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Bu ¢alismada otonom su alti amclarz"nda yol planlamanin otomatize olarak ger¢eklestirilebilmesi
icin ROS tabanli ¢evrim i¢i Derin Q-Ogrenmesi metodu gelistirilmistir. / A ROS-based online Deep
Q-Learning method has been developed to automate path planning in autonomous underwater
vehicles.
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Sekil A: ROS tabanli ¢evrim i¢in Derin Q-Ogrenmesi ile otonom su alti yol planlama mimarisi |
Figure A: Autonomous underwater path planning architecture with ROS-based online Deep Q-
Learning

Onemli noktalar (Highlights)

> Cevrim i¢i Derin Q-Ogrenmesi metodu kullamlarak, Uzun Menzilli Otonom Su Alti
Arag¢larinda otonom yol planlamasi gergeklestirilmistir. | Autonomous path planning in
Long-Range Autonomous Underwater Vehicles has been accomplished using the online
Deep Q-Learning method.

> Veri akisinin siwr oldugu durumlar simiile edilerek Derin Q-Ogrenmesi yontemi ile bu
kosullar altinda otonom yol planlamanin miimkiin oldugu gozlemlenmistir. / Simulation-
based scenarios with limited data flow were simulated, and it was observed that
autonomous path planning is possbile using the Deep Q-Learning method.

» ROS ve Gazebo entegrasyonu gerceklestirilerek simiilasyon tabanli bir ¢evrim igi
ogrenme platformu elde edilmigtir. / ROS and Gazebo integration has been achieved,
resulting in a simulation-based online learning platform.

Amag (Aim): Bu calismanin amaci, su alti otonom araglari igin geleneksel control yontemleri
yerine pekistirmeli 6grenme tabanli otonom yol planlama algoritmasinn etkinligini ve potansiyel
avantajlarint aragtrmaktir. / The aim of this study is to investigate the effectiveness and potential
advantages of a reinforcement learning-based autonomous path planning algorithm for underwater
autonomous vehicles, as opposed to traditional control methods.

Ozgiinliik (Originality): Aktif olarak gérev yapan bir su alti aracina ait simiilasyon iizerinde Veri
akismmin simirlu oldugu bir senaryo simiile edilerek, bu sartlarda uzun menzilli otonom su alti
araglarinda yol planlama igin Derin Q-Ogrenmesi metodunun etkin egitilmesinin miimkiin oldugu
gozlemlenmis ve pekistirmeli ogrenme tabanli yol planlama algoritmasinin performanst ve
uygulanabilirligi degerlendirilmistir. | By simulating a scenario with limited data flow on a
simulation of an actively operating vehicle, it was observed that effective training of the Deep Q-
Learning method for path planning in long-range autonomous underwater vehicles is possible
under these conditions. The performance and applicability of the reinforcement learning-based
path planning algorithm were evaluated.

Bulgular (Results): Calisma Derin Q-Ogrenmesi metodunun otonom su alti araglarimin yol
planlamasindaki etkinligini gosterirken, hiperparametrelerin algoritma performanst iizerindeki
kritik etkisini vurgulamaktadir. | The study highlights the effectiveness of Deep Q-Learning in the
pat planning of underwater autonomous vehicles, emphasizing the critical impact of
hyperparameters on algorithm performance.

Sonug (Conclusion): Sonug olarak Derin Q-Ogrenmesi yontemi ile otonom su alti ara¢larmda yol
planlamanin miimkiin oldugu gériilmiistiir. / As a result, it has been observed that path planning in
autonomous underwater vehicles is possible with the Deep Q-Learning algorithm.
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Su Alti1 Otonom Araclarda Derin Q-Aglar1 Algoritmasi Kullanilarak ROS
Tabanh Yol Planlama
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Su alt1 araglar1 genellikle sinirli hareket kabiliyetine sahiptir. Suyun yogunlugu, viskozitesi,
kaldirma kuvveti ve akint1 gibi g¢evresel faktérler su alti araglarinin manevra kabiliyetini
kisitlamaktadir. Bu ¢alisma, bu problemin ¢6ziimiine odaklanmaktadir. Geleneksel
denetleyicilerin yerine gergek zamanli olarak Pekistirmeli Ogrenme algoritmalarinim kullanilmas:
incelenmistir. Uzun Menzilli Su Alti Otonom Araglart’nin (UMOSA) yoriingesini belirlemek i¢in
Derin Q-Aglar1 algoritmasi kullanilmigtir. Gazebo simiilasyon ortamindaki su alti aracinin
kontrolii Robot Isletim Sistemi kullanilarak saglanmistir. Sonuclar geleneksel denetleyicilere
kiyasla Pekistirmeli Ogrenme tabanli algoritmalarin potansiyel avantajlarim gostermektedir.
Caligma sonucunda UMOSA modellerinde Derin Q-Aglari algoritmasinin gergek zamanli kontrol
icin verimli olarak kullanilabilecegi ve simiilasyon ortaminda Derin Q-Aglar1 igin gereken egitim
ortaminin gergeklestirilebilecegi gozlenmistir.

