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(')'zetge.—Bu calismada, otonom hareket edebilen insansiz hava
araclar1 (IHA) icin bilgisayar goriisii tabanh bir navigasyon sis-
temi onerilmektedir. Onerilen navigasyon sistemi yapay sinir ag1
tabanh yiiksek seviyeli bir kontrolciiye dayalidir. Bu calismada bir
derin pekistirmeli 6grenme yontemi olan PPO (yakinsal politika
optimizasyonu) algoritmasi kullamlarak yapay sinir agimn sii-
rekli bir édiil fonksiyonu ile uctan uca egitilmesi saglanmaktadir.
Onerilen sistem, Unreal Engine ve Microsoft AirSim kullamlarak
olusturulan simiilasyon ortamlarinda farkhh kamera modlarindan
alinan imge tiirleri icin test edilmistir. Bu calismada ele alinan
navigasyon problemi icin RGB kamera kullamlarak %96 basari
oranmna ulasilmistir. RGB kameralarin derinlik kameralarma
gore daha hafif olmas ve egitilen yapay sinir aginmn 170.000’den
daha az parametreye sahip olmasi, 6nerilen navigasyon sisteminin
mikro hava araclarinda kullamlmasim miimkiin kilmaktadir.
Kaynak kodlar erisime acik olarak paylasilmaktadir®.

Anahtar Kelimeler—derin pekisgtirmeli ogrenme, otonom navi-
gasyon

Abstract—In this paper, a computer vision-based navigation
system is proposed for autonomous unmanned aerial vehicles
(UAV). The proposed navigation system is based on a deep
reinforcement learning-based high-level controller. In this paper,
proximal policy optimization (PPO), which is a deep reinforce-
ment learning method, is used to train the artificial neural net-
work in an end-to-end way using a continuous reward function.
The proposed method has been tested on images obtained from
different modalities (RGB and depth) in simulation environments
that are created using Unreal Engine and Microsoft AirSim.
For the navigation problem that this work is concerned with,
a success rate of 96% has been obtained by using RGB cameras.
Since RGB cameras are lighter than depth cameras and the
trained artificial neural network has a parameter number less
than 170.000, the proposed method is suitable to be deployed in
micro aerial vehicles. Code is publicly available*.

Keywords—deep reinforcement learning, autonomous naviga-
tion
I. Giris

Insansiz hava araclar1 kargo, arama-kurtarma [1], gozet-
leme ve kesif [2], [3], gibi birgok farkli gorevde kullanilabil-
mektedir. Bu gorevler bir pilotun IHA’y1 kumanda araciligiyla

*Proje linki: https://github.com/bilalkabas/DRL-Nav
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kontrol etmesiyle gerceklestirilebilir ya da otonom kabiliyet-
lerle donatilarak bir IHA’min bu goérevleri pilot miidahalesi
olmaksizin yerine getirmesi saglanabilir. Otonom bir IHA nin
iizerinde LIDAR, RADAR, RGB ya da derinlik kameras1 gibi
sensorler bulunabilir. Bu sensorlerden gelen veriler, THA nin
iizerinde bulunan ya da IHA nin iletisim icinde bulundugu uzak
bir bilgisayarda hareket ya da rota planlama algoritmalar1 ile
islenerek kontrol komutlar: tiretilir. Ambar ve fabrika binalar1
gibi kapali ve engellerle dolu bir ortamda IHA’min otonom
olarak bir noktadan diger bir noktaya herhangi bir nesneye
carpmadan gitmesi zorlu bir goérevdir. Dolayisiyla carpigma
onleme, bu tip bir navigasyon probleminin en énemli bileseni
olmaktadir. IHAnin engellerle arasindaki mesafeyi algilamasi
LIDAR, RADAR ya da derinlik kameras1 gibi sensorlerle
dogrudan saglanabilir. Ancak bu sensorler genellikle pahali ve
agirliklan sebebiyle mikro hava araglarinda kullanima elverisli
degildir. Bu sensorler yerine daha ucuz ve hafif olan RGB
kameralar kullanilabilir. Ancak derinlik bilgisi RGB kameralar
ile dogrudan elde edilememektedir. Bu tip bir navigasyon
problemi SLAM (es zamanli konum belirleme ve haritalama)
gibi klasik yontemlerle rota planlama algoritmalar1 beraber
kullanilarak coziilebilir. Ancak bu yaklagim gerektirdigi islem
giicii sebebiyle mikro IHA’min iizerinde bulunan bilgisayarda
uygulanmaya yine elverisli olmayacaktir. Bu durumda IHA
ile iletisim halinde olan uzak bir bilgisayar algoritmanin
kosturulmasi i¢in kullanilabilir [4]. Ancak bu durumda da
iletisim hattinda yasanan gecikmeler, giiriiltii ve azami iletigim
mesafesi gibi kisitlamalar s6z konusu olacaktir.

