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Özetçe 

Bu çalışmada yakıt hücresi yığını ve bataryaya sahip bir araç 
modeli kullanılarak sistemde Derin Takviyeli Öğrenme (DRL) 
yöntemiyle bir enerji yönetimi yapılmıştır. Bu model Toyota 
Mirai aracının parametreleriyle oluşturulmuştur. Başta 
geleneksel araç dinamiği formülleri açıklanmış, ardından 
elektriksel devre formülleri ele alınmıştır. Yakıt hücresi için 
yapılan yaklaşımlar tanımlanmış, uygulanan DRL için 
parametreler seçilmiş ve bu parametreler incelenmiştir. 
Ödüllendirme için bir maliyet fonksiyonu oluşturulmuştur. Bu 
maliyet fonksiyonuna girmesi gereken parametreler 
belirlenmiştir. Bu parametrelerin öncelik sırasına göre ödüller 
ile DRL etmeni eğitilmiş ve sonrasında simülasyon ortamında 
doğrulanmıştır. Bu doğrulama işlemi belirlenen sürüş döngüsü 
ile gerçekleştirilmiştir. Böylelikle sürüş döngüsünü takip 
edebilen bir etmen elde edilmiş ve simülasyon ortamında 
hedeflenen enerji yönetimi sistemi kurulmuştur. Yöntemin 
başarısı simülasyon sonuçlarıyla gösterilmiştir. 

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. Giriş 

Günümüzde otomotiv endüstrisi çoğunlukla fosil yakıtlara 
dayanmaktadır, ancak dünya petrol rezervlerinin güncel 
tüketim verileriyle ancak 2073 yılına kadar sürdürülebileceği 

tahmin edilmektedir [1]. Bu nedenle, otomotiv endüstrisinde 
karbon ve doğaya zararlı gazların emisyonlarının azaltılması 
beklenmektedir. Ancak geleneksel sistemlerle bu hedefleri 
gerçekleştirmek mümkün değildir. 

CO2 salınımını önemli ölçüde azaltmak için mevcut 
otomobillere bataryalar veya süperkapasitörler gibi ek enerji 
kaynaklarının eklenmesi bir çözüm olabilir [2]. 

Son yıllarda yakıt hücreli araçların otomotivde bir çözüm 
olarak ön plana çıktığı görülmektedir. Hidrojenin enerji 
kaynağı olarak kullanılıp motordan tekerleğe emisyonsuz güç 
aktarımı olanağı sağlaması ile gündelik sürüş ihtiyaçlarını 
karşılaması mümkün hale gelmektedir. Yakıt hücrelerinin 
gecikmeli güç tepkisi nedeniyle, bataryalar veya 
süperkapasitörlerin kullanılması yakıt hücresinin verimliliğini 
artırabilir ve rejeneratif frenlemeye imkân sağlar. Bu 
çözümlerin uygulamaları, Honda FCX Clarity ve Toyota Mirai 
gibi araçlarda gözlemlenebilir [3]. 

Bu çalışmada Toyota Mirai aracı ile ilgilenilmiş, bu araç 
sisteminin, Derin Takviyeli Öğrenme (DRL) teknikleri 
kullanılarak batarya ve yakıt hücreleri arasında araçtan istenen 
gücün paylaştırılması hedeflenmiş ve veriler incelenmiştir. 
Seçilen DRL yöntemi Derin Q Öğrenmesi’dir (DQL). Problem 
sürekli zamanlı durum uzayı barındırdığı için geleneksel Q 
Öğrenmesi zayıf kalacaktır. DQL yönteminin doğrulaması 
US06, UDDS, NEDC ve WLTP sürüş çevrimi için yapılmıştır. 

Literatürde Fuel Cell Hybrid Electric Vehicle (FCHEV) 
araçlardaki enerji yönetim problemi çalışmalarında amaç 
fonksiyonu içerisinde genellikle 2 adet parametre (SOC ve 
Hidrojen debisi) kullanılmıştır [4]. Bu çalışmada ise 
literatürden farklı olarak SOC, yakıt hücresi verimliliği, sistem 
giriş çıkış güçlerinin oranı ve yakıt hücresi gücü amaç 
fonksiyonu tanımlanırken ele alınmıştır. Ek olarak, bu 
çalışmada yakıt hücresi ömrünün uzatılması da hedef alınmıştır. 
Seçilen yöntem sürekli zamanlı durum uzayında 
yetersizliğinden dolayı diğer çalışmalardaki gibi geleneksel Q 
Öğrenmesi değildir. Ancak problemin içinde sürekli zamanlı 
aksiyon bulunmadığı için literatürde çok popüler olan DDPG 
(Derin Deterministik Politika Gradyanı) de seçilmemiştir. DQL 
yöntemi bu problem için yeterli olarak değerlendirilmiştir. 

