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ONSOZ

Insans1 robotlar igin kararli bir hareket gelistirmek, onlarca yildir arastirilan zorlu bir problemdir.
Cesitli yiirlime yaklagimlart 6nerilmis ve ylirlime performanst 6nemli 6l¢iide gelistirilmis olsa da, kararlilik
konusunda hala beklentilerin gerisinde kalmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda, Derin Pekistirmeli Ogrenme (DPO) algoritmalar1 kullanilarak insans1 robotlarin
diiz ve egimli yiizeylerde kararli bir sekilde yiiriiyebilmesinin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu hedef
dogrultusunda, Robotis-OP2 insans1 robotu igin geleneksel yoriinge iireteci kontrolér ve DPO ile
birlestirilmis etkili bir gergeve Onerilerek yiiriiyilis sablonu iretici ile olusturulan yoriingelerin optimum
yiriiylis parametreleri elde edilmektedir. Ayrica sagital diizlemde robot durus dengeleme sistemi onerilerek
robotun egimli yiizeylerde yiiriiyebilmesi i¢in PID kontrolér ve DPO kontrolérden olusan iki ayri yiiriiyiis
sistemi onerilmektedir.
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OzET

Insans1 Robotlarin Yiiriime Becerilerinin Derin Pekistirmeli Ogrenme
Algoritmalariyla Gelistirilmesi

Cagrnn KAYMAK

Doktora Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Mekatronik Mithendisligi Anabilim Dali

May1s 2023, Sayfa: xxii + 233

Insans1 robotlar icin saglam bir hareket gelistirmek, onlarca yildir arastirilan zorlu bir problemdir.
Cesitli yiirlime yaklagimlart 6nerilmis ve ylirime performanst 6nemli 6lgiide gelistirilmis olsa da, kararlilik
konusunda hala beklentilerin gerisinde kalmaktadir.

Pekistirmeli 6grenme yaklagimlart igin diisikk yakinsama ve egitim verimliligi, uygulamalar
smirlandirmaktadir. Bu smirlamalarin iistesinden gelmek igin bu tez ¢alismasinda, Robotis-OP2 insansi
robotuna dayali olarak geleneksel yoriinge iireteci kontrolér ve Derin Pekistirmeli Ogrenme (DPO) ile
birlestirilmis etkili bir ¢ergeve Onerilmistir. Bu ¢ergeve, olusturulan yiiriiylis yoriingesi parametrelerinin
optimizasyonu ve durus dengeleme sisteminden olusmaktadir. Webots simiilatoriinde DPO algoritmalarindan
Diiello Cift Derin Q Ag1 (Diiello CDQA) kullanilarak yiiriiylis parametreleri optimize edilmistir. Durus
dengeleme sistemi i¢in kalca stratejisi benimsenmistir. Onerilen gergeve ve Robotis-OP2 insans1 robotunun
kendi yiiriime algoritmast ile hem simiilasyon hem de gercek ortamda deneysel ¢alismalar
gergeklestirilmistir. Deneysel sonuglar, robotun 6nerilen ¢ergeve ile robotun kendi yiiriime algoritmasina
gore diiz ylirime gérevinin daha kararh bir sekilde gergeklestirildigini gostermistir.

Tez galigmasi kapsaminda daha sonra, robotun egimli yiizeylerde kararli bir sekilde yiiriiyebilmesi
icin PID kontrolér ve DPO kontroldrden olusan iki ayn yiiriiyiis dengeleme gergevesi onerilmistir. DPO
kontroldr olarak DDPG (Derin Deterministik Politika Gradyani) algoritmasi tercih edilmistir. PID kontrolor
ile gergeklestirilen deneysel calismalarda robotun durusu ger¢ek zamanli olarak ayarlanarak govde
yunuslama agisinin istenilen referans degerde olmasi saglanmistir. DDPG kontrolér ile robotun egimli
yiizeylerde dengeli yiiriiylisliniin saglanabilmesi i¢in robotun gévde yunuslama agisinin siralt hareket dizisi
dgrenilmistir. Deneysel sonuclar, DPO kontroldriin PID kontroldre gore daha kullanish oldugunu ve daha
kararli bir yiiriime sagladigin1 géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Insans: robot, Kararli yiiriime, Parametre optimizasyonu, Egimli yiizeylerde yiiriime,
Derin pekistirmeli 6grenme
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ABSTRACT

Developing Walking Skills of Humanoid Robots with Deep Reinforcement
Learning Algorithms

Cagrnn KAYMAK

Ph.D. Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Mechatronics Engineering

May 2023, Pages: xxii + 233

Developing robust locomotion for humanoid robots is a challenging problem that has been researched
for decades. Although various walking approaches have been proposed and walking performance has been
significantly improved, it still falls short of expectations in stability.

Low convergence and training efficiency for reinforcement learning approaches limit their
applications. To overcome such limitations, an effective framework based on Robotis-OP2 humanoid robot
combined with traditional trajectory generator controller and Deep Reinforcement Learning (DRL) is
proposed in this thesis. This framework consists of the optimization of the gait trajectory parameters and the
posture stabilization system. In the Webots simulator, gait parameters are optimized using the Dueling
Double Deep Q Network (D3QN), one of the DRL algorithms. The hip strategy is adopted for the posture
balancing system. Experimental studies are carried out in both simulation and real environment with the
proposed framework and the Robotis-OP2 humanoid robot’s own walking algorithm. Experimental results
show that the robot performs the task of straight walking with the proposed framework more stable than the
own algorithm of the robot.

Later, within the scope of the thesis, two separate gait stabilization frameworks, consisting of a PID
controller and a DRL controller, are proposed for the robot to walk stably on sloped surfaces. The DDPG
(Deep Deterministic Policy Gradient) algorithm is preferred as the DRL controller. In the experimental
studies performed with the PID controller, the posture of the robot was adjusted in real-time to ensure that
the body pitch angle is at the desired reference value. With the DDPG controller, the sequential movement
sequence of the robot’s body pitch angle is learned in order to ensure the robot’s balanced walking on inclined
surfaces. Experimental results show that the DRL controller is more useful than the PID controller and
provides a more stable gait.

Keywords: Humanoid robot, Stable walking, Parameter optimization, Walking on sloped surfaces, Deep
reinforcement learning
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SIMGELER

Ajy. : Ivmedlgerden hesaplanan ag1 degeri

A : Tamamlayici filtre ile filtrelenen ag1 degeri
ay : x eksenindeki dogrusal ivme

ay . y eksenindeki dogrusal ivme

a, : z eksenindeki dogrusal ivme

Dy : x ekseninde (ileri yon) alinan mesafe

hax : Ayak bilegi eklemi ile kalga eklemi arasindaki yiikseklik
hy, : Kalga ekleminin yerden yiiksekligini ayarlamada kullanilan biikiilme yiiksekligi
Kq : Tlirevsel kazang katsayisi

K; : Integral kazang katsayisi

K, : Oransal kazang katsayisi

Px : X eksenindeki konum

Py .y eksenindeki konum

D : z eksenindeki konum

Qg : Bias giiriiltii varyanst

Qq, : Olgiim giiriiltii varyansi

Qg : Ilvmedlger giiriiltii varyansi

R, : z ekseninde dénme

SMN, : x eksenindeki SMN koordinati

SMN,, .y eksenindeki SMN koordinati

T : Temel déniisiim matrisi

tq : Cift ayak destek durumunda agirlik merkezinin kayma zamant
Vier : Referans gerilim

Vaiair : Ivme yok iken gerilim

Xsag ab : Sag ayak bilegi ekleminin x ekseni yoriingesi
Xsag ka : Sag kalga ekleminin x ekseni yoriingesi

Xsol ab : Sol ayak bilegi ekleminin x ekseni yoriingesi
Xsol ka : Sol kalga ekleminin x ekseni yoriingesi
Ysag_ab : Sag ayak bilegi ekleminin y ekseni yoriingesi
Ysag ka : Sag kalga ekleminin y ekseni yoriingesi
Vsol_ab : Sol ayak bilegi ekleminin y ekseni yoriingesi
Vsol_ka : Sol kalga ekleminin y ekseni yoriingesi
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1. GIRiS

Gilintimiizde robotlar, otomasyon sistemlerinden savunma sanayisine kadar bir¢cok alanda
kullanilmaktadir. Boylece robotik, temel yapi tasi haline gelmis ve giinliik yasamda bir¢ok farkli
eylemde kendine yer bulmustur. Son yillarda, yasam ihtiyaclarinin hizli gelisimine uyum
saglayabilmek icin robotik alanindaki Ar-Ge (Arastirma-Gelistirme) c¢alismalar1 siirekli
iyilestirilmektedir [1]. Robotlar, insanlarin gilinliik islerini kolaylikla yerine getirebilmeleri i¢in
yapay zeka ve 6grenme algoritmalart ile siirekli gelisim ve iyilestirmeye tabidir.

Robotik sistemler, sabit bir ¢alisma uzayina sahip olan manipiilator robotlar ve taginabilir bir
calisma uzayina sahip olan mobil robotlar olarak iki alanda siniflandirilabilir. Mobil robotlar;
tekerlekli, paletli ve bacakli robotlar olarak alt siniflara ayrilabilir. Tekerlekli robotlar, ¢ok hizli
hareket edebilirler fakat diiz bir arazi {izerinde hareket yetenekleri vardir. Paletli robotlar, daha
engebeli arazilerde hareket edebilirler ancak tekerlekli robotlara gore daha yavastirlar. Bacakli
robotlar, daha fazla hareketlilik ve esneklik gosterdiginden, arazi farkliliklara yiiksek uyuma
sahip olduklarindan ve ¢evreye daha az hasar verdiklerinden dolay1 tekerlekli ve paletli robotlara
gore zorlu arazilerde daha iistiindiir. Bu {stiinliik ve yeryiiziiniin yaklasik %80’inin geleneksel
tekerlekli tasitlar ile erisilemez oldugu gbz Oniine alindiginda bacakli robotlar, mobil robotlar
alaninda daha ¢ok 6n plana ¢ikmaktadir [2].

Bacakli robotlar bacak sayilarina gore siniflandirilirlar. Sekil 1.1°den goriilecegi gibi bacakli
robotlar genellikle iki, dort veya alti1 bacakli tasarimlardan olusmaktadir. Aralarindaki ortak nokta,
hareketlerinin hassasiyetini bir geri besleme dongiisii ile kontrol etmek i¢in kademeli motorlarin

kullanilmasidir. Bir robotun bacaklarinin sayisi ve dengesi, birbiriyle iliskilidir.

(@) (b) (c)

Sekil 1.1. Bacakli robot 6rnekleri: (a) iki bacakli, (b) dort bacakli ve (c) alt1 bacakl



Endiistride robotlarin basarili bir sekilde kullanilmasi, 1980’lerden sonra insan hareketlerini
taklit edebilen insans1 robotlarla ilgili ¢alismalara baslanmasini saglamustir. insansi robotlar; insana
benzeyen bir tasarim ile yapilan, hareket edebilme ve konusabilme gibi farkli fonksiyonlara sahip
olan iki bacakli robotlardir. insanlara olan benzerlikleri, insanlar icin uygun olan ortamlarda hareket
edebilme ve insanlar icin tasarlanan araglari kullanabilme yetenekleri sebebiyle mobil robotlar
icinde 6nemli bir yere sahiptirler. Insans1 bir robotun ana 6zelligi, cevresini degistirmede ve
insanlarin zeka, davranis ve eylemlerdeki fiziksel ve zihinsel gorevlerini taklit etmede 6zerk
uyumudur. Yeterli teknolojik gelismelerin gergeklesmesi halinde, su anda insanlarin ¢alistigi her is
alaninda insansi robotlar1 gérmek miimkiin olacaktir.

Insansi robotlarin hareketleri, alt viicut ve ist viicut hareketleri olarak iki kisimda
incelenebilir. Alt viicut hareket calismalarinda, insans1 robotun dengeli bir sekilde yiiriime veya
kosma problemleri ele alinirken, {ist viicut hareket calismalarinda kol ve viicudun kullanilmasiyla
daha dengeli yiirtimesi ve ¢evresiyle etkilesime gecerek belli gorevleri gerceklestirmesi ele alinir.
Insans1 robotlar, genel olarak alt viicut hareket ¢aligmalari iceren yiiriime ve kosma gibi temel
insan hareket mekanizmalar1 iizerine arastirmalar yapilmak tizere gelistirilmektedir.

Insan yiiriiyiisii teknik olarak iki ayakli yiiriime olarak adlandirilir. Insans1 robotlarin yer
degistirme sistemleri de, insanlarda oldugu gibi iki ayakl yiiriimeye dayanir. Standart bir insanin
yiirliylisiinde, uzuvlar ve govde vasitasiyla agirlik merkezinin 6ne dogru yonelimiyle gergeklesen
hareketlerin biitiinlinden olusmaktadir. Yiirime esnasinda yer degistirmeler ve yiik bacaklar
tarafindan gergeklestirilmekte olup, viicudun geri kalan kismu ise bacaklarin hareketinden ileriye
dogru kayan agirlik merkezi degisimlerine uyum saglayarak ilerlemektedir.

Biyomekanik arastirma agisindan, iki ayakli kararliligin ve yilirime mekanizmasini anlamak,
insanlarin bir yerden digerine nasil gegtigini daha iyi anlamak i¢in 6nemli bir temel olusturur [3].
Insan hareketi, basit goriinmesine ragmen, alt viicuttaki cesitli ekstansor ve fleksor kas gruplari
nedeniyle iiretilen karmasik dogrusal olmayan dinamiklerle birlestirilen birden fazla serbestlik
derecesini (Degrees of Freedom-DoF) igeren olduk¢a karmasik bir durumdur. Insans1 robotlar igin
saglam bir hareket gelistirmek, onlarca yildir arastirilan zorlu bir problemdir. Cesitli yiiriime
yaklagimlar1 6nerilmis ve yiirlime performansi 6nemli dlglide gelistirilmis olsa da, hiz ve kararlilik
gibi bazi alanlarda hala beklentilerin gerisinde kalmaktadir. insansi robotlar, genis bir arazi
yelpazesinde hareket etme kolayliklar1 ve esneklikleriyle bilinirken dogrusal olmayan ve yiiksek
boyutlu bir sisteme sahip oldugundan temel endise kararliliktir. fki ayakli yiiriime sisteminin
kararlilik sorununu ¢6zmek, yillar boyunca bir¢ok kontrol bilimcisi arasinda merak uyandirmistir
[4].

Geleneksel kontrol teorisi yaklagimlari, karmagsik deterministik ve matematiksel mithendislik
modellerine dayanir. Ters sarkac, [5-8]’dekiler gibi bir¢ok algoritmaya ilham veren en uyarlanmis

modellerden biridir. Sifir Moment Noktasi kisaca SMN (Zero Moment Point—ZMP), iki ayakli



robotlarda dinamik kararlilik i¢in bir gosterge olarak kabul edilen geleneksel yontemlerden biridir.
SMN, yatay atalet ve yercekimi kuvvetlerinin toplaminin sifira esit oldugu nokta olarak tanimlanir.
Robot SMN’ye ulastiginda, robotun ayaginin zemine tepkisi, robotun hareketinin neden oldugu
dinamikleri telafi eder ve robotun dinamik dengesi korunur [9]. SMN’yi elde etmek i¢in robotun
kiitle merkezi hesaplanir. Bu nedenle ya simiilasyon hesaplamalari ya da robotun ayaklarina takilan
kuvvet sensorleri gereklidir. Ancak her adim i¢in SMN’nin hesaplanmasi, simirli sistem
kaynaklarina ve hesaplama hizlarina sahip kiigiik bir insansi robot i¢in zaman alicidir. Ayrica
geleneksel kontrol yontemleri, hem robot hem de arazi igin dinamiklere ve matematiksel modellere
biiyiik 6l¢iide dayanir ve tasarimeilar i¢in biiylik miktarda zaman ve emek gerektirir. Robotun tipi
veya arazinin 6zelligi degistiginde modelin yeniden tasarlanmasi gerekir. Bu durum, ayn1 zamanda
yiriiylis kontrolortiiniin uyum eksikligi ile de sonuglanir. EK olarak, insan tarafindan tasarlanan
modelin performansi, robotun potansiyelini tam olarak kesfedemeyen tasarimcilarin 6n bilgi ve
deneyimleri ile de sinirhidir.

Son zamanlarda onerilen yliriiylis ¢ergeveleri incelendiginde kararli bir yiiriiyiisiin gelisimi
ile ilgili yaklagimlar mevcuttur. Temel cergeve, ylirlime planlayicisinin ve kontroldriiniin
tasarlandig bir robotun dinamik modeline dayanmaktadir. Bu tiir bir ¢cergevede, tiim viicut dinamigi
modeli gelistirmenin karmagikligini azaltmak i¢in bazi kisitlamalar gbz 6niinde bulundurulur. Bu
kisitlamalara dayali olarak, ger¢ek bir tiim viicut dinamigi modeli yerine soyut bir model
tasarlanmistir [10-16]. Tiim viicut dinamigi modelinin gelistirildigi birgok ¢alisma da mevcuttur
[17-19]. Diger bir gerceve, igsel olarak ritmik sinyaller liretmek igin birbirine baglanan bir dizi
sinyal iiretecidir [20-23]. Bu tiir ¢ergeve, Merkezi Oriintii Ureteci kisaca MOU (Central Pattern
Generator—CPG) tabanlidir. Omurgasiz ve omurgali hayvanlar {izerinde yapilan ndrofizyolojik
caligmalardan esinlenilmistir [24-26]. Bu caligmalar yiiriime, kosma ve yiizme gibi ritmik
hareketlerin belirli bir diizende birbirine baglanan omurilikteki MOU’ler tarafindan iiretildigini
gostermektedir. Bu ¢ergevede, osilatorler tipik olarak ayar noktalarimi (konum, tork, vb.)
olusturmak i¢in her bir uzva atanir. Cogu insansi robot, yirmiden fazla serbestlik derecesine
sahiptir, bu nedenle osilatdrlerin parametrelerini ayarlamak hem zor hem de deneme agisindan
yogundur. Ayrica duyusal bilgiyi osilatdrlere uyarlamanin kolay bir yolu da yoktur. Bahsedilen bu
iki ¢erceve tiirlinde, robotlarin bilgisi genel olarak statiktir ve ge¢mis deneyimlerden 6grenmez. Bu
nedenle, yeni ¢evrelere uyum saglayabilmek i¢in en azindan parametrelerin yeniden ayarlanmasi
gerekir. Diger bir cerceveye gore yiiriime ydriingelerinin olusturulmasi, Pekistirmeli Ogrenme
kisaca PO’ye (Reinforcement Learning-RL) veya bir bulussal algoritmaya [20, 27, 28]
dayanmaktadir. Bu tiir ¢ergevede yiiriime ydriingeleri, ¢ok sayida ornek gerektiren ve 6nemli
miktarda zaman alan bir egitim doneminden sonra olusturulur. Egitim sirasinda ¢ergeve, bir nesnel
fonksiyona bagli olarak yiiriime yoriingelerinin nasil olusturulacagini 6grenmeye ¢aligir. Bir diger

gergeve ise yukarida bahsedilen yaklasimlarin birlestirilmesiyle tasarlanir [29-33]. Bu tiir ¢ergeve



bir hibrit yiiriime ¢ergevesi olarak bilinir. Nihai performansi iyilestirmek i¢in her yaklagimin farkli
yeteneklerinden yararlanmaya calisir.

Geleneksel model tabanli kontrolorlerin uzun bir gegmisi vardir ve robotlarin kontroliinde
kismen basariya ulagmustir. Kasaei ve digerleri [29], kapali dongii model tabanli bir yiiriime
cercevesi Onermistir. Dinamik modelleri, robotun alt ve iist viicut dinamiklerini dikkate alan iki
kiitleden olusur. Bu dinamik modele dayanarak, yiiriime referans yoriingeleri olusturulmus ve
ayrica bu referanslari izlemek i¢in optimal bir kontrolor tasarlanmistir. SimSpark’ta simiilasyonu
yapilmig bir NAO insansi robotu kullanarak bir dizi simiilasyon gergeklestirerek cergevelerinin
performansin1  gostermislerdir. Ayrica, genetik algoritma kullanarak parametreleri optimize
etmislerdir. Carpentier ve digerleri [34], dinamik olarak tutarli hareketler iiretebilen genel ve
verimli bir yiirlime modeli {ireteci 6nermistir. Yaklasimlarinin, dnceki adim yiiriitiilirken verilen
temas yapilandirmasina gore agisal momentum ile birlikte kiitle merkezi yoriingesini olusturmak
icin yeterince hizli oldugunu savunmuslardir. Yntemleri, ilgisini gostermek i¢in gercek bir HRP-
2 robotu iizerinde uygulanmistir. Deney sonuglari, yontemlerinin tirabzan destegiyle uzun adimli
yiirlime ve merdiven ¢ikmay iiretebildigini gostermistir. Song ve digerleri [35], bilinmeyen egimli
yiizeylerde bile dengeli yiiriime iiretebilen MOU tabanli kontrol yiiriime gergevesi tasarlamistir.
Cercevelerinde, yiiriime sablonlart MOU teorisine dayali olarak iiretilmistir. Jiroskop ve ivmedlger
bilgilerine gore bir PI kontrolor tasarlanmis ve robotun dengesini korumak igin tist govdenin egim
acisinin ayarlanmasina izin vermistir. Gergek bir NAO insansi robotu kullanarak bazi deneyler
yapilmis ve sonuglar robotun bilinmeyen egimlerde basarili bir sekilde yiirliyebildigini
gostermistir. [36]’da, NAO insansi robotunun yiirime hizinin fiziksel diizenini degistirmeden
gelistirilip gelistirilemeyecegi hipotezini test etmek amaglanmistir. Uygulanan arastirma yontemi,
NAO’nun en iyi yiiriime hizin1 6lgmek ve tahmin etmek i¢in Yapay Sinir Ag1 kisaca YSA, Naive
Bayes ve Karar Agaci yontemlerinden en iyisini se¢ip optimal hizi bulmak igin gelistirilmesini
icermistir. Massa ve digerleri [37], insans1 robotlar i¢in sabit hareket olusturmak ig¢in bir hibrit
MOU-SMN kontroldrii gelistirmistir. Yaklasimlarinda, yiiriime yriingeleri olusturmak igin bir dizi
dogrusal olmayan osilator kullanilmistir. Ayrica kiiglik ve biiyiik rahatsizliklari ele almak igin iki
kontroldr gelistirilmis ve Diferansiyel Evrim kisaca DE (Differential Evolution—DE) algoritmasi
kullanilarak yiiriime parametreleri optimize edilmistir. Yaklagimlarinin performansi, NAO insansi
robotu kullanan Webots [38] robotik simiilatriinde gosterilmistir.

Insanlarin giinliik yasamlarinda oldugu gibi iki ayakli bir robotun yalnizca diiz yiizeylerde
degil, aynm1 zamanda cesitli engebeli arazilerde de uyumlu bir sekilde yiirlimesi beklenir. Diiz
yiizeyde yiiriimenin yani sira, egimli yiizeylerde, engebeli arazilerde veya dis kuvvetlerin bozucu
etkisi ile yiirime planlamasimni ¢dzmek igin bazi geleneksel yontemler Onerilmistir [39-44].
Morisawa ve digerleri [40], robotun engebeli arazide yiiriimesini saglayan, Yakalama Noktasi

(Capture Point) kontrolériine dayali gelismis bir denge kontrol algoritmasi Onermistir. [41],



cevrimici arazi tahminine dayali olarak diizliikte orijinal yiiriiylise yapilan degisikligi en aza
indirirken robotun bilinmeyen engebeli arazide yiirimesini saglayan bir algoritma Onermistir.
[42]’deki calismada, denge igin benzer modellere dayanarak insansi robotun bir skuter siirmesini
saglayan bir algoritma Onerilmistir.

Yukarida bahsedilen calismalardaki geleneksel kontrol yontemlerinin ana dezavantaji,
modelin eklem siirtinmesinden, zeminle temas kuvvetinden veya diger belirsizliklerden
etkilenebilecegi bir matematiksel modelin dogruluguna yiiksek oranda glivenmeleridir. Normal
sartlarda egimli veya piiriizlii bir yiizeyin bagimsiz olarak modellenmesi gerekir. Bu da hesaplama
acisindan oldukea zorlayici olabilir ve elde edilen model yeterince dogru olmayabilir. Belirli bir
ortam icin tasarlanan kontrolor, farkli ortam tiirlerine uyum saglamasi konusunda yeterince genel
degildir. Ozet olarak, insans1 robotlarm esnek olmasimi ve farkli arazilere uyarlanabilmesini
saglayan kontrolorleri genellestirebilmek arastirmacilar i¢in hala zor bir goérevdir.

PO [45] tabanli kontrol stratejisi, insansi robotlarda yiiriime icin yukarida bahsedilen
sorunlarin ¢dziimiinde alternatif bir yoldur. PO, karmasik kontrol sistemlerinin modelsiz 6grenimi
olarak uygulanabilen, makine 6greniminin bir alt alamdir [45]. PO, bir ajanin (robot) gevre ile
etkilesime girerek farkli durumlarda kendisini nasil kontrol edecegini 6grenmesine olanak tanir.
PO’de cevre, cevresel duruma ve ajan eylemlerine gdre ajana odiil veya ceza verecek sekilde
modellenmistir ve ajan, gegmis deneyimi kullanarak gelecekte hangi eylemlerin en yiiksek ddiile
yol acacagimi tahmin etmeyi 6grenmeye odaklanir. Ozellikle, iki ayakli yiiriimenin modelsiz
ogrenimi, cogunlukla Markov Karar Siireci kisaca MKS (Markov Decision Process—MDP) dayanan
cesitli eylem politikasi 6grenme algoritmalariin uygulanmasi etrafinda donmiistiir [46, 47].

PO, dinamik tasarim ve hesaplamanin karmasikliginin iistesinden gelmeye yardimei olur. Ek
olarak, PO kontroldriiniin yiiksek 6zerkligi, geleneksel kontroldrlere kiyasla karmasik ortamlara ve
arazilere daha saglam bir yanit verir. PO, yiiriime gorevleri i¢in bir tiir akill1 §grenme ydntemidir
ve yiiriime kararlihgini saglamak adina SMN konumunu kontrol etmek igin PO yontemleri
kullanilabilir.

Hareket kontrol gorevleri, yiiksek performansla PO ile ¢oziilebilirken, bacakli robotlarin
yiiriiyiis kontrolii, karmasiklig1 nedeniyle bir zorluk olmaya devam etmektedir. Eklemleri dogrudan
kontrol etmek i¢in PO uygulayarak OpenAl Gym’de [48] iki ayakli gdrevleri ¢ézmek icin farkli
algoritmalar kullanilir [49]. Ancak, bu algoritmalar ¢ok daha karmasik dinamik 6zelliklere sahip
gercek bir robot i¢in yiiriiylis kontroliinde kullanildiginda, yakinsama ve performans diismektedir.
Ek olarak, egitilmis model, genellikle kabul edilemez olan, insan benzeri olmayan bir yiiriiyilise de
sahip olabilir. Bu nedenle, 6n bilgiden yararlanan egitim yapilari, PO tabanl yiiriiyiis kontroldrleri
icin 6nemli bir calisma noktas: haline gelmistir. Bir ¢dziim, PO’yii geleneksel modellerle
birlestirmektir [50-52]. Gil ve digerleri [53], bir NAO robotunun en kisa siirede en uzak mesafeye

ulagsmasina ve ayni1 zamanda diismeden diiz bir yol izlemesine olanak taniyan bir dizi durus bulmak



icin Q-6grenme’yi kullanmustir. Liu ve digerleri [54], NAO insansi robotunun yiiriiyiisiin
bilinmeyen rahatsizliklara kars1 dayanakli hale getirebilmek icin yiirliyiis model parametrelerinin
diizeltilmesi igin PO algoritmalarimdan olan Politika Gradyani kisaca PG’yi (Policy Gradient-PG)
[55] kullanmustir. Lin ve digerleri [56], dinamik model hakkinda 6nceden bilgi sahibi olmadan
dinamik yiirlimeyi 6grenen Q-6grenme’yi kullanarak iki ayakli dinamik yiiriiyiis ve denge kontrolii
icin bir yontem sunmustur. Robotun tabanlarindaki SMN’yi kaydirmak i¢in robot kolunun ve
bacaginin hareketini kullanan dengeleme 6grenme yontemi, iki ayakli robotu statik kararli bir
durumda tutabilmistir. Bu dengeleme algoritmalari, diiz bir yiizey ve tahterevalli iizerinde iki ayakli
ylirliylise uygulanmistir. Simiilasyon, 6nerilen yontemin robotun yiiriime hizi agisindan davranigini
iyilestirmeyi 0grenmesine izin verebilecegini gdstermistir. [57]’deki ¢alisma, bir robotun hafif
egimli bir arazide dik konumda yiiriimesini saglayacak eylem politikasini 6grenmek i¢in Q-
O0grenme tabanl bir yontem Onermistir. Sistemin Onerilen mimarisi, bir takviye 6grenme bileseni
ile geleneksel yiiriiylis olusturma kontrol dongiisiiniin iki katmanli bir birlesimidir. Bu, robotun
yliriidiigli zeminin egimi degistiginde yiiriiyiis icin bir diizeltme olusturmak i¢in bir ivmedlcerin
kullanilmasina izin verir. Gergek bir robot {izerinde yapilan deneyler, 6nerilen mimarinin kararlilik
problemi i¢in iyi bir ¢ozlim oldugunu goéstermistir. Silva ve digerleri [58], DARwIn-OP insansi
robotunun hizli ve dinamik olarak dengeli bir yliriiylislinii saglamak i¢in yliriiyiis modeli iiretecinin
parametre degerlerini optimize etmeyi amaglamislardir. Bunu, PO yéntemlerinden Zamansal Fark
kisaca ZF (Temporal Difference—TD) algoritmasini kullanarak bagarmiglardir.

Geleneksel PO algoritmalari, gdzlemlerden elde edilen 6znitelik miihendisligine ihtiyag
duyar. Karmagik problemler i¢in &znitelikleri ¢ikarmanin yolu belirsizdir veya iyi bir model
olusturmak igin gdzlemler yeterli degildir. Iki ayakli yiiriime, kararlihig1 korurken her eklemin
hassas kontroliinii icerdiginden, ¢ok daha karmasiktir ve yiiksek boyutlu durum alan1 ve eylem alani
gerektirir. Daha yeni bir yontem olan, Derin Sinir Aglar1 kisaca DSA’lar (Deep Neural Networks—
DNNE), biiylik durum uzayli ve eksik gozlemlere sahip verilerden yiiksek seviyeli 6zniteliklerin
cikarilmasina izin verir. DSA’lardaki son gelismelerle birlikte, Derin Pekistirmeli Ogrenme kisaca
DPO (Deep Reinforcement Learning-DRL), bir ajanin cevre ile daha karmasik bir sekilde
etkilesime girmesine olanak tanir.

Fizik tabanlh iki ayakli karakter animasyonu [59], cesitli araziler i¢in saglam hareket
stratejileri {ireterek DPO algoritmalarmin cesitli avantajlarma 151k tutmustur. [60], arabali ters
sarka¢ modeliyle DPO’yii kullanarak engebeli arazide cok ayakli sistemler icin kiitle merkezi ile
ilgili dinamikler tabanli hareket planlayicilar1 6grenmistir. Benzer sekilde, [61-63] diiz arazide
yiiriimek igin yeni DPO yapilarmm kullanir ve 6grenilen stratejilerin simiilasyondan fiziksel bir
robota dogrudan politika aktarimini sunar. [64]’teki calismada, iki ayakli hareket, agik kaynak
kodlu OpenAl Gym BipedalWalker-Hardcore-v3 ¢evresi iizerinden incelenmistir. Robotun

dengeleme kontrol6rii olarak, geleneksel olarak dengeleme igin kullanilan karmasik dinamik



denklemlerin yerini alan DPO ile bir Merkezi MOU’niin kullanimin1 arastirnmglardir. Yiiriime
kontrolii, iki siirekli aktor-kritik PO algoritmas tarafindan incelenmistir: ikiz Gecikmeli Derin
Deterministik Politika Gradyani kisaca ikiz Gecikmeli DDPG (Twin Delayed Deep Determinstic
Policy Gradient-TD3) [65] ve Yumusak Aktor-Kritik kisaca YAK (Soft Actor-Critic-SAC) [66].
Rastogi [67], fiziksel iki ayakli yiiriiyen robotlarin1 simiilasyon ortamiyla birlikte yiirimek i¢in
Derin Deterministik Politika Gradyani kisaca DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient-DDPG)
[68] algoritmasim kullanmistir. Yakinsama i¢in uzun zaman gerektirdiginden, DDPG’nin yliriiyen
robotu kontrol etmenin miimkiin olmadig1 sonucuna varmiglardir. Kumar ve digerleri [69], gercekei
bir robotik simiilatorii olan Gazebo kullanarak diizlemsel iki ayakli yiiriiyen bir robotu tasarlamak
ve simiilasyonunu yapmak i¢in bir mimari sunmuslardir. Iki ayakli robotun otonom yiiriiyiis DDPG
algoritmasi kullanilarak elde edilmistir. Modeli simiilasyonda egittikten sonra, uygun sekilli bir
6diil fonksiyonu ile robotun daha hizli yiiriimeyi basarmis ve ortalama 0.83 m/s hizla kosan bir
ylirliylls yaptig1 gozlemlenmistir. Ajanlari, yaklagik 25000 boliimde istenen puani elde etmistir.
Song ve digerleri [46], Yinelemeli Derin Deterministik Politika Gradyani kisaca Yinelemeli DDPG
(Recurrent Deep Deterministic Policy Gradient-RDDPG) [70] algoritmasini kullanarak iki ayakli
yiirlimenin kismi gozlemlenebilirlik sorununa isaret etmis ve orijinal DDPG algoritmasindan daha
iyi sonuglar elde etmistir. Kasaei ve digerleri [71], analitik yiiriime yaklasini ve DPO arasinda siki
bir baglanti kullanarak saglam iki ayakli hareket olusturmak ig¢in modiiler bir yap1 onermistir.
Optimum parametreleri bulmak ve kiitle merkezinin yiiksekligini degistirerek robotun kararliligini
nasil iyilestirecegini 6grenmek igin genetik algoritma ve Yakinsal Politika Optimizasyonu kisaca
YPO (Proximal Policy Optimization—PPO) [72] dayali bir 6grenme yapis1 gelistirilmistir. Abreu ve
digerleri [73], sifirdan hizli ve kararli bir kosu davranisi gelistirmek i¢cin YPO algoritmasi
uygulamistir. Yaklagimlarinda, ¢evre 80 durumla temsil edilmistir ve eylem alani, simiilasyonu
yapilmis bir insanst robotun eklemleri olan 20 eylemden olusmaktadir. Yaklagimlarinin
performansi, siirat kosusu ve durma davraniglarini 6grenerek gosterilmistir. Sonuglar, her iki
davranisin da kararli oldugunu gostermistir. [74]’teki ¢aligmada, PyBullet simiilasyon ortaminda
Robotis-OP3 insans1 robotun yiiriiyiisii i¢in geleneksel kontrol ve PO ile birlestirilmis bir kontroldr
egitilmistir. Calisma, durus optimizasyonu ve DPO olarak iki asamaya ayrilir. Ilk asamada,
geleneksel kontroldriin yiiriime parametreleri optimize edilmis ve robotun durumuna gore optimize
edilmis parametrelerin birlesimini elde etmek icin PO algoritmasi olan Q-d6grenme’yi
kullanmislardir. ilk asama ile eylem alami olusturulan ikinci asamada, ¢ok katmanli sinir agini
egitmek i¢cin YPO algoritmasi kullanilmistir. Boylece, duruglarin hangi sirasinin iki ayakli robotun
gerekli gorevi gergeklestirmesini saglayabilecegini elde etmislerdir. Zhang ve digerleri [75],
referans hareketi 0gren ve gergeklestir olarak isimlendirdikleri kisaca LORM (Learn and
Outperform the Reference Motion) yontemi, iki ayakli robotun yiiriiyiisii i¢in DPO tabanli bir
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egitilen ajan, referans hareketten ve mevcut harekete dayali yontemlerden daha iyi performans
gostermistir. Onerilen ydntem, Webots simiilatérinde DARwIn-OP insansi robotu iizerinde
dogrulanmistir. Christiano ve digerleri [76], insanlarla insansi robotlarin olast yoriingelerini
karsilagtirmistir. Verileri bir 6diil fonksiyonunu 6grenmek ic¢in kullanmis ve Ogrenilen &diil
fonksiyonunu PO ile optimize etmis ve bu yéntemi DPO’ye yiikseltmistir. Ozellikle yiiriime,
ziplama, yiizme vb. robotik gorevler MujoCo ve OpenAl Gym’de uygulanmistir. DeepLoco [77],
iki seviyeli bir hiyerarsik kontrol cercevesi benimsemistir. Ilk olarak, diisiik seviyeli kontroldrler
belirli bir zaman 6l¢eginde ¢alismay1 ve saglam yiiriiyiisler elde etmeyi 6grenmistir. Ikinci olarak,
yiiksek seviyeli kontrolorler, diisiik seviyeli kontrolor igin istenen adim hedeflerini ¢agirarak
adimlarin zaman 6l¢eginde politikasini 6grenmistir. Hiyerarsinin her iki seviyesi de aktor-Kritik
DPO algoritmasinin ayni bigimini kullanmistir. Xie ve digerleri [78], Agility Robotics tarafindan
gelistirilen iki ayakli bir robot Cassie iizerinde DPO’yii kullanmistir. Onerdikleri ¢ergeve, MuJoCo
simiilatériinde simiilasyonu yapilmig bir Cassie modelinde YPO ve PD kontrolériinii kullanmig
olup bozulmalara kars1 dayaniklidir. Ozalp ve digerleri [79], bir Robotis-OP2 insans1 robotunun
hem simiilasyon ortaminda hem de gergekte cizgi izleme hareketi igin goriis tabanli bir DPO
uygulamasi gerceklestirmistir. Yaptiklari calismada Diiello Cift Derin Q Ag1 kisaca Diiello CDQA
(Dueling Double Deep Q Networks—D3QN) [80] ve Derin Q Agi kisaca DQA’nin (Deep Q
Network—DQN) [81] basarilarin1 karsilastirmigtir. [82]’deki galismada, NAO insansi robotunun
simiilasyon ortaminda statik ve dinamik platformlarda yiiriirken kararliligin1 korumak i¢in DDPG
algoritmasi kullamlarak yeni bir hibrit PO cercevesi dnerilmistir. Onerilen pekistirmeli 6grenme
gergevesi, model tabanli semayr modelsiz yapiyla birlestirirken yalnizca dagitim uyumsuzlugu
sorununu basarili bir sekilde 6nlemekle kalmamis, ayn1 zamanda g¢evrimi¢i 6grenme islemi igin
ornek verimliligini de gelistirmistir. Ogrenilen kontroldrlerin farkli agilara, farkli biiyiikliiklere ve
farkli frekanslara sahip platformlara uyum saglamadaki saglamligi test edilmistir. Wawrzynski
[83], 18 serbestlik derecesine sahip bir insansi robotun yavas ilk yiiriiylisiinii, deneyim tekrarh
aktor-kritik PO algoritmasini kullanarak hiinerli ve hizli yiiriiyiise doniistiirmiistiir. Feirstein ve
digerleri [84], PO algoritmasinin uygulandigi iki tiir empedans kontrolérii tarafindan basit bir iki
ayakli yiiriiylis modelinin limit-dongii yiiriimesini saglamistir. Leng ve digerleri [85], referans
yiirliyiligiini tanitmadan robotun son yliriiyiisiinii dogrudan elde etmek i¢in bir ortalama-eszamansiz
avantajli aktor-elestirmen kisaca M-A3C (Mean-Asynchronous Advantage Actor-Critic) PO
algoritmas1 Onerilmistir. Onerilen yontemin iki ayakli robotun siirekli ve kararl yiiriiyiis
planlamasi saglayabildigini gostermistir.

Liu ve digerleri [86], statik ve dinamik bozulmalar altinda saglamligi koruyabilen, DDPG
algoritmasina dayali iki ayakli bir kontrolor gelistirmistir. Huang ve digerleri [87], iki ayakli
hareket igin yeni bir 6diil uyarlamali PO yéntemi dnermislerdir. Kontrol politikasinin dinamik bir

mekanizma kullanarak birden fazla 6l¢iit tarafindan aymi anda optimizasyonunu saglamislardir.



Onerilen yontem, hibrit politika gradyanlarina yol agan her bir 6diil bileseni igin ayr1 bir deger
islevi 6grenmek i¢in ¢ok katmanli bir kritik uygulamigtir. [88]’de yiiriiyiis sablonu zorlugunun
tistesinden gelmek i¢in bir geri bildirim sistemi olusturmak i¢in uyarlanabilir ag tabanl bulanik
cikarim sistemi kisaca ANFIS (Adaptive Network-based Fuzzy Inference System) [89] Cift Derin
Q Ag1 kisaca CDQA (Double Deep Q Network—DDQN) [90] ile birlestiren bir geri bildirim sistemi
onerilmistir. CDQA, robot yliriime parametrelerini revize etmek i¢in ANFIS’in ¢iktisindan gelen
veriler kullanilarak egitilen bir tahmin modeli olarak kullanilmistir. Wong ve digerleri [91], bir
insans1 robot icin bir yoriinge plani olusturma ve iki ayakli hareket elde etme islemleri igin
sinilizoidal fonksiyonlara sahip osilator tabanli bir yiirliylis modeli tasarlamiglardir. Robotun diiz
ylirlimesini saglamak i¢in, doniis yonii yliriiyiis sablonunun bir parametresi olarak gormiislerdir. Q-
Ogrenmeyi, basit bir yiiriiyiis sablonu olusturmak i¢in kullanmiglardir. Deneysel sonuglar, dnerilen
¢ergevenin insansi robotun kademeli olarak diiz yiirlimesine izin verdigini gostermistir.

Insans1 robotlar, yiiriiyiis sirasinda dinamik dengesini koruyarak motorlarini kontrol etmek
icin bir yliriiyiis sablonu iireteci kullanir. Yiirtiyiis sablonu iki ayakli yiiriimede hayati bir rol oynar.
Bunun nedeni, destek ayaginin optimal dayanaklarini, hizin1 ve ivmesini belirlemesidir. Bu da
robotun dinamik kararliligini, enerji tilketimini, uyumunu vb. etkiler. Bu nedenle, iki ayaklilarin
yiiriiyiis diizenini dikkatli bir sekilde tasarlamak, enerji tiiketimini azaltmanin yani sira kararliligini
artirmada ¢ok yardimci olur. Yiiriiyiis sablonu igin robotun istenen sekilde yliriimesini saglayacak
yoriingeler olusturulur. Yoriinge olusturma birgok yiiriime parametresini igerir. Yiriime
parametrelerinin elle ayarlanmasi, 6zellikle on serbestlik derecesinden fazla olan karmasik yapiya
sahip bir robot i¢in olduk¢a karmasik ve zorlu bir siiregtir. Geleneksel yoriinge tireteci kontrolorler,
yalnizca orta diizeyde bozulmalara izin vermektedir. Yapilacak herhangi bir kiiciik degisiklik,
yuriimenin basarisiz olmasina neden olabilir. Bu kontrolorler, basamak ve egim gibi farkl
ortamlara uyarlanamayabilir. Maliyeti ve is yiikiini biiyiik Olgiide artiran farkli yliriime
parametrelerinin yeniden tasarlanmasi gerekir.

Giiniimiizde DPO, iki ayakli robotlarin yiiriiyiis kontrolorlerini elle ayarlama ve sistem
modellemesi olmadan egitmek igin modelsiz bir yontem saglar. Baz1 ugtan uca DPO yéntemleri,
robot modelini egitmek i¢in bir simiilatoriin varsayilan 6diiliinii kullanir. Bununla birlikte, bu tiir
DPO kontrolérleri, robotlar igin kabul edilemez, dogal olmayan bir hareket iiretebilir. Bu durumu
azaltmaya yonelik bir yaklasim, 6n bilgileri dahil etmektir, ayrica 6n bilgi olmadan pekistirmeli
O0grenme i¢in hiperparametreler genellikle hassastir. Diisiik yakinsama ve egitim verimliligi
uygulamalari sinirlandirmaktadir.

Bu tiir sinirlamalarin iistesinden gelmek icin bu tez ¢aligmasinda oncelikle insansi robot
modeli Robotis-OP2’ye dayali olarak geleneksel yoriinge iireteci kontroldr ve DPO ile birlestirilmis
etkili yeni bir cerceve oOnerilmistir. Onerilen cerceve sayesinde yiirilyiis sablonu iiretici ile

olusturulan yériingelerin optimum yiiriiyiis parametreleri Diiello CDQA ile elde edilmistir. Diiello



CDQA’nin  egitimi, Webots simiilatoriinde robotun c¢oklu sensorleri  kullanilarak
gergeklestirilmistir. Optimum yiiriiylis parametreleri belirlendikten sonra sagital diizlemde robot
durus dengeleme sistemi Onerilmistir. Onerilen cerceve ve Robotis-OP2’nin kendi yiiriime
algoritmas1 ile Webots simiilasyon ortaminda ve olusturulan kontroldrlerin gergek robota
aktarilmasiyla gercek ortamda deneysel caligmalar gergeklestirilmistir. Deneysel sonuglar,
Robotis-OP2 insansi robotunun onerilen gergeve ile hem simiilasyon hem de ger¢ek ortamda diiz
bir zeminde Robotis-OP2’nin kendi yiirime algoritmasina gore daha kararli bir sekilde
yliriiyebildigini gdstermistir.

Tez galismasi kapsaminda daha sonra, robotun dengesini koruyarak egimli yiizeylerde
kararli bir sekilde yiiriiyebilmesi icin PID kontrolér ve DPO kontroldrden olusan iki ayr yiiriiyiis
dengeleme cercevesi dnerilmistir. DPO kontroldr olarak DDPG algoritmasi tercih edilmistir. PID
kontrolor ile gerceklestirilen deneysel c¢aligmalarda robotun durusu gercek zamanli olarak
ayarlanarak diiz zeminde yiiriiyormus gibi gévde yunuslama agisinin istenilen referans degerde
olmasi saglanmigtir. DDPG kullanilarak gergeklestirilen ag egitimi ile robotun egimli yiizeylerde
dengeli yiirtiyiistiniin saglanabilmesi i¢in robotun gévde yunuslama agisinin sirali hareket dizisi
ogrenilmistir. Yokus yukari ve yokus asagi egimli yiizeyler i¢in egitim islemleri tamamlandiktan
sonra elde edilen ag modellerini igeren kontrol6rler ve PID kontrolor ile deneysel ¢aligmalar
gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar, DPO ile olusturulan kontroldriin PID kontroldre gore daha
kullanigl oldugunu ve daha kararl bir yiliriime sagladigini gostermistir.

Bu tez ¢alismasinda YSA, herhangi bir hazir veri kiimesi olmadan dogrudan robottan alinan
verilerle egitilmistir. Standart makine 6grenimi yontemlerinin ¢ogu, denetimli 6grenme veya
denetimsiz Ogrenme yoOntemleri igin uygundur. Bu tez caligmasinda makine Ogrenimi
yontemlerinden DPO’niin secilmesinin temel sebebi, robot sistemleri iizerinde veri kiimesi
olusturma maliyetlerinin yliksek olusudur. Yiirlime sirasinda robot, gevre ile etkilesim kurarak
sensorler ile ¢evreden alinan durum bilgisine gére robotun 6diil/ceza mekanizmasi ile optimumu
Ogrenmesi saglanmistir.

Bu tez calismasi, DPO kullanilarak insansi robotlarin kararli yiiriiyebilmesi icin yiiriime
parametrelerinin optimize edildigi ve egimli yiizeylerde dengeli yiiriiyiis ig¢in kontroldr olarak
kullanildigi literatiirdeki ilk ¢alismadir. Ayrica, tez kapsaminda dnerilen g¢ergevelerin insansi robot

hareketi alaninda ¢alisan arastirmacilar i¢in faydali olacag: diisiiniilmektedir.
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1.1. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi, 8 boliimden olugmaktadir.

Birinci boliimde, DPO algoritmalari kullanilarak insans1 robotlarin diiz ve egimli yiizeylerde
kararli bir sekilde yiiriiyebilmesinin gelistirilmesi ile ilgili olan tezin hedefi ve bu alandaki literatiir
taramasina yer verilmistir.

Ikinci béliimde, dnce insansi robotlar hakkinda bilgilere yer verilmis ve tez ¢aligmasi
kapsaminda kullanilan Robotis-OP2 insansi robot platformu detaylandirilmistir. Daha sonra,
robotik simiilatorlerin bilesenleri ve tez c¢alismalarinda kullanilan Webots robotik simiilatori
tizerinde durularak neden tercih edildigi agiklanmustir.

Uciincii boliimde, énce PO detayli olarak incelenmistir. Daha sonra, PO yontemlerinden
bahsedilerek tez kapsaminda kullanilan DPO yontemleri igin bir temel olusturulmustur. Son olarak,
PO platformlarindan kisaca bahsedilmistir.

Dérdiincii boliimde, énce DPO’ye gecis icin bilinmesi gereken derin dgrenme kavrami
detayli olarak incelenmistir. Ardindan, tez ¢alismalarinda kullanilan Diiello CDQA ve DDPG
algoritmalar1 i¢in DPO yéntemleri detaylandirilnugtir.

Besinci boliimde, once tez galigmasi kapsaminda kullanilan Robotis-OP2 insansi robotunun
yiirliylis sablonu iireteci i¢in olusturulan yiirlime yoriingelerini igeren yiiriiylis modeline yer
verilmistir. Daha sonra, yiirtiyis modeli ile elde edilen yiirime yoriingelerinde robotun bacak
eklemlerinin almasi gereken agilarin belirlenebilmesi i¢in ters kinematik analiz detayl bir sekilde
incelenmistir.

Altinci boliimde, yiirlime sablonu iiretecinin optimum yiirliylis parametrelerini elde etmek
icin robotun coklu sensérleri kullanilarak DPO yapist olan Diiello CDQA’nin durum uzaymi
olusturan yuvarlanma ve yunuslama yonelim agilari ile yliriiyiis kararlilik 6l¢iitii olan iki eksendeki
Sifir Moment Noktasi’nin (SMN’nin) hesaplanma iglemleri detayli olarak verilmistir.

Yedinci béliimde, deneysel galigmalara yer verilmistir. Ilk olarak, yonelim agilarinin dogru
bir sekilde hesaplanabilmesi i¢in hangi filtrenin kullanimimin uygun olacagi ve filtre katsayilarinin
belirlenmesine yonelik calismalar gergeklestirilmistir. Ikinci olarak, SMN’lerin diizgiin bir sekilde
hesaplanabilmesi igin ayak temas kuvvetlerinin bir boyutlu Kalman filtre ile filtrelenerek filtre
katsayilarmin belirlenmesine yonelik ¢alismalara gergeklestirilmistir. Ugiincii olarak, Diiello
CDQA’nin mimarisiyle onerilen kararl1 yiiriiyiis i¢in parametre optimizasyon gergevesi i¢in agin
egitim ve test islemleri gerceklestirilerek sagital diizlemde robot durus dengeleme sistemi ile ilgili
deneysel ¢alismalar gergeklestirilmistir. Dordiincii olarak, onerilen gergeve ile elde edilen yiiriime
sonuglar1 robotun kendi algoritmasi ile karsilastirilmistir. Son olarak, egimli yilizeylerde yliriime
icin PID kontrolor ve DPO algoritmalarindan olan DDPG kontroldr tabanli nerilen cerceveler ile
ayr1 ayr1 ¢alismalar gerceklestirilerek sonuglar karsilastirilmistir.

Sekizinci boliimde ise elde edilen sonuglar ile oneriler ve gelecek ¢aligmalar sunulmustur.
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2. INSANSI ROBOTLAR VE ROBOTIK SIMULATORLER

Insans1 robotlarin gelisimi, robotikte iyi bilinen ve ilging bir arastirma alamdir. Insansi
robotlar genellikle insana benzer iki ayakli hareket kullanir ve kurtarma, egitim, yardim, eglence
vb. ¢esitli uygulamalarda en yetenekli robotlardan biri olmalarin1 saglayan farkli yeteneklere
sahiptir. Ayrica bu robotlarin insanlara olan yiiksek benzerlikleri nedeniyle, gelecegin toplumunda
hayati rolleri kagimlmazdir. insansi robotlarin birgok robotik sisteme benzerligi, gelecek vaat eden
yeteneklerinin yani sira ¢oklu robot uygulamalarinda kullanilmasina olanak saglamaktadir [92].

Insans1 robotik sistemlerle ilgili arastirmalar, yalnizca ilgili tasarim i¢in degil, ayn1 zamanda
gelistirilmesi ve ardindan uygulanmasi i¢in de 6nemli miktarda hesaplama icermektedir. Gergek
diinya senaryolarinda uygulanacak robotik sistemler i¢in hata ve beklenmeyen davranis riskini
azaltmak i¢in kontrollii ortamlarda gelistirilip test edilmesi tercih edilir. Daha erisilebilir ve verimli

bir alternatif olarak ortami, robotik simiilatorleri kullanarak uygulamaktir.

2.1. insansi Robotlar

Insans1 robotlar genellikle farkli yeteneklerle farkli ortamlarda iki ayak {izerinde
yiirliyebilmektedir. Boylece tasarlanan her insansi robot, tasarim amaglaria gore farkli yeteneklere
sahiptir [93-96]. Gelistirilen insansi robotlarin gogu diiz zeminlerde ve ¢imenlerde sabit bir sekilde
yiirliyebilirken bazilar1 engebeli ortamlarda yiiriiyebilir. Ayrica bazi insansi robotlar merdiven
¢cikmak, kayak yapmak, paten kaymak ve yokusta yiiriimek i¢in tasarlanmig ve gelistirilmistir [97].
Insans1 robotlar karmasik bir yapiya sahip oldugu i¢in bu robotlarin tasarim ve kontrol siireclerine
daha fazla 6nem verilmistir.

Insans1 bir robotta, cok yonlii yiirilyiis, insans1 robotlar1 otonom hale getirmeyi amaglar.
Hareket, robot goriisii ve davranis kontrolii, en kritik ve zorlu yazilim gelistirme c¢abalaridir. Bu
baglamda, ¢ok cesitli 6grenme algoritmalar1 dnerilmistir ve kullanilmaktadir [98-101]. Insans1 bir
robotun boyu ve agirligi, bahsedilen robotlarin yapisini ve davranisini etkileyen kritik 6zelliklerden
biridir. Bu, aktiiatorlerin boyut, agirlik ve gii¢ tiikketimleri ile birlikte tanitilan tork, hiz ve kontrol
hassasiyeti dikkate alinarak insansi robot gelisimi i¢in bazi sinirlamalart olan insansi robotlarda
kullanilabilecek mevcut aktiiator teknolojileriyle ilgilidir. Bu nedenle, insans1 robot gelistiricileri,
yazilim gelistirme agisindan hala insansi robot donanim gelisimi ile sinirlidir.

