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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

HAPS-DESTEKLI V2X SISTEMLERDE DERIN OGRENME VE BiLGi
YASINA DUYARLI KAYNAK YONETIMI

Ahmet Melih INCE

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Ayse Elif CANBILEN
2025, 64 Sayfa

Jiiri
Doc. Dr. Ayse Elif CANBILEN
Dog. Dr. Akif DURDU
Dog¢. Dr. Hakki SOY

Bu tez ¢alismasinda; yiiksek irtifa platform istasyonu (high altitude platform station, HAPS)
destekli aractan-her seye (vehicle-to-everything, V2X) haberlesme sistemleri i¢in ¢ok ajanli derin
deterministik politika gradyan1 (multi agent deep deterministic policy gradiant, MADDPGQG) algoritmasina
dayali yeni bir kaynak yonetim c¢ergevesi Onerilmektedir. Gelistirilen sistem; bilgi glincelligi, enerji
verimliligi ve iletisim kapasitesi gibi temel performans gostergelerini oldukca dinamik bir ara¢ ortaminda
optimize etmeyi amaglamaktadir. Onerilen yapi, karasal baz istasyonlar1 ve yol kenari birimlerini
tamamlayict nitelikte olan HAPS ile genis kapsama alan1 ve daha giiclii goriis hatti iletigimi
saglamaktadir.

Kaynak tahsisi, her biri bir ara¢ kiimesine karsilik gelen ¢ok sayida ajanin yer aldigi bir
optimizasyon problemi olarak formiile edilmistir. Ortamin karmagikligini yonetmek amaciyla ajanlar,
zaman iginde optimal iletisim stratejilerini 6grenmek icin MADDPG algoritmasini kullanmaktadir. Odiil
fonksiyonu; bilgi yasini (age of information, Aol) minimize eden, kanal kapasitesini gozeten ve iletim
giicli sinirlamalarini dikkate alan ¢ok kriterli bir yapi ile tasarlanmistir. Bu sayede ajanlar, bilgi tazeligi ile
kaynak verimliligi arasinda denge kuran politikalar: birlikte 6grenebilmektedir.

Simiilasyon sonuglari, onerilen HAPS destekli MADDPG ¢ergevesinin, klasik ve tamamen
dagitik yaklasimlara kiyasla yakinsama hizi, kararliik ve genel 6diil performansi agisindan iistiin
oldugunu gostermektedir. Ozellikle HAPS entegrasyonu sayesinde, de@isen araglar arasi mesafelerde
daha kararli ve gilincel veri iletimi saglanarak Aol performanst onemli o6lgiide iyilestirilmistir.
Karsilastirmali  degerlendirmeler, Onerilen yontemin c¢evresel dalgalanmalara karsi giicli bir
uyarlanabilirlik sundugunu ve sinirhh ag kosullarinda iistiin iletisim kalitesi sagladigini ortaya
koymaktadir.

Genel olarak, bu ¢alisma HAPS sistemlerinin ve derin pekistirmeli 6grenme yaklasimlarmimn
biitiinlesik kullaniminin, yeni nesil ara¢ haberlesme aglarinda akilli ve &lgeklenebilir kaynak yonetimi
saglama potansiyelini giiglii bir sekilde ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Bilgi Yasi (Aol), Derin Pekistirmeli Ogrenme (DRL), Yiiksek Irtifa
Platform Istasyonlar1 (HAPS), Kaynak Y&netimi, Aragtan-Herseye (V2X) Haberlesme
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DEEP LEARNING BASED AND AGE OF INFORMATION AWARE
RESOURCE MANAGEMENT IN HAPS-AIDED V2X SYSTEMS
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2025, 64 Pages
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In this thesis, a novel resource management framework based on the multi-agent deep
deterministic policy gradient (MADDPG) algorithm is proposed for high altitude platform station
(HAPS)-enabled vehicle-to-everything (V2X) communication systems. The developed framework aims to
optimize key performance indicators such as information freshness, energy efficiency, and
communication capacity in highly dynamic vehicular environments. The proposed system integrates
HAPS into the communication infrastructure as a complementary component to terrestrial base stations
and roadside units, providing wider coverage and enhanced line-of-sight connectivity.

Resource allocation problem is formulated as an optimization problem involving multiple agents,
each representing a vehicle platoon. To handle the complexity of the environment, agents utilize the
MADDPG algorithm to learn optimal communication strategies over time. The reward function is
designed as a multi-objective structure that minimizes age-of-information (Aol), satisfies channel
capacity constraints, and respects transmission power limits. This design enables agents to jointly learn
policies that balance information freshness and resource efficiency.

Simulation results show that the proposed HAPS-assisted MADDPG framework significantly
outperforms both classical and fully decentralized approaches in terms of convergence speed, stability,
and overall reward performance. In particular, HAPS integration allows for more stable and up-to-date
data transmission across varying inter-vehicle distances, leading to significant improvements in Aol
performance. Comparative evaluations also demonstrate that the proposed method offers strong
adaptability to environmental dynamics and ensures superior communication quality under constrained
network conditions.

Keywords: Age of Information (Aol), Deep Reinforcement Learning (DRL), High Altitude
Platform Station (HAPS), Resource Management, Vehicle-to-Everything (V2X) Communication
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

A, t] : i numarali ajan i¢in t anindaki Aol degeri
A : Ortalama Aol

A, o : Maksimum Aol degeri

P, : t anindaki iletim giicli

h, : k kanalinin kazanci

¢ j : J ajani i¢in kapasite esigi

o : Kronecker delta fonksiyonu

us : 1 ajanina ait politika

6, : j ajaninin sectigi iletisim modu

r : Odiil fonksiyonu

7 : Eylem uzay1

S : Durum uzay1

KisKysnen : Odiil fonksiyonu agirlik katsayilart

K,,K,,K,,K, : Optimizasyon kisitlari

J ( ni) : Politika performansi (beklenen 6diil)

E : Beklenen deger operatorii

P : Olasilik operatorii

Kisaltmalar

Al : Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

Aol : Bilgi Yas1 (Age of Information)

C-V2X : Aragtan Her Seye Hiicresel Baglant1 (Cellular Vehicle-to-Everything)

dB : Desibel

DDPG : Derin Deterministik Politika Gradyani (Deep Deterministic Policy
Gradiant)

DNN : Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Network)
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QoS
V2H
V21
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: Derin Q Aglar1 (Deep Q-Network)

: Derin Pekistirmeli Ogrenme (Deep Reinforcement Learning)
: Ozel Kisa Menzilli iletisimler (Dedicated Short-range Communications)
: Yiiksek Irtifa Platform Istasyonu (High Altitude Platform Station)
: Hiper Giivenilir Diisiik Gecikmeli Iletisim (Hyper-Reliable Low
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: Akilli Ulagim Sistemleri (Intelligent Transportation Systems)
: Dogrudan Goriis (Line of Sight)
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: Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

: Uzun Vadeli Evrim (Long-Term Evolution)

: Karasal Olmayan Ag (Non-Terrestrial Network)

: Aractan Herseye Yeni Radyo (New Radio Vehicle-to-Everything)

: Ortogonal Frekans Bolmeli Coklama (Orthogonal frequency-division

multiplexing)

: Filo Lideri (Platoon Leader)

: Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)
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: Aragtan-Sunuculara (Vehicle-to-Network)
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: Aragtan-Her seye (Vehicle-to-Everything)
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1. GIRIS

Otonom sistemlerin hizla gelistigi glinlimiizde, ulasim altyapilar1 da bu doniisiim
stirecine paralel olarak yeniden sekillenmektedir. Bu doniisiim, yalnizca siiriiciisiiz arag
teknolojileri gibi u¢ uygulamalar1 degil; ayn1 zamanda trafik gilivenligi, bilgi giincelligi,
enerji verimliligi ve iletisim siirekliligi gibi temel sistem performanslarin1 da dogrudan
etkilemektedir. Bu ¢ergcevede gelistirilen aragtan-her seye (vehicle-to-everything, V2X)
iletisim sistemleri, hem bireysel araclar arasinda hem de altyapt ve bulut birimleriyle
gercek zamanlt veri aligverisi kurarak yeni nesil ulasim aglarinin  temelini
olusturmaktadir.

V2X sistemlerinin basarisi, haberlesme aglarinin sundugu gecikme, bant
genisligi ve giivenilirlik gibi metriklerle birlikte, son yillarda 6nem kazanan giincellik
odakli metriklere de baghdir. Bilgi Yas1 (age of information, Aol), alict tarafindan
kullanilan bilginin ne kadar “taze” oldugunu ifade eder ve 6zellikle yiiksek hareketlilik
iceren V2X ortamlarinda sistem kararlarimin dogrulugunu belirleyen kritik bir
gostergedir. Ancak bu tlir zaman duyarl bir bilgi akisinin saglanabilmesi i¢in yalnizca
protokol diizeyinde c¢o6ziimler yeterli olmamakta; ayni zamanda agm esnek,
Olceklenebilir ve baglamsal kosullara adapte olabilen bir kaynak yonetimi yapisina da
sahip olmasi1 gerekmektedir.

Bu baglamda geleneksel karasal haberlesme altyapilari yetersiz kalabilmekte ve
bu da iletisim stirekliligini tehdit etmektedir. Bu tiir bosluklarin doldurulabilmesi
amaciyla gelistirilen karasal olmayan ag (non-terrestrial network, NTN) c¢oziimleri
arasinda, stratosfere yerlestirilen yiiksek irtifa platform istasyonlar1 (high altitude
platform station, HAPS) 6ne ¢ikmaktadir. HAPS genis kapsama alani, diisiik gecikme
ve daha giiclii goriis hatti baglantis1 sunarak V2X sistemlerine stratejik bir destek
bileseni olarak entegre edilebilmektedir.

Ancak HAPS tabanli V2X mimarisinin sundugu bu avantajlardan etkin bir
sekilde yararlanilabilmesi i¢in sistemin kaynak yonetimi diizeyinde akilli ve baglama
duyarli kararlar alabilmesi gerekmektedir. Bu noktada, klasik sabit esiklere dayali
merkezi kontrol sistemleri yetersiz kalmakta ve yerini 6grenebilen, dagitik ve otonom
yapidaki yapay zeka (artificial intelligence, Al) ¢oziimlerine birakmaktadir. Ozellikle

derin pekistirmeli 6grenme (deep reinforcement learning, DRL) tabanli algoritmalar, bu



tiir ortamlarda karar verici ajanlarin ¢evreye adapte olabilmesini ve uzun vadeli sistem
optimizasyonunu miimkiin kilmaktadir.

Bu tez c¢alismasi, HAPS destekli V2X haberlesme sistemlerinde bilgi
giincelligini merkeze alan, dinamik ve ¢ok ajanli bir kaynak ydnetimi yaklagimi
gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu kapsamda, siirekli aksiyon uzaylar1 ve ¢ok boyutlu
karar siiregleri i¢in uygunlugu kanitlanmis olan ¢oklu ajan derin deterministik politika
gradyan1 (multi-agent deep deterministic policy gradiant, MADDPG algoritmas1 esas
almmistir. Her bir arag, bagimsiz bir “6grenen ajan” olarak modellenmis olup; bu
ajanlar hem kendi gozlemlerine dayali olarak aksiyon iiretmekte hem de merkezi bir
elestirmen tarafindan degerlendirilmektedir. Boylece dagitik karar alma ile merkezi
degerlendirme arasinda bir denge kurularak, sistem genelinde bilgi tazeligi, iletisim
kalitesi ve enerji verimliligi birlikte optimize edilmeye calisilmistir.

Bu ¢ercevede, HAPS tabanli V2X sistemleri i¢in gelistirilen MADDPG destekli
ogrenme cergevesi, klasik ve dagitik yaklagimlarla karsilagtirmali olarak analiz edilmis;
simiilasyon sonuglari lizerinden yontem performansi degerlendirilmistir. Elde edilen
bulgular, onerilen yaklasimin, 6zellikle degisken kanal kosullar1 ve yogun arag trafigi
senaryolarinda iistiin performans sergiledigini ve yeni nesil otonom iletisim sistemleri

icin giiclii bir alternatif sundugunu ortaya koymaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Dijital dontisiimiin etkisiyle birlikte, ulasim sektorii ciddi bir evrim siirecinden
gegmektedir. Bu doniigiim, yalnizca siiriictilerin deneyimini dontistiirmekle kalmayip,
ayni zamanda trafik giivenligi, trafik akisinin optimizasyonu ve enerji verimliligi gibi
pek ¢ok 6nemli alanda da yeni olanaklar yaratmaktadir. Bu ¢er¢evede gelistirilen akill
ulagim sistemleri (intelligent transportation systems, ITS) ve oOzellikle V2X
teknolojileri, gelecek nesil ulasim altyapilarinin temel yapi taslarini olusturmaktadir
(Clancy ve ark., 2024).

V2X kavrami, yalnizca aragtan-araca (vehicle-to-vehicle, V2V) degil, aym
zamanda aractan-altyapiya (vehicle-to-infrastructure, V2I), yayalarla (vehicle-to-
pedestrian, V2P) ve merkezi sunucularla (vehicle-to-network, V2N) siirekli bilgi
aligverisinde bulundugu bir iletisim modelini ifade eder. Bu modelin amaci, araglarin
cevresel farkindalik diizeyini artirarak, olasi tehlikelerin onceden tespit edilmesini ve
daha giivenli bir siiriis deneyimi saglanmasini miimkiin kilmaktir (Hasan ve ark., 2024).

Ozellikle altinci nesil (sixth generation, 6G) kablosuz iletisim teknolojilerinin
giindeme gelmesiyle birlikte, V2X sistemlerinden beklenen performans kriterleri de
yeniden tanimlanmistir. 6G’nin sundugu hiper giivenilir diisiik gecikmeli iletisim
(hyper-reliable low latency communication, HRLLC) vizyonu; milisaniyeler diizeyinde
tepki stirelerini, yiiksek veri aktarim oranlarmi ve siirekli baglantiyr gerektirir. Bu
durum, Ozellikle otonom siiriis sistemleri, ¢arpisma Onleyici mekanizmalar ve gercek
zamanl trafik koordinasyonu gibi gilivenlik-kritik uygulamalarda hayati bir 6neme
sahiptir.

Bu tiir sistemlerin basarist biiyiik dl¢lide veri gilincelligine, yani sistemin karar
alirken ne kadar giincel bilgi kullandigina baghidir. Bu noktada, iletisim aglarinin
performansini 6l¢mek i¢in geleneksel metrikler olan gecikme (latency) ve bant genisligi
gibi Ol¢iitlerin yaninda, son yillarda literatiirde 6nem kazanan bir bagka metrik olarak
Aol 6ne ¢ikmaktadir. Aol, bir bilginin gonderildigi andan, alici tarafindan kullanildig:
ana kadar gegen siireyi temsil eder ve Ozellikle dinamik sistemlerde kararlarin
dogrulugunu ve giincelligini dogrudan etkileyen bir oOlgiit olarak kabul edilmektedir
(Wang ve ark., 2024). Ancak, bu tiir bilgi giincelliginin saglanabilmesi i¢in yalnizca
iletisim protokollerinin saglanmasi yeterli olmaz. Ayn1 zamanda, bu bilgilerin siirekli ve

kesintisiz bir iletisim altyapisi iizerinden aktarilabilmesi gerekmektedir. Burada, karasal



ag altyapilar1 ¢ogu zaman yetersiz kalmaktadir. Ozellikle altyap1 yogunlugunun diisiik
oldugu kirsal bolgeler, dogal afetler sonrasi baglant1 kesintisi yasanan alanlar veya hizl
hareket eden ara¢ kiimelerinin yogun oldugu otoyol senaryolari, bu zorluklarin basinda
gelmektedir.

Bu tiir iletisim bosluklarimi doldurmak amaciyla gelistirilen NTN ¢6ziimleri
arasinda HAPS one ¢ikmaktadir. HAPS sistemleri, stratosfer katmaninda konumlanan,
glines enerjisiyle ¢alisan ve uzun siire havada kalabilen platformlar olup, hem genis
kapsama alan1 hem de karasal altyapidan bagimsiz c¢alisma esnekligi ile V2X
sistemlerine yeni bir boyut kazandirmaktadir. HAPS, geleneksel baz istasyonlarina
kiyasla daha yiiksek dogrudan goriis (line of sight, LoS) olasilig1 sundugu i¢in, bilgi
giincelligi agisindan biiyiik avantajlar saglamaktadir (Abbasi ve ark., 2024).

Bu baglamda, bu tez ¢alismasi; 6G hedefleri dogrultusunda, V2X sistemlerinin
bilgi giincelligini artirmak ve iletisim siirekliligini saglamak amaciyla HAPS
teknolojisinin nasil entegre edilebilecegini ve bu siirecin nasil optimize edilebilecegini
arastirmaktadir. BoOylece hem iletisim altyapisinin esnekligi artirilmakta, hem de
araglarin cevresel farkindalik diizeyi gli¢lendirilerek otonom siiriis sistemlerinin

giivenilirligi artirilmaktadir.

2.1. V2X ve HAPS Tabanh iletisim

Haberlesme sistemlerinin kapsami ve Onemi her gecen giin artmaktadir.
Ozellikle gercek zamanli, kesintisiz ve giivenilir veri iletiminin kritik hale geldigi
ulasim uygulamalari, bu ihtiyacin en net bicimde hissedildigi alanlarin basinda
gelmektedir. V2X sistemleri, bu kapsamda yalnizca bireysel veri aktarimina dayal1 bir
ag olmanin Otesine gecerek, ¢ok katmanli ve ¢ok kaynakli bir iletisim mimarisine
dontismektedir. Ancak bu doniisiim, karasal haberlesme altyapilariyla sinirlandiginda,
ozellikle kapsama alami ve erisim siirekliligi acisindan ciddi darbogazlara neden
olmaktadir.

Karasal ag mimarileri; baz istasyonlari, yol kenar1 birimi (road side unit, RSU)
ve yerel sunucular araciligiyla V2X sistemlerini desteklemeye calismaktadir. Ancak bu
yapilar, fiziki altyapr eksikligi, yiiksek kurulum maliyeti, bakim zorluklar1 ve dogal afet
riski gibi nedenlerle 6zellikle kirsal bolgelerde, daglik alanlarda veya acil miidahale

gereken durumlarda siirli bir hizmet sunabilmektedir (Kurt ve ark., 2021). Bu



baglamda, V2X iletisim sistemlerinin gerektirdigi diisiik gecikmeli ve yiiksek
glivenilirlikli  veri aligverisi, bu tiir zayif kapsamalarda saglikli bir sekilde
siirdiiriilememektedir. Ozellikle carpisma 6nleyici sistemler, otonom siiriis kararlar1 ve
trafik akis koordinasyonu gibi uygulamalar igin iletisimin anlik kesintiye ugramasi bile
sistemin giivenligini dogrudan riske atmaktadir.

Bu tiir altyapr zayifliklarii telafi etmek amaciyla gelistirilen NTN yapilari,
yeryiizl ile gokyiizii arasinda farkl yiikseklik katmanlarinda haberlesme platformlarinin
konumlandirilmast yoluyla, daha kapsayici ve esnek bir iletisim mimarisi sunmay1
hedeflemektedir (Giordani ve ark., 2020). HAPS, hem karasal hem de uydu tabanl
sistemlerin avantajlarim1 birlestiren hibrit bir ¢6ziim sunarak, V2X gibi dinamik ve
yaygin sistemlerin ihtiya¢ duydugu genis kapsama, diisiik gecikme ve yiiksek baglanti
kalitesini ayni anda karsilayabilme kapasitesine sahiptir (Kurt ve ark., 2021).

HAPS sistemlerinin en temel avantajlarindan biri, LoS saglayabilen yliksek irtifa
konumlar1 sayesinde, daha az sinyal kaybiyla daha genis alanlara hizmet sunabilmesidir.
Bu ozellik, ozellikle yogun sehir yapilasmasi veya daglik cografyalarda sinyal
tikanikligini ve ¢oklu yansima etkilerini minimize ederek, veri iletiminin daha kararli ve
giiclii olmasin1 saglamaktadir. Tipik bir HAPS platformu, yiizlerce kilometrekarelik bir
alan1 kapsayabilme yetenegine sahip olup; bu sayede hem kirsal alanlarda altyapi
ihtiyacim1 ortadan kaldirmakta hem de acil durum senaryolarinda hizli ve gegici ag
altyapilar1 olusturulmasina imkan vermektedir.