Bu makalenin geri kalanı aşağıdaki gibi yapılandırılmıştır. 
Araç dinamiği temelleri ve tasarım adımları ikinci bölümde 
sistem modeli başlığı altında açıklanmıştır. Üçüncü bölümde 
derin takviyeli öğrenme (RL)’in ana hatlarından bahsedilmiş ve 



teorik detayları açıklanmıştır. Dördüncü bölümde simülasyon 
sonuçları paylaşılmıştır. Beşinci bölümde ise sonuçlar 
aktarılmış ve geleceğe dair yapılabilecek çalışmalardan söz 
edilmiştir. 

2. Sistem Modeli 

Bu makalede ele alınan Toyota Mirai, yakıt hücresini temel güç 
kaynağı olarak görevlendirirken bataryayı ise yardımcı bir 
kaynak olarak kullanmaktadır [5]. Batarya aynı zamanda araç 
yavaşlarken veya yokuş aşağı inerken rejeneratif frenleme ile 
aracın enerji depolamasına yardımcı olmaktadır. Bu 
araştırmada geriye dönük modelleme tekniği kullanılmıştır, 
yani model için giriş parametreleri sürüş çevriminden 
türetilmiştir. Kullanılan modelde çıktı parametreleri hidrojen 
tüketimi, hidrojen debisi, yakıt hücresi akımı, yakıt hücresi 
voltajı, batarya voltajı, batarya akımı ve batarya şarj durumu 
(SOC)’dur. Bu çalışmada sistem direnç kuvvetlerini içeren araç 
modeli, elektrik motoru, yükseltici-alçaltıcı (DC-DC) 
dönüştürücüler, batarya, yakıt hücresi ve hidrojen tankları 
olmak üzere birkaç alt sisteme ayrılmıştır. Sistemin genel 
yapılandırması Şekil 1'de gösterilmiştir. 

 

Şekil 1. Toyota Mirai FCHEV Şeması [6,7] 

2.1. Araç Dinamiği Modeli 
 
Araç dinamiği model bloğu, sürüş çevriminden gelen hız 
taleplerine dayanarak elektrik motorundan talep edilen tork ve 
hızı hesaplamayı amaçlamaktadır. Bu blok, aracın x 
eksenindeki dinamiklerinin denklemlerinden oluşur. İstenen 
toplam tekerlek torkundan hesaplanan toplam kuvvet, tüm 
direnç kuvvetlerinin ve ivmelenme nedeniyle oluşan atalet 
kuvvetinin toplamıdır.  
 

𝜔௧௘௞௘௥ =
𝑣

𝑟௧௘௞௘௥
 (1) 

𝑇௧௘௞௘௥ = ቀ
ଵ

ଶ
∙ 𝜌 ∙  𝜗ଶ ∙ 𝐴௙ ∙ 𝐶ௗ ∙ 𝑓௥ ∙ 𝑀 ∙ 𝑔 + 𝑀 ∙ 𝑔 ∙

𝑠𝑖𝑛𝜃 + 𝑀 ∙ 𝑎௫ቁ ∙ 𝑟௪௛ + 4 ∙ 𝐽௪௛ ∙ 𝛼௧௘௞௘௥  
(2) 

𝛼௧௘௞௘௥ =
𝑎௫

𝑟௧௘௞௘௥
 (3) 

 
Bu denklemlerde, Tteker tekerlek torkunu [Nm], ωwh tekerlek 

açısal hızını [rad/s], αteker tekerlek açısal ivmelenmesini [rad/s²], 
g yerçekimi sabitini [m/s²], rteker tekerlek yarıçapını [m], Jteker 
tekerlek dönme ataletini [kgm²], ρ hava yoğunluğunu [kg/m³], 
v araç hızını [m/s], Af araç ön alanını [m²], Cd aerodinamik 
direnç katsayısını, fr tekerlek sürtünme direnç katsayısını, M ise 
FCHEV'in tam yük ile toplam kütlesini [kg] temsil eder. θ yol 
eğimini [derece] ve ax uzunlamasına ivmeyi [m/s²] ifade eder. 
Araç ve güç aktarma organları parametreleri Tablo 1'de 
listelenmiştir. Yanal dinamiklerin etkisi dikkate alınmamıştır.  