ROS-Based Path Planning for Autonomous Underwater Vehicles Using
Deep Q-Networks Algorithm
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This study focuses on addressing the limited maneuverability typically associated with
underwater vehicles. The maneuverability of underwater vehicles is restricted by environmental
factors such as the density, viscosity, buoyancy, and currents of water. RL algorithms were
examined in real-time, replacing traditional controllers. The Deep Q-Networks algorithm was
employed to determine the trajectory of LRAUV. Control of the Gazebo underwater vehicle was
facilitated using the Robot Operating System. Results indicate the potential advantages of RL-
based algorithms compared to traditional controllers. The study concludes that the Deep Q-
Networks algorithm can be efficiently utilized for real-time control of LRAUV models, and the
training environment required for Deep Q-Networks can be achieved in the simulation
environment.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Uzun Menzilli Su Alt1 Otonom Araglari (UMOSA),
denizaltt kesif ve gozlem gorevlerinde, deniz
cevresinin izlenmesinde, okyanus ekosistemlerinin
arastirilmasinda  ve  sismik  arastirmalarda
kullanilmaktadir. Bu araglar genellikle insan
miidahalesi olmadan uzun siireler boyunca gorev
yapabilme yetenegine sahiptirler. Ancak, bu tiir
araclarin kontrold, c¢evresel faktorlerin yani sira
yerine getirilmesi gereken gorev gereksinimlerini
de dikkate alarak olduk¢a karmasik hale
gelebilmektedir [1].

Phillips ve digerleri (2023), "Autosub Long Range
1500: A continuous 2000 km field trial" baslikli
makalelerinde, Tethys'in Monterey Bay Aquarium
Aragtirma  Enstitiisi = (MBARI) tarafindan
gelistirilen bir Uzun Menzilli Otonom Su Alt1 Araci
(LRAUV) platformu oldugunu belirtmislerdir [2].
Bu platform, 120 kg agirliginda, 0,3 metre ¢apinda
ve 2 metre uzunlugundadir. Derinlik derecesi 300
metreye kadar olan bu arag, 0,5 ila 1 m/s hiz
araligina  sahiptir [2]. Tethys, fitoplankton
ciceklerini izlemek [3], ylikselme akimtilarin
incelemek [4] ve Arktik ortamlardaki petrol
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sizintilarin1 - degerlendirmek [5] gibi  kullanim

alanlarina sahiptir.

Su alt1 otonom araglar1 ve deniz araglari igin yol
planlama ve navigasyon {iizerine yapilan cesitli
caligmalar literatiirde bulunmaktadir. Qu ve
digerleri tarafindan yapilan bir ¢aligmada, otonom
deniz araglart icin  Pekistirmeli Ogrenme
(Reinforcement Learning - RL) tabanli bir yol takibi
kontrol semasit sunulmaktadir. Surge-heading
birlesik rehberlik yontemi, aracin istenen yolu
dogru bir sekilde takip etmesini saglamaktadir. TD3
algoritmas1 kullanilarak, model belirsizlikleri ve
ortam bozulmalar1 dikkate alinarak yol takip
eylemleri tretilir. LSTM-TD3 (Long Short Term
Memory — Twin Delayed Deep Deterministic
Policy Gradient) tabanli kontrol semasinin etkinligi
ve Ustlinliigl, simiilasyon sonuglart ve kapsamli
karsilastirmalarla gosterilmistir [6].

Ma ve digerleri tarafindan ylriitilen arastirma
kapsaminda, otonom su alti araglari i¢in hassas
navigasyonu saglamak amaciyla derin 6grenme
tabanli bir adaptif navigasyon algoritmasi
Onerilmistir. Algoritma, navigasyon sistemlerinin
hata birikimini diizeltmek i¢in derin &grenme
kullanmis ve Doppler Hiz Logu (Doppler Velocity
Log - DVL) dl¢limiiniin basarisiz olup olmadigin
belirlemek i¢in y2 kuralin1 benimsemistir. Ayrica,
navigasyon dogrulugunu daha da artirmak igin
degisken Bayesian (VB) yontemine dayali bir
adaptif filtre kullanilmigtir. OSA (Otonom Su Alt1
Araci) alan verilerine dayanan deneyler, onerilen
algoritmanin saglam navigasyon performansi ve
pozisyon dogrulugunu onemli Ol¢lide artirdigini
gostermistir [7].

