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Bu ¢aligmada yakit hiicresi y1gin1 ve bataryaya sahip bir arag
modeli kullanilarak sistemde Derin Takviyeli Ogrenme (DRL)
yontemiyle bir enerji yonetimi yapilmistir. Bu model Toyota
Mirai aracinin  parametreleriyle olusturulmustur. Basta
geleneksel arag dinamigi formiilleri agiklanmis, ardindan
elektriksel devre formiilleri ele alinmistir. Yakit hiicresi icin
yapilan yaklagimlar tanimlanmis, uygulanan DRL igin
parametreler secilmis ve bu parametreler incelenmistir.
Odiillendirme igin bir maliyet fonksiyonu olusturulmustur. Bu
maliyet fonksiyonuna girmesi gereken parametreler
belirlenmistir. Bu parametrelerin 6ncelik sirasina gore odiiller
ile DRL etmeni egitilmis ve sonrasinda simiilasyon ortaminda
dogrulanmstir. Bu dogrulama islemi belirlenen siiriis dongiisii
ile gergeklestirilmistir. Boylelikle siirtis dongiistinii  takip
edebilen bir etmen elde edilmis ve simiilasyon ortaminda
hedeflenen enerji yonetimi sistemi kurulmustur. Yontemin
basaris1 simiilasyon sonuglarryla gosterilmistir.

Abstract

In this study, an energy management was performed by Deep
Reinforcement Learning (DRL) method in the system by using
a vehicle model with a fuel cell stack and battery. This model
was created with the parameters of Toyota Mirai car. First,
traditional vehicle dynamics formulas are explained, then
electrical circuit formulas are discussed. The approaches made
for the fuel cell were defined, the parameters for the applied
DRL were selected and these parameters were examined. A cost
function has been created for rewarding. The parameters that
must enter into this cost function are determined. In order of
precedence of these parameters, the DRL agent with the
rewards was trained and then validated in simulation
environment. This method has been validated with selected
driving cycle. Thus, an agent that can track the driving cycle
was obtained and the targeted energy management system was
installed in the simulation environment. Success of applied
method is shown in simulation results.

1. Giris

Gliniimiizde otomotiv endiistrisi ¢ogunlukla fosil yakitlara
dayanmaktadir, ancak diinya petrol rezervlerinin giincel
tiiketim verileriyle ancak 2073 yilina kadar siirdiiriilebilecegi

tahmin edilmektedir [1]. Bu nedenle, otomotiv endiistrisinde
karbon ve dogaya zararli gazlarin emisyonlarinin azaltilmasi
beklenmektedir. Ancak geleneksel sistemlerle bu hedefleri
gerceklestirmek miimkiin degildir.

CO2 salinimimm oOnemli Olglide azaltmak igin mevcut
otomobillere bataryalar veya siiperkapasitorler gibi ek enerji
kaynaklarinin eklenmesi bir ¢ozlim olabilir [2].

Son yillarda yakit hiicreli araglarin otomotivde bir ¢6ziim
olarak on plana c¢iktig1 goriilmektedir. Hidrojenin enerji
kaynag1 olarak kullanilip motordan tekerlege emisyonsuz gii¢
aktarimi olanag1 saglamasi ile giindelik siiriis ihtiyaglarini
karsilamasi miimkiin hale gelmektedir. Yakit hiicrelerinin
gecikmeli  gilic  tepkisi nedeniyle, bataryalar veya
stiperkapasitorlerin kullanilmasi yakit hiicresinin verimliligini
artirabilir ve rejeneratif frenlemeye imkan saglar. Bu
¢oztimlerin uygulamalari, Honda FCX Clarity ve Toyota Mirai
gibi araglarda gézlemlenebilir [3].

Bu ¢alismada Toyota Mirai araci ile ilgilenilmis, bu arag
sisteminin, Derin Takviyeli Ogrenme (DRL) teknikleri
kullanilarak batarya ve yakit hiicreleri arasinda aragtan istenen
giiclin paylastirilmasi hedeflenmis ve veriler incelenmistir.
Secilen DRL yontemi Derin Q Ogrenmesi’dir (DQL). Problem
stirekli zamanli durum uzayi barindirdigr igin geleneksel Q
Ogrenmesi zayif kalacaktir. DQL yénteminin dogrulamast
US06, UDDS, NEDC ve WLTP siiriis ¢evrimi i¢in yapilmugtir.