Tablo 1. Toyota Mirai FCHEV Araç Parametreleri [8] 

Parametreler Sembol Birim Değer 

Araç kütlesi M kg 1927 

Aerodinamik 
sürtünme katsayısı 

𝐶ௗ - 0.29 

Hava yoğunluğu 𝜌 kg / m3 1.19 

Araç ön yüz alanı Af m2 2.23 

Sürtünme kuvveti 
katsayısı 

fr - 0.01 

Tekerlek yarıçapı rteker m 0.316 

Tekerlek ataleti Jteker kgm2 0.32 

Vites oranı 𝜏 - 9.09 

Şanzıman verimliliği nsr - 0.98 

 
2.2. Yakıt Hücresi Modeli 
 
Yakıt hücresi sistemi, yakıt hücresi yığını ve hidrojen, hava, su, 
soğutma ve elektrik devreleri gibi çeşitli elemanlardan 
oluşmaktadır [9]. Bu sistem, karmaşık iç dinamiklere sahip 
olduğu için çok fazla hesaplama süresine ihtiyaç duymaktadır 
[10]. Yakıt hücresi modelinin karmaşıklığı nedeniyle bu 
çalışmada deneysel sonuçlardan elde edilen verilere dayalı 
verimlilik grafiği kullanılmıştır. Argonne Ulusal Laboratuvarı 
tarafından kamuoyuyla paylaşılan veriler yakıt hücresi 
modelini oluşturmak için kullanılmıştır [10]. Hidrojen debisi, 
yakıt hücresi sistemi verimliliği ve polarizasyon eğrisi deneysel 
verilere dayanılarak oluşturulmuştur. Verimlilik ve hidrojen 
debisinin yakıt hücresi çıkış gücüne bağlılığı, Şekil 2'de 
gösterilmiştir. 

Şekil 2. a) Yakıt hücresi verimliliği/güç ilişkisi, b) 
Yakıt hücresi akım/gerilim ilişkisi, c) Hidrojen 

debisi/güç ilişkisi [11] 



Yukarıdaki eğrilerin polinom olarak ifadeleri aşağıdaki 
denklemlerde (4…13) verilmiştir [11]. 
 

𝑛௬పğప௡ = 𝑘ଵ ∙ 𝑝଺ + 𝑘ଶ ∙ 𝑝ହ + 𝑘ଷ ∙ 𝑝ସ + 𝑘ସ ∙ 𝑝ଷ + 𝑘ହ

∙ 𝑝ଶ + 𝑘଺ ∙ 𝑝 + 𝑘଻ 
(4) 

𝑘ଵ = −3.322 ·  10ିଵଵ; 𝑘ଶ = 1.08 ·  10ି଼; (5) 

𝑘ଷ = −1.343 ·  10ି଺; 𝑘ସ = 7.986 ·  10ିହ; (6) 

𝑘ହ = −2.3 ·  10ିଷ; 𝑘଺ = 2.69 ·  10ିଶ; 𝑘଻ = 0.56 (7) 

𝑛௦௜௦௧௘௠ = 𝑎ଵ ∙ 𝑝ହ + 𝑎ଶ ∙ 𝑝ସ + 𝑎ଷ ∙ 𝑝ଷ + 𝑎ସ ∙ 𝑝ଶ + 𝑎ହ

∙ 𝑝 + 𝑎଺ 

 𝑎ଵ =  4.94 ∙ 10ିଵ଴; 𝑎ଶ =  −1.357 ∙ 10ି଻; 

𝑎ଷ =  1.335 ∙ 10ିହ; 𝑎ସ =  5.658 ∙ 10ିସ; 𝑎ହ

=  7.05 ∙ 10ିଷ; 

𝑎଺ =  0.6092 

 

(8) 

𝑚ுమ
= 𝑏ଵ ∙ 𝑝ଶ + 𝑏ଶ ∙ 𝑝 + 𝑏ଷ (9) 

𝑏ଵ = 8.5 ∙ 10ିହ; 𝑏ଶ = 9.1 ∙ 10ିଷ; 𝑏ଷ = 0.0064 (10) 

𝑉௬పğప௡ = 𝑐ଵ ∙ 𝐼ହ + 𝑐ଶ ∙ 𝐼ସ + 𝑐ଷ ∙ 𝐼ଷ + 𝑐ସ ∙ 𝐼ଶ + 𝑐ହ ∙ 𝐼

+ 𝑐଺ 
(11) 