Liu ve digerleri tarafindan gerceklestirilen
calismada otonom su alti araglarinda navigasyon
icin Derin Pekistirmeli Ogrenme igin Derin
Deterministik Politika Gradyan1 (DDPG) ydntemi
kullanilmigtir. Calismada sadece i¢ sensoOrlerden

elde edilen bilgilerle calisan bir algoritma
gelistirilerek  ¢evresel  etkilesimler  yoluyla
davranislarin Ogrenilmesi amaglanmustir.
Algoritmanin  etkinligini  degerlendirmek igin
simiilasyon = ortammda  bir  dizi = deney
gergeklestirilmis ve elde dilen sonuglarla DDPG
algoritmasinin ~ su alt1  araglarimin  kontrol
sistemlerinde uygulanabilirligini ve karmagik

uygulama ortamlarinda pontansiyeli dogrulanmistir

[8].

Zhang ve digerleri bilinmeyen aktiiator doygunlugu
ve cevresel bozulmalar yasayan az eylemsiz
denizalt1 araglar1 igin yaklagim agis1 tabanli ii¢
boyutlu yol-takip kontrol semast énermislerdir. Az

eylemsiz denizalt1 terimi, aktiiatorlerin veya itici
gliglerin sayisinin araci hareketlerini tam olarak
kontrol etmek i¢in yetersiz oldugu otonom deniz
araglarin1 tanimlamaktadir [9].

Tian ve ekibinin calismasinda, OSA'lardaki rota
izleme problemini ¢ozmek igin kinematik ve
dinamik modellere dayanan bir bulanik denetleyici
gelistirilmistir.  Bulanik  denetleyicinin  etkin
performansi igin, rota uzunlugu, diizgiinlik ve
capraz iz pozisyon hatasi gibi ¢oklu optimizasyon
performans gostergeleri  belirlenmistir.  Uyelik
fonksiyonlarinin parametrelerini belirlemek i¢in
Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm
Optimisation - PSO) algoritmast kullanilmistir.
Onerilen algoritmanin performansini test etmek icin
diiz ¢izgi, siniis egrisi, yarim ay sekli, Arsimed
spirali ve pratik rotalar1 iceren ¢esitli senaryolar
sunulmustur [10].

Jian ve ekibinin arastirmasinda, OSA'lar igin
gelistirilen bir planlayici, hem biiyiik 6l¢ekli bilinen
statik ortamlarda hem de dinamik engellerin
bulundugu ortamlarda ¢arpigma olmadan bir yol
belirleme yetenegi hedeflenmistir. Bu ¢aligmada,
dinamik engellerin varligi durumunda OSA'lar i¢in
yerel iz ve global yol planlamak icin degistirilmis
ve birlestirilmis Dinamik Pencere Yaklagimi
(Dynamic Window Approach - DWA) ve Hizh
Kesfedilen Rastgele Agac (Rapidly Exploring
Random Tree - RRT) yontemleri kullanilmistir.
Onerilen hibrit yaklasimda, planlayict otomatik
olarak  c¢arpigma riskini  degerlendirip ve
gerektiginde Dinamik Pencere Yaklagimi ile
arasinda gecis yaparak, dinamik engellemekte
ortadan kalktiktan sonra ise tekrar Rastgele Orman
yontemine ge¢mektedir [11].

Fang ve ekibinin yiiriittigli ¢aligmada, otonom
denizalt1 araglar1 i¢in engel kacinma amaciyla
kendini ayarlayan bir bulanik denetleyici kullanarak
basit bir arama teknigi Onerilmistir. Denizalti
aracinin hidrodinamik katsayilarini belirlemek i¢in
Planar Hareket Mekanizmasi (Planar Movement
Mechanism - PMM) testi kullanilmis ve bu veriler
denetim sistemi i¢in 6nemli veri girisleri olarak

kullanmilmistir.  Kendini  ayarlayan  bulamk
denetleyici, denizalti araglarmin itisini
yonlendirmek i¢in benimsenmistir. Engelden
kacinma  fonksiyonu, sualti gOriintii tespit
yontemiyle birlikte BK ii¢gen alt iiriinii kullanilarak
belirlenmistir. Yapilan simiilasyonlar, kendini

ayarlayan kontrol, gortiniirliik, giivenlik ve akinti
etkisi olmak tiizere dort tiir hareket kontrol
faktoriiniin manevra performansini incelemek igin
kullanilmistir [12].
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Isletim Sistemi (ROS)
cevresinde  Gazebo  simiilasyon  ortaminda
gergeklestirilen arastirmaya dayanmaktadir.
Calismada  Monterey  Korfezi  Akvaryumu
Arastirma Enstitiisii tarafindan gelistirilen Tethys
UMOSA [13] Pekistirmeli Ogrenme algoritmasimin
kullanilmasi incelenmistir. Deneyler Gazebo
simiillasyon ortaminda [14] gerceklestirilmistir.
Yapilan deneylerde, Paper ve arkadaglar tarafindan
gelistirilen Tethys UMOSA’nin  modellendigi
Gazebo su altt  simiilasyon ortami [15]
kullanilmagtir.