Buna ek olarak, HAPS sistemleri 6G iletisim vizyonu dogrultusunda sekillenen
gelecegin ag altyapilarina da uyumlu niteliktedir. 6G’nin temel hedeflerinden biri olan
HRLLC, mevcut karasal altyapilarla smirli kalindiginda pek c¢ok senaryoda
karsilanamamaktadir. Ancak HAPS, gerek diisiik ydriingede bulunmasi nedeniyle,
uydulara kiyasla sagladigi diisik gecikme siiresi, gerekse insansiz hava araglarina
kiyasla sagladigi genis kapsama alani sayesinde bu gereksinimleri karsilayabilecek
nadir ¢oziimlerden biridir. Bu kapsamda HAPS, karasal baz istasyonlar1 ile uydu
sistemleri arasinda konumlanan bir ara baglanti katmani olarak degerlendirilmekte ve ag
mimarisine katmanl bir yap1 kazandirarak esneklik saglamaktadir.

V2X sistemlerine 0zel olarak bakildiginda, HAPS’in en dikkat c¢ekici
katkilarindan biri, ag yedekliligi ve kesintisiz baglant1 saglamasidir (Lou ve ark., 2023).
Karasal baz istasyonlarinin devre dis1 kaldig1 senaryolarda, HAPS devreye girerek veri

iletimini stirdiirebilir ve Ozellikle giivenlik-kritik haberlesme (6rnegin araglar arasi



carpisma Onleyici uyarilar) i¢in yedek kanal olusturabilir. Bu sayede, otonom araglar ve
baglantili tasima sistemleri, sadece altyapiya bagimli kalmadan karar alma siireclerini
siirdiirebilir hale gelmektedir.

Bununla birlikte, HAPS sistemleri yalnizca fiziksel erisim sunmakla kalmayip,
ayni zamanda spektrum verimliligi ve dinamik kaynak yonetimi agisindan da avantaj
saglamaktadir. Yonlendirilebilir anten yapilar1 ve bolgesel hiicre olusturma kapasiteleri
sayesinde, farkli bolgelerdeki trafik yogunlugu g6z 6niinde bulundurularak spektrum
kaynaklar1 talebe gore yeniden tahsis edilebilir. Bu dinamik yapi, spektrum
paylasiminin daha verimli gerceklesmesini saglayarak, yogun trafige sahip bolgelerde
bile gecikme ve ¢akisma sorunlarini minimuma indirebilir.

HAPS tabanli iletisim mimarileri, yalnizca birer yedekleme ¢6ziimii degil; ayni
zamanda V2X sistemlerinin giivenligi, esnekligi ve siirekliligi agisindan stratejik birer
bilesen olarak degerlendirilmektedir. 6G sonrasi iletisim paradigmasinda HAPS’in
entegrasyonu, sadece kapsama alanmni artirmakla kalmayacak, ayni zamanda agin
zekasini, adaptasyon kabiliyetini ve veri giincelligini de énemli 6l¢iide gelistirecektir
(Abbasi ve ark., 2024). Bu nedenle, V2X sistemlerinin gelecegi HAPS gibi yeni nesil
NTN c¢oziimleriyle birlikte degerlendirilmeli ve bu ¢oziimler dogrultusunda yeniden

yapilandirilmalidir.

2.2. Kaynak Yonetimi ve DRL Yaklasimlan

Giliniimliziin yogun ve dinamik V2X haberlesme ortamlarinda, sinirli ag
kaynaklarinin verimli, adil ve baglama duyarli bigimde ydnetilmesi, sistem performansi
acisindan kritik bir gerekliliktir. Bu boliimde, V2X sistemlerinde kaynak yonetimi
problemi detayli bicimde incelenmekte; geleneksel yontemlerin sinirlhiliklari ortaya
konularak, Al tabanli uyarlanabilir yaklasimlara gecis ihtiyaci temellendirilmektedir.
Ozellikle pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning, RL) gibi modern Al
tekniklerinin, V2X sistemlerine sagladig1 esneklik ve baglamsal farkindalik kabiliyeti
iizerinde durulmaktadir. Ayrica ¢ok ajanli ortamlar igin gelistirilen yaklasimlar
degerlendirilerek, bu yapilarla yiiksek boyutlu, siirekli ve etkilesimli karar

problemlerinin nasil yonetilebilecegi tartisilmaktadir.



2.2.1. V2X Sistemlerinde Kaynak Yonetimi Problemi

V2X, modern ulasim altyapilarinda ger¢cek zamanli veri paylasimini miimkiin
kilan temel bir teknolojidir. Bu iletisim yapisi, yalnizca V2V degil, ayn1 zamanda V2I,
V2P, V2N ve hatta V2H ile siirekli bilgi aligverisinde bulunmasina imkén tantyabilir.
V2X sistemleri, otonom siiriis teknolojileri, carpisma Onleme sistemleri, trafik
yogunlugu yonetimi ve yol giivenligi gibi ¢ok sayida kritik uygulamanin c¢alismasini
dogrudan etkiler. Bu nedenle, sistemin iletisim siirekliligi, veri giincelligi, diisiik
gecikme ve yiiksek giivenilirlik gibi performans kriterlerini karsilamast biiyiik 6nem
tasir. Bu performans kriterlerinin saglanabilmesi ig¢in, sistemde mevcut olan ag
kaynaklarinin etkin ve dengeli bicimde yonetilmesi gerekir. Burada s6z konusu olan
kaynaklar, basta spektrum (frekans bandi) olmak {izere; iletisim zamani, iletim giicii, alt
kanal erisimi, veri oranlar1 ve ag kapasitesi gibi unsurlart kapsar. Bu kaynaklarin
tamami sinirli yapiya sahip oldugu igin, ¢ok sayida aracin eszamanli iletisim kurmaya
calistigi ortamlarda bu kaynaklar arasinda catisma ya da asir1 yiikklenme durumu
kacinilmaz hale gelir (Bazzi ve ark., 2021).

V2X sistemleri, diger haberlesme sistemlerinden farkli olarak, yiiksek
hareketlilik ve dinamik topoloji degisimleri ile karakterize edilir. Ozellikle araclarmn
farkli hizlarda hareket etmesi, anlik manevralar yapmasi, agdan ¢ikip tekrar dahil olmasi
gibi durumlar, iletisim ortaminin deterministik olmayan bir yapiya sahip olmasina
neden olur. Bu kosullarda, ag kaynaklarinin etkin tahsisi oldukca karmasik bir
optimizasyon problemine ddniismektedir. Ornegin bir aracin aniden yavaslamasi veya
kavsaga yaklasmasi, yalnizca kendi iletisim ihtiyacini degil; ¢cevresindeki tiim araglarla
olan iletisim akisint da etkileyebilir. Dolayisiyla, kaynak yonetimi yalnizca bireysel
degil, kooperatif karar alma siireglerini de icermek zorundadir.

Bir diger 6nemli unsur da heterojen iletisim modlarinin bir arada bulunmasidir.
V2X ortamlarinda V2V, V2I, V2H gibi farkli haberlesme yollar1 ayn1 anda devrede
olabilir. Bu durum, her bir aracin anlik baglamina ve ortam kosullarina bagli olarak
hangi mod iizerinden iletisim kurmasi gerektigine karar verilmesini zorlastirir. Ornegin
sehir merkezinde RSU ile baglant1 saglanabilirken, kirsal bolgede bu gérev HAPS
tarafindan {stlenilebilir. Bu baglamda kaynak yOnetimi, yalnizca fiziksel kaynaklarin
paylagimint degil; ayn1 zamanda iletisim yolunun se¢imi gibi karmasik kararlari da

kapsar.



Ozellikle ¢oklu ara¢ filosu (platoon) yapilarinda, kaynak paylasimi daha da
kritik hale gelir. Araglar, kiime lideri ve takipgiler arasinda siirekli bilgi paylasimi
gerceklestirirken, diger kiimelerle olan iletisimini de siirdiirmek zorundadir. Bu da hem
kendi i¢indeki (intra-platoon) hem de diger kiimelerle (inter-platoon) iletisimi optimize
etmeyi gerektirir. Yani bir aracin hangi kaynaklara ne zaman ve hangi iletisim modu
iizerinden erisecegi; yalmizca kendi performansit degil, tiim sistemin verimliligi
acisindan belirleyici olur (Parvini ve ark., 2023).

Bu baglamda, V2X sistemlerinde kaynak yonetimi problemi; ¢ok boyutlu,
dinamik, dagitik ve zaman duyarl bir karar alma siirecine doniismektedir. S6z konusu
kaynaklarin optimum sekilde kullanilmasi, sadece agin performansini artirmakla
kalmaz; ayn1 zamanda Aol, enerji verimliligi ve giivenlik gibi iist diizey hedeflere
ulagsmak icin de gereklidir.

Bu sebeple, kaynak yonetimi problemi V2X sistemlerinin temel zorluklarindan
biri haline gelmis olup, hem endiistriyel uygulamalar hem de akademik c¢aligsmalar

acisindan ¢oziilmesi gereken Oncelikli konular arasinda yer almaktadir.

2.2.2. Kaynak Yonetimi Yontemleri ve Kisitlar

V2X sistemlerinde kaynak yonetimi problemi, ilk donemlerde ¢cogunlukla statik,
merkezi ve kurala dayali yontemlerle ele alinmistir. Bu yontemler, diisiik mobiliteli
sistemler ve sabit topolojiler i¢in kabul edilebilir performans gosterse de gliniimiizdeki
yuksek mobiliteli, dinamik, dagitik ve zaman duyarli V2X yapilar icin ciddi dlgiide
yetersiz kalmaktadir. Kaynak tahsisi; iletisim kanallari, zaman dilimleri, spektrum
kullanim1 ve iletim giicii gibi sinirli kapasiteye sahip 6gelerin, yogun veri trafigi altinda
adil ve verimli bigimde paylasilmasini gerektirir. Bu ihtiyac1 karsilamak amaciyla
geleneksel sistemlerde genellikle sabit esik degerlerine, 6nceden belirlenmis senaryolara
veya merkezi kontrol birimlerine dayali tahsis algoritmalar1 kullanilmaktadir (Sehla ve
ark., 2022).

Sabit kaynak tahsisi yaklasimlarinda, her araca ya da ara¢ grubuna Onceden
tanimlanmis kanal, zaman dilimi veya frekans bandi atanir. Bu yontemler uygulama
acisindan basittir, ancak degisken trafik yogunluklarina veya anlik kanal kalitesine karsi
duyarsiz olduklarindan dolay1 kaynaklarin ya verimsiz kullanilmasma ya da bazi

kullanicilarin kaynaklara hi¢ erisememesine yol acgar. Yogun trafik zamanlarinda olusan



asir1 yiiklenme durumu gecikmelerin artmasina, paket kayiplarina ve bilgi giincelliginin
azalmasina neden olurken; diisiik yogunluk zamanlarinda sistemin kapasitesi atil kalir.
Bu durum, o6zellikle bilgi giincelliginin kritik oldugu giivenlik uygulamalar i¢in kabul
edilemez bir performans kayb1 anlamina gelir (Parvini ve ark., 2023).

Geleneksel sistemlerde siklikla kullanilan bir diger yontem, oncelik tabanl
kaynak tahsisidir. Bu yontemde, iletisim paketleri onem derecelerine gore siniflandirilir
ve kaynaklar dnceden belirlenmis dncelik sirasina gore dagitilir. Ornegin acil frenleme
uyarilar1 veya carpisma riski bildiren mesajlara daha yiiksek Oncelik verilerek hizli
iletim saglanmaya c¢alisilir. Ancak bu tiir sabit Oncelik yapilar, diisik oncelikli
mesajlarin  sistematik olarak g6z ardi edilmesine neden olabilir. Trafik akisim
destekleyen, konforla ilgili veya enerji verimliligi saglayan bilgi paketleri zamanla
sistemden dislanir ve bu durum, uzun vadede sistemin biitiinsel verimliligini olumsuz
etkiler (Li ve ark., 2022).

Merkezi kontrol sistemleri ise tiim agi izleyebilen birimlerin (6rnegin baz
istasyonu, RSU veya bulut sunucusu) karar verici oldugu yapilardir. Bu sistemler,
teoride daha biitiinciil bir degerlendirme yapma imkanina sahip olduklar1 i¢in kaynaklari
daha global bir bakis acistyla tahsis edebilirler. Ancak yiiksek mobiliteye sahip V2X
ortamlarinda, bu yapilarin da ciddi zaaflar1 vardir (Vu ve ark., 2022). Oncelikle agin her
bir bileseninin merkezle siirekli olarak iletisim halinde olmasi gerektiginden, bu yapi
yiiksek gecikme fiiretir. Ozellikle otonom siiris uygulamalar1 gibi milisaniyelik
kararlarin kritik oldugu senaryolarda, merkezi sistemlerin tepki siiresi, giivenlik
acisindan kabul edilemez seviyelere ulasabilir. Ayrica merkezi mimariler, sistemde bir
ariza noktasi olustugunda tiim iletisimin aksamasina neden olabilir. Bu durum, V2X
sistemlerinin yayginlastirilmasinda giivenlik ve stireklilik acisindan ciddi bir engeldir.
Merkezi kontroliin 6lgeklenebilirligi de ciddi bir baska sorundur. Ara¢ sayisinin arttigi
ortamlarda merkez birimin yiikli artmakta, bu da islem siiresini ve karar gecikmesini
artirarak performansi olumsuz etkilemektedir. Sistem kontrol yiikiiniin merkezi bir
yapiya asirt bagli olmasi, ag trafiginde tikanikliklara ve iletimde tutarsizliklara yol
acmaktadir.

Buna ek olarak, geleneksel yontemler kanal kalitesindeki ani degisimlere uyum
saglayamaz. Sabit kanal tahsisi yapilarina sahip sistemlerde, kanal ortaminin bozulmasi
durumunda araglar hala diistik kaliteli baglantilar1 kullanmaya devam edebilir. Bu da

iletim basariminmi disiiriir ve 6zellikle zaman kritik veri paketlerinin kaybolmasina



neden olabilir. Ayni sekilde, sabit iletim giicii kullanan sistemler ya gereksiz yere fazla
enerji tiikketir ya da iletisim basarisizliklariyla karsilasir. Oysa V2X sistemlerinde kanal
kazanci, ortam kosullari, araglarin konumlari, hizlar1 ve yonleri gibi faktorlere baglh
olarak hizla degisebilmektedir (Yoshizawa ve ark., 2023). Geleneksel sabit esikli
sistemler, bu degiskenlige duyarsizdir ve ¢evre kosullarini analiz etmeden karar verirler.

Ote yandan, V2X sistemleri yalmzca tek bir iletisim yoluna degil; V2V, V2I,
V2H ve V2N gibi bir¢ok haberlesme moduna ayni anda sahip olmalidir. Bu iletisim
yollart ortam kosullarina gore avantaj veya dezavantaj saglayabilir. Ancak geleneksel
yontemler bu modlar arasinda esnek geg¢is yapma becerisine sahip degildir. Oysa bazi
durumlarda, Ornegin karasal agin yetersiz kaldigi bir bolgede HAPS araciligiyla
haberlesme saglanmasi gerekebilir (Kurt ve ark., 2021). Hangi modun ne zaman
kullanilacagina dair kararlar geleneksel sistemlerde ya sabit kurallara dayanir ya da hig
yapilmaz. Bu da hem performans kaybina hem de ag giivenilirliginin diismesine neden
olur. Geleneksel kaynak yonetimi yaklasimlari, glinlimiizdeki V2X sistemlerinin ihtiyag
duydugu esneklik, tepki hizi, bilgi giincelligi, giivenilirlik ve enerji verimliligi gibi
temel performans hedeflerini karsilamakta yetersiz kalmaktadir. Hizla degisen iletisim
ortamlarina adapte olamayan, sabit kurallara bagli, ¢evresel farkindalig1 diisiik ve karar
siirecleri gecikmeli olan bu yontemlerin yerine, daha esnek, Ogrenebilen ve dagitik
yapilar lizerine kurulu yeni nesil karar sistemlerine ihtiyag duyulmaktadir. Bu
baglamda, Al temelli yaklasimlar, V2X sistemleri i¢in dinamik, otonom ve baglama

duyarli kaynak yonetimi mekanizmalar1 sunma potansiyeline sahiptir.

2.2.3. Al Tabanh Uyarlanabilir Yaklasimlara Gegcis

Al tabanli karar sistemleri, V2X iletisim gereksinimlerini karsilayabilecek
potansiyele sahip teknolojik ¢dziimler sunmaktadir. Ozellikle makine 6grenmesi
(machine learning, ML) ve alt dali olan RL, V2X ortamlarinda karsilasilan belirsizlikler
ve degiskenliklerle bas edebilmek i¢in son derece elverigli araglardir. RL, ajan adi
verilen karar verici birimlerin, ¢evreyle etkilesime girerek en uygun eylem dizisini
O0grenmesini saglar. Bu 6grenme siireci, 6diil (reward) sinyaliyle yonlendirilir ve ajanlar
uzun vadeli 6diilli maksimize edecek politika fonksiyonlari gelistirir. En 6nemli
avantajlarindan biri, sistemin ¢evreyi tam olarak bilmesine gerek olmadan, deneme-

yanilma ile 6grenebilmesidir (Lai ve ark., 2024).
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V2X sistemleri 6zelinde diisiiniildiigiinde, her ara¢ veya iletisim birimi birer
“Ogrenen ajan” olarak modellenebilir. Bu ajanlar; kanal durumu, trafik yogunlugu, Aol,
iletim basarimi, enerji seviyesi gibi c¢evresel bilgileri gozlemler. Bu goézlemler
dogrultusunda, hangi iletisim yolunun kullanilacagi, hangi kanalda iletim yapilacagi, ne
kadar gii¢ kullanilacag: gibi kararlar1 verir. Bu kararlar dogrudan agag¢ yapilarina veya
sabit esiklere degil, ogrenilen politika fonksiyonlarina dayanir. Béylece RL tabanli
sistemler, ¢evresel kosullara gore davranislarini uyarlayabilen, baglama duyarli yapilar
haline gelir (Zhang ve ark., 2019).

Ornegin bir arac, c¢evresindeki kanal ortaminin  giiriiltiilii  oldugunu
gozlemlediginde iletim giiclinii artirabilir ya da karasal baglanti kopmak {izereyse
HAPS destekli V2H kanalina gegis yapmay1 tercih edebilir. Bu tiir kararlar geleneksel
algoritmalarla ancak Onceden programlanmigsa verilebilirken, RL sistemleri bunu
Ogrenilmis davranis bi¢imi olarak kendi kendine gergeklestirebilir (Liu ve ark., 2020).
Bu 6zelligi sayesinde RL, dinamik ve tahmin edilemeyen kosullarda karar verme
konusunda 6nemli bir avantaj saglar. RL sistemleri, zaman i¢inde daha iyi kararlar
almak tizere kendilerini gelistirme yetenegine sahiptir (Arulkumaran ve ark., 2017). Bu
durum, agin uzun vadeli performansini artirmak agisindan kritiktir. Klasik sistemlerde
performans ancak insan miidahalesiyle giincellenirken, RL sistemleri ag {izerinde
calisirken ayni zamanda 6grenmeye devam eder. Boylece hem ag yonetim yiikii azalir
hem de agin genel zeka seviyesi artar.

Bununla birlikte, RL yontemleri ayrik ve diisiik boyutlu aksiyon uzaylarinda
etkili calisirken; V2X gibi siirekli degerler igeren, ¢ok boyutlu ve yiiksek
karmagikliktaki ortamlarda performans diisiikliigli yasanabilir (Parvini ve ark., 2023).
Ornegin iletim giiciiniin, kanal bant genisliginin veya zaman dilimi se¢iminin siirekli
degerler aldig1 bir ortamda, klasik RL teknikleri yetersiz kalabilir. Bu durumda devreye
DRL girmektedir. DRL, derin sinir aglarimi kullanarak hem durum uzayinin hem de
aksiyon uzaymin karmasikligini yonetebilir. Boylece daha biiyiik, belirsiz ve giirtiltiilii
ortamlar i¢in kararlar iiretilebilir.

DRL sistemleri, V2X gibi karmasik senaryolarda; spektrum tahsisi, iletim giicii
optimizasyonu, kanal ge¢isi, mod sec¢im stratejileri ve bilgi giincelliginin korunmasi gibi
gorevlerde etkili sekilde kullanilabilir. Ayrica RL/DRL sistemlerinin dagitik olarak
caligsabilme yetenekleri, merkezi kontrol ihtiyacini azaltir ve tekil hata noktalarin

ortadan kaldirir. Araglar birbirinden bagimsiz olarak karar alabilirken, yerel bilgilerle
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kiiresel performansa katki saglar. Al tabanli uyarlanabilir karar sistemleri, V2X
aglarinin ihtiya¢ duydugu dinamik kaynak yonetimini gerceklestirmek i¢in son derece
uygun bir zemine sahiptir. Bu yaklasimlar, sadece algoritmik bir iyilestirme degil, ayn
zamanda sistem tasarimi agisindan da paradigma degisimini temsil eder. Geleneksel
sabit kuralli sistemlerin yerini, baglamsal farkindaliga sahip, O0grenen ve evrilen
sistemlerin almasi; hem bilgi giincelligi hem de agin uzun vadeli siirdiiriilebilirligi

acisindan stratejik bir gerekliliktir (Ye ve ark., 2019).