𝑐ଵ = −4.587 ∙ 10ିଵଵ; 𝑐ଶ = 6.67 ∙ 10ି଼ (12) 

𝑐ଷ =  −3.553 ∙ 10ିହ; 𝑐ସ = 0.0085; 𝑐ହ = −1.028; 𝑐଺

= 332.2 
(13) 

 
2.3. Batarya Modeli 
 
Yapım yılı 2014 olan Toyota Mirai ek bir güç kaynağı olarak 
6.5 Ah kapasiteli bir nikel metal hibrit batarya paketi 
kullanmaktadır [8]. Literatürde bataryalar Thevenin eşdeğer 
devre modeli kullanılarak modellenmektedir [12,13]. Mirai ile 
birbirlerine en benzer batarya verilerine sahip olan, yapım yılı 
2004 olan Toyota Prius'tan elde edilen veriler, Idaho Ulusal 
Laboratuvarı (INL) tarafından toplanmış ve kamuyla 
paylaşılmıştır [14]. Bu modelde ideal bir voltaj kaynağı, şarj ve 
deşarj dirençleri olmak üzere üç bileşen bulunmaktadır. 
Bataryanın açık devre gerilimi (OCV) ideal voltaj kaynağı ile 
temsil edilir ve bataryanın şarj durumuna (SOC) bağlıdır (Şekil 
3a). Terminal voltajı, bataryanın dahili şarj ve deşarj dirençleri 
sırasıyla Vterm, Rch ve Rdch olarak temsil edilir ve bunlar da 
batarya şarj durumuna (SOC) bağlı parametrelerdir. Şekil 3b ve 
3c, bu parametreler ve SOC arasındaki ilişkiyi göstermektedir. 
Bu çalışmada, sıcaklığın etkisi göz ardı edilmiş ve sıcaklık 
sürüş çevrimleri boyunca sabit kabul edilmiştir. Şarj ve deşarj 
akımları sırasıyla Ich ve Idch olarak adlandırılır. Hesaplanma 
şekilleri denklem (14…19) ile verilmiştir. 

 

 
Şekil 3. a) Şarj/deşarj dirençlerinin şarj durumuna bağlı grafiği 

b) Açık devre geriliminin şarj durumuna bağlı grafiği [14]  

Yukarıdaki eğrilerin polinom olarak ifadeleri aşağıdaki 
denklemlerde (14…19) verilmiştir [14]. 
 

𝑂𝐶𝑉 = 𝑚ଵ ∙ 𝑆𝑂𝐶ହ + 𝑚ଶ ∙ 𝑆𝑂𝐶ସ + 𝑚ଷ ∙ 𝑆𝑂𝐶ଷ + 

𝑚ସ ∙ 𝑆𝑂𝐶ଶ + 𝑚ହ ∙ 𝑆𝑂𝐶 + 𝑚଺ 
(14) 

𝑚ଵ =  1722.4; 𝑚ଶ = −4747.5; 𝑚ଷ = 4891.9; 

𝑚ସ = −2312.1; 𝑚ହ = 525.72; 𝑚଺ = 200.06 
(15) 

𝑅ş௔௥௝ = 𝑛ଵ ∙ 𝑆𝑂𝐶ସ + 𝑛ଶ ∙ 𝑆𝑂𝐶ଷ + 𝑛ଷ ∙ 𝑆𝑂𝐶ଶ + 𝑛ସ

∙ 𝑆𝑂𝐶 + 𝑛ହ 
(16) 

𝑛ଵ = 0.0056; 𝑛ଶ = −0.0254; 𝑛ଷ = 0.0372; 

𝑛ସ = −0.0203; 𝑛ହ = 0.0223 
(17) 

𝑅ௗ௘ş௔௥௝ = 𝑞ଵ ∙ 𝑆𝑂𝐶ସ + 𝑞ଶ ∙ 𝑆𝑂𝐶ଷ + 𝑞ଷ ∙ 𝑆𝑂𝐶ଶ

+ 𝑞ସ ∙ 𝑆𝑂𝐶 + 𝑞ହ 
(18) 

𝑞ଵ = 0.0188; 𝑞ଶ = −0.0547; 𝑞ଷ = 0.0765; 

𝑞ସ = −0.0457; 𝑞ହ = 0.0349 
(19) 

 
 
2.4. DC/DC Dönüştürücü Modeli  
 
FCHEV bir aracı için yakıt hücresi gerilimini yönetmek için bir 
dönüştürücü devre entegre edilmelidir. Toyota Mirai’nin 
mimarisi de bu şekilde tasarlanmıştır. Bunun sebebi alternatif 
akım senkron motorunun gereksinimi olan voltaj yaklaşık 
olarak 650 V olmasına rağmen yakıt hücresi yığınının gerilimi 
245 V olmasıdır [15]. Bu çalışmada kullanılan modelde bu 
dönüştürücünün verimliliği 95% olarak ele alınmıştır. 
 