Bu calisma, Robot

Su alti otonom araglar1 farkli kategorilerde ele
alinmakta olup, UMOSA’lar yapisal
farkliliklarindan  kaynaklanan farkli kinematik
yapilara sahiptirler [16]. Bu c¢alismada, bu farklilik
g6z Onilinde bulundurularak bir UMOSA modeli
kullanilmis ve ¢evrim i¢i bir kontrol mekanizmasi
kullanilarak aracin su alt1 gibi dinamik bir ortamda
yol planlama yetisini kazanmasi amaglanmistir.
Calismada, ortamdan elde edilen sensor verilerinin
kisithh oldugu senaryolarda dahi (6rnegin kamera

verisinin suyun bulaniklig1 nedeniyle
kullanilamadigl)  kullamlan  yol  planlama
mekanizmasinin  gegerli olmast hedeflenmistir.

Ayrica, su altinda aktif olarak faaliyet gdsteren bir
UMOSA modeli iizerinde simiilasyon ortaminda
deneyler yapilarak, gelistirilecek ¢evrim ici
algoritmanin maliyet etkin bir sekilde gelistirilmesi
ve test edilmesi amaglanmistir.

Monterey Korfezi tarafindan olusturulan Tethys
UMOSA simiilasyon modeli {izerinde yapilan
deneyler, Pekistirmeli Ogrenme tabanli bir kontrol
yaklagiminin potansiyel avantajlarim
degerlendirmektedir. Bu c¢aligmanin  amaci,
OSA'nin yoriingesini belirlemek igin Derin Q-
Aglar1 algoritmasim1  kullanarak, Pekistirmeli
Ogrenme tabanli  bir kontrol yaklasiminin
etkinligini gostermektir.

Yapay zeka ve ozellikle de Pekistirmeli Ogrenme
algoritmalari, OSA'larin kontroliinde yeni bir
yaklasim sunmaktadir. Pekistirmeli Ogrenme,
denizalti araglarinin ¢esitli denizalti gérevleri i¢in
otomatik kontroliinii saglamak i¢in giliglii bir
potansiyele sahiptir. Bu baglamda, bu ¢alismada,
geleneksel denetleyicilerin yerine gergek zamanl
olarak Pekistirmeli Ogrenme algoritmalarinin
kullanilmasiyla OSA'larin kontroliine dair yapay
zeka temelli bir yaklasim sunulmaktadir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIALS AND
METHODS)

2.1. Materyal (Material)

Calismada, su alt1 ortamimin simiile edilmesi i¢in
Gazebo kullanilmistir. Su alt1 aracinin kontrolii ve
veri akist ise ROS araciligiyla saglanmistir. Tethys
UMOSA modeline ait dort adet sensor
(manyetometre sensorii, IMU sensorii, navigasyon
uydu sensorii ve batarya sensoril) ile dort adet
aktiiator (itici, yatay kanatlar, dikey kanatlar ve
kaldirma kuvveti motoru) kullanilmustir.

2.1.1. Gazebo (Gazebo)

Calismada, su alt1 ortaminin simiile edilmesi igin
Gazebo kullanilmistir. Su alti aracinin kontroli ve
veri akisi ise ROS araciligiyla saglanmigtir. Tethys
UMOSA modeline ait dort adet sensor
(manyetometre sensorii, IMU sensorii, navigasyon
uydu sensorii ve batarya sensoril) ile dort adet
aktiiator (itici, yatay kanatlar, dikey kanatlar ve
kaldirma kuvveti motoru) kullanilmastir.

FSK

Sekil 1. Gazebo simiilasyon ortaminda tethys

modeli [3] (The tethys model in gazebo simulation
environment)

2.1.2. Robot isletim sistemi (ROS) (Robot operating
system (ROS))

Calismanin uygulanmasinda kullanilan su alt1 araci
kontrol algoritmasinin gelistirmek i¢in acik
kaynakli ROS2 Humble siiriimi kullanilmustir.
ROS, c¢esitli robotik uygulamalar1 kolayca entegre
etmek i¢in gelistirilmis bir dizi arag ve
kiitiphaneden olusmaktadir. ROS barindirdigi
iletisim modeli ile digiimler (nodes) ve konular
(topics) aracilign ile dagitik sistemlerde veri
paylasimini saglamaktadir.
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2.1.3. Sensorler (Sensors)

Manyetometre Sensorii: Manyetik alan1 6lgmek i¢in
kullanilan  bir  sensordiir. Tethys UMOSA
modelinde manyetometre, ¢evresel manyetik alant
O0lgmek ve konum belirleme i¢in kullanilir.

IMU (Inertial Measurement Unit) Sensorii: Hiz,
ivme ve agisal hiz gibi hareket bilgilerini dlgmek
icin kullanilan bir sensordiir. Tethys UMOSA
modelinde IMU, denge ve yonlendirme ig¢in
kullanilir.