2.2.4. DRL ile Yiiksek Boyutlu Karar Problemlerinin Coziimii

RL algoritmalari, V2X gibi zamanla degisen ve etkilesimli ortamlarda karar
alma slirecleri i¢in umut verici araglar sunsa da, pratikte baz1 6nemli sinirliliklarla kars
karsiya kalmaktadir. Bu sinirhiliklar, 6zellikle yiiksek boyutlu durum ve aksiyon
uzaylarinda gozlemlenmekte, c¢ok sayida parametreye ve siirekli kontrol
gereksinimlerine sahip sistemlerde RL’in performansini siirlandirmaktadir (Lilicrap ve
ark., 2015). Bu durum, iletisim sistemlerinin giderek daha karmagsik hale geldigi ve
coklu etkilesimlerin yogunlastigt V2X ortamlarinda alternatif yontem arayislarini
beraberinde getirmistir. Bu arayisin en énemli sonug¢larindan biri, DRL olarak literatiire
giren yontemlerdir. DRL, klasik RL’in temel yapisin1 korumakla birlikte, deger
fonksiyonlar1 ve politika 6grenimini temsil etmek icin derin sinir aglarini (deep neural
networks, DNN) kullanir (Sze ve ark., 2017). Bu sayede ¢ok genis durum ve aksiyon
uzaylarinda genelleme yapabilme, giiriiltiilii gozlemleri isleyebilme ve siirekli degerler
iceren kontrol problemlerine ¢6ziim tliretebilme kapasitesine sahiptir.

V2X ortamlart i¢in kritik olan kontrol gorevlerinin ¢ogu, dogas1 geregi siirekli
aksiyon uzayina sahiptir. Ornegin; bir aracin ne kadar iletim giicii kullanmas1 gerektigi,
hangi kanal {izerinden ne yogunlukta veri gonderecedi veya iletisimi hangi modla
gerceklestirecegi gibi kararlar, sabit ve ayrik degerlerden cok, siirekli araliklar iizerinde
alinan kararlar1 ifade eder. Klasik RL algoritmalart (6rnegin Q-learning, SARSA vb.)
ayrik aksiyon alanlarma uygun yapidadir ve bu nedenle siirekli kontrol gerektiren
uygulamalarda dogrudan uygulanabilir degildir (Jang ve ark., 2019). Bu eksiklik, DRL
algoritmalarii V2X sistemleri i¢in tercih edilen bir yaklagima doniistiirmstiir.

DRL’nin sundugu bu avantajlar dogrultusunda gelistirilen bazi algoritmalar,

iletisim alaninda 6ne c¢ikmistir. Ozellikle derin Q-aglar1 (deep Q-networks, DQN)
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algoritmasi, biiyiik durum uzaylarinda ayrik aksiyonlara sahip problemleri ¢6zmek igin
oldukca etkilidir (Huang, 2020). DQN’nin siirh kaldig1 nokta, siirekli aksiyon uzayidir.
V2X gibi aglarda iletim giicii, zamanlama, frekans tahsisi gibi birgok parametre stirekli
degiskenlerden olustugunda, DQN yapist bu degerleri dogrudan isleyemez. Bu tiir
senaryolarda politika gradyanli (policy gradient) yaklasimlar ve aktor kritik mimarileri
devreye girmektedir.

Bu baglamda, derin deterministik politika gradyani (deep deterministic policy
gradiant, DDPQG) algoritmasi, DRL diinyasinda siirekli aksiyon uzaylar1 i¢in en ¢ok
tercih edilen yoOntemlerden biri olarak kabul edilmektedir. DDPG, politika temelli
ogrenmeyi deger fonksiyonlari ile birlikte optimize eden aktor-kritik yapisini kullanir.
Burada "aktor" ajani aksiyon iiretirken, "kritik" bu aksiyonun ne kadar faydali oldugunu
degerlendirir. Boylece Ogrenme siireci daha dengeli ve hizli gerceklesir. V2X
sistemlerinde DDPG, ozellikle iletim giicii ayarlama, kanal tahsisi, mod se¢imi gibi
siirekli kontrol problemleri i¢in olduk¢a uygundur. DDPG’nin avantaji yalnizca stirekli
uzaylar1 isleyebilmesinde degil, ayni zamanda politika dis1 yapisiyla gegmis
deneyimleri tekrar kullanarak 6grenme siirecini hizlandirmasinda da yatmaktadir. Bu
ozellik, simiilasyon ortamlarinda veri iiretiminin sinirli oldugu veya fiziksel sistemlerde
deneme-yanilma maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda ciddi avantaj saglar. V2X
sistemlerinde bu tiir kosullar olduk¢a yaygin oldugundan, DDPG ve benzeri
algoritmalar bu alanda giderek daha fazla ilgi gérmektedir. DDPG, karar siire¢lerinin
yiiksek zaman c¢oziiniirligi ile ele alinmasini da miimkiin kilar. Yani bir arag,
milisaniyeler i¢cinde onlarca karar alabilir ve bu kararlar dinamik g¢evre kosullarina
uygun olarak siirekli giincellenebilir. Bu da, Aol, enerji verimliligi ve giivenli
haberlesme gibi performans kriterlerinde belirgin iyilestirmeler saglar. Nitekim yapilan
caligmalar, DDPG tabanli kontrol sistemlerinin klasik yontemlere gore daha diisiik
gecikme, daha giincel veri iletimi ve daha verimli kaynak kullanimi sagladigini ortaya
koymustur (Parvini ve ark., 2023).

Ancak tiim bu avantajlarma ragmen, DDPG yalnizca tek ajanli (single-agent)
yapilar i¢in tasarlanmistir. Yani yalnizca bir aracin kendi kararlarimi optimize etmesi
hedeflenir. Oysa V2X sistemleri dogasi geregi ¢oklu araglar, etkilesimli baglantilar ve
kooperatif karar alma mekanizmalar1 igerir. Bu nedenle, sistemin daha gergekei bigimde
modellenebilmesi i¢in birden fazla ajanin ayni anda 6grenme ve karar alma siirecine

dahil oldugu coklu ajan derin pekistirmeli 6grenme (multi-agent deep reinforcement
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learning, MADRL) yaklagimlarina ihtiyag duyulmaktadir (Zhang ve ark., 2020). Bu
kapsamda bir sonraki boliimde ayrintili olarak ele alinacak olan MADDPG algoritmasi,
cok ajanli ortamlar i¢cin DDPG yapisin1 genisleterek V2X sistemlerine dogrudan

uygulanabilir hale getirmektedir.

2.2.5. Cok Ajanh Ortamlar icin MADRL Yaklasim

V2X sistemleri, dogasi geregi cok sayida bagimsiz karar vericinin (araglarin)
aym fiziksel ve mantiksal iletisim alanini paylastigi, yliksek derecede etkilesimli ve
dagitik yapilardir. Her arag, ¢evresel farkindalik olusturmak, yol kosullarini algilamak
ve giivenli siirlis kararlar1 almak amaciyla hem diger araglarla hem de altyapi
elemanlariyla es zamanli olarak iletisim kurmak zorundadir. Bu nedenle, V2X iletisim
ag1 sadece bireysel ajanlarin performansina degil, ¢oklu etmenlerin (multi-agent)
birbirleriyle olan etkilesimine de dogrudan baglidir. Bu durum, klasik tek ajanh
RL/DRL yaklasimlarim1 yetersiz kilmakta ve MADRL yontemlerini gerekli hale
getirmektedir.

Tek ajanli sistemlerde her ajan yalnmizca kendi gozlemlerine dayanarak karar
verir ve ¢evredeki diger ajanlarin davraniglarin1 dogrudan dikkate almaz. Ancak V2X
gibi kooperatif ya da rekabetci etkilesimlerin yogun oldugu ortamlarda, bir aracin aldigi
karar sadece kendi performansini degil, ayn1 zamanda diger araglarin da haberlesme
kalitesini, kaynaklara erisimini ve bilgi giincelligini etkileyebilir. Ornegin bir arag iletim
gliciinii artirarak daha uzak araglara sinyal gondermeyi hedeflediginde, bu karar aym
kanali kullanan bagka araglarin sinyal kalitesini bozabilir. Bu nedenle, ajanlar arasinda
ortak baglami paylasan, ancak dagitik karar alabilen bir yapinin olusturulmasi
gerekmektedir.

Bu baglamda MADRL yaklasimlari, birden fazla ajanin ayni c¢evreyi
temsil eder. Her bir ajan, kendi politika fonksiyonunu 6grenir; ancak diger ajanlarin
politikalar1 da ¢evrenin evrimi lizerinde belirleyici oldugundan, sistemin 6grenme siireci
oldukca karmasik bir hal alir. Bu yap1 igerisinde her bir ajanin aksiyonlar1 yalnizca
kendi bireysel oOdiliinii degil, aym1 zamanda diger ajanlarin Odiillerini de
etkileyebileceginden, 6grenme silirecinde c¢oklu etki, karsilikli  bagimhilik ve

koordinasyon ihtiyaci ortaya ¢ikar.
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Bu karmasik 6grenme ortamlari i¢in gelistirilen en basarili algoritmalardan biri
olan MADDPG, DDPG’nin temel yapisini ¢ok etmenli yapilara uyarlayarak hem
bireysel 6grenmeyi hem de ortak sistem optimizasyonunu miimkiin kilar (Parvini ve
ark., 2021). MADDPG’de her ajan kendi yerel gézlemine dayanarak aksiyon iiretirken,
bu aksiyonlarin genel sistem iizerindeki etkisi merkezi bir "kritik" tarafindan
degerlendirilir. Yani Ogrenme siireci dagitik aksiyon alma ile birlikte merkezi
degerlendirme (centralized training with decentralized execution) prensibine dayanir.
Bu yaklasim sayesinde, her ajan gercek zamanli olarak bagimsiz ¢aligabilirken, sistem
egitimi sirasinda diger ajanlarin davranislart da dikkate alinarak daha koordineli politika
O0grenimi saglanir.

MADDPG’nin V2X sistemlerine uygulanabilirligi oldukga yiiksektir. Her arag
bir ajan olarak ele alinabilir ve araclar hem birbirleriyle (6rnegin platoon igci
haberlesme), hem altyap1 (6rnegin RSU), hem de HAPS gibi hiicre dis1 platformlar ile
iletisim kurarak ortak gorevleri gerceklestirebilir. Araglarin iletim giiciinii ayarlamasi,
kanal se¢iminde bulunmasi, hangi mod iizerinden iletisim kuracagina karar vermesi gibi
islemler, ajanlarin aksiyon alanlarini olusturur. Bu aksiyonlarin optimize edilmesi,
sadece bireysel baglanti kalitesini degil, ayn1 zamanda sistemdeki genel Aol ve enerji
verimliligini de artirir.

MADDPG’nin 6nemli bir avantaji da sistemdeki heterojen hedefleri ayn1 anda
optimize edebilmesidir. Ornegin bazi ajanlar Aol’yr diisiirmeyi, bazilar1 enerji
tiiketimini azaltmayi, bazilar1 ise kanal yogunlugunu azaltmay1 hedefleyebilir. Merkezi
kritik yapisi, tiim bu metrikleri hesaba katarak, ajanlarin 6grenmesini yonlendirebilir.
Boylece ¢ok boyutlu optimizasyon problemleri, tekil hedef fonksiyonlarina
indirgenmeden ¢oziilmiis olur. MADDPG, V2X ortamlarinda karsilagilan kaynak
yonetimi, mod secimi, spektrum paylasimi ve bilgi giincelligi gibi ¢ok yonlii
problemleri ayni cati altinda ele alabilen giliclii bir 6grenme altyapist sunmaktadir.
Ajanlarin hem yerel hem de kolektif bilgiyi kullanarak 6grenmesi, iletisim sistemlerinin
daha cevik, giivenli ve adaptif hile gelmesini saglar. Bu baglamda, bu tez ¢aligmasinda
da MADDPG algoritmas1 tercih edilerek, HAPS destekli V2X sistemlerinde bilgi

giincelligi merkezli kaynak yonetimi hedeflenmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boéliimde, tez kapsaminda ele alinan problem alani ile dogrudan iligkili olan
temel teknolojiler, kavramsal ¢erceveler ve ¢oziim yaklagimlart sistematik bir sekilde
incelenmektedir. Hem ¢alismanin dayandigi teknik temeller ortaya koyulmakta hem de
mevcut yaklasimlarin siirlari analiz edilmektedir.

Ik olarak V2X iletisim sistemlerinin mimarileri ve teknik altyapilar1 ele
alinacak, ardindan Aol kavramiin sistem performansi agisindan neden kritik oldugu
aciklanacaktir. Daha sonra HAPS sistemlerinin V2X ortamlarina entegrasyonu
incelenecek, kaynak yonetimi stratejileri degerlendirilerek mevcut ydntemlerin
avantajlar1 ve eksiklikleri tartisilacaktir. Son olarak, Al tabanli karar sistemleri, 6zellikle
DRL ve MADRL, HAPS destekli V2X sistemlerine yonelik ¢6ziim potansiyelleri

baglaminda ele alinacaktir.

3.1. V2X iletisim Teknolojileri ve Mimarileri

V2X sistemleri, gelecegin akilli ulagim altyapilarinin temelini olugturmaktadir.
Bu sistemler, yalnizca bireysel araclar arasinda degil; ayn1 zamanda altyapi, ag servis
saglayicilari, yayalar ve hava tabanli haberlesme birimleri gibi ¢ok cesitli ag bilesenleri
arasinda gercek zamanli bilgi aligverisini miimkiin kilar. Bu sayede, trafik
giivenliginden enerji verimliligine, siiriis konforundan otonom karar sistemlerine kadar
pek cok alanda doniisiim yaratilmaktadir. V2X mimarisi, araglarin ¢evreleriyle yiiksek
hizda ve diisiik gecikmeyle veri aligverisinde bulunmasimi saglayarak, cevresel
farkindaliklarini artirmakta ve otonom sistemlerin giivenligini dogrudan etkilemektedir.
Bu baglamda, V2X sistemlerinin teknik temelleri yalnizca bir iletisim protokolii
olmaktan ¢ikmis; ¢ok katmanli, heterojen ve baglama duyarli bir sistem mimarisine
doniismiistiir.

V2X haberlesmesi uzun yillar boyunca sabit altyapiya bagl olarak sekillenmis,
cogunlukla 6zel kisa menzilli iletisimler (dedicated short-range communication, DSRC)
protokoliine dayanan c¢oziimlerle yiiriitilmiistir. DSRC, diisiik gecikme siiresi ve
dogrudan baglanti imkan1 sunmasi sebebiyle Ozellikle erken donem giivenlik
uygulamalarinda tercih edilmistir. Ancak bu yapmin kapsama alani dardir, kanal

yogunluguna karsi duyarlidir ve 6lgeklenebilirligi sinirlidir (Kenney ve ark., 2011). Bu
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nedenlerle, DSRC’ye alternatif olarak hiicresel V2X (cellular V2X, C-V2X) yapisi
gelistirilmis ve daha genis kapsama alani, altyapi destekli baglanti ve yiiksek bant
genisligi gibi avantajlarla sistemin smirlar1 genisletmistir (Liu ve ark., 2020). C-V2X,
hem dogrudan araclar arasi iletisimi hem de baz istasyonu destekli genis alan
baglantilarin1 aynt mimari altinda topladig: i¢in, hem yerel hem kiiresel veri iletisimini
optimize edebilen bir yap1 sunmaktadir. Ancak bu sistem dahi, hizli degisen ag
topolojisi, ani kanal bozulmalari, ¢ok sayida kullanicinin es zamanli veri iletme ihtiyaci
gibi sorunlar karsisinda mevcut yontemlerle siirdiiriilebilir ¢ozliimler sunmakta
zorlanmaktadir.

Bu kapsamda 5G-V2X ve sonrasinda sekillenmeye baslayan 6G-V2X
caligmalari, yalnizca iletisim hizin1 degil; baglamsal farkindaligi, karar destegini ve
sistem zekasini da dncelemeye baslamistir . 6G ile birlikte ag mimarilerinde goriilen
evrim, veri isleme ve depolama kaynaklarinin da entegre edildigi bir yap1 olusturarak,
agin karar alma kapasitesini artirmay1 hedeflemektedir (Alwarafy ve ark., 2022). Bu
paradigma degisimi, klasik ag katmanlar1 olan fiziksel, baglanti, ag ve uygulama
katmanlarinin sinirlarim1 daha gecirgen hale getirmekte ve iletisim-bilisim-depolama
yakinsamasi gibi yeni kavramlari literatiire tagimaktadir. Artik bir ag diiglimii yalnizca
veri iletmekle kalmayip; ayn1 zamanda ¢evreden gelen veriyi anlamlandirma, 6n isleme
tabi tutma ve gerektiginde karar verici rolii iistlenme potansiyeline sahiptir. Bu da V2X
sistemlerini, geleneksel aglardan farkli olarak dinamik, dagitik ve baglama duyarh
yapilara doniistiirmektedir.

Bu baglamda, V2X sistemlerinin giinlimiizde karsi karsiya kaldigr en biiyiik
zorluklardan biri, ¢ok katmanli ve ¢cok etmenli ortamda kaynaklarin nasil yonetilecegi
sorusudur. Her ara¢ hem alict hem gonderici olarak gérev yapmakta; ayn1 anda birden
fazla baglantiya ihtiya¢c duymakta ve g¢evredeki diger araclarin iletisim tercihleriyle
dogrudan etkilesim halinde olmaktadir (Parvini ve ark., 2023). Bu durum, sistemin
yalnizca bireysel performansla degil, kolektif denge ve etkilesimli kararlar ile
stirdiiriilebilir hale getirilebilecegini gostermektedir. Ancak bu dengeyi saglamak,
geleneksel sabit kurallara dayali karar sistemleriyle miimkiin degildir. Cevreye duyarsiz,
onceden belirlenmis esiklere bagli c¢alisan yapilar, yiiksek hareketlilik ve kanal
degiskenligi altinda hem bilgi giincelligini bozar hem de sistem verimliligini diisiriir.

Dolayistyla V2X sistemlerinin gelisimi, sadece altyapinin genislemesiyle degil;

ayni zamanda bu altyapinin nasil yonetilecegi, 6grenip uyum saglayabilecegi, ve ger¢ek
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zamanli kararlar alabilecegi ile dogrudan iligkilidir. Bu yoniiyle, mimari tasarimlar artik
donanim ve baglant1 katmanlariyla sinirli kalmamakta; 6grenen sistemler, dagitik karar
mekanizmalart ve Al destekli haberlesme yoOnetimi gibi yazilimsal bilesenlerin

entegrasyonunu da gerektirmektedir (Zhang ve ark., 2024).

V2X iletisim Teknolojileri

DSRC .

o oo o «(' )

59 GHz

ITS Band Mode-3
ey ¢ 009
5,9 GHz ITS Band Mode-4

Sekil 3.1. DSRC ve C-V2X yapilarina iligkin karsilagtirmali mimari.

V2X sistemlerinin teknik olarak gerceklestirilmesi i¢in Sekil 3.1'de goriilen iki
temel protokol hatt1 6ne ¢ikmaktadir: DSRC ve C-V2X. DSRC, 5.9 GHz ITS bandinda
calisarak dogrudan araglar aras1 haberlesmeye olanak tanir (Arena ve ark., 2020). Fakat
fiziksel katmanda kullandig1 ortogonal frekans bolmeli ¢coklama (Orthogonal frequency-
division multiplexing, OFDM) teknigi yogun trafik senaryolarinda g¢arpismalara ve
gecikmelere yol agabilmektedir. Bu sebeple, daha ileri diizey hizmet kalitesi (quality of
service, QoS) hedeflerini gergeklestirmek icin ticlincii nesil ortaklik projesi (third
generation parnership project, 3GPP) tarafindan tanimlanan C-V2X ¢oziimleri, 6zellikle
uzun vadeli evrim versiyon 14 (long term evolation releaise 14, LTE-Rel.14) ve
sonrasinda besinci nesil (fifth generation, 5G) yeni radyo V2X (new-radio V2X, NR-
V2X ile gelisim gostermistir (Gomez-Barquero ve ark., 2020).

