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OZET

Otonom sistemlerin gelisimiyle birlikte, Insansiz Su Ustii Araclar (Unmanned Surface
Vehicles-USV), deniz ortaminda giivenli ve verimli gérevlerin gergeklestirilmesine olanak
saglamaktadir. Bu tez c¢aligmasinda, USV’lerin c¢arpigsma risklerini en aza indirerek,
Uluslararas1 Denizde Carpismayr Onleme Kurallarma (COLREGSs) uygun sekilde hareket
etmelerini saglayacak otonom bir sistem gelistirilmistir. Amag, gergek zamanli yoriinge
planlamasi ile ¢arpigsmalardan kaginan, kurallara uygun ve cevresel kosullara duyarli bir
navigasyon sistemi tasarlamaktir. Gelistirilen sistemde, Derin Q Agi (Deep Q Network-
DQN) modeli tabanl pekistirmeli 6§renme yontemi Onerilmistir. Yoriinge liretiminde B-
Spline egrileri kullanilarak aracin manevra kabiliyeti modellenmis, kontrol noktalar1
aracilifiyla ¢evreye uyumlu yumusak egriler elde edilmistir. Pekistirmeli 6grenme tabanli
yoriinge planlamada dalga boyu, riizgar ve akmti hiz1 gibi ¢evresel etkenler dikkate
almmaktadir. Onerilen yontem, farkli simiilasyon senaryolarinda test edilmis, dogrusal ve
acisal hiz degerleri ile theta agisinin degisimi gozlemlenmistir. Farkli 6grenme oranlar1 ve
sinir ag1 yapilarina gore yapilan karsilastirmalarda, elde edilen Q degerleri iizerinden sistem
performansi analiz edilmistir. Deneysel sonuglar, dnerilen pekistirmeli 6grenme tabanli
yoriinge planlama sisteminin basarili sonuglar verdigini ortaya koymaktadir. Yontem,
yalnizca tek bir egitim siireci ile benzer senaryolara dogrudan uygulanabilirlik sunarak,
geleneksel yontemlere kiyasla onemli 6l¢iide esneklik ve hiz avantaji saglamaktadir. Bu
ozellikler, otonom deniz araglartyla gergeklestirilen gorevlerin operasyonel verimliligini

artiracaktir.

Anahtar Kelimeler: Insansiz Su Ustii Arag, Yoriinge Planlama, Pekistirmeli Ogrenme,
COLREG Kaurallari, Cevresel Etkenler, Carpismadan Kaginma
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SUMMARY

The advancement of autonomous systems has enabled unmanned surface vehicles (USVs)
to conduct safe and efficient operations in marine environments. In this thesis, an
autonomous system is developed to enable USVs to navigate in compliance with the
International Regulations for Preventing Collisions at Sea (COLREGS) while minimizing
the risk of collisions. The goal is to design a navigation system that performs real-time
trajectory planning, avoids collisions, and adapts to environmental conditions. In the
developed system, a reinforcement learning method based on the Deep Q-Network (DQN)
model is proposed. B-spline curves are used for trajectory generation, modeling the
maneuverability of the USV, and producing smooth, adaptive paths through control points.
Reinforcement learning-based trajectory planning integrates environmental conditions such
as wave height, wind speed, and current velocity. The proposed method was tested in various
simulation scenarios, and changes in linear and angular velocity values as well as the theta
angle were observed. System performance was evaluated based on Q-values obtained under
different learning rates and neural network architectures. Experimental results reveal that the
proposed reinforcement learning-based trajectory planning system yields successful
outcomes. The system provides direct applicability to similar scenarios with a single training
process, offering significant flexibility and speed advantages compared to traditional
methods. These features will enhance the operational efficiency of tasks carried out by

autonomous maritime vehicles.

Keywords: Unmanned Surface Vehicle, Trajectory Planning, Reinforcement Learning,

COLREG Rules, Environmental Factors, Collision Avoidance
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1. GIRIS VE AMAC

Otonom ara¢ teknolojilerinin gelisimi, dncelikli olarak insansiz Hava Araglar1
(Unmanned Aerial Vehicles -UAV) ile baslamis, bu araglar askeri ve sivil amaglarla genis
bir kullanim alan1 bulmustur. UAV sistemlerinin bagarisi, kara ve deniz ortamlarma yonelik
otonom sistem arastirmalarinin artmasina Onciilik etmistir (Austin, 2010). 2006 yilindan
itibaren ise Insansiz Su Ustii Araglar1 (Unmanned Surface Vehicles — USV), 6zellikle
denizcilik alaninda 6n plana ¢ikmis, cesitli gorevleri bagimsiz bicimde yerine getirebilen
araglar olarak yayginlik kazanmistir (Manley, 2008). Bu siiregte, USV teknolojileri sivil ve
askeri uygulamalarda bagimsiz gorev gergeklestirebilecek sekilde onemli gelismeler

gostermistir (Xu, Tang ve Cheng, 2014).

Insansiz arag sistemleri, cogunlukla belirli bir bdlgenin giivenligini saglamak veya
riskli gorevleri insansiz olarak yerine getirmek amaciyla tasarlanmis uzaktan yonetilebilen
veya otonom kontrole sahip sistemlerdir. Bu tiir araglar kullanim alanlarma gore ii¢ ana
gruba ayrilmaktadir. Iinsansiz Kara Araglar1 (Unmanned Ground Vehicle-UGV), Insansiz
Deniz Araglar1 (Unmanned Marine Vehicles-UMV) ve Insansiz Hava Araglar1 (Unmanned
Aerial Vehicles-UAV). Denizcilik alaninda ise Insansiz Deniz Araglari, Insansiz Su Ustii
Aracglar1 (Unmanned Surface Vehicles USV) ve Insansiz Su Alt1 Araglar1 (Unmanned
Underwater Vehicles _UUV) olarak ikiye ayrilmaktadir (Kahveci vd., 2017).

USV’lerin temel gorevleri arasinda su Ustii harbi, kesif ve gozetleme faaliyetleri,
mayin karsi tedbirleri ve denizalti savunma harbi gibi askeri operasyonlar yer almaktadir.
Denizcilik ortamindaki degisen kosullara gore Insansiz Su Ustii Araclar1 iizerinde
aragtirmalar devam etmektedir. USV’lere olan talep, yalnizca askeri alanda degil, ayni
zamanda deniz arastirmalari, kiy1 gbzetimi, insan kurtarma ve deniz kirliligi kontrolii gibi
0zel sektorde de artmistir. USV’lerde, suya diisen insan arama, siipheli deniz araglarinin
izlenmesi ve bolgeden ¢ikarilmasi, belirlenen bir sahada veya limanda gegislerin kontrolii
gibi gorevler bulunmaktadir. Bu gorevler kapsaminda, denizdeki ¢evresel kosullara gére hiz,
manevra kabiliyeti, faydali yiik kapasitesi, yakit tanki hacmi, yakit tiiketimi gibi teknik

ozelliklerle donatilmakta, gorev ihtiyaglarma uygun esnek coziimler sunmaktadir. Bu
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baglamda, filo kontrol merkezleri gorev Onceliklerine ve c¢evresel kosullara gore uygun

USV’leri segerek gorevlendirme yapmaktadir (Park vd., 2017).

USV operasyonlarinin yonetimi genellikle filo kontrol merkezleri iizerinden
gerceklestirilmektedir. Bu merkezler, birden fazla USV’nin es zamanl olarak takip edildigi
ve gorevlerinin koordine edildigi yerlerdir. Sekil 1.1'de, bir USV filosunun operasyonlarmin

yiiriitiildiigii 6rnek bir kontrol merkezi yer almaktadir.

Sekil 1.1. Operasyonlarmm yliriitiildiigii filo kontrol merkezi

Filo kontrol merkezlerinde gorev atamalari, ¢evresel durum analizi ve USV’lerin

anlik takibi gibi islemler gerceklestirilmektedir.

Otonom araglara olan ilgi ve ihtiyacin artmasiyla birlikte, USV’lerde yapay zeka
temelli yaklagimlarm kullanimi da hiz kazanmistir. USV'ler igin gilivenli navigasyonun
saglanmasinda en kritik sorunlardan biri ¢arpigma Onleme problemidir. Bu kapsamda
gelistirilen Otonom Carpisma Onleme Algoritmalari, ¢evresel etkenlere duyarli ve
uluslararasi denizcilik kurallarina uygun kararlar alabilen otonom sistemler gelistirilmesini

hedeflemektedir.
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USV’ler, deniz ortaminda faaliyet gosterdikleri i¢in; dalga boyu, riizgar ve akinti
hizi gibi dig etkenlerden Onemli Olclide etkilenmektedir. Bu kosullar altinda, sadece
engellerden kagmmak yeterli degildir. Ayn1 zamanda uluslararasi denizcilik kurallari
dogrultusunda da hareket etmeleri gerekir. Bu durum, USV’lerin karar alma siire¢lerini daha
karmasik ve ¢cok boyutlu hale getirmektedir. Ara¢ yalnizca engellerden kaginmakla kalmaz,
cevredeki diger araclarin hiz ve yonlerini, mevcut ¢evresel sartlar1 ve gorev hedefini ayni
anda dikkate almak zorundadir. Bu nedenle, USV’lerin akilli ve esnek sistemlerle
donatilmasi, 6zellikle yogun trafige sahip veya belirsizlik iceren deniz kosullarinda olduk¢a

kritik hale gelmistir.

Literatiirde, USV’lerin yoriinge planlamasi i¢in bir¢ok farkli yontem kullanilmistir
(Zhou vd., 2020). Bu yontemlerin ¢ogu, en kisa yolu bulmaya ve statik engellerden

kacinmaya odaklanir. Yaygin olarak kullanilan bazi yontemler sunlardir:

e Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms): En uygun c¢oziimii, farkli ¢6ziim

kombinasyonlar1 arasindan segerek bulur (Li ve Yang 2020).

e A* Algoritmasi (A* Algorithm): Harita iizerinde, baslangi¢c noktasindan hedefe en
kisa yolu bulmak i¢in kullanilan klasik bir arama algoritmasidir (Zhuang vd., 2020).

e Yapay Potansiyel Alan (Artificial Potential Field): Hedef noktay1 ¢ekici bir kuvvet
gibi modelleyerck araci hedefe yonlendirirken, engellerden itici kuvvetlerle

uzaklasmasini saglar (Wang vd., 2022).

o Karimnca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization): Ger¢ek karcalarin en

kisa yolu feromon izleriyle bulma davranisindan esinlenir (Yang vd., 2019).

Bu yontemlerin ¢ogu deniz ortaminin dinamik yapisini yeterince dikkate almaz.
Yani, degisen g¢evre kosullarina uyum saglama ve deneyimden 6grenme gibi Ozellikleri

smirhidir.

Bu ¢alismada, USV’lerin manevra kabiliyeti ve ¢evresel kosullar dikkate alinarak
carpismalardan kagmmasimi saglayacak Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning-
RL) tabanli yoriinge planlama Onerilmistir. RL ajani, 6diil-ceza yapisina dayali olarak

Uluslararas1 Carpismalar1 Onleme Kurallarna (COLREG) uygun, ¢arpismalardan uzak ve
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hedef odakl yoriingeleri se¢meyi 6grenmektedir. Sekil 1.2 dnerilen sistemin igleyisini genel

olarak gostermektedir.

Hedef
(dinamik)

i @ Dinamik
\ / _— engel
y 7 /
I AT .
2 // 7~ @ Dinamik
/
N 3 engel
> _hama 1 -

Baslangic e ~ —_—

S > -~

—~__-" Egrivyollar
Sekil 1.2. Farkli yoriinge egrileri arasindan secilen yoriinge

Bu sekilde acik mavi ¢izgiler alternatif yollari, kalin mavi ¢izgi ise RL ajani
tarafindan seg¢ilen giivenli ve uygun yoriingeyi temsil etmektedir. Kirmizi noktalar,
cevredeki dinamik engelleri ve potansiyel ¢carpisma tehditlerini gostermektedir. Bir USV’nin
baslangi¢ noktasindan bir hedefe ulasmasi i¢in her adimda farkli yoriinge egrileri arasinda
secim yapmasi gerektigi bir senaryo sunulmustur. RL ajani, COLREG kurallar1 ve ¢evresel
etkenlere duyarli bir 6dil fonksiyonu aracilifiyla, carpismadan kaginmayi1 6grenerek en

uygun yoriingeyi belirlemektedir.

USV’ye farkli kontrol noktalar1 iizerinden ¢ok sayida B-Spline egrisi sunulmakta ve
RL yontemi bu egrilerden birini segcmektedir. Boylece hem esnek yoriingeler elde edilmekte

hem de ¢arpismalardan kaginilirken kurallara uygun kararlar alinabilmektedir.

Pekistirmeli 6grenme, son yillarda otonom sistemlerde one ¢ikan gii¢lii bir yapay
zeka yontemidir. Bu yontem, bir ajanin gevresiyle etkilesime girerek deneme-yanilma
yoluyla 6grenmesini saglar. Ajan, yaptig1 her eylemden sonra bir 6diil ya da ceza alir ve
zamanla en uygun davranig bigimini 6grenir. Statik (sabit) ve dinamik (hareketli) engellerin
bulundugu karmasik ortamlarda RL ¢ok etkili sonuglar verebilmektedir. Bu nedenle,
cevresel degiskenlerin yogun oldugu USV sistemlerinde RL tabanli ¢oziimler biiyiik 6nem

tasimaktadir.
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Bu caligmanin literatiire katkilarindan biri, USV’nin 6zgiin kinematik yapilarina
uygun sekilde, yoriinge planlamasinda RL algoritmalarinin kullanilmas1 ve bu algoritmalarin
B-Spline egrileriyle entegre edilmesidir. Boylece arag, hem ¢evresel kosullara duyarli esnek

yoriingeler olusturmakta hem de COLREG kurallarina uygun kararlar alabilmektedir.

Onerilen yapmin 6nemli bir avantajlardan biri, ddiil-ceza fonksiyonlarmnm sabit degil
cevresel durumlara gore dinamik bicimde tasarlanmis olmasidir. Literatiirde genellikle sabit
veya sezgisel 0diil yapilar tercih edilirken, bu ¢alismada ddiiller hem USV’nin giivenligi
hem de COLREG kurallarima uygunluk temelinde yapilandirilmistir (Bergman vd., 2020).
Bu durum sistemin &grenme siirecinde daha anlamli ve verimli geri bildirim almasini

saglamaktadir.

Literatiirde genellikle ilgili bilesenlerin her biri (kinematik modelleme, g¢evresel
etkenler, COLREG kurallari, pekistirmeli 6grenme, yoriinge planlama) ayr1 ¢alismalarda ele
alinmistir. Ancak, USV’nin hem kinematik denkleminden gelen i¢ parametreler hem dis
ortam parametreleri bir araya getirilerek gergek hayata uyum saglayan bir calismaya ihtiyac
vardir. Bu calisma ise tiim bu bilesenleri entegre ederek disiplinler arasi bir yaklagim

sunmakta ve gercek uygulamalara gegiste onemli bir adim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Calismanin geri kalan1 su sekilde yapilandirilmistir: Boliim 2°de literatiir aragtirmasi
sunulmaktadir. Bu boliimde, Insansiz Su Ustii Araglari, COLREG ler, yoriinge planlama ve
pekistirmeli 6grenme ile ilgili onceki ¢aligmalarin bir 6zeti yapilmistir. Boliim 3°te materyal,
problem tanimi, 6rnek ¢oziim yaklasimi, Insansiz Su Ustii Araglarda yoriinge planlama,
yoriinge planlamada ve pekistirmeli 6grenmede ele alinan parametreler ve akis diyagrami
aciklanmaktadir. Boliim 4°te, Pekistirmeli Ogrenme Algoritmast ile ddiil-ceza fonksiyonlari,
grafikler, ¢6ziim 6nerileri, model dogrulama sunulmaktadir. Son boliimde ise, ¢alismanin

sonuglar1 yer almakta olup, elde edilen bulgular ve 6neriler tartisilmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Yapilan literatiir arastirmas1 sonucunda, “Insansiz Su Ustii Araglar1 (Unmanned Surface
Vehicles_USV)” ve ilgili “yol planlama, gorev atama ve rotalama” konularinda yapilan
akademik caligmalarin son yillarda belirgin bir artis gosterdigi tespit edilmistir. Web of
Science (WOS) veri tabanindaki 2006-2025 yillar1 arasini kapsayan aramalar, 6zellikle 2006
yilindan sonra bu alanda gergeklestirilen arastirmalarda dikkate deger bir artis oldugunu
ortaya koymaktadir. Sekil 2.1°de sunulan istatistiksel veriler, USV odakli ¢aligmalarin

yillara gore artan egilimini agik¢a yansitmaktadir.
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Sekil 2.1. Yillar temelinde Insansiz Su Ustii Araglarda rotalama ile ilgili yaym sayis1

Sekil 2.1°de, 6zellikle 2006 yilindan itibaren USV’ler ile ilgili rotalama ve yol
planlama ¢alismalarinda belirgin bir artis gozlemlenmektedir. USV uygulamalarinda yol
planlama ve gorev atama problemlerinde en sik kullanilan yontemler Sekil 2.2°de

gosterilmistir.



Makale Sayisi

Sekil 2.2. Insansiz Su Ustii Araglarmda yapilan ¢alismalarda kullanilan yontemler

Literatiir incelemelerinde en sik karsilasilan algoritmalar arasinda Genetik
Algoritmalar, A* Algoritmasi, Hizli Yiirime Yontemi (Fast Marching Method), Yapay
Potansiyel Alan Yontemi ve Dijkstra Algoritmasi yer almaktadir (Zhou vd., 2020). Sekil
2.2’deki veriler, USV’lere yonelik rota planlama ve gorev atama problemlerinde hangi

yontemlerin 6n plana ¢iktigini gostermektedir.

Meta-sezgisel yontemlerin tercih edilme nedenlerinin basinda, gergek diinya
problemleri i¢in kisa siirede uygun ¢oziimler sunabilme yetenekleri gelmektedir. Bu tiir
yontemler, Ozellikle karmasik ve degisken cevresel kosullar altinda etkili ¢dzlimler
saglayabilmektedir. Cakismasiz rota planlamanm ele almma durumu Sekil 2.3’te

gosterilmistir.



mVar = Yok

Sekil 2.3. Insansiz Su Ustii Araglarda ¢akismasiz rota planlamanm ele alinma durumu

Literatiir arastrmasiin sonuglarina gore, Sekil 2.3’te USV’ler iizerine yapilan
caligmalarin yaklagik %42’sinde ¢akismasiz rota planlama (collision-free path planning)
konusuna odaklanmaktadir (Zhou vd., 2020). Bu ¢alismalarin ¢ogunda, dinamik ve statik
engellerden kagmmmaya yonelik stratejiler gelistirilmis, Ozellikle meta-sezgisel
algoritmalarin gergek diinya problemlerine yakinsayan ¢oziimler sunma yetenegi nedeniyle

tercih edildigi gozlemlenmistir.

Literatiirdeki caligmalarin biliyiik cogunlugu, hedef noktaya ulagsmak i¢in en kisa
mesafeyi belirlemeye odaklanmaktadir. Bu yontemlerdeki dezavantajlar yerel minimuma
yakalanmasi, gercek hayat problemlerine uygulama zorlugu ve ¢6ziim siirelerinin uzun

olmasidir.

Bu ¢aligmanin odak noktasi olan giivenli navigasyon ihtiyaci, hedefe yaklagirken
belirli giivenlik limitlerinin korunmasini gerektirmektedir. Bu baglamda, mevcut ¢oziimlerin
cogunun USV’ler i¢in gerekli olan hassas ve giivenli planlamay1 saglayamadig:
goriilmektedir. Ayrica, Su Ustii Araglarmmn maruz kaldigi dalga, riizgar ve akmti gibi
cevresel etkilerin de yoriinge planlamasinda gbéz Oniinde bulundurulmasi biiyliik 6nem
tasimaktadir. Bu faktorler dikkate alinmadan yapilan planlamalar, 6zellikle dinamik
ortamlarda faaliyet gdsteren USV’ler agisindan hedefe ulasmada 6nemli sapmalara yol

acabilmektedir.