Literatiirde Fuel Cell Hybrid Electric Vehicle (FCHEV)
araglardaki enerji yoOnetim problemi c¢aligmalarinda amag
fonksiyonu icerisinde genellikle 2 adet parametre (SOC ve
Hidrojen debisi) kullanilmistir [4]. Bu c¢alismada ise
literatiirden farkli olarak SOC, yakait hiicresi verimliligi, sistem
giris ¢tkis giiglerinin orani ve yakit hiicresi gilici amag
fonksiyonu tanimlanirken ele alimmustir. Ek olarak, bu
calismada yakit hiicresi dmriiniin uzatilmasi da hedef alinmistir.
Secgilen  yontem  siirekli zamanli durum uzayinda
yetersizliginden dolay1 diger ¢aligmalardaki gibi geleneksel Q
Ogrenmesi degildir. Ancak problemin iginde siirekli zamanl
aksiyon bulunmadig: igin literatiirde ¢ok popiiler olan DDPG
(Derin Deterministik Politika Gradyan1) de secilmemistir. DQL
yontemi bu problem i¢in yeterli olarak degerlendirilmistir.

Bu makalenin geri kalan1 asagidaki gibi yapilandiriimistir.
Arag¢ dinamigi temelleri ve tasarim adimlari ikinci bolimde
sistem modeli baghg1 altinda agiklanmistir. Ugiincii bdliimde
derin takviyeli 6grenme (RL)’in ana hatlarindan bahsedilmis ve



teorik detaylar agiklanmigtir. Dordiincii bolimde simiilasyon
sonuclart paylagilmistir. Besinci boliimde ise sonuglar
aktarilmis ve gelecege dair yapilabilecek ¢aligmalardan soz
edilmistir.

2. Sistem Modeli

Bu makalede ele alinan Toyota Mirai, yakit hiicresini temel giig
kaynag1 olarak gorevlendirirken bataryay: ise yardimci bir
kaynak olarak kullanmaktadir [5]. Batarya ayni1 zamanda arag
yavaslarken veya yokus asag1 inerken rejeneratif frenleme ile
aracin  enerji  depolamasina yardimcr olmaktadir. Bu
arastirmada geriye déniik modelleme teknigi kullanilmistir,
yani model igin giris parametreleri siirlis ¢evriminden
tiretilmistir. Kullanilan modelde ¢ikti parametreleri hidrojen
tiketimi, hidrojen debisi, yakit hiicresi akimi, yakit hiicresi
voltaji, batarya voltaji, batarya akimi ve batarya sarj durumu
(SOC)’dur. Bu ¢aligmada sistem direng kuvvetlerini igeren arag
modeli, elektrik motoru, yiikseltici-algaltict (DC-DC)
doniistiiriictiler, batarya, yakit hiicresi ve hidrojen tanklar
olmak tiizere birkag alt sisteme ayrilmustir. Sistemin genel
yapilandirmas: Sekil 1'de gosterilmistir.
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Sekil 1. Toyota Mirai FCHEV Semasi [6,7]
2.1. Ara¢ Dinamigi Modeli

Ara¢ dinamigi model blogu, siirlis ¢evriminden gelen hiz
taleplerine dayanarak elektrik motorundan talep edilen tork ve
hizt hesaplamayr amaglamaktadir. Bu blok, aracin x
eksenindeki dinamiklerinin denklemlerinden olusur. Istenen
toplam tekerlek torkundan hesaplanan toplam kuvvet, tiim
diren¢ kuvvetlerinin ve ivmelenme nedeniyle olusan atalet
kuvvetinin toplamidir.
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Bu denklemlerde, Treker tekerlek torkunu [Nm], own tekerlek
agisal hizini [rad/s], ateker tekerlek agisal ivmelenmesini [rad/s?],
g yergekimi sabitini [m/s?], reker tekerlek yarigapini [m], Jeeker
tekerlek donme ataletini [kgm?], p hava yogunlugunu [kg/m?],
v ara¢ hizini [m/s], Ar arag 6n alaninmi [m?], Cq aerodinamik
direng katsayisini, fr tekerlek siirtiinme direng katsayisini, M ise
FCHEV'in tam yiik ile toplam kiitlesini [kg] temsil eder. 0 yol
egimini [derece] ve ax uzunlamasina ivmeyi [m/s?] ifade eder.
Ara¢ ve giic aktarma organlari parametreleri Tablo 1'de
listelenmistir. Yanal dinamiklerin etkisi dikkate alinmamuistir.