C-V2X teknolojisi, Mode-3 ve Mode-4 olmak iizere iki temel haberlesme
kipinde ¢alisir. Mode-3, baz istasyonu tarafindan kaynaklarin merkezi olarak tahsis
edildigi yapry1 temsil ederken; Mode-4, baz istasyonu baglantisinin olmadigi
durumlarda, araglarin kaynaklar1 6zerk bicimde se¢mesini saglar (Saad ve ark., 2025).
Bu baglamda, V2X iletisim sistemlerinin mimarisi ve kullanilan haberlesme
protokolleri, sistemin genel performansini dogrudan etkilemektedir. DSRC, aracglar

arasinda dogrudan kisa menzilli iletisim saglar ve diisiik gecikme avantaj1 sunar; ancak
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ozellikle yogun trafik senaryolarinda kanal ¢akismalarina karsi hassastir. Buna karsin,
C-V2X mimarisi daha genis kapsama alanm1 ve esnek kaynak yOnetimi saglamaktadir.
Mode-3 yapilandirmasinda baz istasyonu kaynaklar1 planlarken, Mode-4 senaryosunda
araclar kendi aralarinda kaynak paylagimi yapar. Ayrica 6G ve tesine yonelik vizyonlar
dogrultusunda NTN gibi yapilar, haberlesme siirekliligi ve diisiik gecikmeli baglanti
destegi acisindan V2X sistemlerine entegre edilebilir. Bu mimariler, 6zellikle altyapi
yetersizligi olan kirsal bolgelerde veya afet durumlarinda kritik iletisim stirekliligi

saglama potansiyeline sahiptir.

3.2. Aol Kavramm

Aol, temel olarak bir bilginin iiretildigi andan itibaren gegen siirenin, bu bilgi
hala kullanilmaya devam ediyorsa alicit agisindan ne kadar “yasli” oldugunu olger.
Matematiksel olarak bu, her veri paketi i¢in bir zaman damgasi tutularak hesaplanir.
Ornegin, bir arag fren yaptiginda bu durumu paylasan veri paketi hemen aliciya ulassa
dahi, eger bu paket bir dnceki giincellenmeden sonra gec iletilmisse veya araya zaman
farki girmisse, alici tarafindaki Aol degeri yiiksek kalir. Buradaki kritik fark, gecikme
metriginin bir iletim siiresini 6lgmesi; Aol’nin ise sistemin o andaki bilgiye ne kadar
siiredir glincelleme almadigini hesaplamasidir. Gecikme sifira yakin olabilir; ancak eger
paketler arasindaki gilincellemeler seyrekse ya da diizenli degilse Aol yiiksektir. Bu fark,
ozellikle V2X gibi zamanin kritik oldugu sistemlerde, bilgi dogrulugu ile birlikte bilgi
tazeligini sistem performansinin merkezine yerlestirmektedir.

Bu nedenle Aol, yalnizca agin tasima kapasitesi ile ilgili degil; ayn1 zamanda
bilginin operasyonel anlamda ise yararlilig1 ile dogrudan ilgilidir. Ornegin bir aracin hiz
bilgisi saniyede bir giincellenirken, o aracin frenleme ya da yon degistirme eylemleri
milisaniyelik araliklarla gerceklesebilir. Bu durumda saniyelik bir bilgi akisi, sistemin
otonom karar mekanizmasi i¢in yetersiz kalacaktir. Arag, aslinda mevcut hiz bilgisini
dogru aliyor olsa bile, Aol yliksekse, bu bilgi artik sistem tarafindan “eski” kabul
edilmeli ve giivenlik kararlarinda kullamilmamalidir. iste bu noktada Aol, veri iletim
performansindan ayrilarak dogrudan karar kalitesini etkileyen bir sistem metrigi haline
gelmektedir.

Literatiirde, Aol’'nin bu yoniiyle yalnizca iletim siireglerini degil; ag tasarimu,

kaynak ydnetimi ve dnceliklendirme stratejilerini de etkiledigi gosterilmistir. Ozellikle
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V2X sistemlerinde sik¢a karsilasilan kanal yogunlugu, frekans cakigmalart ve
zamanlama celigkileri gibi problemler, paketlerin sistemdeki yaslarini dogrudan
etkileyerek Aol’y1 artirmakta, bu da bilgiye dayali kararlarin dogrulugunu azaltmaktadir
(Maglogiannis ve ark., 2021). Dolayisiyla bilgi giincelli§inin korunmasi yalnizca ag
tizerindeki veri akisin1 degil, ayn1 zamanda kaynak tahsisinin nasil yapilacagina dair
kararlar1 da dogrudan yonlendirmektedir.

Buna ek olarak, V2X sistemlerinde yalnizca birden fazla ara¢ degil, ayni
zamanda RSU’lar, merkezi sistemler ve son donemde HAPS gibi farkli haberlesme
yollar1 da glindemde oldugu i¢in, her bir veri i¢in sadece ne zaman gonderilecegi degil,
hangi yoldan gonderilecegi, hangi Oncelikte iletilecegi ve hangi gii¢ diizeyinde
aktarilacagr gibi ¢ok sayida degiskenin birlikte optimize edilmesi gerekmektedir
(Alwarafy ve ark., 2022). Bu karmasik karar yapisinda, Aol yalnizca bir izleme metrigi
degil, aym1 zamanda sistemsel optimizasyon hedefi olarak da kullanilabilir héale
gelmistir.

V2X sistemlerinde Aol’nin diisiik tutulmasi, bilgiye dayali karar siireclerinin
giivenilirligini artirmakta, sistem tepkilerini hizlandirmakta ve 6zellikle otonom siiriis
senaryolarinda hayati 6nem tasimaktadir. Ancak Aol’nin optimize edilmesi, yalnizca
gonderim sikligini artirmak veya iletisim yollarimi hizlandirmakla ¢oziilebilecek bir
problem degildir. Aksine, bu siire¢ c¢ok boyutlu bir optimizasyon problemine
doniismektedir. Ornegin veri paketlerinin siklikla gonderilmesi kisa vadede Aol’y1
diistirebilir; fakat kanal tikanikligin1 ve g¢akigsmalari artirarak gecikmelere ve paket
kayiplarina neden olabilir. Benzer sekilde, iletim giiciiniin artirilmasi iletisimin
basarimini artirabilirken, enerji tiiketimini ve diger araglarla olan etkilesim
yogunlugunu da artirarak sistem dengesini bozabilir (Parvini ve ark., 2023).

Bu tiir celigkili hedefler nedeniyle Aol’'nin optimize edilmesi, ¢ok sayida
degiskenin dinamik olarak yonetildigi, ¢evreye duyarli karar mekanizmalar1 gerektirir.
Ozellikle kanal kalitesi, trafik yogunlugu, hareketlilik diizeyi, baglant1 tipi (V2V, V2I,
V2H) ve veri Onceligi gibi faktorlerin her an degistigi bir ortamda, sabit esik degerlerine
dayali kurallar yerine 6grenmeye dayali, baglama duyarli sistemlerin kullanilmasi
zorunludur. Bu baglamda, son yillarda DRL algoritmalari, V2X sistemlerinde Aol
odakl1 kontrol ve optimizasyon siire¢lerinde etkili bir ¢dziim alan1 sunmaya baglamistir

(Zhang ve Ark., 2020).
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Calismamizda onerilen HAPS destekli MADDPG mimarisi, bu ¢ok etmenli
O0grenme ortamina ylksek irtifa platformlarmin sundugu diisiik gecikmeli, stirekli
baglantili, genis kapsamali iletisim destegini entegre ederek Aol agisindan belirgin

performans kazanimlari sunmaktadir.

3.3. HAPS Sistemleri ve V2X Entegrasyonu

Haberlesme altyapisinin tiim diinyaya esit sekilde yayilmadigr glinlimiiz
kosullarinda, oOzellikle yiiksek hareketlilik ve genis alan kapsama gerektiren
uygulamalar i¢gin NTN giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bu kapsamda HAPS,
sabit kanatli hava araclar1 veya balon benzeri platformlar araciligiyla 20 ila 50 kilometre
irtifada konuglanarak, genis kapsama alani ve siirekli baglanti sunabilen stratejik
sistemler olarak one ¢ikmaktadir. HAPS sistemleri, hem uydularin yiiksek gecikme ve
yiksek maliyet sorunlarma alternatif sunmakta hem de karasal aglarin kapsama
eksikligi yasadig1 bolgelerde koprii gorevi tistlenmektedir.

Teknolojik olarak degerlendirildiginde HAPS sistemleri genellikle giines
enerjisiyle calisan, uzun siire havada kalabilen ve diisiik maliyetli bakim gerektiren hafif
hava tagitlaridir. Gelismis yonlendirme sistemleri sayesinde belirli bir alan iizerinde
sabit kalabilir ya da dinamik olarak yeniden konumlandirilabilirler. Bu 6zellik, farkli
trafik yogunlugu senaryolarinda HAPS’in ag talebine gore konumlandirilmasina ve ag
yiikiiniin dengelenmesine olanak saglar. Ayrica, yeniden konuslandirilabilir yapilart
sayesinde afet gibi olaganiistii durumlarda ¢oken karasal altyapilarin yerine kisa siirede
iletisim hizmeti sunabilirler.

HAPS’1n bir diger avantaji, uydulara kiyasla ¢ok daha diisiik gecikme siireleri ile
calismasidir. Ornegin jeostatik ydriinge (geostationary orbit, GEO) uydular1 35.000 km
uzaklikta ve yaklasik 600 ms’lik gecikme ile ¢alisirken, HAPS sistemleri birkag 10 ms
civarinda bir uctan uca gecikme sunabilir. Bu 06zellik, o6zellikle Aol kritik
uygulamalarda, HAPS’1 tercih edilir bir ¢6ziim haline getirmektedir. Ayni1 zamanda
kapsama alan1 agisindan degerlendirildiginde, tek bir HAPS cihazi ortalama 50 ila 200
kilometrelik yaricapta bir bolgeye hizmet verebilmektedir. Bu deger, 6zellikle karasal
baz istasyonlarinin yaygin olmadigi kirsallarda ve otoyol bolgelerinde tek basina bile

etkili bir iletisim altyapisi olusturmak i¢in yeterlidir.
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Son yillarda 3GPP standartlarinin NTN calismalarinda HAPS sistemlerine 6zel
olarak yer vermesi, bu platformlarin yalnizca arastirma laboratuvarlarinin degil; aym
zamanda uluslararasi telekomiinikasyon otoritelerinin de radarinda oldugunu
gostermektedir. Ornegin 3GPP Release 17 ile baslayan NTN standardizasyon siireci,
HAPS’1 hem bagimsiz iletisim istasyonu hem de hiicresel aglarin genisletici unsuru
olarak tanimlamaktadir (Saad ve ark., 2024). Bu, HAPS 1n 6G 6ncesi gecis donemi ve
6G sonras1 hiper baglantilt mimariler i¢in aktif rol oynayacagini kanitlar niteliktedir.

Bu teknik iistiinliikleri goz oniine alindiginda, HAPS sistemlerinin sadece kirsal
alanlarda acil iletisim ¢oziimleri sunan alternatifler degil; ayni zamanda gelismis
haberlesme mimarilerinin kalic1 bilesenleri olmaya aday oldugu acik¢a goriilmektedir.
Ozellikle sabit altyap1 kurulumunun zor, maliyetli ya da yetersiz oldugu senaryolarda,
HAPS sistemleri yiiksek erisilebilirlik, diisiik bakim gereksinimi, genis kapsama ve ag
esnekligi ile one ¢ikmaktadir. Bu ozellikler, V2X gibi anlik veri iletiminin, yiiksek
mobilitenin ve ag adaptifliginin bir arada bulundugu uygulamalarda HAPS’1 ¢cok degerli
bir aday haline getirmektedir.

Giliniimiizde HAPS sistemlerinin gelisimi yalnizca teorik kavramlarla sinirl
kalmamus, cesitli ticari ve arastirma projeleriyle uygulama alani bulmustur. Ornegin,
Google tarafindan gelistirilen Project Loon, stratosferik balonlar araciligiyla genis
alanlara internet erisimi saglamay1 hedeflemis ve HAPS konseptinin uygulanabilirligini
kiiresel olgekte gostermistir. Ote yandan, Airbus Zephyr gibi sabit kanatli, giines
enerjisiyle ¢alisan hava platformlart da hem ticari hem de askeri haberlesme ¢oziimleri
kapsaminda test edilmektedir. Bu 6rnekler, HAPS teknolojilerinin yalnizca kirsal erigim
alternatifi degil, ayn1 zamanda ¢ok yonlii haberlesme altyapisi bileseni haline geldigini
ortaya koymaktadir.

HAPS, farkli yapisal tiirleri ve gorev profilleri ile V2X iletisim altyapisina
entegre edilebilecek genis bir yelpazede c¢oziimler sunmaktadir. Sekil 3.2°te yatay
diizlemde gorsellestirilen bu platformlar; balon tabanli sistemler, sabit kanatli giines
enerjili hava araglar1 ve hibrit ileri teknoloji platformlart olarak siniflandirilabilir. Bu
siniflandirma, hem teknik kapasitelerine hem de kullanim senaryolarina gore
belirlenmistir. Bu uygulamalar sadece teoride kalmamis, uygulanmaya baslanmistir.
Google tarafinda gelistirilen Project Loon ve Airbus tarafindan gelistirilen Airbus

Zephyr bunlarin ger¢ek diinya drneklerindendir.
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Project Loon

Sekil 3.2. HAPS o6rnekleri

Standart V2X sistemlerinde iletisim modlar1 genellikle karasal altyapiya gore
secilmekte ve kanal kosullar1 bu tercihlere baglh kalmaktadir. Oysa HAPS, kanal ortami
yogunlastiginda veya belirli baglantilar kopma riski tasidiginda alternatif baglanti
yollart saglayarak sistemin esnekligini artirir. Bu esneklik, 6zellikle ¢ok etmenli karar
ortamlarinda, ajanlarin (araglarin) baglanti stratejilerini baglamsal olarak optimize
etmesine olanak tanir. Her ara¢ kendi konumuna, kanal kalitesine ve enerji seviyesine
gore karar alirken, HAPS destekli alternatif baglanti yollarin1 kullanarak sistemin genel
performansina zarar vermeden bireysel optimizasyon gercgeklestirebilir. Bu durum, hem
kaynak paylasimindaki ¢atigmalar1 azaltmakta, hem de agin 6grenme siirecinde dengeli
politika gelisimine katki sunmaktadir (Kurt ve ark., 2021). HAPS destekli haberlesme,
yalnizca iletisim siirekliligi acisindan degil; ayn1 zamanda o6lceklenebilirlik ve yiik
dengeleme acisindan da sistem mimarisine katki saglar. Ozellikle sehir ici yiiksek
yogunluklu trafik bolgelerinde, karasal baz istasyonlari hizla asir1 yiik altina
girebilirken, HAPS bu yiikiin bir kismim {izerine alarak agin tikanmasini Onleyebilir.
Ayn1 zamanda trafik yogunluguna bagli olarak HAPS platformlarinin hareket ettirilmesi
ya da gorev bolgesinin degistirilmesi sayesinde, sistem dinamik trafik kosullarina
adaptif bi¢imde yanit verebilir. Bu tiir bir dinamik yeniden konuslanma yetenegi,
yalnizca kapsama alan1 yonetiminde degil; ayn1 zamanda ag 6grenme politikalarinin
giincellenmesinde ve sistem davranislarinin iyilestirilmesinde de stratejik fayda saglar.

Tiim bu avantajlara ragmen, HAPS destekli V2X mimarileri hala akademik

literatlirde sinirli sayida galigmada yer bulmakta, var olan arastirmalar ise genellikle
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sistem diizeyinde tasarim Onerileri veya kanal modeli analizleri ile sinirlt kalmaktadir.
Oysa bilgi giincelligi gibi gercek zamanli metriklerin, ¢ok etmenli 6grenme
algoritmalariyla birlikte HAPS destekli V2X aglarinda optimize edilmesi, literatiirde
heniiz yeterince islenmemis agik bir arastirma boslugu sunmaktadir. Bu baglamda,
HAPS destekli sistemlere V2X entegrasyonunun yalnizca teknik bir baglant1 birlesimi

degil; ayn1 zamanda bir sistem zekas1 doniistimii oldugu g6z 6niinde bulundurulmalidir.

3.4. V2X’te Kaynak Yonetimi Yontemleri

V2X sistemleri, ¢ok sayida hareketli birimin (araglarin) smirli sayida ag
kaynagini es zamanh olarak kullanmak zorunda oldugu, yiiksek yogunluklu ve dagitik
yapili haberlesme ortamlaridir. Bu tiir ortamlarda iletisim siirekliligini ve hizmet
kalitesini stirdiiriilebilir bicimde saglayabilmek i¢in ag kaynaklarinin (zaman araliklari,
frekans bloklari, kanal bant genisligi, iletim giicli ve baglant1 yollar1 gibi) verimli bir
bicimde yonetilmesi gerekir. Bu gereksinim, V2X mimarilerinde kaynak yonetimini
yalnizca teknik bir gorev olmaktan c¢ikarip, stratejik bir optimizasyon problemine
dontistiirmektedir.

V2X sistemlerinin sahip oldugu temel karakteristikler (yiiksek mobilite,
diizensiz baglanti topolojisi, heterojen iletisim modlari, goérev Onceliklerinin
degiskenligi ve gercek zamanli karar alma zorunlulugu) kaynaklarin geleneksel
yontemlerle paylastirilmasini son derece giic hale getirir. Bu sistemlerde kaynaklar
yalnizca es zamanl olarak degil, ayn1 zamanda koordineli ve baglama duyarli bigimde
tahsis edilmelidir. Aksi takdirde, bazi araclarin veri iletiminde asir1 avantaj kazanmasi,
bazilarinin ise bilgi akisindan diglanmasi gibi dengesizlikler olusur. Bu da ag {izerinde
hem Aol bozulmasina hem de kaynak israfina neden olur.

Bu boliimde, klasik yontemlerin neden giliniimiiz V2X yapilar igin yetersiz
kaldig1i, modern yontemlerin ne tiir avantajlar sundugu ve ileri diizey 6grenme temelli
yapilarin neden kaginilmaz oldugu agik¢a ortaya konulacaktir. Boylece, tez kapsaminda
onerilen HAPS destekli ve Aol odakli kaynak yonetimi ¢dziimiiniin gerekcesi hem

teorik hem de pratik diizeyde temellendirilmis olacaktir.
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3.4.1. Geleneksel Kaynak Yonetimi Yontemleri ve Simirlar:

V2X sistemlerinin erken donemlerinde, ag kaynaklarinin yonetimi goérece daha
az karmagik topolojilere, sabit trafik yiiklerine ve smirli mobiliteye sahip ortamlarda
uygulanmak {lizere tasarlanmistir (Seid ve ark., 2023). Bu donemde, ag iizerindeki
haberlesme birimleri az sayida ve ¢ogunlukla sabit oldugundan, 6nceden tanimlanmis
sabit kurallar, zaman dilimi tabanli erisim, round-robin algoritmalar1 ve 6ncelik temelli
sabit politika setleri kaynak tahsisi i¢in yeterli goriinmekteydi (Gyawali ve ark., 2020).
Ancak V2X sistemleri zamanla daha hareketli, daha yogun, daha etkilesimli ve ¢ok
katmanli hale geldikg¢e, bu yontemlerin sinirliliklart belirginlesmistir.

En temel geleneksel yontemlerden biri olan sabit zamanlama (fixed scheduling),
her araca belirli zaman dilimlerinde kanal erisimi tanir. Bu yapi, kanisikligi ve
cakigsmay1 onlemek adina oldukga sade ve ongoriilebilirdir. Ancak bu 6ngoriilebilirlik,
dinamik ortamlar i¢in bir dezavantaj haline gelir. Ciinkii sistemdeki trafik yiikii sabit
degildir; araclar siirekli hareket halindedir ve kanal kosullar1 anlik olarak degismektedir.
Dolayisiyla sabit zaman dilimlerine dayali erisim, bazi araglarin kanal gereksinimlerini
karsilayamazken, bazi araglarin  tahsis edilen siireden tam kapasiteyle
faydalanmamasiyla kaynak israfina yol agar (Trabelsi ve ark., 2019).

Bununla baglantili bir diger strateji olan round-robin zamanlama, sirayla kanal
erisimi verir ve ayrim yapmadan tiim cihazlarin esit haklara sahip olmasini saglar. Bu
yontem adaletli goriinse de, V2X sistemlerinde bilgi tiirleri esit dneme sahip degildir.
Ornegin carpisma uyaris1 paketi ile hava durumu giincellemesi ayni &ncelikle
degerlendirilemez. Bu gibi durumlarda round-robin stratejisi, kritik verilerin
gecikmesine neden olarak giivenlik zafiyeti olusturabilir. Aynt zamanda bu yoOntem,
yiiksek veri lireten araglar ile diisiik veri iiretenler arasinda trafik asimetrisi yarattigi
icin, kanal verimliligini diistiriir (Avcil ve ark., 2024).