Insans1 robotlar, cocuk (kiiciik) boyutlu ve yetiskin boyutlu olmak iizere iki ana boyut
kategorisine ayrilir. Cocuk boyutlu insansi robotlar, genel olarak yiiksekligi 140 cm’den kiigiik olan
robotlar olup bu robotlarin temel gelistirilme nedenleri; diisiik maliyet, hafif olmalari, bakimlarinin
kolayligi, daha az gelistirme ve test alan1 gerektirmesidir. Sekil 2.1’de 6rnek olarak gosterilen ARC
[102], DARwIN-OP [103], Robotis-OP2 [104], Robotis-OP3 [105], NAO [106], igus [107] ve



Poppy [108] ¢ocuk boyutu kategorisinde basarili robotlar olarak kabul edilir. Biiylik boyutlu veya
insan boyutlu insansi robotlar olarak da bilinen yetiskin boyutlu insansi robotlarin gelisimi, son
yirmi yilda garpici bir sekilde artmustir. Iyi bilinen yetiskin boyutlu insansi robotlara ise ASIMO
[109], THR3 [110], ATLAS [111], REEM-C [112], TORO [113], Lola [114] ve NimbRo-OP2
[115] 6rnek olarak verilebilir.

Iki ayakl1 hareket sistemine sahip insans1 robotlar, karmasik bir alanda gezinmek icin daha
uygun ve daha uyarlanabilir olmak gibi tekerlekli robotlara gére farkli avantajlar sunmaktadir [116,
117]. iki ayakli robotlarm tasariminda ve kontroliinde karsilasilan zorluklardan biri, farkli tiir
ortamlarda yiiriirken kararliliklarim koruyabilme durumudur [118]. Insans1 robotlar, uyarlanabilir
donanim tasarimi ve hiyerarsik yazilim mimarisinden olusan karmasik ve yiiksek diizeyde

biitiinlesmis sistemler olarak kabul edilir [119].

TR

Sekil 2.1.  Arastirma amach uygulamalarda kullanilan ¢ocuk boyutlu insansi robotlar, soldan saga: ARC
[102], DARwIN-OP [103], Robotis-OP2 [104], Robotis-OP3 [105], NAO [106], igus [107] ve

Poppy [108]

s
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2.1.1. insansi Robotlarin Donamim Tasarimi

Insans1 robotlarin mekanik yapisi ve kinematik gelisimi icin insan yapist ve kinematikten
ilham alinir. Baska bir deyisle, insansi robot tasariminin bir insanla benzer yeteneklere sahip olmasi
hedeflenmektedir [120]. Son teknoloji insansi robotlarin 6nemli donanim &zelliklerinin

karsilagtirilmasi ve siniflandirmasi Tablo 2.1°de sunulmaktadir [121].
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Tablo 2.1. Popiiler insansi robotlarin 6nemli donanim 6zellikleri [30]

Simif Robot Boyut Agirlik Yapi ) Aktiiator Islem birimi Sensor
(cm) (k) malzemesi tipi
DARwIn-OP [103] 45.4 2.9 Aliiminyum, plastik Elektrik Atom 7530 1.6 GHz | Kamera, Atalet
CPU (32 bit), tek Olgiim Birimi
cekirdek, 4 GB flash |(AOB), mikrofon
SSD
ROBOTIS-OP2 [104] 45.4 3 Aliiminyum, plastik |  Elektrik Intel Atom N2600 | Kamera, AOB,
1.6GHz CPU (32 b|t), mikrofon
¢ift ¢cekirdek, 32 GB
mSata
ROBOTIS-OP3 [105] 51.04 35 Aliiminyum Elektrik | InteINUCi3,8GB | Kamera, AOB
DDR4, 120 GB, ARM
cortex-M7
NAO [106] 57 5.2 ABS plastik Elektrik ATOM Z5301.6 Kamera, AOB,
GHz CPU,1GB kuvvete duyarh
:_:f RAM2, direng, sonar,
2 2 GB Flash rotary enkoder,
8 memory, dokunma
£ 8 GB Micro SDHC
& Poppy [108] 83 35 3B baski Elektrik Raspberry Pi Stereo
= mikrofon,
4 kuvvet, AOB
=}
O
4 Igus [107] 92 6.6 3B baski Elektrik Intel i7, 2.4 GHz Kamera,
8 CPU, 4GB RAM, AOB, enkoder
o 120GB SSD
iCub [122] 104 22 3B baski Elektrik  |Mikrokontoldr tabanl Kamera,
56F807 ¢ip AOB, kuvvet,
tork, mikrofon
ARC [102] 54 2.9 3B baski Elektrik Intel i5, 1.8 -
GHz CPU,
32GB RAM
Surena mini [123] 53.4 33 3B baski Elektrik Intel Core M5, 1.1 Kamera,
GHz CPU, 4GB mikrofon,
DDRS3, 64 GB kuvvet, AOB,
eMMC Kizilbtesi (IR),
dokunma
ASIMO[109] 130 50 Magnezyum alasim Flektrik/hidroli| Pentium 111-M 1.2 | Kamera, AOB,
k GHz kuvvet, mikrofon,
dokunma
NimbRo-OP2 [115] 1345 175 3B baski Elektrik Intel i7 2.4 GHz CPU,| Kamera, AOB
4GB RAM, 120GB
. SSD
=
_g HRP-4[124] 151 65 Silikon, plastik, metal| Elektrik Intel Pentium M 1.6 | Kamera, AOB,
= GHz kuvvet
g
2] REEM-C [112] 165 80 - Elektrik Intel Core i7 2.4GHz | Kamera, sonar,
5 lazer tarayici,
:a kuvvet, tork,
1) AOB
O
E ATLAS[111] 150 75 - Hidrolik - Kamera, lidar
k]
>
HUBO+ [129] 170 80 - Elektrik Intel Atom 1.6 GHz -
Lola[114] 180 55 - Elektrik Intel Core Duo 2.33 | Kamera, kuvvet,

GHz

tork,
AOB
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Tablo 2.2°de, son teknoloji insansi robotlardaki toplam serbestlik derecesi ve her bir parcanin

serbestlik derecesi gosterilmektedir.

Tablo 2.2. Insansi robotlarm serbestlik derecelerinin siniflandiriimasi

. Serbestlik Derecesi
Boyut Isim
Bas Kol El Kalca Bacak Toplam
DARwIN-OP 2 6 0 6 6 20
ROBOTIS-OP2 2 6 0 6 6 20
ROBOTIS-OP3 2 6 0 6 6 20
£ [NAO 2 10 2 5 6 25
§ Poppy 2 8 0 9 6 25
§ Igus 2 6 0 6 6 20
. iCub 6 14 18 6 6 53
ARC 2 6 0 6 6 20
Surena mini 2 8 0 7 6 23
ASIMO 3 14 26 2 12 57
- HRP-4 11 12 4 9 8 44
£ | REEM-C 2 14 38 8 6 68
2 [ATLAS 2 14 0 6 6 28
:% HUBO+ 1 14 2 7 6 30
= Lola 2 6 0 6 10 24
Nimbro-OP2 2 6 0 6 6 20

2.1.2. insansi Robotlarin Yazihm Mimarisi

Diger robot tiirleri gibi gelistirilen insansi robotlar da farkli yazilim gelistirme yonlerinden
olusur ve robotun iki ayakl1 yiirilyiisiinii kontrol etmek disinda ¢ogu ortaktir. Insans1 robotlar igin
yazilim gelistirmede ¢ok ¢esitli programlama dilleri ve simiilatér platformlart mevcuttur. Bu alt
boliimde yiiriime, goriis ve davranig kontrolii olmak {izere insansi robotlardaki yaygin yazilim

gelistirme yonleri agiklanacaktir.

Yiiriime Kontrolii

Bir insans1 robot, farkli ylizeylerde farkli hizlarda ¢ok yonlii olarak yiirtiyebilmelidir. Cok
yonlii ylirimenin amaci; bir robot i¢in giivenilir, ¢ok yonlii ve dinamik hareket elde etmektir. Bu
durum, insansi robotun farkli ortamlarda karmagik yiiriiyiis sablonlar1 ger¢eklestirmesini saglar
[111]. Ancak bazi senaryolarda ve zorlu ortamlarda ¢ok yonlii yiiriime kontrolii zorlayicidir. Insansi
robotlarin iki ayakli ylirlimesi, ag¢ik dongii ve kapali dongii yiiriime motorlar1 olarak

nitelendirilebilir [102]. Atalet Olgiim Birimi kisaca AOB’den (Inertial Measurement Unit—IMU)
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gelen geri bildirimleri kullanip kullanmadiklarini igeren farkl: yiiriime kararlilik 6l¢iitleri ile farklt
yiirliylis motorlar1 olusturulabilir.

Insans1 robot yiiriiyiisiiniin farkli kararlilik dlciitleri vardir. ilk yiiriime 6l¢iitii, insans1 bir
robotun viicudundaki kiitle merkezinin ve basing merkezinin konumudur. Bir robot, kiitle merkezi
veya basing merkezi ayak destek alaninin digbiikey govdesi igindeyse kararli olarak kabul edilir
[99, 126]. ikinci 6lgiit, Sifir Moment Noktast (SMN) kavramina dayanan yar1 dinamik yiiriimedir
[127]. Ugiincii dlgiit ise pasif dinamik yiiriiyiis kavramina dayanan dinamik yiiriiyiistiir [99]. Model
tabanli kontrol yaklagimlariyla basarili bir yliriiylis uygulamak icin, dncelikle, iki ayakli bir robotun
kinematigi ve dinamikleri ile ortamlari tam olarak modellenir. Ardindan, bir yiirliyiis motoru

tanimlanir. Daha sonra robotun mutlak kartezyen konumu zaman i¢inde robot i¢in hesaplanabilir.

Goriis Kontrolii

Algi i¢in en 6nemli sensorlerden biri kameradir. Ayrica, yakalanan goriintiilerden bilgi
¢ikarmak icin gercek zamanli robot gorme algoritmalari zorunludur. Insansi robotlar hem
monokiiler hem de stereo goriis sistemlerini kullanir. Monokiiler bir gérme sisteminde, Sistemin
¢evre hakkinda dogru bilgi saglayamadigi bilinmektedir [128]. Bir stereo goriis sistemi, genellikle
stereo igleme igin bir kontrolor birimi ile donatilmis iki kameradan olusur. Stereo goriis sistemini
kullanmak, robotun nesnelerin mesafesini 6l¢gmesini, zemini algilamasini ve engellerin etrafindan

dolasmak i¢in bir yol olusturmasini saglayabilir [129, 130].

Davrams Kontrolii

Insans1 robot alaninda 6nerilen bir diger kritik konu da davrams kontroliidiir. Bu, robotik
alanin zorlu kisimlarindan biridir. Bir insans1 robotun davranis kontrolii, otonom, yar1 otonom veya
uzaktan kontrol yaklasimlar olarak kategorize edilebilir.

Otonom ve yar1 otonom davranis kontrol sistemleri agisindan arastirmacilar, yapay zeka
baglaminda farkli yaklagimlari ve algoritmalar1 genis capta incelemistir [131]. Genellikle basit
robotlarda bazi basit sezgisel algoritmalar [132] daha verimli sonuglar saglarken, karmasik
gorevlerde normalde akilli bir karar verme sistemi tasarlanir ve kullanilir [133]. Otonom ve yar1
otonom insansi robot davranis kontrol sistemlerindeki en 6nemli arastirma yonlerinden biri yol
planlama, adim planlama ve navigasyondur.

Iki ayakli robotlar, engebeli bir ortamda engellerin {izerine veya iizerinden gegmek igin
benzersiz bir yetenege sahip olduklarindan, tekerlekli mobil robotlar igin bazen zor olan engelleri
gecebilirler [134]. Ote yandan, bazi son teknoloji insansi robotlar farkli tiirde merdiven ve
merdivenlere tirmanabilir [109]. Bu nedenle insansi robotlarda yol planlama ve adim planlama
algoritmalarinin gelistirilmesi ayr1 bir dnem tasimaktadir. Bu nedenle insansi robotlarda karar

verme siireci daha karmasiktir [101]. Insansi robotlarmn yol planlamasini ve navigasyonunu ¢ézmek
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icin birkag giiglii yapay zeka teknigi Onerilmis olsa da, dinamik ortamlarda tamamen uygun bir

¢Oziim olmamustir.

2.1.3.  Robotis-OP2 insansi Robot Platformu

Tez kapsaminda gergeklestirilen ¢aligmalarda, Robotik ve Yapay Zeka Laboratuvari’mizda
bulunan Robotis-OP2 insansi robot platformu kullanilmustir.

Robotis-OP2, Ar-Ge ve egitim amagli uygulamalarda kullanilmak {izere belirli sensorler ve
belli bir seviyede yiik tagima kapasitesine sahip 20 serbestlik dereceli bir insansi robottur. Bu
insans1 robot, Pennsylvania Universitesi ile isbirligi i¢cinde Koreli bir robot iireticisi olan Robotis
firmasi tarafindan gelistirilmis ve tretilmistir. Robotis-OP2, DARwIN-OP olarak bilinen insansi

robotun gelistirilmis stiriimiidiir. Sekil 2.2°de iki robotun da genel goriimii verilmistir.

(a) (b)

Sekil 2.2. Robotlarin genel goriintimii: (a) Robotis-OP2 ve (b) DARwIn-OP

Robotis-OP2 insansi robot platformu, Sekil 2.3’te verildigi gibi olup icerigi Sekil 2.4’te

numaralandirilan pargalardan olugsmaktadir. Bu parcalarin listesi de Tablo 2.3’te verilmistir.
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Sekil 2.4. Robotis-OP2 insansi robot platformunun igerigi
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Tablo 2.3. Robotis-OP2 insansi robot platformunun igerik listesi

No. | lgerik Miktar
1 Robotis-OP2 insansi robot | 1 adet
2 USB flash bellek 1 adet
3 Sigorta 2 adet
4 Renk kartlart 7 adet
5 Hizli baslangic rehberi 1 adet
6 Gii¢ kablosu 1 adet
7 DC gii¢ kaynagi 1 adet
8 Yedek kablolar 1 paket
9 Kirmizi top 1 adet
10 Batarya (LiPo) 3 adet
11 Batarya sarj cihazi 1 adet
12 Alyan ve tornavida seti 1 adet
13 Yedek civata ve somun 1 paket
14 Ethernet kablosu 1 adet
15 Mubhafaza/tagima cantast 1 adet

Sekil 2.5°te genel boyutlar1 verilen 3 kg agirliga sahip robotun her bir eklemi, yiiksek torka

sahip Dynamixel MX-28T akilli servo motor tarafindan kontrol edilir. Eklemlerin kontrolii,

Dynamixel-bus’in 1Mbps bant genisligi ile saglanarak yiiksek serbestlik derecesinde robotun,

esnek hareket kabiliyetleri gostermesine olanak taninir.

271 mm

454.5 mm

219.5 mm
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Sekil 2.5. Robotis-OP2’nin boyutlari

104 mm



Robotis-OP2’nin varsayilan yapilandirilmasinda motor kimlik numaralart Sekil 2.6’da

verilmis olup Sekil 2.7°de ise eklem yerlesimleri gdsterilmistir.

Sekil 2.6. Robotis-OP2’nin motor kimlik numaralari

Sekil 2.7. Robotis-OP2’nin eklem yerlesimi
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Robotun kiitle merkezi, pelvisinin merkezinde yer almaktadir. Bu durum, yiirime sirasinda
daha iyi bir dengeleme ve uygun bir atalet dagilimi saglar. Robot iizerindeki 1800 mAh’lik LiPo
batarya ile robot, yaklasik olarak 30 dakika boyunca ¢alisir vaziyette kalabilmektedir.

Robotis-OP2, Linux igletim sistemli yerlesik bir bilgisayar sayesinde onemli 6l¢iide
hesaplama kapasitesine sahiptir. DARwIn-OP’a gore daha yiiksek islem giicli ve daha seri
hareketler iiretecek sekilde tasarlanmigtir. Robotis-OP2’de kullanilan ana islemci, DARwIn-
OP’den farkli olarak tek gekirdek yerine ¢ift ¢ekirdek tercih edilmistir. Ayrica, RAM ve SSD
belleklerin kullanic1 tarafindan degistirilebilmesine miisaade edilmekte ve CM-730 alt
kontroloriinden CM-740’a gegilerek boyut olarak kiigliltmeye gidilmistir. Belirtilen bu farklar,

Tablo 2.4’te listelenmistir.

Tablo 2.4. DARwIN-OP ve Robotis-OP2’nin donanim 6zelliklerinin karsilastirilmasi

DARwIn-OP Robotis-OP2

Intel Atom Z530 @1.6GHz, | Intel Atom N2600 @1.6GHz,
CPU (Ana kontrol6r) _

tek ¢ekirdek cift gekirdek
RAM 1 GB DDR2 4 GB DDR3

4 GB NAND flash IDE100 32 GB yar1 boyut mSATA
Depolama alani . .

(sabit kapasite) (degitirilebilir)
LAN hiz1 100 Mbps 1 Gbps

) ) Linux (32-bit)
Kurulabilir igletim sistemi | Linux (32-bit) ) )
Windows (32-bit)

WiFi 802.11¢g 802.11n (sadece 2.4 GHz)

Robotis-OP2’nin kaynak kodlari, devre semalari, mekanik tasarim dosyalar1 ve parca
bilgilerini iceren tiim kaynaklar halka ag¢ik bir sekilde paylasiimaktadir. Hem donanim hem de
yazilim bilesenleri agik kaynaklidir. Robotis-OP2’nin ag tabanli modiiler yapisi ve sahip oldugu
standart bilgisayar mimarisi Sekil 2.8’de verilmigstir. Sekil 2.9°da ise robotun ana bilegenleri, robot

iizerinde gosterilmistir.
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Ana kontrolor

USB kamera
(Logitech C905) < > (Intel Atom N2600)
2 MP HD sensér Mini HDMI Video portu GUC HATTI

1xMikrofon 2<USB portu USBHATTI -
Ethemet portu DYNAMIXEL HATT| =———
WiFi 802.11 b/g/n ETC HATTI —

X A

20xMotor
Y (Dynamixel
Alt kontrolor < > MX-28T)
Kafa < > (CM-740) =
2xMikrofon Jiroskop 3-eksen
2xRGB led Ivmeslger 3-eksen
> 2xLed
2xRGB led
13xHarici ADC portu
1xBuzzer
3xButon
7}
| 2xKDD (FSR)
Arayiiz |
Gii¢
3xButon 4xKDD
5xLed Giig anahtar1
2xRGB led Mini-DIN konnekt6r [
2xSogutma fant DC soket

Sekil 2.8. Sistem blok diyagrami

L

L By
TX led agik _'
Ana Alt
kontrolor _ kontrol6r
SHmN

RX led agik _7

-

Sekil 2.9. Ana bilesenlerin robot {izerinde gdsterimi

Robotun modiiler ag tabanl yapisi, Robotis-OP2’nin genel performansindan neredeyse hi¢
0dlin vermeden istenen uzvu, viicudun geri kalanindan izole ederek kullanicinin herhangi bir

ekstremiteyi degistirmesine yardimci olmaktadir.
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Robotis-OP2, ag tabanli modiiler yapinin kapsamini koruyan, ¢ok sayida sensére sahiptir.
Robotta, iist govdeye monte edilmis durus tahmini ve dengeleme i¢in 3 eksenli bir jiroskop ve 3
eksenli bir ivmeolger sensorleri yer almaktadir. Kafanin igine yerlestirilmig goriintii isleme igin
USB tabanli bir kamera bulunmaktadir. Kamera tlizerindeki mikrofon, Robotis-OP2’nin sesli
komutlar1 algilamasina izin verir. Ses lokalizasyonu amaciyla kafanin i¢ine iki ek mikrofon
yerlestirilmistir. Istege bagli sensér olarak, zemin tepki kuvvet olciimleri icin her ayaga dort
Kuvvete Duyarli Direng kisaca KDD’nin (Force Sensitive Resistor—FSR) yerlestirildigi birimler
bulunmaktadir. Ayak bagina dort sensor yerlestirmek, yiiriiyiisii sirasinda belirli bir Robotis-OP2
pozunda ayagin belirli bir alanindaki belirli kuvvet miktar1 hakkinda daha kesin bilgi saglar.
KDD’lerden gelen verilerle gili¢lendirilmis bir kapali dongili geribildirim kontrolii, kullanicinin
robotun yiiriiyiisiinii iyilestirmesine izin verebilir. Bu tiir veriler, yliriime yilizeyindeki beklenmedik
degisiklikler sirasinda yiiriiyiisii iyilestirmek i¢in de uygulanabilir. Ek sensorler, kullanicinin
takdirine bagli olarak harici girig/¢ikis yoluyla da eklenebilir.

Motorlar, sensdrler, ledler, butonlar ve harici girig/¢ikis pinleri gibi tiim cihazlar, Dynamixel
protokoliinii tam olarak destekleyen bir seri veri yolu agi ile alt kontrolore baglanir. Her cihazin,
belirlenmis kimlige sahip bellek eslemeli bir islem yapisi vardir. Ana kontrolor olarak, kiiciik
diziistii bilgisayarlar i¢in kullanilan Intel’in Atom N2600 merkezi islem birimi kisaca CPU (Central
Processing Unit) kullanilmistir. Ana kontrol6r, alt kontrolér ile USB protokolii tizerinden iletisim
kurar. 32-bit ARM Cortex-M3 islemciye sahip CM-740 alt kontroldr, cihazlara erismek igin bir ag
gecidi olarak caligir.

Sekil 2.10’da gosterilen Dynamixel MX-28T akilli servo motor, konum ve hiz kontrolii igin
PID kontroloriinii destekler. Kullanic1 sadece konum ve hiz profilini degil, aym1 zamanda PID
kazang parametresini de ger¢ek zamanli olarak ayarlayabilir. Dayanikli metal rediiktérlere sahip bu
motor, 360° ddnme agisin1 12-bit ¢dziiniirliikte okuyabilen manyetik mutlak enkoder ile cok hassas

hareket sunar. Tablo 2.5’te Dynamixel MX-28T servo motorun 6zellikleri yer almaktadir.

Sekil 2.10. Dynamixel MX-28T servo motor
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Tablo 2.5. Dynamixel MX-28T servo motorun dzellikleri

Caligma gerilimi 10~148V
Zorlanma torku @14.8 V 31.6 kg.cm (3.1 N.m)

Hiz @14.8 V 67 devir/dk
Zorlanma akim1 @14.8 V 1.7A
Cozilintirlik 0.088°

Agirlik 729-7749
Rediiksiyon orani 193:1

Haberlesme TTL&RS-485 /4.5 Mbps

Robotis-OP2’nin yazilim yo6nii, modiilerlik ve bagimsizlik dikkate alinarak hiyerarsik bir
gergeve ile olusturulmustur. Cergeve, cihaz iletisim birimi, hareket birimi, ylrtiyiis birimi, algilama
birimi, davranig birimi, goriis birimi ve teshis biriminden olusur. Cerceve, kodun isletim
sisteminden bagimsiz oldugu C++ programlama dili ile gelistirilmistir. Cercevenin isletim
sisteminden bagimsiz yonii, kodun yeni gelistirilen robot isletim sistemi kisaca ROS (Robot
Operating System) dahil olmak iizere mevcut veya gelecekteki herhangi bir bilgisayar isletim
sistemine taginabilmesi i¢in ¢ok Snemlidir. Kullanici, ayr1 bir gerceve seti gelistirmeye gerek
kalmadan Robotis-OP2 i¢in davranigsal bir kod yazabilir.

Sekil 2.11°de Robotis-OP2’nin temel mimarisi verilmistir.

Bilgisayar CM-740
(Ana kontrol6r) (Alt kontrol6r)

DYNAMIXEL MX-28T

Sekil 2.11. Robotis-OP2’nin temel mimarisi

2.2. Robotik Simiilatorler

Robotik ¢dziimlerin uygulanmasi, maliyetli ve zaman alici bir siireci temsil eder. Bu nedenle
robotik simiilatorleri, robotik ¢oziimlerin gelistirilmesinin temel bir par¢asi olan &nemli bir

tamamlayici arag olarak ortaya ¢ikmistir [135].
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Robotik simiilatorler, tiir ve karmasiklik bakimindan farklilik gosteren algoritmalarin
fizibilitesini ve verimliligini daha kontrollii bir ortamda, herhangi bir rahatsizlik olmaksizin
kazalarin olusmasini Onleyerek degerlendirmeye izin verir [136]. Robotik simiilatorler, fiziksel
robottan bagimsiz olarak robotlara yiiklenecek gomiilii yazilim uygulamalarini test etmek amaciyla
kullanilir. Robotik simiilatorler sayesinde robotik sistemlerin farkli ortamlarda ve farkli donanimlar
eklenerek test edilmesi gereken durumlar igin robotun bilgisayar ortaminda aldigi kararlar
kolaylikla gézlemlenebilir.

Modelleme, hareket planlamasi ve kontrol yontemleri, gercek insansi robot ile deneyler
yapilmadan bir robotik simiilatoriinde 6nceden test edilebilir. Robotik simiilatérler, olasi arizalara
kars1 kontrollii ortamlarda prototiplerin hizli bir sekilde gelistirilmesine izin vererek, fiziksel diinya
uygulanmalarina katkida bulunmustur [137]. Robotik simiilatorler, ger¢ekei simiilasyon amaciyla

fizik motorlar icermektedirler.

2.2.1. Robotik Simiilatorlerin Bilesenleri

Genel olarak bir robotik simiilator, Sekil 2.12’de gosterildigi gibi bir model yiikleyici, ¢cok
govdeli dinamiklere dayali bir fizik motoru, temas modelleri ve bir gorsellestirme arayiizii

bilesenlerinden olusur [138].

Dinamik simiilasyon /
L

\ (q) -
L 3z P N
Kontrolor -'.-/ ( f{ >r":—:\.) \

o

N\

) ® K,.,D

Carpisma sezimi

ve temas modeli ./
v O

Sekil 2.12. Bir robotik simiilator igin gerekli bilesenler [138]
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Fizik motoru veya dinamik tabanli simiilasyon programi, ¢ok gévdeli dinamiklere dayali
olarak insans1 robotun davranisini hesaplayabilir. Davranisi hesaplamak i¢in fizik motorunun kati
cisim fizigi, carpisma sezimi ve temas fizigi bilesenleri i¢ermesi gerekir [139]. Simiilasyon
baslangicinda model yiikleyici, kinematik ve dinamik parametreleri igeren robot modelini ayristirir
ve bu bilgiyi fizik motoruna gonderir. Carpigma sezimi programi, robot ile ¢evre arasindaki
etkilesimi veya robotun kendi kendine ¢arpigsmasini hesaplar [140, 141]. Bu programi kullanarak,
robotun baglantilarindaki ¢arpisma konumlan ve ilgili tepki kuvvetleri, belirli temas kuvveti
modeline gore hesaplanabilir [142]. Gorsellestirme, robotik simiilatoriin 6nemli bir pargasidir. Bir
insans1 robot genellikle birka¢ eklem ve baglantidan olusur. Ug boyutlu bilgisayar grafikleri,
kullanicinin tasarlanan hareketi gerceklestirirken ne olacagini bilmesine yardimer olabilir.
Bilgisayar grafiklerinin goriintiilenmesi i¢in OpenGL [143] basta olmak iizere bircok faydali
kiitiiphane vardir.

Bir¢ok robotik simiilatérde kullanicilar, Python, C/C++ veya MATLAB gibi bir
programlama dili kullanarak simiilatoriin fonksiyonlarina erigebilir. Bir insansi robotun dinamik
tabanl simiilasyonuyla durus kararliligim degerlendirmek, robot ve gevre arasindaki kuvvetleri
tahmin etmek ve istenen hareketi gerceklestirmek icin tiretilen motor torklarini kontrol etmek
miimkiindiir. Kullanici, simiilator ile iletisim kuran kontrolorii bir programlama dili kullanarak
programlar. Kontrolor simiilatorde test edilir ve gerekirse simiilasyon sonuglarina gore degistirilir.
Robotik simiilatorlerde gelistirilen uygulama, herhangi bir degisiklige ihtiya¢ duymadan dogrudan
gercek robota aktarilabilir,

Insans1 bir robotun kontroldriiniin bir robotik simiilatdr kullanarak gelistirilmesi, son
zamanlarda olduk¢a 6nem arz etmektedir. Insansi bir robotu kontrol etmek icin kullanict,
amaclanan gorev i¢in bir kontrolor hazirlamalidir. Yeni bir algoritma 6nerilmigse veya mevcut bir
kontrolér program yoksa bir robot kontroloriiniin gelistirilme islemi Sekil 2.13’e gore

ilerleyecektir.

Algoritma @‘ Kontrol yazilim1 @ @ Donanm

tasarimi . gelistirme testi

@
@

Sekil 2.13. Bir robot kontroloriiniin gelistirilme is akist

Sekil 2.13’te belirtildigi gibi ilk adim olarak, kontrol i¢in bir model veya algoritma tasarlanir.

Ikinci adim, modeli veya algoritmayi bir kontrolér progranu olarak uygulamaktir.
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Cogu durumda, bu asamada kullanici eklem agis1 smirlart ve eklem torku simirlart gibi
donanima 6zgii sinirlamalar1 dikkate almalidir. Kontroldriin ¢esitli robotlar i¢in kullanilabilmesi
icin donanima 6zgii problemleri genellestirerek evrensel bir kontroldr gelistirilmesi arzu edilir. Bu
nedenle, robotun yapisimi tanimlayan dosyalarin hazirlanmasi da istenir. Bu amag¢ icin SDF
(Simulator Description Format), URDF (Universal Robotic Description Format), YAML (YAML
Ain’t a Markup Language) ve VRML (Virtual Reality Modeling Language) gibi belirli formatlar
veya programlama dilleri vardir. Daha sonra dosyalar, simiilatér programi tarafindan kolayca
alinabilir. Ugiinci adim olarak, kontroldr robotik simiilatorde degerlendirilir. Kontrolor
algoritmanin uygulanmasinin bu asamasinda bulunan herhangi bir sorun gézden gecirilmelidir.
Dordiincii ve son adimda, gelistirilen kontrolor, gercek insansi robot kullanilarak degerlendirilir.
Basaril1 bir test sonucuna ragmen robotik simiilator, gergek robotunkiyle tamamen eslesen bir robot
davranisini garanti edemediginden bu asama vazgegilmezdir.

Son yillarda, farkli robot tiirlerinin kullanimi i¢cin mevcut robotik simiilatorlerin sayisi
onemli Olciide artmustir [144]. Yaygin olarak kullanilan simiilatorlerin 6zellikleri Tablo 2.6°da

listelenmistir.

Tablo 2.6. Yaygin olarak kullanilan simiilatérlerin 6zellikleri

S Ana .. Desteklenen
Simiilatér Gelistirici iz sBformat | oramlama | Araviz isletim
motoru destegi dili destegi ; .
ili sistemi
Open I_guIIDIEt SDF/URD, Linux,
Gazebo [145] - - ' OBJ, STL, C++ C++ macOS,
Robatics Simbody, Collada Windows
DART
SLDPRT,
SLDASM, Linux,
Gravity STEP, OBJ, Python, macOS,
RoboDK [146] RoboDK plugin STL, 3DS, Python C/C++, CH#, Windows,
Collada, MATLAB Android,
VRML, iOS, Debian
URDF
C/C++, Linux,
openRAVE [147] | TN | Gt | OBJCollada | pymen | PYon | macoS,
! MATLAB Windows
ODE, | 3DS, Blender, gyti;;
CoppeliaSim Coppelia Bullet, Collada, STL, C++, Java, ' Linux,
VREIE | Roes | oot | QSUTDE | Pen |yt | pee0s,
dynamix )&M L ] Octave,
ROS
WBT, VRML,
X3D, 3DS, C, C++,
. Blender, Python, Linux,
Webots [38] Cybﬁ;zo“cs ODE BVH, CHt Java, macOs,
’ Collada, FBX, MATLAB, Windows
STL, OBJ, ROS
URDF
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DPO, robotlarin karmagik ve hassas gorevleri yerine getirebilmek iizere egitilmesi igin
giderek daha fazla kullamlirken, gergekci simiilatdrlerin gelistirilmesi robotik igin DPO
arastirmalarinin  hizlanmasina katkida bulunmaktadir [149]. DPO’niin robotik iizerindeki
potansiyeline ragmen, bu tiir yaklagimlar genellikle ¢evreyi yeterince arastirmak ve gorevi ¢ozmeyi
basarmak i¢in ¢ok fazla zaman gerektirir ve genellikle diigiikk 6rnek verimliliginden muzdariptir
[150]. Ayrica, egitimin ilk asamalarinda ajanlar rastgele eylemler gergeklestirerek robotun
donanimini potansiyel olarak tehlikeye atar. Bu kisitlamalar1 agmak igin, arastirmacilar genellikle
ilk olarak simiilasyonun hizlandirilmis hizlarda ve tehlikesiz bir sekilde ¢alisabilecegi Gazebo ve
OpenRAVE gibi gercekei simiilatorler iizerinde egitim oturumlar yiiriitiir, daha sonra egitilmis
ajanlar fiziksel robotlara transfer etmek icin simiilatorler kullanilir. Bununla birlikte, simiilasyonu
yapilmig ortamlarin degisen derecelerde gercgekgilik saglamasi nedeniyle ek zorluklar [151] ortaya
cikarmaktadir, bu nedenle ajan igin gercek diinyada egitim sirasinda oldugu gibi tam olarak
gbzlemlemesi ve hareket etmesi her zaman miimkiin degildir. Bu durum, Webots ve Actin [152]
gibi simiilasyon ile gergek diinya arasindaki boslugu daha da azaltan daha ger¢ekei simiilatorlerin
gelistirilmesine yol agmistir. Bu simiilatorlerin sadece bir ortamin fiziksel 6zelliklerini simiilasyon
yapmakla ve diinyanin fotogercekei bir temsilini saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda farkli gercek
yasam senaryolarinin ihtiyaglarina gore ayarlanabilen, kolayca parametrelenebilir bir ortam
sagladigina dikkat edilmelidir. Actin simiilatori, lisansl bir iiriin olup ¢ogunlukla endiistriyel
amagclar igin tercih edilmektedir. Ayrica, bu simiilatér biinyesinde insansi robot modelleri de
halihazirda bulunmamaktadir. Tiim bu sebeplerden dolayi, tez ¢alismasi kapsaminda Webots

simiilatoriiniin kullaniminin uygun olduguna karar verilmistir.

2.2.2. Webots

Webots, mobil robotlarin simiilasyonu i¢in kullanilan agik kaynakli ve ¢ok platformlu bir
simiilatordiir. Cyberbotics Ltd. tarafindan 1998 yilindan beri diizenli olarak gelistirilmektedir.
Profesyonel bir kullanim i¢in tasarlanmis olup endiistride, egitimde ve arastirmalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Robotlar1 modellemek, programlamak ve simiilasyon yapmak icin eksiksiz bir gelistirme
ortami saglar. Simiilator, kullaniciya robot, aktiiator, sensor, nesne ve malzeme gibi ¢ok cesitli
bilesen olanagi sunmaktadir. Kullanicimin kiitle, eklemler, siirtiinme katsayilart vb. fizik
ozellikleriyle 3B (3 Boyutlu) sanal diinyalar olugturmasina olanak tantyan hizli bir prototipleme
imkan1 vermektedir. Kullanici, istenen davramig1 sergilemek icin her robotu ayr ayn
programlayabilir. Ayrica, ger¢ek mobil ve insansi robotlar igin bir dizi arayiiz igermektedir.
Boylece, simiilasyonu yapilmis olan robot beklendigi gibi davrandiginda, kontrol programi gercek

bir robota aktarilabilmektedir.
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E-puck ve iCub gibi mobil robotlar ile Atlas, DARwIn-OP, Robotis-OP2, Robotis-OP3,
HOAP-2 ve NAO gibi bir¢ok taninmig insansi robot modelleri Webots’ta bulunmaktadir.

Kullanici arayiizii Sekil 2.14°te gosterilen Webots i¢in robot kontrolorii, yerlesik tiimlesik
gelistirme ortamu kisaca IDE (Integrated Development Environment) sayesinde C/C++, Python,
Java veya MATLAB ile yazilabilir ve derlenebilir. ROS ile iletisim kurmak i¢in uygulama arayiizii
bulunmaktadir. Webots, gercekei bir simiilasyon igin fizik motorunda ¢ekirdek kiitiiphane olarak
ODE’nin (Open Dynamics Engine) genisletilmisg bir stirlimiinii kullanir [ 153]. Simiilasyon yapilmig
modeller, doku, kiitle, siirtiinme ve sekil gibi farkli ve ozellestirilebilir niteliklere sahiptir. Bu
Oznitelikler, katt gévde dinamiklerini simiilasyon yapmak i¢in kullamlan ODE kiitiiphanesi

tarafindan saglanir.
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ROBOTIS

This demo illustrates all the possibilities avoiloble for the ROBOTIS 0F2.
This includes motion playback, walking algorithm and inage processing.

Sekil 2.14. Webots simiilatoriiniin kullanict arayiizii [154]

Webots Diigiimleri

Sekil 2.15’te Webots diigiimlerini gosteren ¢izelgede, iki diigiim arasindaki bir ok, bir kalitim
iligkisini temsil eder. Kalitim iligkisi, tliretilmis bir diigiimiin (ok kuyrugunda), bir temel diigiimiin
(ok basinda) tim alanlarim1 ve uygulama programlama arayiizii kisaca APl (Application

Programming Interface) fonksiyonlarin1 devraldigini gosterir.
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Sekil 2.15. Webots diigiimlerinin ¢izelgesi [155]
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Kesik cizgiyle gosterilen kutular soyut diigtimleri, yani somutlastirilamayan diigtimleri
temsil eder. Soyut diglimler, tiiretilmis digiimler tarafindan paylasilan ortak alanlari ve
fonksiyonlar1 gruplamak i¢in kullanilir. Yuvarlak késeli kutu, bir geometri digiimiinii temsil eder.
Gri arka plana sahip kutu ise kati nesneler arasindaki carpismalari algilamak i¢in kullanilan bir

sinirlayict nesne olusturmak i¢in dogrudan kullanilabilen bir diiglimii belirtir.

Webots Simiilatoriinde Robotis-OP2

Webots’ta robotun sayisal modeli, “proto” adli bir dosyada bulunur. Robotis-OP2’nin
“proto” dosyasi, “RobotisOp2.proto” ismiyle bulunmaktadir. Bu dosya, robotu tanimlamak i¢in
gereken her seyi icermektedir. Robotun sensdrleri, mekanik parcalar1 ve aktiiatorleri ile adlari,
yapilandirmalari, konumlar1 ve hatta fiziksel ozellikleri (renk, kiitle, atalet vb.) bu dosyada
tanimlanir.

Robotis-OP2, Webots’un en iyi kalibre edilmis robotlarindan biridir. Kalibrasyon sirasinda
gergek ve simiilasyonu yapilmis olan ortam arasindaki bazi uyumsuzluklara dikkat cekilerek
diizeltilmistir. Webots’ta Robotis-OP2’nin fiziksel modeli ¢ok gercekei olup, kendi kendine
carpisma kontrolii mevcuttur. Kendi kendine c¢arpisma kontrolii yalnizca ihtiya¢ oldugunda
kullanilmalidir. Ciinkii bu, hesaplama agisindan ¢ok maliyetlidir ve bu nedenle simiilasyon hizini
onemli Olciide yavaslatabilir.

Robotis-OP2’deki her servonun baslangi¢ konumu 0’dir ve bu durumda dik konuma karsilik
gelir. Ancak, gercek robotun baslangi¢ konumu i¢in ayakta durma pozisyonu tavsiye edilen bir
pozisyon degildir, ¢iinkii servolar kapaliyken sabit bir pozisyon degildir. Robotun kolayca ayaga
kalkabilecegi tek sabit pozisyon olarak, Sekil 2.16’daki gibi bir oturma pozisyonu uygun
gorlilmektedir [156].

Sekil 2.16. Robotis-OP2’nin kararli baslangi¢c konumunda gériiniimii

31



Webots’ta bulunan her bir robot icin robotla etkilesimi saglayan 6zel bir robot penceresi
bulunmaktadir. Bu pencere, kullanicinin robot iizerindeki ivmeo6lger, jiroskop, enkoder ve kamera
gibi sensorlerin verileri ile her bir eklemdeki motorun tork/kuvvet verilerinin gézlemlenmesine ve
gelistirilen kontroldriin robota aktarilmasina olanak tanimaktadir. Ornek sensér ve kuvvet/tork

verilerine ait gorseller Sekil 2.17de verilmistir.
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Sekil 2.17. Derleyici aktarim sekmesindeki Robotis-OP2 robot penceresi
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Sekil 2.17°de belirtilen sekmeler, Webots’un genel robot penceresindeki ile oldukca
benzerdir ve Webots tarafindan saglanan “qt utils” kiitliphanesi sayesinde kolayca yeniden
kullanilabilirler. Ancak, sonuncu sekme olan derleyici aktarim sekmesi, Robotis-OP2’ye 6zeldir.

Robotis-OP2’ye ait derleyici aktarim sekmesi ise Sekil 2.18’de verilmistir.

Accelerometer Gyro Motor PositionSensor Camera TouchSensor Motion Editor Transfer

Connection settings Upload controller

IF address: |192. 168.123.1 |

Username: |r0b0ﬁs

Password: | 111111 |

T

Restore defaults settings ake default conhfer

Robot console

Capraz derleme  Uzaktan kontrol

Status: Disconnected

Sekil 2.18. Derleyici aktarim sekmesindeki Robotis-OP2 robot penceresi

Sekil 2.18’de gosterildigi gibi Webots ortaminda gelistirilen bir kontroloriin robota
aktarilmasini saglayan iki ara¢ bulunmaktadir. Bunlardan ilki olan ¢apraz derleme araci, herhangi
bir degisiklik yapilmadan Webots kontroloriiniin gergek robot {izerinde kullanilmasina izin vermek
icin Webots arayiizii ile Robotis arayiizii arasinda koprii olusturan bir birimdir. Bu arag, tim
Webots fonksiyonlarinin bir paketleyicisinden olusur ve farkli birimler halinde diizenlenir. ikinci
olarak uzaktan kontrol araci ise kontrolorlerin, kisisel bilgisayarda Webots’tan ¢alistirilabilmesi ve
robotla etkilesime girilebilmesi i¢in gelistirilmistir. Bu arag, sensorlerin durumunun alinmasina ve
Webots’ta ¢alisan bir kontrolorden gergek robotun aktiiatorlerine ger¢ek zamanli olarak komutlarim
gonderilmesine olanak tanir.

Robotis ¢ergevesinin tiim temel fonksiyonlarini simiilasyonda uygulamak i¢in Webots’a bir
kiitiiphane saglanmistir. Bu kiitliphane, ii¢ boliime ayrilmistir. Her boliim, ¢ergcevenin bir birimini

uygular. Yiriiylis birimi olarak adlandirilan ilki, Robotis gerg¢evesinin yiirlime algoritmasinin
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kullanimina izin verir. Hareket birimi olarak adlandirilan ikincisi, “motion 4096.bin” dosyasinda
saklanan Onceden tamimlanmis hareketlerin oynatilmasma izin verir. Goriig birimi olarak
adlandirilan sonuncusu, dérnegin kamera goriintiisiinde renkli bir topu bulabilmek i¢in yararli olan
bazi goriintli isleme araglarii igerir. Ydirlylis birimi, tez c¢alismasi kapsaminda fayda
saglayabilecegi i¢in detayl olarak incelenmistir.

Robotis ¢ergevesinin yiirlime algoritmasinin kullanimini saglar. Robotis-OP2’nin kendi
igindeki yiirliyiis birimi, siniizoidal yoriingeler gerceklestiren Merkezi Oriintii Ureteci (MOU)
tabanli eslestirilmis osilatdrlere dayal: yiiriiyiis modeli olusturmak i¢in bir yontem kullanir [157].
Yiriiyiisii ayarlamak ic¢in algoritmada birgok parametre mevcuttur. Ancak, bunun kullanict
tarafindan kullanimmi kolaylagtirmak i¢in bu parametrelerin yalnizca bir alt kiimesinin
ayarlanabilecegine karar verilmistir [158]. Diger parametreler, iyi ¢alistigi bilinen varsayilan
degerlere ayarlanmis ve kullanici isterse yalnizca “config.ini” yapilandirma dosyasinda depolanan
varsayilan degerleri degistirerek robotun yiiriiyiisii ayarlanabilmektedir [158].

Yapilandirma dosyasinin varsayilan degerlerden olusan tipik bir 6rnegi (config.ini) Sekil

2.19°daki gibidir.

[Walking Config]

x_offset =
y_offset =
z offset =
roll offset =
pitch_offset =
yaw_offset =
hip pitch_offset =
period_time =
dsp_ratio =
step_forward_back_ratio =
foot height =
swing right left =
swing top down =
pelvis offset =
arm_swing_gain =
balance_knee_gain =
balance_ankle_pitch_gain =
balance_hip_roll gain =
balance_ankle_roll_gain =
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[Robot Config]

time step = 16.8;
camera_width = 328.8;
camera_height = 248.8;

Sekil 2.19. Yiirtyiisi ayarlamak igin yapilandirma dosyasindaki varsayilan parametreler
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Yiriiyiisii ayarlamak igin yapilandirma dosyasindaki yliriiylis parametreleri sirasiyla

asagidaki gibi agiklanmis olup Sekil 2.20°de parametreler gorsel olarak ifade edilmistir.
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Sekil 2.20. Yiirliyiis parametrelerinin gosterimi [158]

x ofseti (x_offset), ayaklarin x eksenindeki ofsetidir. Birimi milimetredir.
y ofseti (y_offset), ayaklarin y eksenindeki ofsetidir. Birimi milimetredir.
z ofseti (z_offset), ayaklarin z eksenindeki ofsetidir. Birimi milimetredir.

Yuvarlanma ofseti (roll offset), x ekseni boyunca ayaklardaki ag¢i ofsetidir. Birimi

derecedir.
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Yunuslama ofseti (pitch offset), y ekseni boyunca ayaklardaki agi ofsetidir. Birimi
derecedir.

Sapma ofseti (yaw_offset), bacagin z ekseni boyunca a¢1 kaymasidir. Birimi derecedir.
Kalca yunuslama ofseti (hip_pitch_offset), Robotis-OP2’nin viicudunun egimidir. 2.85
dereceye karsilik gelen motorun 6zel bir birimi kullanilir.

Periyot siiresi (period time), Robotis-OP2’nin iki tam adimi (sol ve sag ayak)
tamamlamasi i¢in gereken siiredir. Birim milisaniyedir.

DSP (Double Support Phase—Cift Destek Fazi) orani (dsp_ratio), her iki ayagin yerdeyken
yalnizca bir ayaga (sola veya saga) yerlestigi zaman arasindaki orandir.

Ileri-geri adim orani (step_forward back _ratio), Robotis-OP2’nin yiiriiyiis sirasinda sag ve
sol ayag1 arasindaki x eksenine gore fark mesafesidir. Birimi milimetredir.

Ayak yiiksekligi (foot height), adim sirasinda ayagin maksimum yiiksekligidir. Birimi
milimetredir.

Saga-sola sallanma (swing_right_left), yiirtiylis sirasinda Robotis-OP2’nin gévdesinin
sallanma miktaridir. Birimi milimetredir.

Yukari-asagi sallanma (swing_top down), yiiriime sirasinda Robotis-OP2’nin govdesinin
yukar1 ve agagi sallanma miktaridir. Birimi milimetredir.

Pelvis ofseti (pelvis_offset), x ekseni boyunca pelvisteki ag1 ofsetidir. 2.85 dereceye
karsilik gelen motorun 6zel bir birimini kullanir.

Kol sallanma kazanci (arm_swing_gain), yiiriime sirasinda kol hareketini etkileyen
kazangtir.

Diz dengeleme kazanci (balance knee gain), on/arka denge icin diz seviyesindeki
kazangtir.

Ayak bilegi dengeleme yunuslama kazanci (balance ankle pitch gain), 6n/arka dengesi
icin ayak bilegi seviyesindeki kazangtir.

Ayak bilegi dengeleme yunuslama kazanci (balance ankle roll _gain), dn/arka dengesi i¢in
ayak bilegi seviyesindeki kazangtir.

Ayak bilegi dengeleme yuvarlanma kazanci (balance ankle roll gain), yanal dengeleme
icin ayak bilegi seviyesindeki kazangtir. Yanal dengeleme, simiilasyonda g¢ok iyi

calismadigindan bu parametrenin 0 olarak ayarlanmasi 6nerilmektedir [158].
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3. PEKISTiRMELi OGRENME

Pekistirmeli Ogrenme PO (Reinforcement Learning—RL), gozetimli ve gdzetimsiz grenme
ile birlikte {ic temel makine 6grenmesi yaklasimindan biridir. PO, ¢evreye dayali olarak ne
yapilacagmi ve durumlarin nasil eyleme doniistiiriilecegini dgrenmektir. PO, gozetimli ve
gbzetimsiz 6grenmede oldugu gibi statik verileri kullanmak yerine, ¢evreden alinan dinamik bir
veri kiimesiyle calisir. PO’deki amag, verileri etiketlemek veya kiimelemek degil, optimum sonucu
{iretecek optimum eylem dizisini haritalamaktir. PO bunu, ajan ad1 verilen bir yazilim pargasinin
cevreyi kesfetmesine, etkilesime girmesine ve ¢evreden 6grenmesine izin vererek gergeklestirir.

PO, s € S girisleri (durumlar) a € A ¢ikislara (eylemlere) esleyen bir m: S — A politika
fonksiyonunu (ajan stratejisi) 6grenmedir. Ogrenme, © politikasina bagli olan tiim olas1 durumlar
icin V™ (s) deger fonksiyonunun (biriken 6diil) en yiiksege ¢ikarilmasiyla elde edilir. Bu anlamda
gozetimsiz Ogrenmeye benzerdir. Ancak fark, V™(s) deger fonksiyonunun gozetimsiz
ogrenmedekinden farkli olarak tam olarak tanimlanamamasidir.

Sekil 3.1°de verilen temel bir PO yapisinda, ajana hangi eylemleri yapmasi gerektigi
sOylenmez, bunun yerine ajanin en yiiksek 6diil verecek eylemleri 6grenmesi veya kesfetmesi

gerekir. Genel olarak, pekistirmeli 6grenme bir optimizasyon problemidir.

[ Ajan
S; R, A,
Ri
| Cevre |<—

St+1

Sekil 3.1. Temel bir pekistirmeli 6grenme yapisi [45]

Ajan, cevrenin mevcut durumunu gozlemler. Gozlemlenen durumdan, hangi eylemin
yapilacagina karar verir. Cevre durumu degistirir ve bu eylem icin &diil iiretir. Her ikisi de ajan
tarafindan alinir. Ajan, bu yeni bilgiyi kullanarak, bu eylemin iyi olup olmadigin1 ve tekrarlanmas1
gerekip gerekmedigini veya kotii olup olmadigini ve kaginilmasi gerektigini belirleyebilir. Gozlem-

odiil-eylem dongiisii, 6grenme tamamlanana kadar devam eder.



PO’niin amact, geleneksel bir kontrol problemine benzerdir. Bu sadece farkl bir yaklagimdir
ve ayni kavramlari temsil etmek icin farkli terimler kullanir. Her iki yontemle de, istenen sistem
davranigini iiretecek bir sisteme dogru girislerin belirlenmesi istenir.

Ajan i¢inde, durum gozlemlerini giris olarak alan ve bunlar1 eylemlere ¢ikis olarak esleyen
bir fonksiyon vardir. PO terminolojisinde bu fonksiyona politika ad1 verilir. Bir dizi gézlem goz
oniine alindiginda, politika hangi eylemin gerceklestirilecegine karar verir. Milkemmel bir politika
bulunmus olsa bile, ¢evre zamanla degisebilir, bu nedenle statik bir haritalama artik optimal olmaz.
PO, politikay1 alman eylemlere, cevreden gelen gdzlemlere ve toplanan 6diil miktarina gore
degistirir. Ajanin amaci, g¢evreyle etkilesime girerken optimum politikay1r Ogrenmek igin
pekistirmeli 6grenme algoritmalarini kullanmaktir. Béylece herhangi bir durumda, her zaman
optimal eylemi yani uzun vadede en yliksek odiilii liretecek olani alacaktir. Yeterli bir politika
yapis1 verildiginde, optimal bir politika iiretecek bir dizi parametre vardir. Ogrenme, optimal

politikaya yaklasmak i¢in bu parametreleri sistematik olarak ayarlama siirecine verilen terimdir.

3.1. Pekistirmeli Ogrenmenin Temel Bilesenleri

PO uygulamalarindaki temel bilesenler asagida verilmistir:

3.1.1. Ajan

Akilli kararlar verebilen yazilim programlaridir ve temel olarak PO’de 6grenme islemini
gerceklestiren temel bilesenlerden biridir. Ajanlar, cevre ile etkilesime girerek eylemlerini
gerceklestirirler ve eylemlerine gére odiiller alirlar. Ornegin; bir video oyununda gezinen bir

karakter olarak diistiniilebilir.

3.1.2. Eylem

Bir ajanin gerceklestirebilecegi olasi eylemler kiimesini tanimlar. Bdylece ajan, belirli bir
durumda her eylemin yiiriitiilmesi iizerine alacag1 6diilii tahmin edebilir. Ornegin; otonom bir ara¢
i¢in herhangi bir durumda olasi1 eylemler, hizlanmak, yavaglamak, sola gitmek, saga gitmek, diiz

gitmek veya hicbir sey yapmamak olabilir. Eylem, genellikle a sembdlii ile gosterilir.

3.1.3. Cevre

Ajanin eylemleri gergeklestirerek ve odiilleri toplayarak etkilesimde bulundugu alandir.
Cevre, gergek bir fiziksel gevre veya simiilasyon olabilir. Ikisi arasinda segim yapmak duruma gore
degisir. Higbir sey ¢evreyi gercek bir cevreden daha eksiksiz temsil edemez. Gergek gevrede, bir

model olusturmak ve dogrulamak i¢in zaman harcanmasina gerek yoktur. Simiilasyonlu ¢evre ise
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gergek zamandan daha hizli galigabilir veya paralellestirilebilir, bu da yavas olan bir 6grenme
stirecini hizlandirir. Ayrica simiilasyonlu ¢evrede, test edilmesi zor olan durumlari modellemek
daha kolaydir ve donanima zarar verilme riski yoktur. Ornegin; otonom bir siiriiste ¢evre, ajanin
gectigi caddeyi ve bu caddelerdeki trafigi temsil eder.

Cevre tiirleri asagida verilmistir:

Deterministik Cevre
Mevcut duruma dayali sonug bilindiginde bir ¢evrenin deterministik oldugu sodylenebilir.

Ornegin; bir satrang oyununda herhangi bir tas1 hareket ettirmenin kesin sonucu bilinmektedir.

Stokastik Cevre
Mevcut duruma dayali sonucun belirlenemedigi ¢evrenin stokastik oldugu sdylenebilir.

Ornegin; zar atildiginda hangi sayinin gikacagi asla bilinemez.