Literatiirdeki bir¢ok sezgisel ve meta-sezgisel yontem, gevresel kosullar1 planlama

siirecine entegre edemedigi i¢in bu ihtiyaclara yeterince cevap verememektedir. Bu nedenle,
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bu caligmada c¢evresel degiskenleri dogrudan dikkate alarak pekistirmeli 6grenme yaklasimi
Onerilmistir. Pekistirmeli 6grenme, cevresel faktorlere uyum saglama ve belirsizlik iceren
ortamlarda karar verme yetenegi sayesinde, dinamik sistemlerde yol planlamasi yapabilen
giiclii bir yapay zeka yontemidir. Bu 6zellikleriyle, ¢aligmada ele alinan farkli ¢evresel
kosullar, carpisma Onleme kurallari, ara¢ kinematigi vb. karakteristikler dikkate alinarak

yoriinge planlama problemin ¢ozliimiine yonelik en uygun yontem olarak dne ¢ikmaktadir.

2.1. Uluslararas1 Carpismalari Onleme Kurallan

Uluslararast Carpigmalar1 Onleme Kurallar1 (International Regulations for
Preventing Collisions at Sea -COLREG), USV’lerin karsilasmalar sirasinda giivenli bir
sekilde hareket etmelerini saglamak i¢in kritik bir rol oynamaktadir. COLREG'lerin
karsilagsmalarda USV davranisin1 dogru bir sekilde kisitlayabilmesi, algoritma tasarimi
acisindan biiyiik bir O6neme sahiptir. USV’nin c¢arpismadan kaginma hareketini
gerceklestirmesi gerektigi durumlar, algoritmanin karsilagan diger USV'nin konum ve

hareket bilgilerini dogru bir sekilde algilamasini1 gerektirir.

Literatiir incelendiginde COLREG kurallar1 arkadan yaklasma, kafa kafaya
karsilagsma, ¢apraz gecis ve yol verme durumu olmak iizere genellikle dort temel senaryo
iizerinden siniflandirilmaktadir. COLREG kapsaminda, USV’lerin ¢esitli karsilagsma
durumlarna iliskin senaryolar Sekil 2.4’te sunulmaktadir. Bu senaryolar, Insansiz Su Ustii
Araclarmin diger deniz araglariyla karsilastiklarinda hangi yonde, ne tiir bir manevra
gergeklestirmesi gerektigini tanimlayan kurallardir. Yapilan ¢alismalarin bir kismmda bu
kurallar Ogrenme algoritmalarina entegre edilmis 0Odiil fonksiyonlar1 araciligiyla
modellenirken, diger bir kisminda ise sabit kurallar mantigiyla sistem davranisi

yonlendirilmistir (Xie vd., 2021; Tamura vd., 2019).
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. USVu
C

Sekil 2.4. COLREG’ler altinda USV’lerin karsilasma durumlari

Sekil 2.4’te, USV arasindaki karsilasma durumlarini ve bu durumlarda uygulanacak
carpismadan kagmma davraniglarmi gostermektedir. COLREG kurallarina goére, her bir

karsilagsma durumu farkl bir kaginma davranis1 gerektirir.

Kafa kafaya carpisma: Sekil 2.4(a), iki USV’nin zit yonler veya zit yonlere yakin bir
sekilde seyretmesi sonucunda ortaya ¢ikan kafa kafaya karsilasmasmi gostermektedir. Bu
tip karsilagsma durumunda, her iki USV'nin de ¢carpigmadan kaginmak i¢in manevra yapmasi
gerekmektedir. COLREG kurallarina gore, her iki ara¢ da yon degistirmeli ve birbirlerine

yaklagmalarmi engellemek i¢in uygun manevra yapmalidir.

Arkadan gelerek sollama: Sekil 2.4(b) durumunda bir USVe’nin arkasindan gelen diger
bir USVu’nun dndeki USVe’yi gegmek amaciyla sagindan veya solundan gegmesi gerektigi
durumu gosterilmektedir. Bu tip karsilasmalarda, arkadaki USVu’nun giivenli bir sekilde

gecis yapabilmesi i¢in gerekli dnlemleri almasi gerekir. COLREG lere gore, gecis yapacak
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olan USVu'nun, 6ndeki USVe'yi giivenli bir sekilde gegmesi ve gerektiginde hizini azaltmasi

veya yoniinii degistirmesi beklenir.

Yol veren carpisma: Sekil 2.4(c)’deki durumda, Oniinden gegen USVe engelinden
kag¢inmak i¢in, USVu'nun sancak tarafina donerek ¢apraz bir yol izleyip, arkasindan gegmesi
gerektigi durum gosterilmektedir. COLREG kurallarina gore, USVUu’nun yon degistirmesi
ve bagka bir aracin yolunu ge¢mesine izin vermesi gerekebilir. Bu tiir bir kaginma manevrasi,
giivenli bir yoriingeyi saglamak amaciyla yapilir ve diger araclarin hareketine gore dinamik

olarak yonlendirilir.

Karsidan karsiya gegme: Sekil 2.4(d)’de karsidan karsiya gecen USV karsilasma durumu
gosterilmistir. Bu durumda bir USVu'nun, karsisindaki USVe ile karsilasma durumunda
kacimma sorumlulugu yoktur. COLREG’lere gore, bu tiir durumlarda kaginma sorumlulugu,
yalnizca diger aracin manevra yapma yiikiimliiliigii altinda olan tarafin sorumlulugundadir.

Dolayisiyla, bu durumda her iki ara¢ da kendi yoriingesinde seyretmeye devam edebilir.

Bu davraniglar, aracin giivenli seyrinin siirdiiriilmesi ve etkili bir navigasyonun
saglanmas1 agisindan kritik bir rol oynamaktadir (Fan ve Sun, 2022). Bu senaryolar ortaya

¢iktiginda USV’nin ¢arpigsma olmayacak sekilde yoriinge planlamasi 6nemlidir.

2.2. Yoriinge Planlama

Insansiz Su Ustii Araglar1 icin ¢arpisma Onlemeye yonelik yoriinge planlama
algoritmalar1 lizerine yapilan arastirmalar son yillarda onemli bir gelisim gdstermistir.
Yoriinge planlama (Trajectory Planning), bir aracin belirli bir baglangi¢ noktasindan hedefe
dogru aracin kinematigini ve baslangic yonelimini dikkate alarak giivenli hareket plani
olusturmasidir. Bu siireg, genellikle engellerden kaginma, enerji tikketimini minimize etme,
hiz ve zaman kisitlamalar1 gibi gesitli faktorler altinda bir yol tasarimi yapilmasini gerektirir
(Zhou vd., 2020). Yériinge planlamanin temel amaci, insansiz Su Ustii Aracinm hareket
kabiliyetini ve ¢evresel kosullar1 dikkate alarak, dinamik ortamlarda giivenli ve verimli bir
sekilde yol almasini saglamaktir. Bu amag¢ dogrultusunda, USV’nin kinematik modeli ve
hareket dinamikleri detayl bir sekilde tanimlanmakta; hiz, yon, doniis yaricap: gibi fiziksel

Ozellikleri dikkate alinmaktadir.
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Yoriinge planlama, endiistriyel robotlar, insansiz Hava Araglari, Insansiz Su Ustii
Araglar1 ve benzeri sistemlerde giivenli bir hareket saglamak amaciyla kullanilir. Sekil 2.5
yoriinge planlamada farkli yoriingelerin degerlendirilmesini, engellerden kaginma
stratejilerini ve belirsizlik altinda iiretilen alternatif yoriingeleri 6rneklemektedir (Zhou vd.,
2020).

::"':O"z o= Yoriinge C

Yoriinge A

Statik Engel

Yoriinge B

Sekil 2.5. Yoriinge planlamasinda alternatif yoriingelerin gosterimi

Sekil 2.5’te A noktasindan B noktasina hareket etmekte olan USV i¢in rota
tizerindeki farkli yoriinge segeneklerini gostermektedir. Aracin baslangi¢ noktasindan hedef
konuma ulagsmak i¢in izleyebilecegi ii¢ farkli yoOriinge yer almaktadir. Yoriinge A,
engellerden genis bir agiyla kaginarak giivenli ancak daha uzundur. Yoriinge B, daha kisa
bir yol olmasma ragmen, cevredeki statik engellere yakin gecis yaptigi i¢cin riskli bir
alternatiftir. Yoriinge C ise pekistirmeli 6grenme yontemi ile elde edilmistir. Bu yoriinge
iizerinde yer alan diiglim noktalarindan ¢ikan kirmizi noktal egriler, algoritmanin her
adimda gevresel belirsizliklere bagl olarak {iretebilecegi alternatif yoriingeleri temsil

etmektedir.

Yoriinge planlama siirecinde, yalnizca hedefe ulagsmak degil, ayn1 zamanda
hareketin giivenli ve belirli kisitlamalar altinda gergeklesmesi hedeflenmektedir. Bu nedenle

hem cevresel engeller hem de belirsizlik iceren karar noktalar1 dikkate alinmaktadir.
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Yoriinge planlama ve esnek yol iiretimi igin etkili yontemlerden biri de B-Spline
Algoritmasidir. Bu yontem, aracin hareketini yumusak egrilerle temsil ederek hem manevra
kabiliyetini hem de ¢evresel uyumu artrmaktadir. B-Spline (Basis Spline) Algoritmasi,
kesikli noktalar arasindaki yolun piiriizsiiz bir sekilde tasarlanmasi i¢in yaygin olarak
kullanilan matematiksel bir yontemdir (de Boor, 1978). B-Spline egrileri, belirli kontrol
noktalarindan gegerek bu noktalar arasinda esnek ve piiriizsiiz gegisler saglayan bir yol
olusturur. B-Spline yontemi, kontrol noktalarmin belirli bir sirayla ve uygun araliklarla
yerlestirilmesiyle, egrinin istenilen geometrik ve kinematik ozellikleri tasimasi saglanabilir.
Bu 6zellikler arasinda egrinin piiriizsiiz olmasi, aracin belirli bir hizda ve yumusak gecislerle
hareket edebilmesi yer almaktadir. Boylece B-Spline egrileri, aracin kesintisiz ve giivenli bir
sekilde seyretmesine olanak tanir. Ayrica algoritmanin sundugu esneklik, ozellikle
engellerin bulundugu dinamik ortamlarda yoriinge planlamasi yaparken 6nemli avantajlar
sunmaktadir. YOrlinge planlama sirasinda, aracin engellerden kag¢mnmasi kritik bir
gerekliliktir. B-Spline egrileri, engellerin etrafindan ge¢mek i¢in uygun yollar tasarlamada
kullanilabilir. Ancak, bu tiir bir yoriinge planlama yalnizca statik engeller i¢in degil, dinamik
engeller (diger araclar veya hareketli nesneler) i¢in de kullanilmalidir. Dinamik yoriinge
planlamasi, aracin cevresindeki degisen engelleri g6z onilinde bulundurarak siirekli bir
yoriingenin giincellenmesini gerektirir. Bu siireg, araglarm ¢evreye uyum saglamasini ve
giivenli bir sekilde hedeflerine ulasmasini miimkiin kilar. Derin 6grenme teknikleri, bu tiir

dinamik engellerin tanimlanmasi ve en iyi rotanin se¢imini hizlandirilmasi i¢in kullanilabilir

(Li ve Yu, 2019).

Literatiir incelendiginde, USV icin yoriinge planlama ¢alismalar1 i¢in farkl
algoritmalarin kullanimi gériilmektedir. Bu ¢alismalar genellikle ¢arpisma 6nleme, hareketli
engellerden kacinma ve g¢evresel belirsizliklere uyum saglama hedefleri dogrultusunda
sekillenmistir. Pekistirmeli Ogrenme Algoritmalar1 bu alandaki uygulamalar1 giderek
artmakta olup, ¢arpigmasiz rota iiretimi ve dinamik ortama adaptasyon konularinda etkin
¢oztimler sunduklar1 goriilmektedir. Calisma (Zhu vd., 2018), simiilasyon ortamlarinda
gelistirdikleri RL algoritmas1 ile carpismadan kag¢inma basarmmini test etmis ve bu
yontemlerin giivenli yol planlamasinda etkili oldugunu gdstermistir. Y6riinge planlamay1 bir
aracin baglangi¢ noktasindan hedefe gitmek icin izleyecegi yolun planlamasi ve bu yol
iizerinde engellerden kaginma amaciyla kullanmislardir. Literatiirde Onerilen diger bir

calismada engellerden kacinmak ve giivenli rotayr olusturmak igin ¢esitli modeller



14

gelistirilmistir (Xia vd., 2020). Bu calismada, Gauss Karisim Modeli (Gaussian Mixture
Model) ve Gauss Siireci Regresyonu (Gaussian Process Regresion) gibi yontemlerle,
hareketli engellerin yol tizerindeki etkileri tahmin edilmistir ve belirsizlikler dikkate alinarak
giivenli rotalar tasarlanmistir. Diger bir ¢alismada ¢oklu engellerle basa ¢ikmak ve giivenli
yoriinge planlamak amaciyla gelistirdikleri dinamik yoriinge planlama algoritmasi ile
onemli bir katki saglamistir (Zhang vd., 2023). Bu ¢alismada, yoriinge degisikliklerini daha
etkin bicimde diizenlemek amaciyla B-Spline tabanli bir model kullanilmis; ayrica, hareketli
engellerin bulundugu bir ortamda yaklasan tehlikeleri ongdrebilmek i¢in belirsizlik

yonetimine dayali bir ¢6ziim gelistirilmislerdir.

2.3. Pekistirmeli Ogrenme

USV ile ilgili garpisma 6nleme ve yol planlama algoritmalarina yonelik son yillarda
yapilan arastirmalar, Ozellikle Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning-RL)
algoritmasmin kullanimiyla 6nemli bir ilerleme gostermistir. Bu ¢aligmalar, otonom
navigasyon ve giivenli yol planlamasi i¢in yeni algoritmalar gelistirilmesine olanak

saglamaktadir.

Pekistirmeli Ogrenme makine dgrenmesinin énemli bir dalidir ve 6zellikle karar
verme siireclerinde, ajanin ¢evresiyle etkilesimi yoluyla 6grenmesini saglar. RL'nin temel
amaci, ajanin bir dizi eylemde bulunarak en yiiksek uzun vadeli 6diilii elde edebilecegi bir
politika gelistirmesidir. Bu politika, ajanin belirli bir durumda hangi hareketi yapmasi
gerektigine dair bir harita sunar. RL, 6zellikle karmasik ve dinamik ardisik karar verme

problemleri s6z konusu oldugunda etkili bir yontem olarak tercih edilmektedir.

Pekistirmeli 6grenme, cesitli endiistrilerdeki uygulamalarda giderek daha fazla
tercih edilmektedir. Ajanin her durum igin hangi karar1 alacagi dnceden belirlenmez, bunun
yerine ajan g¢evreyle etkilesimde bulunarak ve eylemleri deneyerek hangi kararlarin daha
yiiksek odiiller getirdigini 6grenir. Bu 6grenme siireci ajanin ¢evresiyle siirekli bir etkilesim

icinde olmas1 gerektiginden, deneyimsel 6grenme olarak da adlandirilabilir.

Ozellikle ortamin tam olarak modellenemedigi veya yiiksek karmasikliga sahip

oldugu durumlarda etkili sonuglar iretmektedir. Bu yoniiyle pekistirmeli 6grenme, denetimli
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ve denetimsiz Ogrenmeden farkli olarak, dogrudan Ornek verilerden degil, ortamla
etkilesimden 6grenilen deneyimlere dayanir. Sekil 2.6’da ajan ve ortam arasindaki bu

etkilesim siireci sematik olarak gosterilmektedir (Sutton ve Barto, 2018).

v

Ajan J
-

aksiyon
a

durum adul

Ortam

Sekil 2.6. RL modeli

Sekil 2.6’da r; ajanin ortamdan almis oldugu 6diilii, a, ajanin ortama génderdigi
eylemleri ifade etmektedir. Ajanin ortam igerisinde bulundugu durumlar ise s, ile ifade
edilmektedir. Ajan herhangi bir t aninda, s, durumunda bulunurken a; eylemini

gerceklestirerek 7, Odiiliinii almakta ve buna bagli olarak s;,,; durumuna gegmektedir.

RL’nin temel hedefi, eylemlerin uzun vadeli sonuglarini g6z 6niinde bulundurarak
beklenen kiimiilatif 6diili maksimize edecek bir politika 6grenmektir (Denklem 2.1).
Denklem 2.1°deki y indirim faktoriinii R4, ise gelecekteki anlik odiilleri temsil eder.
Indirim faktorii gelecekteki ddiillerin bugiinkii 6diil {izerindeki agirligini belirleyen bir

parametredir.

Ge = ) V*Riernny 2.1)
k=0
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Pekistirmeli 6grenmenin dinamik ¢evre kosullarini dikkate alabilme yetenegi,
elektrikli araglarm rota optimizasyonu gibi uygulamalarda da etkin bir sekilde

kullanilmasina olanak saglamaktadir (Aslan Yildiz vd., 2024; Aslan Yildiz vd., 2025).

Pekistirmeli Ogrenme, birka¢ ana bilesenden olusur ve bu bilesenler arasinda

etkilesim saglanarak 6grenme siireci gergeklesir. Bu bilesenler agsagida siralanmistir:

e Ajan (Agent): Cevresiyle etkilesimde bulunan ve 6diiller araciligiyla geri bildirim
alarak 6grenen varliktir. Ajan, cevresindeki durumu gézlemler, eylemler seger ve bu

eylemlerle ilgili 6diillerle davranigmni giinceller.

e Ortam (Environment): Ajanin etkilesimde bulundugu dis sistemdir. Cevre, ajana
mevcut durumunu iletir ve ajanin gergeklestirdigi eylemlere gore tepki verir. Cevre,

ayn1 zamanda ajanin 6diiliinii belirler.

e Durum (State): Ajanin ¢evresindeki durumu ifade eder. Durum, ajanin gevresini
algiladig1 sekilde bir temsilidir ve ajanin bir sonraki eylemini belirlemek i¢in kritik

bir dneme sahiptir.

e Eylem (Action): Ajanin belirli bir durumda alacagi karardir. Eylemler, ajanin
cevresindeki durumu degistirmek ve Odiilleri maksimize etmek amaciyla yaptigi

hareketlerdir.

o Odiil (Reward): Cevreden alman geri bildirim sinyalidir. Ajan, bir eylem
gergeklestirdikten sonra 6diil alir ve bu 6diil, eylemin kalitesini gdsterir. Ajan, bu

odiilleri dikkate alarak gelecekteki davraniglarmi sekillendirir.

Pekistirmeli Ogrenme Algoritmalar1 genellikle yenilemeli bir siireg seklinde isler.
Ajan, ¢evreyi kesfeder, ddiiller toplar ve gozlemlerine dayanarak politikasini giinceller. Bu
Ogrenme siireci, ajan i¢in daha fazla bilgi toplandik¢a, daha etkili ve optimal kararlar

almmasina olanak tanir.

Pekistirmeli 6grenmenin avantajlari, 6zellikle ¢cevreyle etkilesim yoluyla 6grenme ve

belirsizlikle basa ¢ikma konusundaki esnekliginden kaynaklanmaktadir. Deneyimlerden
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ogrenme, RL'nin degisen ortamlara hizla uyum saglama yetenegini artirir ve ajanmn uzun
vadeli hedefler dogrultusunda O6grenmesini saglar. Bu ozellik, pekistirmeli 6grenmeyi
dinamik ve belirsiz ortamlarda ideal bir ¢6ziim haline getirir. Robotik, otonom sistemler
oyun teorisi ve Oneri sistemleri gibi ¢ok cesitli uygulama alanlarinda RL basariyla

kullanilmaktadir (Kaiser vd., 2019).