Yaygin olarak kullanilan bir diger geleneksel yaklasim da oncelik temelli erisim
kontroliidiir. Bu yontemi kullanan Choi ve ark. (2022)'nin ¢alismasinda, her veri tipi
icin 6nceden tanimlanmis dncelik seviyeleri atanir. Ornegin acil durum verileri yiiksek
oncelikli kabul edilirken, konfor amaclh veriler diisiik dncelik alir. Bu yapr1 ilk bakista
mantikli goriinse de, sistemin adaptasyon yetene§i olmadiginda sorunlar ortaya ¢ikar.

Ciinkii oncelik seviyesi statik olarak belirlendigi i¢in, o anki baglama goére anlaml
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olmayabilir. Ornegin bir fren uyarisi bos bir yolda anlamsiz olurken, yogun trafikte
hayat kurtaricidir. Ancak sabit dncelik politikasi bu farki gozetmez.

Geleneksel sistemlerde yaygin olarak tercih edilen bir baska yontem de merkezi
kaynak yonetimidir. Bu yapida, agin ortasinda bulunan bir kontrol birimi (6rnegin
merkezi sunucu ya da baz istasyonu) tiim kararlar1 verir. Her arag; kanal erisimi, iletim
giicii ya da zaman dilimi taleplerini merkeze iletir ve karar oradan geri doner (Ernst ve
ark., 2023). Teorik olarak bu yapi, agin genel durumu hakkinda en fazla bilgiye sahip
olan bir birimin karar vermesi nedeniyle kiiresel optimizasyon i¢in uygundur. Ancak
V2X gibi yiiksek mobiliteye ve yogun veri trafigine sahip ortamlarda bu yaklagim
gercek zamanlilik, karar gecikmesi, hesaplama yiikii ve tek hata noktas1 gibi nedenlerle
pratikte ciddi zorluklar igerir. Ayrica merkezi yapi, 6zellikle kirsal bolgelerde veya
altyap1 dis1 senaryolarda tamamen islevsiz kalabilir.

Tiim bu yontemler, agin 6nceden tanimlanmis ve sabit varsayimlara dayandigi
kosullarda g¢alisabilirlik sunar. Ancak V2X sistemleri dogas1 geregi belirsiz, degisken,
baglama duyarli ve karar etkilesimli ortamlardir. Dolayisiyla kaynak yonetiminin
yalnizca “kime ne kadar kaynak verilecegi” degil; ayn1 zamanda “kaynagin kimin i¢in
ne zaman ve neden kritik oldugu” bilgisiyle yapilmasi gerekir. Bu tiir yapisal
farkindalik ise sabit politikalarla miimkiin degildir. Ornegin, agda baglanti yogunlugu
artarken sabit zamanlamaya devam etmek, Aol degerlerinin hizla yiikselmesine; yliksek
oncelikli verilere asir1 ayricalik tanimak ise bazi veri tiirlerinin sistemden tamamen
dislanmasina neden olabilir. Tiim bunlar, ag dengesizligine ve performans erozyonuna
yol agar.

Geleneksel kaynak yonetimi yontemleri, V2X gibi ¢cok etmenli, baglama duyarh
ve hareketli yapilar i¢in yeterli degildir. Sistem, yalnizca kaynaklar1 paylagtirmakla
kalmayip, baglama gore bu paylasimi anlamlandirmak zorundadir. Bu baglamda
geleneksel yontemler énemli bir baslangi¢ noktasi sunmakla birlikte, giiniimiiz V2X
sistemlerinin ihtiya¢ duydugu esneklik, 6grenme kabiliyeti ve ¢evresel adaptasyonu
saglayamaz. Bu nedenle kaynak yOnetimi anlayisinin daha esnek, dagitik ve dinamik

yapilara evrilmesi kaginilmaz hale gelmistir.
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3.4.2. Giincel Kaynak Yonetimi Yontemleri

V2X sistemlerinin gercek zamanli, yiiksek mobiliteli ve ¢ok katmanli yapisi;
sabit ve merkezi kaynak yOnetimi stratejilerinin yerini, giderek daha fazla dinamik ve
dagitik kararlara dayali sistemlere birakmasini zorunlu hale getirmistir. Bu tiir
ortamlarin dogas1 geregi, ag iizerindeki her etmenin — arag, RSU ya da merkezi birim
fark etmeksizin — kendi durumsal farkindaligina ve karar alma kapasitesine sahip olmasi
beklenir. Ciinkii anlik kanal kosullari, baglanti yogunlugu, iletim 6ncelikleri ve hatta
cevresel degiskenler (hava durumu, trafik durumu, hizlanma/decelere) gibi faktorler,
klasik sistemlerde oldugu gibi Onceden tamimlanmis politikalara degil, baglamsal
degerlendirmelere gore karar verilmesini gerektirir.

Bu ihtiyacin bir sonucu olarak gelistirilen dinamik zamanlama algoritmalari,
sabit zaman dilimlerine dayali esit erisim yerine, kanalin anlik durumuna goére erisim
pencereleri olusturarak kaynaklar1 daha verimli kullanmay1 hedefler. Ornegin kanal
kalitesi 1yi olan bir arag, diisiik hata orani ile hizl1 veri aktarimi saglayabileceginden,
sistem ona o anda daha fazla zaman dilimi ayirabilir. Buna karsilik kotii kanal
kosullarina sahip bir arag, ya beklemeye alinir ya da daha kisa bir zaman dilimiyle
sinirlt tutulur. Bu yap1 hem kaynak israfin1 azaltir hem de iletim basarimini yiikseltir
(Yuan ve ark., 2021). Ancak bu yapilarin ¢ogu merkezi degerlendirmeye bagli oldugu
stirece, karar gecikmesi ve 6l¢eklenebilirlik problemleri devam eder.

Bu sinirlamalart asmak icin gelistirilen bir baska metodoloji ise dagitik
zamanlama ve erisim kontrolii protokolleridir. Bu yontemlerde her ara¢ veya ag
diiglimii, kendi ¢evresel bilgisini (kendi konumu, kanal 6l¢iimii, komsu trafigi gibi)
kullanarak bagimsiz karar verir (Gyawali ve ark., 2020). Son donemde 6zellikle 6ne
cikan bir yaklasim, QoS kaynak yonetimi sistemleridir. Bu sistemlerde her veri tipi,
onceden belirlenmis QoS hedeflerine sahiptir: 0rnegin gecikme esigi, paket kayip
toleransi, minimum bant genisligi gibi. Ag, bu hedeflere ulagilmasini 6nceliklendirerek
kaynak tahsisini yonetir (Saxena ve ark., 2025). Ancak V2X gibi dinamik yapilarda, bu
hedeflerin sabit kalmas: her zaman anlamli degildir. Ornegin bir carpisma uyarisi
normal trafikte diisiik gecikmeyle iletilmelidir; ancak yogun trafikte bu hedefin mutlak
sekilde saglanmas1 miimkiin olmayabilir. Bu durumlarda esnek politika ayar1 ve dncelik
yeniden diizenlemesi gerekir — ki klasik QoS sistemleri bunu ¢ogu zaman

gerceklestiremez.
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Dinamik kaynak yonetimi sistemlerinin etkin ¢alisabilmesi i¢in, agdaki her karar
vericinin hem kendi durumunu hem de ¢evresinin durumunu algilayabilmesi gerekir. Bu
yapidaki algoritmalar genellikle lokal bilgiye dayali tahmin ve karar mekanizmalari
icerir. Ornegin bir arag, ¢evresindeki 2-3 aracin kanal kullanimi hakkinda kestirim
yaparak, kendi iletim penceresini buna gore ayarlayabilir. Bu tiir lokal koordinasyon,
cok etmenli ¢atismalar1 azaltirken; gecikme ve yeniden iletim ihtiyacini da diisiirir.
Ancak bu sistemlerin basarimi1 dogrudan tahmin dogruluguna, bilgi paylasim sikligina
ve O0grenme hizi gibi faktorlere baglhidir. Ayrica lokal kararlar zaman zaman kiiresel
optimumdan sapmalara neden olabilir. Bu nedenle, lokal karar yapilarinin baglama gore
giincellenebilen esnek politikalara sahip olmasi gerekir. Literatiirde bu tarz yaklagimlar
destekleyen birgok model onerilmistir. Ornegin oyun-teorik kaynak tahsisi (game-
theoretic resource allocation) yapilari, her araci bir oyuncu olarak modelleyerek, kaynak
paylasimini rekabet/is birligi stratejileri tizerinden optimize eder (Nair ve ark., 2024).

Kisacasi, dinamik ve dagitik yontemler geleneksel yontemlere gore onemli
avantajlar sunsa da, bunlarin biiyiik bir kism1 6grenme yeteneginden yoksun, tahmine
dayali, statik kural setlerine bagli ¢alisir. Bu da sistemin uzun vadede degisen baglama
adapte olmasini engeller. Bu noktada ¢ozlim, sadece dagitik kararlar almak degil; bu
kararlarin 6zerk ajanlar tarafindan baglam farkindaligiyla Ogrenilerek verilmesini
saglamaktir. Dagitik ve dinamik yaklasimlar bu agig1 bir nebze kapatsa da, giiniimiizde
V2X sistemlerinin karmagikligi artik yalnizca "kimin ne zaman erisim saglayacagi"
sorusunu degil, ayn1 zamanda bu kararin hangi baglamda verilecegini de temel bir sorun
haline getirmistir.

Bu sorunu ¢dzmek icin dgrenebilen sistem mimarileri dnerilmistir. Ozellikle RL
temelli yapilar, bir ajan ile ortam arasindaki etkilesimden 6grenerek kendi politikasini
gelistirir. Bu sayede sistem, zaman icinde ¢evre kosullarina adapte olmayi, hatalardan
ders c¢ikarmayir ve uzun vadeli Odiilleri maksimize etmeyi Ogrenir. Klasik RL
algoritmalar1 ¢ogunlukla tek ajanli ortamlarda etkin calisir; oysa V2X gibi sistemler
birden ¢ok bagimsiz ve etkilesimli ajanin ayn1 anda karar aldig1 ortamlardir. Bu nedenle
klasik RL’in dogrudan uygulanmasi performans sorunlarina ve politika ¢akismalarina
neden olur. Bu noktada devreye MADRL yapilar1 girer. Bu yapilarda her arag¢ bir ajan
gibi davranir; kendi gozlemlerine ve ge¢mis deneyimlerine dayanarak politikalarini

Ogrenir. Ayn1 zamanda sistem genelinde bir kolektif 6grenme ortami olusur. Araglar
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yalnizca bireysel Odiillerle degil, agin genel basarimiyla yonlendirilir. Boylece hem
bireysel optimizasyon hem de kiiresel koordinasyon hedeflenebilir.

MADRL’nin en basarili 6rneklerinden biri olan MADDPG algoritmasi, siirekli
eylem alanlarinda calisan ajanlarin merkezi elestirmen (central critic) yapist ile
egitilmesini saglar. Her ajan (arag), kendi yerel gozlemlerinden hareketle aksiyon
iiretirken; ortak bir degerlendirme yapisi sistemin genel basarisini kontrol eder. Bu yap1
sayesinde, kaynak paylasimi, kanal tahsisi ve iletim stratejileri gibi kararlar hem
baglama duyarli hem de etkilesimli bigimde optimize edilir (Peng ve ark., 2020).

Tiim bu yapilar disiiniildiiglinde, klasik yontemlerden dinamik sistemlere ve
oradan da 6grenen ajanlara ge¢is yalnizca performans iyilestirmesi degil; ayn1 zamanda
sistemin zekad diizeyinin artmasi, karar kalitesinin gelismesi ve siirdiriilebilirliginin
saglanmast anlamina gelmektedir. Bu doniisiim, V2X sistemlerini yalnizca veri ileten
yapilar olmaktan c¢ikarip, karar alabilen, adaptif, optimize edici sistemler haline
dontistiirmektedir. Bu da gelecekteki otonom ulasim altyapilarinin yalnizca fiziksel

degil, ayn1 zamanda bilissel olarak da esnek olmasini gerektirir.

3.5. Derin Takviyeli Ogrenme (DRL)

Al sistemlerinin karar verme siireglerinde ¢evresel faktorlere tepki verebilmesi
ve bu tepkileri deneyim iizerinden zamanla gelistirebilmesi, o6zellikle dinamik ve
belirsiz ortamlarda biiyiik bir avantaj saglamaktadir. Bu baglamda, RL, ajan ad1 verilen
Ogrenen bir yapinin, bir ¢evre ile etkilesim kurarak aldigi aksiyonlar sonucunda 6diil
veya ceza geri bildirimleri araciligiyla davranis politikalarin1 6grenmesini temel alan bir
yontemdir. RL, ¢evre durumu (state), eylem (action), 6diil (reward) ve politika (policy)
gibi temel bilesenlerden olusur. Her aksiyonun sistemde bir sonucu olur ve bu sonucun
olumlu ya da olumsuz geri bildirimi, ajan tarafindan sonraki adimlar i¢in 6grenme
malzemesi haline getirilir. Ancak RL algoritmalar1 yalnizca sinirli sayida durum ve
eylem igeren kiiclik 6lgekli ortamlarda etkin c¢aligabilir. Siirekli durum-aksiyon uzayina
sahip, ¢ok degiskenli, yogun veri akish ve baglamsal bilginin 6nemli oldugu
sistemlerde, klasik RL algoritmalarinin durum-aksiyon degerlerini depolamasi ve
giincellemesi miimkiin degildir. Ciinkii bu tiir sistemlerde olas1 durumlar ¢ok genistir ve

sistem davranislar1 kesin ¢izgilerle tanimlanamaz.
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Bu zorluk, RL sistemlerinin DL algoritmalar1 ile birlestirilmesini zorunlu
kilmistir. DNN, yiiksek boyutlu veri setlerinde Oriintii tanima, genelleme ve temsili
ogrenme konularinda oldukga basarilidir. RL’in bu giiclii temsil kapasitesi ile birlesmesi
sonucu ortaya ¢ikan DRL algoritmalari, genis ve siirekli uzaylara sahip ortamlarda da
etkili politikalar 6grenebilen sistemler gelistirmeye imkan tanir.

DRL’de klasik Q-degeri tablolar1 yerine bir sinir ag1 kullanilarak durum-eylem
degerleri tahmin edilir. Bu ag, dérnekleme tabanli yontemlerle (6rnegin deneyim tekrar
havuzu) ve hedef agirliklarla egitilir. Ajan, sistemdeki bir durumu gézlemledikten sonra
mevcut politika ag1 lizerinden bir eylem oOnerisi alir, bu eylemin sonucunda g¢evre bir
yeni durum ve 6diil iiretir. Ajan bu geri bildirimle kendi agirliklarini giinceller. Siirekli
olarak tekrarlanan bu dongii sayesinde ajan, giderek daha iyi bir politika 6grenir (Luong
ve ark., 2019). DRL algoritmalari, klasik RL’nin yapilamadigi ortamlarda, hem
ogrenme hem de genelleme kapasitesini artirarak, cok boyutlu karar problemlerine etkili

¢Ozlimler sunar.

3.5.1. MADRL ve MADDPG Yaklasim

MADRL yaklagimlari, her bir ajanin kendi basmma 06grenme siirecini
siirdiirmesini saglarken, ayni zamanda bu ajanlar arasinda dogrudan ya da dolayli bir
koordinasyon ve denge kurulmasina olanak tanir. MADRL sistemlerinde ajanlar ya
bagimsiz olarak Ogrenir ya da kolektif bilgi paylasimi yoluyla ortak hedeflere hizmet
eden davranislar gelistirir.

MADRL’in temel yaklasimlarindan biri olan MADDPG algoritmasi, 6zellikle
stirekli aksiyon uzaylarinda calisan ajanlar i¢in tasarlanmistir. MADDPG, klasik DDPG
algoritmasinin ¢ok etmenli bir varyantidir ve aktor-elestirmen (actor-critic) yapisina
dayanir. Her bir ajan bir “aktér” olarak kendi politika agini kullanarak aksiyon fiiretir.
Bu aktoriin aksiyonlar1, sistemdeki bir “merkezi elestirmen (centralized critic)”
tarafindan degerlendirilir. Elestirmen, sistemdeki tiim ajanlarin durumlarini ve
eylemlerini gbz Oniine alarak kiiresel bir degerlendirme yapar. Boylece her bir ajan
yalnizca kendi ¢ikarini maksimize etmeye degil, sistemsel basariya katkida bulunmaya
yonelik politikalar gelistirir. Bu yap1 6zellikle V2X sistemlerinde avantaj saglar. Cilinkii
burada her ara¢ (ajan), cevresel bilgileri kismen go6zlemleyebilir. MADDPG nin

merkezi elestirmen yapisi, bu eksik gozlemleri tamamlamakta ve sistemin genel
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performansina gore 0diil yapilarint giincelleyerek bireysel kararlari kiiresel hedefle
hizalayabilmektedir.

Sekil 3.3 iizerinde sunulan diyagram, MADDPG algoritmasinin ajan bazl
o0grenme dongiisiinii gostermektedir. Bu yapida, her bir ajan i, ortamdan algiladigi

durum s, ’yi temel alarak politika fonksiyonu ile bir aksiyon iiretmektedir. Ajanin

eylemi sonucunda ortamdan aldigir 6diill hem merkezi elestirmen hem de politika
giincelleme stireci i¢in kullanilmaktadir. Elestirmen, tim ajanlarin durum ve eylem
bilgilerini dikkate alarak Q-degeri iiretir; bu deger, hem aktoriin gradyan giincellemesi
hem de kayip fonksiyonunun hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Boylece ajan, bireysel

aksiyonunu sistemin ortak performansi dogrultusunda optimize eder.

Politika
Guncellemesi

Merkezi
Elestirmen

Qiﬂ/(sv a)

Ny

vGiJ(/LQ) =Ep

VaiQi"(s>
yi=ri+|vQi(s',a")

@i = to;(ss)

| L) = Bo(@Quls,0) 1))

Yi =1 +7Q;(s'a)

Sekil 3.3. MADDPG algoritmasi

Merkezi elestirmen, her bir ajan icin daha kararli bir 6grenme siireci saglar.
Ortamda diger ajanlarin politikalar1 degisse bile, bu bilgiye erisimi olan elestirmen
genel sistem dinamigini dengeleyebilir. Ajanlar tam durumu goézlemleyemese bile,
merkezi elestirmen tiim sistem durumunu degerlendirerek 6grenmeyi destekler. V2X
gibi sistemlerde iletim giicii, zamanlama, yon se¢imi gibi kararlar siirekli degerler alir.
MADDPG, bu tiir ortamlarda Q-deger tabanli yaklasimlardan daha uygundur. V2X
sistemlerinin yapis1 geregi, her aracin ¢evresel algilamasi farklidir; fakat hepsi ayni
hedef dogrultusunda calisir. MADDPG sayesinde bu ¢ok ajanli sistemlerde bireysel

cikarlar ile sistemsel performans dengelenir. Ozellikle yiiksek baglant1 yogunlugu,
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degisken kanal kosullar1 ve farkli veri dnceliklerinin oldugu ortamlarda MADDPG,
klasik DRL ve sabit stratejilere kiyasla ¢ok daha etkin sonuglar verir (Parvini ve ark.,

2023).



4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez calismasinda, HAPS destekli bir V2X iletisim senaryosu ele alinmakta;
Aol farkinda bir kaynak yOnetimi politikast Onerilmektedir. Bu bdliimde;
gerceklestirilen ¢aligmalarin matematiksel temelleri, ele alinan sistem modeli, kullanilan
kanal modeli, bilgi giincelligi dlglimleri, optimizasyon problem tanimi ve kullanilan
MADDPG algoritmas1 detayli sekilde sunulmaktadir. Her bir alt boliim, sistemin
isleyisine dair temel bilesenleri agiklamakta ve simiilasyon ortaminda yliriitiilen
deneysel caligmalarin tekrar {retilebilirligini saglayacak diizeyde teknik bilgi
icermektedir. Boylece, gelistirilen yaklagimin hem teorik dayanaklari hem de uygulama

adimlar biitlinciil bir bakis acisiyla ortaya konmaktadir.

4.1. Sistem Mimarisi

Bu calismada onerilen sistem mimarisi, V2X ortaminda karar destekli kaynak
yonetimini hedefleyen, ¢ok katmanli bir haberlesme yapisina sahiptir. Mimarinin
merkezinde, karasal ve karasal olmayan ag unsurlarinin birlikte ¢alistigr bir iletisim
altyapist yer almakta; bu yap1 lizerinden Aol basta olmak lizere ¢esitli performans
metriklerini optimize eden bir Al tabanli 6grenme algoritmasi ¢alistirilmaktadir.