Tamamen Gozlemlenebilir Cevre
Bir ajan sistemin durumunu her zaman belirleyebiliyorsa, buna tamamen gdzlemlenebilir
denir. Ornegin; bir satrang oyununda sistemin durumu, yani tiim taslarin satrang tahtasindaki

konumu, oyuncunun optimal bir karar verebilmesi i¢in her zaman mevcuttur.

Kismen Goézlemlenebilir Cevre
Bir ajan sistemin durumunu her zaman belirleyemediginde, buna kismen gozlemlenebilir
denir. Ornegin; bir poker oyununda rakibin elindeki kartlarin ne oldugu hakkinda bilgi sahibi

olunamaz.

Ayrik Cevre
Bir durumdan digerine ge¢mek icin yalnizca sonlu bir eylem durumu oldugunda, buna ayrik

cevre denir. Ornegin; bir satrang oyununda yalnizca sinirli sayida hamle bulunmaktadir.

Siirekli Cevre
Bir durumdan digerine gegmek igin sonsuz bir eylem durumu oldugunda, buna siirekli gevre

denir. Ornegin; bir hedef sehre seyahat etmek igin birden fazla rotanin bulunmasi durumudur.

3.1.4. Durum

Ajana farkli bigimlerde gosterilebilen, ajanin ¢evredeki meveut durumunun agiklamasidir.
Ornegin; otonom bir aracin izledigi yol, o yoldaki aracin mevcut konumu, en yakin arag ve
oniindeki engeller hakkinda bilgiler durum olarak degerlendirilebilir. Durum, genellikle s sembolii

ile gosterilir.
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3.1.5. Odiil

Belirli bir durumda olan ve belirli bir eylemde bulunan bir ajanin “iyiligini” temsil eden
skaler bir say1 iireten bir fonksiyondur. Odiil, ajan tarafindan secilen eylem i¢in cevreden gelen geri
bildirimi temsil eder. Daha yiiksek 6diil degerleri, mevcut durum icin daha uygun eylemleri
gosterirken, daha diisiik degerler, karsilik gelen eylemlerin mevcut durum i¢in daha az uygun
oldugunu gosterir. Odiil fonksiyonu sadece duruma veya durum-eylem ciftine bagli olabilir. Odiil
fonksiyonu sayesinde 6grenme algoritmasi, politikanin ne zaman daha iyi hale geldigini anlar ve
nihayetinde aranilan sonuca yakinsar. Odiil, genellikle r sembélii ile gosterilir. Odiil, deterministik

veya stokastik sekilde olabilir.

3.1.6. Politika

Odiilii en iist diizeye ¢ikarmak i¢in mevcut duruma uygun eylemi segmek icin ajan tarafindan
kullanilan yaklagimdir. Eylem secimindeki kural olarak da diisiiniilebilir. Bir politika fonksiyonu,
bir arama tablosu veya karmasik bir arama siireci seklinde olabilir. Politika genellikle = sembolii

ile gosterilir. Politika, deterministik veya stokastik sekilde olabilir.

3.1.7. indirim Faktorii

Ajanin anlik 6diile odaklanmak yerine toplam 6diilii en yiiksege ¢ikarmaya odaklanmasini
saglamak icin kullanilir. Bir eylem yiiriitiildiiglinde ajanin igine girdigi yeni durumdan alinan en
yiiksek odiil, mevcut ddiillerin hesaplanmasina dahil edilir. Bir sonraki durumun 6diil degeri,
indirim faktérii ile carpilarak azaltilir, boylece anlik 8diil ve toplam &diil etkisi dengelenir. Ornegin;
otonom bir ara¢ sadece anlik degerlere gore ddiillendirilirse riskli durumlarda hizlanma, en yiiksek
anlik 6diille sonuglanamayacagi icin ajan tarafindan dikkate alinmaz. Son 6diillerin hesaplamalara
dahil edilmesi, ajanin bu sekilde uygun kararlar vermesine olanak taniyan kazalardan kaginmaktan
beklenen o6dild arttirir. Ayrica, yalnizca son ddile giivenmek, ajani son o6dilii en st diizeye
¢ikarmak icin yoldan ¢ikmak gibi bazi istenmeyen eylemlerde bulunmaya tesvik edebilir. Bu
nedenle, tiim senaryolar1 dengelemek ve ajandan optimum performansi elde etmek i¢in uygun bir

indirim faktorii secilmelidir. Indirim faktorii genellikle y sembolii ile gosterilir.

3.1.8. Deger

7 politikas1 kapsaminda, ajan i¢in tanmimlanan indirim faktorii dikkate alinarak, mevcut
durum i¢in ajan tarafindan beklenen uzun vadeli 6diildiir. Ajanin, anlik 6diilii en iist diizeye ¢ikarsa
bile, uzun vadeli 6diilii 6nemli 6l¢giide azaltabilecek durumlarda olmaktan kacinmasini saglar.

Ornegin; otonom bir siiriiste hizin hiz sinirinin iizerine ¢gikarilmasi, daha fazla mesafe daha hizl kat
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edildiginden anlik o6dilii artirabilir. Ancak, para cezasi veya kaza olasihigim géz Oniinde
bulundurmak, ajanin daha makul kararlar vermesine olanak tanir.

Deger, politikaya baghdir ve genellikle V sembolii ile gosterilir. Bir deger fonksiyonu, bir
ajanin belirli bir durumda olmasinin veya bir eylemi gerceklestirmenin ne kadar ne kadar iyi
oldugunu gosterir. Birka¢ deger fonksiyonu olabilir. Optimal deger fonksiyonu, diger deger
fonksiyonlarina kiyasla tiim durumlar i¢in en yiiksek degere sahip olan fonksiyondur. Benzer
sekilde, optimal bir politika, optimal bir deger fonksiyonuna sahiptir.

PO’niin temel bilesenleri bir labirent oyunu ile 6zetlenmek istenirse ajan, labirentte dolasan
kigidir. Cevre, labirenttir. Durum, ajanin su anda i¢inde bulundugu labirentteki konumdur. Ajan,
bir durumdan digerine gecerek bir eylem gergeklestirir. Ajan, eylemi herhangi bir engele
takilmadiginda olumlu bir &diil alir ve eylemi engellere takilip hedefe ulasamadiginda olumsuz bir

odil alir. Amag, labirentten ¢ikip hedefe ulagsmaktir.

3.1.9. Model

Ajanin bir ¢evreyi temsil etmesidir ve edinilmis ¢evresel bilgi toplulugu anlamina gelir.
PO’de 6grenme, model tabanli §grenme ve modelsiz grenme olmak iizere iki tiirde olabilir. Model
tabanli ve modelsiz arasindaki fark, ajanin ge¢is fonksiyonu ve 6diil fonksiyonu gibi ¢evrenin
modelini (veya dinamiklerini) 6grenip 6grenemeyecegidir.

Model tabanl 6grenmede, ajan bir gorevi gerceklestirmek icin dnceden 6grenilmis bilgileri
kullanirken modelsiz 6grenmede, ajan dogru eylemi gerceklestirmek icin sadece bir deneme
yanilma deneyimine giivenir. Model tabanli 6grenmede, bir gorev i¢cin daha dnce 6grenilen bir
deneyim (harita) kullanilir, modelsiz 6grenmede ise onceki bir deneyim kullanilmaz ve tiim farkli

yollar denenip daha hizli olan segilir.

3.2. Pekistirmeli Ogrenmedeki Zorluklar

PO’de ele almmasi gereken bir¢ok zorluk mevcuttur [45, 151]. Bunlardan bazilarina asagida

yer verilmistir.
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3.2.1. Kaesif ve Somiirii ikilemi

PO’de, bir ajanin gevreyi gdzlemleyerek ddiilleri en iist diizeye ¢ikarmasi beklenir. PO ajani,
iyl bir odiil saglayabilecek farkli eylemleri kesfedebilir veya iyi bir ddiille sonuglanan onceki
eylemi kullanabilir. Bu, kag¢inilmaz bir 6diinlesim olan kesif ve somiirii ikilemine yol agar. Kesif,
sonuclardan yararlanmak i¢in bir dizi eylemde bulunmak anlamina gelir. Somiirii ise 6grenilmis
eylemde bulunmak anlamina gelir. Ajan farkli eylemleri arastirirsa, tiim eylemler optimumu
olmayacagindan, ajanin zayif bir 6diil almas1 olasilig1 yiiksektir. Ajan yalnizca bilinen optimum
eylemi kullanirsa, daha iyi bir 6diil saglayabilecek optimum eylemi kagirma olasiligi da yiiksektir.
Kesif ve somiirii arasinda her zaman bir degis tokus vardir. Ayni anda hem kesif hem de somiirii
yapilamaz. Epsilon-aggozlii (Epsilon-greedy) [159] ve st giiven simri kisaca UCB (Upper
Confidence Bound) [160] eylem se¢imi gibi yontemler vardir.

3.2.2. Genelleme ve Boyutsallik Laneti

PO’de bir ajan, daha énce goriilmemis durumlar iizerinde hareket etmek icin deneyimleri
genellestirebilmelidir. Bu sorun, tiim olasiliklar1 deneyimlemek pratik olmadigi i¢in durum uzay1
ve eylem uzay1 yliksek boyutlu oldugunda ortaya cikar. Ancak bu, fonksiyon tahmincileri ile

¢Oziiliir.

3.2.3. Gecikmis Odiiller

Daha 6nce bahsedildigi gibi bir PO cevresinde, ajana ne yapacagi veya nasil yapacag
Ogretilemez. Bunun yerine ajana yaptigt her eylem i¢in bir 6diil verilir. Ardindan ajan, olumlu bir
odiil almasini saglayan eylemleri gerceklestirmeye baslayacaktir. Dolayisiyla bir deneme yanilma
stirecidir. Bazen bu siiregteki ddiiller aninda gerg¢eklesmez. Bunun yerine, uzun vadede geri
donecek gecikmis odiiller olabilir. Her adimda bir 6diil alinamayabilir. Odiil, bir gérevin
tamamlanmasindan sonra verilebilir. Bazi durumlarda, herhangi bir hata yapilip yapilmadigini
ogrenmek icin her adimda bir 6diil alinir. Ajan, 6diil veya cezanin sebebinin farkinda olmalidir.

Bazen yanlis bir davranis daha sonra cezaya neden olabilir.

3.2.4. Kismi Gozlemlenebilirlik

Kismi gozlemlenebilirlik, anlik durumu anlamak i¢in gerekli tiim gdzlemlerin olmamasi
durumudur. Ornegin; bir siiriiciiniin motor sicakligin1 veya dislilerin doniis hizin1 bilmesi
gerekmeyebilir. Bu durumda siiriicii araba kullanabiliyor olsa da, dikiz aynasi veya yan aynalar
olmadiginda trafikte iyi araba kullanamayacaktir. Ger¢ek diinyada ¢ogu sistem kismen
gozlemlenebilir. Bu sorun, genellikle eylem se¢imi igin ajanlarin hafizasindan gézlem gegmisi

dahil edilerek ¢oziliir.
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3.25. Ajan Giivenligi

Mekanik ajanlar, 6grenme siirecinde kendilerine ve ¢evrelerine zarar verebilir. Bu giivenlik
sorunu hem kesif asamasinda hem de tam siirecte 6nemlidir. Ayrica, bir ajanin politikasini analiz
etmek zordur, yani gériinmeyen bir durumda ajanin ne yaptigi belirsizdir. Cevre simiilasyonu, ajant
giivenli bir sekilde egitmek icin iyi bir yoldur, ancak bu, gercek ¢evreye gore yanlislik nedeniyle

eksik bir 6grenmeye neden olur.

3.3. Markov Zinciri ve Markov Karar Siireci

PO, ayrik zaman ayarinda stokastik bir kontrol siireci olarak da diisiiniilebilir. t zamaninda,
ajan s; durumuyla baslar ve o, ’yi gézlemler, daha sonra 7 politikasina gére bir a eyleminde bulunur
ve t zamaninda bir 7; 6diili alir. Dolayisiyla, eylemin bir sonucu olarak s;,;’e bir durum gegisi
meydana gelir ve ajan bir sonraki o;,; gozlemini alir. Bu nedenle gegmis, eylemlerin, gozlemlerin
ve Odiillerin sirali bir kiimesidir.

Markov Karar Siireci kisaca MKS (Markov Decision Process—MDP) [161], Markov 6zelligi
ile siral1 bir karar verme siirecidir. MK S’de Sekil 3.2°de gosterildigi gibi ajan ve ¢evre etkilesimi
bulunmaktadir. MKS, PO problemini ¢zmek i¢in matematiksel bir cerceve saglar. Hemen hemen

tiim PO problemleri MKS olarak modellenebilmektedir.

Bir politika tabanli
Ajan
A
Gozlem o Odiil Eylem a;
(Durum) s,
Cevre

P(s'|s,a) ile stokastik

Sekil 3.2. Markov Karar Siireci’nde ajan ve gevre etkilesimi
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MKS’yi detaylandirmadan 6nce, MKS’nin temelini olusturan Markov zinciri ve Markov
stireci iyi anlasilmalidir. Markov 6zelligi, gelecekteki durumun kosullu olasilik dagiliminin, tim
durum-eylem gegmisi yerine yalnizca anlik duruma ve eyleme bagli oldugu anlamina gelir, bu
nedenle hafizasiz olarak kabul edilir. Markov 6zelligi, gelecegin yalnizca simdiye bagl oldugunu
ve gecmise bagli olmadigini belirtir.

Markov zinciri, bir sonraki durumu tahmin etmek i¢in yalnizca mevcut duruma bagli olan ve
onceki durumlari degil, yani gelecek kosullu olarak gegmisten bagimsiz olan olasilikli bir modeldir.
Markov zinciri kesinlikle Markov 6zelligini takip eder. Ornegin; mevcut hava durumunun bulutlu
oldugu biliniyorsa, bir sonraki durumun yagmurlu olabilecegi tahmin edilebilir. Bir sonraki
durumun, gilinesli, riizgarli vb. olabilecek ge¢mis durumlar1 degil, yalnizca mevcut durumu
(bulutlu) dikkate alarak yagmurlu olabilecegi sonucuna varilir. Ancak, Markov 6zelligi tiim
islemler icin gecerli degildir. Ornegin; bir zar atma islemi diisiiniildiigiinde bir sonraki durum, atilan
zarin mevcut durumuna bagli degildir. Bir stokastik siire¢, Markov 6zelligini takip ediyorsa,
Markov siireci olarak adlandirilir.

MKS, Markov zincirinin bir uzantisidir. MKS’de sistem tamamen gézlemlenebilir, bu da
durumlarin anlik gézlemlerden tiiretilebilecegi anlamina gelir. Bu nedenle, ajan 6nceki zamanlarda
ne oldugu yerine sadece anlik gézleme dayali bir eyleme karar verebilir. MKS, bes 6nemli unsur
ile temsil edilir:

1) Durum uzayi (S): Ajanin i¢inde olabilecegi bir dizi durum.

2) Eylem uzay1 (A): Bir durumdan digerine ge¢gmek i¢in ajan tarafindan gerceklestirilen

bir dizi eylem.

3) Gegis olasihigi fonksiyonu (P: S X S X A — [0, 1]): Bir a eylemi gergeklestirerek bir s

durumundan bir sonraki s" durumuna gegme olasilig1 olan gegis olasiligi P(s'|s, a).

4) Odiil fonksiyonu (R:S X A — R): Bir s durumundan bir sonraki s’ durumuna

gecerken ¢evreden elde edilen ddiillerin bir fonksiyonu R(s, a) = E[ry|s; = s,a; = al.

5) indirim faktérii (y € [0,1]): Deger fonksiyonu icin gelecekteki diillerin 6neminin

bir dl¢iisii.

3.3.1. Odiil ve Getiri

Bir PO gevresinde, ajan bir eylem gerceklestirerek cevre ile etkilesime girer ve bir durumdan
digerine gecer. Yaptig1 eyleme gore bir 6diil alir. Odiil, pozitif veya negatif bir sayisal degerdir. Bir
ajan, anlik odiiller yerine ¢evreden aldigi toplam 6diil miktarini (birikmis ddiiller) en st diizeye
cikarmaya calisir. Ajanin ¢evreden aldig1 toplam 6diil miktarina getiri denir. Bu nedenle, ajanlar

tarafindan alinan getiri miktar1 (3.1)’deki gibi tanimlanabilir.

Rt =Tt+1 + Tt+2+. e +TT (3.1)
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Burada; 11,1, ajanin bir durumdan diger bir duruma gegmek i¢in a, eylemini gergeklestirirken ¢
zaman adiminda aldig1 6diildiir. 7, ise bir sonraki zaman adiminda ajan tarafindan alinan 6diildiir.
Benzer sekilde, r de T son zaman adiminda alinan 6dildiir.

Epizodik gérevler, bir sonlandirma (terminal) durumu olan gérevlerdir. PO’de boliimler,
baslangi¢ durumundan son durumlara kadar ajan-gevre etkilesimleri olarak kabul edilir. Ornegin;
bir araba yaris1 video oyununda, oyuna baglanir (baslangi¢ durumu) ve oyun bitene kadar oynanir
(son durum). Buna boliim denir. Oyun bittikten sonra oyun yeniden baglatilarak bir sonraki boliime
baglanir ve bir 6nceki oyunda bulunulan konumdan bagimsiz olarak ilk durumdan baglanir. Yani
her boliim digerinden bagimsizdir. Siirekli bir gorevde ise bir son durum yoktur.

Bir ajanin hedefinin getiriyi en {ist diizeye ¢ikarmak oldugu bahsedilmisti. Epizodik bir gérev
icin getiri (3.1) ile tamimlanabilir. Siirekli yani herhangi bir son durumun olmadig1 bir gorev i¢in
getiri sonsuzluga esit olacaktir. Bu durumda getiriyi en yiiksege ¢ikarmak i¢in indirim faktorii

kavrami tanitilmaktadir. Getiri, y indirim faktdrii ile (3.2)’de verildigi gibi yeniden tanimlanabilir.

Gt = Tey1 +VTew2 + VoTea3 + V37t = Tieo Vi einrn (3.2)

Indirim faktorii, gelecekteki ddiillere ve anlik ddiillere ne kadar &nem verildigine karar verir.
Indirim faktoriiniin degeri, 0 ile 1 arasindadir. Indirim faktoriiniin 0 olmasi, anlik ddiillerin daha
onemli oldugu anlamina gelirken, 1 olmasi ise gelecekteki ddiillerin anlik ddiillerden daha énemli
oldugu anlamina gelir.

0 olan bir indirim faktorii, yalnizca anlik &dilleri goz 6niinde bulundurdugundan asla
ogrenemez. Benzer sekilde, 1 olan bir indirim faktorii sonsuza kadar gelecekteki ddiilii aramay1
Ogrenecektir, bu da sonsuzluga yol agabilir. Bilimsel yazindaki ¢aligmalarda, indirim faktoriiniin

optimal degerinin 0.2 ile 0.8 arasinda oldugu belirtilmektedir.

3.3.2. Politika Fonksiyonu

Ajan, hedefe ulasmak ve beklenen en yliksek 6diilii toplamak i¢in her bir durumda hangi
eylemi gerceklestirecegini sdyleyen optimal bir politika 6grenmelidir. Getiri, gelecekteki ddiillere
bagli oldugundan ajanin politikasina da baglidir. Politika fonksiyonu, deterministik veya stokastik
olabilir.

Deterministik politika, durumlardan eylemlere bir eslemedir (u: S — A). Stokastik politika
ise durum-eylem giftinden bir olasilik degerine eslemedir (: S X A — [0, 1]).

Optimal bir politika, optimal deger fonksiyonuna sahiptir. Deger fonksiyonu, belirli bir

politikayi takip ederken her bir duruma veya durum-eylem ciftine beklenen toplam 6diilii atar.
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3.3.3.  Durum Deger Fonksiyonu

Bir durum deger fonksiyonu, ayn1 zamanda bir deger fonksiyonu olarak da adlandirilir. Bir
ajanin 7 politikasiyla belirli bir durumda olmasinin ne kadar iyi oldugunu belirtir. Bir deger
fonksiyonu genellikle V () ile gosterilir. Bir politikay1 izleyen bir durumun degerini ifade eder.

Bir durum deger fonksiyonu (3.3)’teki gibi tanimlanabilir.
VT(s) = Eg[Gels, = 5] (3.3)

(3.4), t zamaninda s durumundan baslayarak ve ardindan 7 politikasini izleyerek, t adiminda

G getirisinin beklenen degerini tanimlar.

V(s) = Ex[Xk=0 Ykrt+k+1 |St = 5] (34)

3.3.4. Durum-Eylem Deger Fonksiyonu

Durum-eylem deger fonksiyonuna Q fonksiyonu da denir. Bir ajan i¢in m politikasina sahip
bir durumda belirli bir eylemi gerceklestirmesinin ne kadar iyi oldugunu belirtir. Q fonksiyonu,
Q(s) ile gosterilir. Bir 7 politikasini izleyen bir durumda eylem gerceklestirmenin degerini belirtir.

Q fonksiyonu (3.5)’teki esitlik ile tanimlanabilir.
Q™ (s,a) = E,[G¢|s; = s,a; = a] (3.5)

(3.6), t zamaninda a eylemiyle s durumundan baslayarak ve ardindan m politikasini

izleyerek, t adiminda G getirisinin beklenen degerini tanimlar.

Q"(s,a) = En[Xizo ¥ Tesscs1 |St =s,a; =a] (3.6)

Deger fonksiyonu ile Q fonksiyonu arasindaki fark, deger fonksiyonunun bir durumun

iyiligini belirtirken Q fonksiyonunun bir durumdaki bir eylemin iyiligini belirtmesidir.

3.3.5. Bellman Denklemi ve Optimallik

Bir MKS’yi ¢6zmek, optimal politikalar1 ve deger fonksiyonlarini elde etmek anlamina gelir.
Optimal deger fonksiyonlar1 ve optimal politika, adim1 Amerikali matematik¢i Richard
Bellman’dan alan Bellman denklemleri [162] ¢oziilerek tiiretilebilir.

Optimal deger fonksiyonu, davranigin politika tarafindan kontrol edildigi yerde, (3.7) ile

ifade edilen beklenen en yiiksek getiriyi dondiirmelidir.

V*(s) = max V™ (s) (3.7)
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(3.8) ile ifade edilen optimal durum-eylem deger fonksiyonu, her durum-eylem ¢ifti i¢in en

yiiksek beklenen getiri saglamalidir.
Q*(s,a) = maxQ"(s,a) (3.8)
s
7™ optimal politika, Q*(s, a) ile elde edilebilir. Stokastik politika i¢in (3.9) ile tanimlanur.

1, egera =argmaxQ*(s,a)
a

n*(als) = (3.9)
{0' aksi taktirde
Deterministik politika i¢in ise (3.10) ile tanimlanir.
u*(s) =a=argmaxQ*(s,a) (3.10)
a

V*(s) optimal deger fonksiyonu, diger tiim deger fonksiyonlarina kiyasla daha yiiksek bir
degere sahip oldugu icin, Q fonksiyonunun en yiiksegi olacaktir. Bdylece optimal deger

fonksiyonu, Q fonksiyonunun en yliksegi alinarak (3.11)’deki gibi kolayca hesaplanabilir.
V*(s) = maxQ*(s,a) (3.11)
a

Durum deger fonksiyonu i¢in Bellman denklemi (3.12) ile temsil edilebilir.
V™(s) = X P(s'ls, @)[R(s,a) + yV™(s")] (3.12)

(3.12)’deki denklem bir m politikasini izleyen bir s durumunun degerinin nasil bulunacagini
belirtir.
Benzer sekilde, Q fonksiyonu i¢in Bellman denklemi (3.13) ile temsil edilebilir.

Q"(s,a) = Xy P(s'ls, @) [R(s'ls,a) + ¥ Xer Q7 (5", a")] (3.13)

Durum deger fonksiyonu ile ayn1 sekilde, (3.13) bir  politikasini izleyen bir durum-eylem
ciftinin degerinin 6zyinelemeli olarak nasil bulunacagini belirtir.

Optimal durum deger fonksiyonu i¢in Bellman denklemi (3.14)’teki gibi ifade edilir.

V*(s) = m(?xzsf P(s'|s,a) [R(s'|s,a) + yV*(s")] (3.14)

Optimal durum-eylem deger fonksiyonu i¢in Bellman denklemi ise (3.15)’teki gibi ifade

edilir.

Q*(s) =Yg P(s'|s,a) [R(s’ls, a) + yrr:la,le*(s’, a’)] (3.15)
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3.4. Bellman Denklemlerinin Coziimii

Bellman denklemlerini ¢6zmek igin ii¢ ana yaklagim vardir: Dinamik Programlama (DP),
Monte Carlo (MC) yontemi ve Zamansal Fark (ZF) 6grenme [45].

PO uygulamalarinda tam ve dogru bir ¢evre modeli bilindiginde DP, c¢evre modeli
bilinmediginde ise tahmin istatistiklerine dayali MC yontemi veya adim adim artan bir sekilde

ilerleyen ZF 6grenme kullanilir.

3.4.1. Dinamik Programlama

Dinamik Programlama kisaca DP (Dynamic Programming-DP) [162], ozyinelemeli
enyileme problemleri i¢in genel bir ¢éziim yontemidir. Model tabanli bir yontem olan DP’de,
karmasik problemleri birer birer ¢6zmek yerine, problem basit alt problemlere boliiniir, sonra her
bir alt problem i¢in ¢6zliim hesaplanir ve saklanir. Ayni alt problem tekrar ortaya ¢ikarsa, yeniden
hesaplamak yerine onceden hesaplanmig ¢oziim kullanilir. Boylece, DP, hesaplama siiresinin
biiyiik 6l¢iide en aza indirilmesini saglar. DP’nin matematik ve bilgisayar bilimleri dahil olmak
lizere ¢esitli uygulamalar1 bulunmaktadir.

PQO’yii ¢ozerken, alt problemin ¢oziimii bir politikanin deger fonksiyonudur. Bu nedenle,
kontrol problemi optimal bir deger fonksiyonunu veya optimal bir politikay1 bulmak amaglanir. Bu

amagla DP’de, deger yineleme ve politika yineleme algoritmalart kullanilir.

Deger Yineleme
Deger yinelemede, rastgele bir deger fonksiyonuyla baglanir. Rastgele deger fonksiyonu
optimal olmayabilir, bu yiizden optimal deger fonksiyonu bulunana kadar yinelemeli bir sekilde
yeni bir gelistirilmis deger fonksiyonu aranir. Optimum deger fonksiyonu bulunduktan sonra,
bundan kolayca optimum politika tiiretilebilir. Deger yineleme algoritmasi, Sekil 3.3te verilmistir.
Deger yinelemesinde dort temel adim bulunmaktadir:
1) Rastgele deger fonksiyonu, yani her durum igin rastgele deger baslatilir.
2) Q(s,a)’nin tim durum-eylem ciftleri i¢in Q fonksiyonu hesaplanir.
3) Deger fonksiyonu, Q (s, a)’dan en biiyiik degerle giincellenir.
4) Deger fonksiyonundaki degisiklik ¢ok kiigiik olana kadar bu adimlar tekrarlanir.
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Basla

V(s) deger fonksiyonunu rastgele baglat

Y

Her durum i¢in Q(S, a) hesapla

A 4

Q(s, a)’nin en yiiksek degeriyle V(s) deger
fonksiyonunu giincelle

Hayir

V/(s) optimal mi?

Sekil 3.3. Deger yineleme algoritmasi

Politika Yineleme

Deger yinelemesinden farkli olarak, politika yinelemesinde rastgele politika ile baglanir.
Politika yineleme, politika degerlendirmeyi ve politika iyilestirmeyi biitiinlestirir. Politika
degerlendirme, rastgele tahmin edilen bir politikanin deger fonksiyonunun degerlendirilmesidir.
Politika iyilestirme ise deger fonksiyonu degerlendirildikten sonra, optimal degil ise yeni bir

iyilestirilmis politikanin bulunmasidir. Politika yineleme algoritmasi, Sekil 3.4’te verilmistir.
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Basla

n politika fonksiyonunu rastgele baslat

Y

5 Politika i¢in V(s) deger fonksiyonunu
hesapla

V(s) optimal mi?

Evet

Optimize edilmis politikay1 bul

Sekil 3.4. Politika yineleme algoritmasi

Politika yinelemesinde dort temel adim bulunmaktadir:

1) Rastgele bir politika baslatilir.

2) Rastgele politika i¢in deger fonksiyonu bulunur ve politika degerlendirmesi ile optimal olup
olmama durumu kontrol edilir.

3) Optimal degil ise politika iyilestirmesi ile yeni bir iyilestirilmis politika bulunur.

4) Optimal politika bulunana kadar bu adimlar tekrarlanir.
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3.4.2. Monte Carlo

Monte Carlo kisaca MC yontemi [163], PO’de cevrenin modeli bilinmediginde optimal
politikay1 bulmak icin kullanilan olduk¢a giiclii bir algoritmadir. Rastgele 6rnekleme yoluyla
yaklasik ¢oziimleri bulmak i¢in istatistiksel bir yontemdir. MC yontemi yalnizca epizodik gorevlere
uygulanabilir.

DP’deki deger yinelemesi ve politika yinelemesi, optimal politikayr bulmak i¢in gecis ve
odil olasiliklar gerektirir. Ancak gecis ve 0diil olasiliklar bilinmediginde MKS, MC yontemi
kullanilarak ¢oziiliir. MC yontemi, yalnizca 6rnek durum, eylem ve o6diil dizileri gerektirir. MC
yontemi, deger fonksiyonunu tahmin etmek i¢in kullanilan MC tahmini ve deger fonksiyonunu
optimize etmek i¢in kullanilan MC kontroliinden olusur.

Bir deger fonksiyonun temel olarak, 7 politikasina sahip bir s durumundan beklenen getiri
oldugu daha once ifade edilmisti. MC yonteminde beklenen getiri yerine ortalama getiri kullanilir.
Boylece MC tahmininde, beklenen getiri yerine ortalama getiriyi alarak deger fonksiyonuna
yaklasgilir.

MC tahmini kullanilarak, verilen herhangi bir politikanin deger fonksiyonu tahmin edilebilir.
MC tahmininde bes temel adim bulunmaktadir:

8) Ilk olarak, deger fonksiyonunu rastgele bir deger ile baslatilir.

9) Ardindan, getirileri saklamak i¢in getiri ad1 verilen bos bir liste baglatilir.

10) Daha sonra boliimdeki her durum igin getiri hesaplanir.
11) Ardindan getiri, getiri listesine eklenir.
12) Son olarak, deger fonksiyonu olarak ortalama getiri alinir.

MC yonteminde ajan, 6rneklenen tiim boliimlerin ortalama getirisi olarak V(s) degerini

Ogrenir. Her boliim igin, yaklagik deger, (3.16)’ya gore artan bir ortalama kullanilarak giincellenir.
VT(st) « VE(se) + alGe — V(sy)] (3.16)

Burada; V™ (s;) belirli bir politika kullanilarak baslatilan tahmini durum degeri, @ 6grenme orant,
G, ise ajanin durum-eylem ciftini ilk ziyaret ettigi t zamanindaki getiridir.

Kesif ve somiirii ikileminden kaginmak i¢in, Epsilon-aggézlii (e-a¢gdzlil) politika kullanilir.
Burada tiim eylemler sifir olmayan bir € olasilikla denenir. € olasilik ile farkli eylemler rastgele
kesfedilir ve 1 — € olasilik ile en yiiksek degere sahip bir eylem segilir. Bdylece, € olasilik ile her
zaman optimum eylemi kullanmak yerine, rastgele farkli eylemler kesfedilir. Sonsuza kadar kesif
yapmak istenmedigi i¢in € degeri zamanla azaltilmalidir.

Politikaya dayali MC ydnteminde sekiz temel adim bulunmaktadir:

1) Rastgele bir politika ve rastgele bir Q fonksiyonu baslatilir.

2) Getirileri saklamak i¢in bir liste baglatilir.
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3) Rastgele bir m politikasi kullanarak bir boliim olusturulur.

4) Boliimde meydana gelen her durum-eylem giftinin getirisi, listeye kaydedilir.

5) Getiri listesindeki getirilerin ortalamasi alinir ve bu deger Q fonksiyonuna atanir.
6) s durumunda bir a eylemi se¢gme olasiligina € olasiligi tarafindan karar verilir.
7) Olasilik 1 — € ise en yiiksek Q degerine sahip eylem alinir.

8) Olasilik € ise farkli eylemler aragtirlir.

3.4.3. Zamansal Fark Ogrenme

MC yonteminde tam bir boliimden sonra deger giincellenir, bu da onu 6nemli varyansa sahip
yavas bir algoritma haline getirir. Zamansal Fark kisaca ZF (Temporal Difference—TD) 6grenme
yaklagimi [164], degeri her adimda giincelleyerek bu dezavantaj1 ¢ozer ve degeri giincellemek i¢in
tam bir bolim gerektirmez. MC yontemi gibi model dinamiklerinin 6nceden bilinmesini
gerektirmez.

ZF ogrenme yontemleri, deger fonksiyonunun tahmini igin, Onyiikleme olarak da
adlandirilan 6nceden 6grenilmis tahmine dayali olarak mevcut tahmine yaklasir. Birikmis 6diil olan
getiriyi bilmeden once, gelecegi tahmin eder. ZF 6grenme, DP ve MC yontemleri arasinda bir ara
formu olup iki yontemin de faydalarini kullanir. Hem ZF hem de DP, tahmin i¢in onyiikleme
kullanir.

MC tahmininde yapildig1 gibi, ZF tahmininde de durum degerleri tahmin edilmeye calisilir.
Daha once bahsedildigi gibi MC tahmininde, sadece ortalama getiri alinarak deger fonksiyonu
tahmin edilmekteydi. Ancak ZF’de, dnceki bir durumun degeri mevcut duruma gore giincellenir.
Bir durumun degerini giincellemek i¢in ZF giincelleme kurali ad1 verilen bir yontem kullanilir.

t + 1 zamaninda ZF 6grenme, degeri bir ZF hedefi ile karsilastirir ve ZF hatasiyla giinceller.
En basit ZF 6grenme yontemi olan tek adimli ZF 6grenme (TD(0)), (3.17)’deki esitlik ile ifade

edilebilir.
VT(sp) « V(se) + alreeq + YV (Ser1) — V7 (sp)] (3.17)

Burada; y indirim faktord, V™ (S¢41) Ve 1344 ise sirastyla t + 1 zamanindaki tahmini durum degeri
ve odildir. ey + YV (S¢41) V€ Tepq + YV (Se31) — VT(se) ise sirasiyla ZF hedefi ve ZF hatasi
olarak bilinir.

Algoritma 3.1°de tek adimli bir ZF fonksiyon tahmin algoritmasinin sdzde kodu
gosterilmektedir. Bu tiir algoritmalar, parametrelerinin degerini ayarlayarak bir fonksiyona

yaklagmay1 saglar.

52



Algoritma 3.1. Tek adiml1 bir ZF fonksiyon tahmini

Deger fonksiyonunun parametrelerini (8) keyfi olarak baslat
repeat {her boliim i¢in}
s’yi baslat
repeat {boliimdeki her bir adim i¢in}
(’dan tiiretilen bir politika kullanarak s’de bir a eylemi se¢ (6rn. e-a¢gozlii)
a eylemini gergeklestir,  ve s"’yi gézlemle
6 <0 +alr+yQ(s’,a’) — Qa(s,a)]VQe(s,a)
s« s’
until s ¢ikis

until yakinsama

ZF tahmininde deger fonksiyonu tahmin edilirken, ZF kontroliinde ise deger fonksiyonu
optimize edilir. ZF kontrolii i¢in yaygin olarak iki tiir kontrol algoritmas1 kullanilir:
o Politika dis1 6grenme algoritmasi olan Q-6grenme,

e Politika i¢i 6grenme algoritmasi olan SARSA (State-Action-Reward-State-Action).

3.5. Pekistirmeli Ogrenme Yontemleri

Sekil 3.5 ve Sekil 3.6°da siniflandirildigr gibi PO yontemleri, modelsiz veya model tabanli,

deger tabanl1 ve/veya politika tabanli olabilir.

Modelsiz

Deger tabanh Politika tabanh

Model tabanli - Modeli dgrenme
- Modeli verme

Sekil 3.5. Pekistirmeli 6grenme yontemleri
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3.5.1. Model Tabanh Ogrenme

Model tabanli 6grenmede, model kullanilarak bir plan olusturulur ve ajan, daha &nceki
deneyimlerden elde ettigi bilgileri kullanir.

Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’da goriilebilecegi gibi model tabanli yontemler, belirli bir modelle
calisan yontemler ve modeli 6grenen yontemler olarak iki kategoriye ayrilabilir.

Belirli bir modelle ¢alisan yéntemler i¢in, 6diil fonksiyonu ve gegis siireci modellerine
dogrudan ajan tarafindan erisilebilir. Ornegin; AlphaGo algoritmasinda [165], Go oyununun
bilgisayar dili ile kolayca tanimlanabilen kurallari belirtilir. Go’daki gegis fonksiyonu ve &diil
fonksiyonunun tiimii, ajanin politikasini degerlendirmesi ve iyilestirmesi i¢in bilinir.

Modeli 6grenen yontemler ise g¢evrenin karmasikligi nedeniyle modeli dogrudan elde
edemez. Ancak ajan, 6nce ¢evre ile etkilesimlerden bir model 6grenir ve ardindan modeli politika
iyilestirmede uygulayabilir. Bu yontemler, Diinya Modeli (World Model) algoritmasini [166], [2A
algoritmasini [167] vb. igerir.

Model tabanli yontemlerin en dnemli avantaji, gelecekteki durumlarin ve ddiillerin, ajanin
daha iyi planlama yapmasina yardimci olan c¢evre modeli araciligiyla onceden tahmin
edilebilmesidir. Baz1 tipik yontemler, saf planlama ve uzman yinelemeyi igerir [1]. Ornegin;
MBMF (Model-Based Priors for Model-Free) algoritmasi [45] saf planlama yontemlerini, AlphaGo
algoritmasi uzman yinelemeyi benimser. Modele dayali yontemlerin dezavantaji ise modelin
genellikle mevcut olmamasi ve ¢evre dinamiklerinin karmasik olmasidir. Dahasi, ¢evrenin agikga
temsil edilememesi gerceginde yatmaktadir. Ayrica, 6grenilen modeller uygulamada genellikle
hatalidir ve bu da tahmin i¢in yanliliga neden olur. Biashi bir modele dayali olarak tahmin edilen

ve gelistirilen politika, genellikle ger¢ek ¢evrede uygulandiginda ¢oker.

3.5.2. Modelsiz Ogrenme

Modelsiz yontemler, ¢evrenin bir modelini olusturmaya ¢alismaz. Ajan, ¢evre ile dogrudan
etkilesime girer ve kesfedilen orneklere dayali olarak performansini artirir. Model tabanli
yontemlerle karsilagtirildiginda, modelden bagimsiz yontemlerin uygulanmasi kolaydir. Bununla
birlikte, modelsiz yontemler de kendi sorunlarindan olumsuz etkilenmektedir. Bazen gergek diinya
ortaminda kesif maliyeti, zaman tiiketimi, ekipmanin asinmasi ve giivenlik riskleri agisindan son
derece yiiksek olabilir. Ornegin; otopilot durumunda, herhangi bir trafik kazasinin katlanilmas1 gok
fazla bir maliyeti olacagindan, bir ajan1 herhangi bir ek 6énlem almadan modelsiz bir ydontemle

gercek diinyay1 kesfetmesi icin egitilemez.
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Modelsiz PO’de ii¢ ana kategori vardir:

1) Deger tabanh 6grenme: Deger fonksiyonlar1 Ogrenilir. Optimal politika, deger
fonksiyonundan dogal olarak ortaya ¢ikar. “argmax” islemi kullamildigindan eylem
uzayinin ayrik oldugu problemler i¢in uygun bir 6grenmedir.

2) Politika tabanh 6@renme: Politika dogrudan 6grenilir. Bir deger fonksiyonu 6grenilmek
yerine getiri degerleri kullanilir. Deger tabanli 6grenme yontemlerinden farkli olarak
stirekli eylem uzayimin bulundugu ¢evreler i¢in uygundur.

3) Aktor-Kritik 6grenme: Hem politika (aktor) hem de deger (kritik) fonksiyonlari ayni

anda 6grenilir. Bu sebeple, siirekli eylem alanlari i¢in de uygundur.

3.5.3. Politika I¢i ve Politika Dis1 Kavram

Politika i¢i ve politika dis1 arasindaki fark, politikanin 6ngoriistidiir. Politika i¢i yontemler,
karar vermek i¢in kullanilan politikay1 degerlendirmeye veya iyilestirmeye calisirken politika dist
yontemler, verileri olusturmak i¢in kullanilandan farkl bir politikay1 degerlendirir veya gelistirir.
Politika i¢i yontem, ajanin kendisinin ¢evreyle etkilesime girmesini gerektirir. Cevre ile etkilesime
giren politika ile iyilestirilecek politika ayni olmalidir. Politika dis1 yontemin buna uymast
gerekmez, cevreyle etkilesime giren diger ajanlarin deneyimleri de politikay1r gelistirmek icin
kullanilabilir. Ortak politika yontemi, mevcut politikaya gore bir eylem secen ve eylemi yiiriiten,
ardindan mevcut politikay1 giincellemek i¢in verileri kullanan SARSA’dir. Dolayisiyla cevre ile
etkilesime giren politika ile giincellenen politika aynidir. Q-6grenme ise tipik bir politika disi
yontemdir. Eylemleri secerken en yiiksek islemi ve e-aggdzli bir politikay1 benimser, bu da ¢evre
ile etkilesime giren politika ile giincellenen politikay1 ayni politika yapmaz. Sekil 3.7’de politika

tabanli olan politika i¢i ve politika dis1 yontemlere 6rnek verilmistir.

Politika
[ Politika ici j [ Politika dis1 j

| | l

( DDPG }{Q—Ogrenme)
( SARSA ) (PolitikaGradyam) (Aktér—Kritik)

1 l D3 }— DQN )
( A3C ) (TRPO/PPO) —

Sekil 3.7. Politika i¢i ve politika dig1 yontemler

56



35.4. Q-Ogrenme

Bolim 3.3’te bahsedildigi gibi Q degeri, m politikasini izleyerek s durumunda a eylemi
gerceklestirildiginde beklenen &diil olarak tamimlanir. Boylece @ degeri, hangi eylemin
digerlerinden daha iyi oldugunu Slgebilir. Boylece daha iyi bir politika bulunabilir. Bu yonteme Q-
ogrenme [168] denir. Uygulama kolayligindan dolay1 en popiiler PO algoritmasi denebilir.

Q-0grenme cok basit ve yaygin olarak kullanilan bir ZF algoritmasidir. Deger tabanli bir
ogrenme tiiriidir ve Bellman denklemi kullanilarak @ fonksiyonunun optimizasyonuna
dayanmaktadir. Q-6grenmede, durum-eylem deger cifti ile ilgilenilir.

Q (st ay) eylem-deger fonksiyonu, her t adiminda ve s; durumunda alinan her eylem igin
tanmimlanir. s; durumunda a; eylemini gergeklestirdikten sonra, aninda bir 3., 6dil alinir ve ortaya
cikan bir sonraki durum sy, gozlemlenir. Bir sonraki durumdaki 6diiliin P(ry4|s¢, a;) olasilik
dagilimlarindan ve sonraki durumun P(S;yq|S¢, @¢)’den 6rneklendigi deterministik olmayan bir
durum varsayilir. Bu adimda, Q eylem-deger fonksiyonu iizerinden bir giincelleme (3.18) ile

tanimlanir.

Q(st,ar) = Q(sp,ar) +a <7"t+1 +y r(?ti‘i((stﬂ'atﬂ) — Q(sg, at)> (3.18)

Bir sonraki eylemin degerini y ile ¢arpilip indirim yapilarak, ddiile yakin olan durumlarin
eylem degerleri, uzak olanlardan daha biiyiik bir etkiye sahip olacaktir. Bu nedenle, algoritma uzun
bir eylem dizisi ile bir kisa eylem dizisi arasinda ayrim yapabilir, bdylece ajan1 6diile daha hizli
ulastiracak eylemleri tahmin etme yetenegi kazanir. Cevredeki tiim olasi eylem-durum giftlerinin
Q degerlerini tahmin etmek igin ajanin onu kesfetmesi gerekir. Kesif, P(rpyiq|S,a;) Ve
P(St11|Se a¢)’den Ornekler alinmasinmi saglar. Kesfetmenin yolu, biraz rastgelelik igeren bir
politika kullanarak eylemleri segmektir. e-aggozlii politikast bunu, zamanla azalan bir € degeri
tutarak yapar. (3.18), kii¢iik bir farkla ZF tahmin gilincelleme kuralina benzer. Sekil 3.8’de is akisi
verilen Q-6grenmede temel olarak dort adim mevcuttur:

1) Q fonksiyonu bazi rastgele (keyfi) degerlerle baslatilir.

2) Epsilon-aggozli politikast € > 0 kullanilarak bir durumdan bir eylem alinir ve o yeni

duruma taginir.

3) Giincelleme kuralina uyularak bir 6nceki durumun Q degeri asagidaki esitlik ile

giincellenir:

Q(s,a) =Q(s,a) + <r + ymaa}XQ(s’,a’) - QC(s, a)>

Burada; a’ Epsilon-aggozlii politikast ile segilen eylemdir.

4) Son duruma ulasana kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.
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Hayir

Basla

Rastgele Q degerleri baglat

Bolime basla

Y

Epsilon-aggozlii politikasi kullanarak s

= durumunda a eylemini seg

Eylemi gergeklestir ve yeni s' durumuna geg
ve r odiiliini al

Onceki durumun Q degerini giincelle

s', terminal durum mu?

Evet

Sekil 3.8. Q-6grenme algoritmasi
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ZF veya MC yontemleri artik 6nceki aktoriin yerini alacak daha iyi bir p’ politikas1 bulmaya
katkida bulunacaktir. Sonunda, optimal bir aktdre ulasilacaktir. Q-6grenme, durumlar (veya
gozlemler) olarak satirlar ve eylemler olarak siitunlar igeren bir tablo kullanir. Tablodaki her hiicre,
bu eylemi gergeklestiren bu durumun Q degeridir.

Q-0grenme algoritmasinda bir boliim, bir ¢ikis durumuna (sonlandirma kosulu) ulasana
kadar ajan tarafindan takip edilen bir durum-eylem ¢iftleri dizisidir. e-a¢gdzIii, normalde optimum
Q degerine sahip eylemin segilecegi, ancak bazen kiiciik bir olasiliga sahip rastgele bir eylemin

secilecegi anlamina gelir. Algoritma 3.2’de Q-6grenme algoritmasinin sd6zde kodu verilmistir.

Algoritma 3.2. Q-6grenme

Q (s, a)’y1 keyfi olarak baglat
repeat {her boliim i¢in}
s’yi baglat
repeat {boliimdeki her bir adim i¢in}
Q’dan tiiretilen bir politika kullanarak s’de bir a eylemi se¢ (6rn. € — greedy)
a eylemini gergeklestir,  ve s"’yi gézlemle
Q(s,a) « Q(s,a) +a [r + ymaa}xQ(s’, a’) —Q(s, a)]

!

Ses
until s ¢ikis

until yakinsama

Q-0grenme algoritmasi, politika disi, modelsiz ve deger tabanli olmak iizere {i¢ ana
yontemden olusur [ 168]. Modelsiz yontem iki ana yaklagima ayrilir. Bunlardan biri, ajanin bir deger
fonksiyonunu en yiiksege ¢ikarmaya ve optimal politikayr anlamaya calistigi deger fonksiyonu
tabanli yontemdir. Diger bir yontem olan politika arama, ajan politika parametreleri arasinda arama
yaparak optimal politikayi belirler [45]. Politika dis1, ajanin s” durumundaki e-a¢gozlii politikasini
kullanarak optimum a’ eylemi yapmasi ve getiriyi en yiiksege ¢ikarmaya ¢aligmasi anlamina gelir
[45]. Odiil fonksiyonlarinin degerleri, ilk sifir degerindeki eylem sayisina gére durum sayisi

boyutlari ile matris {izerine yazilir [168]. Her durum eyleminin Q degeri, Q tablosuna kaydedilir.

3.5.5. SARSA

Durum-Eylem-Odiil-Durum-Eylem olarak bilinen SARSA (State-Action-Reward-State-
Action) [169], bir politika i¢i ZF kontrol algoritmasidir. Q-6grenmedeki gibi, burada da durum-
deger c¢ifti yerine durum-eylem degerine odaklanilir. SARSA, Q degerlerini giincellemek igin bir

sonraki durum i¢in maksimum 06diil yerine ayn1 politikay1 kullanarak yeni bir eylem secer.
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SARSA’da Q degeri, (3.19)’daki gilincelleme kuralina gére giincellenir.

Q(s,a) = Q(s,a) + a(r +yQ(s',a") — Q(s,a)) (3.19)

(3.19)’da, Q-6grenmede oldugu gibi maxQ(s’,a’) yoktur. Burada basitge Q(s’,a’)’dur.
a

Sekil 3.9°da is akis1 verilen SARSA yoOntemi yer alan adimlar asagidaki gibidir:

1)  Q fonksiyonu bazi rastgele (keyfi) degerlere baslatilir.

2) Epsilon-aggozlii politikast € > 0 kullanilarak bir eylem segilir ve bir durumdan

digerine gegilir.

3) Giincelleme kuralmna uyularak bir onceki durumun Q degeri asagidaki esitlik ile

giincellenir:
Q(s,a) = Q(s,a) +a(r +yQ(s',a") — Q(s,))
Burada; a" Epsilon-aggozlii politikast ile segilen eylemdir.

Politika, SARSA’da deneyim olusturma ve politika gelistirme olmak tizere iki rol
oynamaktadir. Temel olarak, davranisi olusturmak i¢in kullanilan politikaya davranis politikasi,
degerlendirilen ve gelistirilen politikaya ise hedef politika denir. SARSA gibi davranis politikasi
ile hedef politikasinin ayni oldugu algoritma, politika i¢i yontem olarak bilinir.

Q-6grenme, eylem degerlerini giincellerken bir sonraki optimum eylemin degerini kullanan,
politika dis1 bir yontem iken SARSA ve aktor-kritik gibi politikaya dayali yontemler, bir sonraki
eylemi de se¢gmek i¢in bir e-aggozlii politikasini kullanir. Politikaya i¢i yontemler, bir tiir deneme

yanilma siirecidir, ancak iyilestirme i¢in yalnizca mevcut politikanin iirettigi deneyimler kullanilir.
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Bagla

Rastgele Q degerleri baglat

Boliime basla

A

Epsilon-aggzlii politikasi kullanarak s
1 durumunda a eylemini seg

Y

Eylemi gergeklestir ve yeni s' durumuna geg
ve r odiiliinii al

Epsilon-acgdzlii politikast kullanarak s' bir

sonraki durumunda a' eylemini se¢
Hayir

|

Onceki durumun Q degerini giincelle

s', terminal durum mu?

Sekil 3.9. SARSA algoritmasi
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3.6. Pekistirmeli Ogrenme Platformlar

PO platformlar;, bir cevrede PO algoritmalarim1 simiilasyon yapmak, olusturmak,
sahnelemek ve denemek i¢in kullanilir. Bir¢ok farkli PO platformu mevcuttur.

DeepMind Lab [170], ajan tabanli yapay zeka arastirmalari i¢in 6zel olarak tasarlanmis ti¢
boyutlu 6zellestirilebilir oyun benzeri bir platformdur. Birkag PO algoritmasini calistirmak igin bir
laboratuvar gérevi goren zengin bir simiilasyonu yapilmis ¢evre saglar. DeepMind Lab, PO
ajanlariin biiyiik, kismen gozlemlenmis ve gorsel olarak cesitli diinyalarda karmasik gorevleri
nasil 6grenebilecegini incelemek icin kullanilabilir. Ayrica, 6zgiin yapay zeka tasarimlarinin
kesfedilmesini ve hizli bir sekilde yinelenmesini saglayan basit ve esnek bir kullanici arayiiziine
sahiptir. Son derece 6zellestirilebilir ve genisletilebilirdir.

RL-Glue [171], farkli programlama dillerinde yazilmis olsalar bile ajanlari, ¢evreleri ve
programlari birbirine baglamak i¢in bir arabirim saglar. RL-Glue’nin arayiizii oldukca sade olup
cesitli diller ve bilgi islem platformlariyla galisir.

Project Malmo [172], Microsoft’un Minecraft’in iizerine insa ettigi baska bir yapay zeka
deney platformudur. Cevreyi 6zellestirmek i¢in iyi bir esneklik saglar. Ancak Malmo, Open Al
Universe’den farkli olarak su anda yalnizca Minecraft oyun c¢evreleri saglamaktadir.

ViZDoom [173], adindan da anlasilacagi gibi, Doom tabanli bir yapay zeka platformudur.
Ajan test etmek icin ¢oklu ajanlar ve rekabetci bir ¢evre icin destek saglar. Ancak, ViZDoom
yalnizca Doom oyun ortamini desteklemektedir.

Tez ¢alismasi kapsaminda OpenAl Gym [48] kiitiiphanesi kullanilmistir. OpenAl [48], Elon
Musk ve Sam Altman tarafindan kurulan, acik kaynakli bir yapay zeka arastirma sirketidir. En iyi
endiistri liderleri ve birinci simif sirketler tarafindan desteklenirler. OpenAl, arastirmacilara
gercekci cevreleri simiilasyon yapabilecegi, PO algoritmalari olusturulabilecegi ve ajanlari bu
cevrelerde test edebilecegi Gym platformunu saglar.

OpenAl Gym [48], PO algoritmalarini olusturmak, degerlendirmek ve karsilastirmak igin bir
arag¢ takimidir. Basit ve anlasilmasi kolaydir. Ajanin yapist hakkinda higbir varsayimda bulunmaz

ve tiim PO gorevlerine bir arayiiz saglar.
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4. DERIN PEKiSTIRMELi OGRENME

PO’niin gegmiste bircok basaris1 olmasina ragmen, dnceki yaklasimlar dlgeklenebilirlikten
yoksundur ve dogasi1 geregi oldukca diisiik boyutlu problemlerle smirlidir. PO algoritmalar1 da
diger algoritmalarla bellek karmasikligi, hesaplama karmasiklig1 ve 6rnek karmasikligi gibi ayni
karmagiklik sorunlarini paylasir. Son yillarda Derin Sinir Ag’larinin (DSA’larin) giiglii fonksiyon
yaklasimi ve temsil 6grenme Ozelliklerine dayanan derin 6grenmenin yiikselisi, bu sorunlarin
istesinden gelmek i¢in yeni araglar saglamustir.

Derin 6grenmenin ortaya ¢ikisi, makine 6grenimindeki bir¢cok alanda 6nemli bir etkiye sahip
olmustur. Derin 6grenmenin en 6nemli 6zelligi, DSA’larin goriintii, metin ve ses gibi yiiksek
boyutlu verilerin diisiik boyutlu 6zniteliklerini otomatik olarak bulabilmesidir.

Derin Pekistirmeli Ogrenme (DPO), PO’niin derin 6grenmeyle birlikte kullamlmasindan
olusmaktadir. PO ve derin Yapay Sinir Ag’larimi (YSA’larini) birlestirmenin temel
motivasyonlarindan biri, PO’de bulunan biiyiik boyuttaki durumlar uzayin derin YSA’lara ihtiva
edebilme potansiyelidir.