Tablo 1. Toyota Mirai FCHEV Arag Parametreleri [8]

Parametreler Sembol | Birim Deger
Arag kiitlesi M kg 1927
Aerodinamik Cy - 0.29
slirtiinme katsayist

Hava yogunlugu p kg/m? | 1.19
Arag 6n yiiz alan1 Ar m? 2.23
Siirtiinme kuvveti | fr - 0.01
katsay1s1

Tekerlek yarigap1 Tteker m 0.316
Tekerlek ataleti Jieker kgm? 0.32
Vites orani T - 9.09

Sanziman verimliligi | ns - 0.98

2.2. Yakit Hiicresi Modeli

Yakat hiicresi sistemi, yakat hiicresi y1gin1 ve hidrojen, hava, su,
sogutma ve elektrik devreleri gibi ¢esitli elemanlardan
olugmaktadir [9]. Bu sistem, karmagsik i¢ dinamiklere sahip
oldugu icin ¢ok fazla hesaplama siiresine ihtiya¢ duymaktadir
[10]. Yakit hiicresi modelinin karmagikligi nedeniyle bu
caligmada deneysel sonuglardan elde edilen verilere dayali
verimlilik grafigi kullanilmistir. Argonne Ulusal Laboratuvari
tarafindan kamuoyuyla paylasilan veriler yakit hiicresi
modelini olusturmak igin kullanilmigtir [10]. Hidrojen debisi,
yakait hiicresi sistemi verimliligi ve polarizasyon egrisi deneysel
verilere dayanilarak olusturulmustur. Verimlilik ve hidrojen
debisinin yakit hiicresi ¢ikis giliciine bagliligi, Sekil 2'de
gosterilmistir.
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Sekil 2. a) Yakat hiicresi verimliligi/giic iliskisi, b)
Yakait hiicresi akim/gerilim iliskisi, ¢) Hidrojen

debisi/giic iligkisi [11]



Yukaridaki egrilerin polinom olarak ifadeleri asagidaki
denklemlerde (4...13) verilmigtir [11].
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¢, =—4.587-107';¢c, = 6.67-1078 (12)

c3 = —3.553-1075; ¢, = 0.0085; cs = —1.028; c¢ (13)
=332.2

2.3. Batarya Modeli

Yapim yil1 2014 olan Toyota Mirai ek bir gii¢ kaynag1 olarak
6.5 Ah kapasiteli bir nikel metal hibrit batarya paketi
kullanmaktadir [8]. Literatiirde bataryalar Thevenin esdeger
devre modeli kullanilarak modellenmektedir [12,13]. Mirai ile
birbirlerine en benzer batarya verilerine sahip olan, yapim y1li
2004 olan Toyota Prius'tan elde edilen veriler, Idaho Ulusal
Laboratuvart (INL) tarafindan toplanmig ve kamuyla
paylasilmistir [14]. Bu modelde ideal bir voltaj kaynagi, sarj ve
desarj direngleri olmak {iizere ii¢ bilesen bulunmaktadir.
Bataryanin agik devre gerilimi (OCV) ideal voltaj kaynag: ile
temsil edilir ve bataryanin sarj durumuna (SOC) baghdir (Sekil
3a). Terminal voltaji, bataryanin dahili sarj ve desarj direngleri
strastyla Vierm, Reh ve Rach olarak temsil edilir ve bunlar da
batarya sarj durumuna (SOC) bagh parametrelerdir. Sekil 3b ve
3c, bu parametreler ve SOC arasindaki iliskiyi gostermektedir.
Bu c¢alismada, sicakligin etkisi g6z ardi edilmis ve sicaklik
stirlis ¢evrimleri boyunca sabit kabul edilmistir. Sarj ve desarj
akimlar1 sirastyla Ieh ve lden olarak adlandirilir. Hesaplanma
sekilleri denklem (14...19) ile verilmistir.

arj ve Desarj Direngleri
0.036 T T T Sarj 5 T | ? T T T
——Sarj direnci (ohm)
0.034 - — Desarj direnci (ohm)