Sekil 4.1'de goriildiigii gibi, ele alinan senaryo, iki boyutlu diizlemde hareket
eden ¢ok sayida otonom aragtan olusmaktadir. Bu araclar, belirli bir hizla hareket
etmekte ve cevrelerinden topladiklar1 baglamsal verilere gore kendi iletisim kararlarini
almaktadir. Araclar hem V2V, hem karayolu iizerindeki RSU araciligiyla V2I, hem de
sistemin merkezinde sabit konumda yer alan HAPS {izerinden V2H iletisim
kurabilmektedir. Bu {i¢ katmanli haberlesme altyapisi, sistemin yalnizca belirli cografi
alanlarda degil, kapsama dis1 bolgelerde de bilgi aligverisini siirdiirebilmesini garanti
altina almaktadir.

Sistemde yer alan her arag bir “ajan” olarak modellenmistir. Bu ajanlar,
cevrelerindeki baglanti durumu, kanal kalitesi, Aol, trafik yogunlugu gibi ¢ok sayida
degiskeni gozlemleyebilmekte; bu gozlemler dogrultusunda uygun haberlesme yolunu,
veri iletim zamanlamasimi ve enerji kullanimimi optimize edecek sekilde aksiyon
alabilmektedir. Bu karar siireci sabit kurallarla degil, RL temelli ¢ok etmenli bir mimari

ile desteklenmektedir. Bu sayede ajanlar yalnizca ge¢gmis deneyimlerinden 6grenmekle
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kalmamakta; ayn1 zamanda diger ajanlarin davranislarini da géz oniinde bulundurarak

kolektif diizeyde bilgi giincelligini korumaya caligmaktadir.

Mufreze Uyesi

ﬁ Miifreze Lideri
_ir HAPS

RSU

B suNucuLAR

© V2V Sinyal
--=  V2ISinyal

>  V2H Sinyal

MERKEZI
- SUNUCU

-----

SUNUCU ‘

Sekil 4.1. Sistem senaryosu

HAPS, sabit bir irtifada konumlandirilmis olup genis bir kapsama alanina
sahiptir. Tiim araglar ile LoS baglantis1 kurabilmekte, boylece o0zellikle karasal
altyapmin yetersiz kaldigt durumlarda veya trafik yogunlugunun RSU kapsama
sinirlarint astigi senaryolarda veri iletimini kesintisiz héle getirmektedir. HAPS'in
sistem tizerindeki etkisi yalnizca baglant1 siirekliligi ile sinirli degildir; ayn1 zamanda
sinyal zayiflama degerlerinin daha stabil olmasi sayesinde, 6grenen ajanlarin karar alma
stireclerinde daha az belirsizlik olusmakta ve Ogrenme egrileri daha istikrarl
seyretmektedir.

Sistem mimarisi, her zaman adiminda (discrete timestep) giincellenen bir yapiya
sahiptir. Bu adimlar boyunca araclarin konumlar1 degismekte, baglanti durumlar
giincellenmekte, bilgi giincelligi hesaplanmakta ve her ajan kendi gozlemine dayali
olarak bir aksiyon se¢gmektedir. Bu yapinin dogrudan sonucu olarak ortaya ¢ikan veri
akisi, ¢ok etmenli bir pekistirmeli 6grenme siireciyle yonetilmekte; sistem politikalari

zaman igerisinde ¢evreye uyum saglayarak gelismektedir.
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Bu mimari yapinin matematiksel temelleri, kanal modeli, Aol hesaplamalar1 ve
optimizasyon probleminin tanimlanmasiyla birlikte bir sonraki alt bdliimlerde ayrintili

bi¢imde ele alinacaktir.
4.2. Kanal Modeli

Gelistirilen HAPS destekli V2X sisteminde, bilgi iletimi farkli fiziksel katman
ozelliklerine sahip ii¢ temel baglant1 yolu lizerinden gerceklestirilmektedir: V2V, V2I
ve V2H. Her bir baglant1 tiirli, kendine 6zgii zayiflama (path loss), gecikme ve kapsama
ozelliklerine sahiptir. Bu nedenle, haberlesme ortaminin fiziksel katman modellemesi,
baglanti se¢im stratejilerinin dogrulugu ve sistem performans olgiimlerinin gegerliligi
acisindan kritik 6neme sahiptir.

Bu ¢alismada, sinyal zayiflamasi ve kanal kalitesi hesaplamalari i¢in logaritmik
mesafeye dayali zayiflama modeli (log-distance path loss model) kullanilmistir. Bu
model, hem karasal hem de HAPS baglantilari i¢in parametreleri 6zellestirilmis bigimde

uygulanmistir.
4.2.1. Karasal Baglanti Kanallar1 (V2V ve V2I)

V2V ve V2I haberlesmesi, sistemin karasal baglant1 katmanin1 olugturmaktadir.
Bu tiir baglantilar genellikle daha diisiik mesafeli ancak yiiksek gecikme hassasiyetine
sahip olup, ozellikle disik trafik yogunluguna sahip bdlgelerde ve RSU kapsam
alaninda yer alan araglar arasinda tercih edilmektedir. Her iki baglant1 tiirii i¢in benzer
fiziksel kanal ozellikleri gegerli oldugundan, ayni matematiksel model altinda birlikte
ele alinmaktadir. Karasal kanal modeli, sinyal giiclinlin iletim mesafesi arttik¢a azaldig1
gercegine dayanan klasik logaritmik zayiflama modeli ile temsil edilmektedir. Bu
modelde, iki haberlesme noktasi arasindaki zayiflama miktari, logaritmik olarak

mesafeye bagl sekilde Esitlik 4.1°de ki gibi modellenebilir (Alfattani ve ark., 2021):

PL,,,|d|=PL,+10nlog,,(d/d,| (4.1)
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Burada Pvax(d |, d mesafesinde Slgiilen toplam zayiflama miktar1 (dB cinsinden),
PL,, referans mesafede (do) oOlgiilen baslangi¢ zayiflamasi (dB), n ortamin yayilim

katsayis1 (0rnegin agik alan i¢in n = 2, kentsel alanlar icinn =3 ~4), d iki haberlesme

noktasi arasindaki dogrusal mesafe (metre), d, ise referans mesafeyi ifade eder

Simiilasyon ortaminda, Esitlik 4.2 de gosterildigi gibi, her ara¢ i zamanin ¢
aninda iki boyutlu diizlemde bir konuma sahiptir.

piltl=(x,[t]y,l¢]) 4.2)

Iki arag i ve j arasindaki dogrusal mesafe Esitlik 4.3 te gosterildigi gibi hesaplanir

2

d,t)={pi 1~ py e} =[x el oy, e}, ] @3)

Bu mesafe degeri, Esitlik 4.1’de @’ nin yerine yazilarak, baglantinin zayiflama diizeyi

elde edilir. Ayni islem, arag ile RSU arasindaki baglantilar i¢in de gegerlidir.

4.2.2. HAPS Baglantis1 (V2H)

Sistem mimarisinde yer alan HAPS, yiiksek irtifa konumlandirmasi sayesinde
araclar ile LoS kurabilen, genis kapsama alanina sahip bir iletisim birimi olarak
modellenmistir. HAPS ile araglar arasindaki haberlesme, 6zellikle karasal altyapinin
yetersiz oldugu veya trafik yogunlugunun yiiksek oldugu durumlarda kritik onem
tasimaktadir. Bu nedenle, HAPS kanal modeli yalnizca mesafe tabanli degil; ayni
zamanda gorls hatt1 olasiligi, frekans bagimli yayilim ve ortam kaynakli bozulmalar

gibi ¢ok sayida fiziksel parametreyi igerecek bicimde modellenmistir.

HAPS baglantisinda kanal kazanci, Ricean soniimlenme kabuliiyle Esitlik 4.4°te

gosterildigi sekilde modellenir:

htj)s[k}z10_PL/20(\/P7LGS'+\/p_Nh;[kU (4.4)
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Burada, htj,s[k} HAPS ile ara¢ j arasindaki k. alt kanalin kanal kazanci, p, LoS

2nd,;

J

olasiligi, atj:exp deterministik LoS bileseni, htj[k] LoS olmayan (non-LoS,

N-LoS) soniimleme bileseni (kompleks Gauss degiskeni), A ise sinyal dalga boyunu
ifade eder.

LoS olasiligi, HAPS"n belirli bir yiikselme acis1 v ile araca gore konumlandigi
varsayilarak asagidaki Esitlik 4.5’te tanimlanmustir:

b.v

1
= 4.5

Burada, b, ,b,,b; c¢evresel parametrelere gore belirlenen sabit katsayilardir, v: HAPS

ile ara¢ arasindaki yiikselme agisidir. Yiikselme agis1, HAPS yiiksekligi H ve yatay
mesafe d,; dikkate alinarak Esitlik 4.6’da gosterildigi gibi hesaplanir:

V= arctan
dH

(4.6)

Toplam PL degeri, LoS ve NLoS olasiliklarinin agirlikli ortalamasiyla Esitlik
4.7°de gosterildigi gibi hesaplanir:

PL:pL'PLLos"'(1_pL)'PLNLos 4.7)

Her bir bilesen PL, , z € {LoS, NloS} olmak tizere, Esitlik 4.8’de ki gibi

ayristirlir:
PL =FS+C +x, (4.8)

Burada, FS serbest alan zayiflamasi (free space path loss), Cz ortam tiiriine bagh sabit
katsay1 (LoS/NLoS i¢in farkli), x, golgelenme (shadowing) etkisini temsil eden Gauss

dagilimh rassal degiskeni ifade eder. FS, frekansa ve mesafeye bagli olarak Esitlik
4.9°da ki gibi tanimlanir:
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FS=232.45+20log,, f |+20log,,|d]| (4.9)

Burada, f: tasiyict frekans (MHz), d: HAPS ile ara¢ arasindaki dogrusal mesafe (km)
ifade eder. Dogrusal mesafe d, yerin egriligi de hesaba katilarak Esitlik 4.10°da ki gibi
hesaplanir:

d=1Rsin?(0) +H?+2HR ,— R ;sin(6)| (4.10)

Burada, R, yer yarigap1, 0 aragla HAPS arasindaki agisal irtifay: ifade eder.

Bu hesaplama, HAPS’in konumlandig: irtifaya ve yer egrili§ine bagl olarak
daha dogru bir sinyal yayilim modeli saglar.

Bu model sayesinde HAPS baglantisi, yalnizca statik bir “yiiksekten sinyal
alan1” degil, cevresel degiskenlere gore sekillenen ve LoS olasiligiyla siirekli
giincellenen bir kanal olarak simiile edilmektedir. Bu da 6grenen ajanlarin, HAPS
baglantisin1 sadece acil durum alternatifi degil, baglamsal olarak tercih edilebilir bir
secenek olarak degerlendirmesine olanak tanir.

4.2.3. Baglant1 Esigi ve Kanal Kullamlabilirligi

Haberlesme kalitesinin siirdiiriilebilirligi agisindan, sistemde yalnizca belirli bir
sinyal zayiflama esigini karsilayan baglantilarin aktif olmasi kabul edilmistir. Bu
yaklagim, yalnmizca fiziksel bir gereklilik degil, ayn1 zamanda sistemin performans
optimizasyonunu saglayan onemli bir kontrol mekanizmasidir. Gerek V2V/V2I gibi
karasal baglantilar, gerekse V2H gibi HAPS tabanli baglantilar i¢in sinyal giicii, her bir
zaman adiminda hesaplanan toplam yol kaybina gore degerlendirilmekte; bu deger
sistem tarafindan belirlenen bir esik degeriyle karsilastirilmaktadir.

Bir baglantinin kullanilabilir (aktif) kabul edilmesi i¢in Esitlik 4.11°deki kosul
saglanmalidir:

PL|d|<PL, (4.11)

Burada, PL(d| baglant1 icin hesaplanan toplam zayiflama degeri, PL, ise kanal

erisim esigini ifade etmekte ve baglantinin kabul edilebilir sinyal kalitesine sahip olup
olmadigini belirleyen sistem parametresi olarak degerlendirilmektedir.
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Bu kosul yalnizca fiziksel olarak miimkiin olan baglantilar1 segmekle kalmaz,
ayni zamanda baglant1 topolojisinin zamanla degismesini de saglar. Araglar hareket
ettikge aralarindaki mesafeler, dolayisiyla zayiflama degerleri de degismekte ve bu
dinamik yap1 sayesinde baglanti1 grafigi siirekli giincellenmektedir.

4.3. Aol Modeli

Zaman duyarlilig1 yiiksek iletisim ortamlarinda, yalnizca paket iletim siiresi
degil, alinan bilginin ne kadar giincel oldugu da sistem performansini dogrudan
etkileyen bir faktordiir. Ozellikle dinamik ag yapilarinda, bir aracin digerlerinden aldig
bilgilerin giincelligi, kontrol kararlarinin dogrulugu ve giivenligi agisindan kritik rol
oynar. Bu nedenle, klasik gecikme, bant genisligi ve paket kaybi gibi dl¢iitlerin yaninda,
bu ¢alismada Aol metrigi temel bir performans gostergesi olarak kullanilmistir.

Bu calismada her ajan, kendisine ait verilerin ve ¢evresinden edindigi bilgilerin
giincelligini takip eder. Her ajan i¢in Aol, ayrik zaman adimlariyla ilerleyen sistemde
anlik olarak giincellenir. Anlik Aol degeri, en son alinan verinin iiretim zamanina gore
tanimlanir ve Esitlik 4.12°de ki gibi hesaplanir:

Alt)=t—u.|t] (4.12)

1 1

Burada, A, t] ajan i’nin ¢ anindaki anlik Aol degerini ifade ederken u, (t) ajan i’nin

aldig1 en son verinin iiretildigi zaman anini temsil eder.

Bu denklem dogrultusunda, eger ajan i, ¢ aninda yeni bir glincelleme almazsa,
u. (t)zui (t—1] kalrr ve A, t] =A, (t—1]+1 olur. Eger ajan i, t aninda giincel bir veri

1

paketi alirsa, u; (t|=t olur ve A, (t]=0 ’dur.

Bu yap1 sayesinde, sistemdeki her ajan, hem kendi bilgisinin hem de iletisim
kurdugu diger birimlerin bilgi tazeligini izleyebilmekte ve 6grenme siirecine baglamsal

bilgi glincelligi temelinde katkida bulunmaktadir.

Anlik Aol degeri, zaman ilerledik¢e artan ve giincelleme alindiginda sifirlanan
yapistyla tipik olarak testere disi (sawtooth) biciminde bir zamana bagli fonksiyon
iretir. Bu egilim, veri trafiginin sikligini, diizenliligini ve gecikmelerini dogrudan

gorsellestirme imkan1 da sunmaktadir.
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Anlik Aol degeri, bir aracin belirli bir anda elinde bulundurdugu bilginin
giincelligini 6lgmek agisindan 6nemli bir gosterge olmakla birlikte, sistemin genel
basarimini degerlendirmek icin tek basma yeterli degildir. Bu nedenle, birden fazla
zaman adimi boyunca toplanan Aol degerlerinden tiiretilen Gzet istatistikler olan
ortalama Aol ve maksimum Aol, sistemin bilgi tazeligi lizerindeki biitlinsel etkisini
analiz etmek amaciyla kullanilmaktadir.

Ortalama Aol, bir ajan veya sistemin belirli bir zaman araliginda ne kadar giincel
bilgiyle c¢alistiginin ortalamasidir. Simiilasyon siiresi boyunca ajan i'nin Aol

degerlerinin ortalamasi Esitlik 4.13 ‘te ki gibi tanimlanir.

_ 1 K
A= 2 AlK (4.13)

Bu egsitlikte, A, ajan i’nin simiilasyon siiresince gdzlemlenen ortalama Aol degeri, K

toplam zaman adimi say1si, A, (k| ajan i’nin k. adimda sahip oldugu anlik Aol degeri.

Bu metrik, her ajan i¢in ayr1 ayr1 hesaplanarak sistemin bireysel bilgi giincelligi

performansini degerlendirmeye imkan tanir.

Toplam sistem performansini degerlendirmek amaciyla, N toplam ajan sayisini
gostermek iizere tiim ajanlarin ortalama Aol degerleri lizerinden bir genel sistem

ortalamasi Esitlik 4.14’te ki gibi hesaplanir.
1 &
A guen= 5 2 A (4.14)

Bu ifade, sistemin tamami i¢in bilgi giincelligi agisindan ortalama bir basari
olciitii sunar. Ozellikle farkli iletisim stratejilerinin karsilastirilmasinda ve &grenme

algoritmalarinin etkinliginin analizinde bu metrik temel gosterge olarak kullanilir.

Maksimum Aol, sistemin herhangi bir ajanmi i¢in olusabilecek en yiiksek Aol
degerini ifade eder. Bu deger, Ozellikle glivenlik kritik sistemlerde veya gecikmeye
kars1 toleranssiz uygulamalarda sistemin en kotii halini yansittigi i¢in Esitlik 4.15

Onemlidir.
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A =" A (4.15)

max l,t

Bu hesaplama, simiilasyon boyunca tiim ajanlar ve tiim zaman adimlari igin

Esitlik 4.16°da gosteridigi gibi yapilir:

A =maxA.[t];i=1,...,N;t € [0,T] (4.16)

Maksimum Aol degeri, 6zellikle 6grenme siirecinde siirlandirilmasi gereken bir risk
faktorii olarak degerlendirilir. Ogrenme algoritmalarmin sadece ortalama Aol’y1 degil,
ayni zamanda bu en kotii senaryolart da minimize etmeyi hedeflemesi, sistemin daha

kararl1 ve gilivenli ¢aligmasini saglar.

Bilgi giincelligi, yalnizca sistemin analizinde kullanilan pasif bir metrik degil,
aynt zamanda gelistirilen Ogrenme algoritmasmin dogrudan yonlendirdigi ve
iyilestirmeyi hedefledigi bir performans degiskenidir. Bu baglamda, Aol yalnizca
gozlemlenen bir ¢ikt1 degil; ajanlarin eylem secimlerini etkileyen bir 6grenme hedefi
haline getirilmistir.

Bu c¢alismada, c¢ok etmenli pekistirmeli O6grenme c¢ercevesinde kullanilan
MADDPG algoritmasi, ajanlarin ¢evrelerinden elde ettikleri gozlemler ve aldiklari
odiller araciligiyla zamanla daha verimli karar politikalar1  gelistirmesini
amaclamaktadir. Aol degeri, ajanlarin aldig1 6dil fonksiyonuna dogrudan entegre
edilerek, her ajanin bilgi giincelligini miimkiin olan en diisiik seviyede tutmaya yonelik
davranislar 6grenmesi saglanmaktadir. Esitlik 4.17°de Aol’nin 6diil fonksiyonuna nasil

entegre edildigi gosterilmistir.

riltl=—w,-Alt|+¢.t] (4.17)

Burada, r,(t| ajan i’nin ¢ anindaki toplam &diilii, A, (t| ajan i’nin Aol degerini, ®,
Aol’ya verilen 6nem katsayisini (pozitif bir skaler), ¢, t] diger pozitif katki saglayan

odiil bilesenleri (6rnegin enerji verimliligi, baglant1 basar1 orani1 vb.) temsil etmektedir.
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Bu yap1 sayesinde, Aol ylikseldikce oOdiil degeri diigser, ajanlar yalnizca baglanti
kurmakla kalmaz, ne zaman ve hangi baglantiyla bilgi giincellemesi yapmalar
gerektigini O0grenir. Ajanlarin eylem uzayi yalnizca sabit segceneklerden olusmaz; her
zaman adiminda degisen kanal kullanilabilirligi, mesafe, baglanti kalitesi ve gecmis Aol
degerleri gibi baglamsal bilgilerle sekillenir. Bu durum, ajanlarin 6grenme siireci
boyunca yalnizca kurallara dayali degil, ortama duyarli ve duruma 6zgii politikalar
gelistirmelerine olanak tanir. Ornegin; eger Aol degeri diisiikse ve baglant1 kalitesi
kotiiyse, ajan baglanti kurmamay1 6grenebilir. Eger Aol degeri yiiksekse, o anda aktif
olan en uygun baglanti kanalini kullanmay1 tercih edebilir. Bu 6grenme siireci sonunda
ajanlar, hem bilgi gilincelligini yiiksek tutan hem de ag kaynaklarini etkin kullanan bir

iletisim stratejisi gelistirir.