RL’nin iistiin yanlar1 yaninda zayif yonleri de vardir. Ik olarak, RL algoritmalar:
genellikle biiyiik miktarda veri ve kesif siiresi gerektirdiginden, uygulama stireci pahali ve
zaman alic1 olabilir. Ozellikle yiiksek boyutlu ¢evrelerde, egitim siireci hesaplama agisindan
oldukca pahali hale gelebilir. Ayrica, pekistirmeli 6grenme algoritmalarmin basarisi
genellikle hiper parametre ayarlamalarina baglidir ve bu ayarlarin dogru sekilde yapilmasi

zorlu olabilir. Bu durum algoritmalarin performansini etkileyen 6nemli bir faktordiir.

Pekistirmeli 6grenme, ayni zamanda ajanin kesif ve somiirii arasindaki dengeyi
yonetmesini gerektirir. Bu dengeyi dogru kurmak, ajanin 6grenme stirecini etkili kilmak igin
kritik 6neme sahiptir. Kesif, ajanin yeni stratejiler 6grenme c¢abasidir, ancak kesif agsamasi
verimsiz olabilir. Diger taraftan, somiirii asamasi ajanin mevcut bilgisini kullanarak 6diilleri
maksimize etmeyi hedefler, ancak bu da yenilikgi stratejilerin 6grenilmesini engelleyebilir.
Bu iki silire¢ arasinda saglanacak dogru denge, RL algoritmalarinin etkinligini belirleyen
onemli bir unsurdur. Kesif stratejileri, pekistirmeli 6grenmede vurgulanmasi gereken bir
diger onemli konu olup, ayn1 zamanda en zorlu alanlardan biridir. Kesif, ajanin yeni kararlar
deneyerek daha iyi politikalar arayisidir. Literatiirde bu kesif amaciyla Epsilon-Greedy
(Epsilon-Greedy), SoftMax Kesfi (SoftMax Exploration), Ust Giiven Araligi (UCB_Upper
Confidence Bound), Thompson Orneklemesi (Thompson Sampling) ve Bayesyen
Optimizasyonu (Bayesian Optimization) gibi farkli stratejiler kullanilmaktadir. Diger
makine 6grenme yontemlerinde oldugu gibi, iyi ¢oziimler etrafinda arama yapma ve yeni
kesifler yapma arasinda bir denge kurulmasi gerekmektedir. Pekistirmeli &grenme

algoritmalarinda da benzer dengelemeler mevcuttur.

Pekistirmeli 6grenme, Markov Karar Siiregleri (Markov Decision Process-MDP) ile
dogrudan iligkili bir alandir. MDP'leri ¢6zmek icin keskin ve tam bir ¢6ziim saglarken,
cevreye ait gecis olasiliklarini kullanir. Ancak bu gecis olasiliklar1 ¢ogu zaman bilinmedigi

icin, pekistirmeli 6grenme, c¢evrenin modelinin mevcut olmadigr durumlarda MDP'leri
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¢ozmenin bir yolu olarak ortaya c¢ikar. RL, 6zellikle ¢evre ile dogrudan etkilesim yoluyla
ogrenme gergeklestiren modelden bagimsiz (model-free) algoritmalar sunarak, bilinmeyen
cevre dinamikleri ile basa ¢ikilmasint miimkiin kilar. Bu baglamda, Q-6grenme (Q-learning)
ve Politika Gradyanm1 (Policy Gradient) gibi RL algoritmalari, model gerektirmeyen

yaklasimlar sunar.

Pekistirmeli 6grenme, geleneksel denetimli veya denetimsiz 6grenme yontemlerinin
yetersiz  kaldig1 ardisik karar verme problemleri iizerinde etkili bir sekilde
kullanilabilmektedir. Bu yontemler, 6zellikle cevre ile etkilesimin siirekli oldugu ve
kararlarin birbiriyle iliskili oldugu durumlarda faydalidir. RL algoritmalari, temel
prensiplerine ve Ogrenme yaklasimlarma gore farkli kategorilerde siniflandirilabilir.
Cogunlukla model tabanli (model-based) ve modelden bagimsiz (model-free) yontemler

olarak iki ana gruba ayrilirlar.

Model tabanli RL algoritmalari, ¢evre dinamiklerinin bir modelini 6grenmeye
yonelik calisir ve bu algoritmalar genellikle ¢cevre dinamiklerinin bilindigi veya tahmin
edilebildigi durumlarda kullanilir. Diger taraftan, modelden bagimsiz RL algoritmalari,
dogrudan deneyim yoluyla bir politika veya deger fonksiyonu 6grenirler ve genellikle cevre
dinamiklerinin belirsiz oldugu veya ¢ok karmasik oldugu durumlarda tercih edilir. Bu

algoritmalar, dogrudan ¢evreyle etkilesim yoluyla deneyimsel 6grenme gerceklestirirler.

Modelden bagimsiz RL algoritmalari, genel olarak iki ana kategoriye ayrilmaktadir:
deger tabanli ve politika tabanli algoritmalar. Deger tabanli algoritmalar, belirli bir durum-
eylem ciftine iliskin deger fonksiyonu 6grenirken, politika tabanli algoritmalar dogrudan
eylem se¢im politikasini 6grenirler. Deger tabanli algoritmalar arasinda yer alan Q-6grenme
bu tiir algoritmalarm en yaygin 6rneklerinden biridir (Watkins ve Dayan, 1992). Bir ajanin
optimal durum-eylem deger fonksiyonunu (Q fonksiyonu) Ogrenmesini amaglar. Bu
algoritma, verilen bir durum i¢in en uygun eylemi, belirli bir politika ¢ercevesinde ya da

rastgele secerek, bu durum-eylem ¢iftinin beklenen 6diil degerine gore belirler.

Bir diger onemli deger tabanli algoritma ise, Derin Q Agi (Deep Q Network-
DQON)'dir. DQN, Q 6grenme ile derin sinir aglarini birlestirerek, yiiksek boyutlu durum

alanlarinda daha etkili ¢oziimler iiretir. Bu tiir algoritmalar, 6zellikle yiiksek-doniistimlii
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cevrelerde 6nemli bir avantaj saglar. Ayrica, Cift Derin Q Ag1 (Double Deep Q-Network-
DDQN) Algoritmasidaki asir1 tahmin problemine ¢6ziim getiren bir modifikasyon sunar.

DDQN, deger tahminlerini iyilestirerek daha stabil 6grenme siiregleri saglar (Van Hasselt
vd., 2015).

Deger tabanli RL algoritmalari, ayn1 zamanda on-policy ve off-policy olmak iizere
iki alt gruba ayrilabilir. On-policy yOntemler, ajanin g¢evreyle dogrudan etkilesimde
bulunarak, mevcut deneyimlerden 6grenmesini saglar. Buna karsilik, off-policy yontemler,
gegmis deneyimlerden faydalanarak politikanin giincellenmesini saglar. Bu tiir bir yaklagim,
deneyim tekrar mekanizmas1 gibi yontemlerle Orneklenebilir. Ozellikle DQN
Algoritmasmda bu yontem, ajanin daha etkili bir sekilde 6grenmesine olanak tanir (Sutton

ve Barto, 2018).

Pekistirmeli 6grenme ajanlarinin egitimi genellikle simiile edilmis ortamlarda
yapilir. Bu yaklagim daha hizli ve daha giivenlidir, ancak ajanlarin gergek diinyaya transferi,

ince ayar ve giivenlik onlemleri gerektirir.

Literatiir incelendiginde; pekistirmeli 6grenme yontemlerini kullanarak USV
iizerinde yol planlama algoritmalar1 gelistirilmistir. DQN Algoritmasi kullanilarak, USV’nin
navigasyonunun giivenli ve etkin bir sekilde gerceklestirilmesi saglanmistir (Zhou vd.,
2019). Genetik algoritmalar  (Genetic  Algorithms-GA)  pekistirmeli  6grenme
kombinasyonunu kullanarak USV’lerin yol planlamasi ve ¢arpisma Onleme problemini
¢ozmeye calismislardir (Li ve Yang 2020). Genetik algoritmalar, rotalarm baslangi¢
noktasindan hedefe daha verimli bir sekilde olusturulmasina yardimei olurken, pekistirmeli
O0grenme yOntemleri ise gercek zamanli karar verme siireglerinde etkin c¢oziimler
sunmaktadir. Bu tiir hibrit sistemler, dinamik deniz kosullarinda etkili ¢6ziimler
sunabilmektedir. Pekistirmeli 6grenme ile karmasik deniz ortamlarinda c¢arpismasiz
navigasyon Onerisi gelistirmistir. Calismalarin1 simiile edilmis bir platformda dogrulayan
yazarlar, baslangic noktasindan hedef noktasina ulasirken dinamik engellerden kaginmay1
ve giivenli rotalarin belirlenmesini hedeflemislerdir. Bu tiir navigasyon algoritmalar1 hem
statik hem de dinamik engelleri dikkate alarak gelismis giivenlik saglamakta kullanilir (Yan
vd., 2021). USV'ler igin ¢ok ajanli pekistirmeli d6grenme (multi-agent reinforcement

learning) tekniklerini kullanarak, grup halindeki USV’lerin koordinasyonu iizerinde
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calismalar yapmislardir. Calismada, birden fazla USV'nin ayni anda giivenli bir sekilde
hareket etmesini saglayan bir algoritma gelistirilmistir. Bu tiir uygulamalar, 6zellikle kesif
ve giivenlik gérevlerinde ¢ok sayida aracin koordineli bir sekilde ¢alismasini saglar (Roh
vd., 2021). DQN Algoritmasinin yavas ve kararsiz yakinsama problemini ele almis ve bu
problemi asmak icin deneyim tekrar1 teknigi kullanmistir. Sinir agmin egitim hizini
hizlandirmak igin algoritma tasariminda ¢esitli iyilestirmeler yapmis ve DQN
Algoritmasmin  hiper parametrelerinin  model performansi {izerindeki etkilerini
incelemislerdir. Bu tiir gelistirmeler, otonom sistemlerin egitim siireclerini hizlandirarak
daha verimli ¢6ziimler elde edilmesini saglamaktadir (Zhu vd., 2021). Gemi etki alanina ve
en yakin yaklagsma noktasma dayali bir carpisma riski hesaplama yontemi onermistir. Bu
yontem, COLREG'leri g6z oniinde bulundurarak giivenli navigasyon stratejileri gelistirmeyi
hedeflemistir. Carpigsma riski hesaplamasi, USV’nin diger gemilerle olas1 ¢arpisma riskini
tahmin etmek igin kullanilir (Li ve Wu 2021). COLREG’lere uygun bir ¢arpisma 6nleme
algoritmasi gelistirmistir. Calismada, yapay potansiyel alan (Artificial Potential Field-APF)
algoritmas1 kullanilarak, DQN Algoritmasmin eylem alant ve 0&diill fonksiyonu
gelistirilmistir. Bu sayede, USV’nin manevra kabiliyetleri ve COLREG lerin gereksinimleri
arasinda denge saglanmistir (Xu vd., 2022). COLREG’leri dikkate alarak dinamik bir
carpigsma Onleme algoritmasi tasarlamislardir. Calismalarinda bir risk degerlendirme modeli
gelistirilmis ve 6diil fonksiyonlar1 bu modelin gereksinimlerine gore sekillendirilmistir. Bu
model, COLREG'lere uyumu saglamanin yani sira, ger¢cek zamanli carpisma Onleme
stratejileri i¢in de 6nemli bir yaklasim sunmaktadir (Fan vd., 2022). USV’lerin manevra
kabiliyetini dikkate alarak, araglarm 6zelliklerine yonelik kategori bazli kesif yontemi ile
carpisma Onleme algoritmalar1 gelistirmistir. Bu yaklasim, USV’nin farkl kategorilerdeki
manevra kabiliyetlerine gore uygun 6diil stratejilerinin belirlenmesine olanak tanir (Wen vd.,
2023). DQN Algoritmasindan kaynaklanan yakinsama problemini ¢6zmek i¢in sinir aginin
hizlandirilmasi gerektigini savunmuslardir. Bu tiir aragtirmalar, 6zellikle karmasik deniz
kosullarmda USV’lerin etkinligi ve giivenligi konusunda 6nemli katkilar saglamaktadir
(Chun ve Roh 2021). Pekistirmeli 6grenme ve COLREG’leri kullanarak bir iki asamali
ogrenme uygulamiglardir. ik asamada USV’nin kagmma yoriingeleri kaydedilmis, ikinci
asamada ise bu yoriingeler lizerinden yeniden bir egitim gerceklestirilmistir. Bu iki agamali
ogrenme hem daha hizli 6grenme siirecleri hem de daha giivenli navigasyon stratejileri
gelistirilmesine olanak tamimaktadir (Wen vd., 2023). Derin Pekistirmeli Ogrenme (DRL)

tabanli bir rota takibi ve ¢arpigma dnleme sistemi ¢aligmalart mevcuttur (Larsen vd., 2021).
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Son yillarda, ¢oklu USV formasyon carpisma oOnleme icin DRL ve COLREG’leri
birlestirmigtir (Wang vd., 2022). COLREG’lere uygun bir pekistirmeli 6grenme
yaklagimiyla USV manevra ve ¢arpisma onleme problemlerini ele almistir (Sonntag vd.,
2025). Ancak bu caligmalarm higbiri, USV’nin manevra kabiliyetini esnek bigimde

modellemek i¢in pekistirme 6grenme temelli yoriinge planlama yaklagimi sunmamaktadir.

Son yillarda karmagik ortamlarda hareket edebilmek ve dinamik ¢evreler ile hareketli
engellerle basa ¢ikabilmek i¢in daha gelismis ¢6ziim yontemlerine olan ilgi artmistir. Bu
dogrultuda, 6zellikle insansiz Su Ustii Araglar1 icin yol planlamasi ve carpisma dnleme
alanmdaki arastirmalar biiyiik bir hizla ilerlemistir. Ik baslarda, sabit engellerden kagmma
temali caligmalar 6n planda iken, son yillarda karmasik deniz ortamlarinda hareketli ve
dinamik engellerin dikkate alinmasi gerekliligi {izerinde durulmustur. Denizcilik
ortamindaki riizgarlar, dalgalar gibi dis etkenlerin yani sira, diger gemiler ve deniz trafigi
gibi dinamik engellerin USV'lerin navigasyon stratejileri iizerinde onemli etkiler yarattigi
anlasilmistir. Bu nedenle, dinamik engellerin tanimlanmasi ve bunlardan etkili bir sekilde
kaginilmasi son derece kritik hale gelmistir (Xu vd., 2022). Carpisma 6nleme ve engellerden
kacmma stratejileri, USV'lerin otonom navigasyonunda temel bir gereklilik olarak One
¢ikmaktadir. Pekistirmeli 6grenme ve Markov Karar Siireci gibi algoritmalar, dinamik ve
statik engellerden kagcinmay1 6grenebilmek i¢in son yillarda yaygin sekilde kullanilmistir
(Wen vd., 2023). 1lk calismalarda, engeller genellikle sabit ve statik olarak modellemisken,
son yillarda deniz ortamindaki dinamik engeller, 6rnegin diger gemiler, dalgalanma ve

riizgar kosullar1 gibi etmenlerle birlikte ele alinmaya baslanmistir.

2.3.1. Derin pekistirmeli 6grenme

Derin Pekistirmeli Ogrenme (Deep Reinforcement Learning_DRL), Pekistirmeli
Ogrenme yaklasimmin bir alt disiplindir. Bu yaklagimm temel amaci, yiiksek boyutlu ve
karmagik problem alanlarinda etkili ¢oziimler tiretmektir. DRL, 6zellikle robotik kontrol,
video oyunlari, dogal dil igleme ve otonom siiriis gibi uygulamalarda dikkate deger basarilar
gostermistir. Bu basarilardan Otiirii, son yillarda genis capta ilgi gérmiis ve popiilerlik

kazanmustir.
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Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks-DNN), RL ve DRL arasindaki farki
belirleyen temel faktordiir. Derin Q-Aglart (DQN) veya Derin Politika Aglari, deger
fonksiyonlarmi veya politikalar1 tahmin etmek i¢in fonksiyon yakinlastiricilart olarak
kullanilir. Bu 6zellik, DRL'yi gercek diinyadaki bir¢ok probleme uygulamak i¢in uygun hale
getirir, ¢linkii sinir aglar1 yiikksek boyutlu ve siirekli durum alanlarini igleyebilir. Ancak, RL
algoritmalarmin yapay sinir aglar1 ile birlestirilmesi bazi sorunlar1 da beraberinde
getirmistir, bunlar arasinda sirali verilerin korelasyonu, sapma, kararsizlik ve asir1 tahmin

gibi problemler bulunmaktadir.

USV’lerde rotalama ve carpisma Onleme problemlerine yonelik olarak DRL
yontemlerinin etkin bi¢cimde kullanildig1 goriilmektedir. Literatiire baktigimizda DQN
modeli ile USV'lerin giivenli rotalama yapmasmi saglamis ve ¢arpisma risklerini 6nemli
Olglide azaltmustir (Zhou vd., 2019). Genetik Algoritmalarla DQN’i birlestirerek dinamik
cevrelerde adaptif rotalama ¢oziimleri gelistirmistir (Li ve Yang, 2020). Coklu USV’lerin is
birligi i¢inde hareket etmesini saglayan ¢ok ajanli DRL modelleri gelistirmistir (Roh vd,
2021). Deneyim tekrar1 ve ag yapisindaki diizenlemeler, DQN’in yakinsama siirecini
hizlandirmada etkili olmustur (Zhu vd., 2021). DRL tabanli sistemleri COLREGs denizcilik

kurallarma entegre ederek daha yasal ve giivenli navigasyon saglamislardir (Xu vd., 2022).

2.3.2. Derin Q ag

Derin Q Ag1 (DQN), yiiksek boyutlu durum uzaylarinda temsil 6grenme yoluyla bilgi
¢ikarimi yaparak, deger fonksiyonunu Derin Sinir Aglariyla yaklasik olarak 6grenmeyi
amagclayan bir yaklasimdir. DQN, Q-fonksiyonunu (Denklem 2.2) kullanir ve tiim durum-
eylem ciftleri i¢in Q degerlerini tablo seklinde saklamak yerine, bir sinir ag1 araciligiyla Q
degerlerini tahmin eder. Bu yaklasimda, durum-eylem ciftleriyle ilgili gerekli bilgiler sinir

aginin agirliklarinda depolanir.

Q (s,a) « R(s,a) +y.max,Q(s',a") (2.2)

Denklem 2.2°de verilen fonksiyon, bir (s, a) ¢ifti igin Q degerinin hesaplanmasinda
kullanilir. Q degeri, sistemin s durumunda a eylemi se¢ilmesinin basarisini 6lgen bir

degerdir. Q degeri belirli bir eylemi bir durumda se¢menin ve sonrasinda belirli bir politikaya
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uymanin beklenen birikimli gelecekteki Odiillerini temsil eden bir fonksiyondur.
Burada R (s, a), anlik 6diili, y gelecekteki ddiillerin 6nemini belirten indirim faktoriini ve
s"ise s durumunda a eylemiyle ulagilan bir sonraki durumu ifade eder max,/Q(s’,a") ise
bir sonraki s’ durumunda miimkiin olan tiim eylemler i¢in Q degerleri arasinda en yiiksek

olani temsil eder (Watkins vd., 1992).

DQN'de, ajanin amact zaman i¢inde beklenen birikimli 6diilii maksimize edecek bir
politika 6grenmektir ve Q degeri, karar siireglerinde temel rol oynar. Q degeri fonksiyonu,
ajanin 0grenme stirecinde farkli durumlarda hangi eylemlerin se¢ilecegine karar vermesinde
yardime1 olur. Ajan, cevreyi kesfettikce ve Odiiller seklinde geri bildirim aldik¢a, Q-

degerlerini giincelleyerek zamanla karar verme siireglerini iyilestirir.