0.032

o

=]

@
T

Direng (ohm)
o o
S o
S B
S

0.024 -

0.022 1
0.02 - Bl
L L L I ! L L L

0.018
0

soc

0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 07 08 0.9 1

Acik Devre Gerilimi
T T T

N
@
S

V)
NN NN
¥ 8 8 B
g 8 3 8
T

Agik devre gerilimi
NN
8 R
& S
T

N
N
S

0‘1 0.2 0‘3 0‘4 0‘5 O‘G 0.7 O‘B 0‘9 1
soc
Sekil 3. a) Sarj/desarj direnglerinin sarj durumuna bagl grafigi
b) Acik devre geriliminin sarj durumuna bagl grafigi [14]

Yukaridaki egrilerin polinom olarak ifadeleri asagidaki
denklemlerde (14...19) verilmistir [ 14].

OCV =m, -SOC5 +m, - SOC* +ms - SOC3 +

14
My - SOC? + mg - SOC + mg (14)
my = 1722.4;m, = —4747.5;m; = 4891.9;
15)
m, = —2312.1;mg = 525.72; mg = 200.06
Rsarj =My - SOC* + 1y - SOC3 + 13- SOC? +ny (16)
.S0C + ns
ny = 0.0056;n, = —0.0254; n; = 0.0372; i
n, = —0.0203;n5 = 0.0223
Raesarj = q1 - SOC* + q5 - SOC® + q3 - SOC? (18)
+q4°-SOC +qs
q, = 0.0188; g, = —0.0547;q; = 0.0765; (19)

qa = —0.0457; g5 = 0.0349

2.4. DC/DC Déniistiiriicii Modeli

FCHEYV bir aract igin yakit hiicresi gerilimini yonetmek i¢in bir
dontistiiriici devre entegre edilmelidir. Toyota Mirai’nin
mimarisi de bu sekilde tasarlanmigtir. Bunun sebebi alternatif
akim senkron motorunun gereksinimi olan voltaj yaklagik
olarak 650 V olmasina ragmen yakit hiicresi y1gininin gerilimi
245 V olmasidir [15]. Bu ¢alismada kullanilan modelde bu
doniistiiriicliniin verimliligi 95% olarak ele alinmustir.

2.5. Gii¢ Paylasim Fonksiyonu

Talep edilen gii¢ ve yakit hiicresinin anlik ¢aliyma oranina gore,
elemanlarin fiziksel kisitlar1 gbz 6niinde bulundurularak, bir
gii¢ paylasim fonksiyonu kullanilmaktadir. Talep edilen giiciin
pozitif oldugu durumda, toplam istenilen gii¢ bataryanin
verebilecegi azami gii¢ ve yakit hiicresinin anlik sagladig: giig
ile karsilanamiyorsa (sarj durumunun %0 olmas: dahil), aradaki
fark giris c¢ikis giigleri arasinda uyumsuzluk olarak
okunmaktadir. Talep edilen giiclin negatif oldugu ve yakit
hiicresinden saglanan gii¢ ile toplami bataryanin sarj olma
kapasitesinden fazla (sarj durumunun %100 olmasi dahil)
oldugu durumlarda ise aradaki fark koruma elemanlarinda
harcantyor olarak kabul edilmistir. Koruma elemanlar,
mekanik fren veya elektriksel fren direnci olarak diisiiniilebilir.
Bu durumda yakit hiicresinin sagladigi giic koruma
elemanlarinca harcandigindan kay1p gii¢ olarak okunmaktadir.



Her bir elemana giden gii¢ asagidaki denklemlerle ifade
edilebilir.

Prc,, = max (0, (min (Prc,, .0 Prc))) (20)

PBATW(l$ = max (_PBATmaksﬁ min (PBATmaks' (Pratep @1
— Prc)))

Proruma = min (0, Ptalep - PBATclkl$ - PFCch) (22)

PFCmaks = 90kW, PBATmaks = 26.5kW

3. Derin Takviyeli Ogrenme ile Enerji Yonetim
Stratejisi

3.1. Problem Formiilasyonu ve Ama¢ Fonksiyonu

Tasarlanan kontrolciiniin saglamasi gereken temel kosullar;
performans, giivenlik ve verimlilik olarak ayrilabilir. Talep
edilen giiclin karsilanma orani performans, bataryanin yiik
durumunun belirlenmis bir aralikta tutulmas: giivenlik, yakit
hiicresinin ¢ikis giiciiniin giris giiciine orani ise verimlilik
olarak ele alinmistir. Temel kosullara ek olarak, yaslanmay1
onlemek icin gili¢ degisiminin en aza indirgenmesi de problem
tanimma eklenmistir. Bu segimler dogrultusunda amag
fonksiyonu asagidaki gibi belirtilebilir.