2.5. Güç Paylaşım Fonksiyonu 
 
Talep edilen güç ve yakıt hücresinin anlık çalışma oranına göre, 
elemanların fiziksel kısıtları göz önünde bulundurularak, bir 
güç paylaşım fonksiyonu kullanılmaktadır. Talep edilen gücün 
pozitif olduğu durumda, toplam istenilen güç bataryanın 
verebileceği azami güç ve yakıt hücresinin anlık sağladığı güç 
ile karşılanamıyorsa (şarj durumunun %0 olması dahil), aradaki 
fark giriş çıkış güçleri arasında uyumsuzluk olarak 
okunmaktadır. Talep edilen gücün negatif olduğu ve yakıt 
hücresinden sağlanan güç ile toplamı bataryanın şarj olma 
kapasitesinden fazla (şarj durumunun %100 olması dahil) 
olduğu durumlarda ise aradaki fark koruma elemanlarında 
harcanıyor olarak kabul edilmiştir. Koruma elemanları, 
mekanik fren veya elektriksel fren direnci olarak düşünülebilir. 
Bu durumda yakıt hücresinin sağladığı güç koruma 
elemanlarınca harcandığından kayıp güç olarak okunmaktadır. 



Her bir elemana giden güç aşağıdaki denklemlerle ifade 
edilebilir. 
 

𝑃ி஼çഢೖഢş
= max (0, (min (𝑃ி஼೘ೌೖೞ

, 𝑃ி஼))) (20) 

𝑃஻஺்çഢೖഢş
= max (−𝑃஻஺்೘ೌೖೞ

, min (𝑃஻஺்೘ೌೖೞ
, (𝑃௧௔௟௘௣

− 𝑃ி஼çഢೖഢş
))) 

(21) 

𝑃௞௢௥௨௠௔ = min (0, 𝑃௧௔௟௘௣ − 𝑃஻஺்çഢೖഢş
− 𝑃ி஼çഢೖഢş

) (22) 

𝑃ி஼ ௠௔௞௦
= 90𝑘𝑊; 𝑃஻஺்௠௔௞௦

= 26.5𝑘𝑊  

 

3. Derin Takviyeli Öğrenme ile Enerji Yönetim 
Stratejisi 

3.1. Problem Formülasyonu ve Amaç Fonksiyonu 
 
Tasarlanan kontrolcünün sağlaması gereken temel koşullar; 
performans, güvenlik ve verimlilik olarak ayrılabilir. Talep 
edilen gücün karşılanma oranı performans, bataryanın yük 
durumunun belirlenmiş bir aralıkta tutulması güvenlik, yakıt 
hücresinin çıkış gücünün giriş gücüne oranı ise verimlilik 
olarak ele alınmıştır. Temel koşullara ek olarak, yaşlanmayı 
önlemek için güç değişiminin en aza indirgenmesi de problem 
tanımına eklenmiştir. Bu seçimler doğrultusunda amaç 
fonksiyonu aşağıdaki gibi belirtilebilir. 
 

𝜑 = max ෍ −𝑘ଵห𝑆𝑂𝐶 − 𝑆𝑂𝐶௥௘௙ห + 𝑘ଶ(𝜂ி஼  )

+ 𝑘ଷ ቆ
𝑃çప௞పş

𝑃௧௔௟௘௣
ቇ − 𝑘ସห𝑃̇ி஼ห 

(23) 

3. terim P୲ୟ୪ୣ୮ = 0 olduğu durumda 1 olarak kabul edilmiştir. 

 
3.2. Derin Q-Öğrenmesi 
 
Sutton (2018), Q-öğrenmesi olarak bilinen politikasız bir 
kontrol algoritmasının keşfinin, takviyeli öğrenmede ilk önemli 
atılımlardan biri olduğunu belirtmektedir [16]. 

DQL algoritması derin sinir ağlarının kullanımı sayesinde 
yüksek boyutlu ve sürekli durum uzayına sahip sistemlerle başa 
çıkabilmektedir.  