Aol’'nin dgrenme siirecine entegre edilmesi sayesinde, ajanlar daha diizenli bir
sekilde ve optimum zamanlamayla bilgi giincellemesi yapar, gereksiz baglantilar ve
enerji israfi Onlenir. Sistem genelinde hem ortalama hem de maksimum Aol
degerlerinde anlaml diisiis saglanir. Bu yapi, yalnizca kisa vadeli basarty1 degil, uzun

vadede sistemin kararlili§ini, uyarlanabilirligini ve verimliligini de artirir.

Gelistirilen HAPS destekli V2X haberlesme sisteminde, haberlesme kanallarinin
sinirlt bant genisligi, degisken kanal kosullar1 ve eszamanli kaynak talepleri gibi kisitlar
altinda, her bir aracin ne zaman, hangi iletisim modunu kullanacagina, hangi giic
seviyesinde iletim yapacagina ve hangi frekans dilimini sececegine karar vermesi
gerekmektedir. Bu kararlar, hem bireysel ajan performanslarint hem de sistem

genelindeki bilgi tazeligi basarimini dogrudan etkilemektedir.

Bu baglamda, sistemin davranis1 matematiksel olarak bir optimizasyon problemi
seklinde tanimlanmustir. Problem; iletisim mod sec¢imi, spektrum tahsisi ve gii¢

kontroliinii igceren karar degiskenleri lizerinden, toplam Aol’nin minimize edilmesini

hedeflemektedir.
4.3.1. iletisim Kapasitesi
Gelistirilen HAPS destekli V2X sisteminde modlar arasinda se¢im, o andaki

kanal kosullari, sinyal seviyeleri ve sistem politikalarina bagl olarak belirlenmektedir.

Her mod, kendine 6zgii bir kanal modeli, sinyal zayiflama yapis1i ve parazit etkisi
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altinda ¢alismaktadir. Bu nedenle her iletisim modu i¢in ayr1 kapasite tanimlari
yapilmasi, sistemin optimizasyon problemine temel teskil eden kapasite yapilarinin
dogru ve biitiinciil olarak modellenmesini saglar.

Her mod i¢in kapasite hesaplamalari, Shannon kapasite teorisine dayali olarak
yapilmis olup; kaynak dilimi basina diisen kapasite degeri, iletim giicii, kanal kazanc1 ve
parazit seviyesi gibi fiziksel parametreleri icermektedir. Bu boliimde, ii¢ iletisim modu
icin kapasite fonksiyonlar1 ayr1 ayr ele alinmakta ve delta fonksiyonlar1 araciligiyla

mod se¢im durumu matematiksel olarak modele entegre edilmektedir.
4.3.1.1. V2I Kanal Kapasitesi

V2I modunda, araglar dogrudan yol kenarina konumlandirilmis sabit RSU
istasyonlariyla haberlesir. Bu iletisim tiirii, sabit ve giiclii altyap1 baglantis1 sagladigi
icin genellikle yiiksek kapasite sunabilir. Ancak erisilebilirligi RSU’nun kapsama alani
ile simnirlidir. Zaman #’de, arag¢ j’nin k. frekans kanalinda V2I modunda elde ettigi

kapasite Esitlik 4.18°de verildigi gibi tanimlanir:

LA AULAL

1+
I, k] +0?

C,,k|=log, (4.18)

Burada, 6; €{0,1,2}: ara¢ j’nin o anda cahstigi iletisim modunu belirtir. 6; =0
oldugunda ara¢g V2I modundadir, 5(9 j) delta fonksiyonu, B;)k € {0,1} ara¢ j’nin k.
frekans kanalin1 zaman #de kullanip kullanmadigini belirten ikili degisken, pj. k| arag
j’nin o frekans kanalina ayirdig: iletim giicii, htj,l[k] ara¢ ile RSU arasindaki kanal

kazanci, o° : beyaz Gauss giiriiltii giiciidiir. I ].J[k] ayni frekans kanalini kullanan

diger araclardan kaynaklanan paraziti ifade eder ve Esiklik 4.19°da ki gibi tanimlanir:

1, [kl=2 B pllklhl K] (4.19)

I'#j

Bu yap1, araglarin aym altyapr kanalin1 paylagsmalari durumunda olusan parazit

etkisini dikkate alarak, daha gercekgei bir kapasite tahmini yapilmasini saglar.
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4.3.1.2. V2V Kanal Kapasitesi

V2V iletisim modunda, araglar dogrudan birbirleriyle haberleserek bilgi
paylasimini gerceklestirir. Bu mod, altyapr birimlerinin bulunmadig1 ortamlarda ya da
RSU baglantisinin zayif oldugu durumlarda kritik éneme sahiptir. Ozellikle arag filolari,
giivenli gecis koordinasyonu veya lokal trafik bilgisi paylagimi gibi durumlar i¢in V2V
baglantilar1 vazgecilmezdir.

Ancak, bu baglant1 tiirli yliksek hareketlilik, diizensiz kanal kosullar1 ve yogun
parazit etkisi altinda calistigindan, kapasite tahmini dikkatle yapilmalidir. V2V
modundaki iletisim kapasitesi, yine Shannon kapasitesi temel alinarak Esitlik 4.20°de

gosterildigi sekilde tanimlanir:

8(0;,—1)B}, pilkIH;y K

I,,lkl+o?

C'ylk|=log,| 1+ (4.20)

Burada, 6; =1 oldugunda ara¢ V2V modundadir. I iv (k] aym frekans kanalin
kullanan diger araclardan kaynaklanan parazit olup Esitlik 4.21°deki gibi tanimlanir:

1y lk]= 20 B o [k hG K] (4.21)

I'#]

V2V kapasitesi, baglantt mesafesi kisa oldugunda yiiksek olabilir; ancak ayni
anda ¢ok sayida ara¢ V2V iletim yapiyorsa, parazit seviyesi ciddi bicimde artabilir ve
bu da kapasiteyi diisliriir. Bu nedenle bu mod, kanal paylasimina en duyarl olan yap1

olarak degerlendirilir.
4.3.1.3. V2H Kanal Kapasitesi

HAPS, geleneksel yer tabanli altyapilardan farkli olarak genis kapsama alani
saglayan ve LoS ihtimalinin yiiksek oldugu hava tabanli iletisim platformlaridir. Bu
sistemler, Ozellikle RSU dis1 bolgelerde veya yogun V2V/V2I trafiginin aksamaya
ugradig1 anlarda yedek baglanti ve kapsama devamliligi agisindan stratejik bir rol

ustlenir.

44



45

V2H iletisiminde kanal yapisi genellikle Ricean fading etkisine aciktir ve
yikselme agis1, atmosferik kosullar gibi faktorlerden etkilenebilir. Sistemde, bu tiir

baglantinin kapasitesi Esitlik 4.22’de modellenmistir:

8(6,~2)B, Pk H; K]

Ij,H[k]+02

C' ylk|=log,|1+ (4.22)

Burada, 6, =2 oldugunda arag V2H modundadir. I iH k| ayn1 frekans kanalim

kullanan diger araclardan kaynaklanan paraziti temsil eder ve Esitlik 4.23’te gosterildigi
gibi tanimlanir:

1ilkl= 2 BYp’ kI K (4.23)

I'#]

Esitlik 4.23°te, ajan j disindaki tiim ajanlarin ayni frekans dilimini kullanarak HAPS

iizerinden yaptiklari iletimlerin yarattigi girisimi yansitir.

Bu baglanti modunun avantaji, ¢ok genis bir cografi alan1 kapsayabilmesi ve
LoS olasiliginin yiiksek olmasidir. Ancak, sinirlt spektrum kapasitesi ve enerji maliyeti
acisindan daha secici kullanilmasi gereken bir moddur. Bu nedenle sistemin 6grenme

siirecinde, V2H modunun yalnizca gerekli durumlarda devreye alinmasi amaglanir.

4.3.2. Aol Giincelleme Kurallar

Bu c¢alismada 6nerilen HAPS destekli V2X haberlesme mimarisi kapsaminda,
her bir aracin giincel bilgiye erisim siiresi, yani Aol degeri, iletisim moduna ve
haberlesme basarimina bagli olarak zamanla dinamik bi¢imde giincellenmektedir. Aol
giincellemeleri, yalnizca mod se¢imiyle degil, ayn1 zamanda kanal kalitesi ve iletim
kapasitesinin belirli esikleri karsilayip karsilamadigiyla da dogrudan iliskilidir. Her ajan

Jj icin tanimlanan Aol degeri, Esitlik 4.24°te gosterilen {i¢ kosullu ifade ile giincellenir:



At, 0,=0 ve B C' [k|=C jmin
AT'=0an, 0,22 ve BLCllk|=Cm (4.24)
Al+At,  diger

Burada A, bir zaman adimmmn siresidir ve sabittir. 6, €{0,1,2} ajan ;’nin

haberlesme modu se¢imini ifade eder. Ctj,[ k| ve CS.’S k| ajan j’nin RSU ve HAPS ile

olan iletisim kapasitesidir.

Esitlik 4.24’te tanimlanan kurala gore, eger ajan, V2I modunda iletisim
kurmaktaysa ve bu iletisim i¢in tahsis edilen kapasite belirlenen alt sinirdan biiytikse,
veri giincellenmis kabul edilir ve Aol sifirlanarak At’ye esitlenir. Benzer sekilde, V2H
modu i¢in de minimum kapasite esigi karsilandiginda Aol sifirlanir. Ancak bu iki kosul
saglanmadiginda  (6rnegin = V2V kullanildiginda ya da yeterli kapasite
saglanamadiginda), ajan yeni veri alamadigi i¢cin mevcut Aol degeri zaman adimi kadar
artirthir. Bu yapi, hem iletisim modlarinin performansmmi hem de kanal kalitesini
dogrudan Aol giincelleme siirecine entegre ederek, sistemin bilgi giincelligini daha
hassas sekilde yonetmesini saglar. Ayn1 zamanda bu ifade, optimizasyon probleminde

hedef fonksiyonun temel dayanagini olusturur.

4.3.3. Optimizasyon Probleminin Formiilizasyonu

Bu tez kapsaminda oOnerilen HAPS destekli V2X haberlesme sistemi, bilgi
giincelligini artirmak, spektrum kullanimini optimize etmek ve enerji verimliligini
saglamak amaciyla ¢ok kriterli bir optimizasyon yapisi ile modellenmistir. Sistem, arag
PL’lerinin heterojen haberlesme ortaminda hem iletisim modunu (V2I, V2V, V2H),
hem alt kanal tahsisini hem de iletim giiciinii eszamanli olarak belirleyerek zamana
bagli bir karar mekanizmas: yiiriitiir.

Bu karar siirecinin temel amaci, her arag icin Aol degerini minimize ederken
ayn1 zamanda kanal kapasitesi gereksinimlerini karsilamak ve toplam iletim giiciini
sinirlar dahilinde tutmaktir. Bu baglamda onerilen optimizasyon problemi, mevcut

kisitlar cergevesinde Esitlik 4.25°te tanimlanmistir:
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AT S ik

T
>, 2 min,|C' k] Ar=g,

. ]_ T
min/—%" A\—Pr
Bop| T 5 t=1ke K t=1 ke K
K1: Ciki=Cl" ¥V jeP, V keKk,
K2: C[k|=CI",\V je P, V keK,
. t . .
K3: B;,€0,1,0,€0,1,2, V jePV ielS (4.25)
K4 ), B.<1,V jeBV teN
keK

K5: pilk]<pi™,V jePV kekK

Esitlik 3.25te, her bir ara¢ j i¢in tanimlanan hedef; bilgi giincelligini temsil eden
ortalama Aol degerini minimize etmek, minimum kapasite gereksinimlerini saglayan
iletim olasiligin1 artirmak ve toplam iletim giiciinii azaltmaktir. Ilk terim, tiim zaman
boyunca ajanlarin ortalama Aol degerlerinin minimize edilmesini amaglarken, ikinci
terim belirli bir iletim kapasitesi esigi, ¢ ; » saglandiginda basarili veri iletiminin
gerceklesme olasiligim ifade eder. Ugiincii terim ise ajanlarin frekans kaynaklarma
tahsis ettikleri toplam iletim giiciinii temsil eder ve enerji verimliligi agisindan minimize
edilmek istenir. Bu hedef fonksiyon, dort temel kisit altinda ¢oziilmektedir: K1 ve K2,
her ajan icin secilen iletisim modunda kapasitenin belirli bir esik degerin {izerinde
olmasini sart kosar. K3, kanal ve mod se¢im degiskenlerinin ikili (binary) yapida
olmasini ve yalnizca bir modun seg¢ilmesini garanti eder. K4, her ajan i¢in her zaman
adiminda yalnizca bir alt kanalin secilmesine izin verir. K5 ise ajanlarin her bir kaynak
kanalina tahsis edebilecegi maksimum iletim giiciinii simirlar. Bu yapi, hem bilgi
tazeligini hem de iletisim kalitesini korurken, smirli kaynaklarin etkili yonetimini

saglayan biitiinsel bir kontrol ¢ergevesi sunar.
4.4. MADDPG Tabanh Coziim

Onceki bolimde matematiksel olarak tanimlanan c¢ok amagli optimizasyon
probleminin dogasi, klasik deterministik veya sezgisel algoritmalarla ¢oziimi
giiclestiren birgok 0Ozellik barindirmaktadir. Bunlar arasinda siirekli ve ayrik karar
degiskenlerinin bir arada bulunmasi, ajanlar aras1 etkilesimlerin olmasi, iletisim
ortamindaki belirsizlikler ve dinamik kanal kosullar1 6ne ¢ikmaktadir. Bu nedenle,
Onerilen sistemin etkin bi¢cimde yonetilebilmesi i¢in 6grenmeye dayali, cevik ve

Olceklenebilir bir yaklasima ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Bu hususlar dikkate alinarak, tez calismasinda MADDPG algoritmasi tercih
edilmistir. MADDPG, c¢oklu etkenlerin (ajanlarin) ortak bir ortamda birbirleriyle
etkilesim i¢inde oldugu sistemlerde, her bir ajanin kendi eylem politikasin1 6§renmesini
saglayan, aktor-elestirmen (actor-critic) tabanli bir pekistirmeli 6grenme yontemidir. Bu
algoritma, merkezi bir egitim siireci (centralized training) ile tiim ajanlarin bilgilerini
kullanarak 6grenme gerceklestirirken, dagitik (decentralized) bir sekilde karar alarak
sistem icindeki karmagiklig1 azaltir. Bu 6zellik, 6zellikle V2X ortaminda ¢ok sayida
aracin es zamanli olarak haberlesme kaynaklarini kullanmaya calistigi senaryolarda
biiylik avantaj saglamaktadir.

MADDPG algoritmasinin bu sistemdeki uygulamasi, her aracin hem kendi
durumuna hem de cevresel gozlemlerine dayali olarak iletisim modunu, alt kanal
tahsisini ve iletim giiciinii 6grenmesine imkan tanimaktadir. Ogrenilen politikalar
sayesinde ajanlar, zamanla Aol degerlerini minimize ederken, spektrum kaynaklarini
daha verimli kullanmakta ve toplam iletim giiciinii kontrol altinda tutmaktadir. Bu
boliimde, algoritmanin sistem {iizerindeki uygulanma bi¢imi, ajan basina tanimlanan
durum-eylem-06diil uzaylar1 ve 6grenme siirecleri ayrintili olarak ele alinacaktir.

Onerilen sistemde her bir ajan , zaman adim1 #de ¢evreden elde ettigi gdzlemlere
dayanarak gergeklestirdigi eylemlerin sonucunda bir 6diil elde etmektedir. Bu odiil
fonksiyonu, yalnmizca sistem hedeflerini degil, aym1 zamanda ajanlarin bulundugu
iletisim modu ve kanal kosullarin1 da dogrudan hesaba katacak sekilde Esitlik 4.26’da

tanimlanmustir:

t

5(91_1)_["3 Aj K, G[C = Cl|

rj==w, F( pl|-

KZz_j %0,) (4.26)

—{KSA; +Kky G| C' g—C™|

5(6;-2]

Bu 6diil fonksiyonu dort ana terimden olusmaktadir. 1k terim, ajan tarafindan o zaman
adiminda harcanan iletim giicii pj. 've dayali olarak belirlenen enerji tiiketimini
cezalandirmaktadir. Burada F(-) genellestirilmis bir gii¢ ceza fonksiyonu olup, tipik
olarak dogrusal ya da logaritmik olarak tanimlanabilir. Bu terime bagl katsay1 olan

K, , enerji tiikketiminin toplam &diil {izerindeki agirhigini belirler. Ikinci terim, V2V

haberlesme modu i¢in tanimlanmistir. Eger ajan V2V modunda calistyorsa, elde edilen
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veri miktarinin hedeflenen minimum kapasite esigi ¢, "ye gore orani, ceza bigiminde

modele dahil edilir. Bu yap1i, V2V modunun kapasite bakimindan yetersiz kaldigi
durumlar1 &diil diizeyinde olumsuz yansitir. Ugiincii terim, V2I moduna 6zgiidiir ve hem
o andaki Aol degeri hem de iletisim kapasitesinin minimum esik degerin altina diismesi
durumlarini kapsayan ¢iftli bir ceza teriminden olusur. k, ve Kk, sirastyla bilgi
tazeligi ve kapasite eksikligi durumlarma duyarliligi kontrol ederken, G(-) kapasite
farkini isleyen pozitif tanimli bir fonksiyondur. Benzer sekilde dordiincii terim, V2H
haberlesme moduna gecilmesi durumunda aktive olur Bu durumda da hem ytiksek Aol
degeri hem de yetersiz HAPS kapasitesi durumlar1 6diil fonksiyonu i¢inde ceza olarak
uygulanir. Bu baglamda k. ve kg , V2H modundaki bilgi tazeligi ve kanal

yeterliligine verilen agirliklar1 yansitir.

Esitlik 4.26°daki 6{-} fonksiyonu, klasik Kronecker delta olup yalnizca icerideki
kosul saglandiginda 1 degerini alir. Béylece her terim yalnizca ilgili mod aktitken
hesaba katilir. Bu yap1, mod bagimli 6diil mekanizmasi olusturur ve ajanlarin mod

secimlerini daha hassas sekilde optimize etmelerini saglar.

Sonug olarak Esitlik 4.26, MADDPG algoritmasi kapsaminda her ajan i¢in ¢ok
boyutlu hedeflerin (enerji verimliligi, kapasite yeterliligi ve bilgi giincelligi) dengeleyici
bigimde Ogrenilebilmesine olanak tanir. Bu fonksiyon araciligiyla ajanlar, yalnizca
mevcut durumu iyilestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda sistem genelindeki performansi

optimize edecek politikalar gelistirir.

Esitlik 4.27°de gosterilen fonksiyonun temel amaci, tim miifrezelerin toplam
kanal girisimini minimize ederek sistem genelinde daha kararli ve diisiik gecikmeli bir
iletisim saglamaktir. Logaritmik fonksiyonun kullanilmasi sayesinde, yliksek degerli
girisimlerin  6diil {izerindeki etkisi baskilanmakta ve bodylece daha adil bir
degerlendirme saglanmaktadir. Girisimin ortalamasi alinarak, tiim ajanlar arasinda yiik

paylagimi tesvik edilir ve iletisim ortaminin dengeli bir sekilde kullanilmasi saglanir.

g_—% ; EZ log, |1/ k] 4.27)
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Esitlik 4.28 ise MADDPG yaklasiminda ajanlarin politikalarini optimize etmek

icin kullanilan politika gradyan (policy gradient) gilincellemesini agiklamaktadir.

ng J, :IES,GND{VBJ_HJ(GASJ.)V% Qi,,llls,a)}
M
" kzl Esj,ajND[Vejnj(aﬁsj) V, Qs [s;a,] (4.28)
+E5j’ajND[ve,-nj(a]|sj)vangH(Sj:aj)]

Bu ifadede ii¢ farkli elestiri (critic) fonksiyonundan yararlanilir. 3,11 s,a
kiiresel odiile gore sistem performansini degerlendirirken, Q{;i (s j,4; ) belirli bir kanal
tizerindeki yerel odiil katkisini analiz eder, Q(I;L (sj,aj) ise HAPS ile yapilan iletisimin

odil tizerindeki etkisini degerlendirir. Beklenen deger operatorleri E, deneyim tekrar
havuzu (experience replay buffer) iizerinden 6rneklenen durum-eylem ciftleri {izerinden
almir. Boylece ajanlar, kendi politikalarin1 hem yerel hem kiiresel diizeyde optimize

ederek gili¢ tiikketimini azaltirken Aol artirmay1 amaglarlar.