0= maxz —ky|SOC = SOCyey| + by (e )

P, .
+ ks < ”"“) — k| Prc|
Ptalep

(23)

3. terim Pyy1ep = 0 oldugu durumda 1 olarak kabul edilmistir.

3.2. Derin Q-Ogrenmesi

Sutton (2018), Q-6grenmesi olarak bilinen politikasiz bir
kontrol algoritmasinin kesfinin, takviyeli 6grenmede ilk dnemli
atilimlardan biri oldugunu belirtmektedir [16].

DQL algoritmasi derin sinir aglarinin kullanimi sayesinde
yiiksek boyutlu ve siirekli durum uzayna sahip sistemlerle basa
¢ikabilmektedir.

Q-6grenmesinin temelini Bellman optimalite denklemleri
olusturmaktadir. Maksimum kiimiilatif 6diille ulasmak Q
degerinin Bellman denklemlerinde maksimize edilmesiyle
gerceklesmektedir.

Q(spap) = E[regr +¥7eaz + 1050 ar) (24

Q" (s, ar) = 141 + ymax,Q(s', a) (25)

Q(sp ar) « Q(sp, ap) + afreyr + ymax,Q(s', a) (26)
—Q(sp, ap)]

' (se) = argmaxaQ*(se, ar) (27)

Yukaridaki denklemlerde s, a, t, E, y, Q" ve = sirasiyla
sunlardir: Durum, aksiyon, giincel zaman, beklenti, indirim
faktorii (discount factor), optimal Q fonksiyonu ve politika
(policy).

DQL i¢in Q degerinin giincellenmesi asagidaki yapiya
dontismektedir.
Q(st,at;0) = Q(se,ar) (28)

Buradaki “yaklasik” deger DQL’in yaklasik hesaplama
(function approximation) yapmasindan kaynaklanmaktadir. 8
sembolii derin sinir agin1 temsil eden bir parametredir. Yitim

fonksiyonu (loss) olarak MSE (Mean Squared Error)
secilmistir.

1 2
L =75 (Qneaer, = Qs ) (29)

Denklem (29)’daki M degeri 6grenme igin kullanilan
deneyim sayisini ifade etmektedir. Her bir deneyim igin bir
mutlak hedef Q degeri hesaplanip 6ngoriilen Q degeri sayesinde
hata miktar1 hesaplanmaktadir. Deneyim terimi 3.2.2°de
acgiklanmustir.

3.2.1. Gozlem Uzay ve Aksiyon Kiitiiphanesi

Yakit hiicreli hibrit elektrik aracin enerji yonetim probleminin
¢ozlimil igin asagidaki gdzlem uzay1 segilmistir.

S= {PFCNorm' s0c, Ptal"BPNorm} (30)

Sirastyla yukaridaki (30) denklemindeki terimler sunlari
ifade etmektedir: Yakit hiicresi gii¢ ¢ikisi, bataryanin yiik
durumu, talep edilen gii¢. Gii¢ degiskenleri yakit hiicresinin
verebilecegi maksimum gii¢ olan 90 kW ile bdliinerek
normalize edilmistir. G6zlem uzayinin deger kiimeleri sirasiyla
[0, 1], [0, 1] ve [-1, 1] dir.

Bu degiskenler segilirken yakit hiicresinin ve bataryanin
Omriini  artirmak  ve  degradasyonlarin1  azaltmak
hedeflenmistir [17]. Ayrica segilen parametreler arasinda
minimum bagimlilik olmasina dikkat edilmistir [18].

Aksiyon kiitiiphanesi, yakit hiicresinin ¢ikis giicliniin azami
giicine oranmi belirten yakit hiicresi yiizdesi degiskenine
ekleme ve ¢ikarmalardan olusmaktadir. Ornegin yakit hiicresi
%30 kapasiteyle galisiyor ve son segilen aksiyon -0.01 ise, bir
sonraki yakit hiicresi ylizdesi %29 olacaktir.