Son zamanlarda otonom IHA navigasyonu icin derin 63-
renme tabanli ve ugta gercek zamanli caligabilen bircok bil-
gisayar goriisii tabanli yaklagim gelistirilmistir. Ornegin, RGB
imgelerin kullanildig1 yapay sinir ag1 tabanli bir navigasyon
algoritmasi, gomiilii platformda uygulanarak bir nano IHA’ nin
engellere carpmadan hareket edebilmesini saglayabilmektedir
[5]. Bunun yam1 swra RGB kamera goriintiilerinden CNN
(evrisimli sinir ag1) kullanilarak derinlik haritalar1 tahmin
edilebilmektedir [6], [7]. Derin pekistirmeli 6grenmeye dayali
navigasyon yontemleri son yillarda dikkat ¢ekmeye baglamis-
ur. aj = f(s;) seklinde IHA'nin ¢ amindaki gozlemini (s;)
dogrudan optimal eyleme (a;) doniistiirecek sekilde bir politika
fonksiyonu ya da Q*(s:,a;) seklinde optimal eylem (a}) ile
maksimum degere ulasan Q* fonksiyonu derin pekistirmeli
o0grenme kullanilarak yakinsanabilir [8].

Bu bildiride, THA’nin koridor seklinde kapali bir ortamda
engelleri asarak ilerlemesi seklinde tanimlanan bir navigas-



Sekil 1: Derin pekistirmeli 6grenmede kullanilan ve Unreal Engine
ile olugturulmug ortamlardan alinan 6rnek resimler.

yon problemi i¢in derin pekistirmeli 6grenmeye dayali bir
yaklagim sunulmaktadir. Sunulan yaklagimda, yapay sinir ag1
tabanli yiiksek seviyeli bir kontrolcii bir derin pekistirmeli
ogrenme teknigi olan PPO algoritmasi kullanilarak uctan uca
egitilmektedir. Daha 6nceki bir ¢alismada benzer navigasyon
problemi RGB kamera goriintiisii [9] kullanilarak ¢oziilmeye
calistlmistir. Ancak girdilerden anlaml niteliklerin ¢ikarilmasi
icin VAE (degisimsel otokodlayic1) kullanilmigtir. Bu bildiride,
odiil fonksiyonu dogru bir bi¢cimde belirlendiginde girdiden
faydali niteliklerin ¢ikarilmasi i¢in fazladan (farkli) sensorlere
gerek kalmayabilecegi hem derinlik haritalar1 hem de RGB
gorlintiiler ile elde edilen deneysel sonuclarla gosterilmektedir.