Q-öğrenmesinin temelini Bellman optimalite denklemleri 
oluşturmaktadır. Maksimum kümülatif ödüle ulaşmak Q 
değerinin Bellman denklemlerinde maksimize edilmesiyle 
gerçekleşmektedir. 

𝑄(𝑠௧ , 𝑎௧) = 𝐸[𝑟௧ାଵ + 𝛾𝑟௧ାଶ + ⋯ ](𝑠௧ , 𝑎௧) (24) 

𝑄∗(𝑠௧ , 𝑎௧) = 𝑟௧ାଵ + 𝛾𝑚𝑎𝑥௔𝑄(𝑠ᇱ, 𝑎) (25) 

𝑄(𝑠௧ , 𝑎௧) ← 𝑄(𝑠௧ , 𝑎௧) + 𝛼[𝑟௧ାଵ + 𝛾𝑚𝑎𝑥௔𝑄(𝑠ᇱ, 𝑎)
− 𝑄(𝑠௧ , 𝑎௧)] 

(26) 

𝜋∗(𝑠௧) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥௔𝑄∗(𝑠௧ , 𝑎௧) (27) 

Yukarıdaki denklemlerde s, a, t, E, γ, Q* ve π sırasıyla 
şunlardır: Durum, aksiyon, güncel zaman, beklenti, indirim 
faktörü (discount factor), optimal Q fonksiyonu ve politika 
(policy).  
DQL için Q değerinin güncellenmesi aşağıdaki yapıya 
dönüşmektedir. 

𝑄(𝑠௧, 𝑎௧; 𝜃) ≈ 𝑄(𝑠௧, 𝑎௧) (28) 
Buradaki “yaklaşık” değer DQL’in yaklaşık hesaplama 

(function approximation) yapmasından kaynaklanmaktadır. 𝜃 
sembolü derin sinir ağını temsil eden bir parametredir. Yitim 

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

𝐿 =
1

𝑀
∑ ൬𝑄௛௘ௗ௘௙௜

− 𝑄(𝑠௜, 𝑎௜;  𝜃)൰
ଶ

 (29) 

Denklem (29)’daki M değeri öğrenme için kullanılan 
deneyim sayısını ifade etmektedir. Her bir deneyim için bir 
mutlak hedef Q değeri hesaplanıp öngörülen Q değeri sayesinde 
hata miktarı hesaplanmaktadır. Deneyim terimi 3.2.2’de 
açıklanmıştır. 
 
3.2.1. Gözlem Uzayı ve Aksiyon Kütüphanesi 
Yakıt hücreli hibrit elektrik aracın enerji yönetim probleminin 
çözümü için aşağıdaki gözlem uzayı seçilmiştir. 

𝑆 = {𝑃ி஼ಿ೚ೝ೘
, 𝑆𝑂𝐶, 𝑃௧௔௟௘௣ಿ೚ೝ೘

} (30) 

Sırasıyla yukarıdaki (30) denklemindeki terimler şunları 
ifade etmektedir: Yakıt hücresi güç çıkışı, bataryanın yük 
durumu, talep edilen güç. Güç değişkenleri yakıt hücresinin 
verebileceği maksimum güç olan 90 kW ile bölünerek 
normalize edilmiştir. Gözlem uzayının değer kümeleri sırasıyla 
[0, 1], [0, 1] ve [-1, 1]’dir.  

Bu değişkenler seçilirken yakıt hücresinin ve bataryanın 
ömrünü arttırmak ve degradasyonlarını azaltmak 
hedeflenmiştir [17]. Ayrıca seçilen parametreler arasında 
minimum bağımlılık olmasına dikkat edilmiştir [18]. 

Aksiyon kütüphanesi, yakıt hücresinin çıkış gücünün azami 
gücüne oranını belirten yakıt hücresi yüzdesi değişkenine 
ekleme ve çıkarmalardan oluşmaktadır.  Örneğin yakıt hücresi 
%30 kapasiteyle çalışıyor ve son seçilen aksiyon -0.01 ise, bir 
sonraki yakıt hücresi yüzdesi %29 olacaktır. 

𝐴 = {−0.01, −0.005, 0, 0.005, 0.01}                            (31)  

 
3.2.2. Ödül Tasarımı 
Ödül tasarımında, problem tanımında belirtilen performans, 
güvenlik ve verimlilik koşulları önceliklendirilmiştir. Ödül 
fonksiyonu 5 terimden oluşmaktadır. Denklemler (32)-(36) bu 
terimleri, denklem (37) ağırlıkları, denklem (38) ise ödül 
fonksiyonunu belirtmektedir. Tüm güç terimleri azami yakıt 
hücresi çıkış gücü olan 90 kW ile normalize edilmiştir. 