A ={-0.01,-0.005,0,0.005,0.01} (31

3.2.2. Odiil Tasarimi

Odiil tasariminda, problem taniminda belirtilen performans,
giivenlik ve verimlilik kosullar1 6nceliklendirilmistir. Odiil
fonksiyonu 5 terimden olusmaktadir. Denklemler (32)-(36) bu
terimleri, denklem (37) agirliklari, denklem (38) ise odiil
fonksiyonunu belirtmektedir. Tiim gii¢ terimleri azami yakit
hiicresi ¢ikis giicii olan 90 kW ile normalize edilmistir.

Ry = |PtalepN - PFCN - PBatN - PkarumaNI (32)

R, = (PkorumaN < 0)(PFCN) (33)

R3 = [SOC — SOC,| (34)

Ry = |PFC| (3%5)

Rs = (Ppcy > 0)|77chaks - 77Fc| (36)
W=1[ky k, k3 k, ks] =[1130.50.0001] (37)
R = —kyRy — k;R; — k3R3 — k4R, — ksRs (38)

Ik terim, iiretilen ve tiiketilen giig toplamlarimin talep
edilen giigle farkidir. Tkinci terim koruma elemanlar1 aktif
oldugu durumda yakit hiicresinin harcadigi giigtiir. Ugiincii
terim sarj durumu hatasidir. Dordiincii terim isaret bagimsiz
olarak yakit hiicresinin ¢ikis giiciiniin degisimidir. Besinci
terim yakit hiicresi agikken azami verimlilikten uzakligidir.

Buradaki  SOCyer ve Npc,p, g, degetleri sirasiyla 0.5, ve
0.65’tir. Terimlerin agirliklart olay sikligi ve sinyal skalasina
gore segilmistir.

Literatiirde seyrek o6diil (sparse reward) olarak bilinen
ortamin etmene ‘“nadiren” 0diill vermesi durumudur. Bu,
etmenin 6grenme stabilitesini olumsuz etkilemektedir [19]. Bu



sebeple, odiil tasariminda etmene verilen odiiliin siirekliligi
gozetilmistir.

3.2.2. Uygulanan Gelistirme Yontemleri

Q Ogrenmesi stabilite problemiyle bilinmektedir [16]. Bunun
sebebi tek bir agin ayn1 anda hem hedef degeri hem de ongérii
degerini hesaplamasidir. Buna ¢6ziim olarak iki yontem
gelistirilmistir. Tlki hedef ag yontemidir. Politika ag1 belli bir
periyottan sonra tiim agirliklarini hedef aga kopyalar ve hedefe
yakinsama olanagmni arttirir. kinci yontem ise olan dncelikli
deneyim tekrari (ODT) kullanmaktir. Deneyimlere &ncelik
parametresi verilerek yitim fonksiyonunu en ¢ok azaltan
deneyimler hafizadan daha sik ¢ekilir [20].

3.3. Ogrenme Siireci

Egitim siirecinde etmeni mimkiin oldugunca farkli durumla
kars1 karsiya birakmak i¢in, popiiler siiriis gevrimlerinden olan
US06, UDDS, NEDC ve WLTP arka arkaya eklenerek tek bir
sliriis gevrimi elde edilmistir. Dogrulama asamasinda da ayni
¢evrim kullanilmustir. Her bir seriiven baslangicinda deneyim
hafizast sifirlanmig ve baslangi¢ sarj durumu %20 ile %80
arasinda rastgele bir degerle gilincellenmistir.

Tablo 2’de egitim boyunca kullanilan sabit parametreler
verilmistir. Indirim faktoriiniin yiiksek secilmesinin egitimde
basarry1 onemli oranda arttirdig1 gézlenmistir.