II. PEKIiSTIRMELi OGRENME

Pekigtirmeli 6grenmede belirli bir ortamda bulunan bir
ozne, gerceklestirdigi eylemlerle bu eylemlerin sonucunda
alacagi toplam 6diil miktarin1 artirmaya caligir. Genellikle bu
ortamlarin ¢alisma mekanizmas1t MDP (Markov karar siireci)
ile modellenir. Markov karar siireci < S, A,R,P,pg >
seklinde besli bir veri grubu ile ifade edilir [10]. S 6znenin
ve ortamin olasi tim durumlarini, A4 O6znenin gergeklestire-
bilecegi tim eylemleri, R, S x A x § — R’de tanimh
6diil fonksiyoununu, P, P(s’|s,a) seklindeki sonraki duruma
gecis olasilik yogunluk fonsiyonunu ve py baslangi¢ anindaki
durumlarin dagilimini ifade etmektedir. Pekistirmeli 6gren-
mede Ozneye iliskin herhangi bir model varsiyimi yapilmaz
dolayisiyla P(s’|s,a) sonraki duruma gegis olasilik yogunluk
fonksiyonunun bilinmesine gerek yoktur. Ortam ve Oznenin
etkilesiminden ortaya ¢ikan durum, eylem, odiil tigliisii 6znenin
izledigi yol boyunca orneklenir. 7' adim boyunca 6znenin
izledigi yol (s1.7+1,a1.7,71.7) seklinde ifade edilir. Her bir
adimda elde edilen 6diil kullanilarak R(7) = > ;o ~'rs ile
toplam 6diil miktar1 hesaplanir ve 6grenme siirecinde bu terim
azami olctide arttirilmaya ¢aligilir.

III. YAKINSAL POLITiKA OPTIMiZASYONU

Bu calismada bir derin pekistirmeli 6grenme teknigi olan
PPO [11] (yakinsal politika optimizasyonu) algoritmasi eylem
uzayinin siirekli olmasina imkan sagladig1 ve politikada mono-
tonik iyilesme saglayabilmesi sebebiyle kullanilmaktadir. Poli-
tika optimizasyonu tabanli algoritmalarda durumlar1 eylemlere
doniistiiren politika 7y (a¢|s¢), yapay sinir agi ile tanimlamr
ve 6 bu agin parametrelerini ifade eder. Bu durumda robotun
izledi8i tiim yollar (7 ~ mg) hesaba katilarak optimizasyon
hedefi (1) ile ifade edilir.

meaxJ (mg) = TETQ lz ,Ytrtl (1)

t=0

L B

Coklu gri gortintii

Derinlik goriintiisii RGB goriintii

Sekil 2: Derin pekistirmeli 6grenmede kullanilan ii¢ farkli girdi ¢esidi
icin 6rnek imgeler. A) Derinlik goriintiisii, B) RGB kamera goriintiisii,
C) birlestirilmis ardigik ti¢ gri tonlu goriintii.

PPO’dan daha onceki bir ¢alisgma olan TRPO [12] (giivenli
alan politika optimizasyonu) algoritmasinda (1) ile belirtilen
optimizasyon hedefi 6nem orneklemesi kullanilarak (2)’de
ifade edildigi sekilde degistirilmektedir. Bu algoritmada yapay
sinir aginin parametre giincellemesi eski (mg,,) ve yeni (mg)
politikalar arasindaki KL-iraksamasi belirli bir esik degerinin
(9) altinda kalacak sekilde gergeklestirilir. Bu kisitlama (3) ile
ifade edilmektedir.

mo(a | 5)
E ———— AT %u 2
méix $,a~To,y | Thgq (G, | 8) (S’ a) ( )
Esnroy, [Drr (mo(- | 5)l|ITo,,(- | 5))] <0 ©)

Ogrenme sirasinda parametrelerin giincellenme miktarinin be-
lirli bir kisitlamaya tabi olmasi, politikanin her giincellemeden
sonra iyilesmesini saglamaya yoneliktir. Odiil sinyali gozetimli
ogrenmedeki etiketler kadar giiclii bir gosterge degildir. Bu
durumda biiyiik giincellemeler politikanin geri dondiiriilemez
bir sekilde kotiilesmesine sebep olabilir. PPO’da bu kisit-
lama 7y /mg,,, ifadesinin (1 — €,1 + €) aralifinda kalacak
sekilde kirpilmasiyla saglanmaktadir. PPO’da optimizasyon
hedefi (4)’teki ifadenin azami arttirilmasi olarak tanimlanir.