Bu caligmada onerilen HAPS destekli V2X sisteminde kaynak yonetiminin
cevrim i¢i ve otonom bicimde optimize edilmesi i¢in MADDPG algoritmasi
kullanilmaktadir. Asagida sunulan Algoritma 1, ¢ok ajanli ortamda her bir ajanin
politika fonksiyonunu, hem kiiresel hem de yerel elestirmen (critic) yapilari ile nasil
giincelledigini adim adim gostermektedir. Ogrenme siireci, klasik aktor-elestirmen
mimarisi {lizerine kurulmus olup, her ajan kendi yerel gozlemlerine dayali olarak
aksiyon iiretirken; merkezi bir yapi iizerinden odiiller ve geri bildirimler degerlendirilir.
Kiiresel odiil, sistem c¢apindaki girisim miktarin1 en aza indirmeye c¢alisirken; yerel
odiiller, her ajanin kendi Aol, kapasite yeterliligi ve giic tiiketimine dayal
performansini optimize etmesini saglar. Algoritma, hedef ag giincellemeleri ve deneyim
tekrarlar1 (experience replay) yoluyla kararliligi artirmakta ve 6grenilen politikalarin
zaman i¢inde yakinsaklik gostermesini saglamaktadir. Bu yapinin simiilasyon ortamina
entegre edilmesiyle, ajanlar veri giincelligini yiiksek tutarken ayni zamanda enerji ve
spektrum kaynaklarim1 da daha verimli kullanmayir &grenmektedir. Burada

Yo Zr? +ymian,y[s',a') kiiresel elestirmen i¢in hedef Q-degerinin hesaplandig1 yerdir.
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L(l,l/i) kiiresel elestirmen agi Qﬁ icin kullanilan ortalama kare hata tabanli kayip
fonksiyonudur. VJ, aktdr aginin (politika fonksiyonunun) giincellenmesini saglayan

politika gradyan ifadesidir. Son ifade ise hedef aglarin yumusak giincellenmesini ifade
eder. Bu yontem, ani parametre degisikliklerinin 6grenme siirecinde olusturabilecegi
dengesizlikleri engeller ve politikalarin zaman iginde daha kararli bicimde

yakinsamalarini saglar.

Algoritma 1: MADDPG Optimizasyonu

Ana kiiresel elestirmen aglarmi Qzlve Qéolarak baslat.
Hedef kiiresel elestirmen aglarini Qf;j Ve Q; olarak baslat.
Her béliim (episode) icin HAPS ve ara¢ konumlarmi giincelle, lgili kazanci kazang hesapla.
Yikli siralar, ¢ J'yi baglat ve maksimum teslim siiresini T = 100 ms olarak ayarla.
Her zaman adimu ¢ i¢in her ajan i igin, zamanin gozlemleri si ve eylemi ai: T, (Si) se¢. Kiiresel durum-
aksiyon ¢ifti s, :[st1 yeees s?]ve eylem vektori at:[at1 o a?]olarak belirle.
Kiiresel ve yerel ddiilleri al, ri ve rtj . Durum gegislerini tanimla ve tekrar oynatma bellegine D
ekle. Kiiresel elestirmen giincellemesi: Bellekten S boyutunda bir mini-toplu 6rnek al.

Y, =ri+yminQ, (s",a') olarak ayarla.
Asagidaki kayip fonksiyonunu minimize ederek kiiresel elestirmeni giincelle:

— u i ' n

L(wi)_(l/S)Zj(Qw[(sj ey )_Yw,)z
Hedef parametrelerini giincelle: ', — Ty, +(1—7)y ',
Her boliim numarasi d’ye tam bdliiniiyorsa her ajan i igin j/q,’ = r; +yQ;v ( s',a ') olarak ayarla.
Yerel elestirmeni su kayip fonksiyonunu minimize ederek giincelle:

L(‘Pi):(l/S)Zj(Q;l(Sj ':aj')_y(pl)Z
Yerel aktorii maksimize ederek giincelle:

V= (1/S> Zj[va,”i(aivsi)va, qulj,(sa’ a)+V, (g Vsi>va Q;,(S ‘na'i)]
Hedef ag parametrelerini giincelle:

0 ,i «— T91+(1_T) 9 ,i

9 19+(1-1)p ",
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu boliimde, onerilen MADDPG tabanli ¢er¢evenin HAPS destekli bir V2X
haberlesme ortamindaki performansi degerlendirilmektedir. Simiilasyon senaryosu, Aol,
haberlesme verimliligi ve enerji tiiketimi gibi temel performans metriklerini optimize
etmek amaciyla dinamik kosullar altinda calisan c¢ok etmenli bir sistemdeki arag

platonlarin1 (PL’leri) dikkate almaktadir.

5.1. Sonuglar

fletisim mesafesi, iletim giicii ve ag konfigiirasyonlar: gibi simiilasyon
parametreleri Cizelge 5.1°de Ozetlenmistir. Bu parametreler, tim deneyler i¢in temel
yapilandirmay1 olusturarak sistemin farkli kosullar altindaki uyarlanabilirligini ve

performansini analiz etmek i¢in kapsamli bir ¢ergeve sunmaktadir.

Cizelge 5.1. Baslangi¢c Parametreleri

Parametre Aciklamasi Deger
Takim araglari arasindaki iletigim mesafesi 25 metre
Takim liderinin maksimum iletim giici 30 dBm
V21 iletisimi i¢in gereken minimum veri hizi 540 kbps
Mevcut toplam bant genisligi 180 kHz
Araglar arasi iletisimde kullanilan veri boyutu 4000 Bayt
Egitimde kullanilan y1gin (batch) boyutu 64

Tekrar belleginin boyutu 50000
Odiil indirim faktorii (y) 0.99
Giriiltii seviyesinin standart sapmasi (o) 0.3dB
Aktor katman boyutlar1 (Birinci katman, Tkinci katman) [1024, 512]

Elestirmen (critic) katman boyutlari

[1024, 512, 256]

Hedef aglar icin agirlik giincelleme orani (1)

0.005

Mevcut kaynak bloklarinin sayisi 3

Her bir filodaki arag sayis1 6
Toplam filo sayis1 5
HAPS yiiksekligi 20 km
Kapasite {ist sinir1 1 Mbps
Aktor 6grenme hiz1 (o) 0.0001
Elestirmenin 6grenme orant (B) 0.001
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[k olarak RL siireci boyunca PL’ler i¢in 6diil fonksiyonunun evrimi Sekil 5.1-
5.5 arasinda gosterilmistir. Sekil 5.1, PL-1’in baslangigta ¢evresini kesfettigini ve bu
nedenle 6diil fonksiyonunun diisiik ve dalgali seyrettigini géstermektedir. Ayrica, ajan
cevresini daha iyi tanimaya basladik¢a 6diil degerinin arttig1 ve dalgalanmalarin azaldig1
gozlemlenmistir; bu da ajanin daha tutarli bir sekilde performans gostermeye
basladigini ifade etmektedir. 200. dongiiden itibaren 6diil fonksiyonunun -1 degerine
yakinsadig1 acikca goriilmekte olup, bu yakinsama 400. dongiiden sonra daha da
belirgin hale gelmektedir. Bu durum, ilgili ajanin optimal karar verme politikasina

ulastigini ve performansini maksimize ettigini gdstermektedir.

L [T Wt

Odiil

0 100 200 300 400 500
Iterasyon

Sekil 5.1. Ajan-1 Odiil Fonksiyonu

Sekil 5.2, PL-2 igin 6grenme siirecinin farkli evrelerini ortaya koymaktadir. 11k
160 dongii boyunca 6diil degeri diislik seviyelerde dalgali bir seyir izlemekte olup, bu
durum ajanin baglangigta kesif ve 6grenme asamasinda oldugunu gostermektedir. 160
ila 200. dongiiler arasinda 6diil degerinin -1 seviyesine yaklasmaya calistig1 goriilmekle
birlikte, 200. dongiide ani bir diisiis yasanarak odiil degeri tekrar diisiik seviyelere
gerilemistir. Neyse ki bu diisiis uzun siirmemis ve 260. dongiiden itibaren daha kararli
bir sekilde -1 seviyesine yakinsama saglanmistir. Bu tiir ani degisimler, cevresel
kosullarda ya da ajanin 6grenme stratejisinde meydana gelen belirli ayarlamalarin bir

sonucu olabilir.
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Sekil 5.2. Ajan-2 Odiil Fonksiyonu

Sekil 5.3’te, onceki sekillerde goézlemlenenden daha uzun ve daha belirgin
dalgalanmalar goriilmektedir. Ik 360 dongii boyunca yasanan kararsiz &diil fonksiyonu,
PL-3’iin cevreyi kesfetme ve optimal eylemleri 6grenme siirecinde daha fazla zorluk
yasadigin1 gostermektedir. Ancak 350. dongii itibaren 6diil fonksiyonunda belirgin bir
tyilesme gozlemlenmis ve ajan kisa siirede daha yiiksek 6diil seviyelerine ulasmistir. Bu
artig, ajanin 0grenme siirecinde kritik bir doniim noktasina ulastigint ve artik optimal
politikalara daha yakin kararlar aldigim1 gostermektedir. 400. dongiiden sonra &diil
degeri -1 seviyesinde istikrar kazanmis ve ajanin performansi yiiksek diizeyde bir

kararliliga ulagmistir.

Oail

100 200 300 400 500
iterasyon

Sekil 5.3. Ajan-3 Qdiil Fonksiyonu

o
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Sekil 5.4’ten goriildiigil lizere, PL-4’1in ¢evreyi kesfetme ve 6grenme siireci 160
dongii siirmektedir. Ilk 50 déngii boyunca 6diil degeri oldukg¢a diisiik seviyelerde
dalgalanmis ve yaklasik olarak -5 ile -8 arasinda seyretmistir. 50. dongiiden sonra 6diil
fonksiyonu hizli bir sekilde yilikselmis ve dongii sayisinin artmastyla birlikte -1
seviyesinde istikrar kazanmaya calismistir. 160. dongiiden sonra ise 6diil fonksiyonu
daha kararli bir goriinlim sergilemeye baslamis, dalgalanmalarda 6nemli 6l¢iide azalma

gozlenmistir.

Odiil

100 200 300 400 500
iterasyon

Sekil 5.4. Ajan-4 Odiil Fonksiyonu

Sekil 5.5, 6grenme siireci boyunca PL-5 ajaninin performansini yansitan odiil
fonksiyonundaki degisimi gostermektedir. Ik 60 déngii boyunca ddiil degerinin oldukca
diisik oldugu ve yaklasik olarak -9 ile -5 arasinda dalgalandig1 goriilmektedir. Bu
durum, ajanin cevresini tanimaya calistigi ve heniiz optimal kararlar veremedigi
baslangi¢ asamasini yansitmaktadir. 60. dongiiden itibaren ise 6diil degeri kademeli
olarak artmaya baslamis ve 160. dongii civarinda yaklasik -2 seviyesine ulagmistir. Bu
durum, ajanin g¢evreye uyum sagladigini ve daha etkili kararlar vermeye basladigini
gostermektedir. 160. dongiiden sonra ise 6diil fonksiyonundaki dalgalanmalar azalmig
ve 200. dongtiden itibaren yaklasik -1 degeri etrafinda kararli bir yapiya ulasilmistir. Bu
son yakinsama, ajanin pekistirmeli Ogrenme siirecini basariyla tamamladigini

gostermektedir
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Sekil 5.5. Ajan-5 Odiil Fonksiyonu

Sekil 5.6, bu c¢alismada oOnerilen modifiye MADDPG algoritmasinin 6diil
fonksiyonunun yakinsama performansini; tiim karar verme siireclerinin RSU’da
gerceklestirildigi tam merkezi geleneksel DDPG algoritmasi ve RSU’nun siirece dahil
edilmedigi tamamen dagitik MADDPG algoritmast ile karsilastirmaktadir. Ayrica, bu
karsilagtirmalara HAPS desteginin V2X sistemlerine etkisini gostermek amaciyla,
algoritmalarin HAPS destekli ve desteksiz versiyonlar1 da dahil edilmistir. Bu sekilden
cikarilabilecek ilk sonug, HAPS desteginin tiim algoritmalarin 6grenme performansini
genel olarak artirdigidir. Bununla birlikte, HAPS destekli modifiye MADDPG
algoritmasinin, en yiiksek 6diil seviyesine ulasan yap1 oldugu agikca goriilmektedir. Bu
algoritma HAPS destegi olmadan ¢alistirildiginda ise 6grenme siireci ¢ok diisiik odiil
degerleriyle baslamaktadir; hatta 6diil degeri -10’a kadar diisebilmektedir. 100. dongi
sonrasinda 0diil degeri yaklasik -1 seviyesinde yakinsamaya ulagsa da, HAPS destekli

versiyona kiyasla hala daha diisiik performans sergilemektedir.
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Sekil 5.6. Algoritmaya gore ddiil fonsiyonlar1 yakinsamalariin karsilagtiriimasi.

Modifiye MADDPG, klasik MADDPG'nin gelistirilmis bir versiyonu olup daha
kararli ve hizli yakinsama amaclanirken; merkezilestirilmemis yapi, 6grenme siirecinin
her ajan tarafindan yerel olarak yiiriitildiigli dagitik bir yaklasimdir. DDPG ise tek
ajanl ortamlarda yaygin olan, klasik bir derin pekistirmeli 6grenme yontemidir. Sekil
5.6°da yesil renkle gosterilen tamamen dagitik MADDPG algoritmasi kullanildiginda
ise, 0diil fonksiyonundaki ani yiikselis ve diisiislerin 340. dongiiye kadar devam ettigi
goriilmektedir. Bu durum, 6grenme siirecinin modifiye MADDPG algoritmasina kiyasla
daha yavas ilerledigini gostermektedir. Ayrica, HAPS entegrasyonu bu yapinin
performansina anlamli bir katki saglamamistir. Ote yandan, mavi renkle gosterilen
klasik DDPG algoritmasi, incelenen tiim yapilar arasinda en diigiik performansi
sergilemektedir. HAPS destegiyle birlikte bu algoritmanin 6diil degeri zamanla
yukseliyor olsa da, 6diil fonksiyonunun yakinsama siirecindeki ciddi dalgalanmalar 500
dongii sonunda dahi ortadan kaldirilamamaktadir. Bu durum, geleneksel DDPG
algoritmasinin ¢ok etmenli sistemler igin gereken esnekligi ve adaptasyonu

saglayamadigini agikca gostermektedir.

Buna ek olarak, Sekil 5.7°de algoritmalarin Aol performanslarini, araglar arasi
mesafeye bagli olarak karsilastirmaktadir. Burada daha diisilk Aol degerlerinin, daha

giincel bilgiye isaret ettigi unutulmamalidir. Sekilden goriildiigii lizere, araglar arasi



mesafe arttik¢a tiim algoritmalar i¢in Aol degeri de artmaktadir, yani bilgi gilincelligi

azalmaktadir.

—A—DDPG (HAPS)

—E— Merkezilestirilmemis MADDPG(HAPS)
—4— Modifiye MADDPG(HAPS)
—5— DppPG
Merkezilestirilmemis MADDPG
—=f— Modifive MADDPG

30 -

Aol

5 10 15 20 25 30 35

Miifreze Aras1 Mesefe (m)

Sekil 5.7. Algoritmaya gore Aol metrigi karsilastirilmasi

Sekil 5.7°ye gore ozellikle klasik DDPG algoritmasi, HAPS destekli olsun ya da
olmasin, her mesafede en yiiksek Aol degerlerini iiretmektedir. Ornegin 35 metrelik bir
mesafe icin, tamamen dagitik ve modifiye edilmis MADDPG algoritmalart 13 ms’nin
altinda Aol degerlerine ulasirken, klasik DDPG algoritmasinda bu deger yaklasik 35 ms
civarindadir. Ayrica sekilden c¢ikarilabilecek bir diger onemli sonug, araglar arasi
mesafe arttik¢a klasik DDPG algoritmasinin tirettigi Aol degerinin daha keskin bigimde
yiikselmesidir. Ornegin, mesafe 5 metreden 35 metreye ¢ikarildiginda klasik DDPG nin
ortalama Aol degeri yaklasitk 20 ms artarken; modifiye ve dagittk MADDPG
algoritmalarinda bu artis 6 ms’yi gecmemektedir. Bu bulgular, klasik DDPG
algoritmasinin HAPS destegi bulunsa dahi bilgi giincelleme hizinin gorece yavas
oldugunu ve bu nedenle dinamik V2X senaryolar1 i¢in uygun olmadigini

gostermektedir.
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Tamamen dagitik MADDPG algoritmasi ise klasik DDPG’ye kiyasla daha iyi
performans gostermektedir. Bu algoritmanin HAPS destekli versiyonu, tiim mesafeler
icin 10 ms’nin altinda Aol degeri iiretmektedir. Desteksiz versiyon ise, yaklasik 3 ms
daha yiliksek Aol degeri gostermektedir. Bu sonuglar, HAPS desteginin dagitik
MADDPG algoritmasinin bilgi gilincelleme performansini artirdigini ve Aol degerini

diistirdiiglinii acikca ortaya koymaktadir.

Modifiye MADDPG algoritmasinin HAPS’siz  versiyonunun, performans
acisindan HAPS destekli tamamen dagittk MADDPG algoritmasina oldukca yakin
sonuglar verdigi gozlenmistir. Ancak en diisilk Aol degerleri (yani en giincel bilgiye
sahip yap1) HAPS destekli modifiye MADDPG algoritmasinda elde edilmistir. Bu
nedenle, HAPS ile entegre edilmis modifiye MADDPG algoritmasimin hem bilgi
tazeligi acisindan hem de 6grenme verimliligi bakimindan en basarili sonuglart sundugu

ve Onerilen V2X senaryosu i¢in en uygun yontem oldugu agikca goriilmektedir.

5.2. Oneriler

Bu tez calismasinda, HAPS destekli V2X haberlesme sistemleri i¢in kaynak
yoOnetimini optimize etmeye yonelik ¢ok etmenli bir yaklasim gelistirilmis ve Onerilen
¢coziim ¢ercevesi, MADDPG algoritmasi ile gerceklestirilmistir. Sistemin hedefleri;
bilgi giincelligini ifade eden Aol degerlerini minimize etmek, spektrum kaynaklarini
etkin bir sekilde kullanmak ve enerji tiikketimini azaltmak olarak belirlenmistir. Bu
dogrultuda gelistirilen matematiksel model, hem siirekli hem de ayrik eylem uzaylarini
kapsayan karmagik bir optimizasyon problemi olarak tanimlanmis ve ¢O0zliim igin

pekistirmeli 6grenme tabanli bir yontem benimsenmistir.

Yiiriitillen simiilasyon c¢alismalari, Onerilen HAPS destekli MADDPG
algoritmasinin, klasik DDPG ve tamamen dagitik MADDPG algoritmalarina kiyasla
hem ogrenme siirecinde daha hizli yakinsadigini hem de daha kararli bir politika
ogrenimi gerceklestirdigini gdstermektedir. Ozellikle HAPS entegrasyonu sayesinde,
bilgi giincelligi Onemli oOl¢iide artirilmis ve Aol degerlerinde ciddi iyilesmeler
saglanmigtir. Ayn1 zamanda sistemin enerji verimliligi de korunmus ve iletisim

performansinda anlamli artiglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, HAPS’in yiiksek
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kapsama alan1 ve dogrudan goriis hatt1 avantajlariyla, karasal haberlesme altyapilarini

tamamlayic1 6nemli bir bilesen olarak kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Bununla birlikte, Onerilen yontem mevcut yapinin bazi smirhiliklarini da
icermektedir. Ornegin, 6grenme siireci yalnizca simiilasyon ortaminda gergeklestirilmis
olup, ger¢ek zamanl uygulamalara gecildiginde cevresel degiskenlikler ve fiziksel
donanim kisitlar1 daha karmasik etkilere yol agabilir. Ayrica, ajanlarin egitim siireci,
RSU ile desteklenmistir; bu yapi, her zaman tam dagitik bir sistemin avantajlarini tam

olarak yansitmayabilir.

Onerilen model, gergek trafik verileri ve dinamik kanal kosullariyla test edilerek
daha gercekei ortamlara entegre edilebilir. MADDPG algoritmasi yerine, daha yeni ve
veri verimli alternatif pekistirmeli Ogrenme algoritmalar1 (6rnegin, Tamemen
merkezilestirilmemis MADDPG (Fuly Decentralized MADDPG, FD-MADDPGQG)) ile
karsilastirmali ¢aligmalar yapilabilir. Enerji verimliligini artirmaya yonelik yeni 6diil
fonksiyonlar1 gelistirilebilir. Uygulama tarafinda, HAPS platformlarinin hareketliligi ve
gorev siiresi gibi parametreler modele dahil edilerek daha esnek ve 6l¢eklenebilir sistem

tasarimlar1 gergeklestirilebilir.
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