Tablo 2: Sabitlenmis Hiperparametreler

Parametre Deger
Sakli katman sayist 3

Noron dizilimi 15/15/15
Etkilenim (activation) ReLU
Yitim fonksiyonu (Loss) MSE (Mean Squared Error)
Tyilestirici (optimizer) Adam
Ogrenme hizi 0.002
Indirim faktorii 0.9999
Seriiven sayis1 (Episode) 50
Simiilasyon siiresi 4897.6s
Ornekleme zamani 0.1s
Deneyim hafizasi (Repla

butfor) (RePIY | 1000
Mini-batch boyutu 128

Etmenin 6grenme siirecindeki performanst Sekil 4’te
seriiven basina alman 6diil ve ortalama 6diil ile gosterilmistir.
0

—Seriiven Odiilii
— Ortalama Odul

-2000

-4000 [~
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-8000 [
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18000 L L L L L L L L
0 35 40 45 50

Sekil 4. Etmenin egitim performansi

Sekil 4’e gore egitimin yaklasik 30. seriivenden sonra
etmenin gelisimine katkisinin azaldigi goriilebilir. En yiliksek
odili 29. seriiven sirasindaki etmen kazanmustir.

4. Simiilasyon Sonuglari

Yaratilan siiriis ¢evriminin glic talep profili ve etmenin
aksiyonlarma gore ¢evrenin cevaplart Sekil 5, 6, 7, 8 ve 9°da
goriilmektedir. Bu dogrulama kosusunda sarj durumu %40 ilk
degerle baslamistir. Sekil 1°de ilk dakika i¢inde sarj durumunu
referansa getirmek igin gii¢ talebi olmasa dahi yakit hiicresinin
acildigr  gozlemlenebilir. Yalnizca 3600-3700. saniyeler
arasindaki ani ve yiiksek gii¢ talepleri tam karsilanamamustir.
Simiilasyon boyunca sarj durumunun referans degeri
yakinlarinda seyrettigi gozlemlenmektedir. Thtiyag olmadikga
yakit hiicresinin kullanilmadig1 goriilebilir. Yakit hiicresinin
debi degisimini en aza indirmek igin, aksiyon uzayindaki
degerlerin kiiciik tutulmasimnin, o6diil {izerinde 1iyilestirme
yapmaktan daha tutarl1 bir ¢6ziim oldugu gézlenmistir.

i L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Sekil 5. Dogrulama kosusu, 0-1000 s

-0.2

04
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000

Sekil 6. Dogrulama kosusu, 1000-2000 s

-0.4

2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000

Sekil 7. Dogrulama kosusu, 2000-3000 s

3000 3100 3200 3300 3400 3500 3600 3700 3800 3900 4000

Sekil 8. Dogrulama kosusu, 3000-4000 s
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Sekil 9. Dogrulama kosusu, 4000-4900 s

Etmenin batarya ve yakit hiicresi arasinda yaptig1 se¢im,
odil agirliklarina hassasiyet gostermektedir. Sarj durumunun
istenilen degerden uzaklhigina verilen ceza belirli bir degerin
altinda oldugu durumlarda etmenin yakit hiicresini neredeyse
hi¢ kullanmadig1 gézlemlenmistir. Cezada bu terimin agirligini
arttirmanin, sarjin diisik oldugu durumlarda, etmeni yakit
hiicresinin yiizdesini arttirmaya tesvik ettigi gézlenmistir.

5. Sonuclar ve Gelecege Yonelik Calismalar

Yapilan calisma sonucunda bir yakit hiicreli aracin enerji
yonetimi stratejisi icin Takviyeli Ogrenme’nin, 6zel olarak da
Derin  Q  Ogrenmesi'nin  basariyla  uygulanabildigi
gosterilmistir. DRL etmeni, parametrelerin
onceliklendirilmesine gore belirlenen ddiillerle bir simiilasyon
ortaminda egitilmis ve dogrulanmistir. Dogrulama i¢in US06,
UDDS, NEDC ve WLTP ¢evrimlerinin birlesimi kullanilmustir.
Boylece siiriis dongiisiinii takip edebilen bir etmen elde edilmis
ve hedeflenen enerji yonetim sistemi simiilasyon ortaminda
gerceklestirilmistir. Yontemin basarist simiilasyon sonuglart ile
gosterilmistir.

Tlerleyen siiregte, aym probleme DDPG, PPO, SAC gibi
diger Takviyeli Ogrenme yontemleri uygulanacaktir. Sinir ag
yapist olarak LSTM’in ayni problemdeki performansi
incelenecektir. Daha genis bir 6diil fonksiyonu yelpazesinde
etmenin performans: incelenecektir. Katman sayisi, 6grenme
hiz1, oncelikli deneyim tekrari hafizast uzunlugu gibi meta-
parametrelerin performansa etkisi incelenecektir.
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