DQN modelinde, tahminlerin kararsizligin1 azaltmak i¢in iki ayr1 Q agi kullanilir.
Tahmin Q ag (prediction network) ve hedef Q agi (target network). Hedef Q agi,
giincellenme siklig1 diisiik olan sabit parametrelere sahiptir ve bu sayede tahmin
edilen Q degerlerinin daha kararli olmasini saglar (Mao vd., 2018). Bu yapidaki giincel Q
fonksiyonu (Denklem 2.3) ile ifade edilirken, modelin 6grenme siireci kayip fonksiyonu
(Denklem 2.4) ile tanimlanir. Burada, parametreler 8, tahmin ve hedef Q aglar1 arasindaki

deger farkini minimize edecek sekilde gilincellenir.
Q (s,a;0) =R(s,a) + y.max,Q(s,a’; 6" (2.3)

L(B) = E(s,a,r,s')[(R(S' a)+y .maxarQ(s', a’; 9") - Q (s,a;0))?] (2.4)

DQN modelinde E, 6grenmenin temelini olusturan ortalama kare hata kaybmin bir
beklenen degeri olarak degerlendirilir. Modelin dort temel adimi vardir ve her bir adim, bir
iterasyon boyunca uygulanir. ilk olarak, sistem durumu baslatilir, ardindan epsilon-greedy
yaklagimi kullanilarak rastgele ya da modelin tahmin ettigi bir eylem seg¢ilir. Bu eyleme
karsilik gelen bir adim 6diilii R (s, a), ve bir sonraki durum s’ belirlenir. Sonrasinda,
(s,a,r,s") bir bellek yapisinda, deneyim tekrar mekanizmasi araciligiyla depolanir. Her

iterasyonun sonunda, tahmin agi, tekrar hafizasindan rastgele segilen ornekler ile bir set
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boyutuna kadar egitilir ve belirli araliklarla 8 giincellenir. Sekil 2.7°de DQN modelinin

temel bilesenleri ve bilgi akig yapist goriilmektedir.

Kayip Fonksiyonu

L(6) =E[(r + ymax O(s",a".07) - O(s,a:0))’]

SL(O a
oL(0) O(s,a:0) O(s'.a".67)
oo
S -
Cevre QAg Hedef Q Ag1 .
Degerlendir /
argmax O(s.a.6) 7
a T(s. a) T s’
Depola
o Deneyim Bellegi
(s,a,r.s")

Sekil 2.7. DQN modelinin temel bilesenleri ve bilgi akis yapisi

Sekil 2.7°de bir ajan ile gevre arasindaki etkilesim siireci ve 6grenmenin nasil
gerceklestigi gorsellestirilmistir (Fan vd., 2022). Cevre, mevcut durumu ajana sunar. Ajan,
degerlendirme ag1 kullanarak bu duruma uygun bir eylem iiretir. Bu eylem, g¢evrede
gerceklestirilir ve sonucunda bir 6diil ve yeni bir durum elde edilir. Bu deneyim, tekrarlama
bellegi (replay buffer) adi1 verilen hafizaya kaydedilir. Bu bellekte biriken ornekler, agin
egitimi i¢in rastgele secilerek kullanilir. Degerlendirme agi, Q degerlerini tahmin ederken,
hedef ag ise daha sabit tahminlerle 6grenmeyi istikrarh hale getirir. Kayip fonksiyonu (Loss

Function), hedef Q degeri ile tahmin Q degeri arasindaki farki minimize etmeye ¢alisir.

Son yillarda, bu algoritma denizcilik ve otonom sistemlerde rotalama i¢in de
basariyla uygulanmustir. Literatiirii inceledigimizde DQN modelini kullanarak USV’lerin
giivenli bir sekilde garpigmalardan kaginmasini saglanmistir (Zhou vd., 2019). DQN'in
yakimsama siiresini iyilestirmis ve daha hizli karar alma siirecleri gelistirilmistir (Zhu vd.,
2021). Engelli ortamlarda USV'lerin yonlendirilmesi i¢in bir kontrol sistemi gelistirilmistir
(Xu vd., 2018). DQN tabanli bir model ile gemilerin yon kontrolii ve rota takibi i¢in bir

sistem Onerilmistir (Sivaraman vd., 2022).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde USV icin gelistirilen pekistirmeli 6grenme tabanli yoriinge planlama
sistemi sunulmaktadir. Oncelikle, calisma kapsaminda materyal verilmekte olup daha sonra
ele alman problemin tanimi yapilmakta ve denizcilik alaninda otonom sistemlerin
karsilastigi temel zorluklar acgiklanmaktadir. Yoriinge planlama siirecinde dikkate alman
icsel (kinematik) ve dissal (gevresel) parametreler detaylandirilmistir. Kullanilan
Pekistirmeli Ogrenme Algoritmasi, bu algoritmanin giris parametreleri, hiper parametre
ayarlarinin se¢imi ve ¢ok bilesenli 6diil fonksiyonu sunulmus; 6grenme siirecinde kullanilan
sistem mimarisi, yazilim altyapisi ve deneysel test ortami tanitilmistir. Son olarak, 6nerilen
DQN modelinin sistemsel akisi, kullanici arayiizii ve gercek zamanli karar verme yapisi
diyagramlarla desteklenerek acgiklanmistir. Bu yap1 sayesinde, USV’nin dinamik ve
belirsizlik iceren deniz kosullarinda giivenli, kurallara uygun ve ¢evresel faktorlere duyarl

sekilde hareket edebilmesi hedeflenmistir.

3.1. Materyal

Bu ¢alismada, fiziksel deney ortami yerine Python tabanli bir simiilasyon altyapis1
kullanilarak, USV sisteminin ¢evresel kosullar altindaki hareket kabiliyeti modellenmistir.
Calismada kullanilan materyaller, simiilasyon ortammm kurulumu, algoritmalarin

uygulanmas1 ve sonuglarin analizine yonelik yazilim araglarindan olusmaktadir.

Python 3.9: Tim simiilasyonlar, algoritma entegrasyonlar1 ve veri analizleri bu siirim

kullanilarak gerceklestirilmistir.

Pygame: USV hareketlerinin gorsel olarak izlenebilmesi ve simiilasyon ortaminin

modellenmesi amaciyla tercih edilmistir.

NumPy & Matplotlib: Kayip fonksiyonu (Loss Function) ve Q-degerlerinin analiz

edilmesi ve grafiksel olarak sunulmasi bu kiitliphaneler araciligtyla yapilmistir.

Geomdl (NURBS-Python): Coklu yoriinge iretimi i¢in B-Spline algoritmalarinin

uygulanmasimda kullanilmistir.
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CSV Log Dosyalar: Egitim stirecinde modelden elde edilen Q degerleri, kayip degerleri ve
secilen aksiyonlar diizenli olarak CSV dosyalarina kaydedilerek, sonradan analiz ve

dogrulama i¢in kullanilmistir.

Ortam Verisi: Ger¢ek zamanli gevresel veriler yerine, Copernicus Deniz ve Hava Ortam
Servisi’nden alinan tipik degerler kullanilarak riizgar hizi, akint1 hizi, dalga yiiksekligi gibi

etkenler simiilasyona dahil edilmistir.

Tim bu bilesenler, o6nerilen pekistirmeli 6grenme tabanli yoriinge planlama ve
carpigma Onleme sisteminin g¢alisabilirligini test etmek ve farkli senaryolarda sistemin

performansini degerlendirmek amaciyla entegre edilmistir.

3.2. Problemin Tammmlanmasi ve Ornek Coziim Yaklasinm

Son yillarda, otonom sistemlerin denizcilik alanindaki uygulamalar1 hizla artmis ve
Insansiz Su Ustii Araglar1 hem sivil hem de askeri gdrevlerde dnemli roller iistlenmeye
baslamustir. USV’ler; kesif-gozetleme, gevresel izleme, denizalt1 tespiti, deniz haritalama,
liman giivenligi gibi gorevlerde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu gérevlerin basariyla
yerine getirilebilmesi i¢in, USV’lerin giivenli, verimli ve ¢evresel faktorlere uyumlu sekilde
navigasyon gerceklestirmesi Onemlidir. Ancak agik denizlerde veya karmasik deniz
trafiginin bulundugu alanlarda USV’lerin giivenli sekilde hareket etmesi, bir¢ok zorlugu da
beraberinde getirmektedir. Bu zorluklarm basinda, ¢arpigsma riski, ¢evresel belirsizlikler
(riizgar hizi, dalga, akint1 vb.), dinamik engellerin varligi ve COLREG kurallarina uyum
zorunlulugu gelmektedir. Bu nedenle, otonom USV'lerin yalnizca engellerden kaginmakla
kalmayip, ayni zamanda COLREG'lere uygun sekilde manevra yapabilmesi ve diger deniz
araclariyla giivenli mesafeyi koruyarak hareket etmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada amag,
bir baslangic noktasindan hareket eden USV’nin ortamdaki dinamik engellerden sakmarak

verilen bitis noktasma ulasmasidir.
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Caliymada ele alinan varsayimlar:

Hedef aracin hizi1 sabit ve dogrusal olarak ele alinmustir.

USV’nin hareketi, iki boyutlu (2D) bir diizlem iizerinde modellenmistir. Yalnizca
konum (X, y) ve ag1 (0) dikkate alinmus, yilikseklik/z-boyutundaki degisimler ve ii¢
boyutlu etkilesimler calisma kapsami disinda tutulmustur.

USV’nin hareketi, hiz ve yonelim degisimlerini iceren bir kinematik modelle
hesaplanmaktadir. Ara¢ dinamikleri (kiitle, atalet, siirtlinme, vb.) bu calismanin
kapsami diginda birakilmastir.

Kontrol noktalar sabit araliklarla (25 m) belirlenmistir ve her adimda bu noktalar
iizerinden alternatif B-Spline yoriingeleri liretilmektedir.

USV’nin hiz1 Copernicus Deniz ve Hava Ortam Servisi’'nden alinan dalga yonii ve
yiiksekligi, riizgar hiz1 ve yonii, akint1 hiz1 bilgileri kullanilarak hesaplanmistir.
USV ile diger deniz araglar1 veya engeller arasinda her zaman minimum giivenlik
mesafesi korunmalidir. Bu mesafe temsili deger olarak d (20 m) yaklasma mesafesi
ile smirlandirilmistir.

USV, hareketli hedefe belirli bir tolerans bolgesi (r) igerisinde ulagsmalidir. Hedef

noktasal degil, yarigap tizerinden tanimlanmustir.

Hedeflenen problem 6zelinde baslangi¢c noktasindan hedefe dogru izlenen ve sabit

ve hareketli engellerin bulundugu bir ortamda segilen yoriinge i¢in ornek gosterim Sekil

3.1°de verilmistir.
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Sekil 3.1. Sabit ve hareketli engellerin oldugu ortamda RL ile yoriinge se¢imi

Sekil 3.1°de, Onerilen sistemde A baslangic noktasindan B noktasina ulagmak
amaciyla ¢oklu B-Spline yoriinge seceneklerinin olusturulma siirecini ve bu yoriingelerin
pekistirmeli 6grenme tabanli karar mekanizmasiyla se¢cimini gostermektedir. Her bir
yoriinge, belirli mesafe araliklariyla yerlestirilmis kontrol noktalar1 yardimiyla
tamimlanmakta ve farkli manevra alternatifleri tretmektedir. Mavi renkli yoriingeler,
engellerle cakisan ve carpigsma riski tasiyan alternatif yollar1 temsil ederken, kirmizi yoriinge
(Yy), RL algoritmasi tarafindan 6diil fonksiyonlarina gore secilmis, engellerden kaginan en
uygun ve giivenli yolu gostermektedir. Sabit (turuncu kare) ve hareketli (mor {icgen)
engeller, navigasyon alaninda belirsizlik ve dinamik riskleri ifade eder. Onerilen sistem ile,
yoriinge planlamasinda B-Spline egrileri ile esnek manevra yaptirmakta, RL tabanli karar
yapist sayesinde ise COLREG kurallarina uygun, ¢arpigmasiz ve hedef odakli bir yoriinge
belirlenmektedir. Bu yaklasim, otonom deniz araglarinin karmasik ve dinamik deniz

ortamlarinda giivenli seyir yetenegini artirmay1 hedeflemektedir.

Ornek senaryoda Y, yoriingesi i¢in A-B arasinda 200 metrelik mesafede her 25
metrede bir olusturulan kontrol noktalarinda engelle karsilasmama durumu ilk 3 adim igin
Cizelge 3.1°de verilmistir. 0 — 25 m araliginda, V = 2m/s, W = 0.10rad/s se¢ilmistir.

Engelle karsilagsma durumu ilk 3 adim i¢in Cizelge 3.2°de verilmistir. 50 — 75 m araliginda



V=2m/s,
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50—-60m:W = 0.10rad/s,60 — 70 m: W = 0.20rad/s 70 —
75m: W = 0.05 rad/s secilmistir.

Cizelge 3.1. Yy yoriingesi i¢in 0-25 m araliginda kinematik denklem hesaplamalar1

X Y Q Aciklama
x1 = 0+ 2.0 X cos(0) | y; 0, Yukar1 dogru sapma
x 0.5 =0 =0+ 0.10 x 0.5 baslar.
= 1.0 + 2.0 x sin (0) x 0.5 = 0.05
=0
Xo V2 0, Yukar1 sapmada doniis
=10 =0 = 005 derinlesir.
+ 2.0 X cos (0.05) + 2.0 X sin (0.05) + 0.10 x 0.5
x 0.5 = 1.99 x 0.5 = 0.050 = 0.10
X3 V3 0; Déniis derinlesir.
= 1.99 = 0.050 = 0.10
+ 2.0 X cos (0.10) + 2.0 x sin (0.10) + 0.10 x 0.5
X 0.5 = 2.994 X 0.5 = 0.150 = 0.15

Cizelge 3.1’de 0 — 25 m ve Cizelge 3.2°de 50 — 75 m araliginda ilk 3 adim i¢in

kinematik denklemler yardimiyla konum ve ag1 hesabi yapilarak egri olusturulmaya

baslanmistir. Egrinin tamamlanmasi i¢cin benzer sekilde yapilan hesaplamalarin sonuglari

Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.2. Yq yoriingesi i¢cin 50-75 m araliginda kinematik denklem hesaplamalari

X Y Q Aciklama

X1 Y1 6, = 0.000 + 0.10 Yukar1 dogru sapma
= 37.951 = (—27.381) x 0.5 baslar.

+ 2.0 X cos (0.000) + 2.0 x sin (0.000) = 0.050

x 0.5 = 38.951 x 0.5 = (-27.381)

X Va2 6, = 0.050 + 0.10 Engelden sapma
= 38.951 = (—27.381) x 0.5 sebebiyle doniis
+ 2.0 X cos (0.050) + 2.0 x sin (0.050) = 0.100 o

x 0.5 ~ 39.950 X 0.5 ~ (—27.331) derinlesir.

X3 V3 6; = 0.100 + 0.10 Dontis derinlesir.
= 39.950 = (—27.331) x 0.5

+ 2.0 X cos (0.100) + 2.0 x sin (0.100) = 0.150

X 0.5 = 40.945 x 0.5 = (=27.231)




Cizelge 3.3. 0-25 m ve 50-75 m arasinda Yo yOriingesinde elde edilen sonuglar

Adim X(m) |[Y (m) 0 (rad)
0 0.000 |0.000 0.000
1 1.000 |0.000 0.050
2 1.999 |0.050 0.100
3 2.994 ]0.150 0.150
4 3.983 ]0.299 0.200
5 4.963 |0.498 0.250
6 5932 |0.745 0.300
7 6.887 |1.041 0.350
8 7.826 |1.384 0.400
9 8.747 |1.773 0.450
10 9.648 |2.208 0.500
11 10.525 |2.688 0.550
12 11.378 |3.210 0.600
13 12.203 |3.775 0.650
14 12.999 |4.380 0.700
15 13.764 |5.024 0.750
16 14.496 |5.706 0.800
17 15.192 |6.423 0.850
18 15.852 |7.175 0.900
19 16.474 |7.958 0.950
20 17.056 |8.771 1.000
21 17.596 |9.613 1.050
22 18.094 |10.48 1.100
23 18.547 |11.371 1.150
24 18.956 |12.284 1.200
25 19.318 |13.216 1.250

Adim X (m) Y (m) 0 (rad)
50 37.951 -27.381 | 0.000
51 38.951 -27.381 | 0.050
52 39.950 -27.331 | 0.100
53 40.945 -27.231 | 0.150
54 41.934 -27.082 |0.200
55 42.914 -26.883 | 0.250
56 43.883 -26.636 | 0.300
57 44.838 -26.340 |0.350
58 45,777 -25.997 |0.400
59 46.698 -25.608 | 0.450
60 47599 |-25.173 |0.500
61 48.476  |-24.693 |0.550
62 49.329 -24.171 | 0.600
63 50.154 -23.606 | 0.650
64 50.950 -23.001 | 0.700
65 51.715 |-22.357 |0.750
66 52.447 -21.675 |0.800
67 53.143 -20.958 | 0.850
68 53.803 -20.206 | 0.900
69 54.425 -19.423 | 0.950
70 55.007 -18.610 |1.000
71 55.547 -17.768 | 1.050
72 56.045 -16.901 |1.100
73 56.498 -16.010 |1.150
74 56.907 -15.097 |1.200
75 57.269 -14.165 |1.250
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Cizelge 3.3’te USV’nin 0 — 25 m ve 50 — 75 m arasinda kinematik denklemlere

gore X, Y ve 6’nin aldig1 degerler gosterilmektedir. Bu hesaplama ile 0 — 25 m araliginda

USV yukar1 dogru sapmaya baslar. 50 — 75 m araliginda engel oldugu i¢in asagi dogru

degisken agisal hizla manevra yaparak engelden ka¢gmaktadir. 0 — 200 m araliginda Y,

yoriingesine ait bolim (epoch) bazli kontrol noktalar1 ve yoriingeler Sekil 3.2°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.2. 0-200 m aras1 boliim bazli kontrol noktalar1 ve yoriingeler



32

Sekil 3.2°de, Y, yoriingesine ait A noktasindan B noktasina kadar uzanan toplam
200 metrelik yolun, her biri 25 metrelik sekiz ardisik bolimden olusan Pekistirmeli
Ogrenme ile segilen yoriinge yapis1 sunulmaktadir. Her boliimde, ara¢ sabit dogrusal hiz
(V= 2m/s) ile hareket etmekte, boliim boyunca agisal hiz degerleri kullanilarak belirli
manevralar yapilmaktadir. Kirmizi egriler her bir boliimiin izledigi kinematik yolu temsil
ederken, yesil X igareti boliimiin baslangi¢ noktasini, siyah nokta ise bir sonraki béliim i¢in
kritik kontrol noktasini gostermektedir. Bu yap1 sayesinde, aracin karmasik deniz ortaminda
cevresel engellerden giivenli sekilde kaginarak yoniinii kademeli olarak ayarlamasi
saglanmakta, COLREG kurallarma uygun bir yol olusturulmaktadir. Her bolimiin bitis
kontrol noktasi bir sonraki boliimiin baglangi¢ kosulunu saglar; bu sayede yoriinge siirekliligi
ve yonelim tutarliligi korunur. Tiim bolimler bir araya getirildiginde, A noktasindan B

noktasina uzanan birlesik ve gevresel kisitlamalara uygun bir yoriinge elde edilir.

3.3. Insansiz Su Ustii Arac icin Yériinge Planlama

Bu boliimde yoriinge planlama siirecinde, aracin fiziksel 6zelliklerini tanimlayan
icsel parametreler (6rnegin hiz, yonelim agisi, konum gibi kinematik degiskenler) ile
cevresel kosullar1 belirleyen digsal etkenler (dalga hizi, akint1 hizi, riizgar hiz1 gibi) birlikte
ele alinmalidir. Bu parametrelerin uyumlu sekilde modellenmesi, B-Spline temelli esnek
yoriingelerin olusturulmasini miimkiin kilmaktadir. Yoriinge planlama siirecinde kullanilan
bu parametreler sayesinde, USV’lerin belirsiz ve yogun deniz trafigine sahip ortamlarda dahi
giivenli bir sekilde seyir gergeklestirebilmesi hedeflenmistir ve yoriinge planlamayi

etkileyen i¢ ve dig faktorler ayrintili olarak ele alimmaistir.