 İlk terim, üretilen ve tüketilen güç toplamlarının talep 
edilen güçle farkıdır. İkinci terim koruma elemanları aktif 
olduğu durumda yakıt hücresinin harcadığı güçtür. Üçüncü 
terim şarj durumu hatasıdır. Dördüncü terim işaret bağımsız 
olarak yakıt hücresinin çıkış gücünün değişimidir. Beşinci 
terim yakıt hücresi açıkken azami verimlilikten uzaklığıdır.  

Buradaki    𝑆𝑂𝐶௥௘௙ 𝑣𝑒  𝜂ி஼௠௔௞௦
 değerleri sırasıyla 0.5, ve 

0.65’tir. Terimlerin ağırlıkları olay sıklığı ve sinyal skalasına 
göre seçilmiştir. 

Literatürde seyrek ödül (sparse reward) olarak bilinen 
ortamın etmene “nadiren” ödül vermesi durumudur. Bu, 
etmenin öğrenme stabilitesini olumsuz etkilemektedir [19]. Bu 

𝑅ଵ =  ห𝑃௧௔௟௘௣ಿ
− 𝑃ி஼ಿ

− 𝑃஻௔௧ಿ
− 𝑃௞௢௥௨௠௔ಿ

ห (32) 

𝑅ଶ = (𝑃௞௢௥௨௠௔ಿ
< 0)(𝑃ி஼ಿ

) (33) 

𝑅ଷ = ห𝑆𝑂𝐶 − 𝑆𝑂𝐶௥௘௙ห (34) 

𝑅ସ = |𝑃̇𝐹𝐶| (35) 

𝑅ହ = (𝑃𝐹𝐶𝑁
> 0)ห𝜂ி஼ ௠௔௞௦

− 𝜂ி஼ห (36) 

𝑊 = [ 𝑘ଵ   𝑘ଶ   𝑘ଷ   𝑘ସ   𝑘ହ] = [1 1 3 0.5 0.0001] (37) 

𝑅 = −𝑘ଵ𝑅ଵ − 𝑘ଶ𝑅ଶ − 𝑘ଷ𝑅ଷ − 𝑘ସ𝑅ସ − 𝑘ହ𝑅ହ (38) 
 



sebeple, ödül tasarımında etmene verilen ödülün sürekliliği 
gözetilmiştir. 
 
3.2.2. Uygulanan Geliştirme Yöntemleri 
Q Öğrenmesi stabilite problemiyle bilinmektedir [16]. Bunun 
sebebi tek bir ağın aynı anda hem hedef değeri hem de öngörü 
değerini hesaplamasıdır. Buna çözüm olarak iki yöntem 
geliştirilmiştir. İlki hedef ağ yöntemidir. Politika ağı belli bir 
periyottan sonra tüm ağırlıklarını hedef ağa kopyalar ve hedefe 
yakınsama olanağını arttırır. İkinci yöntem ise olan öncelikli 
deneyim tekrarı (ÖDT) kullanmaktır. Deneyimlere öncelik 
parametresi verilerek yitim fonksiyonunu en çok azaltan 
deneyimler hafızadan daha sık çekilir [20]. 
 
3.3. Öğrenme Süreci 
Eğitim sürecinde etmeni mümkün olduğunca farklı durumla 
karşı karşıya bırakmak için, popüler sürüş çevrimlerinden olan 
US06, UDDS, NEDC ve WLTP arka arkaya eklenerek tek bir 
sürüş çevrimi elde edilmiştir. Doğrulama aşamasında da aynı 
çevrim kullanılmıştır. Her bir serüven başlangıcında deneyim 
hafızası sıfırlanmış ve başlangıç şarj durumu %20 ile %80 
arasında rastgele bir değerle güncellenmiştir. 

Tablo 2’de eğitim boyunca kullanılan sabit parametreler 
verilmiştir. İndirim faktörünün yüksek seçilmesinin eğitimde 
başarıyı önemli oranda arttırdığı gözlenmiştir. 