Derin 6grenme modeli i¢in optimizasyon algoritmalar1 ve kayip fonksiyonlarinin segimi,
optimum ve daha hizli sonuglarin iiretilmesinde biiyiik rol oynar. Cogu 6grenme aginda hata,
gercek cikt1 ile tahmin edilen ¢ikti arasindaki fark olarak hesaplanir. Bu hatay1 hesaplamak i¢in
kullanilan fonksiyon, kayip fonksiyonu olarak bilinir. Dogru tahminler i¢in hesaplanan hatanin en
aza indirilmesi gerekir. Bir sinir aginda bu, geriye yayilim kullanilarak yapilir. Mevcut hata, tipik
olarak, agirliklart ve sapmayi, hata en aza indirilecek sekilde degistirmek i¢in kullanildig1 bir
onceki katmana geriye dogru yayilir. Agirliklar, optimizasyon fonksiyonu kullanilarak degistirilir.
Bu nedenle, kayip fonksiyonlari bir sinir agini egitmeye yardimei olur.

Derin 6grenme, ¢ok sayida etiketli veri gerektirdiginden ve PO’de seyrek ve gecikmis ddiiller
oldugundan ¢esitli zorluklar vardir. Ek olarak derin 6grenme, verilerin bagimsiz ve 6zdes olarak
dagitildigin varsayar. Ancak PO’de veri dagilimi 6grenme siireci sirasinda zamanla degisir. Derin
ogrenme teknikleri, mini yiginlar kullanildiginda daha etkili olduklarini gdstermistir; ancak, PO
verileri siralidir ve ardigik 6rnekler arasinda belirli bagimliliklar vardir.

Tez ¢alismamizdaki gibi durum-eylem alaninin ¢ok biiyiik oldugu ve tiimiinii depolamanin
miimkiin olmadig1 ¢evreler oldugunda derin 6grenme devreye girer. DPO’de, sahip olunan girise
(durum, eylem) dayali olarak Q degerini (durum-eylem ¢iftleri lizerinden deger) tahmin eden bir
sinir agidir. DPO, deger fonksiyonunu, politika ve ajan1 egitmek icin kullanilan modeli temsil
etmek i¢in sinir aglarini kullanir.

Bir DPO ajanimin bir gevre ile etkilesime girdigi Sekil 4.1°deki genel yapida ajan, adim adim
ag ortamu ile etkilesim yoluyla egitilir. Her k adiminda, ajan, parametrelestirilmis sinir aginin girisi

olarak bir s, durumunu gozlemler ve ¢ikis mg(sg, ax) politikasi, s, durumunda a;, eylemi



gergeklestirme olasiligi olarak tanimlanir. Ajan, ¢evre lizerinde eylem gerceklestirmek ve gevrenin

durumunu degistirmek i¢in mgy (S, ax) stratejisine gore a; eylemini seger. Cevre durumu si,,’e

dontstirtlir ve ajan, a; eyleminin niteligini degerlendirmek i¢in geri bildirim olarak aninda bir 7y,

odulu alir.

Derin Sinir Ag1

Durum Durum
Sk

Politika
7o (Sk, ax)

Sk+1

Sekil 4.1. Derin pekistirmeli 6grenmenin genel yapist

DPO, Tablo 4.1°de dzetlendigi gibi birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Genellikle,

DPO’niin yam sira bir uygulamada farkli yontemler kullamilabilir. Ornegin; AlphaGo [165]

gozetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme kullanilarak egitilir.

Tablo 4.1. Cesitli DPO uygulamalari [174]

Alan Uygulamalar

Saglik hizmeti Teshis

Egitim Egitici oyunlar, tavsiye, yeterlilik tahmini
Ulastirma Trafik kontrolii

Enerji Karar kontrolii

Finans Ticaret, risk yonetimi

Bilim, Miihendislik, Sanat
Isletme Yo6netimi
Bilgisayar Sistemleri
Oyunlar

Robotik

Dogal Dil isleme

Matematik, Fizik, miizik, animasyon
Tavsiye, miisteri yonetimi

Kaynak y6netimi, giivenlik

Masa oyunlari, kart oyunlari, video oyunlari
Simiilasyondan gergege, kontrol

Dizi olusturma, geviri, diyalog
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DPO’de politika optimizasyonu i¢in deger tabanli yontemler ve politika tabanli yontemler
olmak iizere iki ana kategori vardir. Ikisinin bir birlesimi, aktdr-kritik algoritmalar simifini ve
politikay1 giincellemek i¢in deger fonksiyonundan yararlanan QT-Opt [175] gibi diger

algoritmalari olusturur.

4.1. Derin Ogrenme

DPQ’yii anlamak i¢in derin grenmede giiclii bir temele sahip olmak gerekir. Derin 6grenme,
makinelerin ses ve goriintii gibi biiyiik miktardaki veriyi algilayarak anlamasini saglayan bir model
olusturmak i¢in kullanilan yaygin bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Bu yaklagim, tamamen gizli
katman sayis1 arttirilmig YSAlar ile ilgili olup derin mimarilere dayanmaktadir.

Makine 6grenmesindeki diger algoritmalardan farkl olarak derin 6grenme algoritmalari, cok
yiiksek miktarda veriye ve bu veriyi isleyebilecek yiiksek donanim giiciine ihtiyag duymaktadir.
Derin 6grenmenin on yillardir var olmasina ragmen su anda bu kadar popiiler olmasinin nedeni,
grafik islem birimi kisaca GPU (Graphical Processing Unit) tabanli olan paralel hesaplama
giiciindeki biiylik ilerlemeler ile biiyiikk miktarda verinin kullanilabilirligidir. Bu devasa veri
hacmiyle derin 6grenme algoritmalari, tiim klasik makine 6grenimi algoritmalarindan daha iyi
performans gostermektedir. GPU’larin binlerce hesaplama cekirdegi ile artan hesaplama giicii
sayesinde, ¢ok daha fazla veri islenebildiginden, DSA’lar makine 6grenimine hiikmetmistir.
Bilgisayarla gérme, dogal dil isleme, pekistirmeli 6grenme vb. alanlardaki son basarilar, DSA’lar1
kullanan derin 6grenme sayesinde miimkiin olmustur.

Birgok farkli derin 6grenme mimarisi vardir. Derin 6grenme mimarileri, ag yapilarina ve

kullanim amaglarina gore temel olarak Sekil 4.2°deki gibi siniflandirilmistir [176].

Temel Derin Ogrenme Mimarileri

Otokodlayicilar Derin Inang  Evrisimsel Derin Yinelemeli Kisitli _Cekismeli
Aglart Sinir Aglar Q-Ag1  Sinir Aglari  Boltzmann Uretici Aglar
Makineleri

Sekil 4.2. Temel derin 6grenme mimarilerinin siiflandirilmasi [176]
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4.1.1. Yapay Sinir Aglar1

Sinir ag1 fikri, Rosenblatt ve digerleri [177] tarafindan bulunan algilayici ad1 verilen basit bir
ikili smiflandiricinin gelistirilmesinden sonra ortaya c¢ikmustir. YSA’lar, insandaki &grenme
isleyisinden ilham alinarak gelistirilen matematiksel modeller olarak 6zetlenebilir. YSA’da birgok
basit birim, merkezi bir kontrol iinitesine bagli olmadan paralel olarak calismaktadir. Birimler
arasindaki agirliklar vasitasiyla bilgi depolama islemi gergeklestirilir ve yeni bilgiler 6grenilmesi
bu agirliklarin sinir aginda giincellenmesiyle saglanmaktadir. YSA’lar1 anlamadan 6nce, biyolojik
sinir sistemindeki ndronlarin (sinir hiicresi) ne oldugu ve bu noéronlarin nasil calistigl iyi
anlagilmalidir.

Insan beynindeki tek bir noron, karmasik gorevleri yerine getiremez. Bu yiizden, insan
beyninde bir ag olusturan katmanlar halinde diizenlenmis milyarlarca néron bulunmaktadir. Benzer
sekilde, YSA sistemlerinde yapay néron olarak tanimlanan yapilar, birbirleri ile baglantili olacak
sekilde modellenmislerdir. Boylelikle YSA’lar, 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki

iligkiyi yorumla kapasitesine sahip olabilmektedir [178].

Néron

Noron, insan beyninin temel hesaplama birimi olarak tanimlanabilir. Her néron sinapslar
araciligryla birbirine baghidir. Noronlar, Sekil 4.3’te goriilebilecegi gibi, dendrit ad1 verilen dal
benzeri bir yapi araciliiyla dis ortamdan, duyu organlarindan veya diger néronlardan giris alir. Bu
girisler giliclendirilir veya zayiflatilir, yani 6nemlerine gore agirliklandirilir ve soma (hiicre
govdesi) i¢inde toplanir. Daha sonra somadan toplanan girisler islenir ve aksonlar boyunca hareket

eder ve diger ndronlara gonderilir.

Dendrit

Sinaps

Sekil 4.3. Biyolojik bir néronun yapisi
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Tablo 4.2°de, biyolojik bir sinir ag1 yapisinin YSA’daki karsiliklar verilmistir.

Tablo 4.2. Biyolojik bir sinir ag1 yapisinin YSA’daki kargiliklar

Biyolojik Sinir Sistemi | Yapay Sinir Sistemi

Noron Hesaplama birimi
Sinaps Agirhik

Soma Aktivasyon fonksiyonu
Dendrit Birlestirme fonksiyonu
Akson Noron ¢ikisi

YSA’daki bir noron, Sekil 4.4’te gosterildigi gibi giris, agirlik, bias ve aktivasyon

fonksiyonlarindan olusur.

Girisler Bias
Agirhiklar

X1

X, Cikas
f I
Aktivasyon
Birlestirme fonksiyonu
fonksiyonu
le

Sekil 4.4. Yapay bir néronun yapisi

Bir néronun girigleri, sensorler araciligryla dig diinyadan gelen bilgiler olarak diisiiniilebilir.
Bu girisler, ag tarafindan 6grenilmesi istenen 6rnekler ile belirlenir.

Yapay bir néronun y ¢ikisini tahmin etmek i¢in girisler, agirliklar ile garpilir. Agirliklarin
bliylik veya kiiclik olmasi, girisin néron tizerindeki etkisinin derecesini ifade eder. Girislerin
agirliklar ile ¢arpilmasinin sebebi, y ¢ikisinin hesaplanmasinda tiim girislerin esit derecede 6neme
sahip olmamasidir. Ornegin; x, nin ¢ikist hesaplamada diger girislere gore daha énemli oldugunu
varsayalim. Bunun i¢in, w,’ye diger agirliklardan daha yiiksek bir deger atanir. Boylece agirliklar

giriglerle carpildiginda x,, diger girislerden daha yiiksek bir degere sahip olacaktir.
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Girigler agirliklarla garpildiktan sonra birlestirme fonksiyonu ile toplanir ve b ile temsil
edilen bir bias degeri eklenir. Bir norona gelen net girisi hesaplayan bir¢ok birlestirme fonksiyonu
olmasina ragmen yaygin olarak agirlikli toplam kullanilir.

Noronlar1 dogrusal regresyondan ayiran fark, aktivasyon fonksiyonunun kullanilarak ¢ikisa
dogrusal olmayanligin katilmasidir.

Bir néronun tam denklemi (4.1)’deki gibi yazilabilir.
y = f (i1 wix; + b) (4.1)

Sinir aglari, dogrusal olmayan fonksiyonlarin yaklagiminda kullanilir ve aktivasyon
fonksiyonu araciligiyla farkli oriintiiler tahmin edilebilir [45]. Ciinkii ger¢ek diinya problemleri,
genellikle dogrusal olmayan doniisiimlerdir [179]. Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinda aga
dogrusal olmayanlik getirir ve girisin 6nemli doniisiimlerini yakalamak i¢in kullanilir.

Bilimsel yazinda yaygin olarak sigmoid, hiperbolik tanjant kisaca tanh, diizeltilmis dogrusal
birim (ReLU) ve Softmax aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

Siirekli ve tiirevi alinabilen bir fonksiyon olan sigmoid fonksiyonu (4.2) ile ifade edilir.

1
1+e~*

o(x) = (4.2)

(4.3) ile tanimlanan tanh fonksiyonu, sifir merkezli olmas1 disinda sigmoid fonksiyonuyla

benzer davranisa sahiptir.

eX—e ¥
eX+e=%

tanh(x) = (4.3)

(4.4) ile tamimlanan Diizeltilmis Dogrusal Birim kisaca DDB (Rectified Linear Unit—ReLU)
fonksiyonu, pozitif degerleri oldugu gibi gecirirken negatif degerleri sifira esleyen basit bir

fonksiyondur.
DDB(x) = max(0,x) (4.4)

Softmax fonksiyonu ise sigmoid fonksiyonunun genellestirilmis halidir. Genellikle agin son
katmaninda ve c¢ok smifli simflandirma gorevleri yapilirken uygulamir. x € RX verildiginde,
softmax, x’in her bir elemanina (4.5)’te verildigi gibi olasilik atar.

e*i

softmax(x); = ]
J

(4.5)

Aktivasyon fonksiyonu ile tiretilen ¢ikis, baska bir ndrona veya dis diinyaya gonderilir.
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Tleri Beslemeli YSA

Ileri beslemeli bir YSA’da sadece ileri yonde bir bilgi akis1 ger¢eklesmektedir. Noronlar,
katmanlar halinde diizenlenir. Tipik bir ileri beslemeli YSA, temel olarak ii¢ farkli katmandan
olusur: Giris, gizli (ara) ve ¢ikis katmani. Her katman néronlarin bir yi§inina sahiptir ve bir
katmandaki ndronlar, diger katmanlardaki tiim ndronlarla etkilesime girer. Ancak ayni katmandaki
néronlar birbirleriyle etkilesime girmezler.

Ileri beslemeli bir YSA, bir veya birden fazla gizli katmana sahip olabilir. Ag, gizli katman
icermiyorsa tek katmanli algilayict olarak adlandirilir. Tek katmanli algilayicilar ile dogrusal
olmayan iliskiler 6grenilemedigi i¢in ¢ok katmanh algilayicilar gelistirilmistir. Bu algilayicilar bir
veya birden fazla gizli katman igermektedir.

Sekil 4.5°te, 6rnek olarak iki katmanli ileri beslemeli bir YSA’nin modeli verilmistir.

Girisler

Cikislar

Cikis katmani

Giris katmani Gizli katman

Sekil 4.5. 2 katmanli ileri beslemeli bir YSA modeli

Giris katmani, girisin aga beslendigi yerdir. Giris katmanindaki néron sayisi, aga beslenilen
giriglerin sayisidir. Her giris, ¢ikisi tahmin etmede bir miktar etkiye sahip olur.

Giris katmani ile ¢ikis katmani arasindaki herhangi bir katmana gizli katman denir. Girig
katmanindan alinan girisi isler. Gizli katman, giris ve cikis arasindaki karmasik iliskilerin
tiretilmesinden sorumludur. Herhangi bir sayida gizli katman olabilir, ancak probleme goére bir dizi
gizli katman se¢mek gerekir. Cok basit bir problem igin sadece bir gizli katman kullanilabilirken
gOriintli tanima gibi karmasik gorevler gerceklestirilirken goriintiiniin kolayca taninabilmesi igin
her katmanin goriintiiniin énemli 6zelliklerini ¢ikarmaktan sorumlu oldugu birgok gizli katman
kullanilir. Cok katmanli ileri beslemeli bir YSA’daki derinlik kavrami, gizli katmanlarinin sayisi
ile ilgilidir. Agin gizli katman sayis1 arttikca derinligi artmaktadir. Bir¢ok gizli katman
kullanildiginda, aga Derin Sinir Ag1 (DSA) denir. Derin bir YSA modeli 6rnek olarak Sekil 4.6’da

gosterilmistir.

69



Girisler

Cikaslar

Cikis katmani

Gizli katmanlar

Girig katmani

Sekil 4.6. Derin bir YSA modeli

Gizli katman, giris katmanindan gelen bilgileri isledikten sonra sonucunu ¢ikis katmanina
gonderir. Adindan da anlasilacagi gibi, ¢ikis katmani ¢ikist yayar. Cikis katmanindaki néronlarin
say1s1, agin ¢dzmesi istenilen problemin tiirii ile ilgilidir. ikili bir simiflandirma islemi gergeklesmis
ise, ¢ikis katmanindaki noronlarin sayisi girisin hangi sinifa ait oldugunu sdyler. Bes sinifli bir
siniflandirma iglemi ise her sinifin bir ¢ikis olma olasiligi elde edilir. Boylece, ¢ikis katmanindaki

ndronlarin sayisi bestir ve her biri olasilig1 yayar.

4.1.2. Ag Egitimi

DSA’larin en 6nemli gorevi, agirliklar ve biaslar1 ayarlamak ve geriye yayilim algoritmasini
kullanarak egitim sirasinda maliyet fonksiyonunu en aza indirmeye ¢aligsmaktir [ 180]. Bu algoritma
ile her giris icin rastgele degerde agirliklarla baglanir ve daha sonra hesaplanan ¢ikis degerini gercek
cikistan ¢ikararak bir hata degeri bulunur [181]. DSA’lar agirlik parametrelerinden olusur.
Ogrenme, istenen davranisi vermek igin agirliklarin giincellenmesi siirecidir. Bu davranis, bir kayip
(hata) fonksiyonunda temsil edilir.

Maliyet fonksiyonu, hata degerinin en aza indirilebilmesi i¢in agirlik parametrelerinin nasil
degistirilecegini gosterir. Agirliklar genellikle gradyan inis algoritmasi kullanilarak giincellenir
[179].
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Geriye Yayillim Algoritmasi

Bir kayip fonksiyonunu en aza indirmek icin, agirlik parametrelerine gore gradyani
hesaplanmalidir. Bu gradyanlar, temel hesabin zincir kural: ile elde edilir. Bu nedenle, gradyan
bilgisi geriye dogru yayilir ve bu isleme geriye yayilim denir. Geriye yayilim algoritmasi, ¢ok
katmanli YSA’larin egitiminde kullanilan popiiler algoritmalardan biridir [182, 183].

Geriye yayilim algoritmasi temel olarak 6 adimdan olusur [182]:

Adim 1: w agirlik vektorii, gercek degerli kiigiik sayilarla baslatilir.

Adim 2: Rastgele bir calisma modeli secilir ve q’inci katmandaki her bir j ndronu i¢in ¢ikis

degerleri ileri yonde hesaplanir. Cikis, (4.6)’daki gibi hesaplanir.
= f(Ziyt wd) (4.6)
Adim 3: (4.7) ile ¢ikis noronlarindaki hatalar hesaplanir.
82 =’ =y (H?) (4.7)

Adim 4: Hata degerleri, Gizli ve ¢ikis katmanlarindaki tiim i néronlar i¢in geriye yayilim

ile (4.8)’deki gibi hesaplanir.
-1 r(17q-1
& = f'(H{) X6 w] (4.8)
Adim 5: wj;’ler kullanilarak biitiin agirliklar (4.9) ile giincellenir.

yeni

— yyeski a
wii = wi + Awg; (4.9)

Awi(}, (4.10) ile hesaplanir.
AWL"} = 175iqyl.q_1 (4—10)

Adim 6: Toplam hata istenen degere gelene kadar Adim 2’ye doniiliip her bir p modeli i¢in
islemler tekrarlanir.

Burada; g = 1,2, 3, ..., Q : katmaninin sira numarasini, Hl.p q’inci katmandaki i néronunun girisini,
yiq q’inci katmandaki i ndronunun ¢ikisini ve Wg- ise (g — 1)’inci katmandaki i néronunu, q’inci

katmandaki j néronuna baglayan agirligi temsil eder.
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Sayisal Optimizasyon

Ogrenme, sayisal optimizasyon yontemleri ile kayiplarin en aza indirilmeye ¢alisiimasidir.
Stokastik gradyan inisi [184], Adam [185], AdaGrad [186] ve RMSprop [187] en popiiler
optimizasyon yontemleridir.

Sinir ag1 tahminlerinin daha iyi olmasi i¢in maliyet fonksiyonu en aza indirilmelidir. Hatanin
en aza indirilmeye ¢alisildig1 siire¢ boyunca tiim agirliklar giincellestirilerek ag ¢ikisi optimize
edilmeye calisilir. Agirlik matrisleri ve biaslar rastgele baslatildigi i¢in miikkemmel degildir. Agirlik
matrisleri, sinir ag1 iyi bir sonug¢ verecek sekilde ayarlanmalidir. Bu, gradyan inisi ad1 verilen bir
optimizasyon yontemi ile yapilabilmektedir.

Gradyan inisi, agirlik parametrelerini giincelleyerek £ kayip fonksiyonunu en aza indirir.
Ornegin; 6nceden tanimlanmus bir 17 6grenme orani ile gradyan yoniiniin tersine 6, (4.11) ile ifade

edilir.
0 — 0 —nVL(H) (4.11)

Makine 6grenmesi problemlerinde, kayip fonksiyonlari genellikle (4.12)’deki gibi £; 6rnek

kayiplarin formunu toplar.
1$nN
L(O) = < Xi=1Li(0) (4.12)

Stokastik gradyan inisi, 6rnek kayiplar ile kayip fonksiyonunun gradyanini tahmin eder ve

parametreleri buna gore (4.13)’te verildigi gibi giinceller.
0 <0 —nVL(O) Vie{1,2,..N} (4.13)

Bununla birlikte, pratikte, kayip gradyanini tahmin etmek i¢in mini yiginlar kullanilir. Bu

durumda, N, boyutundaki yiginlar 6rneklerden (4.14) ile 6rneklenir ve glincellemeler (4.15)’e gore

yapilir.
1 N
£06) = =51 iy, £i(6) (4.14)
6 —0-nvL(6) Vie{1L2.. [Nib]} (4.15)

Adam, RMSProp algoritmasinin iyilestirilmesi olarak stokastik gradyan inisinin bir
cesididir. RMSprop’ta oldugu gibi ikinci gradyan momenti kullanilarak 6grenme oram
Olgeklendirilir ve hem birinci hem de ikinci gradyan momenti i¢in momentum tahmini kullanilir.
Giinlimiizde derin 6grenmede en c¢ok kullanilan optimizasyon yontemlerinden biridir. Adam,
egitimi hizlandirmak ve saglam hale getirmek icin stokastik gilincellemelerden kaynaklanan

sorunlarin {istesinden gelmek igin egitim verilerine dayanarak adim uzunlugunu ayarlar. S6zde
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kodu Algoritma 4.1°de 6zetlenmistir. O ve (D’nin sirasiyla eleman bazinda ¢arpma ve bdlmeyi

ifade etmektedir.

Algoritma 4.1. Adam optimizasyonu

Baglat:  6grenme orani, 8, B, hareketli ortalama parametreleri

6, baslangi¢ model parametreleri

Gradyanlarin m « 0, v « 0 baslangictaki birinci ve ikinci momenti

J < 0 baslangi¢ adimi

while 6; yakinsak degil do
jejt+1
gj < VL;(0) (Gradyan elde et)
m; « pym;_1 + (1 — B;)g; (Birinci moment tahminini giincelle)
vy« Bvj1+ (1= B2)g9; ©g; (Ikinci moment tahminini giincelle)
s mj

o (Birinci moment biasi diizeltme)
1-5
vj

_pJ

2

~

Vj <

(ikinci moment biasi diizeltme)

0; « 0;,_1 —nm; @ (V;+€) (Parametreleri giincelle)

end

Normallestirme

Normallestirme, Ogrenme sirasinda kararsizlik ve sapmanin istesinden gelmek igin
kullanilir. Gergek diinya verilerinde, verilerin siitunlar1 arasindaki varyans ve ortalama &lgekler
onemli olgtide degisebilir [188]. Bu durum, optimal 6grenme orani1 ve diger hiperparametrelerin
secilmesini zorlagtirir ve sonug olarak gradyanlarin yanls yonlendirilmesi meydana gelir. Y1gin
normallestirme [189], veri setinden mini y1gin olarak bir 6rnek alan ve ortalamalarini sifira esit ve
varyanslar1 bir birim olarak normallestiren bu zorlugu ¢6zmektedir. Bdylece, gradyanin optimum

degeri bulur.

Diizenlilestirme

YSA’lar egitilirken, sahip olduklari parametrelerden dolay1 dogru olarak egitilmediginde
egitim verisini ezberleme egilimindedir. Diizenlilestirmedeki temel amag¢ O6grenmedeki asiri
o0grenmeyi diger bir deyisle ezberleme problemini kontrol altinda tutmaktir. Tiim agirliklar her
egitim adimu ile birlikte glincellendiginde bazilari, diger néronlara gére daha iyi tahmin kabiliyetine
sahip hale gelir ve bu egitimin sonuna kadar devam eder [179]. Bu durum, bazi néronlarin tahmin
kapasitelerini azaltmasina neden olur. Bu nedenle, bir diizenlilestirme yontemi olan Dropout
(seyreltme) [188], her egitim adiminda bazi néronlarin agirligini devre dist birakarak ve tahmin

kapasitelerini esitlemeye c¢alisarak daha derin ve daha genis sinir aglar olusturabilmeyi saglar
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[179]. Bu yontem ile giris katman1 veya gizli katmandan belirli bir esik degeri kullanilarak
(genellikle 0.5), néronlar sinir agindan kopartilir.
3 katmanli bir YSA icin Dropout yontemi ile gerceklestirilen diizenlilestirme iglemi, Sekil

4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Bir agdaki diizenlilestirme islem 6rnegi: (a) standart bir YSA ve (b) seyreltme isleminden sonra
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4.1.3. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri ve Yazihm Gelistirme Araclari

Derin 6grenme ve insan beyni verileri benzer sekilde isleme yoniinden ortak bir noktayi
paylasir. Derin 6grenme, insan beyniyle aymi sekilde tasarlanmis hiyerarsik diizeyde YSA’lar
kullanir. Derin 6grenme, karar verme, nesne algilama, konusma tanima ve dil g¢evirisi i¢in
kullanilabilir. Geleneksel makine 6grenimi algoritmalar verileri dogrusal olarak analiz ederken
derin 6grenmenin hiyerarsik iglevi, bilgisayarlarin verileri dogrusal olmayan bir sekilde
yorumlamasina olanak tanir.

Cok asamal1 ve yinelemeli bir siire¢ olan derin 6grenmenin is akisinda ilk olarak veriler
toplanir ve gerekirse veriler 6n islemlere tabi tutulur. Bagarili bir derin 6grenme uygulamasi
gergeklestirebilmek icin biiylik boyutta veri setlerine ihtiyag duyulmaktadir. Son zamanlarda,
bliylik veri kaynaklar1 ve internet vasitasiyla hizla biiylimektedir. Derin aglar, bu veri setleri
kullanilarak egitilir. Ag egitimi i¢in mevcut veya kullanici tarafindan yeni gelistirilen aglar
kullanilabilir. Ag egitildikten sonra elde edilen ag modelinin istendigi gibi ¢alisip ¢aligmadigini
dogrulamak icin test edilmelidir. Sonuglar yetersiz ise sonuglarin iyilestirilebilmesi igin veriler
yeniden islenebilir, ag katmanlar1 diizenlenebilir, ag hiperparametreleri degistirilebilir ve istenen
sonug elde edilinceye kadar test islemleri yeniden gerceklestirilir. Bu siirecte yapilacak tiim bu

yogun islemler icin Merkezi Islem Birimleri kisaca CPU’lar yeterli olamamaktadir. Belli bir

74



mimariye ve islem kapasitesine sahip olan CPU’lar aynm1 anda ¢ok sayida islemi yerine
getiremediginden bir ag modelinin egitimi ve test iglemleri zamansal olarak olduk¢a maliyetli
olmaktadir. Bu sebeple, giintimiizde CPU’lar yerlerini GPU’lara birakmuslardir. Verilerin paralel
olarak islenmesine olanak saglayan GPU’lar sayesinde derin 6grenme gercek hayattaki birgok
uygulamada kullanilabilmektedir.

Derin 6grenme uygulamalari gelistirilirken kullanilan GPU’lar, NVIDIA’nin CUDA
eklentisi araciligiyla paralel hesaplamalar yapabilmektedir [190]. Paralel hesaplama mimarisine
sahip olan CUDA, hesaplamalar i¢in grafik islemcinin ¢ekirdeklerinin kullanilmasina olanak tanir.
[lk CUDA siiriimii 2007 yilinda piyasaya siiriilmiis olup NVIDIA nin Quadro, Tesla ve GeForce
serisi GPU’lar tarafindan desteklenmektedir.

Derin 6grenme kiitiiphaneleri ve yazilim gelistirme araclari, {ist diizey bir programlama
arabirimi araciligiyla derin sinir aglarin1 gelistirmek, egitmek ve degerlendirmek i¢in kullanilir.
Keras [191], PyTorch [192] ve TensorFlow [193] basta olmak tizere birgok kiitiiphane ve yazilim
gelistirme araglar1 bulunmaktadir.

Tez kapsaminda DPO ile ilgili gerceklestirilen calismalarda, Keras ve Tensorflow
kiitiiphanelerinden yararlanilmis ve bu kiitiiphanelere uyumlu olan OpenAl Gym ara¢ takimi

kullanilmugtir,

4.2. Deger Tabanlh Ogrenme Yontemleri

Kritik olarak da bilinen deger tabanli 6grenme genellikle eylem-deger fonksiyonunun
Q™ (s, a) optimizasyonunu ifade eder. Optimizasyondan sonra Q™ (s,a) = max Q™ (s, a) optimal
a
deger fonksiyonu, m* =~ argmaxQ™ optimal politika (tahmin hatasindan dolay1r “=”) ile
T

tiiretilebilir.

DPO’de deger fonksiyonu bir sinir ag ile temsil edilir. Fikir, Q-6grenmedeki bir tabloyla
ayni sekildedir. Durum gozlemleri ve bir eylemi giris olarak verilir, sinir ag1 o durum-eylem ¢iftinin
degerini dondiiriir ve politika, en yiliksek degere sahip eylemi secer. Zamanla ag, siirekli durum
uzayinda herhangi bir yerde her eylem i¢in ger¢cek degeri veren bir fonksiyon {izerinde yavas yavas

yakinsar. DPO’deki deger tabanli 6grenme yapisi Sekil 4.8°de verilmistir.
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Sekil 4.8. Deger tabanli 6grenme yapisi

Deger tabanli DPO’de bir déniim noktasi, 2013’te Google DeepMind’in Atari oyunlarimi
oynamak i¢in Q-6grenme ve derin Evrisimsel Sinir Ag’lar1 kisaca ESA’lar1 (Convolutional Neural
Networks—CNNSs) basarili bir sekilde birlestiren Derin Q Ag1 kisaca DQA [194] algoritmasini
kullanmasidir. DQA’da ajan, Q tablosu yerine derin sinir aglar1 tarafindan egitilir. Bu yapida,
¢evreden gelen mevcut durumlar girigler ve ajan eylemleri ise ¢ikislardir.

Deger tabanli 6grenmenin avantajlari, 6rnek veriminin yiiksek olmasi, deger fonksiyonu
tahmininin varyansinin kiigiik olmasi ve yerel optimuma diismenin kolay olmamasidir. Ayrica,
ayrik eylem-durum uzaylarinda daha iyi sonuglar verir ve genel olarak daha hizli 6grenmektedirler.
Dezavantajlar ise genellikle siirekli eylem alani sorununu ¢dozememesidir ve e-aggdzlii stratejisi
ve DQA’daki maksimum operatdriin kolayca asir1 tahmine neden olabilmesidir. Deger fonksiyonu
tabanli politikalar, siirekli eylem alanlari i¢in iyi ¢caligmayacaktir. Bunun nedeni, maksimum degeri
bulmak i¢in her sonsuz eylem i¢in degeri birer birer hesaplamanin bir yolu olmamasidir.

2015 yilinda van Hasselt ve digerleri [90], ¢ift Q-6grenme [195] fikriyle birlestirilmis derin
sinir aglarini kullanan Cift Derin Q Agi’m1 (CDQA’y1) 6nermis ve Atari oyunlarinda daha dogru
sonuglar verdigini ispatlamistir. Cift DQA, asir1 tahmin problemini ¢6zmek igin farkli
parametrelere sahip eylemleri seger ve degerlendirir. Schaul ve digerleri [196], Cift DQA ile
oncelikli deneyim tekrarin1 kullanarak deneyim tekrarindan Ogrenmeyi daha verimli hale
getirmistir. 2016 yilinda Wang ve digerleri [197], durum degerini ve her eylemin avantajlarini ayri
ayr1 tahmin etmek i¢in iki akisa sahip olan ve benzer degerli eylemlerin varliginda daha iyi politika
degerlendirmesine yol acan Diiello Derin Q Agi kisaca Diiello DQA’y1 (Dueling Deep Q Network—
Dueling DQN) sunmustur. Fortunato ve digerleri tarafindan 6nerilen Giiriiltiili DQA [198] ise kesfi
arttirmak i¢in agirliklarina parametrik giiriiltii eklenmis bir ajana sahiptir ve kesif i¢in stokastik ag

katmanlarini kullanir.
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4.2.1. Derin Q Ag1

Durum-eylem deger fonksiyonu olarak da adlandirilan bir Q fonksiyonu, s durumundaki bir
a eyleminin ne kadar iyi oldugunu belirtir. Bdylece, her durumdaki tiim olas1 eylemlerin degeri Q
tablosu ad1 verilen bir tabloda saklanir ve bir durumda en yiiksek degere sahip eylem optimum
eylem olarak secilir. Q fonksiyonunu tahmin etmek igin politika dis1 bir ZF 6grenme algoritmast
olan Q-6grenme kullanilmaktadir. Sinirli sayida eyleme ve duruma sahip ¢evrede optimal Q
degerini bulmak i¢in tiim olas1 durum-eylem c¢iftlerinde kapsamli bir arama yapilir. Cok fazla
sayilda durumun ve her durumda denenecek ¢ok fazla sayida eylemin oldugu bir g¢evre
diisiiniildiigiinde her bir durumdaki tiim eylemlerin iizerinden gegmek zaman alici olacaktir. Boyle
durumlarda, bir Q fonksiyonuna yaklagmak igin fonksiyon tahmin edicileri olarak YSA’larin
kullanilmas1 derin Q-6grenme olarak adlandirilir. Derin Q-0grenmede, Q(s,a) eylem-deger
fonksiyonu, girisleri s, a ve 6 ag parametreleri olan Q(s,a; ) ile belirtilen regresyon agi ile

degistirilir. Q-6grenme ve derin Q-6grenme’nin isleyisi Sekil 4.9’da gosterilmistir.

Q-Ogrenme

Q tablosu

giris
Durum ——— ]

cikis
> Q degeri

giris
Eylem ————————

Derin Q-Ogrenme

cikis

Sinir Agi > Eylem 1'in Q degeri

cikis

[ Eylem 2'nin Q degeri
giris

Durum ——|

cikis
[ Eylem M'in Q degeri

Sekil 4.9. Q-6grenme ve derin Q-6grenme’nin igleyisi
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Q-6grenme’nin bir tablo durumunda veya dogrusal fonksiyon yaklasimi kullanarak optimal
¢Oziime yakinsadigi kanitlanmistir. Bununla birlikte, Q deger fonksiyonunu temsil etmek i¢in bir
sinir ag1 gibi dogrusal olmayan bir fonksiyon tahmincisi kullanildiginda Q-6grenmenin kararsiz
oldugu ve hatta iraksadig1 bilinmektedir [199]. Derin sinir aglarinin egitimindeki gelismelerle
birlikte Derin Q Ag1 (DQA) [81], bu konuyu ele alarak DPO arastirmalarinin 6niinii agmuistir.
Google’in DeepMind arastirmacilari tarafindan onerilen DQA, ¢ok popiiler ve yaygin olarak
kullanilan DPO algoritmalaridandir. Bir atari oyununu oynarken sadece oyun ekranini giris alarak
insan diizeyinde sonuglar elde edilmistir.

DQA’da (4.16) ile ifade edilen kayip fonksiyonu, hedef ve tahmin edilen deger arasindaki
karesi alinmig fark olarak tanimlanir ve 8 agirliklart giincellenerek kayip minimize edilmeye

caligilir.

2
L) = <r + y max Q(s',a";0) — Q(s,a; 9)> (4.16)

Burada; y maxQ(s’,a’;6) hedef deger, Q(s,a; 8) ise tahmin edilen degerdir. Agirliklar
a

giincellenir ve gradyan inis ile kayip en aza indirilir.

DQA’da Q tahmini i¢in dogrusal olmayan bir tahminci kullanildiginda, giincellenmis Q
fonksiyonu ve son gozlemler arasindaki korelasyonlar nedeniyle 6grenme kararsizdir. Karmagik
problemlerde ugtan uca karar vermeyi bagarmak i¢in DQA, kararsizlik sorununu ¢ézmek igin Q-

ogrenme ile derin 6grenmeyi iki temel fikirle birlestirir: Deneyim tekrar1 ve hedef ag [81, 194].

Deneyim Tekrari

Deneyim tekrari, biyolojik olarak esinlenilmis bir mekanizma olan tekrar tamponu olarak
bilinir [200-202]. PO ¢evrelerinde, bir a eylemi gerceklestirerek bir s durumundan sonraki s’
durumuna gecis yapildigt ve bir r 6diili alindigi bilinmektedir. Bu gecis bilgisi, bir arabellekte
Sekil 4.10’daki gibi < s,a,r,s’ > olarak kaydedilir. Bu gegislere ajanin deneyimi denir. Ajanin

cevredeki deneyimleri e; = (S¢, a¢, 741, Se+1) seklinde D = ey, ..., ey olarak depolanir.

T
—

< 51,41 ,12,8 >
< 82,03 ,73,53 >

Sekil 4.10. Tekrar tamponu
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Deneyim tekrarinin ana fikri, DQA’y1 son gegislerle egitmek yerine tekrar tamponundan
orneklenen mini y1gin seklinde g¢ekilen gegislerle egitmektir. Ajanin deneyimleri birer birer
iligskilendirilir, bu nedenle tekrar tamponundan rastgele bir grup egitim 6rnegi se¢mek, ajanin
deneyimi arasindaki korelasyonu azaltacak ve ajanin ¢ok g¢esitli deneyimlerden daha iyi
O0grenmesine yardimci olacaktir. Ayrica, sinir aglari, iligkili deneyimle asir1 tahmin edecektir, bu
nedenle tekrar tamponundan rastgele bir deneyim grubu secilerek fazla uyum azaltilir. Deneyimi
orneklemek icin tek tip 6rnekleme kullanilabilir. Deneyim tekrari, bir listeden ziyade bir sira olarak
diisiiniilebilir. Tekrar tamponu yalnizca sabit bir N sayida son deneyimi depolar, bu nedenle yeni
bilgi geldiginde eskisi silinir.

Tekrar tamponundan tek bigimli (rastgele) drnekleme gecisleri optimal bir yontem degildir.
Bazi deneyimler digerlerinden daha énemli olabilir. Bu nedenle gegisler, onceliklendirilebilir ve
oncelige gore orneklenebilir. Gegislere oncelik vermek, agin hizli ve etkili bir sekilde 6grenmesine
yardimeci olur. Yiiksek ZF hatasi olan gegislere oncelik verilir. Bir ZF hatasinin, tahmini Q degeri
ile gergek Q degeri arasindaki farki belirledigi bilinmektedir. Dolayisiyla, yliksek ZF hatasina sahip
gecisler, odaklanilmasi ve 6grenilmesi gereken gecislerdir, c¢iinkii bunlar tahminden sapan
gecislerdir. Bir deneyim bir¢ok kez kullanildigi i¢in Sekil 4.11°deki gibi dncelikli tekrar tamponu

sayesinde dnemli deneyimlerin hizla unutulmasina kars1 6nlem alinir.

T
—

< 51,41 ,72,8 > 1
< Sp,03,13,S83 >12

< S Q¢ s Tet1, Se1 >

Sekil 4.11. Oncelikli tekrar tamponu

Hedef Ag

Istenen Q a1 yerine, Q-6grenme hedeflerini olusturmak icin hedef ag olarak bilinen ayr1 bir
ag kullanilir. Ayrica, her € adiminda, hedef ag, dogrudan kopyalama (sert giincelleme) veya
katlanarak azalan ortalama (yumusak giincelleme) yoluyla birincil Q ag1 ile senkronize edilir.
Hedef ag, sapma ve salimmlar1 ¢ok daha fazla azaltan eski parametrelerle Q-6grenme hedef
gecikmesinin olusturulmasini saglar. Hedef deger ile tahmin edilen degeri hesaplamak i¢in ayn1 Q
fonksiyonu kullanilir. (4.16)’daki denklemde, hem hedef Q hem de tahmin edilen Q i¢in aynm 6
agirhiklarinin kullamldigi goriilebilir.
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Aym ag, tahmin edilen degeri ve hedef degeri hesapladig1 icin, bu ikisi arasinda ¢ok fazla
farklilik olabilir. Bu sorunu dnleyerek hedef degeri hesaplamak i¢in hedef ag adi verilen ayri bir ag
kullanilir. Hedef deger, (4.17)’deki gibi 6~ ile parametrelendirilir. Béylece kayip fonksiyonu
(4.18)’deki hale gelir.

YtDQA =1 +ymaxQ(se41,a’; 07) (4.17)
a

2
L(B) = <r + max Q(s',a’;07) —Q(s,a; 9)) (4.18)

Q degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilan gercek Q agi, gradyan inisini kullanarak dogru
agirliklar1 6grenir. Hedef ag birka¢ zaman adimi i¢in dondurulur ve ardindan hedef ag agirliklari,
agirliklarin gercek Q agindan kopyalanmasiyla giincellenir.

DQA’da yer alan adimlar asagidaki gibidir:

1) s durumu DQA’ya beslenir, bu durumdaki tiim olasi eylemlerin Q degerleri dondiiriiliir.

2) e-acgozli politikast kullanilarak bir eylem segilir. € olasilikla rastgele bir a eylemi

segilir ve 1 — € olastlikla a = argmax (Q(s, a; 8)) gibi maksimum Q degerine sahip
bir eylem segilir.

3) a eylemi secildikten sonra bir s durumunda bu eylem gergeklestirilip yeni bir s’

durumuna gegilir ve bir 6diil alinir.

4) Bu gegis, tekrar tamponunda < s,a,r,s’ > olarak saklanir.

5) Tekrar tamponundan bazi rastgele gecis gruplart 6rneklenir ve kayip
2
L(®) = <7" +maxQ(s’,a’;67) — Q(s, & 9)) ile hesaplanur.
a

6) Bu kaybi en aza indirmek igin gercek 6 ag parametrelerine gore gradyan inisi
gerceklestirilir.

7) Her k adimdan sonra 8 gergek ag agirliklari, 6~ hedef ag agirliklarina kopyalanir.

8) Buadimlar, M sayida boliim igin tekrarlanir.

Deneyim tekrarini kullanan DQA algoritmasinin s6zde kodu Algoritma 4.2°de verilmistir.

80



Algoritma 4.2. Deneyim tekrarli DQA

Hiperparametreler: N kapasiteli tekrar tamponu, y 6diil indirim faktorii, hedef eylem-deger fonksiyonu
giincellemesi i¢in C gecikmeli adimlar, e-acgozlii faktorii
Giris: Bos D tekrar tamponu, Q eylem-deger fonksiyonunun 6 baslangi¢ parametreleri
6~ « @ parametresiyle hedef Q eylem-deger fonksiyonunu baslat
for bolim = 1,M do
s; baglangi¢ durumunu al
fort =1,T do

€ olasilikla rastgele bir a; eylemi sec, aksi halde a; = arg max Q(s;, a; 8) eylemi seg
a

a; eylemini gerceklestir, r, 6diili ve s;,4 bir sonraki durumu al

e: = (S, ap, 1t, Seq) deneyim demetini D’ye sakla

D’den D, (D, | = N) rastgele mini y1gin1 drnekle

T; 7 . .
J eger s;,, terminal ise
Yf . { & J+1 Ve] € DT

7 +y max Q(sj+1.a’; 67), aksi taktirde
Tek bir adim igin %Zeje @r[Yf = Q(sj, a;; 6)]2 ’1 en aza indirerek 6’y1 giincelle
if t mod d then her C adiminda hedef ag1 giincelle: 8~ « 6
end
end

4.2.2. Cift Derin Q A@1

DQA’da, (4.17)’deki gibi ayn1 ag {izerindeki eylemi hem se¢mek hem de degerlendirmek
icin maksimum operatorii kullanilir. Bu, giiriiltiilii ¢evrelerde Q fonksiyonunun asir1 tahmin
edilmesini saglar. Bunun nedeni, algoritmanin en yiiksek eylem degerini beklenen eylem degeri
olarak kullanmasidir. Bu sorun, her biri bagimsiz olarak 6grenen iki ayri Q fonksiyonuyla
¢oziilebilir. Bir Q fonksiyonu bir eylemi se¢mek igin kullanilir ve diger Q fonksiyonu bir eylemi
degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu, sadece DQA’nin hedef fonksiyonu degistirilerek uygulanabilir.

Hasselt ve digerleri [90], eylem degerlerini diisiik tahmin ederek bu asir1 tahmin probleminin
iistesinden gelmek icin bir ¢ift tahmin yontemi olan ¢ift Q-6grenme’yi tanitmustir. Iki adet eylem
deger fonksiyonu tanimlanir ve her adimda rastgele segilen biri en yiiksek degere sahip eylemi
secmek i¢in kullanilirken, giincelleme yapilirken digerinin o eylem i¢in degeri kullanilir. Her iki
eylem deger fonksiyonu da farkli deneyimlerle ayni problem iizerinde egitildiginden asir1 tahmine
neden olan yanlilik ortadan kaldirilir.

Cift Q-6grenme fikri derin Q-0grenme ile birlestirilmis ve Cift Derin Q Ag1 kisaca CDQA
(Double Deep Q Network—DDQN) [90] algoritmast ortaya ¢ikmustir. Derin Q-6grenme zaten ikinci
bir eylem deger fonksiyonu olarak kullanilabilecek bir yedek hedef agina sahiptir. Gergek ag, en

yiiksek degere sahip eylemi segcmek i¢in kullanilirken hedef ag, bu eylemin degerini tahmin etmek
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icin kullanilir. Bu nedenle, CDQA’daki hedef deger DQA’dakinden farkli olarak (4.19)’daki gibi

yazilabilir.
Ve =1 4 7Q (se1 arg max Q(seve, @' 0); 67) (4.19)

(4.19)’daki denklemde, her biri farkli agirliklara sahip iki Q fonksiyonu vardir. Dolayisiyla,
eylemi secmek i¢in 8~ agirlikli bir Q fonksiyonu kullanilirken eylemi degerlendirmek i¢in 6
agirlikh diger bir Q fonksiyonu kullanilir. Hedef deger disinda, 6grenme siireci DQA’daki ile

aynidir.

4.2.3. Diiello Derin Q AZ1

Q fonksiyonunun, bir ajanin s durumunda bir a eylemi gerceklestirmesinin ne kadar iyi
oldugunu ve deger fonksiyonunun, bir ajanin s durumunda olmasinin ne kadar iyi oldugunu
belirledigi bilinmektedir. Diiello Derin Q Agi’nda (Diello DQA) Q degeri, V (s) deger fonksiyonu
ve duruma bagli A(s, a) eylem avantaj fonksiyonu ile farkli bir formiille hesaplanir [197]. Avantaj
fonksiyonu, bir ajanin diger eylemlere kiyasla bir a eylemini gerceklestirmesinin ne kadar iyi
oldugunu belirtir. Bu nedenle, deger fonksiyonu bir durumun iyiligini belirtir ve avantaj fonksiyonu

bir eylemin iyiligini belirtir. Avantaj fonksiyonu, (4.20) ile ifade edilir.
A™(s,a) = Q™(s,a) = V™(s) (4.20)

Diiello DQA, durum degerini ve her eylemin avantajlarini ayr1 ayri tahmin etmek igin iki
akiga sahip bir Q agi tiirtidiir. Sekil 4.12°de popiiler bir tek akigli DQA ile Diiello DQA’nin mimarisi
gosterilmistir. Diiello DQA’daki bir akis deger fonksiyonunu, diger akis ise avantaj fonksiyonunu
hesaplar. Diiello DQA mimarisi, sonunda tamamen bagli katmanin iki akisa boliinmesi diginda,

temel olarak DQA ile aynidir.
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Sekil 4.12. Popiiler bir tek akisli DQA ve Diiello DQA

Sekil 4.12°de gorildugi gibi Diiello DQA’daki iki akis, Q@ durum-eylem degeri
fonksiyonunun bir tahminini iiretmek icin 6zel bir yigict katman araciligryla birlestirilir. Bu
nedenle, bir diiello agi1, standart DQA mimarisinden daha etkili ve saglamdir. Q fonksiyonu,

(4.21)’deki gibi bir deger fonksiyonu ile bir avantaj fonksiyonunun toplami olarak tanimlanabilir.
Q(s,a) =V(s)+ (A(s, a) — %ZaA(s, a)) (4.21)

Bir¢ok durumda, 6zellikle bir durumda genis bir eylem alani oldugunda, tiim eylemlerin
deger tahminlerini hesaplamak 6nemli degildir. O zaman eylemlerin ¢ogunun durum {iizerinde
herhangi bir etkisi olmayacaktir. Ayrica, gereksiz etkileri olan birgok eylem olabilir. Bu
durumlarda, Diiello DQA, Q degerlerini mevcut DQA mimarisinden daha kesin olarak tahmin eder.
Diiello DQA’daki ilk akis, durumda ¢ok sayida eylem oldugunda ve her bir eylemin degerini
tahmin etmenin gercekten énemli olmadig1 durumlarda kullamishdir. ikinci akis ise agin digerine

gore hangi eylemin tercih edildigine karar vermesi gerektiginde kullanighdir.
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4.2.4. Diiello Cift Derin Q Ag1

Diiello Cift Derin Q Ag1 kisaca Diiello CDQA(Dueling Double Deep Q Networks—D3QN)
[80], geleneksel DQA ile karsilastirildiginda durum degerinin fazla tahmin edilmesi sorununu

¢6zmek icin iki iyilestirmeye sahiptir. Ilk olarak, Diiello CDQA @4, = argmaxQ, (s’,a; ) ile
a

bir sonraki adim icin bir eylem se¢mek iizere bir Q; degerleme ag1 kullanan bir ¢ift ag yapist
kullanir. Daha sonra a;,,,, asiri tahmini azaltmak icin bir hedef ag @, tarafindan (4.22) ile

degerlendirilir.

a =argmaxQ,(s’,a; 0
{ max g a 1( ) (4-22)

y =1+yQ2(s", Gmax; 07)
Ikinci olarak, Diiello CDQA, Q, (s, a) eylem-deger fonksiyonunu (4.23)’teki gibi iki kisma

ayirir: Sadece durumla ilgili bir durum degeri fonksiyonu V,(s) ve hem durum hem de eylem ile

ilgili bir avantaj fonksiyonu A (s, a).
Q:(s,a;0,a,B) = V.(s;0,a) + A;(s,a;0,B) (4.23)

0, Vy (S) ve A, (s, a)’in ortak parametreleridir. a ve S, sirasiyla V. (S) ve A, (s, a) nin 6zgiin
parametreleridir.
Sekil 4.13’te DQA ve Diiello CDQA’nin ag yapilari ve sdozde kodu Algoritma 4.3°te

verilmistir.

0 0
a
v
—> —> —
- - Qn — Qn
A
B
(a (b)

Sekil 4.13. Sinir ag1 yapist: (a) DQA ve (b) Diiello CDQA

Vi (s) ve A, (s,a), ¢ikis katmani ile son gizli katman arasindadir ve V, (S) ve A,(s, a)

boyutlar ¢ikt1 katmani ile aynidr.
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Algoritma 4.3. Diiello CDQA

M kapasiteli D tekrar tamponunu baglat
Rastgele 6 parametreleriyle Q; Degerleme Ag1’n1 baglat
0~ « 0 parametreleriyle @, Hedef Ag1’ni1 baglat
Rastgele politika tarafindan iiretilen veri ile tekrar tamponunu doldur
while True do
Kararli insans1 yiiriime sistemini yeniden baslat
while Sonlandirma yok do

€ olasilikla rastgele bir a eylemi se¢, aksi halde a = arg max Q; (s¢, a; ) eylemi se¢
a

a eylemini gerceklestir, r 6diilii ve s’ bir sonraki durumu al
(s,a,r,s’) deneyim demetini D’ye sakla
D’den rastgele mini yigin1 ornekle
if j + 1 adiminda sonlandirma var then
G=7
else

Amax = argmax Q,(s', a; 9)
a

Y =y max Qx(s", Amax; 67)
?j = Ql (S' a; 6)
6 parametresini giincellemek tlizere Q;’i egitmek i¢in kaybi en aza indir
Her C adiminda hedef ag1 giincelle: 6~ « 6

if Q; yakinsar then

Q=0
Qoptimal =0,
break

4.3. Politika Tabanh Ogrenme Yéntemleri

Aktor olarak da bilinen politika tabanli 6grenme, optimal politikayr dogrudan aramaya
odaklanir. Politika fonksiyonu tabanli 6grenme algoritmalari, durum gozlemlerini alan ve eylemleri
cikaran bir sinir agini egitir. Bu sinir ag1, politikanin tamamdir. Sinir ag1 aktor olarak adlandirilir,
¢iinkii ajana hangi eylemleri yapacagini dogrudan sdyler. DPO’deki politika tabanli 6grenme yapisi

Sekil 4.14’te verilmistir.

85



AKTOR

Durumlar Eylemler
e _—

Sekil 4.14. Politika tabanli 6grenme yapisi

Politika tabanli PO yontemleri, genel olarak daha iyi yakinsama 6zelliklerine sahip olmasinin
yaninda yiiksek boyutlu veriler ve siirekli eylem uzayinda verimli olarak kullanilabilmektedir. Ek
olarak, stokastik politikalar1 6grenebilmektedir.

Politika tabanli yontem, politikay1 dogrudan optimize eder. Getiri en yiiksege ¢ikarilana
kadar politikay1 yinelemeli olarak giinceller. Deger tabanli yontemler ile karsilastirildiginda,
politika tabanli bir yontem, daha basit politika parametrelestirme, daha iyi yakinsama avantajlarina
sahiptir ve siirekli veya yiiksek boyutlu eylem alani i¢in uygundur.

Bazi yaygin politika tabanli algoritmalar arasinda Politika Gradyam: (PG) [55], Giiven
Bolgesi Politika Optimizasyonu (GBPO) [203] ve Yakinsal Politika Optimizasyonu (YPO) [72]
gibi algoritmalar yer alir. GBPO (Trust Region Policy Optimization—-TRPO) adi verilen bir politika
gradyan algoritmasi, 2015’te Schulman ve digerleri tarafindan tanitilmistir [203]. Bu yontem, bir
Kullback-Leibler kisaca KL sapma cezasi ile yerel bir yaklagimi tekrar tekrar optimize ederek
politikalar1 giinceller. Parametre uzayinda yeni ve eski politikalarin farkliligindan kaynaklanan
performans ¢okiisiinii 6nler. [72]’de 6nerilen YPO (Proximal Policy Optimization—PPQO), GBPO
ile ayn1 arka plana sahiptir. Benzer faydalar1 paylasirlar, ancak uygulanmasi daha basittir ve daha
iyi Ornek karmagikligia sahiptir. YPO’ nun bu varyant1 bir KL farkliligina sahip degildir. Bunun
yerine, yeni politikanin eski politikadan uzaklasmasini 6nlemek i¢in amag fonksiyonunda 6zel bir

kirpma vardir.