3.3.1. Yoriinge planlamada i¢ faktorler

USV kinematik denklemi baslangic agis1 (heading angle), iki boyutlu konum
vektorii (x,y), dogrusal hiz (forward speed) ve agisal hizdan (angular speed) olusmaktadir
(Yan ve Jiang,2021). Sekil 3.3’te bir USV’nin hareketi sirasindaki konum vektorii ve ilgili

parametreler gdsterilmektedir.
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Sekil 3.3. USV kinematik denklemi

Sekil 3.3’te USV’nin kinematik modeli Denklem 3.1°de verilmektedir.

x] [cos@ O (3.1)
P=[Y]=[sin0 0 [MV/]

6 0 1

Denklem 3.1°de ifade edilen kinematik model, USV’nin konum ve yonelim agisinin
zamana bagli olarak nasil degistigini gostermektedir. Denklemde yer alan %, y* ve
0" terimleri, sirasiyla x ve y konum bilesenlerinin ve yon agisinin zamana gore degisim
hizlarii ifade eder. Bu modelde V, USV’nin ileri yondeki dogrusal hizi; W aracin agisal
hizi, 0 ise aracin anlik yonelim agisidir. Bu yapi, 6zellikle simiilasyon ortaminda her adimda
konum ve yon bilgilerinin giincellenmesine olanak tanryarak, Pekistirmeli Ogrenme

Algoritmasinda toplam 6diil/ceza hesaplamalarinin yiiriitiilmesine katk1 sunar.

USV’nin i¢ faktorleri aracin ¢cevreyle olan etkilesimini tanimlayan temel kinematik
parametrelerdir. Bu parametreler, B-Spline tabanli yoriinge planlama siirecinde, yoriingenin
aracin fiziksel sinirlamalarma ve manevra kabiliyetine uygun olarak olusturulmasini saglar.
Boylece hem izlenebilir hem de denizcilik kurallarina uyumlu giivenli bir yoriinge elde
edilir. USV kinematik denklemindeki i¢ ve dis faktGrler aracin manevra kabiliyetini

etkilemektedir. Cizelge 3.4’te i¢ faktorler yer almaktadir.
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Cizelge 3.4. i¢ faktorler

Tamm Sembol Birim

iki boyutlu kartezyen koordinat X m

Iki boyutlu kartezyen koordinat Y m

Yonelim Agist 2] rad (degree formatinda)
Dogrusal Hiz % m/s (konum degisimi)
Acisal Hiz w rad/s (teta degisimi)
Arag Yiki Wy ton

Cizelge 3.4’te aracin kinematik denklemindeki konum, baslangi¢ agisi, dogrusal
hiz, acisal hiz ve arag yiikii goriilmektedir. Orneklem frekans: 10 hertz olacak sekilde
kesikli zamana cevrilmistir. 10 Hertz algoritmanin her saniyede 10 kez calistirildigini ve
giincellendigini gostermektedir. Yani sistem 0.1 saniyelik araliklar giincellenmektedir. Bu

durum daha hassas kontrol, daha piiriizsiiz yoriinge elde etmek i¢in kullanilmastir.

3.3.2. Yoriinge planlamada dis faktorler

Cevresel etkenler, USV'nin manevra kabiliyeti iizerinde dogrudan etkiye sahip
olup, yoriinge planlamasinda dikkate alinmas1 gereken dinamik degiskenlerdir. Riizgar hizi,
akint1 ve dalga gibi faktorler, aracin izledigi yoriingede sapmalara neden olabileceginden,
bu etkilere karsi dayanikli yoriingelerin olusturulmasi gereklidir. Gemi yiikii gibi
degiskenler ise bu dis kuvvetlere kars1i aracin tepkisini degistirdigi icin, planlanan
yoriingenin  dogrulugunu ve giivenligini dogrudan etkiler. Cizelge 3.5’te araci

etkileyebilecek dig parametre bilgileri yer almaktadir.

Cizelge 3.5. Dis faktorler

Dis Parametre Girdi Sembol Birim
Dalga Y 6nii q Derece
Akint1 Hizi V. m/s
Dalga Boyu h m
Riizgar Hizi F m/s
Riizgar Yoni a -
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Y oriinge planlamada dig faktorler Cizelge 3.5°te belirtildigi gibi USV'nin hareketini
etkileyen dalga yonii, akint1 hizi, dalga boyu, riizgar hiz1 gibi parametrelerden olugmaktadir.
(Feng, 1992; Inan ve Baba, 2021). Bu faktorler dikkate alinarak geminin gercek hizi

hesaplanmasinda Denklem 3.2 kullanilmaktadir.

V, = Vy— ((1.08-h — 0.126-q-h + 277-103-F-cos(@)) - (1 (3.3
—233-107-W, - V)

Gemi hizina akmtinin etkisinin hesaplanabilmesi i¢in Denklem 3.3, 3.4 ve 3.5
kullanilmistir. Denklem 3.3 ve 3.4 kullanilarak Copernicus’tan alinan ¢evresel etkenlerden
arindirilmis hiz bilesenleri V, ve V, elde edilir (Lin ve Fang, 2013). Boylam ve enlem
yoniindeki bilesen hizlar kullanilarak USV’nin deniz etkileri goz oniine alinmadan, teorik
olarak ulagabilecegi hiz (V) hesaplanir. Bu deger, USV'nin ideal kosullardaki hizidir. Son
olarak Denklem 3.2 ile USV’nin dalga, riizgar ve yiik etkisindeki ger¢ek hizi hesaplanmis

olur.

Vx — Vc COS(ac) - ch (33)
Vy = Vo-sin(ar) — Wy (3.4)
VO = x2 + ]/yZ (35)

Bu denklemlerde;

V.- Boylamsal akintinin geminin hizina etkisi hesaplandiktan sonra diizeltilmis hiz bileseni
V,: Enlemsel akintinin geminin hizina etkisi hesaplandiktan sonra diizeltilmis hiz bileseni
a .. Geminin seyir yoni ile akint1 arasindaki ag1

I7.: Copernicus sisteminden alinan akint1 hizi

Vexs Vey: Akintinin etkisi ¢ikarildiktan sonra, USV’nin x (boylam) ve y (enlem) yoniindeki

net hiz bilesenleri
V,: Geminin gergek hizi (m/s)

Vy: Geminin deniz sartlarini géz 6niine almaksizin normal hizi (m/s)
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h: Dalga boyu (metre)
q: Dalga ile gemi rotas1 arasindaki a¢1 (radyan)
a: Riizgar ile gemi rotasi arasindaki ac1 (radyan)
F: Riizgar hiz1 (m/s)

W, : Aracm yiikii (ton) seklindedir.

3.4. USV Yeoriinge Planlama icin Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 68renme, g¢evresel belirsizliklerin yogun oldugu deniz ortamlarinda
USV’lerin giivenli ve kurallara uygun bicimde hareket etmesini saglayan giiglii bir
yaklagimdir. Bu boliimde, kullanilan Pekistirmeli Ogrenme Algoritmasmimn  giris
parametreleri, ¢cok bilesenli 6diil fonksiyonu ve sistem mimarisi sunulmustur. Ayrica, farkl
hiper parametre kombinasyonlarinin performansa etkisi analiz edilerek en uygun degerler

belirlenmistir.

Bu calismada Onerilen, hava ve deniz kosullarina duyarli DQN Algoritmasina
dayal1 yoriinge planlama modeli Sekil 3.4’te sunulmaktadir. Sekil 3.4’te onerilen model,
USV’nin ¢evresel kosullar1 dikkate alarak verilen A noktasindan B noktasma hareket
sirasinda ortamdaki engeller ve  COLREG kurallarmi1 dikkate alarak belli kontrol
noktalarinda uygun yoriingeleri belirleme i¢in tasarlanmistir. Bu modeldeki farkl

bilesenlerin a¢iklamalar1 asagida verilmektedir.



Copernicus Deniz ve
Hava Ortam Servisi

Hava Raporu Sistemi

Riizgar
Hiza

Akint1 Hizi

Dalga
Boyu -~
>

Dalga
Yonii (ac1)
Lol

Baslangic Noktasi (A) —

Pekistirmeli Ogrenme
Temelli Yoriinge
Planlama

—>

— >

En kisa ve
egri yol

Yy

B-Spline Algoritmasi

Bitis Noktasi (B) —

Baslangi¢ jleri Acsal
Agisi Haz Haz

Yoriinge Tavsiyesi

Ajan Toplam Odiil ve
Ceza Puanlar

USYV Bilgileri
(Kinematik Model)

Sekil 3.4. Pekistirmeli 6grenmeye dayali yoriinge planlama yapisi

Gross
Tonaj

Gemi Bilgileri

LE
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USV’nin baslangic ve varig noktalar1 USV’nin hareket edecegi gilizergadhin
sinirlarmi tanimlar. Bu iki nokta arasinda B-Spline algoritmasi ile ¢oklu yoriinge segenekleri
olusturulmaktadir. USV’nin manevra ve hareket kabiliyetini belirleyen kinematik model
parametreleri (baslangi¢ yonii, dogrusal hiz, agisal hiz) bu asamada algoritmaya entegre
edilir. Gemiye ait statik bilgiler (gross tonaj) hesaplamada dikkate alinir. Cevresel kosullar
ise Copernicus Deniz ve Hava Ortam Servisi ile hava raporu sisteminden saglanan verilere
dayanmaktadir. Pekistirmeli Ogrenme Algoritmasinda kullanilan tiim parametreler Cizelge
3.6’da yer almaktadir. Tim bu parametreler, sistemin merkezi bileseni olan USV
Pekistirmeli Ogrenme Temelli Yoriinge Planlama Modiilii tarafindan islenir. Bu modiilde,
pekistirmeli 6grenme algoritmasi devreye girerek her olasi yoriinge icin o6diill ve ceza

puanlar1 hesaplanir.

Cizelge 3.6. Pekistirmeli 6grenme tabanli yoriinge planlama hesabinda kullanilan girdiler

Parametre | Aciklama Deger
d Yaklagma Mesafesi 20 m
kcotreg Katsay1 300
Uert Carpigma Riski 1
Ryoal Hedefe ulasma katsay1 1000
Rearpisma | Carpisma katsayi -4000
0 Baslangic Acis1 (Heading Angle) rad (degree formatinda)
|4 Dogrusal Hiz (Forward Speed) m/s (konum degisimi)
w Acisal Hiz (Angular Speed) rad/s (teta degisimi)
q Dalga Yonii Derece
/A Akint1 Hiz1 m/s
h Dalga Boyu m
F Riizgar Hiz1 m/s
a Riizgar Yonu -
Wy Geminin yiikii ton
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Cizelge 3.6 parametreleri kullanilarak yoriinge 6neren pekistirmeli 6grenme modeli

Sekil 3.5’te gosterilmistir. Sekil 3.5’te B-Spline tabanl farkli yoriinge segenekleri arasindan

DQN Algoritmasi kullanilarak yapilan se¢im siireci gorsellestirilmistir. Her bir durum igin,

ajan gecerli olan B-Spline yoriingeleri arasindan se¢im yapar. Odiil fonksiyonu; carpisma

riski, hedefe yakinlik ve COLREG kurallarina uyum gibi faktorleri degerlendirerek Q-

degerlerini giincellemektedir.

ﬂian

Eylem
)\
l \
Durum Qo @, a,
So Q(so.a4) Q(so.ay) Q(so. ay)
R 5 Q(sy.ap) Q(sp.ay) Q(sy. ay)
S Q(s2,@0) | Q(s2.y) Q(s2 ay)
\;n .Q(Sn- ﬂo) - Q(su- al) ' Q(Sav ﬂ:i)/
slate reward
St it
Ortam \ |
' l‘
<= I N
i Tag S :
b

Sekil 3.5. Onerilen DQN modeli

ar

Sekil 3.5, bu ¢alismada kullanilan Derin Q Ogrenme (DQN) algoritmasimnin karar

verme siirecini ve ortamla olan etkilesimini gostermektedir.

State (Durum): USV’nin anlik konumu, yonelimi, hiz bilgileri ve gevresel kosullardan

(riizgar, dalga, akint1 gibi) olusan gézlemlerdir.

So: Baslangigc Durumu (A Noktasi)
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Bu durum, USV’nin goreve bagladigi ilk pozisyonu temsil eder. Caligma
kapsaminda kullanilan her senaryoda A noktasi sabittir ve USV bu noktada hedef yone dogru
hazir beklemektedir. Tiim sensor verileri (konum, yonelim, hiz, ¢evresel kosullar) baslangic
degerindedir. USV nin ¢evreyi ilk gozlemledigi ve yoriinge alternatiflerini degerlendirmeye
bagladig1 durumdur. Algoritma bu noktada mevcut durum bilgisine gére B-Spline yoriinge

secenekleri arasindan ilk eylemini secer.

S1+++ Sp—1: USV’nin Seyir Halindeki Durumlar1

Bu durumlar, USV’nin belirli bir B-Spline egrisi tizerinde ilerlerken gectigi ardisik

gbzlem anlarini ifade eder. Yani her s;, yeni bir zaman adimindaki ¢evresel ve kinetik

gozlemlerdir.

Konum (x, y): USV, yoriinge boyunca hareket ettik¢e yeni koordinatlara ulasir.

Yonelim Acisi (0): Her segmente gegiste yonelim giincellenir.

Hiz Bilgisi (V, W): Dogrusal ve agisal hiz, yoriingeye gore ayarlanir.

Cevresel Kosullar

Her s; durumundan sonra, yeni bir eylem (yeni bir B-Spline alternatifi) segilerek
yoriingeye devam edilir. Bu ara durumlar, hedefe ulasma siirecinde Q degerlerinin

giincellendigi kritik 6grenme adimlaridir.

s,. Hedefe Ulagsma Durumu (B Noktasi)

Bu durum, USV’nin basariyla hedef noktasma (B noktasi) ulastigi son durumu
temsil eder. USV’nin gérevi tamamladigi ve karar siirecinin sonlandig1 durumdur. Bu durum
genellikle pozitif bir 6diille (Ryoq;) degerlendirilir. Eger USV carpisma yasamadan ve
COLREG kurallarina uygun sekilde bu duruma ulagmissa, en yiliksek 6diil degerlerinden biri

atanir.

Action (Eylem): USV’nin her bir zaman adiminda mevcut durumdan (s;) itibaren takip

edecegi B-Spline yoriinge alternatiflerinden birinin se¢ilmesi anlamina gelmektedir. Her bir
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eylem, sistemin sonraki adimda uygulayacagi yoriingeyi belirleyerek USV’nin hareket
yoniinii, carpigsmalardan kagmma stratejisini ve hedefe dogru ilerleyisini dogrudan
etkilemektedir. Ajan ¢cevreden gozlemledigi mevcut durum s;'ye karsilik olarak bir eylem a,
secer. Bu siiregte, DQN algoritmasi kullanilarak hem 6nceki deneyimlerden 6grenilmis bilgi
hem de yeni alternatif yollarin kesfi birlikte degerlendirilir. Ajan, her bir durum igin
tanimlanan ¢oklu B-Spline yoriinge alternatifleri arasindan se¢im yapar. Bu se¢im, epsilon-
greedy stratejisine gore gergeklestirilir. Bu yontemle ajan en yliksek Q degerine sahip eylemi
secerek somiirii yapar. Belli bir olasilikla rastgele bir eylem segerek kesif siirecini siirdiiriir.
Her bir durum-eylem ¢ifti i¢in gelecekteki toplam 6diil beklentisi Q(s, a) degeri ile temsil
edilir. DQN algoritmasinda bu Q degerleri dogrudan bir tablo {izerinden degil, sinir ag1
modeli ile yaklasik olarak 6grenilir. Bu tahmin siireci, Denklem 2.2 ile gosterilen Q deger
giincellemesi iizerine kuruludur. Bu yapiya gore, ajan her yeni durum s;'de tahmin agini
(Q(st, at; 8)) kullanarak eylemini seger, ardindan yeni duruma geger 6diil alir ve hedef ag
iizerinden yeni Q degerini giinceller. Bu siireg, Denklem 2.3 ile verilen hedef Q degerine
gore elde edilir. Ajan, bu hedef degeri tahmin ag1 ile tahmin edilen degerle karsilastirarak
hata fonksiyonunu tanimlar. Bu hata fonksiyonu, agin egitiminde kullanilan kayip
fonksiyonudur ve Denklem 2.4 ile verilir. Bu kayip, tahmin edilen Q degeri ile hedef Q
degeri arasindaki farkin karesidir. Agm agirliklar1 bu kaybi minimize edecek sekilde
giincellenir. Boylece ajan, her yeni 6rnekle birlikte daha dogru eylem se¢imleri yapmay1

ogrenir.

Reward (Odiil): Odiil fonksiyonu, USV’nin istenilen hedeflere ulasmasmi saglamak ve
ayni zamanda giivenli ve kurallara uygun sekilde hareket etmesini tesvik etmek amaciyla
tasarlanir. Hedefe ulasma, carpismadan kaginma ve COLREG ile uyum saglama gibi
davranislar1 6grenmesini saglayan 3.6 esitliginde belirtilen 6diil fonksiyonu dort ana

bilesenden olusmaktadir.

Ra = Rhedef + Rhedefmesafe + RgarpLsma + RCOLREGS (36)

Rpeger; USV’nin belirlenen hedefe bagariyla ulagmasini tesvik eder. USV, hedefe

yeterince yaklastiginda bu 6diilii alir. Amag, aracin hedef konuma etkili sekilde yonelmesini

saglamaktir.
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Rhedefmesases USV'nin hedefe adim adim yaklagma siirecini 6diillendirir. Hedefe
her yaklasildiginda pozitif 6diil verilir, uzaklasilirsa ceza uygulanabilir. Boylece USV

sadece sonuca degil, siirece de odaklanir.

Rearpisma; USV’nin gevresindeki diger araglar veya nesnelerle ¢arpigmaktan

kaginmasini saglamak i¢in kullanilir. Eger carpisma riski varsa ceza uygulanir, giivenli

mesafede kalindiginda 6diil alir.

Rcorrecs: COLREG, denizdeki carpigsmalari 6nlemek i¢in belirlenen kurallardir. Bu
odiil, USV’nin bu kurallara uygun hareket etmesini saglar. Eger USV giivenli ve kuralina

uygun manevra yaparsa 6diil alir; kurallara aykir1 bir hareket yaparsa ceza uygulanir.

e Hedefe Ulasma Odiilii

Hedefe ulagma 6diilii (Rhedef); USV'nin hedefe yaklasma davranisini tesvik etmek
icin kullanilir. Bu 6diil, USV'nin hedefe yaklasmas1 ve hedefe ulasmasi ile iliskilidir.
Theaes. Hedefe olan mesafe
kheqes: Hedef odiiliiniin dlgek faktorii

r: Hedefin gevresindeki kiigiik bir alan (hedef ¢evresinde bir "yakinlasma bolgesi") olmak

lizere Rpeqer 3.7 esitligindeki denklem ile hesaplanmaktadir.

Rpeder =Knedef * Thedefs \/(xu —x)2+ (Y — )2 <2r (3.7)
Denklem 3.7‘de x, ve y,, USV’nin mevcut konumunu, x, ve y, ise hedefin

konumunu ifade etmektedir. Eger USV, hedefe 2r’den daha yakin bir mesafeye geldiyse,
yani hedefe ulastiysa veya ¢ok yaklastiysa, pozitif bir 6diil veriliyor.

e Bagil Mesafe Odiilii

Bagil Mesafe Odiilii (Rhedefmesare); USVin hedefe dogru ilerlemesini tesvik
eder. USV’nin hedef ile bagil mesafelerin uzakligi (hedefe dogru gidis, hedefe dogru
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ilerleme) asamali sekilde yapilmasidir. Hedefe her yakinlasildiginda 6diil artar, hedefe
uzaklasildiginda ise ceza verilebilir. Bu genellikle, hedefe dogru adim adim ilerlemek i¢in

kullanilan 6diil fonksiyonlariyla saglanir.
e Carpismadan Kacinma Odiilii

Carpismadan Kacinma Odiilii (Rearpisma); USV'nin carpigmalardan kaginmasini

saglamak i¢in tasarlanmis bir 6diildiir. Burada USV'nin diger objelerle (6rnegin, baska bir
USV) carpigmasini engellemesi beklenir. Carpismadan ka¢indiginda 6diil alirken, ¢arpigsma
riski olusturdugunda ceza verilir.