Navigasyon Uydu Sensorii: Uydu sinyallerini alarak
konum belirleme ve navigasyon i¢in kullanilan bir
sensordiir. Tethys UMOSA modelinde navigasyon
uydu sensorii, hassas konum belirleme ve rota takibi
i¢in kullanilir

Batarya Sensorii: Batarya gerilimi, akimi ve
sicakligmi o6lgmek igin kullanilan bir sensordiir.
Tethys UMOSA modelinde batarya sensorii, enerji
tiikketimini izlemek ve pil gilivenilirligini saglamak
icin kullanilir.

2.1.4. Aktiiatorler (Actuators)

Itici: Su altinda hareket etmek icin kullanilan bir
aktiiatordiir. Tethys UMOSA modelinde itici,
ilerleme ve manevra yeteneklerini saglamak icin
kullanilir.

Yatay Kanatlar: Yiizeyde dengeyi saglamak ve
yonlendirmek igin kullanilan aktiiatérlerdir. Tethys
UMOSA modelinde yatay kanatlar, dengeyi
saglamak ve dalis/agilma islemlerini kontrol etmek
icin kullanilir.

Dikey Kanatlar: Dikey hareketi saglamak ve
dalis/agilma  islemlerini  kontrol etmek igin
kullanilan  aktdatorlerdir.  Tethys  UMOSA
modelinde dikey kanatlar, derinlik kontroli ve
manevra yeteneklerini artirmak igin kullanilir.
Kaldirma Kuvveti Motoru: Sualt1 yiizeyinde kalma
ve yizmeyi saglamak i¢in kullanilan  bir
aktiiatordiir. Tethys UMOSA modelinde kaldirma
kuvveti motoru, dalis/agilma islemlerini kontrol
etmek ve su iistiinde kalma yetenegini saglamak i¢in
kullanilir.

2.2. Metod (Method)

Simiilasyon ortamindaki su alti aracinda yol
planlamasinin gerceklestirilmesinde bir
Pekistirmeli Ogrenme algoritmasi olan Derin Q-
Aglan algoritmasi kullanilmistir.

Pekistirmeli Ogrenme, yapay zeka alaninda énemli
bir konudur ve bir ajanin ¢evresiyle etkilesime
girerek  Ogrenmesini  saglayan bir O0grenme
paradigmasidir [17]. Pekistirmeli Ogrenme, genis

bir uygulama yelpazesine sahiptir ve otomatik
kontrol, oyunlar ve robotik gibi alanlarda
kullanilmaktadir.

Pekistirmeli Ogrenme, bir ajanin bir ¢evre iginde bir
dizi durumda hareket ederek toplam odiilii
maksimize etmeye calistifi bir cergeve saglar.
Pekistirmeli Ogrenme, Markov Karar Siireci
(Markov Decision Process - MDP) modeliyle temsil
edilir, burada ajanin hareketlerine dayanarak bir
durumdan digerine gegme olasiliklart ve bu
gecislerin sonuglar belirlenir.

Bellman denklemi, Pekistirmeli Ogrenme alaninda
merkezi bir kavramdir ve bir durumun degerini
diger durumlarin degerleri ile iliskilendirir. Bellman
denklemi, ajanin kararlarini optimize etmek i¢in
kullanilan deger fonksiyonunu iteratif bir sekilde
giinceller.

Bellman denklemi genellikle Esitlik (1)'deki sekilde
ifade edilir:

V(s) = mfoSI[P(s’Is, a)(R(s, a,s’)+ yV(s’))]
1)

Bu denklemde, V(s) bir durumun degerini, s gegerli
durumu, a bir eylemi, s’ sonraki durumu, P(s’[s,a)
durum gegis olasiligini, R(s,a,s’) ise durumdan
duruma bir 6diil fonksiyonunu, ve y ise indirim
faktoriini (discount factor) temsil eder.

Derin Q-Aglari, Q-6grenme algoritmasini derin
ogrenme teknikleriyle birlestirerek  karmagik
durum-uzaylarinda etkili bir sekilde caligabilen bir
Pekistirmeli Ogrenme algoritmasidir. Derin Q-
Aglari, deneyim tekrarlarin1 kullanarak bir agin
parametrelerini giinceller ve hedef Q degerlerini
tahmin etmek i¢in yapay sinir aglarini kullanir [18].