4.3.1. Politika Gradyam

Tiim DPO algoritmalarindaki amag, ddiilleri en iist diizeye cikarabilmek igin optimal
politikay1 bulmaktir. Q fonksiyonu, bir durumda gergeklestirilecek optimum eylemin hangi eylem
oldugunu ifade ettiginden optimal politikay1r bulmak icin genellikle Q fonksiyonu kullanilir.
Politika Gradyan (PG) yontemlerinde, Q fonksiyonu kullanilmadan optimal politika bulunabilir.

PG [55], baz1 8 parametreleri tarafindan parametrelenen politikay1 dogrudan optimize eden,

PO’deki popiiler algoritmalardan biridir. Q fonksiyonu olmadan optimal politikay: bulmak i¢in ilk
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olarak s durumunda verilen bir a eylemi gerceklestirme olasiligi olarak m(a|s) politika
fonksiyonunu tanimlanir. Politika, bir durumdaki optimum eylemi belirlemeye izin veren bir 6
parametresi araciligiyla m(als; 0) olarak parametrelestirilir. Boylece PG yontemleri, eylem alani
iizerinde ayriklastirmaya veya baska bir deger en yiiksege c¢ikarma problemini ¢dzmeye ihtiyag
duymadiklarindan siirekli eylem uzaylar1 i¢in daha uygundur. PG yontemlerinin deger tabanl
yontemlerden bir bagka iistiinliigli ise PG yoOntemlerinin stokastik politikalar1 dogal olarak
modelleyebilmesidir. Ayrica, PG yontemleri, optimizasyona rehberlik etmek i¢in gradyan bilgisini
kullandiklari i¢in siklikla daha iyi yakinsama 6zelliklerine sahiptir.

Optimal politikanin bulunmasi i¢in politika ag1 olarak adlandirilan bir sinir ag1 kullanilir.
Politika agina giris, durumdur ve o durumdaki her bir eylemin olasiligi ise gikistir. Bu olasiliga
sahip olundugunda, bu dagilimdan bir eylem o&rneklenebilir ve bu eylem bir durumda
gerceklestirilebilir. Ancak 6rneklenen eylem, durumda gergeklestirilecek dogru eylem olmayabilir.
Eylem gergeklestirilir ve odiil saklanir. Benzer sekilde, dagitimdan bir eylem o&rnekleyerek her
durumda eylemler gerceklestirilerek 6diil saklanir ve egitim verisi elde edilir. Bir durumda yiiksek
odiil getiren eylemlerin olasilig1 yiiksek ve diisiik 6diil getiren eylemlerin olasilig1 diisiik olacak

sekilde gradyan inisi gerceklestirilir ve gradyanlar giincellenir.

4.4, Aktor-Kritik Ogrenme Yontemleri

Deger tabanli ve politika tabanli yontemlerin birlesiminden olusan aktor-kritik yontemler
son zamanlarda DPO caligmalarinda 6ne ¢ikmaktadir. Deger tabanli yontemler, siirekli eylem
uzaylar1 i¢in uygun degildir. Bu nedenle, Q fonksiyonunu en yiiksege c¢ikarmak yerine politika
acik¢a tanimlanmalidir. Bu tiir problemler igin aktor-kritik tipi 6grenme yontemleri hem deger hem
de politika modellerini ayri ayr1 kullanir.

Politika, aktor olarak temsil edilirken deger fonksiyonu, kritik olarak temsil edilmektedir.
Aktor, mevcut ¢evre durumunu gozeterek ajanin eylemini belirlemekteyken, kritik durum ve
eylemleri bir degerlendirme siirecine tabi tutmaktadir.

Aktor-kritik yontemi, 6rnek verimliligini artirmak igin bir Q fonksiyonunu veya deger
fonksiyonunu 6grenmek i¢in deger tabanli yontemleri kullanir. Politika fonksiyonunu 6grenmek
i¢in ise politika tabanli yontemleri kullanarak deger tabanli yontem ve politika tabanli yontemin
yararlarini birlestirir. Bu tiir bir yontem, siirekli eylem alaninda deger tabanli yontemlerin bir
uzantisi olarak veya Ornekleme varyansini azaltmak igin politika tabanli yontemin bir gelisimi
olarak kabul edilebilir. Bu yontem, her iki yontemin avantajlarini 6ziimsese de, karsilik gelen
dezavantajlar1 da devralir. Kritigin asir1 tahmin etme, aktoriin ise yetersiz kesif sorunu vardir.

DPQ’de aktdr, meveut durum goz oniine alindiginda optimum eylem oldugunu diisiindiigii

seyi yapmaya ¢alisan bir agdir. Kritik, durumun degerini ve aktoriin yaptig1 eylemi tahmin etmeye
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calisan ikinci bir agdir. Bu yaklasim siirekli eylem alanlari i¢in ise yarar ¢iinkii kritigin yalnizca
ajanin yaptigi tek bir eyleme bakmasi yeterlidir ve hepsini degerlendirerek optimum eylemi
bulmaya ¢aligsmasina gerek yoktur.

DPO’deki aktdr-kritik 6grenme yapist Sekil 4.15’te verilmistir.

KRITIiK

» Deger

Durumlar Eylemler

\4

A 4

AKTOR

Sekil 4.15. Aktor-kritik 6grenme yapisi

Aktor ve kritik, optimal davranigi 6grenmeye ¢alisan sinir aglaridir. Aktor, hangi eylemlerin
iyi ve kotli oldugunu bilmek i¢in kritigin geri bildirimini kullanarak dogru eylemleri 6grenir ve
kritik, aktoriin gerceklestirdigi eylemi uygun sekilde elestirebilmesi i¢in alinan odiillerden deger
fonksiyonunu 6grenir.

Aktor, bir politika fonksiyonu algoritmasinin yapacagi sekilde bir eylem secer ve ¢evreye
uygulanir. Kritik, mevcut durum-eylem ¢ifti i¢in bu eylemin degerinin ne olduguna dair bir
tahminde bulunur. Daha sonra kritik, deger tahmininin dogrulugunu belirlemek i¢in ¢evreden gelen
odiili kullanir. Hata, kritik agdan dnceki durumun yeni tahmini degeri ile 6nceki durumun eski
degeri arasindaki farktir. Yeni tahmini deger, alinan 6diille ve mevcut durumun indirimlenmis
degerine dayanir. Hata, kritige islerin beklediginden daha iyi mi yoksa daha koti mi gittigine dair
bir fikir verir.

Kritik, bir dahaki sefere bu durumda oldugunda daha iyi bir tahmine sahip olmasi i¢in bir
deger fonksiyonunun yaptig1 gibi kendini giincellemek i¢in bu hatay1 kullanir. Aktor ayn1 zamanda
kritikten gelen yanitla kendisini giinceller, boylece gelecekte bu eylemi tekrar yapma olasiliklarini
ayarlayabilir. Bu sekilde politika, ddiilleri artik dogrudan kullanmak yerine kritigin 6nerdigi yonde
odiil egimini yiikseltir.

Aktor-kritik yontemlerle, ajan, politika ve deger fonksiyonu algoritmalarinin en iyi
boliimlerinden yararlanabilir. Aktor-kritikler, hem siirekli durum hem de eylem alanlarim

isleyebilir ve iade edilen 6diil yiiksek varyansa sahip oldugunda 6grenmeyi hizlandirabilir.
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Deterministik Politika Gradyani’na kisaca DPG’ye (Deterministic Policy Gradient-DPG)
[204] dayanan Derin DPG (DDPG), [68]’de tamitilmustir. Bir Q fonksiyonunu 6grenmek igin
politika dis1 verileri ve Bellman denklemini kullanir. Sonrasinda bir politika 6grenmek icin Q
fonksiyonunu kullanir. O’Donoghue ve digerleri [205], ayrica politika gradyanini Q-6grenme ile
birlestirir. Bu birlesim, politikanin eylem tercihlerinden Q degerlerini tahmin edebilmeyi saglar.
Ardindan, politikaya Q-6grenme giincellemeleri uygulanir. Yumusak Aktor-Kritik kisaca YAK
(Soft Actor-Critic-SAC) [66], en yiiksek entropi PO cercevesine dayali, politika dis1 bir aktor-Kritik
algoritmasidir. Aktor, politikada yiiksek rastgelelikle hizli 6grenmeyi basaracak sekilde, beklenen
odiili en yiiksege ¢ikarmay1 ve entropiyi ayni anda yiiksege ¢cikarmay1 amaglar. Asenkron Avantaj
Aktor-Kritik kisaca A3K (Asynchronous Advantage Actor-Critic—A3C) [206], paralel ortamlarda
birden ¢ok ajan igin paralel egitim uygulayan ve bir global deger fonksiyonunu giincelleyen bir
yontemdir. Ikiz Gecikmeli DDPG [65], asir1 tahmin problemini ¢dzmek igin kirpilmis ¢ift Q-

o6grenme modu ve gecikmeli politika glincelleme stratejisi sunar.

4.4.1. Derin Deterministik Politika Gradyani

Derin Deterministik Politika Gradyani kisaca DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient—
DDPQG) [68] algoritmasi, DPG [204] algoritmasi ve derin sinir aglarinin bir birlesimi olarak kabul
edilebilir. DDPG algoritmasi, siirekli eylem uzayinda DQA algoritmasimin bir uzantis1 olarak da
goriilebilir.

DQA’nin dogrudan uygulanamayacag siirekli eylem alanlariyla ilgili problemleri ¢6zmek
icin kullanilir. DDPG, ayni1 anda bir @ fonksiyonu (kritik) ve bir politika fonksiyonu (aktor)
olusturur. Aktor-kritik mimarisi, politika gradyanm1 ve durum-eylem deger fonksiyonlarim
birlestirir. Q fonksiyonu DQA ile aynidir, gilincellemek igin ZF yontemleri kullanilir. PG
algoritmasi, politika fonksiyonunu Q fonksiyonundan gelen deger araciliiyla giincellemek igin
kullanilir. DDPG’de, DQA’ya benzer sekilde deneyim tekrari ve hedef aglar1 kullanilir.

DDPG’deki aktor aginin rolii, & parametresini ayarlayarak durumdaki optimum eylemleri
belirlemektir. DDPG’de aktdr, p(s) olarak gosterilen deterministik bir politika fonksiyonudur ve
parametre O* olarak gosterilir. Aktor ag1 u(s; 6#) ile temsil edilir. Her adimin eylemi, bir stokastik
politikadan 6rneklenmesi gerekmeyen Ay = u(s.|60*) ile dogrudan hesaplanir. Bir durum olarak
giris alan ve 8 nin aktor ag agirliklari oldugu eylemle sonuglanan kritik ag1 ise bir durum ve eylem
olarak bir girdi alan ve 89’nun kritik ag agirhklar oldugu Q degerini dondiiren Q(s,a; 89) ile
temsil edilir. Kritik agimin rolii ise aktor tarafindan liretilen eylemi degerlendirmektir. Benzer

olarak, hedef bir ag hem aktdr ag hem de kritik ag olarak sirasiyla u(s; 9“’) ve Q(s,a; HQ')

tanimlanir. 6% ve BQ’, sirastyla hedef aktor ve kritik agmn agirliklaridir. Aktor ag agirliklari,
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politika gradyanlariyla ve kritik ag agirliklari ise ZF hatasindan hesaplanan gradyanlarla
giincellenir.

DDPG’de deterministik politika ile kesif-somiirii arasinda nasil denge kurulacagi énemlidir.
Bir DPO uygulamasinda farkli dlgeklerde farkli dzellikler bulunabilmektedir. Bu yiizden, tiim
ozellikler aym olgekte olacak sekilde oOlceklendirilir. Ozellikleri Slceklendirmek icin yigin
normallestirme ad1 verilen bir yontem kullanilir. Bu yontem, birim ortalama ve varyansa sahip tiim
ozellikleri normallestirir. Siirekli bir ¢evrede, yeni eylemlerin kesfedilmesi igin, aktor agi
tarafindan {iiretilen eyleme giiriiltii eklenir. DDPG’de, bir giiriiltii siirecinden V' 6rneklenen
giiriiltiiler, egitim sirasinda eylemlere eklenir. Orijinal makale [68], giiriiltii iretmek i¢in Ornstein-
Uhlenbeck kisaca O-U iglemini kullanir [207]. O-U kesif giiriiltiisii ile 6grenme siirecinde
verimliligi etkileyen zamansal korelasyona sahip olunur. O-U giiriiltiisiit MKS &zelligine uygundur.

O-U islemi (4.24)’teki stokastik diferansiyel denklemi kullanir.

Burada; X; rastgele bir degisken, 8 > 0,x,0 > 0 ise parametrelerdir. W;, asagidaki dzelliklere
sahip bir Wiener islemi [208] olarak adlandirilir. W;, bagimsiz artiglara sahip bir islemdir. Bu, Ty <
Ty <...<T, zamanlar i¢in, Wr,, Wp, — Wy, ..., Wy, — Wy, rastgele degiskenlerinin bagimsiz
oldugu anlamina gelir. W, t’ye baglh siirekli bir fonksiyondur. Herhangi bir t ve At zamani i¢in

(4.25) ile ifade edilir.
W(t+A) —W(@t)~N (0,03 At) (4.25)

Aktor ag1 tarafindan iiretilen eyleme bir V' kesif giirtiltiisii ekleyerek A; = u(s:|0*) + N;
ile bir eylem segilir. Bu eylem, bir s durumunda gergeklestirilir, bir r 6diilii alinir ve yeni bir s’
durumuna gegilir. Bu gegis bilgileri, bir deneyim tekrar tamponunda saklanir.

Bazi yinelemelerden sonra, tekrar tamponundan gegisler 6rneklenir ve ag egitilir. Ardindan

hedef Q degeri, (4.26) ile hesaplanir.
Vi =11+ ¥Q' (Sear, 1 (Se41|0%)|09) (4.26)
ZF hatasi, (4.27) ile hesaplanur.
L= 3% = Qsi,ail09)?) (4.27)

Burada; N egitim i¢in kullanilan tekrar tamponundan alinan 6rneklerin sayisidir. L kaybi ile
hesaplanan gradyanlarla kritik ag agirliklar1 giincellenir.
Benzer sekilde, politika gradyani kullanilarak aktor ag agirliklar giincellenir. u politikasi, |

baslangi¢ dagilimindan beklenen getiriye zincir kurali uygulanarak (4.28) ile giincellenir.
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Vo) ~ % VaQ (51 1(s:))Vonu(s;|0*) (4.28)

Ardidan hedef agdaki aktor ve kritik aginin agirliklar giincellenir. DDPG, DQA gibi hedef
agm benzer bir yolunu benimsemesine ragmen ag parametrelerini dogrudan kopyalamak yerine

tistel diizglinlestirme yoluyla (4.29) ve (4.30)’daki gibi giinceller.
09 162 4+ (1 —1)6? (4.29)
O+ — 70# + (1 —1)o% (4.30)

Burada; T yumusak giincelleme faktoriidiir. T < 1 oldugundan hedef ag, ¢cok yavas ve diizgiin bir
sekilde giincellenir. Bu da yumusak yer degistirme olarak adlandirilir ve daha fazla 6grenme
kararlilig1 saglar.

DDPG algoritmasinin sézde kodu Algoritma 4.4’te verilmistir.

Algoritma 4.4. DDPG

Hiperparametreler: T yumusak giincelleme faktorii, y 6diil indirim faktorii, NV kesif giirtiltiist

Giris: Bos D tekrar tamponu, Q(s, a|0?) kritik agiin 8¢ parametreleri ve u(s|6#) aktér agmin
0% parametreleri, Q" hedef ag1 ve u’
09 < 92, 0*" — 9* agirliklartyla Q' hedef agini ve i’ baslat
for bolim = 1,M do
Eylem kesfi icin rastgele bir V" siireci baglat
S; baslangi¢ gézlem durumunu al
fort=1,Tdo
a; = u(s;|10%) + NV; eylemini seg
a; eylemini yiiriit ve 7, 6diliini ve s;,, yeni durumunu al
e = (S¢, At, 1, Se41) deneyim demetini D’ye sakla
D’den D, (D,| = N) rastgele y1gin1 6rnekle
_ Ty eger sj., terminal ise
B {rj +vQ(s7+1,1(5j41; 6% );097), aksi taktirde
Kayb1 minimize ederek kritigi giincelle:
L ==Yeen,[Y — Q(s; 5 69’
Orneklenen politika gradyanim kullanarak aktér politikasini giincelle:
Vou] = %Z; Va0 (Sjr#(sj)) Vouu(s;|6*)

Hedef aglar1 giincelle:

Ve; € D, ayarla

09 «76% + (1 —1)0?
o 10" + (1 — 7)o"
end for

end for
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5. INSANSI ROBOT iCiN YURUYUS PLANLAMASI

Iki ayakli robotlarm gelistirilmesi, insana yardim saglama kapasiteleri ve esneklikleri
nedeniyle son yillarda aragtirmalarin ilgisini ¢ok ¢ekmistir. Bircok calisma insanin kinematik
verilerine atifta bulunarak robotun yiirime modelini aragtirdigi, bazilarinin ise eylemsizlik ve
yercekiminin pasif etkilesimini kullanan bir yiirime modeli tanimladig1 yiirlime modellerinin
olusturulmasi lizerine odaklanmistir [209].

Iki ayakli robotun farkli kosullardaki arazilerde dengeli bir sekilde yiiriiyebilmesi igin az
sayida parametreyi degistirerek araziye uyum saglayabilecek modeller gelistirmek gerekir. Bu tez
kapsaminda, Sekil 5.1°deki akis diyagraminda verildigi gibi Robotis-OP2 insansi robotu igin bir
yiirliyiis sablonu iireteci olusturulmustur. Yiriiyiis sablonu i¢in farkli zemin kosullarindaki araziyi
hesaba katabilecek degiskenlerle tasarlanan bir yontem benimsenmistir. Yiirliylis sablonu ile ayak

bilegi ve kalga yoriingeleri belirlenir.

Yiirtiylis modeli

Ayak bilegi ve xsag(t) Xso1 (1)
kalca Vsag(t)  Vsor ()
yoriingeleri Zsag(t) Zso1 (1)

Ters kinematik analiz

Bacak eklem Hsag(t)
acilar esol (t)

Sekil 5.1. Yiiriiyiis sablonu tireteci

Robotun temel yiiriime igleminin gergeklestirilebilmesi icin Sekil 5.2°de gosterildigi gibi
sekiz fazli bir yiiriime ¢evrimi planlanmustir. Ik iki faz, yiiriime baslangic fazlar1 olup ydriinge

planlamasi i¢in gereken hazirliklari igerir.
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Sekil 5.2.  Sekiz faz1 gosteren tam bir yiirlime siireci: (a) transversal diizlem, (b) sagital diizlem ve (c) 6n
diizlem

Faz 1: Robotun yoriinge koordinatlarini tanimlamak i¢in kullanilan baglangi¢ fazidir.

Faz 2: Robotun yiiriimeye gegmeden Onceki hazirlik fazidir. Bu fazda, sol ayagin belli bir
miktar ileriye, sag ayagin ise belli bir miktar geriye alinmasiyla robot yiirtimeye hazir hale getirilir.

Faz 3: Robotun yiiriimeye basladigi fazdir. Robot, agirlik merkezini sol ayaga hareket ettirir.
Bu esnada ayaklar yere sabit olup sadece kalca eklemleri sola kaydirilir.

Faz 4: Agirlik merkezi sol ayaga tasindiginda sag ayak adim atmaya baglar.

Faz 5: Sag ayak adim atmay1 bitirip destek alanina geri doner ve agirlik merkezi sag ayaga
taginmaya hazir hale getirilir.

Faz 6: Robot agirlik merkezini sag ayaga hareket ettirir. Bu esnada ayaklar yere sabit olup
sadece kalca eklemleri saga kaydirilir.

Faz 7: Agirlik merkezi sag ayaga tasindiginda sol ayak adim atmaya baslar.

Faz 8: Sol ayak adim atmay1 bitirip destek alanina geri doner.

Bu sekiz faz goz oniine alindiginda, Faz 3 ile Faz 8 arasindaki alt1 faz siirekli tekrarlanarak

stirekli yiiriime siireci elde edilir. Bu siireg i¢in yiiriime ydriingesi planlanmustir.

5.1. Yiiriime Yoriingesi

Yirime modelinde ayak bilegi ve kalga yoriingelerini olusturmak igin sikloid egrisi
fonksiyonlarindan yararlanilmustir. Sekil 5.3’te gosterilen sikloid egrisi, kaymadan diiz bir ¢izgi
boyunca yuvarlanarak ilerleyen bir daire {izerindeki sabit bir nokta tarafindan izlenen yol olarak

ifade edilir.
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(7oL, 201)

/ x = a(® — sin 0)

y = a(l — cos9)

y ‘(;\_/ /

X 00

Sekil 5.3. Yuvarlanan bir daire tarafindan iiretilen sikloid egrisi

Yiiriime modeli, ayak bilegi i¢in x-z ve kalca i¢in x-y diizlemleri olan iki dik alanda ayr1 ayr1
olusturulur. Sag ve sol ayak bilegi yoriinge planlamasinin baslangi¢ noktasi olup kalga eklemleri

ise yoriinge planlamasinin bitis noktasidir.

5.1.1. Ayak Bilegi Yoriingesi

X ileri-geri yon ve z yukari-asagi yon iken, x-z diizlemindeki sag ayak bilegi ekleminin
salinim yoriingesi Faz 3, Faz 4 ve Faz 5 i¢in sirasiyla (5.1), (5.2) ve (5.3)’te verilmistir. Sol ayak

bilegi eklemi i¢in bu ii¢ faz1 igeren salinim yoriingesi ise (5.4)’te verilmistir.
Xsag_ab (t) =0

Ysagab(® =0 ,0<t<3 (5.1)
Zsag_ab ©=0

) (td (td
Xsag ab () = - (41'[ T—Zztd — sin (41'[ T_22td>>
T-tq

Ysagab() = 0 2o e (5.2)

h t—d
Zsag ab(t) = > (1 — cos (41‘[ T_22td>>

Xsag_ab(t) =2s

{ysagab(t) =0,—H<r<s (5.3)
Zsag ab (t) =0
Xsol_ab (t) =Ss

{YSolab(t) =0,0<t< E (5.4)
Zsol_ab (t) =0
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t: Anlik zaman (s),

tq: Faz 5 ile Faz 6 ve Faz 8 ile Faz 3’teki cift ayak destek durumunda agirlik merkezinin

kayma zamani (s),

s: Bir adim uzunlugu (mm),

h: En biiyiik ayak kaldirma yiiksekligi (mm),

T: Yiirime ¢evrimi (Faz 3-Faz 8) zamani (s),

Xsag ab- Sag ayak bilegi ekleminin x ekseni yoriingesi (mm),
Ysag ab: Sag ayak bilegi ekleminin y ekseni yortingesi (mm),
Zsag ab: Sag ayak bilegi ekleminin z ekseni ydriingesi (mm),
Xsol ab: Sol ayak bilegi ekleminin x ekseni yoriingesi (mm),

Ysol ab: S0l ayak bilegi ekleminin y ekseni yoriingesi (mm),

Zsol_ab: Sol ayak bilegi ekleminin z ekseni yoriingesi (mm).

tg, (5.5) ile hesaplanmaktadir.
tq =5 x DSR

DSR: Cift ayak destek orani.

(5.5)

Sol ayak bilegi ekleminin saliim yoriingesi Faz 6, Faz 7 ve Faz § i¢in sirasiyla (5.6), (5.7)

verilmistir.

Xsol_ab(t) =S T T

+t
YSol_ab(t) =0 > <t< Td
Zsol_ab (t) =0

( t T tg t T tgq
_5 2 2 : 2 2
Xsolab(t) = - (41‘[ Toor, — Sin (41'[ T_th> +s

t
YSol_ab(t) =0 , <t<T- 5

. Tt
| Zsol ab (D) = 3 (1 — €os (4“ T_ZZt; >>

Xsol_ab(t) =3s
YSol_ab(t) =0 .T—t;d< t<T

Zsol_ab (t) =0
Xsag_ab(t) =2s

YSag_ab(t) =0 ,g <t<T
Zsag ab (t) =0
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5.1.2. Kalca Yériingesi

X ileri-geri yon ve y sag-sol yon iken, x-y diizlemindeki sag ve sol kal¢a eklemlerinin salinim

yoriingesi Faz 3, Faz 4 ve Faz 5 i¢in sirasiyla (5.10) ve (5.11)’de verilmistir.

Xsag ka ® = % (4'1'[% — sin (4-1'[ %)) + %
Ysag ka(t) = —%(1 — cos4n%) ,0t<

\ Zsag ka () = hax —hy

N3

(5.10)

(X501 ka(t) = % (411% — sin (411 %)) + %
Ysol.ka(D) = —g(l - cos4n%) , 05t <

Zsol ka(t) = hax — hy

NP

(5.11)

Sag ve sol kalca eklemlerinin salimim ydriingesi Faz 6, Faz 7 ve Faz 8 icin sirasiyla (5.12) ve

(5.13)’te verilmistir.

( t—T t T 3
S 5 . ) S
Xsag ka(t) = o (‘“‘Tz — s <4“T2>> 7

t— .I <t<T 5.12
Ysag ka(t) = %(1 — cos4m T2> 2 (5.12)

Zsag ka () = hae —hy

( t—T t T 3
s - . - s
Xsol_ka(t) = P (4][T2 — Sin (41’[ T2>> + >

YSol_ka(t) = %(1 — cos4T T2> 2 ( )

Zsol ka = hax — hy,

h,k: Ayak bilegi eklemi ile kalca eklemi arasindaki yiikseklik (mm),

hy,: Kalga ekleminin yerden yiiksekligini ayarlamada kullanilan biikiilme yiiksekligi (mm),
w: Kalca salindiginda saga-sola en biiyiik 6teleme (mm),

Xsag ka: Sag kalga ekleminin x ekseni ydriingesi (mm),

Ysag ka: Sag kalga ekleminin y ekseni ydriingesi (mm),
Zsag ka: Sag kalca ekleminin z ekseni yoriingesi (mm),

Xsol ka: S0l kalga ekleminin x ekseni yoriingesi (mm),

Ysol ka: Sol kalga ekleminin y ekseni yoriingesi (mm),

Zsol ka: S0l kal¢a ekleminin z ekseni yoriingesi (mm).

Yarim yiirtime ¢evrimi (Faz 3, Faz 4 ve Faz 5) i¢in ylirime parametreleri Sekil 5.4’°te

gosterilmistir.
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Kalgca w
yoriingesi

Ayak bilegi le N
yoriingesi !

(@) (b)

Sekil 5.4.  Yarim yiiriime g¢evriminde yiirlime parametrelerinin gdsterimi: (a) sagital diizlem ve (b) 6n
diizlem

Yiriime yoriingesi i¢in olusturulan esitliklerden ve Sekil 5.4’ten goriilebilecegi lizere
yirime sablonu, ii¢ uzunluk parametresi (s,h,w), bir zaman parametresi (T) ve bir oran

parametresi (DSR) degistirilerek ayarlanabilir.

5.2. Kinematik Analiz

Robotis-OP2 insansi1 robotunun yiirliyiis yoriinge planlamasi tamamlandiktan sonra iki
ayakli hareketi uygulamak i¢in bacaklardaki eklemlerin agisnin elde edilmesi gerekmektedir.
Bacaklardaki eklemlerin almasi gereken agilar, ters kinematik analiz ile elde edilmistir. Robotis-

OP2’nin bacak diiz kinematik analizi ger¢eklestirildikten sonra ters kinematik analize ge¢ilmistir.

5.2.1. Diiz Kinematik Analiz

Diiz kinematik analiz, bacagin her bir ekleminin belirlenen agilarda hareketi sonucunda,
belirlenmis ug¢ noktanin ulastigi konumun koordinatlarini elde etmek igin yapilmaktadir.

Tez kapsaminda, ayak bilegi eklemi baglangic noktasi, kalga eklemi ise bitis noktas1 olarak
tamimlanmustir. iki ayakli robotun sag ve sol bacaklari birbirinden bagimsiz sistemler olarak kabul
edilmistir.

Diiz kinematik analiz i¢in ilk olarak robot bacaginin donme eksenleri belirlenip eklemlerine
eksen takimlan yerlestirilmistir. Robotun kalgasindaki sapma hareketini saglayan eklem, diiz bir
yiirlime gorevi i¢in yliriime yoriingesini etkilemediginden kinematik analize dahil edilmemistir. Bu
sayede, kinematik analizin daha karmagik olmasinin 6niine gegilmistir. Ayrica, robotun sag ve sol
bacagi birbiriyle simetrik oldugundan bir bacak i¢in ger¢eklestirilen analiz digeri i¢in de gegerlidir.

Bacak uzuv uzunluklar1 Sekil 5.5’te verilen Robotis-OP2 insansi robotun eksen takimlarinin

yerlestirilme islemi de Sekil 5.6’da gosterilmistir.
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93 mm

93 mm

Sekil 5.5. Robotun bacak uzuvlarinin uzunluklari

\,4 Kalga
(sapma)
X
y< (65) &
v (4) Kalca
Zx y fx’( )(yuvarlanma)
04
z (3)2 """ (3) Kalga
(yunuslama)
y<7T 4

as
Xy 05
V) DY o o
(?.l ), Bilk
/)} (yuvarlanma)

0, .
) 0 Bilek
(yunuslama)

ap

Xy

z<y(1)
X
y‘% 0)
Z

Ayak

Sekil 5.6. Robotun bacak eklemlerine eksen takimlarinin yerlestirilmesi

Sekil 5.7°de bacak eklem agilari, sagital ve 6n diizlemde gosterilmistir. Sekil 5.7(a)’da robota

yunuslama hareketi saglayan ti¢ ag1, Sekil 5.7(b)’de ise yuvarlanma hareketi saglayan iki ag1

goriilmektedir.
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(a) (b)

Sekil 5.7. Robotun bacak eklem agilarinin gosterimi: (a) sagital diizlem ve (b) 6n diizlem

Sekil 5.6’da goriildiigii gibi eksen takimlar1 yerlestirilirken z ekseni ileri-geri yon, x ekseni
yukari-asagi yon olarak yerlestirilmistir. Yiirlime yoriingesi olusturulurken ise Sekil 5.7 deki gibi
x ekseni ileri-geri yon, z ekseni yukari-asagi yon olarak belirlenmistir. Bu nedenle, kinematik
hesaplamalardaki py ve p, ifadeleri birbirleriyle yer degistirilerek kullanilmustir.

Diiz kinematik analizde homojen doniisiim matrisi olarak ifade edilen A, bir uzuv ile bir
sonraki uzuv arasindaki bagil 6teleme ve donmeyi gosterir. Eklemlerin konumu ise temel doniisiim
matrisini temsil eden T ile belirlenir. Diiz kinematik analiz sonucunda elde edilecek konum

koordinatlari igin 6ncelikle Denavit-Hartenberg kisaca D-H yontemi kullanilir.

Denavit-Hartenberg (D-H) Y ontemi
Denavit-Hartenberg (D-H) yonteminde, kinematik analiz i¢in dort temel parametre
kullanilir. Robotun déner veya prizmatik eklemleri bu dort parametre ile belirlenir:
1) 6;: x;_4 ekseninden x; eksenine gegiste z;_; ekseni etrafindaki donme agisini,
2) d;: (i-1). koordinat sisteminin orijininden x; ile z;_; ekseninin kesim noktas1 arasindaki
z;_4 ekseni dogrultusundaki 6telemeyi,
3) aj: (i-1). koordinat sisteminin orijininden z;_; ile x; ekseninin kesim noktasi arasindaki
x; ekseni dogrultusundaki Gtelemeyi,
4) «;: z;_4 ekseni ile z; ekseni arasindaki ag1.
D-H parametrelerinin kinematik bir cift {izerinde nasil belirlenecegi Sekil 5.8°de

gosterilmistir.
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Sekil 5.8. D-H parametrelerinin kinematik bir ¢ift {izerinde belirlenmesi

Eksen takimlar1 ve uzuv uzunluklar1 kullanilarak Robotis-OP2 robotunun bacagi icin

olusturulan D-H tablosu Tablo 5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1. Robotis-OP2 insansi robotunun bacak D-H tablosu

Eksen | 0 (rad) | d (mm) | a (mm) | a(rad)
1 0, 0 0 —/2
2 0, 0 93 0
3 03 0 93 0
4 0, 0 0 /2
5 0s 0 0 0

Homojen Doniisiim Matrislerinin Bulunmasi

Robot iizerindeki her bir uzvun uzaydaki yonelimini ve konumunu temsil eden dénme
matrisi ve o6teleme vektorii bulunmaktadir. Eklem sayisi kadar bulunan homojen déniisiim matrisi
(A), (5.14)'te gosterildigi gibi donme matrisi ve Oteleme vektoriinii birlestirmek igin

kullanilmaktadir.
A; = Rot(z, 6;) X Trans(0,0,d;) X Trans(a;, 0,0) X Rot(x, a;) (5.14)

Rot(z, 0;): eklemin z ekseni etrafindaki donme agisin1 belirten matris,

Trans(0,0, d;): eklemin z ekseni dogrultusundaki 6telemesini belirten matris,

Trans(a;, 0,0): eklemin x ekseni dogrultusundaki 6telemesini belirten matris,

Rot(x, a;): eklemler arasindaki z eksenlerinin birbirine olan a¢1 izdiisiimlerini belirten

matris.
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(5.14)’te belirtilen matrisler (5.15)teki gibi yerlestirilerek homojen doniisiim matrisi
olusturulur. Bu matris, matrislerde ¢arpma kurali geregi en sagdan baslayip sola dogru (5.16) ve
(5.17)°deki gibi sirastyla ¢arpilarak i. eklemin (i — 1). ekleme gore yonelimini ve konumunu ifade

eden (5.18)’deki tek bir matris haline getirilir.

cosB; —sinB; O 01 O O O[T 0 O a][1 0 0 0
~_|sin6; cos§; 0 0|0 1 O O0}]j0 1 0 0]]0 cosa; —sina; O
A= 0 1 0flo o 1 dffo 0 1 0|0 sing; cosa; O (5.15)
0 0 0 1110 0 0 110 0 0 1110 0 0 1
[cosB; —sinB; O OJf[1 0 O O][1 0 0 a;
sin; cosB; O 0|0 1 O O]|0 cosa; —siney O
A = i i i i 1
! 0 0 1 0[]0 0 1 d;||0 sina; cosa; O (5.16)
0 0 0 1110 0 0 11lo0 0 0 1
[cosB; —sinB; 0 O0][1 0 0 a;
sinB; cosB; 0 0[]0 cosa; —singg O
A_ — 1 1 1 1 5.17
! 0 0 1 0]||0 sina; cosa; d; (5-17)
0 0 0 1110 0 0 1
[cosB; —sinBjcosa;  sinB;sina;  ajcosB;
A = sinB; cosBjcosa; —cosB;sina; a;sinb; (5.18)
! 0 sinq; cosa; d; '
0 0 0 1

Tablo 5.1’de verilen D-H tablosundaki parametreler kullanilarak bir eklemin bir dnceki
ekleme gore yonelimini ve konumunu belirleyen bacaga ait homojen doniisiim matrisleri elde
edilmistir. Sirasiyla bilek (yuvarlanma), bilek (yunuslama), diz, kal¢a (yunuslama) ve kalga
(yuvarlanma) eklemleri i¢in elde edilen homojen doniisiim matrisleri (5.19), (5.20), (5.21), (5.22)

ve (5.23)’te verilmistir.

[cosb; 0 —sinB; O
_|sin6; 0 cosB; O
A= 0 _1 0 0 (5.19)
0 0 0 1
[cosB, —sinB, 0 93cos6,]
_ |sinB, cosb, 0 93sinb,
A, 0 0 1 0 (5.20)
0 0 0 1
[cosB; —sinB; 0 93cosB;]
_ |sinB;  cosB; 0 93sinb;
As 0 0 1 0 (5.21)
0 0 0 1
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[cosB, 0 sinB, O
sin® 0 —cosB, O
A, = 4 4 5.22
4 0 1 0 0 (5:22)
0 0 0 1
[cosBs; —sinB; 0 O
sin® cosB 0 0
Ac = 5 5 5.23
5 0 0 1 0 (5:23)
0 0 0 1

Temel Doniisiim Matrisinin Bulunmasi

Her bir eklem i¢cin homojen doniisiim matrisi elde edilir ve daha sonra bu matrisler (5.24)’teki

gibi carpilarak temel doniislim matrisi elde edilir.
TN = A1A, ... Ay (5.24)

Burada; N, eklem sayisini ifade etmektedir.
Robotis-OP2 kalca ekleminin ana koordinat sisteminin bulundugu ayak bilegi eklemine gére

temel doniisiim matrisi (5.25)’teki gibi elde edilmistir.
To = Tad T? TS T4 T = AjA,AzA LA (5.25)

(5.26)’da verilen T3 matrisinde, (n, o, @)y,y,z» bir koordinat sisteminin baska bir koordinat
sistemine gére donme miktarmi belirten kalga ekleminin y6nelimini ifade eder. py, py Ve p, ise

kalca ekleminin ayak bilegi eklemine gore sirasiyla x, y ve z konum koordinatlarimi temsil eder.

Ny Ox dy Px

TS = Ny Oy dy Py (5.26)
nZ OZ aZ pZ
0O 0 o0 1

Daha o6nce elde edilen homojen doniisiim matrisleri ve asagidaki trigonometrik kisaltmalar
kullanilarak (5.27) elde edilmistir.
s =sinB;,s, =sinB,,s3 =sinB3,s, = sinB,,s5 = sin By
¢4 =cosB;,c, =cosB,,c3 =cosB;,c, =cosB,,cs = cosBs
[_5155 — ¢ (c2(C55354-C3€4Cs) + 52(C3C554 + €4C553)) C1(C2(S35455 — C3C4S5) + 55(C35455 + C45355)) — G551
TOS — | 155 —51(c2(Cs5354-C3€4C5) + 55(C3C5S4 + €4C553))  €1Cs + 51(C2(S354S5 — €3€4S5) + 52(C35455 + C45355))

$2(C55354 — €3€4C5) — C2(C3C5S4 + C4C5S3) C2(C35485 + €45355) — S2(S35455 — C3C4Ss)
0 0

c1(cacssy + cq835) + 52(c3c4 —5354))  €1(93¢; + 93¢ ¢35 — 935,53)
$1(ca(cssy + €453) +53(c3¢4 — 5354))  51(93¢, + 93¢, c3 — 93s,53) (5.27)
Cy(C3€4 — S3S4) — S3(C3S4 + C4S3) —93s; —93c;83 — 93¢35; J
0 1
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(5.26) g6z Oniine alinarak py, py Ve p,, sirasiyla (5.28), (5.29) ve (5.30)’daki gibi elde edilmis

ve diiz kinematik analiz islemi tamamlanmustir.

px = cos 64 (93 cos B, + 93 cos B, cos B3 — 93 sin B, sin B3) (5.28)
py = sin6; (93 cos B, + 93 cos 6, cos B3 — 93 sin 6, sin 63) (5.29)
p, = —93sin6, — 93 cos B, sin 03 — 93 cos 5 sin O, (5.30)

5.2.2. Ters Kinematik Analiz

Ters kinematik analiz, diiz kinematik analizin tersi olarak yapilmaktadir. Ters kinematik
analizde, temel doniisiim matrisindeki yonelim ve konum parametreleri kullanilarak istenen hareket
icin gerekli olan eklem donme agilar1 (0;) elde edilmektedir. Ters kinematik analiz, dogrusal
olmayan denklemlerin ¢6ziimiinii icerdiginden diiz kinematik analize gore daha karmasik
hesaplamalar icermektedir. Robotun serbestlik derecesi ve doner eklem sayisi arttikga denklemlerin
¢Oziim zorlugu artmaktadir.

Tez kapsaminda, Robotis-OP2 robotunun kalga ekleminin ayak bilegine gore istenen
koordinat degerlerine ulagabilmesi i¢in eklemlerinin bulunmasi gereken a¢1 degerleri ters kinematik
analiz ile elde edilen denklemlerin ¢6ziimii ile belirlenmektedir.

Robotis-OP2’nin bacak yapisi incelendiginde, ilk {i¢ eksen bitis noktasi olan kalga ekleminin
yer degistirmesini saglarken son iki eksen ise kal¢a ekleminin doniis durumunu degistirir. Ters
kinematik analiz ile elde edilecek esitliklerin birden fazla ¢6ziim kiimesi olabileceginden Tablo
5.2’deki Robotis-OP2 bacaklarinin eklem ag¢1 simirlar1 [158] dikkate alinmalidir. Esitlikler
sonucunda elde edilecek olan eklem ag¢1 degerlerini tek ¢6zliim kiimesine indirebilmek i¢in Tablo

5.3’teki a¢1 sinirlart kullanilmgtir.

Tablo 5.2. Robotis-OP2 bacaklarinin eklem ag1 sinirlari [158]

Eklem ac¢1 sinirlan
(derece)
Eklem Eklem agis1
Sag bacak Sol bacak
min. maks. min. maks.
Ayak bilegi (yuvarlanma) 0, -39 60 —58 34
Ayak bilegi (yunuslama) 0, -71 78 —79 70
Diz 05 0 128 —129 0
Kalga (yunuslama) 0, —101 25 —28 96
Kalga (yuvarlanma) 0 —57 58 —57 53

103



Tablo 5.3. Ters kinematik analiz igin kullanilan eklem ag1 sinirlari

Eklem a¢1 simirlari
Eklem Eklem acis1 (derece)
min. maks.

Ayak bilegi (yuvarlanma) 0, —58 34
Ayak bilegi (yunuslama) 0, —79 70
Diz 05 0 128

Kalca (yunuslama) 0, —96 25
Kalga (yuvarlanma) 05 -57 53

Ters kinematik analiz i¢in Oncelikle (5.25)’teki esitligin her iki tarafi A7t le carpilarak
(5.31) elde edilmistir. Temel doniisiim matrisinin elemanlarini ifade eden matris, (5.32)’deki gibi

yerine konularak esitlik sadelestirilmistir.
A TITE = AT A ALARA LA (5.31)

Ny Ox a4y DPx

-1|y Oy dy Pyl _
AT = AaAsAuds (5.32)
0O 0 O 1

Diiz kinematik analiz ile elde edilen homojen doniisiim matrisleri ve asagidaki trigonometrik
kisaltmalar kullanilarak (5.32) ger¢eklestirilmis ve (5.33) elde edilmistir.
5234_ = Sln(92 + 93 + 64) ,C234 = COS(@Z + 63 + 94) ,523 = Sln(ez + 93) ,C23 = COS(92 + 93)

S; =sinB; ,¢4 =cosB; ,s, =sinB, ,c, = cosH,, s; =sinbs,c5 = cosOs

nyC; +nys; 0xC; +0yS1  ayC; +ayS;  PxC1 + PyS1 C234C5 —C34S5  Sp3z  93Cp3 + 93¢,
—n, —o, —a, -p: _ Isz34c5 —S34S5  —Cy34 93833 +93s, (533)
NyC; —NyS;  OyC; — 0xS1  AyCp — AxS;  PyC1 — PxS1 S5 Cs 0 0
0 0 0 1 0 0 0 1

(5.33) esitliginden (5.34), (5.35) ve (5.36) esitlikleri elde edilmistir.

Px €os 0; + py sin6; = 93 cos(6; + 03) + 93 cos O, (5.34)
—p, = 93sin(0, + 03) + 93sin 6, (5.35)
py c0s0; — pysinB; =0 (5.36)

Ayak bilegi (yuvarlanma) ekleminin dénme agis1 olan 84, (5.36) kullanilarak (5.37)’deki gibi

hesaplanir.

0, = tan™? (?) (5.37)
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(5.37) ile elde edilen a¢1 degeri eger ag1 sinirlart digindaysa (5.38) gegerli olacaktir.

6, = tan~! (- ) (5.38)

Px

03’1 elde etmek icin ilk olarak (5.34) ve (5.35)’teki esitliklerin her iki taraflarinin kareleri
alinir. Daha sonra cy3 = C,C3 —S;S3 Ve Sp3 = S,C3 + €83 trigonometrik fark ve toplam

formiilleri kullanilarak esitlikler taraf tarafa toplandiginda (5.39) ve (5.40) elde edilir.

2 ; 2 2 2
__ Pz“+(pxc0s0;+pysin®;)°-93°-93
cosf; = 2093)2 (5.39)

sinf; = /1 — cos?0; (5.40)

(5.39) ve (5.40) kullanilarak diz ekleminin donme agis1 olan 03, (5.41)’deki gibi hesaplanir.

6; = tan~! (222) (5.41)

cos03

(5.41) ile elde edilen ac1 degeri, ag1 sinirlart disindaysa (5.42) gecerli olacaktir.

6y = tan~! (2) (5.42)

cosB3

0, ve 05 agilari elde edildikten sonra (5.31)’deki esitligin her iki tarafi A, " ile ¢arpilarak
(5.43) ve (5.44) elde edilmistir.

A, TALTITS = A, TTA A AL AGA LA (5.43)

Ny Ox Gy DPx

-1, 1 l’ly Oy Cly py _
L Al ER ST W (5.44)
0 0 0 1

(5.44)’teki islemler yapilarak (5.45), (5.46) ve (5.47) esitlikleri elde edilmistir.

pxcosB;cosb, — p,sinB, — 93 + pycosh,sind; = 93cosb; (5.45)
—Pp,€0s8; — pycosb;sind, — pysind;sinB, = 93sinb; (5.46)
pycosB; — pysinB; = 0 (5.47)

0,’yi elde etmek i¢in Oncelikle (5.45) ve (5.46)’daki esitliklerin her iki taraflar1 sirasiyla
cosB, ve —sinB, ile carpilarak esitlikler taraf tarafa toplanir. Bu islemlerin sonucunda (5.48) elde

edilir.
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. cos0,+pysin@,—cosO,(93+93cosO
smez - Px 11Dy 1 2( 3) (5.48)

—93sinf3

Daha sonra, (5.45) ve (5.46)’daki esitliklerin her iki taraflar1 sirasiyla sinf, ve cos6, ile

carpilarak esitlikler taraf tarafa toplanir. Bu islemlerin sonucunda (5.49) elde edilir.

__ Ppz+(93+93c0s03)sinb,

cosB, = ~oasing, (5.49)

Asagidaki kisaltmalar kullanilarak (5.48) ve (5.49) esitlikleri, (5.50) ve (5.51)’deki gibi

yazilir.
A = pycosb; + pysinb; , B = 93 + 93cosb3, C = —93sinb3
sing, = 22202 (5.50)
cosf, = %ﬂnez (5.51)
(5.50), (5.51)’de yerine konuldugunda (5.52) elde edilir.
__ Cpz+AB _ —pz93sinB3+(pxcos6;+pysin®;)(93+93cos63)
cost, = B2+C2 (93+93c0s03)2+(—93sinb3)?2 (5.52)
(5.51), (5.50)’de yerine konuldugunda ise (5.53) elde edilir.
. __ AC-Bp, __ —(pxC€0s0;+pysin®;)93sinB3—(93+93c0s63)p;
sinb, = c2-B2 (-93sin03)2—(93+93c0s63)? (5.53)

(5.52) ve (5.53) kullanilarak ayak bilegi (yunuslama) ekleminin dénme acist olan 6,,
(5.54)’teki gibi hesaplanr.

6, = tan"* (S2) (5.54)

cos0,

(5.54) ile elde edilen ac1 degeri, a¢1 sinirlar1 disindaysa (5.55) gegerli olacaktir.

0, = tan~! (- S22} (5.55)

cosO,

0, Ve 05 acilarini elde etmek icin (5.43)’teki esitligin her iki tarafi A; ! ile carpilarak (5.56)
ve (5.57) elde edilmistir.

AT ATIALTITS = A TTAL AL A ALASA LA (5.56)

Ny Ox 04y DPx

—1, -1, ~1[Ny Oy ay py| _
ATV T Y = A (5.57)
0 0 0 1
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(5.57)’deki islem gergeklestirildikten sonra iki matrisin eleman esitlikleri ilkesi
kullanilmistir. 8, ve 85 agilar1 donme matrisiyle ilgili oldugundan ilk ii¢ siituna bakilarak (5.58),
(5.59), (5.60) ve (5.61) elde edilmistir.

cosf; (—nzsinez + cosez(nxcosel + nysinel)) — sinB3(n,cos0, + sinez(nxcosel + nysinel) = c0s0,c0s05 (5.58)
sinB3 (nzsinez - cosez(nxcosel + nysinel)) — cosB3 (nzcosez + sinez(nxcosel + nysinel)) = sinB, cosOs (5.59)
n,cos6; — nysinb; = sin6; (5.60)
0,C0s6; — 04sinB; = cosbs (5.61)

(5.58) ve (5.99) kullanilarak kalga (yunuslama) ekleminin dénme agis1 olan 6,, (5.62)’deki

gibi hesaplanir.
5 tan-1 sin63(nzsinez—c0592(nxc0591+nysin91))—c0593(nzcosez+sinez(nxcosel+nysin91)) (5 62)
= ta .
4 cose3(—nzsin62+c0592(nxc0561+nysin61))—sin93(nzcos(-)2+sin(-)2(nxcos(-)1+nysin91)
(5.62) ile elde edilen a¢1 degeri, ag1 sinirlart digindaysa (5.63) gecerli olacaktir.
0, = tan-1 sin63(nzsinez—cosez(nxcosel+nysin91))—cose3(nzcosﬁz+sin62(nxcosﬁl+nysin91)) (5 63)
4 cose3(—nzsin92+cosez(nxc0591+nysin61))—sin93(nzcosez+sin62(nxcosel+nysin91) ’

(5.60) ve (5.61) kullanilarak kalga (yuvarlanma) ekleminin déonme agis1 olan 05, (5.64)’teki

gibi hesaplanir.
_ _1 [ nycosB;—nysin®;
05 = tan (oycosel—oxsinel) (5.64)
(5.64) ile elde edilen ac1 degeri, a¢1 sinirlar1 disindaysa (5.65) gecerli olacaktir.
_ -1(_ nyCc0s0; —nysin®;
85 = tan ( oycosal—oxsinel) (5.65)

0, ve Bs acilar elde edilirken kullanilan donme matrisi (5.66)’da verilmistir. Bu dénme

matrisi ile sagital diizlemde robotun gévde egim acist olan 0 degeri ayarlanir.
cos O 0 sin 6 Ox
R(B) = [ 0 ] = [ y Oy ay] (5.66)
—sin @ 0 cos O 0z

Sekil 5.9°da gosterilen 6, bacaktaki yunuslama agilarinin toplamina (6,+65+6,) esit olup

ylirliylis esnasinda robotu diistirmeyecek sekilde istenen degerlerde segilebilir.
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Sekil 5.9. Sagital diizlemde robotun gdvde egim agisinin gosterimi

Olusturulan yiiriime yoriingesi kullanilarak kalgca ekleminin ayak bilegi eklemine gore
konum koordinatlari olan py, py Ve p, iki bacak i¢in de hesaplanir. Hesaplama islemi, anlik olarak
kalca ekleminin konumundan ayak bilegi ekleminin konumunun ¢ikarilmasini icermektedir. Elde
edilen py, py Ve p, konum koordinatlarina gore robotun yiiriiyiisii esnasinda bacak eklemlerinin

almasi gereken acilar, ters kinematik analiz ile hesaplanmaktadir.
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6. INSANSI ROBOTUN YONELiM ACILARI VE YURUYUS
KARARLILIK OLCUTU

Insans1 robotun denge sistemi genellikle ivmedlger ve jiroskop sensérlerinden olusan Atalet
Olgiim Birimi (AOB), ana islemci birimi ve robotun her ekleminde bulunan aktiiatérlerden olusur.
AOB, robot gévdesinin egim acisin1 algilamak i¢in egim sensorii olarak kullamlir. Bir jiroskop ve
ivmeodlger kullanilarak ortami taniyabilen ve insanst robotun durusu degistirilerek ortama
uyarlanabilen durus kontrol denge sistemi saglanabilir.

Insansi robotlar, insanlar i¢in akill1 gérevler ve hizmetler gergeklestirebilen cok yonlii robot
platformlaridir. Bu nedenle, yiiksek hareketlilik i¢in iki ayakli yiiriiylis dahil etkili bir hareket
kararlilig1 ¢ok 6nemlidir.

Bu boliimde, DPO algoritmalarinin durum uzaylar1 i¢in gereken yonelim acilarmin ve

ylirtiylis kararlilik dlgiitiiniin hesaplanma iglemlerinin nasil yapildigi detaylandirilmistir.

6.1. Yonelim Acilarinin Hesaplanmasi

AOB, robotun diismesine neden olacak bir egim agisinda oldugu hakkinda bilgi verdiginde,
ana islemci, dengeleme eylemini yapmasi i¢in aktiiatorlere komutlar gondererek robotun bir
dengeleme konumuna gegmesini saglar. AOB ile bir cismin uzaydaki 3 boyutlu yénelimi
bulunabilir. 3 boyutlu yonelimi ifade etmede genellikle Euler acilar1 ve kuaterniyonlar (dordey)
kullanilmaktadir [210]. Euler agilar1 ile yonelim hesabi yapilirken x, y ve z eksenlerinin her biri
etrafindaki donme acilari, belli bir sirayla bulunur. Kuaterniyon ile yonelim hesabinda ise tanimli
bir koordinat sistemindeki bir birim vektor etrafinda yapilir. Euler agilar1 ZY X eksen gdsterimine
gore ifade edilirken, havacilik ve robotik alaninda XYZ eksen gosterimine gore Ozellesmis bir
sirimii olan yunuslama (pitch), yuvarlanma (roll) ve sapma (yaw) acilart kullanilir [211].
Yunuslama agisinin £90° oldugu durumda eksenler iist lste gelerek serbestlik derecesi kaybi
yasanir ve tekillik (Gimbal Lock) sorunu ortaya c¢ikar [212]. Boyle durumlarda, kuaterniyon
gosterimi tercih edilmektedir.

Bu tez kapsaminda gergeklestirilen ¢aligmalarda tekillik sorununa sebep olacak bir hareket
olmadig1 i¢in yonelim hesabinda yogun hesaplamalar gerektiren kuaterniyon gosterimi yerine Euler
acilarinin 6zellesmis siirlimii olan yunuslama, yuvarlanma ve sapma agilart kullanilmustir.