E [min (rt(ﬂ)/i, clip (r¢(6),1 —¢,1+¢) A)] )

8,a™T0,1q ( 4)
7o (ay | st)

T o1 (at | St)
PPO’da, TRPO’daki gibi KL-iraksama hesaplanmadan giincel-
leme miktarlar1 daha sade bir teknik ile kisitlanmis olur.

where, 1(0) =

IV. SUNULAN YONTEM
A. Simiilasyon Ortamlarimin Olusturulmast

Bu caligmada kullanilan simiilasyon ortamlar1 Unreal En-
gine oyun motoru kullanilarak olusturulmustur. IHA’nin bu
ortamlarda kullanilabilmesi ise Microsoft AirSim [13] eklentisi
ile miimkiin olmaktadir. AirSim’in sundugu API (uygulama
programlama arayiizii) ile THA’dan sensor verileri alinabil-
mekte ve THA’ya cesitli kontrol komutlar1 goénderilebilmekte-
dir. Sekil 1’de gosterildigi iizere egitim ve test i¢in iki farkli or-
tam olugturulmustur. Egitim ortaminda 15 odacik bulunmakta-
dir ve her odacik birbirinden iizerinde IHA’nin gecebilmesi icin
dairesel gecitler bulunan duvarlarla ayrilmigtir. Test ortaminda
ise 16 odacik ve 15 gecit bulunmaktadir. Gegitlerin caplari
sabit ancak merkezlerinin pozisyonlar: farklidir. Ayni ortamda
farkli doku tipleri kullanilmistir. Egitim ve test ortamlarinda
gecitlerin bulundugu duvarlarin dokular1 birbirinden farklidir.
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B. Pekistirmeli Ogrenme Formiilasyonu

Sunulan derin pekistirmeli 6grenmede robotun ortam ile
olan etkilesimleri durum, eylem, édiil (si,as,r:) ugliisii ile
ifade edilir. Durum bilgisi dogrudan yapay sinir aginin gir-
disidir. Cikt1 ise robotun gerceklestirecegi eylemdir. Robot bu
durum ve eyleme gore odiillendirilir.

1) Durum: THA’ya ve ortama iliskin ¢ amindaki durum
bilgisi s; € RHXWXC seklindeki kamera goriintiilerinden
olugmaktadir. H, yiikseklik piksel sayisini; W, genislik piksel
sayisint ve C, kanal sayisini ifade eder. Durum bilgileri yapay
sinir aginin girdileridir. Bu ¢alismada kullanilan ti¢ farkli girdi
cesidi Sekil 2’de gosterildigi gibi derinlik goriintiisii, RGB
kamera goriintiisii ve birlestirilmis ticlii gri tonlu goriintiidiir.
IHA’min algiladig1 derinlik goriintiisii ve RGB goriintii AirSim
kullamlarak elde edilir. Derinlik goriintiisiinde IHA’ya yakin
nesneler daha koyu renkte goriiniir. Coklu gri goriintiiyii elde
etmek icin oncelikle ¢, ¢ — 1 ve t — 2 anlarindaki RGB kamera
goriintiileri gri tonlu goriintiilere doniigtiiriilir. Bu gri tonlu
goriintiiler birlestirilerek boyutu H x (W x 3) x C' olan ¢oklu
gri goriintii elde edilmig olur.