Pekistirmeli Ogrenme alaninda, Q-dgrenme
algoritmasi belirgin bir sekilde 6nem tasir; 6zellikle
bir ajanin karar alma siirecindeki eylem-durum
degerlerini giincellemek icin zaman farki (TD)
hatasim1  kullanir. Bu yontem, eylem-deger
fonksiyonu  Q(s,a) lzerinde iteratif olarak
iyilestirmeler yapar ve bunu Esitlik (2) ile
gergeklestirir. Burada, o 6grenme oranini, r ise anlik
odiilii simgeler. Esitlik (3), zaman farki hatasim
ozl bir sekilde ifade eder, anlik &6diil ile tahmin
edilen gelecek 6diil arasindaki farki vurgular. Bu
denklemler, ajanin ortamindaki optimal karar alma
stratejisini belirlemek igin temel olusturur.

Q(s,a) « Q(s,a) + a[r + ymaxQ (s',a’) —
Q(s,a)] (2) [18]
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TD =r+ymaxQ (s',a’) — Q (s,a) (3)[19]

3. DERIN Q-AGLARI ALGORITMASI iLE SU

ALTI  ARACININ YONLENDIRILMESI
(NAVIGATION OF AN UNDERWATER VEHICLE USING
DEEP Q-NETWORK ALGORITHM)

Olusturulan algoritma yapisinda, her bir zaman
birimi igerisinde alinan aksiyonlarla birlikte, bir
onceki pozisyona gore hedefe yaklasma durumuna
gore algoritmanin beslenmesi saglanmistir. Bu
beslenme siireci, Derin Q-Aglan algoritmasiyla bir
sonraki aksiyonun aracin sensorlerinden gelen
verilere gore se¢ilmesini saglamistir.

Algoritma: ROS-Gazebo Derin Q-Aglar1 Tabanlh
Kontrol’de ifade edildigi gibi, algoritma simiilasyon
baslatma, wveri akist ve Kkontrol adimlarini
icermektedir.  Baslangigta, Tethys UMOSA
modeliyle birlikte Gazebo simiilasyonu baglatilir ve
ROS-Gazebo kopriisiiyle veri aligverigi saglanir.
Ardindan, rastgele bir hedef nokta secilir ve
pekistirmeli 6grenme algoritmasi baglatilir. Bu
asamada, durum ve eylem boyutlar1 belirlenir,
hiperparametreler ayarlanir ve ortamdan gelen
veriler gézlemlenir. Derin Q-Aglar algoritmasi, bu
verileri kullanarak durumlar arasindaki iliskileri
giinceller ve optimal kontrol stratejisini belirler. Son
olarak, belirlenen sonlanma kosullar1 kontrol edilir
ve gerekirse simiilasyon yeniden baslatilir.

Algoritma: ROS-Gazebo Derin Q-Aglar1 Tabanh Kontrol

1 Gazebo simiilasyonunu Tethys UMOSA modeli ile baslat

2 ROS-Gazebo kopriisii ile Gazebo ve ROS arasindaki veri akigini baglat

3 Simiilasyon igerisinde rastgele bir noktay1 hedef olarak belirle.

4 Pekistirmeli Ogrenme algoritmasini baslat

5 Durum (state) ve eylem (action) boyutlari belirlenir

6 Hiperparametereler (6grenme orani, indirim faktorii) ayarlanir

7 Boliim sonlanana kadar ve sonlanma kosullar1 karsilasana kadar:

8 Ortamdan mevcut durumu gozlemle

9 Sensor verilerini vektorel olarak kaydet ve sonraki durumu

olustur
10 Hedef noktaya olan mesafedeki degisime baglh olarak ortamdan 6diil al
11 Derin Q-Aglar algoritmasini (durum, eylem, 6diil, sonraki durum) demeti ile
giincelle.

12 Sonlanma kosullarini kontrol et:

13 Eger sonlanma kosullar1 saglandiysa veya boliim uzunlugu asildiysa:

14 Yeniden Basla
Tethys UMOSA  izerindeki sensorler ve Sistemi ile olusturulan algoritma tarafindan
aktiiatorlerin Robot Isletim Sistemi'ne yansitilmasi  belirlenen aksiyonlarin  simiilasyon sistemine,

i¢in Gazebo Simiilasyon sistemi ve
ROS_Gazebo_Koprisii  kullanilarak  bir ~deney
diizenegi olusturulmustur. Bu sekilde Robot Igletim

sensr verilerinin ise simiilasyon sisteminden Robot
Isletim Sistemi’ne dogru aktigi Sekil-2’deki yap1
elde edilmistir.
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fpropeller_joint

Ipropeller_joint/cmd_vel ‘

/buoyancy_engine

/horizontal_fins_joint

| Ivertical_fins_joint

[lactuator_node

[battery_state

Jros_gz_bridge

DL

/magnetometer

Jdynamics_model_node

Inavsat

Sekil 2. ROS-Gazebo kopriisii ile elde edilen iletisim grafigi (Communication graph obtained with ROS-Gazebo

bridge)

dense_input | input: [(None, 19)]
InputLayer | output: | [(None, 19)]

dense input: (None, 19)

Dense | output: | (None, 24)

dense_1 input: (None, 24)

Dense output: | (None, 24)

A
dense_2 input: (None, 24)
Dense output: (None, 4)

Sekil 3. Yapay sinir aglart mimarisi (Avrtificial neural
network architecture)

Durum uzayi ile beslenen bu model yapisinda ¢ikti
olarak 4 boyutlu bir aksiyon uzay1 elde edilmis ve
bu aksiyon uzayinda her bir aktiiator i¢in elde edilen
deger Robot Isletim Sistemi iizerinden Gazebo
simiilasyon sistemine iletilerek batch egitiminde
geri doniisiim (feedback) kontrolii saglanmugtir.