3 eksenli ivmedlcer x, y ve z ekseni boyunca {izerlerine diisen statik (yercekimi) veya
dinamik (aniden hizlanma veya durma) ivmeyi 6lgmektedir. 3 eksenli bir jiroskop ise x, y ve z
ekseni boyunca agisal hizi dlgmektedir. ITvmedlger, sadece yunuslama ve yuvarlanma agilarmi
hesaplayabildigi i¢in sapma eksenine referans olamaz. Cilinkii eksen boyunca doniis, yer ¢ekimine

gore herhangi bir degisiklige neden olmaz. Sapma agisina referans olmasi i¢in kullanilan sensor,



manyetometredir. Farkli algoritmalar ve filtreler kullanilarak jiroskop iizerinden hesaplanan agisal
degisimler, yunuslama ve yuvarlanma agilari i¢in ivmeolger, sapma agisi i¢in ise manyetometre
tarafindan diizeltilerek yonelim agilarinin hesaplanmasi saglanir.

Yunuslama (8), yuvarlanma (@) ve sapma (¥) agilari, Robotis-OP2 iizerinde Sekil 6.1°deki
gibi temsil edilmektedir.

° Yunuslama
(C)]

-

Yuvarlanma

()

Sekil 6.1. Robotis-OP2 iizerinde yunuslama, yuvarlanma ve sapma agilarinin gosterimi

Jiroskop ve ivmeolger, Robotis-OP2’nin alt kontrolorii olan CM-740 kontrolor kartina
gomiiliidiir. Ham ivmedlger ve jiroskop verileri, CM-740 alt kontrolér kartindan okunur. Robotis-
OP2’nin AOB’si, ivmedlgerde 3 ve jiroskopta 3 olmak iizere 6 serbestlik derecesine sahiptir.

Ivmedlgerin merkezi ekseni ile ivmedlger ve jiroskop yerlesimi Sekil 6.2°de gosterilmistir.
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Sekil 6.2. Jiroskop ve ivmedlgerin yerlestirildigi CM-740 kontroldr kart1 ve sensorlerin konumlari

Jiroskop ve ivmedlger eksenlerinin Robotis-OP2 iizerinde gosterimi ise Sekil 6.3’te

verilmigtir.

@ (b)

Sekil 6.3. Robot iizerinde sensorlerin eksen gosterimi: (a) jiroskop ve (b) ivmedlger [104]
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Robotis-OP2’nin sagital diizlemdeki diiz yiiriiyiisii gbz 6niine alindiginda gévde egim agisi,
yunuslama agisidir. Koordinat sistemine gore pozitif yunuslama agisi saat yoniiniin tersi, pozitif
yuvarlanma agisi ise saat yoni boyuncadir. Yiiriylis, on diizlemde gozlemlendiginde ise gévde
egim agisi olarak yuvarlanma agis1 dikkate alinmalidir. Sekil 6.4’te yunuslama ve yuvarlanma

acilar1 gosterilmistir.

(b)

Sekil 6.4. Robot gévde egim agilart: (a) yunuslama agis1 ve (b) yuvarlanma agisi

AOB ile bir eksen etrafindaki dénme agilarini hesaplamak icin 6lgiilen bu agisal hiz ve
dogrusal ivmelerden yararlanilir. Robotis-OP2 iizerindeki AOB, analog ¢ikisli 3 eksen ADXL335
ivmedlger ve analog cikish 3 eksen LYPR540AH jiroskoptan olugmaktadir. Jiroskop, x, y ve z
eksenleri boyunca sirasiyla wy, wy Ve w, agisal hizlar dlgerken ivmediger, x, y ve z eksenleri
boyunca sirasiyla ay, ay ve a, dogrusal ivmeleri 6lger. Ancak, sensorlerden alinan veriler ham
verilerdir. Bu veriler, CM-740 alt kontrol6riintiin 10 bitlik ADC (Analog to Digital Converter—
Analog-Dijital Cevirici) biriminden okunan degerlerdir. Bu nedenle ivmedlger ve jiroskoptan
alman ham veriler, (6.1)’deki esitlik kullanilarak ivmedlger i¢in yer ¢ekimi ivmesinin biyiikligii

cinsinden g (9.8 m/s?) ve jiroskop igin derece/s’yi ifade eden fiziksel birimlere doniistiiriilmiistiir.
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ADCgeger XVref. ) 1
= — X — .
R ( Bit Orani V51f1r Duyarhlik (6 1)

Burada; ADCgeger sensorden elde edilen degeri, Vier sensdr besleme gerilimini, Vg,
ivmedlcer icin 0 g’deki (ivme yok iken) ve jiroskop icin herhangi bir doniisiin olmadig: yani
hareketsiz durumdaki ¢ikis gerilimini, R ivmedlger ve jiroskop igin sirasiyla ay, ay, a, dogrusal
ivmeleri ve wy, wy, w, agisal hizlar1 ve duyarlilik ise sensoriin hassasiyet degerini ifade etmektedir.

Tablo 6.1°de 3 eksende +3g araliginda ivme 6l¢ebilen ADXL335 ivmedlgerin ve 3 eksende
+1600 derece/s araliginda agisal hiz 6lgebilen LYPR540AH jiroskobun parametreleri verilmistir.

Tablo 6.1. ivmedlger ve jiroskop parametreleri

Parametre Ivmedolcer Jiroskop
ADCgeger 0~1023 0~1023
Veer, 33V 33V
Bit Orani 1024 1024
Vaitir 1.65V 1.65V
Duyarlilik 0.33 V/g 0.0008 V/(derece/s)
R a w

(6.1)’deki esitlik kullanilarak g tiiriinden elde edilen ivme degerleri, yunuslama (6) ve
yuvarlanma (®) agilarma sirasiyla (6.2) ve (6.3)teki trigonometrik fonksiyonlar ile

doniistirilmistiir.

_ a 180
Oivmesicer = tan™! (Jﬁ)? (derece) (6.2)

1 ay 180

—=— |— (derece) (6.3)
ay?+a,? m

Burada; ay, ay Ve a, sirasiyla x, y ve z eksenleri boyunca dlgiilen ivmelerdir.

cDivmeél(;er = tan™

(6.1)’deki esitlik kullanilarak derece/s tiiriinden elde edilen agisal hiz degerleri kullanilarak

yunuslama (8) ve yuvarlanma (®) agilar1 sirasiyla (6.4) ve (6.5) ile elde edilmistir.
t
Bjiroskop = J, wydt  (derece) (6.4)
t
Djiroskop = J, wxdt  (derece) (6.5)

Burada; dt 6rnekleme periyodu, wy Ve wy ise sirasiyla y ve x eksenleri boyunca 6lgiilen agisal

hizlardir.
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Hem ivmedlger hem de jiroskop verileri sistematik hatalara egilimlidir. Ideal bir ortamda
ivmedlcer, tek basma egimin hesaplanmasi i¢in gerekli veriyi saglayabilmektedir. Ancak,
ivmeolgerler kuvvete karsi gok duyarli oldugundan en ufak titresimlerde dahi ¢ok yiiksek giiriiltiiler
olusturarak egim hesabi igin gerekli Ol¢iimleri bozmaktadir. Jiroskoplar, bu kuvvetlerden
etkilenmez, ancak ilk ag1 bilinmiyor ise sadece jiroskop ile gilincel agilar hesaplanamaz, agisal hizin
zamana bagli integrali alinarak a¢1 degisimi hesaplanabilir. Jiroskobun diger bir sorunu ise kayma
ozelligidir. Jiroskop sabit duran bir robot iizerinde bile kii¢iik de olsa agisal hizlar hesaplar. Bu
ylizden, sadece jiroskoba dayali hesaplanan agilar zamanla kayar. Bahsedilen bu durumlar goz
onilinde bulunduruldugunda ivmedlger, uzun vadede dogru veriler saglar, ancak kisa vadede
giirtiltiiliidiir. Jiroskop, kisa vadede degisen yonelim hakkinda dogru veriler saglar ve kararlidir,
ancak uzun zaman 6l¢eklerinde a¢1 kaymalari meydana gelir. Jiroskoptaki kayma sorunu, ivmeolger
tarafindan Sl¢iilen yercekimi ivmesi kullanilarak ortadan kaldirilir.

Insans1 robot govdesinin yunuslama ve yuvarlanma acilarim kararli bir sekilde
hesaplayabilmek icin AOB’den alinan ivmedlger ve jiroskop verileri, hatalar1 ortadan kaldiracak
sekilde birlestirilmelidir. Sensor birlestirme ile kayma engellenir ve sadece ivmedlgere bagli
olunmadig1 igin hareket halinde olusan giiriiltiili sonuglar ortadan kalkmis olur. Filtreleme
islemlerinden sonra hassas bir sekilde hesaplanan govde egim agisi araciligiyla insansi robotun
tizerinde bulundugu yiizeyin durumu hakkinda da bilgiler elde edilebilmektedir.

Tez kapsaminda gerceklestirilen galismalarda, AOB’ler icin yaygin olarak tercih edilen
tamamlayici filtre ve Kalman filtreden olusan iki farkli sensor birlestirme yontemi ayri ayr
kullanilmigtir. Filtrelerden daha basarili olan gézlemlenerek en basarili filtrenin kullanimina karar

verilmistir.

6.1.1. Tamamlayici Filtre

Tamamlayici filtre [213], ivmedlger ve jiroskop verilerini birlestirerek diizgiin ve tutarli bir
sinyal verir. Bir sensoriin giicii, diger sensoriin zayifliklarinin iistesinden gelecek sekilde gelistirilen
tamamlayici filtre, ismini bu 6zelliginden almistir. Bu filtrenin amaci, kisa vadede jiroskop verisini
kullanmay1, uzun vadede ise ivmeodlgerlerin verisini kullanmayi1 saglamaktir.

Ivmedlger igin algak gegiren bir filtre ve jiroskop igin yiiksek gegiren bir filtreden olusan

tamamlayic1 filtrenin blok diyagram Sekil 6.5’te verilmistir.
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Tamamlayic Filtre
| N 0
3 eksen Ivmedlger »tan™ () —> > Z » Filtrelenen ag1
A
Ters Trigonometrik Algak Gegiren
Fonksiyonlar Filtre
Wy, Wy, W, i,
3 eksen Jiroskop i /
. Saysal Yiiksek Gegiren
Integrasyon Filtre

Sekil 6.5. Tamamlayict filtrenin blok diyagrami

Algak Gegiren Filtre kisaca AGF (Low-Pass Filter—LPF), yalnizca uzun vadeli degisikliklere
izin vererek kisa vadeli dalgalanmalari filtrelemek icindir. AGF, yalnizca degisim hizi kiigiik olan
ivmedlger verilerinin gegmesine izin verir. Boylece, titresim azaltilmis olur. Yiiksek Gegiren Filtre
kisaca YGF (High-Pass Filter—HPF) ise zaman iginde sabit olan sinyalleri filtrelerken kisa siireli
sinyallerin gecmesine izin verir. YGF, yalmizca degisim hizi Ornekleme periyodu iginde
yakalanacak kadar biiyiik olan jiroskop verilerinin gegmesine izin verir. Bu da kaymayi azaltir.

Tamamlayici filtre, hesaplama i¢in ¢ok fazla degisken gerektirmedigi i¢in tamamlayict
filtrenin hesaplama siireci, Kalman filtresi kadar karmasik degildir. (6.6)’daki esitlik ile ifade edilen
tamamlayici filtrede, ivmedlger ve jiroskobun birbirlerine olan etki miktarini kontrol eden bir filtre

katsayis1 vardir.

At = a(At_l + (,l)dt) + (1 - O()(Aiv_) (66)
YGF AGF

A¢: Filtrelenen ac1 degeri (derece),

a: Filtre katsayisi,

A_q: Filtrelenen bir 6nceki ac1 degeri (derece),

w: Jiroskoptan alinan agisal hiz degeri (derece/s),

dt: Ornekleme periyodu (s),

Ajy : Ivmedlgerden hesaplanan ag1 degeri (derece).

Tamamlayici filtrenin filtre katsayisi (a), algak gegiren ve yiiksek geciren filtrenin zaman
sabiti (7) ile jiroskobun 6rnekleme periyoduna (dt) baglidir. (6.7) ile hesaplanan filtre katsayisinda
zaman sabiti jiroskobun kayma hizina gore ayarlanmalidir.

a=— (6.7)

T t4dt
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Jiroskop saniyede ortalama iki derece kayiyor ise kaymanin telafi edilebilmesi i¢in zaman
sabiti, bir saniyeden az olmalidir. Ancak zaman sabiti ne kadar diisiikse, ivmedlgerden o kadar fazla
giiriiltiinlin gegmesine izin verilecektir. Yunuslama ve yuvarlanma agilar1 sirasiyla (6.8) ve

(6.9)’daki esitlikler kullanilarak hesaplanmisgtir.
0, = cx(et_l + u)ydt) + (1 — a)(6;y) (6.8)
D = a(Py_q + wydt) + (1 — a)(Dyy) (6.9)

0,: Filtrelenen yunuslama ac1 degeri (derece),

@, Filtrelenen yuvarlanma a1 degeri (derece),

a: Filtre katsayist,

0._4: Filtrelenen bir 6nceki yunuslama ag1 degeri (derece),

®,_: Filtrelenen bir 6nceki yuvarlanma ag1 degeri (derece),

wy: Jiroskoptan alinan y eksenindeki agisal hiz degeri (derece/s),
wy: Jiroskoptan alinan x eksenindeki agisal hiz degeri (derece/s),
dt: Ornekleme periyodu (s),

0,y : Ivmedlgerden hesaplanan yunuslama ac1 degeri (derece),

®;,, : [vmedlgerden hesaplanan yuvarlanma ag1 degeri (derece).

6.1.2. Kalman Filtresi

Cevredeki birgok sistem dinamiktir ve bu sistemler modellenirken sistemlere etkiyen tim
faktorler dlglilemez veya dogrulugundan emin olunamaz. Bundan dolay1r modellenmek istenen
sistemlere ait yetersiz bilgilerden tiim sistem hakkinda 6ngoriide bulunabilmek igin Kalman filtresi
[214] idealdir. Kalman filtresi, bir yandan mevcut ve 6nceki durumlara dayali olarak sistemin bir
sonraki durumunu tahmin etmeye ¢alisirken, diger yandan hatay1 en aza indiren yani siirekli gercek
degere ulasmay1 hedefleyen bir formiilasyondur.

Kalman filtresi Sekil 6.6’da verildigi gibi temelde iki agamadan olusur. Bunlardan ilki zaman
giincelleme (tahmin), digeri 6l¢iim giincellemedir (diizeltme). Ik asamada, sistem durumu
hakkinda bir tahmin yapmak i¢in matematiksel bir durum modeli kullanilir. Sonraki agsamada ise
bu durum tahmini, 6l¢iilen durum degerleri ile karsilagtirilir. Tahmin edilen ve 6l¢iilen durum
arasindaki fark, sistemdeki ve dl¢iimlerdeki tahmini giiriiltii ve hataya gore yonetilir. Filtre ¢ikis
olan durum tahmini, bu iki agsama arasinda siirekli bir dongii i¢inde ¢aligtirilarak tahminin gergek

degere yakinsamasi saglanir.
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Olgiim giincelleme

(Diizeltme)
Zaman giincelleme
(Tahmin)
1. Kalman kazancinin hesaplanmasi
1. Onceki durumun tahmin edilmesi Ky = Pk|k—1 HTSk_1

Xklk—1 = l:"Xk—llk—l + B 2. Olgiime gore gergek tahminin belirlenmesi

2. Hata kovaryansimin tahmin edilmesi Rik = Kkk—1 + Ki ¥k

— T
Pk|k_1 - FPk_1|k_1F + Qi 3. Hata kovaryansmin giincellenmesi

Pk = (I — K H) Pge—1

Baslangic tahmini
(k=0 i¢in)
Her bir k i¢in hesaplanan ¢ikig, k+1 sonraki adim igin giris olacaktir.

Sekil 6.6. Kalman filtresinin asamalari

Ri—1|k—1: Onceki durum ve ondan dnceki durumlarin tahminlerine dayanan &nceki durum
tahmini,

Xik—1: Sistemin dnceki durumuna ve ondan 6nceki durumlarin tahminine dayanan meveut
k anindaki durum tahmini,

K|k K zamanina kadar olan ve k zamanini igeren gozlemlerin k anindaki durum tahmini.

%, durumun tahmini oldugu anlamina gelir. Gergek durum anlamina gelen x’in k anindaki

durumu (6.10) ile verilirse:
Xk = FXk—l + Buk + Wi (610)

Burada; xy (6.11)’de verilen durum matrisi, uy kontrol girisi, F ge¢is modeli, B kontrol giris modeli

ve wy Gauss iglem giiriiltiisiidiir.
Xg = [96] (6.11)
blg

Filtrenin ¢ikis1 6 agist ve ayn1 zamanda ivmedlger ve jiroskoptan alinan dlglimlere dayanan
By, biasidir. Bias, jiroskobun kayma miktardir. Jiroskop lgiimiinden bias ¢ikarilarak gergek oran

elde edilir.
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Onceki durum xy_;’e uygulanan durum gecis modeli F matrisi, (6.12) ile ifade edilir.
_[1 -At
F= [0 ) ] (6.12)

Burada; At jiroskobun 6rnekleme periyodunu ifade etmektedir.

k aninda derece/s cinsinden jiroskop Sl¢iimii olan kontrol girisine ayn1 zamanda, 6 da denir.

Durum denklemi (6.13)’teki gibi yeniden yazilir.
Xg = Fxp_1 + BBy, + oy (6.13)

B matrisi, (6.14) ile tanimlanir.
_ [At
B = [0] (6.14)

0, At ile garpildiginda 6 agist elde edileceginden ve bias dogrudan hesaplanamadigindan
matrisin alt eleman1 0’a ayarlanir.
Wy, sifir ortalamayla ve Q kovaryansiyla k zamanina dagitilmistir. (6.15)’teki gibi ifade

edilir.
(L)k"‘N(O, Qk) (615)

Burada; Qy islem giiriiltii kovaryans matrisidir. lvmeélger ve bias’in durum tahmininin kovaryans
matrisidir. Bu durumda, bias ve ivmedlgerin tahmini bagimsiz olarak ele alinir. Bdylece, ivmeolcer

ve bias tahmininin varyansina esittir ve (6.16) ile tanimlanir.
Qe O ]
= At 6.16
%=]0 q (6.16)

Goriildigi gibi Qy kovaryans matrisi mevcut k zamanina baghdir. Dolayisiyla, ivmedlger
varyansi Qg ve bias varyansi Qg,» At ile carpilir. Durumun son glincellemesinden bu yana gegen
siire uzadikca islem giiriiltiisii daha biiyiik olacaktir. Ornegin; jiroskop kaymis olabilir. Kalman
filtresinin ¢alismasi igin bu sabitlerin bilinmesi gerekir. Daha biiylik bir deger ayarlanirsa, durum
tahmininde o kadar fazla giiriiltii olacaktir. Bu ylizden, tahmini a¢1 kaymaya baslarsa, Qg, degerinin
artirllmasi gerekir. Aksi takdirde, tahmin yavas olma egilimindeyse, agiin tahminine ¢ok fazla
giiveniliyordur ve daha duyarli hale getirmek i¢in Qg degeri azaltilmalidir.

Xy gercek durumunun zy 6l¢timii (6.17)’deki gibi verilir.

Zy = HXk + vk (617)
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Burada; vy olglim giirtiltiisiinii temsil eder. H gbzlem modeli olarak adlandirilir ve ger¢ek durum
uzaymi gozlemlenen uzaya haritalamak icin kullanilir. Gergek durum goézlemlenemez. Goézlem

sadece ivmedlgerden alinan 6l¢iim oldugundan H, (6.18) ile ifade edilir.
H=[1 0] (6.18)

(6.19)’da verilen Ol¢iim giiriiltiis, sifir ortalama ile Gauss dagilimina ve kovaryans olarak

R’ye sahip olmalidir.
vi~N(0,R) (6.19)

Ancak R bir matris olmadigindan, ayni degiskenin kovaryansi varyansa esit oldugu i¢in

Olciim giiriiltiisii 6l¢lim varyansina esittir. R, (6.20)’deki gibi tanimlanabilir.
R=E[vy '] = var(vy) (6.20)

Olgiim giiriiltiisiiniin ayn1 oldugunu ve k zamanina bagli olmadigini varsayilirsa (6.21) elde

edilmis olur.
var(vy) = var(v) (6.21)

Olgiim giiriiltii varyansi var(v) ¢ok yiiksek ayarlanirsa, filtre yeni &lgiimlere daha az
giivendiginden gercekten yavas yanit verecektir. Ancak ¢ok kiigiik ayarlanirsa, deger asilabilir ve
ivmeolger Ol¢iimlerine ¢ok fazla giivenildigi i¢in giiriiltiilii olabilir. Hesab1 yuvarlamak i¢in Qg ve
Qo, islem giiriiltli varyanslariin ve 6l¢iim giiriiltiisii varyansi R’nin bilinmesi gerekir. Daha iyi
sonuglar elde etmek i¢in bu ili¢ parametrenin degerleri degistirilerek Kalman filtresi etkin bir sekilde

ayarlanabilir.

Tahmin
Kalman filtresinin birinci asamasinda, k anindaki mevcut durum ve hata kovaryans matrisi
tahmin edilmeye ¢alisilir. ilk olarak filtre, dnceki tiim durumlara ve jiroskop 6lgiimiine dayanarak

mevcut durumu (6.22)’deki esitlik ile tahmin etmeye galisir.
Riq—1 = FRi— 11 + BO (6.22)

Mevcut k anindaki durumu tahmin etmek i¢in fazladan bir giris olarak kullanildig1 i¢in olasi
durum Ry, olarak adlandirilir. Olas1 durum, kontrol girisi olarak da adlandirilmaktadir.
Olast hata kovaryans matrisi Pyj_q, Onceki hata kovaryans matrisine Py_q_q dayali

(6.23)’teki gibi tanimlanir.
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Pijk-1 = FPr_qje—1FT + Qi (6.23)

Bu matris, tahmini durumun mevcut degerlerine ne kadar giivenilecegini tahmin edebilmek
icin kullanilir. Ne kadar kii¢iikse, mevcut tahmini duruma o kadar ¢ok giivenilir.

Hata kovaryans matrisi P, (6.24)’teki gibi 2x2 boyutunda bir matristir.

P=

POO POI] (6.24)

Pl 0 Pl 1

Diizeltme
zy Olgiimii ve olast durum Xy _q arasindaki fark, yenilik (¥) olarak adlandirilir ve (6.25)

ile ifade edilir.
Vi =z — HRype—1 (6.25)

Gozlem modeli H, olast durumu Ry_q ivmedlgerden 6lgiilen 6lgiim uzayina haritalar. Bu

ylizden yenilik, bir matris degildir. Yenilik kovaryansi (6.26) ile hesaplanur.
Sk = HPge— HT + R (6.26)

Yenilik kovaryansi, olasi hata kovaryans matrisi Py ve dl¢lim kovaryans matrisi R’ye
dayal1 olarak 6l¢iime ne kadar giivenilmesi gerektigini tahmin etmeye c¢alisir. Gézlem modeli H,
olasi hata kovaryans matrisini Py_, gézlemlenen uzaya haritalamak igin kullanilir. Olgiim
giiriiltiisiiniin degeri ne kadar biiylikse, S’nin degeri de o kadar buyiiktiir. Bu, gelen 6lglime 0 kadar
giivenilmeyecegi anlamina gelir.

Bir sonraki adim, Kalman kazancini hesaplamaktir. Kalman kazanci, yenilige ne kadar

giivenilecegini belirtmek i¢in kullanilir ve (6.27)’deki esitlik ile ifade edilir.
Kk = Pklk_lHTSk_l (627)

HT, hata kovaryans matrisi P’nin durumunu, gézlemlenen uzaya haritalamak igin kullanilir.
Yenilik kovaryans1 S’nin tersi ile ¢arpilarak hata kovaryans matrisi karsilagtirilir.
Baslangicta durum bilinmiyorsa, hata kovaryans matrisi (6.28)’deki gibi ayarlanir.

p— [5 g (6.28)

Robot i¢in baslangi¢ agisinin bilinmedigi varsayildiginda (6.29) ile baslatilir.

0 0

Pz[o 0

(6.29)
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Bu durumda Kalman kazanci K, (6.30)’daki gibi 2x1 boyutunda bir matristir.

K= [E;’] (6.30)

Mevcut durumun son tahmini (6.31) ile giincellenir.

Rk = Rijk-1 + Kk (6.31)
Hata kovaryans matrisi ise (6.32) ile giincellenir.

P = (I = KgH)Pyji—q (6.32)

[, birim matris olarak adlandirilir ve (6.33)’teki gibi tanimlanr.

I_1 0]

=1y 1 (6.33)

Tiim bu ifade edilenler goz 6niine alindiginda Kalman filtresi temel olarak tahminin ne kadar

diizeltildigine bagli olarak hata kovaryans matrisini kendi kendine diizeltir.

6.2. Yiiriiyiis Kararlihk Olgiitiiniin Hesaplanmasi

Insansi robot arastirmalari arasinda iki ayakli yiiriime, dnemli ve zorlu problemlerden biridir.
Iki ayakl yiiriiyiis, statik ve dinamik yiiriiyiis olarak ikiye ayrilabilir. Robot, on saniye veya daha
fazla siirede bir adim atacak sekilde ¢ok diisiik hizlarda yiiriirken atalet (eylemsizlik) kuvvetinin
etkisi ithmal edilebilir diizeydedir ve yalmizca yercekimi kuvvetlerine maruz kalir. Bu yiiriime
bicimine “statik yiiriiylis” denir. Statik prensibine gore robotun agirlik merkezinin (kiitle merkezi)
yere olan izdislimii noktasi, destek poligonu i¢inde oldugu siirece robot diismeden kararli bir
sekilde yiirtiyebilir. Buna, iyi ayakli robotun statik yiiriiyiis kararlilik dl¢iiti denir [56, 215, 216].
Robotun yiiriiylis hareketi hizlandiginda dinamik kuvvetler, statik kuvvetlere hakim olacagindan
bu ylirlime bigimine ise “dinamik yiiriiylis” denir. Dinamik yiiriiyiiste, agirlik merkezinin yere olan
izdiislimii noktas1 sinirlt bir siire i¢in destek poligonunu asabilir. Bu da kararli yiirlime sablonu
olusturmak i¢in agirlik merkezinin ¢evrimigi kontroliinii gerektirir [54, 217-219]. Bu nedenle, robot
agirlik merkezinin hareket yoriingesinin kontrolii, robotun kararli yilirlimesinde anahtar rol oynar
[220, 221].

Dinamik yiiriiyliste, artik statik ytriiylisteki kararlilik dl¢iitii gecersizdir ve diger dlciitlerin
uygulanmasi gerekir. 1968 yilinda M. Vukobratovic tarafindan ortaya atilan Sifir Moment Noktasi
kisaca SMN (Zero Moment Point—ZMP), iki veya daha fazla ayakli robotlarin dinamik yiiriiyiis
probleminin ¢éziimiinde ¢ok sik kullanilan bir kararlilik dlgitiidiir [9]. SMN, iki ayakli hareketin

analizi ve sentezi i¢in kullanigh bir dinamik 6lgiit saglar. Tiim yiiriiylis dongiisii boyunca dengeyi
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saglamak icin kullanilabilir ve destek ayagi etrafindaki dengesiz moment ve dinamik yliriiyiis
dengesinin saglamlig1 (dengeleme sinir1) igin nicel bir 6l¢lim saglar.

SMN, robotun aktif ayak bilegi eklemleri varsa ve her zaman en az bir ayagini yerde diiz
tutuyorsa bir kararlilik Olgiitii olarak kullamilabilir. SMN, dikey atalet kuvvetleri ve agirlik
kuvvetleri toplaminin sifir oldugu noktadir. Atalet kuvvetlerinin net momentinin ve yergekimi
kuvvetlerinin yatay bileseninin olmadig1 yerdeki nokta olarak da tanimlanabilir. Iki ayakl1 robotun
yiirliyiligii sirasinda, SMN’si her zaman destek poligonu igerisinde yer aliyorsa robot diismeden
dengeli bir sekilde yiiriiyebilecektir. Bu durum, dinamik yiiriiyiisiin kararlilik dl¢iitiidiir. SMN
ayagin merkezine ne kadar yakinsa, yiiriiyiis o kadar kararli hale gelmektedir.

Destek poligonu, insansi robot ile yer arasindaki temas alani olarak tanimlanabilir. Iki ayakli
bir yiiriiyiisiin iki agsamaya boliinebilecegi iyi bilinmektedir; tek destek fazi1 ve cift destek fazi1 [222].
Sekil 6.7°de gosterildigi gibi tek destek fazinda, yer ile temas halinde olan ayak tabani, ¢ift destek

fazinda ise tabanlar ile yer arasindaki temas noktalariin digbiikey zarfi temsil edilir.

Ayak Destek
poligonu
-
i ,/’/\ Destek
i e poligonu

Sekil 6.7. Destek poligonunun tanimu: (a) tek destek fazi ve (b) ¢ift destek fazi

Basing Merkezi kisaca BM (Center of Pressure—CoP) [223], kuvvet veya basing dlgiimlerine
dayali iki ayakli yiirime analizinde de yaygin olarak kullanilir. BM, ¢ok gdvdeli sistemin
ivmelerinden tanimlanan SMN’nin aksine, temas yiizeyindeki etkilesim kuvvetlerinden tanimlanan
yerel bir niceliktir.

Tek destek fazinda SMN destek poligonunun i¢inde bulunuyorsa sistem kararlidir ve ayagin

BM’si, SMN ile ¢akigmaktadir. Bu iki farkli yaklagim, robot diiz bir zeminde dengeli bir sekilde
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yiriidiigiinde Sekil 6.8(a)’da gosterildigi gibi ayni noktay1 verir. Dinamik olarak kararli durumda,
BM’nin konumu hesaplanarak SMN’nin konumunun belirlenebilecegi agiktir. SMN, Sekil
6.8(b)’deki gibi destek poligonunun disindaysa sistem kararsizdir. SMN’nin anlik olarak destek
poligonunun kenarinda veya diginda olmasi, ayak tepki kuvvetleri R tarafindan telafi edilemeyen

dengesiz bir M momentinin olugtugunu gosterir.

Sekil 6.8. Dinamik olarak kararli durumda SMN ve BM arasindaki iligki: (a) dinamik olarak kararli
yiiriiylis ve (b) dinamik olarak kararsiz yiiriiyiis

Sekil 6.8 gozlemlendiginde, dikey z-ekseni ve yatay x-ekseni sagital diizlemde yer alir. Tipik
insan eklem ydriingelerinin sagital diizlemde diger diizlemlere gore daha biiyiik bir hareket
araligina sahip oldugu bilinmektedir [224] ve ylirlime sirasindaki hareketlerin ¢cogu sagital
diizlemde gerceklesir.

Bir insansi robotun SMN’si, robotun agirlik merkezinin konum ve ivmesinden hesaplanabilir
[225]. iki bacakli robot sistemlerinde SMN, x ve y eksenlerinde sirasiyla (6.34) ve (6.35)’teki gibi
ifade edilebilir.
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_ T 6 +mix; (Z—g)—m;kiz;) (6.34)

SMNX B YLy mi(Zi-g)
_ Yie (Ij@i+miy;(Zi—g)—m;¥iz;)
SMNy = S, miE-g) (6.35)

Burada; n eklem sayisini, I; i. eklemin atalet momentini, ®; i ekleminin agisal ivmesini, mj i.
eklemin kiitlesini, x;, y; Ve z; i. parcali kiitle sisteminin koordinatlarini, g yergekimi ivmesini ve X;,
i ve Z; ise sirasiyla x, y ve z eksenlerindeki i ekleminin ivmelerini temsil eder.

Bu tiir bir hesaplamada, agirlik merkezinin hesaplanmasi zaman alicidir, robot modelinin
basitlestirilmesinden etkilenmektedir ve robotun ayaklar1 ile yer arasindaki gercek analizden
yoksundur. SMN, ayak ile yer arasindaki temas kuvvetinin 6l¢tilmesiyle de hesaplanabilir [226].
Bunun i¢in ¢ok eksenli kuvvet/tork sensorleri kullanilabilir. Ancak, yiiksek maliyetleri ve daha
biiyiik boyutlar1 nedeniyle, piyasada bulunan ¢ok bilesenli kuvvet/tork sensdrleri tercih edilmez.
Diisiik maliyetleri, ince formu ve kullanim kolayliklari nedeniyle Kuvvete Duyarli Direng’ler
kisaca KDD’ler (Force Sensitive Resistor—FSR), iki ayakli robotun ayaklart ile yer arasindaki tepki
kuvvetini 6lgmek i¢in ayak tabanlarinin altina yerlestirilerek ayak temas sensorii olarak kullanilir.
KDD’ler, robotun dikey zemin tepki kuvveti ve ayak bilegi ekleminin dénme ekseni etrafindaki
momentinin 6l¢limlerini saglayarak SMN’nin hesaplanmasi igin kullanilir.

Insans1 robotlar igin genellikle her ayagm dort kosesine Sekil 6.9°da gosterildigi gibi

KDD’ler yerlestirilerek gercek zamanli olarak SMN’nin hesaplanmasi saglanir.

KDD
X

G

Sekil 6.9. KDD’lerin robotun ayaklarina yerlestirilmesi
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SMN, tabana yerlestirilen KDD’nin konumu ve 6l¢iilen kuvvet degerleriyle Sekil 6.9’a gore
x ve y eksenlerinde sirasiyla (6.36) ve (6.37)’deki esitlikler kullanilarak dogrudan hesaplanabilir.

8 F.p:

SMN,, = 2= 1Pix (6.36)
i=1'1
8 F.ps

SMN, = S0P (6.37)
i=1°1

Burada; F; i. KDD’nin kuvvet dlgiimiinii, p;x Ve pjy ise i. KDD’nin referans alinan ayak bilegi
eklemine gore sirasiyla dikey ve yatay yondeki mesafesidir.
Tez calismasi kapsaminda, Robotis-OP2 insansi robotunun ayaklari, KDD’leri i¢eren Sekil

6.10’daki set ile degistirilmistir.

Sekil 6.10. Robotis-OP2’nin KDD’li ayak seti [227]

Setin alt ve list kapaklari ¢ikarildiginda iistten ve alttan goriiniimler, Sekil 6.11°de verilmistir.

Sekil 6.11. KDD’li ayak setinin goriiniimleri: (a) listten goriiniim ve (b) alttan goriiniim
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Tablo 6.2’de 6zellikleri verilen KDD’ler ile devre kartindan olusan sistem, Sekil 6.11(a)’da
goriilmektedir. Sekil 6.11(b)’de goriildiigii gibi sette, sag ayakta dort adet ve sol ayakta dort adet
olmak iizere ayaklarin tiim koselerine yerlestirilen toplam sekiz adet KDD bulunmaktadir. Ayrica
Sekil 6.11(b)’de, yer tepki kuvvetlerinin KDD’ye diizgiin bir sekilde iletilebilmesi ve olusabilecek
sok darbe etkilerinin azaltilabilmesi i¢in KDD’lerin algilama alaninin kauguk pedler ile kaplandig

goriilmektedir.

Tablo 6.2. Setteki KDD’nin 6zellikleri

Parametre Deger
Ol¢iim menzili 0.493~65.535 N

Calisma gerilimi 9~12V
Calisma sicakligt -5~80 °C
Baud orani 7843 bps~3 Mbps
Standby akimi1 50 mA

Robotis-OP2’deki KDD’lerin ayak tabanindaki yerlesimi ve kuvvetlerin numaralandiriimasi
Sekil 6.12°de verilmistir. Sol ayak bileginin merkezi referans alinarak SMN’nin koordinat

sisteminde (0, 0) baslangi¢ noktasi tanimlanmustir.

25 25
{On | =OF (O wOF
LIFFL LFIFR RFFL RFFR

| [TT TT1T | T TTT

| ° R :

| |

| |

I (0,0) I

| (e} » Of |

| |

| |

| |

| |

| o ol | I

| T | o ] =

| | [1TT TTT

ultRL LFllhR RFRL RFRR
Q= | =0 1ov sy
105| 145 45 50
35.5
95
SOL AYAK SAG AYAK

Sekil 6.12. KDD’lerin yerlesimi ve kuvvetlerin numaralandirilmasi (iistten goriiniim)
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Webots simiilasyon ortaminda da KDD’ler Sekil 6.12°deki 6l¢iilere gore Sekil 6.13’teki gibi

yerlestirilmis ve ayak ¢ercevesindeki KDD konumlari Tablo 6.3’te verilmistir.

Sekil 6.13. Webots ortaminda KDD’lerin yerlesimi

Tablo 6.3. Webots’ta ayak ¢ergevesindeki KDD konumlari

KDD ismi X konumu (m) y konumu (m) z konumu (m)
[Ayak cercevesi] [Ayak ¢ercevesi] [Ayak cercevesi]
LFFL 0.0355 -0.034 0.041
LFFR -0.0145 -0.034 0.041
LFRL 0.0355 -0.034 -0.041
LFRR -0.0145 -0.034 -0.041
RFFL 0.0145 -0.034 0.041
RFFR -0.0355 -0.034 0.041
RFRL 0.0145 -0.034 -0.041
RFRR -0.0355 -0.034 -0.041

Webots ortaminda olusturulan yiiriime yoriingesi igin ileri-geri yon x ekseni, sag-sol yon y
eksenini temsil etmektedir. Bu ylizden SMN koordinatlari, x ve y eksenleri i¢in hesaplanmalidir.
Tek destek ve ¢ift destek fazlarim igeren bir ylirliyiis sirasinda sag ve sol ayagin birbirine gore ii¢

durumu s6z konusudur. Bunlar; ayaklarin ayni hizada, sol ayagin ilerde ve sag ayagin ilerde oldugu
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durumlardir. Bu durumlar géz 6niinde bulundurularak KDD’ler ile 6l¢iilen sekiz kuvvet degeri ile
x ve y ekseninde ¢evrimici olarak SMN koordinatlar1 hesaplanmustir.

Sekil 6.14’te gosterildigi gibi ayak bileklerinin x eksenindeki konumlarinin esit oldugu
durumlar (Xso ab = Xsag ab) 16in SMN hesaplama denklemleri elde edilmistir. Xgo1 ap, ileri yon
olan x eksenindeki sol ayak bileginin konumunu ve Xgu5 a1 ise X eksenindeki sag ayak bileginin

konumudur.

0
:
0
:

[T 111
o 5 [T 111
o o
(0,0)
o e o
o o
o o
[TTITTT o o
[T 111

OF O | T—>y

b

FSO_

SOL AYAK SAG AYAK

Sekil 6.14. Ayaklarm ayni hizada oldugu durum (Xso1 ab = Xsag ab)

Sekil 6.12 incelendiginde, yiiriime sirasinda KDD’lerin y eksenindeki birbirlerine olan
uzakliklar1 sabit kalir. Bu yiizden SMN’nin y eksen koordinati (SMNy), ti¢ durumda da ayni esitlik
ile hesaplanir.

Sol ayaktaki kuvvetlerin (0,0) noktasina gére y eksenindeki kuvvet merkez noktasi Ly, (6.38)

ile hesaplanir.

Ly = 14.5(F2+F42—3§.5(F1+F3) (6.38)
Zio, Fi

Sag ayaktaki kuvvetlerin (0,0) noktasina gore y eksenindeki kuvvet merkez noktasi Ry,

(6.39) ile hesaplanur.

R. — 59.5(F5+F;)+109.5(F¢+Fg)
y - 18=5 Fi

(6.39)
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SMN’nin y eksen koordinati (SMNy) ise (6.40) ile hesaplanir.

_ Lyx¥i Fi+RyxZY (F;

SMNy = =5 most, Fs (6:40)
(6.40)’taki esitlikte bilinmeyenler yerine koyuldugunda (6.41) elde edilir.
SMNy _ 59.5(F5+F7)+109.5(F6+Fg)+14.5(F;+F,4)—35.5(F1 +F5) (6.41)

8 .
i=1 F;

Sol ayaktaki kuvvetlerin (0,0) noktasina gore x eksenindeki kuvvet merkez noktasi Ly, (6.42)

ile hesaplanir.

L, = 41(F1+Fp)—41(F3+F,) (6.42)

T
i=1 Fi

Sag ayaktaki kuvvetlerin (0,0) noktasina gore x eksenindeki kuvvet merkez noktasi Ry,

(6.43) ile hesaplanir.

__ 41(Fs+Fg)—41(F;+Fg)
i=5"'1

R, (6.43)

SMN’nin x eksen koordinati (SMNy), ayaklarin ayni hizada oldugu durumda (6.44)’teki

esitlik ile hesaplanir.

_ LXXZ?=1 Fi+RxXZ?:5 Fj

SMN, = S (6.44)
(6.44)’teki esitlikte bilinmeyenler yerine koyuldugunda (6.45) elde edilir.
SMN, = HLFL+Fa)+41(Fs+Re) =41 (Fs +Fy) 41 (Fy+Fy) (6.45)

8 T
i=1 Fi

SMN’nin x eksen koordinat1 (SMNy), Sekil 6.15°teki gibi sol ayagin ileride oldugu durumda

Xsol_ab — Xsag ab kadar otelemeden etkilenerek (6.46)’daki esitlik ile hesaplanir,
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Sekil 6.15. Sol ayagin ileride oldugu durum (Xso1 ap > Xsag ab)

SMNX 4 41(F1+F2)+(41_(Xsol_ab_Xsag_ab))(F5+F63_4F1(F3+F4)_(41+(Xsol_ab_Xsag_ab))(F7+F8) (646)
i=1 i

SMN’nin x eksen koordinatt (SMNy), Sekil 6.16’daki gibi sag ayagm ileride oldugu

durumda Xsas ab — Xsol_ab kadar dtelemeden etkilenerek (6.47)’deki esitlik ile hesaplanir.
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Sekil 6.16. Sag ayagin ileride oldugu durum (Xsag ab > Xsolab)

__ 41(F1+F2)+(41+4(Xsag ab—Xsol ab)) (F5s+Fg)—41(F3+F4)— (41— (Xsag ab—Xsol ab)) (F7+Fg)
SMN,

= (6.47)

g F
i=1 Fi

KDD’ler ile Oolgiilen kuvvet degerlerinin anlik okunan degerleri giiriiltitye sahip
olabilmektedir. Tez ¢aligsmas1 kapsaminda, okunan kuvvet degerlerindeki giiriiltilyii gidermek igin

bilimsel yazinda sik¢a kullanilan bir boyutlu Kalman filtresi [228] uygulanmigtir.
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6.2.1. Bir Boyutlu

Sekil 6.17°de blok diyagrami verilen bir boyutlu Kalman filtresi, tek dl¢lim parametresine

dayanan durum tahmin yontemidir. Tablo 6.4’te de bir boyutlu Kalman filtresinin denklemleri

Kalman Filtresi

verilmistir.
CIKISLAR GIRISLER
BASLATMA
Sistem durum tahmini
Tahmin hatasi Baslangi¢ durumu
Baslangi¢ durum hatasi
KALMAN FiLTRESI Pon %00
— Knn i Po,o
GIRISLER Z, :
o = r H
(DILIG D . 5 GUNCELLEME -——Y » TAHMIN
Olgiilen parametre >
Olgiilen parametre hatasi
Birim gecikmesi |
n->n+1 h

Sekil 6.17. Bir boyutlu Kalman filtresinin blok diyagrami

Tablo 6.4. Bir boyutlu Kalman filtresinin denklemleri

Denklem

Denklem ismi

a

X

nn — ),Zn,n—l + Kn(zn - ),Zn,n—l)

Durum giincelleme

Xn+1in = Xpn T AtXn,n

Xn+ 1,n = Xn,n

(Sabit hiz dinamikleri igin)

Durum ekstrapolasyonu

Pnn-1

n=—"——
Pnn-1 + Ty

Kalman kazanci

Pnn = (1 - Kn)pn,n—l

Kovaryans giincelleme

pn+1,n = pn,n + qn

Kovaryans ekstrapolasyonu

Durum giincelleme denklemi, (6.48) ile ifade edilir.

A

Burada; K, Kalman kazanci, &, , mevcut sistem durum tahmini, X,,_; Onceki sistem durum

tahmini ve z,, ise 6l¢iim degerini temsil eder.
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(6.48)deki esitlikten goriildiigii gibi Kalman kazanci K, 6l¢lime verilen agirhiktir. (1 — K,,)
ise tahmine verilen agirhiktir. Olgiim hatasi ¢ok biiyiik oldugunda ve tahmin hatas1 ¢ok kiigiik
oldugunda, Kalman kazanc1 sifira yakindir. Dolayisiyla, tahmine biiyiik, 6l¢iime kiiciik bir agirlik
verilir.

Kalman kazanci, 0 ile 1 arasinda bir sayidir ve (6.49) ile hesaplanir.

K, = —Pnn-1 (6.49)

Pnn-1tTn

Burada; K;, Kalman kazanci, py, ,—; Onceki filtre tahmini sirasinda hesaplanan tahmin hatasi ve ry
ise Ol¢iim hatasidir.

Tahmin hatas1 giincelleme denklemi, (6.50)’deki gibidir.

Pon = (1 = Ky)Pnn-1 (6.50)

Burada; K;, Kalman kazanci, p, -4 Onceki filtre tahmini sirasinda hesaplanan tahmin hatas1 ve
Pn.n 1€ mevcut durumun tahmin hatasidir.

(6.50), meveut durumun tahmin hatasim giinceller ve “kovaryans gilincelleme” denklemi
olarak adlandirtlir. (1 —K;,) < 1 oldugundan her filtre yinelemesinde tahmin hatasi her zaman
kiigiiliir. Ol¢iim hatas: biiyiik oldugunda, Kalman kazanci diisiik olacaktir, bu nedenle tahmin
hatasinin yakinsamasi yavas olacaktir. Bununla birlikte, 6l¢glim hatas1 kii¢iik oldugunda, Kalman
kazanci yliksek olacak ve tahmin hatasi hizla sifira yakinlagacaktir.

Kovaryans ekstrapolasyon denklemi, islem giiriiltiisii degiskeni ile giincellenmelidir. Gergek
bir diinyada sistem dinamik modelinde hatalar vardir. Dinamik modelin hatasina islem giiriiltiisii
denir. Islem giiriiltiisii tahmin hatalar iiretir. Islem giiriiltiisii varyans1, q ile belirtilir. Kovaryans
ekstrapolasyon denklemi islem giiriiltii varyansini igerecektir. Sabit dinamikler icin kovaryans

ekstrapolasyon denklemi (6.51)’deki gibidir.

Pn+1,n = Pnn +qp (6'51)
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7. DENEYSEL CALISMALAR

Onceki boliimde, Robotis-OP2 insansi robotunun yonelim acilarimin diizgiin bir sekilde
hesaplanabilmesi i¢in sensor birlestirme yontemlerinden tamamlayici filtre ve Kalman filtresi ayri
ayrt anlatilmistir. Bu tez kapsaminda gerceklestirilen deneysel calismalar kapsaminda ilk olarak,
optimum filtre parametrelerinin belirlenebilmesi ve hangi filtrenin daha dogru sonuglar verdiginin
gbzlemlenebilmesi i¢in hem gergek robot {izerinde hem de simiilasyon ortaminda ¢esitli deneysel
calismalar gerceklestirilmistir. Ikinci olarak, yiiriiyiis kararlilik 6lgiitiiniin dogru bir sekilde
hesaplanabilmesi icin KDD’lerden okunan kuvvet degerleri incelenerek meydana gelen giiriiltiileri
gidermek igin bir boyutlu Kalman filtresinin parametreleri ayarlanmistir. Ugiincii olarak, kararli
yiirime i¢in Diiello CDQA kullanilarak onerilen gerceve ile optimum parametreler edilmis ve
Onerilen viicut durus dengeleme ile birlestirilerek yiiriime sonuglar1 gézlemlenmistir. Dordiincii ve
son olarak, PID ve DPO algoritmalarindan olan DDPG’nin kontrolér olarak ayri ayr

kullanilmasiyla egimli yilizeylerde yiiriime i¢in deneysel ¢alismalar gergeklestirilmistir.

7.1. Yonelim Acilarinin Hesaplanmasi icin Gergeklestirilen Calismalar

Optimum filtre parametrelerinin belirlenebilmesi ve hangi filtrenin daha dogru sonuglar
verdiginin gézlemlenebilmesi i¢in hem gercek robot iizerinde hem de simiilasyon ortaminda gesitli
deneysel ¢calismalar gergeklestirilmistir.

Ilk olarak gergek bir Robotis-OP2 insans1 robotu sabit bir sekilde duruyorken sirastyla Sekil
7.1°deki gibi elle bazi yunuslama ve yuvarlanma hareketleri yaptirilarak ivmeolcer ve jiroskoptan

veriler alinmustir.



(e) ) (@ (h)

Sekil 7.1.  Elle yaptirilan bazi yunuslama ve yuvarlanma hareketleri: (a, d, e, f) yunuslama ve (b, c, g, h)
yuvarlanma

Alman veriler ile ayr1 ayr1 hesaplanan yunuslama ve yuvarlanma agilarinin zamanla degisimi

sirasiyla Sekil 7.2 ve Sekil 7.3’te verilmistir.

100 T T T T T

lvmedlger
Jiroskop

80

S [+2]
o o

Yunuslama agisi (derece)
N
o

30

Zaman (s)

Sekil 7.2. Tvmedlger ve jiroskop ile hesaplanan yunuslama agilarinin karsilastiriimasi
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Zaman (s)

Sekil 7.3. Tvmedlger ve jiroskop ile hesaplanan yuvarlanma agilarinin karsilastiriimasi

Sekil 7.2 ve Sekil 7.3’te goriildiigii gibi ivmeodlger ile hesaplanan agilarda giiriiltiiler, jiroskop
ile hesaplanan agilarda ise zamanla kaymalar mevcuttur. Gergeklestirilen deneysel caligmalarda,
ivmedlcer ile hesaplanan agilar géz 6niinde bulundurularak tamamlayici filtre igin filtre katsayist
a = 0.96 olarak belirlenmis ve bdylece zaman sabiti degeri T = 0.384 olarak se¢ilmistir.

Sekil 7.2 ve Sekil 7.3’te ivmeolger ve jiroskop ile hesaplanan agilara tamamlayict filtre

uygulanmasiyla elde edilen sonuglar sirasiyla Sekil 7.4 ve Sekil 7.5’te verilmistir.

100 T T T T
lvmedlger
Jiroskop
80 Tamamlayici filtre ]

Yunuslama agisi (derece)

30

Zaman (s)

Sekil 7.4. Tvmedlger, jiroskop ve tamamlayici filtre ile hesaplanan yunuslama agilarinin karsilastiriimasi
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Sekil 7.5. Tvmedlger, jiroskop ve tamamlayici filtre ile hesaplanan yuvarlanma agilarinin karsilastiriimasi

Gergeklestirilen deneysel c¢alismalarda ivmedlger ile hesaplanan agilar g6z Oniinde
bulundurularak Kalman filtresi i¢in ivmedlger, bias ve dl¢lim giiriiltii varyanslar1 sirasiyla Qg =

0.001, Qéb = 0.003 ve R = 0.03 olarak belirlenmistir. Tamamlayici filtre i¢in gerceklestirildigi

gibi Sekil 7.2 ve Sekil 7.3’teki ivmedlcer ve jiroskop ile hesaplanan agilara Kalman filtresi

uygulanarak elde edilen sonuglar sirasiyla Sekil 7.6 ve Sekil 7.7’ de karsilastirilmigtir.

40 T T T T T
ivmeslcer h
30 Tamamlayici filre | ' | 1
Kalman filtre ‘\\ \‘\
[ |
20 | A | 1

‘ IS

10 { ]

Yunuslama agisi (derece)
o

Zaman (s)

Sekil 7.6. Ivmedlger, tamamlayic1 filtre ve Kalman filtresi ile hesaplanan yunuslama agilarinin
karsilastirilmasi
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Sekil 7.7. Ivmedlger, tamamlayici filtre ve Kalman filtresi ile hesaplanan yuvarlanma acilarmin
karsilastirilmasi

Sekil 7.6 ve Sekil 7.7°deki sonuglara gore tamamlayici ve Kalman filtresi sonuglarinin
oldukg¢a birbirine yakin oldugu goriilmistiir. Ayrica Robotis-OP2 i¢in Webots’ta hazir bulunan
robotun yiirliyiis birimindeki algoritmas1 kullanilarak yonelim agilarimin hesaplanmasi ile ilgili
simiilasyon ortaminda da deneysel g¢alismalar gerceklestirilmistir. Robotun kendi yiiriime
algoritmasi ile Webots ortaminda yiiriimesi esnasindaki yunuslama ve yuvarlanma agilarinin

tamamlayici filtre ve Kalman filtresi ile hesaplanmasi sirasiyla Sekil 7.8 ve Sekil 7.9’daki gibidir.

-7 T T T T T T

Tamamlayici filtre
Kalman filtre

Yunuslama agisi (derece)

s 1

15 L L 1 1 L 1
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Zaman (s)

Sekil 7.8. Tamamlayici filtre ve Kalman filtresi ile hesaplanan yunuslama agilarinin karsilastiriimasi
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Sekil 7.9. Tamamlayic1 filtre ve Kalman filtresi ile hesaplanan yuvarlanma agilarinin karsilagtirilmast

Sekil 7.8 ve Sekil 7.9’daki sonuglar gézlemlendiginde, Kalman filtresi ile elde edilen
sonuglarin tamamlayic filtre sonuglarina oldukg¢a yakin oldugu goriilmiistiir. Kalman filtresinin
ayarlanmas1 gereken birka¢ parametresi varken, tamamlayic1 filtrenin ayarlanmasi gereken
yalnizca bir filtre parametresi oldugu i¢in tamamlayici filtreyi ayarlamak daha kolaydir [229].
Ancak, tamamlayici filtre ve Kalman filtresi ile ilgili ¢aligmalarda dinamik etkiler altinda Kalman
filtresi, tamamlayic1 filtreye gore daha dogru sonuglar vermektedir [230]. Yiirlime islemi birgok
dinamik degisikligi de barindirdigi i¢in sensor birlestirme yontemi olarak Kalman filtresinin

kullanimu tercih edilmistir.

7.2. Ayak Temas Kuvvetlerinin Filtrelenmesi i¢in Gergeklestirilen Calismalar

Robotun yiiriiyiis kararlilik 6l¢iitiiniin diizgiin bir sekilde hesaplanabilmesi i¢in robotun ayak
tabanlarindaki KDD’lerden okunan temas kuvvetlerinde olusan giiriiltiilerin anlik olarak
giderilmesi gerekmektedir.

Webots ortaminda robotun yliriiylis birimindeki algoritmasi kullanilarak gergeklestirilen
yiiriiyls sirasinda KDD’lerden okunan sol ve sag ayagin temas kuvvetleri kaydedilip MATLAB
ortaminda Sekil 7.10°daki gibi gorsellestirilmistir.
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Sekil 7.10. Yiiriiyiis sirasinda KDD’lerden okunan sol ve sag ayagin temas kuvvetleri

Sekil 7.10°dan goriildiigii tizere kuvvet degerleri giiriiltiiye sahiptir. Robotun kiitlesi 3 kg
oldugu i¢in KDD’lerden okunan anlik kuvvet degerlerinin toplami, W = mg formiiliinden robotun
yaklagik agirlik kuvveti 29.43 N’e esit ¢ikmaliydi. Ancak, okunan kuvvet degerlerindeki
giiriiltiiden dolay1 istenen deger elde edilememistir. Kuvvet degerlerindeki giirtiltiiyli gidermek icin
bir 6nceki boliimde bahsedilen bir boyutlu Kalman filtresi uygulanmstir.