2) Eylem: Sekil 3’te gosterildigi gibi IHA'nin ¢ anindaki
eylemi a;, = [v, 4, v,,] seklinde, [HA nin y ve = eksenlerindeki
hizim belirler. IHA x yoniinde ise her zaman v, = 0.4 m/s
sabit hizla ilerlemektedir. [HA nin eylemleri, v, ve v, degerleri
[-0.6,0.6] m/s arahiginda kalacak sekilde simirlandirilmigtir
ve zy ile xz diizlemlerinde yaklagik 113 dereceye kadar
manevralar yapabilmektedir. THA, z ekseninde hicbir zaman
donme hareketi yapmamaktadir.

3) Odiil: Odiil fonksiyonu 7, (5)’te gosterildigi gibi iki
terim igerir. {1k terim olan r¢ fonksiyonu (6)’da ifade edildigi
gibi duvarda bulunan gegitin IHA’ya olan Oklid uzaklig:
bulunarak hesaplanir.

re=rf +r¢ &
7‘td = 30 x e Pac=pn,cll; (6)

r¢ fonksiyonunun degeri ise (7)’de ifade edildigi gibi belirli
sartlara gore belirlenmektedir. 1., ; fonksiyonu, ¢ aninda
carpisma gergeklesmis ise 1, aksi halde O degerini alir. Ben-
zer sekilde, 1., fonksiyonu, gecidin goriintiisiiniin HA’ nin
kamerasindan kaybolup kaybolmadigimi gosterir ve degerin 1

olmas1 durumunda 7§ = —100 olur.
_1007 ILcoll,t =1
7'% = —100, ]lmiss,t =1 @)
0, diger durumlarda

Limiss, gosterge fonksiyonunun degeri ise (8)’deki kurala gore

belirlenir. rp,, gecidin yarigapini; xp, gegidin X pozisyonunu;

xg, [HA’nin baglangi¢c anindaki x pozisyonunu; ve 6, IHA'nin

kamera goriintiisiiniin goriig alanini ifade eder.

0, d—rp> (zh — 20 — ) X sin($)

I]-miss t = ‘v (8)
’ 1, diger durumlarda

C. Evrigimli Sinir Ag1 Mimarisi

PPO’da egitilen yapay sinir aginin mimarisi Sekil 4’te
gosterilmektedir. Ug evrigimli ve iki tam baglantili katmandan
olusan sinir aginda, [14]’ten farkli olarak evrisimli katmanlar

Sekil 3: THA x yoniinde v, sabit hiziyla hareket eder ve THA'nin
yz-diizlemindeki hareketi yapay sinir a8indan ¢ikan v, ve v, hizlan
ile saglanir.

Conv2D
BatchNorm2D ([
Linear | ]
v,
Girdi 8 3 (g2
(St) (Ve

Sekil 4: Derin pekistirmeli 6grenmede kullanilan beg katmanli evri-
simli sinir agi.

arasinda ReL U (dogrultulmus dogrusal {inite) aktivasyon fonk-
siyonunun Ogrenmeyi olumsuz etkilememesi i¢in normalles-
tirme katmanlar1 bulunmaktadir. Ayrica ilk evrisimli katmanda
atlama miktar1 (s) dort yerine iki olarak belirlenmistir. Boylece
gecitlerin kamera goriintiilerindeki pozisyonuna iligkin bilgi
sonraki katmanlara daha dogru bir sekilde aktarilmig olur.

V. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLAR

1) Egitim: Yapay sinir ag1 PPO algoritmasi ile ii¢ farkli
girdi cesidi kullanilarak uctan uca egitilmektedir. Girdilerden
derinlik goriintiisii, 50 x 50 x 1; tek RGB goriintii, 50 x 50 x 3
ve coklu gri goriintii, 150 x 50 x 1 boyutlarindadir. Her
1024 simiilasyon adiminda bir, giincel politika ile 20 deneme
yapilarak ortalama o6diil miktar1 hesaplanir. Sekil 5°te bu
degerlendirmeye iliskin sonuclar gosterilmektedir. Genellikle
coklu gri goriintii, tek RGB goriintiiniin kullanildig1 duruma
gore daha erken yiiksek 0diil degerlerine ulagmaktadir. Nihai
model ortalama 6diil miktarinin maksimum oldugu noktada
elde edilmektedir.