Derin  Q-Aglar1 algoritmasi igin  kullanilan

hiperparametreler ise agagidaki gibidir:

. durum boyutu (state size): 19

. eylem boyutu (action size): 4

. 6grenme orani (learning rate): 0,1

. indirim faktorii: 0,99

. kesif orani (exploration rate): 1,0

. kesif azalma oran1 (exploration decay rate):
0,99

4. BULGULAR VE TARTISMA (RESULTS
AND CONCLUSION)

Elde edilen belirlenen

performansi

sonuglar, bu
hiperparametrelerin  algoritmanin
iizerinde belirgin bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir.  Ozellikle,  diisiik  &grenme
oranlarinin daha istikrarli ancak yavas bir 6grenme
siirecine yol actig1, yiiksek indirim faktorlerinin
uzun vadeli odiilleri daha fazla vurguladigi ve
belirlenen kesif oram1 ve kesif azalma oraninin
dengeli bir performans sagladig1 gézlenmistir.

Oncelikle, ~ogrenme  orani  parametresinin,
algoritmanin konverjans hiz1 ve istikrar1 {izerinde
onemli bir etkiye sahip oldugu gézlenmistir. Diisiik
O0grenme oranlari daha istikrarli ancak yavas bir
O0grenme siirecine yol acarken, yiiksek 6grenme
oranlar1 daha hizli ancak daha degisken bir 6grenme
siirecine neden olmustur.

Ayrica, indirim faktorii parametresinin,
algoritmanin uzun vadeli odiilleri dikkate alma
yetenegi iizerinde kritik bir rol oynadig
gbzlenmistir. Yiiksek indirim faktorleri uzun vadeli
odiilleri daha fazla vurgularken, diigiik indirim
faktorleri daha fazla anlik odiillere odaklanmaya
neden olmustur.

Kesif ve kiyaslama dengesini saglamak igin
belirlenen kesif oranm1 ve kesif azalma orani
parametrelerinin, algoritmanin baslangicta kesif
yapmasini ve daha sonra kiyaslama yapmasim
saglayarak dengeli bir performans sagladigi
gdzlenmistir.

Durum uzayinda aliabilecek degeler sensorlerin en
kiigiik ve en biiyiikk degerleri arasindadir. Durum
uzay1 0-1 araliginda normalize edildiginde durum
demetindeki degerlerin ortalamasmin zamana bagh
degisimi Sekil-4’te verilmistir. Epsilon-greedy
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yaklagimi ile simiilasyon baslangicinda iken  simiilasyon hedefe  yaklasilmasi ile
gozlemlenen ortalama durum 0,9 ve 1,0 araliginda  gdzlemlenen ortalama durum 0,75 bandindadir.

1

£ 0.95
=1
5
a 0.9
©
£ 0.85
o
8
o
5 0.8

200 400 600 800 1.000 1.200 1.400
Zaman (s)
Sekil 4. Ortalama durum (state) zaman grafigi (Average state time graph)

Sekil-5 ve Sekil-6’da gosterilen batarya doluluk  gdzlenmistir. Baglangigtaki batarya sarj kapasitesi
oraninda zamana bagli olarak lineer bir diisiis 400 Ah’tir.

3998
3996
3994
399.2

399

Batarya Sarj Kapasitesi Ah

200 400 600 800 1,000 1,200 1,400

Zaman (s)

Sekil 5. Batarya sarj kapasitesi zaman grafigi (Battery charge capacity over time graph)

99.95

99.85

99.8

Batarya Doluluk Orani (%)

200 400 600 800 1,000 1,200

Zaman (s)
Sekil 6. Batarya doluluk ylizdesi grafigi (Battery capacity percentage graph)

Epsilon-greedy yaklasimi ile baslangigta ¢evreyi alinarak aksiyon alindiginda alinan 6diillerin arttig
kesfetmesi amaci ile rastgele eylemleri secen su altt  Sekil-7’de goriilmektedir. Hedefe olan uzakliga
aracinda alinan 6diillerin baglangicta negatif oldugu  orantili olarak negatif 6diil verildiginde verilen
ancak kesfetme oranimin diismesi ve Derin Q-  6diillerin (-20,50) araliginda oldugu gézlenmistir.
Aglarinda Onceki aksiyon-durum degerleri baz
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Odil

800 1,000 1200

Zaman (s)

Sekil 7. Odiil, zaman grafigi (Reward, time graph)

Sekil-8’de goriilebilecegi gibi baglangigta 700
metre olan hedefe olan uzaklik, ilk 200 saniye

1100
200
700

500

Uzaklik (m)

100

200 400 600

icinde 1100 metreye kadar artmig, sonrasinda ise
hedefe 100 metreye kadar yaklasilmistir.