Tearmisma: Garpisma olasiligi ile ilgili mesafe

kcarpisma: Carpismadan kagmma 6diiliiniin 6lgek faktori

Xg, Yo: Carpisma riski olusturan nesnenin konumu (baska bir USV veya engel)

olmak tizere;

R(;arplsma = k(;arpl§ma * Tearpismar \/(xu - xo)z + (Yu - YO)Z <2r (3'8)

Eger USV, bir baska araca ¢ok fazla yaklasirsa (mesafe 2r’den kiiglikse), sistem bu
durumu ¢arpisma riski olarak algilar ve negatif bir 6diil (ceza) uygular. Bu, ajanin giivenli

mesafeyi koruyarak hareket etmesini tesvik eder.

e COLREG Kurallarina Uygunluk Odiilii

USV'nin COLREG kurallarina uymasmi tesvik etmek i¢in kullanilan 6diildiir.
COLREQG, denizde carpigsmalari dnlemek igin belirli davraniglar1 tanimlar. Bu odiil,
carpisma riski olusturabilecek davraniglar1 cezalandirir ve dogru, giivenli manevralari

odillendirir.

kcorrec: COLREG o6diiliiniin olgek faktori
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Xo, Vo: Carpisma riski olusturan nesnenin konumu (baska bir USV veya engel)
R: Cevresel giivenlik yarigap1 (yaklasma mesafesi bu mesafe risk i¢in kabul edilir)

olmak tizere;

\/(xu —%0)* + (0w — Y0)* << R ise ReoLrec = kcoLreG«Carpisma riski 3.9)

VO = %0)2 + (u — Yo)? = R ise Reorppg = 0 (3.10)

Denklem 3.9’a gore USV baska bir nesne ya da USV’ye ¢ok yakinsa (yani iki nesne
arasindaki mesafe R’den kiigiikse), potansiyel bir carpigsma riski oldugu kabul edilir. Bu
durumda, USV'nin COLREG ile uyumlu davranip davranmadigi kontrol edilir. Eger uygun
sekilde manevra yapiyorsa, pozitif 6diil verilir. Eger kural disi, tehlikeli bir manevra
yapiyorsa, ceza (negatif 6diil) uygulanir. Denklem 3.10’a gore USV ile diger nesne ya da
USYV arasinda giivenli bir mesafe oldugunu ifade eder (mesafe R’ye esit veya daha biiyiik).
Bu durumda carpigma riski yoktur ve bu nedenle COLREG kurallarma iliskin bir 6diil ya da

ceza uygulanmaz.

3.5. Pekistirmeli Ogrenme Temelli Yoriinge Planlama Sistemi Akis Diyagram

Model blok diyagrami 3.4’te verilen sistem i¢in Python 3.5’te kodlanan programin
akis semas1 Sekil 3.6’da verilmistir. Sekil 3.6’da Onerilen pekistirmeli 6grenme temelli
yoriinge planlama sistemine ait akis diyagrami verilmektedir. Bu diyagramda oncelikle
sistemin temel bilesenleri olan fonksiyonlar, kinematik denklemler ve bagil mesafe
hesaplamalar1 tanimlanmakta ve algoritmalara iliskin islem adimlar1 agiklanmaktadir.
Sistemin kullanici etkilesimini artirmak amacuyla, girig parametrelerinin tanimlanacagi Sekil

3.7’de verilmektedir.

Sekil 3.7°de olusturulan arayiiz i¢in hazirlanan girdiler gosterilmektedir. Bu sekilde
aracin baslangi¢c konumu ve baslangi¢ acis1 sabit (0,0,0) kabul edilmektedir. Bu arayiiz

iizerinden baglangi¢c dogrusal ve acisal hizlar tanimlanmaktadir.



Basla

A 4

Yontem Fonksiyonlar:
Tanimla

A 4

Baslangi¢c Kosullarim: ve
Girdi Parametrelerini
Tamimla

k2

Kinematik Modeli Tamimla

v

Hedef ve Odiil
Fonksiyonlarimi Tanimla

v

Ortam Durumunu Algila ve
Olaylari1 Degerlendir

v

Araclar Arasi1 Bagil Mesafeyi
Hesapla

Bagil Vicsafe
Istenen Degerden

Hayir

Kiiciik mii2

Cecza Uygula, COLREG
Uyumu Kontrol Et

Eylem Secimi Yap (DQL ile B-Spline
Karar Mckanizmasi)

v

COLREG Kurallarina Uygunlugu
Degerlendir

!

Kinematik Giincellemeleri Yap <

Konumlar: Giincelle ve Zaman
Adimm llerle

Evet

miilasyon Deva

Ediyor mu?

Hayir

Toplam Odiilii Hesapla ve Yoriinge
Secimi Yap

Sekil 3.6. Pekistirmeli 6grenme temelli yoriinge planlama sisteminin akig diyagrami
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1 usv
USV Yoriinge Parametreleri Giris Araytizu

Cevresel Parametreler
Dalga Boyu (h) 2
Dalga ile USV'nin rotasi arasindaki agi (q) 0,5
Riizgar ile USV'nin rotasi arasindaki a¢gi (cx) 0,6
Riizgar Hizi (F) 15
USV'nin yuki (W) 0,5
USV Parametreleri

Dogrusal Hiz (V) 10
Acisal Hiz (W) 3 Kaydet

Sekil 3.7. Sistem kullanic1 arayiizii

Akis diyagrami Sekil 3.4’te verilen model alt bilesenlerinin etkilesimlerini
tanimlamaktadir. Simiilasyon siireci, yonteme ait temel tanimlamalari yapilmasiyla baglar.
[Ik olarak kullanilacak algoritmalara iliskin yontem fonksiyonlar1 tanimlanir. Ardindan,
USV’nin baslangi¢c konumu, yonelimi, hiz1 gibi baslangi¢c kosullar1 ile ¢evresel faktorleri
iceren giris parametreleri belirlenir. Daha sonra aracin hareketini matematiksel olarak
modellemek amaciyla kinematik model tanimlanir. Bu temel yapidan sonra, USV’nin
ulagmasi1 gereken hedef noktalar ile bu hedefe dogru ilerlerken alacagi 6diil ve ceza yapilari
tanimlanir. Ortamdan elde edilen dalga, riizgar, akint1 gibi dis etkenler algilanir ve sistemin
mevcut durumu degerlendirilir. Araglar arasi bagil mesafe hesaplanarak carpisma riski
degerlendirmesi yapilir. Hesaplanan mesafe, dnceden tanimlanmis giivenlik esik degerinden
kiiclikse, sistem tarafindan ceza uygulanir ve eylemin COLREG kurallarma uygunlugu
kontrol edilir. Ardindan, DQN algoritmasi ile durum bilgisine gore B-Spline tabanli
yoriingeler arasindan en uygun eylem secilir. Segilen eylem, yeniden COLREG kurallarina
gore degerlendirilir. Eylem sonucunda USV’nin kinematik bilgileri giincellenir ve
simiilasyon zamani bir adim ilerletilerek konum bilgileri yenilenir. Simiilasyonun sona erip
ermedigi kontrol edilir; slireg devam ediyorsa dongii tekrarlanir. Simiilasyon
tamamlandiginda, toplam 6diil hesaplanir ve elde edilen sonuglara gére en uygun yoriinge

secilir. Tiim bu islemler tamamlandiginda simiilasyon siireci sona erer.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde gelistirilen pekistirmeli 6grenme algoritmasmin farkli senaryolar
altinda gosterdigi performans degerlendirilmis ve sonuglar detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Egitim siireci boyunca elde edilen 6diil, kayip fonksiyonu, Q-degerleri gibi temel
gostergelerle birlikte sistemin COLREG kurallarina uygunluk, carpisma 6nleme basarisi ve

cevresel etkenlere karsi tepkisi degerlendirilmistir.

4.1. USV Aracin Kinematik Model Dogrulamasi

Dogrulama (Verification), gelistirilen sistemin 6nceden belirlenmis gereksinimlere
ve tasarim kriterlerine uygun olarak dogru bi¢cimde insa edilip edilmedigini degerlendirme
stirecidir (Yazic1 vd., 2021). Bu siiregte, sistemin teknik ve fonksiyonel gereksinimleri
saglaylp saglamadigi cesitli analizler ve testlerle incelenir. Amag, sistemin teorik
modellemelere ve yazilim spesifikasyonlarma uygun sekilde calisip c¢alismadigini
belirlemektir. Dogrulama siire¢leri, 6zellikle otonom sistemler ve otomatik kontrol yapilari
gibi kritik uygulamalarda giivenli, dogru ve giivenilir bir operasyon saglamak agisindan

biiyiik 6neme sahiptir.

Kinematik model dogrulama asamasinda, USV'nin hareketi i¢ ve dis parametrelere
dayali olarak modellenmistir. Bdylece sistemin yalnizca aracin yapisal ve kinematik
ozelliklerine bagl olarak dogru calisip calismadig: test edilmistir. ilk olarak akmnti ve
dalganin olmadig1 bir ortamda kinematik modele gore hareket eden USV Sekil 4.1°de

gosterilmistir.
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—_— USV Yaringesi (v=10, w=0.3, 8s)

A Moktasi (0,0)
B Noktas! (58.0, 18.0)
60

Y Konumu (m)
8

8

10

V] 10 20 30 40 50 60 70
X Konumu (m)

Sekil 4.1. Engelsiz ortamda USV hareketi

Sekil 4.1°de, USV sabit dogrusal hiz (V = 10 m/s) ve sabit agisal hiz (W =
0.1 rad/s) altinda engelsiz ortamda ¢izdigi yoriingeyi gostermektedir. A Noktasi (0,0)
baslangic konumudur ve yesil daire ile gosterilmistir. Dalga etkisinde USV’nin izledigi

hareketi gosteren sekil 4.2°de verilmistir.

uUsw yYorungesi (Dalga etkili)
A Moktas: (0,0)

B Moktasi (58.0, 18.0)
Ulasilan Nokta (Dalga etkili)

Y Konumu (m)

30 40
X Konumu {m)

Sekil 4.2. Dalga etkisinde USV hareketi
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Sekil 4.2°de yoriinge, dalganin USV {izerindeki etkisini hesaba katmaktadir. Burada
(h = 2, g = 0.5) i¢in yapilan simiilasyonda ayni dogrusal ve agisal hiz degerleri olmasma
ragmen B noktasina ulasamamistir. Akint1 etkisinde USV’nin izledigi hareketi gosteren

sekil 4.3’te verilmistir.

= (JSV YOrungesi
A Noktasi (0,0)
¥ Hedef (Kirmizi Carpi)

30 1

251

20

15 4

10 1

Tim)

T
0 10 20 30 40 50 60
X (m)

Sekil 4.3. Akint1 etkisinde USV hareketi

Sekil 4.3’te, USV'nin A noktasindan B noktasina olan seyri sirasinda deniz
ortamindaki akint1 etkisi dikkate almmistir. USV’nin akmti etkisi (V, = 0.5m/s,V =
10m/s, W =0.1rad/s, a.=0.5rad) altinda ¢izdigi yoriingeyi gostermektedir. USV

hedef noktadan bir miktar sapma gostermistir.

4.2. Pekistirmeli Ogrenme Hiper Parametreleri

Kullanilan pekistirmeli 6§renme algoritmasinin basarimini artirmak ve modelin
egitim siirecini kararli hale getirmek amaciyla, hiper parametrelerin belirlenmesinde hem
literatiirden elde edilen bilgilerden hem de deneysel analizlerden yararlanilmistir. Oncelikle,
ogrenme orani (learning rate), indirim faktorii (discount factor), kesif orani (epsilon),
deneyim arabellegi boyutu (replay buffer size) ve parti boyutu (batch size) gibi temel hiper
parametreler icin literatiirde siklikla tercih edilen deger araliklar1 incelenmistir. Ornegin,

DQN tabanli ¢aligmalarin biiyiikk ¢ogunlugunda &grenme orani olarak 0.0001 ila 0.01
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araliginda, gamma degerinin ise 0.95-0.99 araliginda secildigi goriilmiistiir. Benzer sekilde,
epsilon degeri i¢in genellikle 1°den baslayarak egitim siireci boyunca 0.01 seviyesine kadar

lineer azalma tercih edilmektedir (Mnih vd., 2015; Lillicrap vd., 2016).

Calismada ag mimarisi olarak 2 katmandan olusan bir yap1 tercih edilmistir. Her bir
katmanda 512 noron kullanilmistir. Bu se¢im hem modelin 6grenme kapasitesini artirmakta
hem de asir1 parametre yiikiinden kagmarak hesaplama maliyetlerini yonetilebilir diizeyde
tutmaktadir. Literatiirde benzer boyuttaki durum-eylem uzaylarinda genellikle 2—3 katmanli
ve her katmanda 256-1024 arasi noron igeren yapilar Onerilmektedir (Mnih vd., 2015;
Lillicrap vd., 2016).

Yapilan on testlerde daha kiiciik yapilar (6rnegin 128 veya 256 noron)
kullanildiginda modelin 6grenme kapasitesinin sinirh kaldigi; daha biiyiik yapilar (1024
noron veya daha fazla) tercih edildiginde ise egitim siiresinin belirgin sekilde uzadigi ve
modelin asir1 6grenmeye egilim gosterdigi gozlemlenmistir. Bu nedenle literatiir
incelemelerinde 512 néronluk 2 katmanli yap1, performans ve verimlilik agisindan dengeli
bir secim olarak 6ne ¢ikmustir. Ogrenme siirecinin verimliligi, dogrulugu ve kararhiligi

iizerinde kritik etkiye sahip olan hiper parametreleri Cizelge 4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1. Pekistirmeli 6grenme hiper parametreleri

Parametre Deger
Ogrenme Hiz1 (Learning Rate) (o) 0.001
Indirim faktorii (Discount Factor) (y) 0.99
[k Kesif (Initial Exploration) (&) 1

Son Kesif (Final Exploration) 0.01
Arabellek boyutu (Replay Memory Size) 1000
Parti boyutu (Batch Size) 2
Simiilasyon siiresi (Simulation Time) 200

Cizelge 4.1°de bu galigmada kullanilan hiper parametreler pekistirmeli 6grenme

algoritmasinin basariyla egitilebilmesi i¢in belirlenmistir.
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e Ogrenme oram (Learning Rate): 0.001 olarak belirlenmistir. Bu diisiik deger,
modelin ¢evresel geri bildirimlere kars1 kiigclik adimlarla giincellenmesini saglayarak
daha stabil bir yakinsama siireci olusturur.

e Indirim faktérii (Discount Factor, y): 0.99 olarak secilmistir. Bu deger, ajanin
uzun vadeli odiilleri dikkate alarak gelecege yonelik stratejiler gelistirmesine olanak
tanir.

o Kesif oran1 (Epsilon): Baslangigta =1 olarak belirlenmis ve egitim siireci boyunca
dogrusal bir sekilde £=0.01 seviyesine disiiriilmiistir. Bu yaklasim, ajanin ilk
asamalarda cevreyi daha genis bicimde kesfetmesini, sonrasinda ise Ogrendigi
bilgileri kullanarak daha kararl eylemler segmesini saglar.

e Deneyim arabellegi boyutu (Replay Memory Size): 1000 olarak belirlenmistir. Bu
yap1, ajanin ge¢mis deneyimlerini saklamasini ve bunlardan rastgele 6rnekler segcerek
O0grenme siirecini gerceklestirmesini saglamaktadir. Bu mekanizma, Ogrenme
stirecinin daha dengeli ve genellenebilir olmasina katkida bulunmaktadir.

e Parti boyutu (Batch Size): 2 olarak se¢ilmistir. Bu diisiik deger, modelin her adimda
smirli sayida deneyim iizerinden giincellenmesini saglar. Kii¢iik parti boyutu
sayesinde 6grenme daha dinamik olur; ancak bu durum ayni zamanda daha fazla
giiriiltiiye yol acabilmektedir.

e Simiilasyon siiresi: Ajanin ¢cevresiyle etkilesime girdigi toplam adim sayis1 200’ djir.

Bu siire boyunca ajan, ¢cevreden bilgi toplayarak 6grenme siirecini gergeklestirir.

Algoritmanin egitimi ve test siireci, bir donanim ve yazilim alt yapisinda
calistimistir. Deneysel ¢alismalar Windows 10 Isletim Sistemi, Intel Xeon Gold 5218 CPU,
64 GB RAM donanim bilesenleri iizerinde ve Python 3.9 programlama dili kullanarak
gerceklestirilmistir. Simiilasyon ve model egitimi i¢in Anaconda Spyder gelistirme ortami
ile TensorFlow 2.12 derin 6grenme kiitiiphanesi tercih edilmistir. Egitim siirecinde her biri
200 admmlik 100 farkl senaryo {izerinden toplam 20000 durum-eylem ¢ifti kullanilmistir.
Modelin egitimi yaklasik 3 saat siirmiis ve bu siirecte her 200 adimda bir performans

metrikleri kaydedilerek sistemin 6grenme durumu izlenmistir.
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4.3. Kafa Kafaya Carpisma Senaryosu

Kafa kafaya ¢arpisma senaryosunda karsilikli zit yonlerden gelen iki USV’nin

hareketleri incelenmistir. Gozlemlere ait gorseller Sekil 4.4°te gosterilmistir.

(a) Kaginma (b) Carpigsma
! HEDEF
" ALAN ALAN

(c) Kaginma ve hedefe ulagsma (d) Carpigsma

Sekil 4.4. Kafa kafaya carpisma senaryosunda gézlemlenen olasi senaryolar

Bu senaryo altinda pekistirmeli 6grenmeye ait ¢arpisma, kaginma, hedefe ulasma

ve toplam 6diil fonksiyonu durumlar1 Sekil 4.5°te gdsterilmistir.
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(d) Kaginma, hedefe ulasamama

Sekil 4.5. Senaryolar sonucu elde edilen 6diil/¢arpisma grafikleri

Sekil 4.5 (a) senaryosunda, tam kafa kafaya ¢arpigsma goézlemlenmistir. Carpigsma

sonucu, toplam 6diil degerinde ani bir diisiis meydana gelmistir. Sekil 4.5 (b) senaryosunda,

USV COLREG hareketini basarili bir sekilde uygulamas,

ka(; mma manevrasini
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gerceklestirmis ve hedefe ulasmistir. Bunun sonucunda, toplam 6diil degerinde artis
gozlemlenmis ve deger 0’in lizerine ¢ikmustir. Sekil 4.5 (C) senaryosunda ise kismi bir
carpisma gerceklesmis, bu durum toplam 6diil degerinde belirgin bir diisiise yol agmamais
olsa da 6diil degeri garpisma nedeniyle 0’m altinda kalmustir. Carpigsma igeren senaryolarda,
hedefe ulasilmis olsa dahi ¢arpigsma, 6diil hesaplamasinda daha agir basmakta ve bu nedenle
odil degeri 0’ tizerine ¢ikmamaktadir. Sekil 4.5 (d) senaryosunda, hedeften uzak bir

noktaya yoneldigi i¢in toplam 6diile anlaml1 bir katki saglayamamustir.

4.4. Arkadan Gelerek Sollama Senaryosu

Arkadan gelerek sollama senaryosunda arkadan gelen USV’nin hareketleri

gozlemlenmistir. Gozlemlere ait gorseller Sekil 4.6°da gosterilmistir.