Gergeklestirilen deneysel calismalarda, islem giriiltii, 6lglim giiriiltd ve tahmini hata

varyanslarinin baglangic degerleri sirastyla ¢ = 0.001, r = 0.03, p = 1 olarak belirlenmistir.
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Bir boyutlu Kalman filtresinden gecirilen kuvvet degerleri, Sekil 7.11°deki gosterildigi gibi

diizeltilmistir.
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Sekil 7.11°de gosterildigi gibi kuvvet degerleri, bir boyutlu Kalman filtresinden gecirilerek

x ve y eksenlerindeki SMN koordinatlari sirastyla SMN, ve SMNy ’nin hesaplanabilmesi i¢in hazir

hale getirilmistir.

3 4
Zaman (s)

Sekil 7.11. Bir boyutlu Kalman filtresinden gegirilen KDD degerleri
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7.3. Kararh Yiiriime icin Onerilen Cerceve

Tez kapsaminda gerceklestirilen ¢alismalar igin temel olarak Robotis-OP2 insans1 robotunun
diismeden kararli bir sekilde yiirlimesinin saglanmasi amaglanmistir. Bu amag i¢in en 6nemli gorev,
yiriiylis sablonu iretici ile olusturulan yoriingelerin optimum yiriiyiis parametrelerini elde

edebilmektir. Kararli yiiriime i¢in dnerilen gerceve Sekil 7.12°de verilmistir.

Yiiriiyiis Parametreleri Optimizasyonu

Yonelim agilarmin |
hesaplanmasi

Robot konumu

I I
I I
I I
I I
I - I
| P Ileri yonde alinan mesafe |
I 0 * I
: @ Py D, | R, Diiz yiiriimeden sapma miktar :
l y \ 4 . y l
I Yiirtiyiis kararhlik |
| . o < Olctitiniin < Sensorler |
| DPO 1"1e optimizasyon SMN, hesaplanmasi |
| 0, (Dikello CDQA) SMN (KDD, AOB, |
| y Supervisor) I

Yiiriiyiig
parametreleri

Yiiriime sablonu

Olgiilen bacak [esag (t)]
0

| I
| |
| |
; I
Xsag (£)  Xso1 (V) : eklem agilar so1 (©) I
s(t t
i lial(:a ' YSag( ) Ysol ( ) | Enkoderler |
yoriingeleri Zsag ® za(® I |
A
Y I I
| Y '
I I
»  Terskinematik analiz > Mot?r . > Motorlar l
| kontroldrleri |
| |

Referans bacak [esaé(t) |
0

I
I
I
I
I
I
|
I
I
I
| Ayak bilegi ve
I
I
I
I
|
I
I
|
: eklem agilart s O - - - _ __________ I

Yiiriime Sablonu Ureteci

Sekil 7.12. Kararli yiiriime i¢in dnerilen gergeve
Sekil 7.12°de goruldiigi gibi diiz yiiriime isleminin kararl bir sekilde gerceklestirilebilmesi

igin yiirilylis parametrelerinin optimizasyon islemi, Bolim 4.2.4°te detaylandirilan DPO

algoritmalarindan Diiello CDQA ile gergeklestirilmistir.
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Diiello CDQA’nin egitimi, Webots simiilatorii {izerinde Robotis-OP2 insansi robotunu ve

diiz bir zemini i¢eren Sekil 7.13’teki ¢cevrede gerceklestirilmistir.

Sekil 7.13. Webots simiilatoriinde olusturulan ¢evre

Iki ayakl1 robot yiiriyiisii i¢in olusturulan ayak bilegi ve kalga ydriingelerinde toplam 6
parametre (hy, w, s, h, T, DSR) bulunmaktadir. Tiim parametreleri optimize etmek i¢in herhangi bir
DPO algoritmasini kullanmak, eylem uzayinin boyutu ¢ok yiiksek oldugundan oldukga zordur. Bu
yiizden, robotun kinematik yapis1 g6z oniinde bulundurularak parametrelerin alabilecegi degerler
belirlendikten sonra eylem wuzay1 sadelestirilmelidir. Sekil 7.14’te gosterilen yiirliyis
parametrelerinin en yiiksek siirlari, Webots ortamindaki kinematik hesaplamalar ve gozlemler

sonucunda yaklagik olarak Tablo 7.1°deki gibi belirlenmistir.
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Sekil 7.14. Yiiriiyiis parametrelerinin gosterimi

Tablo 7.1. Yiriyiis parametrelerinin en yiiksek sinirlar

Parametre | En yiiksek stmir (mm)
hy, 110
w 75
S 100
h 65

Robot sabit bir sekilde yiiriidiigiinde, kalga ydriingesinden anlasilacagi iizere kiitle
merkezinin yiiksekligi her zaman sabittir. Ancak, hareket esnasindaki giiriiltiilerden dolay1 ihmal
edilebilecek kiigiikliikte bir degisiklik araliginda olabilmektedir. Robotun diz eklemini fazla
biikmeden enerji titkketimini azaltmak ve eylem uzayimi sadelestirmek i¢in sabit olarak h, = 25 mm
belirlenmistir.

Yiriime hizinin artmasiyla ayagin geometrik merkezi etrafinda SMN konumunda biiyiik bir
salimim olabilmektedir. Bu da robotun kararliligini azaltir. Robotun kararliligini arttirmak, yani
SMN salinimlarini azaltmak i¢in robotun hizinin diigiiriilmesi gerekmektedir. Yart statik yiiriimeye
benzer olarak olusturulan yiiriime c¢evriminde atalet kuvvetlerinin ihmal edilebilir olmasi i¢in
yiirlime hizinin diigiik olmasi 6nemlidir. Bu yiizden, ylirlime ¢evrimi zamani sabit olarak T = 2 s

olarak secilmistir.
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Ayrica, yercekimi robotun eklemlerinde istenmeyen torklar olusturur. Robot yiiriime
esnasinda ¢ift ayak destekten tek ayak destege gegtiginde yergekiminin etkisi daha belirgin hale
gelir. iki ayak tarafindan desteklenen robot agirhigi, birdenbire sadece destek ayagi tarafindan
desteklenir. Tez calismasi kapsaminda kararli bir yiirliylis i¢in olusturulan 8 fazli yiirlime

cevriminde ¢ift ayak destege dnem verilmigtir. Bu nedenle, DSR parametresi ¢ok kiiglik se¢ilemez.

7.3.1. Diiello CDQA ile Egitim

Ag egimi ile ilgili deneysel ¢alismalar i¢in dncelikle, Boliim 4.2°de bahsedilen DQA ve
CDQA gibi yontemler incelenmistir. Ancak, bu yontemlerin durum degerlerinin fazla tahmin
edilmesi sorununun istesinden gelmek igin vakit kaybetmeden Diiello CDQA’nin dogrudan
kullanimi benimsenmistir. Diiello CDQA, geleneksel DQA ile karsilastirildiginda durum degerinin
fazla tahmin edilmesi sorununu ¢dzmek icin iki iyilestirmeye sahiptir. Ilk olarak, Diiello CDQA

Amax = argmax Qq (s’, a; 0) ile bir sonraki adim i¢in bir eylem segmek tizere bir Q; degerleme
a

ag1 kullanan bir ¢ift ag yapist kullanir. Daha sonra a,,,,, asir1 tahmini azaltmak i¢in bir hedef ag

Q,, tarafindan (7.1) ile degerlendirilir.

(7.1)

{amax =argmaxQ,(s’,a; 6)
a

y=1+yQ:(s", Qmax; 67)

Ikinci olarak, Diiello CDQA, Q,(s,a) eylem-deger fonksiyonunu (7.2)’deki gibi iki kisma
ayirir: Sadece durumla ilgili bir durum degeri fonksiyonu V,(s) ve hem durum hem de eylem ile

ilgili bir avantaj fonksiyonu A, (s, a).
QTL’(S'a; 9,0(,[3) = I/7'L'(S; gla) +A7T(S'a; g'ﬁ) (72)

0, V. (s) ve A, (s, a)’in ortak parametreleridir. a ve 3, sirasiyla V. (S) ve A, (s, a)’nin 6zgiin
parametreleridir.

Kullanilan Diiello CDQA’nin yapist Sekil 7.15’te gosterilmistir.
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Tam bagli katman
] (Deger) V(s)
Q (S ’ al)
Durum Tam bagli Tam bagli g
N N L
) katman katman L § Q(s az)
3 i
A(s,ay) ED
>
Tam bagli katman Q(s, ay)
(Avantaj) A(s, ap)
A(s, ay)

Sekil 7.15. Diiello CDQA’nin yapisi

Kararli insans1 yliriime uygulamasi i¢in olusturulan Diiello CDQA, optimal politikay1

Algoritma 7.1’1 gerceklestirerek dgrenir.

Algoritma 7.1. Kararl insans1 yiiriime uygulamasi i¢in Diiello CDQA

Kararli insans1 yiirlime sistemini baslat (Cevre)
N kapasiteli D tekrar tamponunu baslat
Rastgele 6 parametreleriyle Q, degerleme agini baslat
0~ « 0 parametreleriyle Q, hedef agin1 baslat
Rastgele politika tarafindan iiretilen veri ile tekrar tamponunu doldur
for béliim = 1,M do
Cevreyi yeniden baglat
while sonlandirma yok do

€ olasilikla rastgele bir a eylemi seg, aksi halde a = argmax Q,(s¢, a; ) eylemi se¢
a

a eylemini gergeklestir, r 6diilii ve s’ bir sonraki durumu al
(s,a,r,s') deneyim demetini D’ye sakla
D’den rastgele mini y1gin1 rnekle
if j + 1 aduminda sonlandirma var then
V=1
else

Amay = argmax Q(s’,a; 9)
a

Y =ymaxQy(s’, max; 67)
1?j = Q1(s,4;,6)
6 parametresini glincellemek tlizere Q;’i egitmek i¢in kaybi en aza indir
Her C adiminda hedef ag: giincelle: 6~ « 0

if Q; yakinsar then

Q=01
Qoptimal =0,
break
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Durum Uzay1
Durum uzay1, Tablo 7.2°de verildigi gibi kararli yiirime gorevi i¢in 6nem arz eden durumlar

iceren 9 boyutlu bir diziden olusmaktadir.

Tablo 7.2. Durum uzay1

Durum Boyut

Yonelim agilar1 (Yunuslama (8) ve Yuvarlanma (®)) 2

Konum (P, By, B,)

z ekseninde dénme (R,)

Sifir Moment Noktasi (SMNy, SMNy)

| N P W

x ekseninde (ileri yon) alinan mesafe (D)

Burada; 6 ve @ robot gbvdesinin sirasiyla Kalman filtresi kullanilarak hesaplanan yunuslama ve
yuvarlanma agilarini, Py, P, ve P, sirastyla robotun x, y ve z eksenlerindeki konumunu, R, robotun
z eksenindeki donmesini, SMN, ve SMN,, sirasiyla x ve y eksenlerindeki SMN’leri ve Dy ise

robotun ileri yondeki yer degistirmesini ifade etmektedir.

Eylem Uzay:

Daha once belirtildigi gibi 6 yiiriiyiis parametresinden hy, = 25 mm ve T = 2 s sabit olarak
belirlenmistir. Kalan 4 yiiriiyiis parametresinin araliklari, kararli bir yiiriiyiis i¢in anlaml1 olabilecek
sekilde Tablo 7.3’teki gibi belirlenmistir. Ayrica, ters kinematik denklemlerdeki donme matrisinde
robotun Sekil 7.14’te gosterilen 6 yunuslama acisini belirleyen 0,’nin en yiiksek siniri, yapilan
kinematik hesaplamalar sonucunda —55° olarak belirlenmistir. 6, nin araligi, dik bir yiiriiylise
yakin olmasi igin yiiksek degerlerde secilmemis ve besinci yiirliylis parametresi olarak Tablo

7.3’teki eylem uzayina eklenmistir.

Tablo 7.3. Eylem uzayindaki parametrelerin araliklar

Parametre Arahk
w [25,70] mm
s [25,80] mm
h [25,50] mm
DSR [0.3,0.6]
0, [—3,—23] derece
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Diiello CDQA algoritmasi ayrik eylem uzayinda ¢alistigi icin Tablo 7.3’te verilen parametre
araliklar ayriklastirilmalidir. Cok ayrik nokta oldugunda eylem uzayi bir hayli artacagi igin
O0grenmenin verimi biiyiik 6l¢iide azalacaktir. Uygulama kapsamindaki deneysel ¢aligmalar igin

parametreler Tablo 7.4°teki gibi belirli araliklarla ayriklastiriimstir.

Tablo 7.4. Eylem uzayindaki parametrelerin ayrik degerleri

Parametre Ayrik Degerler
w [2530 3540455055 60 65 70]
s [2530 354045505560 657075 80]
h [2530 3540 45 50]
DSR [0.30.40.50.6]
0, [-3 —8 —13 —18 — 23]

Tablo 7.4’te goriildiigi lizere eylem uzayr w,s, h, DSR ve 0, birlesimlerinden olusan
toplamda 10 X 12 X 6 X 4 X 5 = 14400 boyuta sahiptir.

Odiil Fonksiyonu

Yiiriiylis parametrelerinin optimizasyonu i¢in kullanilan R 6diil fonksiyonu (7.3) ile ifade
edilmistir.

R = 10Dy + 3S4 + 6S,, — 5S; (7.3)

Burada; Dy robotun ileri yonde aldigi mesafe (mm) olup yiirlime gérevi igin olduk¢a 6nemli bir
degerdir. S4 robotun sapmadan diiz bir sekilde yiirlimedeki 6l¢iistinii belirleyen sayagtir. Yiiriime
esnasinda robot, verilen esik sapma (+0.01 rad) degerin altinda olacak sekilde yiiriidiik¢e sayag
artmaktadir. S, yliriime esnasinda robotun kararli bir sekilde yiirlimesini ifade eden sayactir. Her
zaman adiminda anlik olarak hesaplanan x ve y eksenlerindeki SMN, robotun destek poligonu
icinde oldugunda sayag artmaktadir. Sy, ise SMN hesaplanmasindaki hatay1 6l¢en sayactir. Robotun
bozucu etkilerden dolay1 ayaklarinin yere temas etmedigi zaman KDD’lerden bilgi alinamadigi i¢in
SMN hesaplanamamaktadir. Boyle durumlarda sayag¢ artmaktadir. Sayacin artmasi istenmeyen bir
durum oldugu i¢in (7.3)’te gorildiigii tizere ddiile negatif bir katkis1 bulunmaktadir.

Robot diistigiinde veya robotun hareketi esnasinda ters kinematik hesaplama hatasiyla
kargilagildiginda 6diil —100 olarak belirlenmistir. Robotun diigsmesi i¢in tam olarak diisme eylemi
beklenmeden robotun yonelim agilarindan herhangi biri —60°’den kiiciik veya 60 ’den biiyiik

oldugu anda robot diistii olarak kabul edilmistir.
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Diiello CDQA’nin Mimarisi

Sekil 7.15’te yapist verilen Diiello CDQA’nin katmanlari, néron sayilari ve aktivasyon
fonksiyonlar1 Tablo 7.5’te verilmistir.

Tam bagli katmanlarda 1024 ve 2048 gibi noron sayilara sahip YSA yapilar1 denenmis

ancak en iyi sonug, Tablo 7.5’teki ndron sayilari ile tasarlanan YSA’dan elde edilmistir.

Tablo 7.5. Diiello CDQA’nin katman yapisi

Katman ismi Katman tiirii Noron sayisi Aktivasyon tiirii
Giris Tam bagh 9 -
Ortak FC Tam bagh 512 DDB
Ortak FC Tam bagh 256 DDB
Deger i¢cin FC1 Tam bagh 128 DDB
Avantaj i¢in FC1 Tam bagh 128 DDB
Deger icin FC2 Tam bagh 1 Dogrusal
Avantaj i¢in FC2 Tam bagh 14400 Dogrusal
Cikis Tam bagh 14400 -

Diiello CDQA’nin egitimi i¢in secilen hiperparametreler Tablo 7.6’da listelenmistir.

Tablo 7.6. Diiello CDQA igin segilen hiperparametreler

Hiperparametre Deger

Mini y1gm boyutu 32

Tekrar bellegi boyutu 15000

Indirim faktorii 0.95
Ogrenme orani 0.0001
Baslangic kesif orani € 1

Bitis kesif orant €,,;, 0.01
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Diiello CDQA algoritmasi ile ylirliyiis parametrelerinin optimizasyonu i¢in gergeklestirilen
egitim iglemi, Adam optimize edicisi kullanilarak 30 bin béliim i¢cermekte olup her bolim 7
adimdan olugmaktadir. Her bir adim i¢in robotun 6T siire boyunca yiiriiylisii dikkate alinacak
sekilde DPO yapis: olusturulmustur. Yiiriiyiisiin kararlihgim daha iyi gézlemleyebilmek igin 6T
gibi uzun bir siire se¢ilmistir. Boliim i¢inde gerceklestirilen her bir adimda robot bir eylem alarak
hareketini gergeklestirmistir. Bu hareket ile robot diismeden 12 adim atabilirse bir 6diil almig ve
boliimiin diger adimina kaldigi yerden gecis saglanmistir. Ancak robot, yiiriiyiisiin herhangi bir
aninda diistiigiinde veya ters kinematik hesaplama hatasi oldugunda dogrudan cezalandirilip ¢evre
yeniden baslatilarak diger boliime gecilmistir.

Yiiriiylis parametrelerinin optimizasyonu igin ag egitimlerine baslamadan Once insansi
robotun bacak eklemlerinin ters kinematik denklemler ile hesaplanan agi degerlerine hangi
dogrulukta ulastigini gozlemlemek icin Webots simiilatoriinde bazi deneysel calismalar
gerceklestirilmistir. Robotis-OP2’de kullanilan Dynamixel MX-28T servo motorun yiiksek disli
orani nedeniyle mafsallar arasindaki kuplaj etkileri bozucu etkilere sebep olabilmektedir. Webots
ortaminda varsayilan olarak servo motorun konum kontrolii i¢in sadece K, kazang katsayis1 10 olan
P kontrolori kullanilmistir. Ters kinematik ile hesaplanan iki a¢1 dizisi i¢in sag bacaktaki ayak
bilegi (yuvarlanma) ve kalga (yuvarlanma) eklemlerinin enkoder ile Olgiilen a1 degerleri

MATLAB ortaminda ¢izdirilerek Sekil 7.16’daki gibi karsilastirilmigtir.

Ayak bilegi (yunuslama) Kalga (yunuslama)

-0.3
Sensor Sensor
_0.35F Ters Kinematik | | .0.35F Ters Kinematik | |
-0.4r b -0.4r
-0.45 b -0.45 |
S -05f S -05f
e g
L-055¢ <-055f
-0.61 1 -0.6F
-0.65 b -0.65
0.7F 1 -0.7F
-0.75 ' ! -0.75 : :
0 1 2 3 0 1 2 3
Zaman (s) Zaman (s)

Sekil 7.16. Webots ortamindaki varsayilan P kontrolér ile sonuglar
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Sonuglar incelendiginde enkoder ile dl¢iilen degerlerin referans degerlerine yakin oldugu,
ancak referans girise kiyasla faz gecikmesinin istenilen hassasiyette olmadigi gorilmiistiir.
Robotun bacak eklemlerine gercek zamanl olarak daha etkili bir kapali ¢evrim kontrol yapisinin
uygulanmasi gerektigi sonucuna varilmistir. Kontrol yapisi olarak Sekil 7.17’°de blok diyagrami

verilen Pl kontrolor segilmistir. PI kontroldriin transfer fonksiyonu ise (7.4)’te verilmistir.

Orer.(D) + e(t) u(t) ()
Pl »| Servo motor »

Enkoder

Sekil 7.17. Servo motorun kapali ¢evrim konum kontrol blok diyagrami

u(t) = Kpe() + K; [ e(Ddt (7.4)

Burada; e(t) referans ag1 degeri Oy, ile enkoder ile dlgiilen ag1 degeri 0 arasindaki fark: ifade
eden hata, u(t) ise kontrolor ¢ikisi olan kontrol sinyalidir

P oransal kontrol ile referans deger etrafinda salinim yapilmasini saglayarak bir kalici durum
hatast meydana getirir. I integral kontrol sayesinde bu kalici durum hatas1 ortadan kaldirilarak
sistemin referans degere yakinlagmasini saglanir. Deneysel ¢alismalarda, K, oransal kazang ve K;
integral kazang katsayilart deneme yanilma yolu ile sirasiyla 30 ve 0.9 olarak belirlenmistir.

PI kontrolor ile Sekil 7.18’de verildigi gibi P kontroloriine gore ¢ok daha hassas bir sonug
elde edilmigtir. Ayak bilegi (yuvarlanma), diz ve kalga (yuvarlanma) eklemleri igin de aym K, ve

K; kazang katsayilar1 kullanilarak sonuglar incelenmis ve yeterli oldugu goriilmiistiir.
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Ayak bilegi (yunuslama) Kalga (yunuslama)

-0.3
Sensdr Sensér
.0.35 F Ters Kinematik | | .0.35 :A Ters Kinematik | |
-0.4 b 04 b
-0.45 b -0.45 E
S -05F 1 T -05F 1
g g

&-055¢ {1 &-055¢ 1
0.6 [ E 0.6 ]
-0.65 7 -0.65 b
-0.7r b -0.7r1 ]

-0.75 : : -0.75 . :
0 1 2 3 0 1 2 3

Zaman (s) Zaman (s)

Sekil 7.18. PI kontroloriin sonuglari

Diiello CDQA’nin egitimi, Webots simiilator ortaminda ekran kartinin CUDA destegi
sayesinde paralel hesaplama giiclinden yararlanip Tensorflow 2.2.0, Keras 2.3.1 ve Python 3.8
versiyonlarini kullanarak yazilan kontrolor ile gergeklestirilmistir. Sekil 7.19°da gosterildigi gibi
egitim kapsamindaki ¢alismalar, NVIDIA GTX Titan X Pascal ekran karti, Intel i5 4. nesil 3.4 GHz
islemci, 8 GB RAM’in bulundugu masaiistii bir bilgisayarda gerceklestirilmistir.

152



Masaiistii Bilgisayar

i

@

e puthon
Webots- DPO . 5itimi
robot simulation ’niin egitimi
I I T Keras
TensorFlow
Grafik Islem Birimi
Ana bellek
(RAM)
] (0]
] (0]
(=] — e
s T nViDIA,
. s CUDA

Merkezi Islem Birimi
(CPU)

Grafik bellegi f] |:|'-]
(VRAM) =

Sekil 7.19. DPO ile egitim isleminin sematik diyagrami

Egitim islemi esnasinda her boliimde alinan 6diiller kaydedilmistir. Her 100 boliimde bir
agirliklar saklanmigtir. Egitim tamamlandiktan sonra son 40 boliimiin ortalamasi alinarak elde

edilen ortalama 6diil grafigi, MATLAB ortaminda Sekil 7.20’deki gibi ¢izdirilmistir.
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x10%

Ortalama odul

Bolim %104

Sekil 7.20. Son 40 boliimiin ortalamast ile ortalama 6diil grafigi

Sekil 7.20 incelendiginde olduk¢a dalgali bir grafigin ¢iktigi goriilmiistir. Bu durum,
egitimin ¢ok fazla boliim igermesinden kaynaklanmaktadir. Son 40 boliim yerine son 200 bdliimiin

ortalamasi alinarak elde edilen grafik, Sekil 7.21’deki gibi elde edilmistir.

x10*

Ortalama 6dl
IS

Bolim « 104

Sekil 7.21. Son 200 boliimiin ortalamasi ile ortalama 6diil grafigi
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Sekil 7.21°deki egitim sonuglari incelendiginde yaklasik olarak 16000. boliime kadar
ortalama 0diil, iistel bir sekilde artarak gitmistir. Daha sonra ise ortalama 6diil belirli bir aralikta
seyretmistir. Egitim sirasinda birgok basarili yiirlime islemini gerceklestirebilen parametrelere
yakinsandigr gozlemlenmistir. Ancak, yaklasik son 9000 boliimde tekrarli bir sekilde Tablo

7.7°deki eylemden olusan eylem dizileri elde edilmistir.

Tablo 7.7. Egitim sonucunda elde edilen optimum yiiriiylis parametreleri

Parametre Deger Birim
w 50 mm
S 60 mm
h 30 mm
DSR 0.6 <
0, -13 derece

Tablo 7.7°deki degerler ile alt1 yiiriime ¢evrimi (6T) i¢in Dy, Sq4, Sp ve Sy, sirasiyla 709.2
mm, 711, 581 ve 0 olarak elde edilmis olup (7.3) ile hesaplanan 6diil degeri 12711°dir.

7.3.2. Diiello CDQA ile Test

Kaydedilen ag agirliklar1 yiiklenip Webots simiilatoriinde ag modelinin test islemleri
gerceklestirilmistir. Tablo 7.7’deki optimize edilen yiiriiyiis parametreleri ile elde edilen yiiriime
yoriingeleri, iki ylirlime ¢evrimi icin MATLAB ortaminda grafiklerle gorsellestirilmistir. Yiiriime

modelinin ti¢ boyutlu gdsterimi Sekil 7.22°de verilmistir.
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200

150
O  Sagkalca
Sol kalga
= X Sol ayak bilegi
€ 100 5 ilegi
é O  Sag ayak bilegi
N
50

Sekil 7.22. Yiirime modelinin ii¢ boyutlu gosterimi

Sekil 7.22 incelendiginde robotun hizinin x ekseninde 60 mm/sn oldugu ve robotun
kal¢asiin en fazla 50 mm sallanma hareketi yaptigi goriilmektedir. Ayrica, robotun yiiriiyiisi
esnasinda ayaginin yerden en fazla 30 mm yiikseldigi goriilmektedir.

Sag ve sol bacak icin ayak bilegi ve kalga eklem yoriingeleri fazlariyla birlikte Sekil 7.23,
Sekil 7.24 ve Sekil 7.25’te gdsterilmistir.
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F2 Sag ayak bilegi ve kalga
F3
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Sekil 7.23. Ayak bilegi ve kalganin x ekseni yoriingesi

Sekil 7.23’¢ gore, x eksenindeki kalga yoriingesi sag ve sol bacak i¢in ayni olmasina ragmen,

ayak bilegi i¢in birbirine gore aynali salinimlara sahiptir.
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F2 Sag ayak bilegi ve kalga

50 T T T T T
F3| F4 F8 |
| |
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| |
- | |
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E | |
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X
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>
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| yKaIgaSa@
|
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_50 | I 1 1 1
0 03 050. 2 2.5 3 3.5 4 4.5
Zaman (s)
50':2 Sol ayak bilegi ve kalga
T 1 T 1 T 1 T T T
| I | | I
I I I I
| I I | I
| I I | | I
g | I I | | I
3 I I I I | I
F @ } | | } | I E
é | I I | | I
< | A N
> : : : : : : Yayaksilsol
| | | | yKaIgaSoI
I I | | |
I I I I I
_50 I I l I 1 I I 1 1 1
0 030507 1 131517 2 2.5 3 3.5 4 4.5

Zaman (s)

Sekil 7.24. Ayak bilegi ve kal¢anin y ekseni yoriingesi

Sekil 7.24’e gore ayak bilegi ve kalca yoriingeleri her iki bacak i¢in de aynidir.
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F2 Sag ayak bilegi ve kalga
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Sekil 7.25. Ayak bilegi ve kalganin z ekseni yoriingesi

Sekil 7.25’e gore kalca yoriingesi sag ve sol bacak i¢in ayni olmasina ragmen ayak bilegi
yoriingesi faz farkina sahiptir.

Sekil 7.23, Sekil 7.24 ve Sekil 7.25’teki yoriingeler gozlemlendiginde, yiirimeye Faz 2 ile
baglanir. 0 s-0.3 s arasindaki Faz 3’te, kalga eklemleri sola kaydirilarak robotun agirlik merkezi sol
ayaga hareket ettirilir. 0.3 s-0.7 s arasindaki Faz 4’te, sag ayak adim atmaya baglar. 0.7 s-1 s
arasindaki Faz 5’te, sag ayak adim atmayi bitirip destek alanina geri doner. 1 s-2 s arasindaki Faz
6, Faz 7 ve Faz 8 ile 0 s-1 s arasindaki islemlerin tersi yapilarak sol ayagin da adim atmasi saglanir
ve bir yiirlime ¢evrimi tamamlanir.

Sekil 7.23, Sekil 7.24 ve Sekil 7.25’te verilen yiiriime yoriingesi kullanilarak kal¢a ekleminin

ayak bilegi eklemine gére konum koordinatlari olan py, py Ve p, iki bacak i¢in de hesaplanmustir.
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Hesaplama islemi, her zaman adiminda anlik olarak kalga ekleminin konumundan ayak bilegi
ekleminin konumunun ¢ikarilmasini igermektedir.
Sag ve sol bacak i¢in hesaplanan x, y ve z eksenlerindeki konum koordinatlari sirasiyla Sekil

7.26, Sekil 7.27 ve Sekil 7.28de gosterilmistir.
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Sekil 7.26. Sag ve sol bacak i¢in py konum koordinatlari
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Sekil 7.27. Sag ve sol bacak i¢in p, konum koordinatlart
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Sekil 7.28. Sag ve sol bacak i¢in p, konum koordinatlari

Yiirtime yoriingesiyle elde edilen py, py Ve p, konum koordinatlarina gore robotun ytiriiytsii
esnasinda Sekil 7.29’da sol bacak iizerinde gosterilen bacak eklemlerinin almas: gereken agcilar,
ters kinematik analiz ile hesaplanmistir. Hesaplanan eklem acilari sirasiyla Sekil 7.30, Sekil 7.31,
Sekil 7.32, Sekil 7.33 ve Sekil 7.34°te gosterilmistir.

Sekil 7.29. Bacak agilarinin gosterimi: (a) yunuslama agilari ve (b) yuvarlanma agilart
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Sekil 7.31. Sag ve sol bacak i¢in 6, acilari
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Sekil 7.33. Sag ve sol bacak i¢in 6, acilari
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Sekil 7.32. Sag ve sol bacak i¢in 05 acilart
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Sekil 7.34. Sag ve sol bacak i¢in 05 agilart
Olusturulan yiiriime sablonu ile Webots ortaminda Robotis-OP2’nin dort yiiriime ¢evrimi

icin yiirime esnasindaki viicut yunuslama ve yuvarlanma acilariin ivmedlger, tamamlayici filtre

ve Kalman filtresi ile hesaplanmasina sirasiyla Sekil 7.35 ve Sekil 7.36’da yer verilmistir.
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Sekil 7.35. Ivmedlger, tamamlayic1 filtre ve Kalman filtresi ile hesaplanan yunuslama agilarinin
karsilagtirtlmasi
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Sekil 7.36. ivmedlger, tamamlayici filtre ve Kalman filtresi ile hesaplanan yuvarlanma agcilarmin
karsilastirilmasi

Diiello CDQA egitim islemlerinde, robotun yunuslama ve yuvarlanma yonelim agilarinin
hesaplanmasi i¢in Kalman filtresi tercih edilmisti. Sekil 7.35 ve Sekil 7.36 gozlemlendiginde,
yalnizca ivmeolgerden elde edilen agiya en yakin sonucun Kalman filtresi kullanilarak elde edildigi
gOrilmiistiir.

Sekil 7.37°de ise ylirliylis sirasinda KDD’lerden okunan degerlerin bir boyutlu Kalman
filtresinden gectikten sonra sol ve sag ayagin temas kuvvetlerii, MATLAB ortaminda

gorsellestirilmistir. Sekil 7.37°deki kuvvet degerleriyle hesaplanan SMN, ve SMN,, koordinatlari
ise sirastyla Sekil 7.38 ve Sekil 7.39’da gosterilmistir.
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Sekil 7.37. Sekiz KDD’den okunan sol ve sag ayagin temas kuvvetleri

Sekil 7.37°de goriildiigi gibi 0.784 s’de tek ayak destek fazinda olan robotun sol ayaginda
yer alan KDD’lerdeki dort kuvvet degerine bakildiginda toplam kuvvetin 29.272 N olarak
hesaplanmigtir. Robotun agirligi 3 kg oldugu icin toplam kuvvetin 29.43 N olarak o6l¢iilmesi

beklendiginde elde edilen sonucun oldukga iyi oldugu anlagilmistir.
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Sekil 7.38. Yiirilyiis sirasinda hesaplanan SMN, degerleri
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Sekil 7.39. Yiiriiyls sirasinda hesaplanan SMN,, degerleri

Sekil 7.38 incelendiginde x eksenindeki SMN koordinatlarinin diizgiin bir sekilde salinim
yaparak arttig1 goriilmiistiir. 60 mm adim uzunlugu ile dort yiiriime ¢evrimi igin robotun 480 mm
mesafe kat etmesi beklendiginde robotun SMN degerinin 476 mm ilerlemesi olduk¢a basarili
oldugunu gostermistir. Benzer sekilde Sekil 7.39 incelendiginde ise y eksenindeki SMN
koordinatlarmin belirli bir periyotta diizenli bir salimim yaptig1 ve yiirliyiisiin sonunda sadece

yaklasik 5.7 mm’lik bir hizadan ¢ikma durumunun séz konusu oldugu goriilmiistiir.
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Diiello CDQA’nin egitimi sonucunda optimum yiiriiyiis i¢in ters kinematik analizde robotun
yunuslama yonelim agisimi belirleyen 0., —13° olarak bulunmustu. Robotun ayni yiiriiyiis
parametreleri ile sadece yunuslama agisini degistirerek basarili bir yiirimenin gergeklesip
gerceklesmeyecegi de deneysel olarak gozlemlenmistir. Sekil 7.40°ta gorsellestirildigi gibi 10° ile

—25°deki duruslarda dort yiirlime ¢evrimi boyunca deneysel ¢caligsmalar gergeklestirilmistir.

Sekil 7.40. Farkli agilarda viicut durusu ile yiiriime

Beser derecelik ag1 degisimlerindeki duruslarda gerceklestirilen deneylerde robot kararli bir
sekilde diismeden yiirliyebilmistir. Yiiriime esnasinda Kalman filtresiyle elde edilen robotun

yonelim agilan Sekil 7.41 ve Sekil 7.42°deki gibi elde edilmistir.
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Sekil 7.41. Farkli 8,’ler i¢in robotun yiiriime esnasindaki yunuslama acilari

N

Yuvarlanma agcisi (der.)
) o

-4

Zaman (s)

Sekil 7.42. Farkli 8,’ler i¢in robotun yiiriime esnasindaki yuvarlanma agilari

Sekil 7.41°deki yunuslama ag¢1 degisimleri gozlemlendiginde, robotun arkaya dogru egildigi
5° ve 10°’deki duruslar disinda birbirine benzeyen salinimlar goriilmiistiir. 5° ve 10°’de ise robot

govdesinin geriye hareketiyle agirlik merkezinin arkaya dogru hareketinden robotun dengesinin bir
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miktar bozuldugu goriilmiistiir. Insan vyiiriiyiisii de goz oniine alindiginda bu durum oldukga
dogaldir.

Sekil 7.42 incelendiginde —25°, —15° ve —10°°deki yiiriiylislerde yanal salinimin daha
yiiksek seyrettigi goriilmiistiir. Ancak, bu durumun kararli bir sekilde diiz yiiriimeye etkisinin az

oldugu gozlemlenmistir.

7.3.3.  Viicut Durusunun Dengelenmesi

Diiz yiirime i¢in yapilan deneysel ¢alismalarda, diiz bir zeminde herhangi bir bozucu etki
olmadig i¢in islemler ilk olarak acik ¢evrim olarak gerceklestirilmistir. Robotun dengesini bozacak
herhangi bir dis kuvvet olmadigi i¢in dengeleme stratejilerinden yararlanilmamistir. Ancak,
robotun sagital diizlemdeki yiiriiyiisiinde 6nem arz eden viicut yunuslama agisinin istenilen degerde
daha az salinim ile tutulabilmesi i¢in kapali ¢evrim bir kontrole ihtiya¢ duyulabilmektedir. Ayrica,
insanlarin giinlilk yagamlarinda oldugu gibi iki ayakli bir robotun yalnizca diiz yiizeylerde degil,
aym zamanda cesitli engebeli arazilerde de uyumlu bir sekilde yiiriimesi beklenir. Insansi
robotlarda engebeli arazide iki ayak {izerinde yiiriimenin denge kontrolii zorlu bir problemdir.

Yiiriime esnasinda bir bozulma meydana geldikten sonra dengeyi saglamak, duruma bagl
olarak farkls stratejiler igeren karmasik bir siirec olabilir. Insanlarda bu siirecin deneysel ¢alismast,
ayak bilegi, kalga ve adim atma stratejileri olmak lizere ii¢ temel stratejinin belirlenmesine yol

agmustir. Insansi robotlarda da Sekil 7.43’te gosterilen bu ii¢ dengeleme stratejisi benimsenmistir.

e
@ (b) ©

Sekil 7.43. Dengeleme stratejileri: (a) ayak bilegi stratejisi, (b) kalga stratejisi ve (c) adim stratejisi
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Ayak bilegi stratejisi, robotun kiitle merkezini korumak icin aktiiatorii kontrol eder. Ayak
bilegi stratejisinde, viicudun salinimi ayak bilegi eklemi etrafindadir ve genellikle kiiciik dis
bozucularn iistesinden gelmek icin kullanilir. Mekanik olarak, ayak bilegi stratejisi, viicudun ayak
bilegi eklemi torku tarafindan kontrol edilen tek parcali ters sarkag olarak hareket etmesine izin
vererek, viicudun ist eklemler etrafinda minimum hareketle ayak bilegi eklemi etrafinda
donmesinden olusur.

Kalga stratejisi, robotun kiitle merkezini destegin tabanina dogru ¢ekmek icin gdvdenin
acisal ivmesini kullanarak itme icin karsi kuvveti olusturur. Kalga stratejisinde viicudun {ist kismi
kalca eklemi ¢evresinde 6ne ve arkaya dogru egilir. Genellikle biraz daha biiyiik bozucu etkiler i¢in
kullanilir. Ayak bileklerinin kontrol edemedigi bozucu ¢ok biiylik oldugunda devreye girer. Yine
de diizeltmek icin bir adim atilmasin1 gerektirecek kadar biiyiik degildir. Kalga stratejisi, tist
gbvdenin ileri ve asag1 dénmesini igerir, alt govdede geriye dogru bir donme uygularken, ayni
zamanda ayak bilegi etrafindaki atalet momentini azaltir ve belirli bir ayak bilegi torkunun viicudun
daha yiiksek acisal hizlanmasini etkilemesine izin verir.

Adim stratejisi ise robotun destek tabanini itme yoniinde adimlayarak dengeleyebilir. Sabit
destek stratejileri olan ayak bilegi ve kalga stratejilerinin dengeyi kurtarmak icin yeterli olmadigi
bliyiik bozulmalar i¢in uygundur. Robotun kararli durusunu siirdiiremedigi durumlarda, dengenin
iyilesmesi i¢in bir adim atmas1 gerekir.

Tez ¢aligmasinda, dengeleme igin kalga stratejisinin kullanimu tercih edilmistir. Kalga
stratejisinin segilmesinin temel nedeni, kalganin bacaklar ile viicut arasindaki baglanti pargasi
oldugu icin dogrudan viicut yonelimini etkilemesidir. Ayrica, bozucu etkilere karsi ayak bilegi
stratejisinden daha dayanikli olmasi ve yiiriiyiis i¢in kinematik denklemler olusturulurken kalganin
uc eklem olarak segilmesinden dolayr viicut egim agisinin tek bir parametre ile kontrol
edilebilmesidir. Boylelikle kalga, ters kinematik denklemlerde bulunan yunuslama donme
matrisindeki parametreyle viicudun ileri ve geri egilmeleri i¢in dogrudan kontrol edilerek robotun
agirlik merkezinin yer degisimiyle denge i¢in énemli rol oynar.

Yiirliylis sirasinda viicut dengeleme kontrolii i¢in Robotis-OP2’nin yunuslama viicut
yoneliminin ger¢cek zamanli kapali ¢evrim kontrolii ile ilgili deneysel ¢alismalar yapilarak agik
cevrim sonugclartyla karsilastirilmustir. Jiroskop ve ivmedlgerden olusan AOB’nin geri bildirimine

dayal1 olarak dnerilen yapmin blok diyagrami Sekil 7.44’te verilmistir.
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Sekil 7.44. Yirlyis sirasinda viicut dengeleme sisteminin blok diyagrami

Sekil 7.44’te goruldiigii gibi robot gdvdesinin yunuslama agisindan olusan referans girisi
(Bref), kontrol amacinin gévdeyi dengede tutmak oldugunu belirtmek i¢in kullanilir. Gévdenin
merkezinde bulunan AOB’nin geri bildirim sinyaline (8,3g5) bagl olarak, kontrol girisi olarak
yonelim hatasi (e) hesaplanir. PID kontroloriin ¢ikisi ile elde edilen diizeltme parametresi (6,.) ve
istenen yliriime yoriingesi ve ters kinematik analiz kullanilarak eklem agilart motor kontroldriine
gonderilir. Her motor, harici bozulmadan kaynaklanan herhangi bir yonelim hatasini telafi etmek
icin bu yoriingeyi motor kontroldrii araciligiyla izler.

Daha once agik ¢evrim olarak gerceklestirilen diiz zeminde yiiriime islemi ile ilgili yonelim
acilar1 ve SMN’leri igeren deneysel sonuclar Sekil 7.35, Sekil 7.36, Sekil 7.38 ve Sekil 7.39°da
verilmisti. Kapali ¢evrim ile yine dort ylirlime ¢evrimi igin ayni yiirliyiis parametreleri (Tablo 7.7)
kullanilarak diiz yiirlime i¢in sonuglar alinmigtir. Kapali ¢evrim i¢in PID kontrol6riin deneme
yanilma ile elde edilen kazang katsayilari Kj, K; ve Kq swrasiyla 0.8, 7.1 ve 0.01 olarak
belirlenmistir. Yiirliyiis sirasinda elde edilen agik ¢evrim sonuglari ile kapali ¢evrim sonuglari Sekil

7.45, Sekil 7.46, Sekil 7.47 ve Sekil 7.48’deki gibi karsilastirilmustir,
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Sekil 7.45. Kalman filtresi ile hesaplanan yunuslama agilarinin karsilastiriimast
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Sekil 7.46. Kalman filtresi ile hesaplanan yuvarlanma agilarinin kargilagtirilmasi

Sekil 7.45 gozlemlendiginde, robot agik ¢evrimde yliriirken sallanma sonucu yunuslama
acisinda meydana gelen yaklasik 1.4°’lik ag1 degisimleri, kapali ¢evrimde 1°°den asagiya inmistir.
Ancak, yiirliylisiin baglangicinda PID kontrolor ile sistem cevabinin referans girise oturmasi igin
gecen siirede anlik bir sigrama hareketi meydana gelmistir. Sekil 7.46’daki yuvarlanma agilart

gozlemlendiginde ise birbirine olduk¢a yakin bir yanal sallanmanin gergeklestigi goriilmiistiir.
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Sekil 7.47. SMN, degerlerinin agik ve kapali gevrim karsilagtirilmasi
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Sekil 7.48. SMN,, degerlerinin agik ve kapali ¢evrim kargilagtirilmasi

Sekil 7.47 ve Sekil 7.48’deki agik ve kapali ¢evrim sonuglar1 karsilastirildiginda kapali
cevrimde sadece baglangic aninda SMN degerlerinde bir bozulma meydana gelmistir. Her iki
eksendeki SMN degerlerinde yiiriiyiis boyunca birbirine olduk¢a yakin degerler elde edilmistir.
Ancak, y eksenindeki SMN degerlerinde acik ¢evrimde meydana gelen birkag dalgalanma, kapali

cevrimde daha diizgilin seyretmistir.
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7.3.4. Onerilen Cerceve Sonuglarmimn Karsilastiriimasi

Onerilen ¢ergeve ve Boliim 2.2°de detaylandirilan Robotis-OP2’nin kendi yiiriime
algoritmasi ile elde edilen yiiriiyiis i¢in 8 s boyunca alinan sonuglar, Sekil 7.49, Sekil 7.50, Sekil
7.51 ve Sekil 7.52’deki gibi karsilagtirilmigtir.
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Sekil 7.49. Kalman filtresiyle hesaplanan yunuslama agilarinin karsilagtirilmasi
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Sekil 7.50. Kalman filtresiyle hesaplanan yuvarlanma agilarinin karsilagtiriimasi
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Sekil 7.49 gozlemlendiginde yiirliyiigsiin baslangicinda PID kontroldr ile sistem cevabinin
referans girise oturmasi igin gecen siirede anlik bir sigrama hareketi meydana gelmistir. Ancak bu
sigramanin yaklasik olarak ylirlimenin ilk 0.18 s’de oldugu i¢in robotun yiiriiyiis kararliligim
olumsuz etkilemedigi gozlenmistir. Sekil 7.49 ve Sekil 7.50°deki yonelim agilariin salinimlart
birlikte incelendiginde, 6nerilen ger¢evenin robotun kendi yiiriime algoritmasina kiyasla oldukca
az bir ac1 degisimine sahip oldugu goriilmiistiir. Tablo 7.8de, Sekil 7.49 ve Sekil 7.50’de verilen

robot yonelim agilarinin araliklar karsilastirilmistir.

Tablo 7.8. iki yéntem i¢in ydnelim agilarmin araliklar:

Yunuslama agis1 (der.) Yuvarlanma acis1 (der.)
Yontem i _
min. maks. min. maks.
Onerilen gerceve —-13.44 —-12.99 —-1.96 2.33
Robotun yiiriime algoritmast —13.46 —-7.13 —10.03 12.23

Tablo 7.8’e gore Onerilen ¢erceve ile robotun hem yunuslama hem de yuvarlanma yonelim
acilari, yiirlime algoritmasina kiyasla yiiriime sirasinda ¢ok az salinima sahip oldugu goriilmiistiir.
Onerilen gergeve ile sagital diizlemde robot gévdesinin —13° egimle yiiriimesi istendiginde
simiilasyon ortaminda robotun gévde yunuslama agis1 —13.44° ile —12.99° arasinda bir sallanma
ile ylirtimiistir. Govde yuvarlanma agisinda ise —1.96° ile 2.33° arasinda bir sallanma meydana
gelmistir. Robotun kendi yiiriiyiis algoritmasi ile simiilasyon ortaminda robotun gévde yunuslama
acist —13.46° ile —7.13°, govde yuvarlanma agisi ise —10.03° ile 12.23° arasinda sallanmalar ile

ylirliylis gerceklesmistir.
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Sekil 7.52. SMN,, degerlerinin karsilastiriimasi

Sekil 7.51 incelendiginde 6nerilen ¢ergeve ile SMN, ’in robotun kendi yliriime algoritmasina
kiyasla daha diizgiin bir sekilde salimm yaparak arttig1 goriilmiistiir. Adim uzunlugunun 60 mm
oldugu diisiiniildiigiinde, robotun SMN, ’inin dort yiiriiyiis cevrimi igin ileri yonde 480 mm mesafe

kat etmesi beklendiginde 474 mm hareket etmesi oldukga kararli bir yiiriiyiis oldugunu gdstermistir.
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Benzer sekilde Sekil 7.52 incelendiginde, dnerilen gergeve ile SMNy, "nin belirli bir periyotta diizenli
salimim yaptig1 ve yliriiylisiin sonunda sadece yaklasik 12 mm dikey hizadan ¢ikma durumunun s6z
konusu oldugu goriilmiistiir. Diger yontem olan robotun kendi yiiriime algoritmasiyla ise 6nerilen
cer¢eveye kiyasla dikey hizadan oldukca fazla sapmistir. Bu deneysel sonuglar, onerilen gergeve
ile oldukga kararl bir yiiriiyiis elde edildigini gostermistir.

Webots’ta gergeklestirilen deneysel galismalardan sonra gelistirilen kontrolér Webots’un
robot penceresinde yer alan uzaktan kontrol araci ile ger¢ek Robotis-OP2 insansi robotuna
aktarilmigtir. Simiilasyondan farkli olarak viicut durus dengeleme i¢in PID kontrolériin kazang
katsayilar1 gergek robot tizerinde deneme yanilma ile K, K; ve Kq sirasiyla 3.54, 0.52 ve 0.002
olarak belirlenmistir. Sekil 7.53(a)’da Onerilen ¢ergeve ile robotun yiirliylise baglama durumuna,
Sekil 7.53(b)’de ise Robotis-OP2’nin yiiriime algoritmasi ile yiiriiylise baglama durumuna yer

verilmistir.

Sekil 7.53. Robotun yiiriiylise baglama durumu: (a) Onerilen ¢ergeve ve (b) robotun kendi yiiriime
algoritmast

Onerilen gergeve ve Robotis-OP2’nin kendi yiiriime algoritmasi ile gergek robot iizerinde 8

s siuresince gerceklestirilen yiriiylisin - yunuslama ve yuvarlanma yonelim agilariin

karsilastirilmasina sirasiyla Sekil 7.54 ve Sekil 7.55te yer verilmistir.
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Sekil 7.54. Gergek robotun Kalman filtresiyle hesaplanan yunuslama agilarinin karsilagtiriimasi
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Sekil 7.55. Gergek robotun Kalman filtresiyle hesaplanan yuvarlanma agilariin karsilastiriimasi

Sekil 7.54 gozlemlendiginde Onerilen gerceve ile yiirlime esnasinda yunuslama agisinin

salimim genliginin daha az oldugu goriilmiistiir. Bu da robotun yiiriiyligiiniin dnerilen gergeve ile

179



daha dengeli oldugunu kanitlamigtir. Sekil 7.55°teki sonuglar ise robotun yuvarlanma agilarinin
birbirine oldukga yakin salmimda oldugunu gostermistir. Onerilen gergeve ile robotun yunuslama
agisinin —16.07° ile —5.31° ve yuvarlanma agisinin —3.60° ile 5.42° arasinda sallanma ile
yiriirken kendi yiiriiylis algoritmasi ile robotun yunuslama agisinin —12.87° ile 2.40° ve
yuvarlanma ag¢isinin —3.69° ile 8.12° arasinda sallanma ile yilirimiistiir.

Gergek robot lizerinde yapilan deneysel sonuglar da onerilen gerceve ile robotun yiiriime
sirasinda daha kararli oldugunu kanitlamisgtir.

Hem simiilasyon hem de gercek robot iizerinde gerceklestirilen tiim deneysel ¢aligmalarin
sonuglar1 degerlendirildiginde Onerilen gergevenin robotun kararli yiirlimesi agisindan oldukca
basarili oldugu gériilmiistiir. Onerilen gerceve, DPO’niin farkli durum ve eylem alanlari igin
yiiriiyiis parametrelerini optimize etmek i¢in de ¢ok kullaniglidir. Kullanici, robotun istenen hizi ve

yiiriime sablonu tireteci igin Onerilen gergeveyi kullanarak robotun yiiriylisiinii optimize edebilir.

7.4. Egimli Yiizeylerde Yiiriime icin Gerc¢eklestirilen Calismalar

Tez galigmasi kapsaminda Robotis-OP2 robotunun dengeyi korumasi ve egimli ylizeylerde
robotik belirsizliklere karsi basa ¢ikarak yiiriiyebilmesi i¢in PID kontrolér ve DDPG algoritmasi
tabanli DPO kontrolérden olusan iki ayr yiiriiyiis dengeleme cercevesi dnerilmistir.

Yirtytisi sagital diizlemde dengelemek i¢in kalga stratejisinden yararlanilmigtir. Robotta
yuvarlanma etkisinin ihmal edilmesi igin test ortamm olarak yokus yukari ve yokus asagi egim
ylizeyleri secilmistir. Egimli bir ylirlime parkurunda kararl bir sekilde yiiriiyebilme ile ilgili yapilan
simiilasyon c¢alismalarinda, robotun yiirliyiigii sirasinda tek destek asamasinda diger ayag: yere
degmedigi icin egim gecisleri robot tarafindan deneyimlenmistir. Bu asamada robot, bir dayanak
iizerinde sallaniyormus gibi davranmakta ve acik c¢evrim kontrol ile robot bu sallanma islemi
sirasinda diigsmektedir.

Simiilasyon i¢in olusturulan egimli yiiriime parkuru, SolidWorks kullanilarak
modellenmistir. Simiilasyon ortami i¢in olusturulan parkur, ger¢cek uygulama igin iiretilen parkur
ile birebir ayn1 olacak sekilde boyutlandirilmigtir. Sekil 7.56°da, 7.125°’lik yokus yukar1 ve yokus

asag1 egime sahip rampalara sahip olan parkurun kati modeli ve teknik resmi verilmistir.
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Sekil 7.56. Egim parkuru: (a) kati modeli ve (b) teknik resmi

Parkur ¢izildikten sonra .SLDPRT uzantili dosya, .STL formatina doniistiiriilmiis ve daha

sonra 3B model i¢ce aktarilarak Webots simiilatoriine dahil edilmistir. Parkur, istenen bir renk ile

renklendirilerek deneysel ¢aligmalar i¢in Sekil 7.57’deki gibi hazir hale getirilmistir.
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Sekil 7.57. Webots ortaminda olusturulan egimli deneysel diizenek

Daha once diiz yiiriime i¢in yiiriiylis parametreleri Diiello CDQA’nin egitimi ile optimize
edilmis ve Tablo 7.7 deki gibi elde edilen yiiriiylis parametreleri (w = 50, s = 60, h = 30, DSR =
0.6, 8, = —13) ile diiz bir zeminde yiiriime i¢in deneysel sonuglar elde edilmisti. Egimli yiizeydeki
yiirlime ¢alismalarinda dengenin daha kolay saglanabilmesi igin daha kii¢iik adim uzunlugu i¢eren
parametre dizileri incelenmistir. Bunun igin daha dnce gergeklestirilen parametre optimizasyon
calismasinda DSR = 0.6, 6, = —13 degerleri ortak olan, Diiello CDQA’nin egitimi sirasinda

yakinsadig1 degerler incelenerek Tablo 7.9’daki parametreler segilmistir.

Tablo 7.9. Egimli yiizey ¢alismalari i¢in secilen ylirliylis parametreleri

Parametre | Deger (mm)

w 45
s 30
h 25
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7.4.1. PID Kontrolor ile Egimli Yiizeylerde Yiiriime

Deneysel ¢aligmalar i¢in ilk olarak PID kontroldr ile kapali bir ¢evrim gerceklestirilerek
egimlerden olusan parkurda, kalca stratejisi kullanilarak Boliim 7.3.3.’te 6nerilen durus dengeleme
sistemi kullanilmistir. Bu sistemin ana fikri, bilinmeyen bir egim ortaminda robotun durusunu
gercek zamanli olarak ayarlayip diiz bir zeminde yiirliyormus gibi gdvde yunuslama agisinin
istenen referans degerde olmasini saglamaktir. Onerilen PID kontrolér ile robot, egimli yiizeye
gecis sirasinda dengesini korumak i¢in kalga yunuslama agisini degistirerek 6nemli bir sallanmayla
durusunu ayarlamaktadir. Boylece robot, viicut yunuslama agisini sabit tutmaya calisarak ortama
uyum saglamakta ve egimli yiizeyde dengeli bir sekilde ytiriiyebilmektedir.