800 1,000 1,200 1.400

Zaman (s)
Sekil 8. Hedefe uzaklik zaman gratig1 (Distance to target over time graph)

Elde edilen sonuglar, Derin Q-Aglar1 tabanl yol
planlama ydnteminin su alt1 araglarinda basarili bir
sekilde uygulanabilecegini gostermektedir. Derin
Q-Aglari, cesitli su alti ortamlarinda gorevlerin
basarili bir sekilde tamamlanmasi igin etkili rotalar
belirleme yetenegine sahiptir.

Ayrica, bu ¢aligma, Derin Q-Aglar algoritmasinin
su alt1 yol planlama problemlerindeki performansini
etkileyen anahtar hiperparametrelerin
belirlenmesine odaklanmistir. Ozellikle, dgrenme
orani, indirim faktorii ve kesif orami gibi
hiperparametrelerin, Derin Q-Aglar1 algoritmasinin
basarimi ve konverjansi tizerinde belirgin bir etkisi
oldugu goézlenmistir. Bu hiperparametrelerin
dikkatlice ayarlanmasi, Derin Q-Aglar tabanlh su
altt  yol planlama algoritmalarinin  en iyi
performansi sergilemesini saglamak igin Kritik
oneme sahiptir.

Yapilan deneyler sonucunda, hiperparametrelerin
yani sira tercih edilen 6grenme mekanizmasi ve
6diil verme algoritmasinin yol planlamasi iizerinde
onemli bir etkiye sahip oldugu goézlenmistir.
Epsilon-greedy Ogrenme stratejisinin
kullanilmasiyla,  Sekil-7'de  goriildiigii  gibi
simiilasyon baglangicinda hedefe olan uzaklik
artmustir. Ancak, ¢evrenin kesfedilmesi ve toplanan
6diil verilerinin kullanilmasiyla birlikte hedefe olan
uzaklikta bir diislis gbzlenmistir.

Ayrica, 06diil mekanizmasinin gelistirilmesinde
robotun hareketsizlik durumunun da g6z Oniinde

bulundurulmasimmin  6nemli oldugu goriilmiistiir.
Uzakliga bagli olarak 6diil verilmesi durumunda,
robotun negatif o6dili tercih etmemesi ve sifir
aksiyon almasina bagli olarak durmasi, egitim
siiresinin uzamasina neden olabilir. Bu nedenle,
hareketsizlik durumu da dikkate alinarak o6diil
mekanizmasi gelistirilmelidir.

Bu sonuglar, belirtilen hiperparametrelerin
dikkatlice secilmesinin, Derin Q-Aglan
algoritmasinin basartyla uygulanmasinda kritik
oneme sahip oldugunu vurgulamaktadir.

5. SONUC (RESULT)

Sonu¢ olarak, bu c¢alisma, UMOSA’larin yol
planlamast i¢in Derin Q-Aglar1 algoritmasinin
etkinligini ROS2 ¢evresinde Gazebo simiilasyon
ortaminda degerlendirmistir. Yapilan deneyler,
Derin  Q-Aglar1 tabanli kontrol yaklagiminin,
geleneksel  denetleyicilere  kiyasla potansiyel
avantajlar sundugunu gostermektedir. Ozellikle,
O0grenme orani, indirim faktorii ve kesif orani gibi
hiperparametrelerin, algoritmanin performansin
belirgin bir sekilde etkiledigi gozlenmistir. Ayrica,
6diil mekanizmasinin ve 6grenme stratejisinin yol
planlamasi {izerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu
tespit edilmistir. Bu bulgular, Derin Q-Aglari
aglarinin su alt1 araglarinin gelecekteki gérevlerinde
o6nemli bir rol oynayabilecegini ve daha etkili,
verimli ve giivenilir bir sekilde hareket etmelerine
katkida bulunabilecegini 6ne stirmektedir. Ancak,
farklt mimarilerin karsilastirilmasi ve
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hiperparametrelerin etkisi gibi konular daha detayli
arastirmaya ihtiya¢c duyabilir. Ayrica, su alti
ortamindaki belirsizliklerin daha iyi modellenmesi
icin Derin Q-Aglan algoritmalarinin iyilestirilmesi
gerekmektedir. Bu yonde yapilabilecek calismalar,
su altt gorevlerinin daha giivenilir ve etkili bir
sekilde gerceklestirilmesine katki saglayabilir.
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