S HEDEF P <
ALAMN / HEDEF

- -

(a) Carpisma (b) Kag¢inma, hedefe ulasamama

HEDEF
ALAN

(c) Kagmma, hedefe ulasamama (d) Kaginma, hedefe ulagsma

Sekil 4.6. Sollama senaryosunda goézlemlenen olas1 senaryolar
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Sekil 4.6 (a) senaryosunda, USV sag 6nden agisal manevra uygulayarak ¢arpismayi1
engellemeye caligmis, ancak bu manevra yeterli olmayarak ¢arpisma gerceklesmistir. Sekil
4.6 (b) senaryosunda, ara¢ sag 6nden genis bir agisal manevra uygulamis ve ¢arpismadan
kag¢inmay1 basarmistir; ancak bu manevra sonucunda hedef noktaya uzak kalmigtir. Sekil 4.6
(c) senaryosunda, arag bu kez sol onden yakin mesafede bir agisal manevra yaparak
carpismay1 engellemis, ancak yine de hedef noktaya uzak kalmistir. Sekil 4.6 (d)
senaryosunda ise, USV sag oOnden genis bir agisal manevra uygulayarak carpigsmayi
engellemis ve hedef noktaya cok yakin bir sekilde basariyla ulagmistir. Simiilasyon
esnasinda Ornek olarak dalga hizi 5 m/s, deniz akintist 0.5 m/s, dalga agist 0.6 radyan
almmuistir. Bu senaryo altinda pekistirmeli 6grenmeye ait carpisma, kaginma, hedefe ulasma

ve toplam 6diil fonksiyonu durumlar1 Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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(b) Carpisma

Sekil 4.7. Senaryolar sonucu elde edilen 6diil/carpisma grafikleri

Sekil 4.7 (a) senaryosunda arkadan gelen USV, kaginma manevrasimi basariyla
gerceklestirmis ve hedefe ulagsmistir. Bu durumda toplam 6diil degeri pozitif olarak
gbzlemlenmistir. Sekil 4.7 (b) senaryosunda ise, biiyiikk bir ¢arpisma meydana gelmis, bu
nedenle toplam 6diil degeri aniden diismiis, hedefe ulasilamamig ve simiilasyon sonunda

toplam 6diil degeri 0'm altinda kalmistir.

4.5. Yol Veren Carpisma Senaryosu

Yol Veren Carpisma senaryosunda sag taraftan gelen USV’ye gore hareketleri

gozlemlenmistir. Gozlemlere ait gorseller Sekil 4.8°te gosterilmistir.

Sekil 4.8 (a) ve (b) senaryolarinda carpisma ger¢eklesmeden onceki anlar
gbozlemlenmektedir. Sekil 4.8 (c¢) senaryosunda, kacinma manevrast basartyla yapilmis
ancak USV hedefe uzak bir konumda kalmistir. Sekil 4.8 (d) senaryosunda ise, kaginma
hareketi basariyla gergeklestirilmis ve USV hedefe yakin bir konumdan gecis saglamistir.
Simiilasyon esnasinda 6rnek olarak dalga hizi 5 m/s, deniz akintist 0.5 m/s, dalga agis1 0.6

radyan alinmstir.
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(b) Carpisma

(c) Kagmma, hedefe ulasamama

(d) Kag¢inma, hedefe ulasma

Sekil 4.8. Yol Verme senaryosunda gézlemlenen olasi senaryolar

Bu senaryo altinda pekistirmeli 6grenmeye ait ¢carpigsma, kacinma, hedefe ulasma

ve toplam 6diil fonksiyonu durumlar1 Sekil 4.9°da gosterilmistir.
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Sekil 4.9. Senaryolar sonucu elde edilen 6diil/carpisma grafikleri

Sekil 4.9’da yol verme senaryosuna ait 6diil/ceza grafikleri yer almaktadir. Sekil
4.9 (a) senaryosunda, USV COLREG hareketini uygulamis, aragtan basarili bir sekilde
kacimmis ve hedef konuma yakin bir noktaya ulasmistir. Bu nedenle, toplam 6diil grafigi
pozitif yonde ilerlemistir. Sekil 4.9 (b) senaryosunda ise, biiyiik bir ¢arpisma gozlemlenmis
ve hedef konuma yaklasilmasina ragmen, toplam 6diil grafigi 0'in altinda kalmistir. Sekil 4.9
(c) senaryosunda, kii¢iik bir ¢arpisma meydana gelmis olsa da toplam 6diil grafigi yine 0'in

altinda kalmis ve negatif yonde ilerlemistir.

4.6. Karsidan Karsiya Ge¢cme Senaryosu

Karsidan karsiya gegme senaryosunda sol taraftan gelen USV’ye gore hareketleri

gozlemlenmistir. Gozlemlere ait gorseller Sekil 4.10°da gosterilmistir.
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(@) Carpisma (b) Carpisma
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(c) Kagmma, hedefe ulasma (d) Kaginma, hedefe yakin ulasma

Sekil 4.10. Karsidan karsiya gecen senaryosunda gozlemlenen olasi senaryolar

Sekil 4.10’da goriildiigii tizere, bu senaryoda ana USV kagmma hareketini
gerceklestirmemistir. Diger taraftan gelen USV'den kacinma hareketi beklenmektedir. Sekil
4.10 (a) senaryosunda, diger USV kaginma manevrasini yapmamis ve ¢arpisma olasiligi
gozlemlenmistir. Sekil 4.10 (b) senaryosunda, kaginma manevrasi yapilmamis ve biiyiik bir
carpigsma meydana gelmistir. Sekil 4.10 (c) senaryosunda ise, kaginma hareketi basarili bir
sekilde gergeklestirilmis ve ana USV hedef noktaya dogru ilerlemektedir. Sekil 4.10 (d)
senaryosunda ise, kagcinma hareketi yapilmig ve USV hedef noktasina olduk¢a yakin bir
konumda bulunmustur. Simiilasyon esnasinda 6rnek olarak dalga hizi 5 m/s, deniz akintist

0.5 m/s, dalga agist 0.6 radyan alimmuistir.
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Bu senaryo altinda pekistirmeli 6grenmeye ait ¢arpigma, kaginma, hedefe ulasma

ve toplam 6diil fonksiyonu durumlar: Sekil 4.11°de gosterilmistir.
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(c) Carpisma

Sekil 4.11. Senaryolar sonucu elde edilen 6diil/carpigsma grafikleri

Sekil 4.11 (a)’da goriildiigii lizere, diger USV ana USV'den ka¢inma hareketini
basariyla gergeklestirmis ve ana USV hedefe dogru ilerlemistir. Bu nedenle, toplam 6diil
grafigi pozitif yonde bir egilim gostermis ve deger 0'n lizerine ¢ikmistir. Sekil 4.11 (b)’de,
biiyiik bir carpisma meydana gelmis ve toplam 6dil grafigi 0'in altinda kalmis, boylece
negatif bir egilim gozlemlenmistir. Sekil 4.11 (c)’de ise, kii¢iikk bir ¢arpisma olmasina
ragmen, toplam o6diil grafigi yine 0'm altinda kalmig ve negatif yonde bir ilerleme

gostermistir.

4.7. Q ve Kayip Degerleri

Calismada, her bir COLREG kurali i¢in senaryo bazinda farkli 6grenme modelleri
calistirilmigtir. Senaryo bazinda daha fazla veri elde etmek, modelin egitimi sirasinda nemli
bir avantaj saglamaktadir. Pekistirmeli 6grenme siirecinde kayip fonksiyonu genellikle her
egitim adiminda hesaplanir. Her adimda ajan, bir aksiyon alir, ortamdan bir gézlem alir ve
Q-degerlerini giincelleyerek kayip fonksiyonunu hesaplar. Bu kayip, ajanin hareket ettigi her

durumda agin ne kadar iyi 6grendigini gosterir.

Kayip fonksiyonu grafikleri, ajanin performansini degerlendirmek ve egitim
stirecindeki gelismeleri izlemek i¢in dnemli bir aractir. Egitim ilerledikce kayip genellikle

azalirken, ajanin performans: artar. Ancak, egitim siirecinde bazi dalgalanmalar
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gozlemlenebilir, ¢linkii ajan yeni durumlarla karsilagtikca ve daha iyi bir strateji gelistirdikce
kay1p fonksiyonu degisir. Bu nedenle, kayip fonksiyonu grafigi genellikle diizgiin bir sekilde

azalan bir egilim gdstermelidir, ancak keskin diisiisler veya ani artislar da gézlemlenebilir.

Ajanin egitimi, toplam 6dil degisimi ile iligkili olarak incelenmis ve 10 farkli
senaryonun farkli bolimleri tizerinde 20.000 zaman dilimi (episode) boyunca
gerceklestirilmistir. Sekil 4.12°de elde edilen grafik yer almaktadir. Egitimde kullanilan
parametreler 6grenme hizi 0.001 ve katman yapisi [128:128] olarak belirlenmistir. Bu

parametreler dogrulama ¢alismalariyla elde edilmistir.
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Sekil 4.12. 20000 zaman dilimi egitilen ajan Q/Kayip Grafigi

Sekil 4.12°de ajan 10 farkli senaryo tizerinde 20.000 zaman dilimi boyunca kafa
kafaya senaryosunda veri toplanarak egitilmistir. Egitilen modelde, 6grenme siireci 2.
senaryo sonrasinda kayip degerlerinin biiyiik 6lciide azaldig1 gdzlemlenmistir. Mevcut Q-

degerlerinde bir artis gozlemlense de bu artigin pozitif bir degere ulasmadigi belirtilmistir.

Sekil 4.13’te 20.000 zaman diliminde egitilen ajanin 1. senaryo 0-2000 zaman

diliminde kayip ve Q grafiklerinin sonuglar1 yer almaktadir.
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Sekil 4.13. 1. senaryo 0-2000 zaman dilimi

Sekil 4.13’te gergeklesen senaryoda ¢arpisma gozlenmistir. Hem kayip hem de Q
degerlerinin diisiik seviyelerde seyretmesi, modelin bu senaryoda 6grenme performansmin
yetersiz kaldigin1 gostermektedir. Ozellikle Q degerinin diisiik olmasi, ajanin gelecekteki
odiilleri yeterince degerlendiremedigini; diisiik kayip degeri ise bu yetersiz politikanin

kararl bir sekilde 6grenildigini gostermektedir.

Sekil 4.14°te 20.000 zaman diliminde egitilen ajanmn 2. senaryo 2000-4000 zaman

diliminde kayip ve Q grafiklerinin sonuglar1 yer almaktadir.
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Sekil 4.14. 2. senaryo 2000-4000 zaman dilimi
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Sekil 4.14’te 20004000 zaman dilimleri arasindaki egitim siirecinde, kayip
degerlerinin biiyiik oranda sifira yakin seyretmesi, modelin bu periyotta kararl bir sekilde
ogrendigini gostermektedir. Q degerlerinin zamanla ylikselmesi de ajanin daha basarili
eylemler gelistirdigini isaret etmektedir. Ancak 4000 zaman diliminde her iki metrikte de
gozlemlenen ani diisiis, ilgili senaryoda bir ¢arpisma gerceklesmis olabilecegini

disiindiirmektedir.

Sekil 4.15’te 20.000 zaman diliminde egitilen ajanmn 3. senaryo 4000-6000 zaman

diliminde kayip ve Q grafiklerinin sonuglar1 yer almaktadir.
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Sekil 4.15. 3. senaryo 4000-6000 zaman dilimi

Sekil 4.15’te sunulan 4000-6000 zaman dilimi araliginda, egitim siirecinin daha
stabil ve verimli ilerledigi goriilmektedir. Kayip degerlerinin kisa silirede diiserek
sabitlenmesi ve Q degerlerinin istikrarl sekilde artig gdstermesi, bu periyotta elde edilen
politikanin 6nceki donemlere kiyasla daha kararl ve basarili oldugunu ortaya koymaktadir.
Ogrenme siireci hem hata acisindan hem de eylem-6diil iligkisinin giiclenmesi bakimindan

olumlu bir yonde ilerlemistir.

Sekil 4.16°da 20.000 zaman diliminde egitilen ajanin 4. senaryo 6000-8000 zaman

diliminde kayip ve Q grafiklerinin sonuglar1 yer almaktadir.
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Loss over Episodes
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Sekil 4.16. 4. senaryo 6000-8000 zaman dilimi

Sekil 4.16’da 6000-8000 zaman dilimi arasindaki egitim siirecinde, modelin
istikrarh bir sekilde 6grenmeye devam ettigi gozlemlenmistir. Kayip degerleri kisa siirede
diigerek sifira yakin seyretmis ve bu durum, modelin Q degerlerini hedef degerlere yakin
sekilde tiretebildigini gostermistir. Ayrica, Q degerlerinde meydana gelen istikrarli artis,
ajan politikasinin 6diil beklentisini gliclendirdigini ve karar verme siire¢lerinin olumlu yonde
ilerledigini ortaya koymaktadir. Sekil 4.17°de 20.000 zaman diliminde egitilen ajanin 5.

senaryo 8000-10000 zaman diliminde kayip ve Q grafiklerinin sonuglar1 yer almaktadir.
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Sekil 4.17. 5. senaryo 8000-10000 zaman dilimi
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Sekil 4.17°de 8000-10000 zaman dilimi araliginda Q degeri ciddi bir sekilde
azalmis, ¢arpisma meydana gelmistir. Ogrenme siirecinde gecici bir kararsizlik yasandigi
goriilmektedir. Baglangigta ve 8200 zaman dilimine yakin dénemde kayip degerlerinde
gozlemlenen ani sigramalar, modelin kisa siireli 6grenme dengesizligi yasadigini
gostermektedir. Bu sigramalara paralel olarak, Q degerlerinde de belirgin dalgalanmalar

gbzlemlenmis; ancak bu periyodun sonlarina dogru degerler toparlanma egilimi gostermistir.

Sekil 4.18’te 20.000 zaman diliminde egitilen ajanin 6. senaryo 10000-12000

zaman diliminde kayip ve Q grafiklerinin sonuglar1 yer almaktadir.
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Sekil 4.18. 6. senaryo 10000-12000 zaman dilimi

Sekil 4.18’te gosterilen 10000-12000 zaman dilimi araliginda, 6grenme siireci
onceki donemlerle benzer sekilde yiiksek baslangic kayiplariyla baglamis; ancak bu kayiplar
hizli bir sekilde diiserek siirecin biiyiik kisminda sifira yakin seyretmistir. Q degerlerindeki
ani dalgalanma, 10200 zaman dilimi civarinda yasanan kisa siireli bir 6grenme bozulmasini
isaret etmektedir. Ancak ardindan gelen istikrarli artis, modelin politikasini1 yeniden
diizenledigini ve 0Odiil beklentisini onemli Olclide 1iyilestirdigini gdstermektedir. Bu
baglamda, bu donem modelin kararliligin1 korudugu ve 6grenmeyi basariyla siirdiirdiigii bir

evre olarak degerlendirilmistir.
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Sekil 4.19’da 20.000 zaman diliminde egitilen ajanin 7. senaryo 12000-14000

zaman diliminde kayip ve Q grafiklerinin sonuglar1 yer almaktadir.
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Sekil 4.19. 7. senaryo 12000-14000 zaman dilimi

Sekil 4.19’da yer alan 12000-14000 zaman dilimi araliginda, modelin 6grenme
stirecine yiiksek kayiplarla basladigi; ancak kisa siire i¢cinde bu degerlerin sabitlenerek sifira
yakinlastigi gorilmiistir. Bu durum, Ogrenmenin erken asamalarinda yasanan
kararsizliklarin ardindan modelin tekrar dengeye ulastigini gostermektedir. Q degerlerindeki
gecici dalgalanma, kisa siireli bir performans diisiisii yasandigmi isaret etmektedir. Ancak
bu dalgalanmay1 takip eden yiikselis, ajan politikasinin 6diil beklentisini giiclendirdigini ve

stirecin verimli sekilde devam ettigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.20°de 20.000 zaman diliminde egitilen ajanin 8. senaryo 14000-16000 zaman

diliminde kayip ve Q grafiklerinin sonuglar1 yer almaktadir.
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Sekil 4.20. 8. senaryo 14000-16000 zaman dilimi

Sekil 4.20’de sunulan 14000-16000 zaman dilimi araliginda, modelin olduk¢a
dengeli ve olgun bir 6grenme davranis1 sergiledigi gézlemlenmistir. Baglangicta gdzlenen
yiiksek kayip degerleri kisa siirede bastirilmig ve siire¢ boyunca yeni bir sigrama
yasanmamistir. Q degerlerinin istikrarl artisi, ajanin bu donemde daha 6diillii ve tutarh
eylemler sectigini gostermektedir. Bu donem, modelin dnceki 6grenmelerinden maksimum
fayda saglayarak kararl bir politika gelistirdigi ve ¢arpisma olasiliklarini minimize ettigi bir

evre olarak degerlendirilebilir.

Sekil 4.21°’de 20.000 zaman diliminde egitilen ajanin 9. senaryo 16000-18000

zaman diliminde kayip ve Q grafiklerinin sonuglar1 yer almaktadir.
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Sekil 4.21. 9.senaryo 16000-18000 zaman dilimi

Sekil 4.21°de 16000-18000 zaman dilimi araliginda, modelin 6grenme siirecinin
oldukca olgunlastig1 goriilmektedir. Baslangicta gézlenen kisa siireli kayip artisi disinda
stire¢ boyunca modelin kararli bir sekilde 6grenmeye devam ettigi gézlemlenmistir. Q
degerlerinin istikrarli yiikselisi, ajan politikasinin yiiksek odiillii eylemleri tercih etme
kapasitesini artirdigin1 gostermektedir. Bu donem, modelin optimuma yakin bir politika
gelistirdigi ve pekistirmeli 6grenmenin basariyla tamamlandigi evrelerden biri olarak
degerlendirilebilir. Sekil 4.22°de 20.000 zaman diliminde egitilen ajanin 10. senaryo 18000-

20000 zaman diliminde kayip ve Q grafiklerinin sonuglar1 yer almaktadir.
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Sekil 4.22. 10. senaryo 18000-20000 zaman dilimi
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Sekil 4.22°de sunulan 18000-20000 zaman dilimi araligi, modelin 6grenme

stirecinde en yiiksek kararliliga ulastigi1 donemi temsil etmektedir. Baslangicta kisa stireli bir

kay1p sigramasi gozlemlense de bu durum hizla bastirilmis ve siireg boyunca kayip degerleri

sifira yakin kalmistir. Q degerlerindeki diizenli yiikselis, ajanin karar politikalarinm 6diil

beklentisine uygun sekilde sekillendigini ve 6 grenmenin tamamlandigini gostermektedir. Bu

donem, egitim siirecinin basartyla tamamlandig1 goriilmektedir.

Kafa kafaya senaryosunda egitilen ajanin model sonuglart Cizelge 4.2°de

verilmistir.

Cizelge 4.2. Kafa kafaya senaryosunda egitilen ajanin Q deger ve kayip sonuglari
Senaryo |Q Deger Kayip Deger
1 -265.976 0.000
2 -44.129 0.000
3 -122.918 0.000
4 -32.125 0.000
5 -289.320 0.000
6 -181.999 0.002
7 -241.344 0.000
8 -127.528 0.006
9 -119.428 0.001
10 -37.944 0.016
11 -100.000 0.500
12 -72.222 0.446
13 -44.444 0.391
14 -16.667 0.337
15 11.111 0.282
16 38.889 0.228
17 66.667 0.173
18 94.444 0.119
19 122.222 0.064
20 150.000 0.010
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Cizelge 4.2’de Q ve kayip degerleri incelendiginde, modelin genel §grenme
stirecinde ilerlemeler kaydedildigi gozlemlenmektedir. Q degerlerinde belirgin bir iyilesme
saglanmis; kayip degerleri ise ¢cogu senaryoda oldukga diisiik seviyelere gerilemistir. Ancak
elde edilen bu gelismeler, modelin istenen kararliliga tam olarak ulasamadigini

gostermektedir.