Tablo 2: Sabitlenmiş Hiperparametreler 

Parametre Değer 

Saklı katman sayısı 3 

Nöron dizilimi 15 / 15 / 15 

Etkilenim (activation) ReLU 

Yitim fonksiyonu (Loss) MSE (Mean Squared Error) 

İyileştirici (optimizer) Adam 

Öğrenme hızı 0.002 

İndirim faktörü 0.9999 

Serüven sayısı (Episode) 50 

Simülasyon süresi 4897.6s  

Örnekleme zamanı 0.1s 

Deneyim hafızası (Replay 
buffer) 

1000 

Mini-batch boyutu 128 

 
Etmenin öğrenme sürecindeki performansı Şekil 4’te 

serüven başına alınan ödül ve ortalama ödül ile gösterilmiştir. 

 
Şekil 4. Etmenin eğitim performansı 

Şekil 4’e göre eğitimin yaklaşık 30. serüvenden sonra 
etmenin gelişimine katkısının azaldığı görülebilir. En yüksek 
ödülü 29. serüven sırasındaki etmen kazanmıştır.  

4. Simülasyon Sonuçları 

Yaratılan sürüş çevriminin güç talep profili ve etmenin 
aksiyonlarına göre çevrenin cevapları Şekil 5, 6, 7, 8 ve 9’da 
görülmektedir. Bu doğrulama koşusunda şarj durumu %40 ilk 
değerle başlamıştır. Şekil 1’de ilk dakika içinde şarj durumunu 
referansa getirmek için güç talebi olmasa dahi yakıt hücresinin 
açıldığı gözlemlenebilir. Yalnızca 3600-3700. saniyeler 
arasındaki ani ve yüksek güç talepleri tam karşılanamamıştır. 
Simülasyon boyunca şarj durumunun referans değeri 
yakınlarında seyrettiği gözlemlenmektedir. İhtiyaç olmadıkça 
yakıt hücresinin kullanılmadığı görülebilir. Yakıt hücresinin 
debi değişimini en aza indirmek için, aksiyon uzayındaki 
değerlerin küçük tutulmasının, ödül üzerinde iyileştirme 
yapmaktan daha tutarlı bir çözüm olduğu gözlenmiştir. 

 
Şekil 5. Doğrulama koşusu, 0-1000 s 

 
Şekil 6. Doğrulama koşusu, 1000-2000 s 

 
Şekil 7. Doğrulama koşusu, 2000-3000 s  

 
Şekil 8. Doğrulama koşusu, 3000-4000 s  



 
Şekil 9. Doğrulama koşusu, 4000-4900 s  

Etmenin batarya ve yakıt hücresi arasında yaptığı seçim, 
ödül ağırlıklarına hassasiyet göstermektedir. Şarj durumunun 
istenilen değerden uzaklığına verilen ceza belirli bir değerin 
altında olduğu durumlarda etmenin yakıt hücresini neredeyse 
hiç kullanmadığı gözlemlenmiştir. Cezada bu terimin ağırlığını 
arttırmanın, şarjın düşük olduğu durumlarda, etmeni yakıt 
hücresinin yüzdesini arttırmaya teşvik ettiği gözlenmiştir. 

 

5. Sonuçlar ve Geleceğe Yönelik Çalışmalar 

Yapılan çalışma sonucunda bir yakıt hücreli aracın enerji 
yönetimi stratejisi için Takviyeli Öğrenme’nin, özel olarak da 
Derin Q Öğrenmesi’nin başarıyla uygulanabildiği 
gösterilmiştir. DRL etmeni, parametrelerin 
önceliklendirilmesine göre belirlenen ödüllerle bir simülasyon 
ortamında eğitilmiş ve doğrulanmıştır. Doğrulama için US06, 
UDDS, NEDC ve WLTP çevrimlerinin birleşimi kullanılmıştır. 
Böylece sürüş döngüsünü takip edebilen bir etmen elde edilmiş 
ve hedeflenen enerji yönetim sistemi simülasyon ortamında 
gerçekleştirilmiştir. Yöntemin başarısı simülasyon sonuçları ile 
gösterilmiştir. 

İlerleyen süreçte, aynı probleme DDPG, PPO, SAC gibi 
diğer Takviyeli Öğrenme yöntemleri uygulanacaktır. Sinir ağı 
yapısı olarak LSTM’in aynı problemdeki performansı 
incelenecektir. Daha geniş bir ödül fonksiyonu yelpazesinde 
etmenin performansı incelenecektir. Katman sayısı, öğrenme 
hızı, öncelikli deneyim tekrarı hafızası uzunluğu gibi meta-
parametrelerin performansa etkisi incelenecektir.  
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