Sekil 7.57°de yer alan parkurda yiiriime deneyleri i¢in robotun baslangi¢ konumu, ilk iki
yiiriime ¢evriminde diiz bir zeminde yiiriiyecek sekilde ayarlanmistir. Ugiincii ¢evrimde ise Sekil
7.58’de goriildiigh gibi robot, sag ayaginin onii ve ardindan sol ayaginin ortasi ile ge¢is noktasina
basmaktadir. Daha sonra, robotun durusunu degistirip viicudunu dengede tutarak yokusu
tirmandiktan sonra diiz zemine kadar ilerlemesi beklenmektedir. Robot diiz zeminde de yiirtidiikten
sonra ayni agidaki egime sahip yokus asagi ylizeye de gecisi basarilt bir sekilde gergeklestirip

dengesini koruyarak robotun parkuru tamamlamasi beklenmektedir.

Sekil 7.58. Yiiriimenin ti¢lincii gevriminde robotun konumu
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Robotun durusunu ayarlayarak yiirlimeye bagladigi andan itibaren parkuru gévde yunuslama

acisinin referans degeri —13° olacak sekilde tamamlamasi amacglanmistir. Sekil 7.59°da PID

kontrolor ile kapali gevrim kontrol blok diyagrami gosterilmistir.

6ref . (t)

Y

K,e(t)

e(t)

Y

K; f e(t)dt

d

de(t)

dt

Atalet

Olgiim Birimi

u(t)

Ters
kinematik

o)

Sekil 7.59. Parkur i¢in olusturulan kapali gevrim blok diyagrami

PID kontroldriin katsayilari, daha dnce diiz yiirime icin gerceklestirilen kapali ¢evrimde

robot govdesinin yunuslama ag¢isinin kontroliinde ayarlandigi gibi Tablo 7.9’daki yiiriiyiis

parametreleri i¢in deneme yanilma ile tekrar belirlenmistir. Egimli ylizeyler icin de deneme

yanilma ile PID kontroldriin kazang katsayilar1 belirlenmistir. Diiz ve egimli yiizeyler icin elde

edilen kazang katsayilar1 Tablo 7.10°da yer almaktadir.

Tablo 7.10.Diiz ve egimli yiizey igin PID kazang katsayilar

Deger
Parametre
Diiz yiizey Egimli yiizey
K, 0.75 0.3
K; 3.7 4.2
Kq 0.007 0.002

Robotun yiirlimeye basladigi ilk andan itibaren parkuru tamamlamasina kadar olan siire¢

Sekil 7.60’taki gibi bes asamada gosterilmistir.
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(b)

(d)

()

Sekil 7.60. Parkur tamamlama gorevi i¢in farkli zeminlerde yiiriiyiis siireci: (a) diiz yiizey, (b) yokus yukari
yiizey, (c) diiz yiizey, (d) yokus asag1 yiizey ve (e) diiz yiizey
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Ilk olarak, Sekil 7.60(a)’da robot yaklasik 0-4 s aralifinda diiz bir sekilde yiiriimiistiir. Ikinci
olarak, AOB ile robotun diiz zeminden ayrildig1 tespit edilir edilmez PID kazang katsayilart
degistirilerek yaklagik 4-48 s araliginda Sekil 7.60(b)’deki gibi robot, govdesini diiz
yirimedekinden daha fazla 6ne egip viicut yunuslama agisin1 koruyarak yokus yukari ylizeyde
yiiriimiistiir. Ugiincii olarak, aym sekilde yiizey gegisi algilanip kazang katsayilar1 degistirilerek
Sekil 7.60(c)’deki gibi yaklasik 48-90 s araliginda robot diiz bir sekilde yiliriimiistiir. Dordiincii
olarak, ylizey gecisiyle kazang katsayilar degistirilerek robot, govdesini arkaya egip Sekil
7.60(d)’deki gibi yaklasik 90-131 s araliinda yokus asag: yliriimiistiir. Son olarak, diiz yiizeye
gecis ile kazang katsayilari degistirilerek Sekil 7.60(e)’deki gibi diiz yiirlime islemi ile gorev
sonlandirilmistir.

Webots ortaminda Robotis-OP2’nin parkur gorevini tamamlama esnasindaki viicut
yunuslama ve yuvarlanma agilarinin Kalman filtresi ile hesaplanmasina sirastyla Sekil 7.61 ve Sekil

7.62°de yer verilmistir.

0 T T T T T T
24 | Olg. yunuslama agisi

-2 4 l Ref. yunuslama agisi| ]

4f o+ J
a4

-or 12 —
A

_8 - -1 -
-19

_10 o ) 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 -1

Yunuslama agisi (der.)

0 20 40 60 80 100 120 140
Zaman (S)

-20

Sekil 7.61. Parkur gorevinde Kalman filtresi ile hesaplanan yunuslama agis1
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Sekil 7.62. Parkur gorevinde Kalman filtresi ile hesaplanan yuvarlanma agist

Sekil 7.61 incelendiginde robot yunuslama agisiin 0°’den istenen referans degere yaklagik
olarak 0.9 s’de oturdugu goriilmiistiir. Ayrica, Sekil 7.61 ve Sekil 7.62 birlikte incelendiginde
robotun yokus yukari yiirlirken yokus asagi yiirimesine kiyasla daha ¢ok sallanma egiliminde
oldugu goriilmiis, ancak bu durumun robotun kararliligini etkileyerek diismesine ve diiz yiiriimeden
sapmasini etkileyecek derecede olmadigi sonucuna vartlmgtir.

Parkur gorevi icin gerceklestirilen yiiriiylis sirasinda KDD’lerden okunan degerlerin bir
boyutlu Kalman filtresinden gectikten sonra sol ve sag ayagin temas kuvvetleri, MATLAB
ortaminda Sekil 7.63te verildigi gibi gorsellestirilmistir.
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Sekil 7.63. Parkur gorevinde sekiz KDD’den okunan sol ve sag ayagin temas kuvvetleri

Sekil 7.63’teki kuvvet degerleriyle hesaplanan SMN, ve SMNy koordinatlari ise sirasiyla
Sekil 7.64 ve Sekil 7.65’te gosterilmistir.
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Sekil 7.64. Parkur gorevindeki yiiriiyiis sirasinda hesaplanan SMN,, degerleri
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Sekil 7.65. Parkur gorevindeki yiiriiylis sirasinda hesaplanan SMN,, degerleri
Sekil 7.64 incelendiginde x eksenindeki SMN koordinatlarimin diizgiin bir sekilde salinim
yaparak arttigi goriilmiistiir. Benzer sekilde, Sekil 7.65 incelendiginde ise y eksenindeki SMN

koordinatlarinin yokus yukari yiiriirken biraz giiriiltiilii bir salinim yapmis olsa da daha sonra belirli

bir periyotta diizgiin bir salinim yaptig1 goriilmiistiir.
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7.4.2. DDPG Kontrolor ile Egimli Yiizeylerde Yiiriime

Egimli yiizeylerde kararli bir yiiriime gergeklestirebilmek igin tez kapsaminda, DPO

algoritmalarindan DDPG kullanilarak 6nerilen ¢ergeve Sekil 7.66’da verilmistir.

Viicut Durus Dengeleme Kontrolorii

|
: Yunuslama I
| yonelim agismin [ :
' hesaplanmasi |
: Robot konumu |
: B P Hedef noktasina olan uzaklik :
| Be-1 * Dey |
: Pz D |
| ez |
I v A4 v SMN, :
|
| 8, . ) SMNy Yiriytis kararhlik :
| DPO kontrolor < dlgiitiiniin < Sensorler |
: (DDPG) hesaplanmast |
| (KDD, AGB, |
o _______Superisor) |
P T i — — i — — — e — — T il — e — — — — ————————— 1
| |
| |
: Ters kinematik analiz [« Yiiriime sablonu < Yiirliylis parametreleri :
| |
[ $ N $ A N . $T. T |
. . §F 400 T W
Yiiriiyiis Sablonu Ureteci | I
| Enkoderler |
| |
! ' !
|
: A 4 |
| |
[N Motor R |
: kontrolérleri Motorlar :
| |

—_———— e

Robot Hareket Kontrolorii

Sekil 7.66. Egimli yiizeylerde yiiriime i¢in DDPG tabanli 6nerilen ¢erceve

Sekil 7.66°da goriildiigii gibi robotun egimli ylizeylerde dengeli yiiriiyiisiiniin saglanabilmesi
icin robotun gbévde yunuslama agisini kontrol eden 0, parametresiyle sirali hareket dizisinin
ogrenilmesi islemi, DDPG ile gerceklestirilmistir. Robotun egimli yiizeylere gecisinin siirekli
eylem uzayinda daha hassas bir sekilde gerceklestirilebilecegi diisiiniildiigiinden siirekli eylem
uzayinda ¢alisan DDPG algoritmasinin kullanimi tercih edilmistir.

PID kontrolér ile gergeklestirilen yiiriime ile karsilastiriimalarin yapilabilmesi i¢in DDPG
ile dnerilen ¢ergeve i¢in de Tablo 7.9’daki yiiriiyiis parametreleri kullanilmugtir.

DDPG’nin egitimi, Webots simiilatorii izerinde PID kontrolor ile gergeklestirilen deneysel

¢aligmalarda kullanilan ayn1 egimli parkurun bulundugu ¢evrede gerceklestirilmistir.
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DDPG ile Egitim

PID kontroldr ile gergeklestirilen deneysel calismalarda, Sekil 7.67’de gosterilen A baslangig
noktasindan D bitis noktasina kadar tek bir seferde parkurun tamamlanmasi saglanmisti. Ancak,
DDPG algoritmasi siirekli eylem uzayinda caligtigindan agin bagarili bir 6grenme iglemi i¢in eylem
uzayinin miimkiin olabildigince kiigiik araliklarda olmasina dikkat edilmelidir. Yokus yukar1 ve
yokus asag1 gorevlerinin tek bir DPO kontrolérde DDPG’nin egitiminin gerceklestirilebilmesi icin
eylem uzayinin en kii¢iik ve en biiyiik deger aralig1 genis olmasi1 gerekmektedir. Bu durum da
egitimin verimliligini sinirlandirmaktadir. Bu yiizden, egimli yiizeylerde gergeklestirilen deneysel
caligsmalar, yokus yukari ve yokus asag1 yiizeylerde yliriime olarak iki kisimda gerceklestirilmistir.
Boylece, robotun A baslangic noktasindan B bitis (hedef) noktasina ulasmasi ve C baglangig
noktasindan D bitis (hedef) noktasina ulasmasi igin iki ayr1 DDPG tabanli kontrolor egitilmistir.

Sekil 7.67. Robotun egimli yilizeylerde yiiriime gorevinde baslangi¢ ve bitis noktalar
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Webots simiilatériinde robotun olusturulan ¢evredeki baglangi¢ ve bitig noktalarimin konum

koordinatlar1 Tablo 7.11’de verilmistir.

Tablo 7.11.Baslangig ve bitis noktalarinin konum koordinatlari

Baslangi¢/Bitis Koordinatlar (m)
Noktalar1 x ekseni z ekseni
A -0.170 0.318
B 1.359 0.468
C 2.310 0.468
D 3.839 0.318

Bolim 4.4.1’de detaylandirilan DDPG’nin ana bloklar1 ve alt bloklar1 Sekil 7.68’de

gosterilmistir.

Cevre

Sekil 7.68. DDPG sisteminin blok diyagrami

Ajan

r» Aktor Agi

Durum (s) |

Kritik Ag1

A 4

Aglari

Giincelleme

%

[
D Eem@ | [m——1 _'_|—»
«—-T--I= T ek
Odil (r)— - Tamponyu
_______ Ll <s,ars > —L
Sonlandima (trm) ]
1 Hedef

ST Aktor Agt

Sekil 7.68’de blok diyagrami verilen DDPG’nin hem yokus yukart hem de yokus asagi

yiizeylerde yiiriimesi igin gergeklestirilen deneysel calismalarda kullanilan ag modelleri aynidir.

Yalnizca, egimli yiizeye gore eylem uzaylar1 degistirilerek aglar ayri ayr egitilmistir.
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Egimli ylizeylerde yiiriime uygulamasi i¢in ag egitiminde kullanilan DDPG, optimal

politikay1 Algoritma 7.2°de verilen s6zde kodu gergeklestirerek 6grenir.

Algoritma 7.2. Egimli yiizeylerde yiiriime icin DDPG

Egimli yiizeylerde yiiriime sistemini baslat (Cevre)
69 ve O agirliklari ile Q (s, a|@?) kritik agin1 ve u(s|0*) aktor agini baslat
69 ve 6*°ne gore Q' ve u' hedef aglarimin agirliklarini ayarla
Tekrar tamponu bellegini baglat
for bolim = 1,M do
Eylem kesfi icin rastgele bir n giiriiltii baglat
Cevreyi yeniden baslat ve s, durumunu al
while sonlandirma yok (robot diismedi) do
a; = u(s¢|6") + n; eylemini seg
a; eylemini yiiriit ve 7, 6diliini ve s;,, yeni durumunu al r;, s;,.4, trm = Cevre(a;)
(s, az, 11, Sp41) deneyim demetini tekrar tamponunda sakla
Tekrar tamponundan N tane ornek al

’r'l - . .
! eger S terminal ise
yi = { 8€T St+1 ayarla

7+ vQ (Sear 1 (Seans 9”’)|QQI). aksi taktirde
L= % Yuly — 0(sy, a;]09)]? ile kritik ag1 giincelle
Vou] = %Zi v.Q (sl-,,u(si))Vguu(siW“) ile aktor ag1 giincelle
Hedef aglar1 giincelle:
09 « 709 + (1 —1)6?
o1 — TOH + 1- 1)9”’
end for

end for
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Ag egitimlerinde kullanilan durum uzayi, egimli yiizeylerde yiiriime goérevinde onemli
bilgiler iceren 8 boyutlu bir diziden olusmaktadir. 8 boyutlu dizinin elemanlarina Tablo 7.12’de yer

verilmistir.

Tablo 7.12.Durum uzay1

Durum Boyut

Yunuslama agis1 (0, 6;_;) 2
Konum (P, P,)
Hedef noktasina olan uzaklik (Dgy, D)
Sifir Moment Noktas1 (SMN,, SMN,)

N| | W

Burada; 6, ve 6,_; sirasiyla robot govdesinin Kalman filtresi kullanilarak hesaplanan anlik ve bir
onceki zaman adimindaki yunuslama acilarimi, P, ve P, sirasiyla robotun x ve z eksenlerindeki
konumlarini, Dgy Ve D, sirasiyla robotun x ve z eksenlerindeki hedef noktasina olan uzakliklari,
SMNj, ve SMN, ise sirasiyla x ve y eksenlerindeki SMN’leri ifade etmektedir.

Eylem uzay1 yalnizca, kararli yiirime uygulamasi igin gerceklestirilen caligmalarda
kullanilan robotun 8 yunuslama agisin1 belirleyen 8,.’den olugsmaktadir. DDPG ile verimli bir ag
egitiminin gerceklestirilebilmesi adina daha once bahsedildigi gibi yokus yukar1 ve yokus asagi
yiizeyler i¢in ag egitimleri ayr1 ayr gerceklestirilmektedir. Robot yokus yukar yiiriirken gévdesini
one dogru egmeliyken, yokus asagi inerken govdesini arkaya dogru egmelidir.

PID kontrolor ile gergeklestirilen egimli yiizeylerde yiirime i¢in robotun referans yunuslama
acist —13° olarak belirlenmisti. Gerekli karsilastirmalarin yapilabilmesi ve robotun belirtilen
referans degerlere yakin degerlerde yliirliyebilmesi igin egimli yilizeyler i¢in siirekli eylem uzay1

Tablo 7.13’te verildigi gibi sinirlandirilmigtir.

Tablo 7.13.Farkli yiizeyler i¢in eylem uzaymin araliklari

Aralik (derece)
Parametre
Yokus yukari yiizey | Yokus asag yiizey
0, [—10,-23] [—16,-3]

Egimli ylizeylerde yiirtime i¢in kullanilan R temel 6diil fonksiyonu ise her iki egimli ylizey
icin de (7.5) ile ifade edilmistir.

R=R1+R2+R3+R4+R5 (7.5)
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R4, anlik olarak hesaplanan yunuslama agisinin istenen referans degerden (—13°) uzaklastigi
veya yakinlastig1 durumlarda elde edilen ddiilii temsil etmektedir. Ilk olarak, referans deger ile anlik
olarak Olcililen yunuslama acilar1 arasindaki 8, mutlak hatasi hesaplanir. Mutlak hata belirlenen

esik degerden biiylik ise ceza, kiiciik ise odiil alacak sekilde (7.6)’daki gibi ayarlanmistir.

0.10¢
R. = —20:03ﬁ, eger 0, > 5 ise 7.6)
! 5010, aksi taktirde

R, robotun hedef noktasina (B veya D) x ekseninde olan uzakligina gore elde edilen 6diili
temsil etmektedir. Oncelikle, robotun x ekseni iizerinde belirtilen hedef noktaya olan D, mesafesi
(m) belirlenir. Daha sonra, robotun hedefe ulasmasi igin kat etmesi gereken mesafe degeri
belirlenen esik degerden biiyiik ise ceza, kiiciik ise 0diil alacak sekilde (7.7)’de verildigi gibi

ayarlanmis olup hedefe yaklastik¢a alinacak 6diiliin iistel olarak artmasi istenmistir.

-D
2.5 e Vex,
RZ = eDex

eger Doy < 1.2 ise

aksi taktirde 7.7)

)

R3, robotun hedef noktasina (B veya D) z ekseninde olan uzakligina gore elde edilen ddiilii
temsil etmektedir. Oncelikle, robotun z ekseni iizerinde belirtilen hedef noktaya olan D, mesafesi
(m) belirlenir. Daha sonra, robotun hedefe ulagmasi igin kat etmesi gereken mesafe degeri
belirlenen esik degerden biiylik ise ceza, kiiciik ise 0diil alacak sekilde (7.8)’de verildigi gibi

ayarlanmis olup hedefe yaklastikca alinacak 6diiliin iistel olarak artmasi istenmistir.

{1.5e_DeZ , egerDg, <0.11 ise
R3 =

7.8
—e5Dez, aksi taktirde (7.8)

R4, yiirime esnasinda robotun kararli bir sekilde yiiriimesini ifade eden &diilii temsil
etmektedir. Her zaman adiminda anlik olarak hesaplanan x ve y eksenlerindeki SMN, robotun
destek poligonu i¢inde oldugunda 6diil, aksi durumda ise ceza almasi istenmistir. Ry, (7.9)’da

verilmistir.

1, eger dengede ise

R, = 7.9
4 {—1, aksi taktirde (7.9)

Rs, SMN hesaplanmasindaki hatay: ifade eden 6diilii temsil etmektedir. Robotun bozucu
etkilerden dolay1 ayaklarinin yere temas etmedigi zaman KDD’lerden bilgi alinamadigi i¢in SMN
hesaplanamamaktadir. Hesaplanamadigi durumlarda ceza, hesaplama ile ilgili bir sorun

olmadiginda ise higbir deger almayacak sekilde, (7.10)’da verildigi gibi tanimlanmustir.

R. = {—1 , eger hesaplama hatasti var ise
5=

0, aksi taktirde (7.10)
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Yukarida verilen esitlikler ile her adimda bagimsiz olarak hesaplanan 6diil fonksiyonlarina
ek olarak robot diistiigiinde 6diil —1000, hedefe ulastiginda ise 6diil 1000 degeri ilave edilmistir.
Robotun diismesi i¢in tam olarak diisme eylemi beklenmeden robotun yonelim agilarindan herhangi
biri —50°’den kiigiik veya 50°’den biiyiik oldugu anda robot diistii olarak kabul edilmistir.

Deneysel galigmalar i¢in olusturulan DDPG’nin ag yapilari Sekil 7.69°da verilmistir.

Girig
(Durum)
FCls ’
Girig
bbg ’ (Eylem)
Giris
FC2_s ’ FC1_ a
FC1
DDB ’ ’ DDB
DDB
FC3_s ’ ’ FC2_a
FC2
DDB .\‘Birlesim DDB
DDB
FCl c
FC3 ’ bDB
DDB ’ FC2_c
Cikag ’ DDB
Tanh ‘ Cikig
AKtor Ag1 Kritik Af

@) (b)

Sekil 7.69. Kullanilan DDPG’nin ag yapilari: (a) aktor ag1 ve (b) kritik ag1
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Sekil 7.69’da verilen DDPG’nin Aktor ve Kritik aglariin katmanlari, ndron sayilar ve

aktivasyon fonksiyonlar1 ise sirasiyla Tablo 7.14 ve Tablo 7.15’te verilmistir.

Tablo 7.14. Aktor aginin katman yapist

Katman ismi Katman tiirii Noron sayisi AKktivasyon tiirii
Giris Tam bagh 8 -
FC1 Tam bagl 128 DDB
FC2 Tam bagh 128 DDB
FC3 Tam bagh 128 DDB
Cikis Tam bagl 1 Tanh

Tablo 7.15.Kfritik aginin katman yapisi

Katman ismi Katman tiirii Noron sayisi Aktivasyon tiirii

Girig 1 (Durum) Tam bagh 8 -
FC1 s Tam bagh 128 DDB
FC2_s Tam bagh 256 DDB
FC3 s Tam bagh 512 DDB

Giris 2 (Eylem) Tam bagh 1 -
FCl a Tam bagl 256 DDB
FC2_a Tam bagl 512 DDB
FCl c Tam bagh 512 DDB
FC2_c Tam bagh 512 DDB
Cikis Tam baglh 1 -

Tablo 7.16°’da DDPG’nin egitimi i¢in seg¢ilen hiperparametreler listelenmistir.

Tablo 7.16.DDPG igin segilen hiperparametreler

Hiperparametre Deger

Indirim faktorii (y) 0.99

Yumusak giincelleme faktorii (7) 0.005

Aktor ag 6grenme orani (a) 10+

Kritik ag 6grenme oran1 (8) 10*
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DPO, etkilesimli bir makine &grenmesi yaklasimi oldugu igin statik bir veri kiimesi
olmadigindan 6grenme islemi ¢evrimici gergeklesmektedir. Tekrar bellegi, veri kiimesi olarak
kullanilmakta olup mevcut durum, eylem, &diil ve sonraki durum verilerinden olusmaktadir.
DDPG’deki YSA’lar, tekrar bellegi kullanilarak egitilmistir. Tez ¢aligmasi kapsaminda DDPG ile
gerceklestirilen deneysel calismalarda tekrar bellegi boyutu 10°, mini y1gin boyutu ise 64 olarak
secilmistir.

Daha &nce bahsedildigi gibi PO algoritmalarindaki kesif 6zelligi, ¢6ziim uzayinda bulunan
en iyi sonugtan bagimsiz daha iyi bir sonucun olup olmadiginin incelenmesidir. DDPG
algoritmasinin orijinal makalesinde [68] kesif 6zelligi igin kullanilan Ornstein-Uhlenbeck (O-U)
giiriiltiisii kullanilmaktadir. Tez kapsaminda DDPG ile gerceklestirilen deneysel caligmalarda kegif
icin giriiltl iiretiminde O-U igleminin kullanimi tercih edilmis olup O-U kesif giiriiltii degeri 0.1,
giiriiltii standart sapmasi ise 0.01 olarak se¢ilmistir.

DDPG ile egimli yiizeylerde dengeli bir sekilde yiiriiyebilmesi i¢in hem yokus yukari hem
de yokus asagi i¢in gergeklestirilen ag egitim islemleri, Adam optimize edicisi kullanilarak 2 bin
boliim igermekte olup her boliim robotun hedefe ulasincaya veya diisiinceye kadar gecen siireyi
kapsayan adim sayisindan olusmaktadir. DPO yapisi, boliim igerisinde gergeklestirilen her bir
adimda robotun yiiriirken govde yunuslama agisii degistiren bir eylem alacak sekilde
ayarlanmistir. Boylece, robot hedefe ulasincaya kadar diismeden ilerledik¢e her zaman adiminda
(7.5) ile hesaplanan bir 6diil almistir. Ancak robot, yiiriiytisiin herhangi bir aninda diistiigiinde veya
hedefe ulastiginda cevre yeniden baslatilarak diger boliime gecilmistir. Robotun yiiriliyiis
parametreleri ve secilen eylem uzaylar1 géz 6niinde bulunduruldugunda ters kinematik hesaplama
hatasina sebep olacak bir durumla karsi karsiya kalinmayacagi ig¢in bu hata kontrolii, yeniden
baslatma kosuluna eklenmemistir.

Hem yokus yukar1 hem de yokus asag1 ylizeylerde yiiriime gorevleri icin DDPG’nin egitim
islemleri baglamadan 6nce, Diiello CDQA’nin egitiminde oldugu gibi Webots simiilatériinde robot
eklemlerinin K, oransal kazang ve K; integral kazang katsayilar sirasiyla 30 ve 0.9 olarak
alinmistir. DDPG’nin egitim islemleri de Diiello CDQA’nin egitiminde oldugu gibi Webots
simiilatorii iizerinde ayn1 yazilim gelistirme araglar1 kullanilarak daha once 6zellikleri bahsedilen
masaiistli bilgisayarda gergeklestirilmistir.

Oncelikle, Sekil 7.67°deki parkurda gosterilen A-B noktalar1 arasindaki yokus yukar
ylirime gorevi i¢cin DDPG kontrolorii kullanilarak Onerilen ¢ergeve ile egitim iglemleri
gerceklestirilmistir. Egitim esnasinda her béliimde alinan odiiller kaydedilmistir. Robot her hedefe
ulastiginda, ortalama o6diiliin en yiiksek oldugu béliimiin sonunda ve gergeklesen son boliimiin
Aktor, Kritik, hedef Aktor ve hedef Kritik aglarinin agirliklar: saklanmigtir. 2000. boliim ile egitim
tamamlandiktan sonra son 40 bolimiin ortalamasi alinarak elde edilen ortalama &dil grafigi,

MATLAB ortaminda Sekil 7.70’teki gibi ¢izdirilmistir.
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Sekil 7.70. Son 40 boliimiin ortalamasi alinarak yokus yukari ¢ikma gorevi igin ortalama 6diil grafigi

Sekil 7.70’deki DDPG’nin ortalama 6diil grafigi incelendiginde yaklagik 900. boliime kadar
iistel sekilde arttig1 gorilmistiir. Egitim siirecinde, aglarin 6grenme islemi gercekleserek robotun
hedefe ulastigi agirliklar ayri ayr1 kaydedilmistir. Ortalama 6diiliin en yiiksek degerine 1497.
boliimde ulasilmig ve bu boliimdeki ortalama 6diiliin 12325 oldugu goriilmiistiir.

Daha sonra, Sekil 7.67°deki parkurda gosterilen C-D noktalar1 arasindaki yokus asagi
yiriime gorevi i¢in DDPG kontrolorii kullanilarak onerilen c¢ergeve ile egitim islemleri
gergeklestirilmigtir. Egitim esnasinda yokus yukar1 ¢ikma gorevinde oldugu gibi her bdliimde
alman o6diiller kaydedilmistir. Robot her hedefe ulastiginda, yine ayn1 sekilde ortalama 6diiliin en
yiiksek oldugu boliimiin sonunda ve gergeklesen son boliimiin Aktor, Kritik, hedef Aktor ve hedef
Kritik aglarmin agirliklart saklanmistir. 2000. boliim ile egitim tamamlandiktan sonra son 40
boliimiin ortalamas1 alinarak elde edilen ortalama odiil grafigi, MATLAB ortaminda Sekil
7.71°deki gibi ¢izdirilmistir.
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Sekil 7.71. Son 40 boliimiin ortalamasi alinarak yokus asagi inme gorevi igin ortalama 6diil grafigi

Sekil 7.71’deki DDPG’nin ortalama 6diil grafigi incelendiginde hizli bir sekilde yaklagik
300. boliime kadar iistel sekilde arttigr goriilmiistiir. Yaklasik olarak 1000. boliimden sonra da artan
bir 6grenme siireci gerceklesmistir. Egitim siirecinde, aglarin d6grenme iglemi gergekleserek
robotun hedefe ulastigi agirliklar ayr1 ayr1 kaydedilmistir. Ortalama 6diiliin en yiiksek degerine
1670. boliimde ulasilmis ve bu boliimdeki ortalama 6diiliin 10840.87 oldugu goriilmiistiir.

DDPG kontrolor kullanilarak gerceklestirilen ag egitimleri ile egitim islemleri
tamamlandiktan sonra elde edilen modelleri igeren kontrolorler ile test islemlerine gegilerek

deneysel ¢alismalar gergeklestirilmistir.

DDPG ile Test

Hedefe ulasip ortalama &diiliin en yiiksek oldugu boliimiin sonunda kaydedilen ag agirliklari
yiiklenip Webots simiilatoriinde test islemleri gerceklestirilmistir.

[k olarak, yokus yukar1 yiiriime gorevi igin test islemleri gerceklestirilmis olup robotun
viicut yunuslama agilarmin Kalman filtresi ile hesaplanmasma ve PID ile DPO kontroldr

sonuglarinin karsilastirilmasina sirasiyla Sekil 7.72 ve Sekil 7.73’te yer verilmistir.
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Yunuslama agisi (der.)
o

60
Zaman (s)

Sekil 7.72. Yokus yukar yiirime gorevi i¢in Kalman filtresi ile hesaplanan yunuslama agis1

0 T T T T T
DPO
2k PID |7
4 F -
= -6f 1
[}
o
- _
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©
© _
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©
] _
=}
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=}
>~ _
0 10 20 30 40 50 60

Zaman (s)

Sekil 7.73. Yokus yukan yiirimede kontrolorlere gére yunuslama agilariin karsilastirilmast
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DDPG i¢in olusturulan 6diil fonksiyonu, robot viicut yunuslama agisinin —13°ye
yaklastikca 6diil alacak sekilde olusturulmustu. Sekil 7.72 incelendiginde robotun yunuslama
acisinin PID kontroldriin referans degeri olan —13°’ye yakin degerlerde salinimda oldugu
goriilmiistiir. Sekil 7.73teki sonuglara gore 6nerilen DPO kontroldr ile robotun yunuslama agisinin
PID kontrolore kiyasla daha az giiriiltilye sahip oldugu gorilmiistiir. Ayrica, yunuslama
acilarindaki degisimlerden de goriildiigii gibi DPO kontrolor ile robot, yokus yukari zeminin
baglangici ve bitisi aninda zemine daha yumusak bir gecis saglamistir.

Robotun yokus yukari ¢ikarken viicut yuvarlanma agilarinin Kalman filtresi ile
hesaplanmasina ve PID ile DPO kontroloriin karsilastirilmasina sirastyla Sekil 7.74 ve Sekil 7.75’te

yer verilmistir.

Yuvarlanma agcisi (der.)
o

_6 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

Zaman (s)

Sekil 7.74. Yokus yukar1 yiiriime gorevi i¢in Kalman filtresi ile hesaplanan yuvarlanma agisi
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Yuvarlanma agisi (der.)

_8 1 Il 1
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Zaman (s)

40
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60

Sekil 7.75. Yokus yukar1 yiirlimede kontrolorlere gore yuvarlanma agilarinin karsilastirilmasi

Sekil 7.74’teki yuvarlanma agilart gézlemlendiginde, robotun yanal sallanmasimnin 6°’yi

gecmedigi goriilmiistiir. Sekil 7.75’teki sonuglara gore PID kontroldr ile ilk 10 s iginde yuvarlanma

agisinin daha az salinima sahip oldugu goriilmesine ragmen daha sonraki zamanlarda genel olarak

onerilen DPO kontrolér ile genligi daha diisiik salinimlar elde edilmistir.
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Robot yokus yukari ¢ikarken KDD’lerden okunan degerlerin bir boyutlu Kalman filtresinden

gectikten sonra sol ve sag ayagin temas kuvvetleri, MATLAB ortaminda Sekil 7.76’da verildigi
gibi gorsellestirilmistir.

15 T T T T
LFFL (F1)
RFFL (F5)
Z 10
°
>
>
g 5
0
0 10 20 30 40 50 60
20 T T T T
LFFR (F2)
RFFR (F6)

30 T T T T
LFRL (F3)
RFRL (F7)
Zz 20 1
©
>
>
2 10} -
0
0 10 20 30 40 50 60
30 T T T T
LFRR (F4)
RFRR (F8)
Z 20 .
®
>
>
< 10 7
0 |
0 10 20 30 40 50 60
Zaman (s)

Sekil 7.76. Yokus yukar1 yiiriime gorevi icin KDD’lerden okunan sol ve sag ayagin temas kuvvetleri

204



SMN,, koordinatlarmin Sekil 7.76’daki kuvvet degerleriyle hesaplanmasina ve PID ile DPO

kontrol6riin karsilagtirilmasina sirastyla Sekil 7.77 ve Sekil 7.78’de yer verilmistir.

X 52.688
1400 ' ' ' ' ™| Y1305

1200

1000

800

SMN, (mm)
(2]
8

200

X0
Y -190
-200

46

0 10 20 30 40 50 60
Zaman (s)

Sekil 7.77. Yokus yukar yiiriime goérevinde hesaplanan SMN, degerleri

1400 T T T T

1200

DPO

1000 PID |

800

)

=< 600

SMN_ (mm

400

200

_200 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60
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Sekil 7.78. Yokus yukar1 yiiriimede kontrolorlere gore SMN,, degerlerinin karsilagtirilmasi
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Sekil 7.77 incelendiginde SMN,, koordinatlarinin diizgiin bir sekilde salimm yaparak arttigi
goriilmiistiir. Sekil 7.78°deki karsilagtirmali sonuglar incelendiginde ise her iki kontroloriin
sonuglarinin birbirine oldukga yakin oldugu ve hemen hemen Ortiistiigii goriilmiistir.

SMNy, koordinatlarinin Sekil 7.76’daki kuvvet degerleriyle hesaplanmasina ve PID ile DPO

kontroloriin karsilastirilmasina ise sirasiyla Sekil 7.79 ve Sekil 7.80’de yer verilmistir.

200 T T T T T

1801

1601

Z
= 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 X 52.688
%] 80 Y 69.8003 7

X0
Y 29.4928

20 7

(0] 1 1 1 1
0 10 20 30 50 60
Zaman (s)

5t

Sekil 7.79. Yokus yukari yiiriime gérevinde hesaplanan SMN,, degerleri

100 T T T T
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80 - b
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20 b
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Sekil 7.80. Yokus yukari yiiriimede kontrolorlere gore SMN,, degerlerinin karsilastirilmasi
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Sekil 7.79 incelendiginde SMNy, koordinatlarinin yokus yukari yiiriirken ¢ok az anlk
giiriiltiilere sahip olsa da belirli bir periyotta diizglin bir salimm yaptig1 goriilmiistiir. Sekil
7.80°deki karsilagtirmali sonuglar incelendiginde ise her iki kontroldriin sonuglar birbirine yakin
oldugu, ancak genel olarak PID kontrolor ile daha fazla giiriiltiiye sahip salimimlarin elde edildigi
gorilmiistiir.

Son olarak, yokus asag1 yiiriime gorevi igin test islemleri gerceklestirilmis olup robotun
viicut yunuslama agilarmin Kalman filtresi ile hesaplanmasma ve PID ile DPO kontroldr

sonuglarinin karsilastirilmasina sirasiyla Sekil 7.81 ve Sekil 7.82’de yer verilmistir.

'10 T T T T T

-10.5 4

-11.5 4

» $ _

-12.5 7

Yunuslama agcisi (der.)

-13 4

-13.5 7

14 I I 1 I 1
0 10 20 30 40 50 60

Zaman (s)

Sekil 7.81. Yokus asag1 yiiriime gérevi i¢in Kalman filtresi ile hesaplanan yunuslama agisi

Sekil 7.81 incelendiginde robotun yunuslama acisinin PID kontroloriin referans degeri olan
—13°’den 1° daha dik durusa sahip degerlerde salinim yaptig1 goriilmiistiir. Yokus asag1 parkur
gorevi igin gergeklestirilen DDPG egitiminde ¢evre, robotun baslangi¢c yunuslama agis1 —13°

olacak sekilde ayarlanmusgtir.
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Sekil 7.82. Yokus asag1 yiiriimede kontrolorlere gore yunuslama agilarinin karsilastirilmast

Sekil 7.82’deki sonugclara gore dnerilen DPO kontroldr ile robotun yunuslama agismin PID
kontrolore kiyasla daha az giiriiltiiye sahip oldugu goriilmiistiir. Ayrica, yunuslama agilarindaki
degisimlerden de goriildiigii gibi DPO kontrolér ile robot, yokus asag1 zeminin baslangici ve bitisi
aninda zemine daha yumusak bir ge¢is saglamistir. Ancak, referans degere yakinlik bakimindan
PID kontroldre gore daha basarisiz oldugu goriilmiistiir.

Robotun yokus asagi inerken viicut yuvarlanma agilarinin Kalman filtresi ile hesaplanmasina

ve PID ile DPO kontrolériin karsilastirilmasina sirastyla Sekil 7.83 ve Sekil 7.84’te yer verilmistir.
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Sekil 7.83. Yokus asag1 yiiriime goérevi i¢in Kalman filtresi ile hesaplanan yuvarlanma agisi

Sekil 7.83’teki yuvarlanma agilar1 gozlemlendiginde ise robotun yanal sallanmasinin 3°’yi

geemedigi ve bazi giiriiltiilerin disinda salinimin belli bir periyoda sahip oldugu goriilmiistiir.

DPO
PID 7

il

_4 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Zaman (s)

Yuvarlanma acisi (der.)

Sekil 7.84. Yokus asag1 yiiriimede kontrolorlere gore yunuslama agilarinin karsilagtirilmast
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Sekil 7.84’teki karsilastirmali sonuglar incelendiginde DPO kontrolor ile elde edilen
salimimlarin PID kontroldre gore daha az genliklere sahip oldugu goriilmiistiir
Robot yokus asagi inerken KDD’lerden okunan degerlerin bir boyutlu Kalman filtresinden

gectikten sonra sol ve sag ayagin temas kuvvetleri, MATLAB ortaminda Sekil 7.85’te verildigi gibi
gorsellestirilmisgtir.
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Sekil 7.85. Yokus asag1 yiiriime gorevi i¢cin KDD’lerden okunan sol ve sag ayagin temas kuvvetleri
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SMN,, koordinatlarinin Sekil 7.85 teki kuvvet degerleriyle hesaplanmasina ve PID ile DPO

kontroldriin karsilastirilmasina sirasiyla Sekil 7.86 ve Sekil 7.87°de yer verilmistir.
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Sekil 7.86. Yokus asag1 ylirime gérevinde hesaplanan SMN, degerleri
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Sekil 7.87. Yokus asag1 yiiriimede kontroldrlere gore SMN, degerlerinin karsilastiriimast

211



Sekil 7.86 incelendiginde SMN,, koordinatlarinin diizgiin bir sekilde salimm yaparak arttigi
goriilmiistiir. Sekil 7.87°deki karsilagtirmali sonuglar incelendiginde ise PID kontrolér ile SMN nin
x eksenindeki koordinati DPO kontroldriinkine gore yaklasik 0.16 m daha ileriye gittigi
gorilmiistiir.

SMNy, koordinatlarinin Sekil 7.85’teki kuvvet degerleriyle hesaplanmasina ve PID ile DPO

kontroldriin karsilagtirilmasina ise sirasiyla Sekil 7.88 ve Sekil 7.89°da yer verilmistir.
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Sekil 7.88. Yokus asag1 yiiriime gorevinde hesaplanan SMN,, degerleri

Sekil 7.88 incelendiginde SMNy koordinatlarinin yokus asagi ytriirken ¢ok az anlik

giiriiltiilere sahip olsa da belirli bir periyotta diizgiin bir salinim yaptig1 goriilmiistiir.
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Sekil 7.89. Yokus asag1 ylirimede kontrolorlere gére SMN,, degerlerinin kargilagtirilmasi

Sekil 7.89’daki karsilagtirmali sonuglar incelendiginde ise her iki kontroloriin salinim
genliklerinin birbirine yakin oldugu goriilmiis, ancak bazi zamanlarda salinimlarda faz kaymalari
gerceklesmistir. Ayrica, genel olarak PID kontrolér ile daha fazla giiriiltiiye sahip salimimlarin elde
edildigi gortilmiistiir.

Egimli yiizeylerde yiiriime ile ilgili gerceklestirilen deneysel ¢alismalarda, kontroldr tipine
gore yonelim agilarinda meydana gelen salinimlarin en biiyiik ve en kii¢iik degerleri Tablo 7.17°de

verilmistir.

Tablo 7.17.Yiizey ve kontrolor tipine gore robotun yonelim agilarinin en kiigiik ve en biiyiik degerleri

o Deger (der.)
Egimli yiizey tipi Kontrolor tipi | Yonelim agis1 tipi _
min. maks.
DPO (DDPG) —15.68 | —12.36
Yunuslama
PID —19.57 —8.66
Yokus yukari _
DPO (DDPG) —5.91 5.93
Yuvarlanma
PID —6.48 6.60
DPO (DDPG) —13.86 | —10.47
Yunuslama
PID —17.31 —8.30
Yokus asagi _
DPO (DDPG) —-2.73 2.74
Yuvarlanma
PID —-3.09 4.62
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Robotun yokus yukari yiirlime gorevine baslangi¢ aninda viicut yunuslama agisinin Sekil
7.73’te gosterildigi gibi 0°’den istenen referans degere ulagmasi igin gegen siiredeki a¢1 degisimi,
Tablo 7.17°deki degerlerde ihmal edilmistir.

Onerilen DPO kontrolér ile robotun yiiriiyiisii sirasinda yunuslama agisimin PID kontroldre
kiyasla daha az giiriiltiiye sahip oldugu goriilmiistiir. Yokus yukar1 yilizeyde yunuslama agisi,
DDPG ile —15.68° ile —12.36° arasinda degisirken PID ile —19.57° ile —8.66° arasinda
degismistir. Yokus asag1 yiizeyde ise yunuslama agisi, DDPG ile —13.86° ile —10.47° arasinda
degisirken PID ile —17.31° ile —8.30° arasinda degismistir. Benzer sekilde, DPO kontrolér ile
robotun yiirliyiigii sirasinda yuvarlanma ac¢isinin da PID kontroldre kiyasla daha az giiriiltiiye sahip
oldugu goriilmiistiir. Yokus yukari yiizeyde yuvarlanma agisi, DDPG ile —5.91° ile 5.93° arasinda
degisirken PID ile —6.48° ile 6.60° arasinda degismistir. Yokus asag1 ylizeyde ise yuvarlanma
acis1, DDPG ile —2.73° ile 2.74° arasinda degisirken PID ile —3.09° ile 4.62° arasinda degismistir.
Yonelim agilarindaki degisim miktarlar1 g6z 6niine alindiginda hem yokus yukar1 hem de yokus
asag1 egimli yiizeylerde robot, onerilen DDPG algoritmasi tabanli DPO kontroldr ile PID
kontroloérden daha kararli ve dengeli bir yiiriiyiis gerceklestirmistir.

Ayrica, PID kazang katsayilarinin deneme yanilma ile ayarlanmasinin olduk¢a zahmetli
oldugu ve bu katsayilarin yiiriime parametrelerinde veya robotun baslangi¢c konumunda yapilacak
herhangi bir degisiklik karsisinda yeniden ayarlanmasi gerektigi goriilmiistiir. Ancak, DDPG ile
robot c¢evre ile etkilesim kurarak bir 6grenme siireci gergeklestirdiginden yapilacak degisikler
karsisinda agin egitim kosullarina gére uyum saglayabilecegi anlagilmistir. Deneysel sonuglar,
DPOQ ile olusturulan kontroldriin PID kontrolore gore daha kullanisli oldugunu ve daha kararli bir

yiriime sagladigini gostermistir.
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8. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, DPO algoritmalar1 kullamlarak insansi robotlarin diiz ve egimli
yiizeylerde kararli bir sekilde yiiriiyebilmesi igin etkili cerceveler dnerilmistir. ilk olarak, insansi
bir robotun kararl yiiriimesi icin giirbiiz bir algoritma gelistirilerek bir ¢erceve Onerilmistir. Tez
kapsaminda kullanilan Robotis-OP2 insansi robotunun yiirime yoriingesi, sikloid egrileri
kullanilarak olusturulmustur. Robotun istenilen yoriingelere ulasabilmesi i¢in bacak eklem agilarini
elde etmek i¢in bacak kinematik analizleri ger¢eklestirilmistir. Robot tizerindeki goklu sensorlerden
elde edilen veriler anlamlandirilmistir. Onerilen gerceve, geleneksel bir yoriinge iireteci kontroldr
ve DPO yapisindan olusmaktadir. Bu cerceve sayesinde yiiriiyiis sablonu iiretici ile olusturulan
yoriingelerin optimum yiiriiyiis parametreleri DPO algoritmalarindan olan Diiello CDQA’nin
egitimi ile elde edilmistir. Diello CDQA’nin egitimi Webots simiilatér ortaminda
gerceklestirilmistir. Optimum parametrelere yaklasik olarak 21000. boliimde yakinsanmistir. Bu
calisma, Diiello CDQA kullanilarak insansi bir robotun yiiriiyiisii ile ilgili yapilan literatiirdeki ilk
caligmadir. Optimum yiiriiyilis parametreleri belirlendikten sonra robot gévdesinin sagital diizlemde
dengesini koruyabilmesi igin kalga stratejisi ve PID kontrolor kullanilarak bir dengeleme sistemi
olusturulmustur.

Diiz yiizeylerde yiirtime ile ilgili deneysel ¢alismalar, 6nerilen g¢erceve ve Robotis-OP2’nin
kendi yiirlime algoritmasi ile Robotis-OP2 insansi robotu iizerinde hem Webots simiilator
ortaminda hem de olusturulan kontrolorlerin gergek robota aktarilmasiyla ger¢ek ortamda
gerceklestirilmigtir. Sagital diizlemde robot govdesinin —13° egimle yiirlimesi istendiginde
simiilasyon ortaminda robotun gévde yunuslama agis1 —13.44° ile —12.99° arasinda bir sallanma
ile ylirtimistiir. Govde yuvarlanma agisinda ise —1.96° ile 2.33° arasinda bir sallanma meydana
gelmistir. Robotun kendi yliriiylis algoritmasi ile simiilasyon ortaminda robotun gévde yunuslama
acist —13.46° ile —7.13°, govde yuvarlanma agis1 ise —10.03° ile 12.23° arasinda sallanmalar ile
yuriiyiis gerceklesmistir. Robotun kararli yiirtimesinin élgiitlerinden olan x ve y eksenindeki SMN
degerlerinin de oldukg¢a diizgiin bir salinima sahip oldugu gézlemlenmistir. Elde edilen optimum
yuriiyiis parametreleri ile robotun saniyede 60 mm’lik bir adima sahip oldugu bir yiiriiyiis igin dort
yurime periyodunda SMNy, 474 mm ilerlemigtir. Ayrica, SMNy degerinin de baslangic
koordinatina gore sadece 12 mm’lik bir yer degistirmeye sahip oldugu goriilmiistiir. Gergek
ortamda, onerilen ¢ergeve ile robotun yunuslama agisinin —16.07° ile —5.31° ve yuvarlanma
agisinin —3.60° ile 5.42° arasinda sallanma ile yiiriirken kendi yiirliyiis algoritmasi ile robotun
yunuslama agisinin —12.87° ile 2.40° ve yuvarlanma agisinin —3.69° ile 8.12° arasinda sallanma
ile ylrimistir. Deneysel sonuglar, Robotis-OP2 insansi robotunun Onerilen g¢ergeve ile hem
simiilasyon hem de gergek ortamda diiz bir zeminde Robotis-OP2’nin kendi yiiriime algoritmasina

gore daha kararli bir sekilde yiiriiyebildigini géstermistir.



Bu tez caligmasinda daha sonra, robotun dengesini koruyarak egimli yiizeylerde kararli bir
sekilde yiiriiyebilmesi i¢in PID kontroldr ve DPO kontroldrden olusan iki ayr yiiriiyiis dengeleme
cercevesi Onerilmistir. DPO kontroldr olarak DDPG algoritmasi kullanilmistir. PID kontrolér ile
gergeklestirilen deneysel caligsmalarda robotun durusu gergek zamanli olarak ayarlanarak diiz
zeminde yiiriiyormus gibi govde yunuslama ag¢isinin istenilen referans degerde olmasi saglanmistir.
DDPG kullanilarak gergeklestirilen ag egitimi ile robotun egimli yilizeylerde dengeli yiiriiyiisiiniin
saglanabilmesi i¢in siirekli eylem uzayindan robotun gévde yunuslama agisinin siralt hareket dizisi
Ogrenilmistir.

Yokus yukar1 ve yokus asagi yiizeylerde yiirlime gorevleri icin iki ayr1 DDPG tabanli
kontrolor egitilmistir. Yokus yukari ¢ikma goérevinde DDPG’nin egitimi sirasinda ortalama 6diiliin
yaklagik 900. boliime kadar {istel sekilde artmistir. Ortalama 6diiliin en yiliksek degerine 1497.
bolimde ulasilmis ve bu boliimdeki ortalama 6diiliin 12325 oldugu goriilmiistiir. Yokus asagi inme
gorevinde ise ortalama 6diiliin hizli bir sekilde yaklagik 300. boliime kadar tistel sekilde artmustir.
Yaklasik olarak 1000. béliimden sonra da artan bir 6grenme siireci ger¢eklesmistir. Ortalama
odiiliin en yiiksek degerine 1670. boliimde ulasilmis ve bu boliimdeki ortalama 6diiliin 10840.87
oldugu goriilmiistir. Egitim islemleri tamamlandiktan sonra elde edilen ag modellerini i¢eren
kontrolorler ve PID kontrolor ile Webots ortaminda deneysel ¢aligmalar gergeklestirilmistir.

Onerilen DPO kontroldr ile robotun yiiriiyiisii sirasinda yunuslama agisinin PID kontroldre
kiyasla daha az giriiltilye sahip oldugu gorilmistir. Yokus yukari ylizeyde yunuslama agisi,
DDPG ile —15.68° ile —12.36° arasinda degisirken PID ile —19.57° ile —8.66° arasinda
degismistir. Yokus asag1 yiizeyde ise yunuslama agisi, DDPG ile —13.86° ile —10.47° arasinda
degisirken PID ile —17.31° ile —8.30° arasinda degismistir. Benzer sekilde, DPO kontrolér ile
robotun yiirtiyiisii sirasinda yuvarlanma agisinin da PID kontrolore kiyasla daha az giirtiltiiye sahip
oldugu goriilmiistiir. Yokus yukari yiizeyde yuvarlanma agisi, DDPG ile —5.91° ile 5.93° arasinda
degisirken PID ile —6.48° ile 6.60° arasinda degismistir. Yokus asag1 ylizeyde ise yuvarlanma
acis1, DDPG ile —2.73° ile 2.74° arasinda degisirken PID ile —3.09° ile 4.62° arasinda degismistir.
Yunuslama agilarindaki degisimler gozlemlendiginde DPO kontroldr ile robot, yokus yukari
zeminin baglangici ve bitisi aninda zemine daha yumusak bir gegis saglamistir. Ayrica, PID kazang
katsayilarinin deneme yanilma ile ayarlanmasinin olduk¢a zahmetli oldugu ve bu katsayilarin
yuriime parametrelerinde veya robotun baslangi¢ konumunda yapilacak herhangi bir degisiklik
karsisinda yeniden ayarlanmasi gerektigi gortilmiistiir. Ancak, DDPG ile robot ¢evre ile etkilesim
kurarak bir 6grenme siireci gergeklestirdiginden yapilacak degisikler karsisinda agin egitim
kosullarina gore uyum saglayabilecegi anlasilmistir. Deneysel sonuglar, DPO ile olusturulan
kontrolériin PID kontrolére gore daha kullanigli oldugunu ve daha kararli bir yiiriime sagladigini

gostermisgtir.
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Ayrica bu tez kapsaminda, hem kararli bir yiirime i¢in yiirilylis parametrelerinin
optimizasyonu hem de egimli yiizeylerde yiiriime i¢in onerilen gergevelerde kullanilan DPO
yapilarinin olusturulma siireglerinde ve ag egitimlerinde bazi zorluklar ve kisitlamalar meydana
gelmistir. Ag egitimleri kapsamindaki deneysel ¢alismalarda, masaiistii bilgisayarin GPU’sunun
CUDA eklentisi aracilifiyla paralel hesaplama giiciinden yararlanilmistir. Ancak, olusturulan ag
yapilarindaki katman ve noron sayilariin arttirilarak daha iyi bir ag egitiminin gerceklestirilebilme
denemeleri GPU’nun donanimsal eksikliginden dolay1 basarisizlikla sonuglanmigtir. Daha derin ag
yapilarinda gergeklestirilen denemelerde, GPU’nun RAM’i 6nemli rol oynamis olup robotun
hareketlerinde gecikmelere neden olmustur. Bununla birlikte, DPO yapilarinda 6diil fonksiyonunun
ayarlanmasi islemi de oldukca 6nemli oldugundan bircok denemenin ardindan nihai &diil

fonksiyonuna ulasilmustir.
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ONERILER VE GELECEK CALISMALAR

Bu tezde, diiz bir zeminde kararl yiiriime ile ilgili ger¢eklestirilen ¢alismalarda robotun ideal
ylirime hizi 60 mm/s olarak elde edilmisti. Yiiriiylis sablonu iireteci ile olusturulan yiiriime
yoriingelerinde robotun yliriiylisii esnasinda ¢ift destek fazinin siiresi azaltilarak daha hizli bir
ylirime sablonu olusturulabilir. Yiriiyiis parametrelerinin optimizasyonunda eylem uzayini
azaltmak icin sabit kabul edilen parametreler de DPO’niin eylem uzayina dahil edilerek daha cesitli
yiirliyiis sonuglari elde edilebilir.

DPO kontrolér ile gergeklestirilen egimli yiizeylerde yiiriime galigmalarinda robotun viicut
yunuslama agisinin istenen referans degere daha yakin olabilmesi igin 6diil fonksiyonu
iyilestirilebilir.

Ayrica, bu tez ¢aligmasina dayanarak gelecekte birgok ¢alisma yapilabilir:

e Farkli DPO algoritmalarinin kullanimi Webots simiilatoriinde kullanilmaya uyumlu hale
getirilerek DDPG’ye gore performanslari incelenebilir.

e Kalga dengeleme stratejisine ek olarak ayak bilegi stratejisi de eklenerek egimli ylizeylerde
robotun daha dengeli yiiriimesi saglanabilir.

e Robotun bilinmeyen arazilerde basarili bir sekilde yiiriiyebilmesine yonelik algoritmalar
gelistirilebilir.

e Robotun daha az enerji tiiketerek daha uzun siire yiiriimesini saglayacak caligsmalar
yapilabilir.

e Insanlar da dahil olmak iizere dogal iki ayakli yiiriiyiis mekanizmalarini daha iyi anlamak
icin daha ayrintili aragtirmalar yapilabilir

o Hem saglikli hem de engelli kisilerde alt ekstremite dis iskeletine yonelik uygulamalar i¢in

bir yiiriiyiis modeli gelistirilebilir.
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