2) Test: Ug farkli girdi ile egitilen modellerle iki farkli
test gerceklestirilmistir. Tlk testte, Tablo I’de gosterildigi iizere,
egitim ve test ortamlarinda 200 denemede elde edilen ortalama
gecidi kazasiz agma orani ve ucgus mesafesi, i model ve
rastgele eylemler i¢cin ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Coklu gri ton
goriintii ile egitilen model tek RGB imge kullanilarak egitilen
modele gére %4 daha iyi performans gostermektedir. Ikinci
testte ise farkli zorluk seviyelerine sahip iki test ortaminda
derinlik goriintiileri ve ¢oklu gri ton gortintiiler kullanilarak
egitilmis olan modellerin performanslart kargilagtirtlmigtir. Se-
kil 6’da derinlik goriintiileri ile, Sekil 7°de ise ¢oklu gri ton
gortintiiler ile egitilen modellerin orta ve zor seviyeli ortam-
larda yapilan 40 denemede izledikleri yollar gosterilmektedir.
Orta ve zor seviyelerde derinlik goriintiileri ile sirasiyla 19.7
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Sekil 5: Farkh girdi tipleri i¢in (yalmz derinlik, tek RGB, ¢oklu gri)
yapilan egitimlerde boliim basi 6diil miktarinin her 1024 simiilasyon
adimindaki degisimi.

Sekil 6: Orta (mavi) ve zor (kirmiz) test ortamlarinda derinlik goriin-
tiisti ile egitilmis modeli kullanan IHA nin izledigi yollar. Cemberler
duvarlardaki gegitleri ifade etmektedir.

m ve 19.4 m; coklu gri ton goriintiilerle 18.2 m ve 12.7 m
ortalama ugus mesafesi degerleri elde edilmisgtir.

VI. SonNuc¢

Bu bildiride, PPO kullanan derin pekistirmeli 6grenme
tabanli bir navigasyon algoritmast sunulmustur. Sunulan al-
goritmanin performansi, Unreal Engine ve AirSim iizerinde
gelistirilen simiilasyon ortaminda test edilmistir. Rastgele or-
tam testlerinde coklu gri ton goriintii ile derinlik goriintiisiiniin
performansina yakin sonuglar elde edilmistir. Ardigik testlerde
orta zorlukta ortalama ugug mesafeleri arasinda 2 m’den daha
az fark varken zorluk seviyesi arttifinda fark 6.7 m’ye c¢ik-
maktadir. Bu bildiride Onerilen navigasyon sistemi, egitilmig
olan yapay sinir aginin boyutu ve RGB kamera ile elde edilen
sonuclar géz oniinde bulunduruldugunda mikro hava araglar
icin uygulanabilir durumdadr. Ileride farkli derin pekistirmeli
o0grenme algoritmalar1 ile daha karmagik simiilasyon ortamla-
rinda, sistemdeki aksiyon seti ve ddiil fonksiyonu gelistirilerek
caligmalar yapilacaktir.

TABLO I: FARKLI GiRDIi TIPLERINE GORE EGITIM VE TEST
ORTAMLARINDAKI BASARI ORANI VE UCUS MESAFESI

Ortalama basari Ortalama ucus

Girdi tiirii oram (%) mesafesi (m)
Egitim Test Egitim Test
Tek derinlik %100 %99.5 3.877 3.888
Tek RGB %98.5 %92 3918 3.83
Coklu gri goriintii %98.5 %96 3.892 3.921

[ Rastgele eylemler [ %11 | %22.5 [ 3232 [ 3334 |

Sekil 7: Orta (mavi) ve zor (kirmizi) test ortamlarinda ¢oklu gri ton
goriintiiler ile egitilmis modeli kullanan IHA nin izledigi yollar.
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