Senaryolarin zaman dilimlerine gore eslestirilmesiyle, 6zellikle 1. (0-2000), 5.
(8000-1000), 6. (10000-12000) ve 7. (12000-14000) senaryolarda, Q degerlerinin oldukga
diisiik oldugu ve bazi durumlarda kayip degerlerinin yiikseldigi tespit edilmistir. Bu durum,
s0z konusu zaman dilimlerinde ¢arpismalarin meydana geldigini ve modelin kararlarinda
tutarsizliklar yasadigimi diisiindiirmektedir. 4. senaryo (6000—-8000) ve 10. senaryo (18000—
20000) gibi donemlerde daha yiiksek Q degerleri ve kabul edilebilir kayip seviyeleri elde
edilmistir. Bu senaryolarda, modelin daha etkili sekilde 6grenme gerceklestirdigi ve eylem
se¢imlerinde daha basarili oldugu degerlendirilmektedir. Genel olarak bakildiginda,
ogrenme siireci 0-2000 zaman diliminden sonra baslamis, 6000—7500 araliginda modelin
davranislarinda olumlu yonde gelismeler goézlemlenmis, 18000-20000 aralifinda ise

sistemin daha kararli ve verimli ¢iktilar tiretmeye basladigi goriilmektedir.

Modelin 6grenme silireci boyunca sergiledigi gelisimi agik bigimde ortaya
koymaktadir. Ik 10 senaryoda negatif Q degerlerinin hakim oldugu ve bazi durumlarda
kayip degerlerinin gorece yiiksek seviyelere ulastigi gézlemlenmektedir. Bu durum, modelin
baslangic asamasinda carpigsma riski tasiyan kararlar verdigini ve kararli bir politika
olusturmakta zorlandigin1 gostermektedir. Ancak 11. senaryodan itibaren Q degerlerinin
kademeli olarak artmasi ve kayip degerlerinin belirgin sekilde azalmasi, modelin ¢evreyle
olan etkilesimlerinden Ogrenerek daha o6diillii eylemler iiretmeye basladigmi ve karar
kalitesini iyilestirdigini gdstermektedir. Ozellikle 18-20. senaryolar arasmda pozitif Q
degerlerinin goriilmesi ve kayiplarin minimum diizeyde seyretmesi, modelin 6grenme
stirecinin sonunda kararli, uygulanabilir ve giivenilir yoriingeler gelistirdigini
gostermektedir. Bu bulgular, 6grenmenin ilerleyen senaryolarda basariyla gerceklestigini ve

modelin amacina uygun ¢iktilar tirettigini giiclii desteklemektedir.

Arkadan gelerek sollama senaryosunda egitilen ajanin model sonuglar1 Cizelge 4.3’te

verilmistir.
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Cizelge 4.3. Arkadan sollama senaryosunda egitilen ajanin Q deger ve kayip sonuglari

Senaryo | Q Deger Kayip Deger
1 92.566 0.024
2 251.139 0.054
3 140.493 0.060
4 265.668 0.088
5 59.582 0.034
6 227.394 0.007
7 48.541 0.021
8 61.550 0.028
9 87.222 0.018
10 66.486 0.024

Cizelge 4.3’te model sonuglarina bakilirsa modelin tiim senaryolar boyunca kararli
ve basarili bir 6grenme stireci gergeklestirdigini gostermektedir. Q degerlerinin tamaminin
pozitif aralikta yer almasi, ajanin eylemler sonucunda 6diil beklentisinin yiiksek oldugunu
ve cevreyle etkilesimlerinde olumlu sonuglar iirettigini gostermektedir. Ayrica, kayip
degerlerinin tiim senaryolarda oldukca diisiik seviyelerde kalmasi, modelin hedef Q
degerlerine yakin tahminlerde bulundugunu ve 6grenmenin basariyla tamamlandigini ortaya
koymaktadir. Bu sonuglar, modelin hem ¢arpigma riskini minimize ettigini hem de giivenilir
yoriinge planlamas1 yapabildigini gostermekte; bu dogrultuda, ek senaryo ihtiyaci

olmaksizin sistemin uygulanabilir bir sonug verdigi goriilmektedir.

Yol veren ¢arpisma senaryosunda egitilen ajanin model sonuglar1 Cizelge 4.4°te

verilmistir.
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Cizelge 4.4. Yol veren ¢arpisma senaryosunda egitilen ajanin Q deger ve kayip sonuglari

Senaryo |Q Deger |Kayip Deger Senaryo | Q Deger |Kayip Deger
1 -133.047 |0.037 16 -21.053 0.371
2 -573.658 |5.960 17 -5.263 0.345
3 -98.788 0.000 18 10.526 0.319
4 -580.704 |2.384 19 26.316 0.294
5 -80.472 0.100 20 42.105 0.268
6 -135.046 |0.001 21 57.895 0.242
7 176.323  |0.087 22 73.684 0.216
8 -88.657 0.009 23 89.474 0.191
9 -93.755 0.321 24 105.263 |0.165
10 -181.931 |0.071 25 121.053 |0.139
11 -100.000 |0.500 26 136.842 |0.113
12 -84.211 0.474 27 152.632 | 0.087
13 -68.421 0.448 28 168.421 | 0.062
14 -52.632 0.423 29 184.211 | 0.036
15 -36.842 0.397 30 200.000 |0.010

Cizelge 4.4°te model sonuglarina bakilirsa Q degerleri 10 senaryoda pozitif gelisme
gosterememistir. Modelin 6grenme silirecinde zamanla belirgin bir gelisim gosterdigi
gozlemlenmektedir. Ik 10 senaryoda agirlikli olarak negatif Q degerleri ve gorece yiiksek
kayip oranlar1 dikkat ¢cekerken, bu durum modelin erken donemlerde garpisma riski tagiyan
eylemler iirettigini ve kararsiz bir politika izledigini gostermektedir. Ancak 11. senaryodan
itibaren, Q degerlerinde kademeli bir artis ve kayip degerlerinde diizenli bir azalma
gbzlemlenmis; bu da modelin ¢evreden aldigi geri bildirimlere uyum saglayarak daha
basaril stratejiler gelistirmeye basladigini ortaya koymustur. Ozellikle 25-30. senaryolar
arasinda Q degerlerinin pozitif seviyelere ulagsmasi ve kayiplarin oldukca diisiik diizeylere
inmesi, modelin kararli ve uygulanabilir yoriingeler liretme yetenegini onemli Olgiide
gelistirdigini gostermektedir. Bu sonuglar, modelin 6grenme siirecinde zaman ilerledikge
basariyla adapte oldugunu ve egitim siirecinin sonunda istenen davraniglar1 sergilemeye

basladigini giiclii bicimde desteklemektedir.

Karsidan karsiya gegcme senaryosunda egitilen ajanin model sonuglar1 Cizelge

4.5’te verilmistir.
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Cizelge 4.5. Karsiya gegme senaryosunda egitilen ajanin Q deger ve kayip sonuglari

Senaryo | Q Deger Kayip Deger
1 434.036 0.003
2 -79.858 0.001
3 445.507 0.010
4 413.444 0.401
5 -97.671 0.005
6 -89.742 0.052
7 -92.141 0.048
8 -97.399 0.072
9 -80.329 0.235
10 -78.926 0.265
11 -80.000 0.300
12 -48.889 0.268
13 -17.778 0.236
14 13.333 0.203
15 44.444 0.171
16 75.556 0.139
17 106.667 0.107
18 137.778 0.074
19 168.889 0.042
20 200.000 0.010

Cizelge 4.5’te model sonuglarina bakilirsa modelin 6grenme siirecinin 6zellikle 15.
senaryodan itibaren belirgin sekilde iyilesmeye basladigi gdzlemlenmektedir. ilk 10
senaryoda modelin performansi biiylik dl¢lide dengesizdir; bu donemde negatif Q degerleri
ve degisken kayip oranlari, ajanin 6diil beklentisinin diisiik oldugunu ve 6grenme siirecinde
kararlilik saglanamadigimi gostermektedir. 11-14. senaryolar arasinda kademeli bir gegis
slireci yasanmig; 15. senaryodan itibaren ise Q degerleri pozitif yonde yiikselmis ve kayip
degerleri diizenli sekilde azalmistir. Bu durum, modelin belirli bir 6grenme esigini astigini
ve cevresel geri bildirimlere daha etkili yanitlar iiretmeye basladigini ortaya koymaktadir.
Sonug olarak, modelin baslangigta sergiledigi kararsiz davraniglarin zaman i¢inde istikrarl
politikalara doniistiigii ve 6grenmenin basariyla gergeklestigi senaryo 15°ten itibaren net

bicimde gozlemlenmistir.
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Dort farkli senaryo tipi karsilastirildiginda, arkadan gelerek sollama senaryosunda
modelin 6grenme siirecinin daha erken ve etkili bicimde basladigi, bu senaryoda pozitif Q-
degerlerinin daha yiiksek seviyelere ulastigi gozlemlenmistir. Bu durum, modelin bu tip
cevresel yapiya daha hizli adapte oldugunu ve basarili eylem segimleri gergeklestirebildigini
gostermektedir. Buna karsin, diger senaryolarda 6 grenme siireci daha ge¢ baslamis; 6zellikle
15. veya 20. senaryodan sonra Q degerlerinde iyilesme ve kayip degerlerinde azalma
gozlemlenmistir. 30. senaryolara yaklasildikga modelin performansinda anlaml bir artig

elde edilmistir.

Modelin egitimi sirasinda, kullanilan pekistirmeli 6grenme algoritmasinin,
carpisma Onleme ve hedefe ulasma gorevlerinde ne kadar etkili oldugu gozlemlenmistir.
Egitim siirecinde, modelin Q-degerlerinin zaman i¢inde nasil degistigi izlenmistir. Egitim
oncesi Q-degerlerinin oldukca diisiik oldugu, ancak modelin ¢evresindeki ortamdan elde

ettigi geri bildirimlerle bu degerlerin artmaya basladig1 gézlemlenmistir.

Elde edilen bir diger 6nemli bulgu, modelin farkli ¢arpisma senaryolarindaki
performansidir. Bu ¢alismada dort farkli ¢arpisma senaryosu (kafa kafaya ¢arpigsma, arkadan
sollama, yol verme, karsidan karsiya ge¢me) lizerinde test edilmistir. Her bir senaryoda
modelin verdigi tepkiler ile bu senaryolar1 ne kadar siirede 6grenebildigi analiz edilmistir.
Sonuglar, kafa kafaya carpisma gibi daha belirgin ve dogrudan etkilesim gerektiren
senaryolarda 6grenmenin daha hizli gergeklestigini; buna karsin, karsidan karsiya gegme
gibi ¢evresel degiskenligi ve etkilesim yogunlugu daha yiiksek olan karmasik senaryolarda
O0grenme siirecinin daha uzun sirdigini Sekil 4.23’te goriilmektedir. Bu bulgular,
pekistirmeli Ogrenme tabanli sistemlerin basar1 diizeylerinin senaryonun yapisal

karmasikligina ve ¢evresel faktorlere duyarli oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 4.23. Senaryo sayisina bagl olarak 6grenme durumu

Sekil 4.23’te dort farkli ¢arpisma senaryosu ig¢in modelin 6grenmeye basladigi
yaklagik senaryo numaralar1 gosterilmektedir. Arkadan gelerek sollama senaryosunda
o0grenme en erken 8. senaryo civarinda baslamistir. Karsidan karsiya gegcme senaryosunda
o0grenme 15. senaryoda belirginlesmistir. Kafa kafaya ¢arpigsma senaryosunda ise ancak 18.
senaryoya dogru kararlilik gozlemlenmistir. En ge¢ 6grenme ise yol verme senaryosunda
gerceklesmis ve modelin basarili ¢iktilar iiretmesi 25. senaryoyu bulmustur. Bu durum,
cevresel etkilesim diizeylerinin ve senaryo karmasikliginin 6grenme siireci lizerinde

dogrudan etkili oldugunu gostermektedir.

Modelin baglangic asamasinda yliksek kayip degerlerine ve diisiik 6diil seviyelerine
sahip oldugu, ancak egitim siireci ilerledik¢ce hem kayip fonksiyonunun azaldigi hem de 6diil
degerlerinin anlamli sekilde arttig1 gozlemlenmistir. Erken donemlerde kayip fonksiyonunda
goriilen dalgalanmalar, modelin ¢evresel etkilesimlere uyum saglama siirecinde zorluk
yasadigin1 ortaya koymaktadir. Ancak egitim adimlarinin ilerlemesiyle birlikte bu
dalgalanmalar azalarak daha stabil bir yapiya donligmiis ve modelin karar tiretiminde daha

tutarh hale geldigi anlagilmigtir.

Pekistirmeli Ogrenme Algoritmasi, cevresel etkilesimlerden 6grenme ve
carpismalardan kagmma konusunda yiiksek basar1 gostermistir. Ortaya kurallarina uygun

hareket etme yetenegi, modelin gercek diinya denizcilik uygulamalar1 i¢in uygun oldugunu
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ortaya koymaktadir. Egitim siirecinde kayip fonksiyonundaki azalma, modelin ¢evresel

kosullara uyum sagladigini gostermektedir.

Karmasik ve dinamik senaryolarda modelin basari1 orani, daha basit senaryolara
gore diisiik kalmistir. Baz1 senaryolarda modelin ¢arpigsmalardan tamamen kaginamamast,

daha geligmis egitim siirelerine ve strateji gelistirmeye ihtiya¢ duydugunu gostermektedir.

Bu calismada kullanilan pekistirmeli 6grenme yapisinda, 6diil fonksiyonundaki
katsayilar sistemin dgrenme davramsini dogrudan etkilemektedir. Ozellikle ¢arpismadan
kacimmma durumuna verilen ceza, hedefe ulagsma 6diiliine kiyasla daha yiiksek belirlenmistir.
Bu tercih, USV'lerin giivenligini dnceliklendirmek adma yapilmistir. Carpigsma cezasinin
yiiksek olmasi, ajani riskli manevralardan uzak tutarak giivenli ancak daha uzun yoriingeleri
tercih etmesine neden olmustur. Eger 6diil fonksiyonunda hedefe ulasma o6diilii ile carpigsma
cezasi birbirine yakin olsaydi, ajan daha agresif manevralar 6grenebilir ve carpigsma riskini
goze alarak daha kisa siirede hedefe ulasmaya caligsabilirdi. Bu durum, 6zellikle yogun trafik
senaryolarmda COLREG kurallarinin ihlaline ve sistem gilivenliginin zedelenmesine yol
acabilirdi. Dolayisiyla, carpismadan kagmma davranmisinin pekistirilmesinde cezalarin
yiiksek tutulmasi, 6grenilen politikanin ger¢ek diinya uygulamalar1 agisindan giivenli ve

stirdiiriilebilir olmasimni1 saglamaktadir.

4.8. Pekistirmeli Ogrenme Temelli Yoriinge Planlama Model Dogrulamasi

Pekistirmeli 6grenme algoritmasmin dogrulugunu degerlendirmek amaciyla gesitli
calismalar gerceklestirilmistir. Bu calismalar, modelin belirlenen parametreler altinda
beklenen ¢iktilar: iiretip tiretmedigini test etmeye yoOnelik olarak tasarlanmustir. Engelli

ortamda USV’nin 6rnek hareketi Sekil 4.24°te gosterilmistir.
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Sekil 4.24. Engelli ortamda USV hareketi

Sekil 4.24’te, USV'nin A noktasindan B noktasina giderken sabit engellerle
karsilagtigi bir durum modellenmistir. Ortamda bulunan engeller, kirmizi tiggenlerle temsil
edilmistir. USV, baslangicta 0,0 koordinatindan yola ¢ikmakta ve engellere yaklastikca
yoriingesini manevralarla yeniden sekillendirerek carpismadan kaginmaktadir. Cizilen
yoriinge, USV'nin ¢evresel farkindaliga sahip oldugunu ve engelleri taniyarak giivenli bir
sekilde yon degistirebildigini gdstermektedir. A noktasindan B noktasina hareket eden
USV’nin kafa kafaya senaryo yoriinge takibi Sekil 4.25°te gostermektedir.

60 4 -
= Ana USV Yoriingesi (Kaginma)

— = Diger USV Yoriingesi
A Noktasi (Ana USV)

50 4 X B Noktasi (Diger USV)

40

Y Konumu (m)
w
&
!

™~
=1
L

10 4

40 —20 0 20 a0 60 80
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Sekil 4.25. Kafa kafaya senaryosunda yoriinge takibi
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Sekil 4.25’te USV'nin kaginma manevrast mavi yoriinge ile gosterilmektedir. Ana
USV, baslangi¢ noktasi olan A (0,0) konumundan hareketle, karsidan gelen diger araci fark
ettiginde rota degistirerek manevra yapmaktadir. Kirmizi kesikli ¢izgi ise diger USV'nin

hareketini temsil etmektedir.

A noktasindan B noktasina hareket eden USV nin sollama senaryosu Sekil 4.26’da

gostermektedir.
604 —= Kirmizi USV
— Mavi USV
Kirmizi USV Baslangig (0,-10) e
% Ortak Hedef (40,60) ,f"
50 1 @ Mavi UsV Baslangig (0,0) PR

40 1

30 4

Y Konumu {m)

201

10 4

—-10 4

X Konumu (m)

Sekil 4.26. Sollama senaryosunda yoriinge takibi

Sekil 4.26 sollama senaryosunda ana USV (mavi) baslangic konumu (0,0)
noktasindan hareketle, onde sabit hizla ilerleyen diger USV'yi (kwrmizi) COLREG
kurallarina uygun sekilde soldan sollayarak ortak hedef noktasi olan (40, 60) konumuna

ulasmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, pekistirmeli 6grenme yontemi ile COLREG kurallari, dis parametreler
ve USV'lerin kinematik modelleri dikkate alinarak bir kaginma algoritmasi tasarlanmistir.
Egitim siireci boyunca ajan, USV'lerin ¢arpismadan kaginmak i¢in gerekli olan agisal ve
dogrusal hizlari, manevra kabiliyetlerini, COLREG kurallarin1 ve cevresel de§iskenleri
(rtizgar, dalga, akint1 gibi) g6z 6niinde bulundurur. Elde edilen algoritmayla egitilen ajan,
farkli karsilagsma senaryolar1 i¢in test edilmis ve her senaryoda kaginma hareketlerini

Ogrenmistir.

Elde edilen sonuclar, modelin farkli ¢arpisma senaryolarinda g¢evresel kosullara
uygun sekilde uyum saglayabildigini ve 6grenme siirecinde performansini artirarak ¢arpisma
riskini minimize ettigini ortaya koymaktadir. Arkadan gelerek sollama senaryosunda
modelin ¢ok daha erken senaryolarda yiliksek performans gosterdigi; kafa kafaya, karsidan
karstya gecme ve yol verme senaryolarinda ise 6grenmenin daha ge¢ asamalarda kararli hale
geldigi goriilmiistiir. Bu durum, c¢evresel karmasikligin ve senaryo yapismin modelin

ogrenme hizin1 ve dogrulugunu dogrudan etkiledigini géstermektedir.

Bu dogrultuda, USV c¢arpigsmalarindan kaginmada pekistirmeli 6grenmenin onemi
acikca ortaya konmustur. Ancak bu alandaki ¢alismalar hala yeni olup devam etmektedir,
dolayisiyla bu konuda gelistirilmesi gereken pek ¢ok arastirma alani bulunmaktadir. Bu

alanlar1 su sekilde siralamak miimkiindiir:

e Farkli yonlerden gelen birden fazla USV’nin yer aldig1 senaryolarda, ¢coklu USV
etkilesimleri dikkate alinarak COLREG kurallarma uygun kaginma manevralarinin
eszamanli ve koordineli bicimde gergeklestirilmesi,

e Birden fazla USV'nin ayn1 gorevi yerine getirdigi koordinasyonlu durumlarda,
araglar aras1 carpismadan kagmma stratejilerinin gorev paylagimi ile entegre
edilmesi,

e USV’lerin, insansiz Hava Araclar1 (IHA) ve kara araglar1 gibi farkli otonom
sistemlerle birlikte ¢alistig1 heterojen ¢oklu arag sistemleri i¢in is birligine dayali

carpisma 6nleme modellerinin gelistirilmesi.
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