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(")zetge

Giintimiizde, trafik sorunu herkesi yakindan ilgilendirmektedir.
Fakat acil durum araclar1 s6z konusu oldugunda, bu konu daha
da 6nem kazanmaktadir. Bu ¢alisma, acil durumlar i¢in tra-
fik riskini azaltmay1 amaglayan bir arastirmay1 ele almaktadir.
Aragtirmanin temel amaci, Derin Q-Ogrenimi yontemini kul-
lanarak ambulanslarin hastalar1 en hizli ve en uygun rotayla
hastaneye ulagtirmasini saglamaktir. Aciliyet seviyeleri, trafik
yogunlugu, hasta ve ambulans mesafeleri gibi faktorler durum
vektorleriyle modellenmistir. Derin Q-Ogrenimi algoritmasi, bu
vektorleri kullanarak en uygun aksiyonlar1 se¢erek ambulansla-
rin hastalar1 tasimast igin en etkili rotalar1 belirlemektedir. Odiil
fonksiyonu, hastalarin bekleme siirelerine gore onceliklendiri-
lerek ceza fonksiyonuna donustiiriilmustiir. Calismada, Derin
Q-Ogrenimi ile olusturulan ajanin durumu 6grenme sonuclar
degerlendirilmig ve 6grenim stireci bagariyla tamamlanmistir.

Abstract

This study focuses on reducing traffic risks for emergency ve-
hicles, particularly ambulances. The primary objective of the re-
search is to enable ambulances to transport patients to the hos-
pital using the fastest and most convenient routes through the
implementation of the Deep Q-Learning method. State matrices
were developed to model factors such as urgency levels, traf-
fic density, patient and ambulance distances. Leveraging these
matrices, the Deep Q-Learning algorithm selects optimal acti-
ons and determines efficient routes for ambulance transporta-
tion. The reward function was designed to prioritize minimizing
patient waiting times and was transformed into a penalty func-
tion. In the study, the learning results of the agent’s state created
with Deep Q-Learning were evaluated and the learning process
was successfully completed.

1. Giris

Trafik sikigiklig1 diinyanin her yerinde durmaksizin artmaktadir
ve bu durumu ige gidip gelenler insanlar icin bir engel haline
gelmigtir. Artan niifus ve kentlesmenin bir sonucu olarak,
diinya genelindeki sehirlerde ulagim talebi siirekli olarak
yiikselmektedir [1]. Ozellikle biiyilk metropollerde, trafik
sikigikligr yiiziinden zamanin verimsiz kullanilmasi, hava
kirliligi ve iklim degisikliginin etkileri gibi problemlere maruz
kalinmaktadir [2]. Ulagim talebinin artmasi ara¢ sayisinda
hizli bir artig, ara¢ sayisindaki hizli artis da trafik sikigikligini
beraberinde getirmistir. Trafik sikigikliginin etkisi acil durum
araglarinin ¢alismasim da etkiler [3]. Trafik sikisikli§1 proble-
mini ¢6zmek i¢gin cesitli akilli ulagim sistemleri gelistirilmistir.

Akilli ulagim sistemlerinin en yaygin kullanim alani trafik
151k kontroliidiir. Kentsel agdaki ara¢ sayisi hizla arttigindan,
trafik 15181 kontrolii igin etkili mekanizmalarin gelistirilmesi
gereklidir. Sinyal kontroliiniin amaci, kavsak kapasitesini artir-
mak, gecikmeleri azaltmak ve ayn1 zamanda trafik aktorlerinin
giivenligini garanti altina almaktir. Ayrica, yakit kullanimin ve
emisyonlar1 azaltabilir [4]. Bu sistemlerde 6nceden belirlenmig
zamanlayicilar kullanilir ve trafik kosullarina bakilmaksizin
her dongiide her yaklagima yesil 151k verilir. Bu, yogun trafigin
oldugu bolgeler i¢in en uygun ¢oziim olabilir, ancak diigiik tra-
fik yogunluguna sahip bolgelerde sira bekleyen ara¢ olmadigi
icin bu sira diizeni cok faydali olmayabilir [1]. Yol ag1 rota
planlamasinin verimliligini artirmak i¢in bir¢ok uzman ve aka-
demisyen cesitli caligmalar yiiriitmiistiir, Dijkstra algoritmasi
bu aragtirmalarin kesim noktasidir. Dijkstra algoritmasinin,
iki nokta arasinda en uygun yolu ararken kendi eksiklikleri
vardir, ancak yeri doldurulamaz avantajlar1 da vardir [5]. Derin
Q-Ogrenimi kullanarak trafik sinyali kontrol problemlerini
¢ozmek, akilli ulagim alaninda bir aragtirma odak noktasidir.
Arastirmacilar, son zamanlarda Derin Q-Ogrenimi yontem-
lerine dayanan cesitli ¢oziimler Onermistir. Bu coztumler,



akilli ulasim problemleri icin Derin Q-Ogrenimi yontemlerine
dayanan ¢esitli ¢oziimler sunmaktadir [6]. Yapilan calismalar,
trafik sinyal kontroliinde yapay zekanin giiciinii kullanarak
trafik akigin1 optimize etmeyi ve sikisikligi azaltmay1 amagla-
yan isbirlik¢i derin Q-Ogrenimi yontemlerinin potansiyelini
aragtirmistir [7]. Derin Q-68renimi optimizasyon algoritmast,
acil durum rota planlamasinda etkili bir sekilde kullanilmig
ve acil durumlar i¢in verimli rota tasarimindaki potansiyelini
gostermigtir [8]. Bu analiz sonucunda, acil durum araglarinin
trafik stkigikligi problemini ¢ozmek igin Derin Q-Ogrenimi
tekniklerinin kullanildif1 bir caligma yiiriitiilmesine karar
verilmigtir.

Bu caligma, acil durum hizmetlerinin verimliligini artir-
mak ve acil durum miidahale siirelerini kisaltmak icin trafik
yonetimi stratejilerini optimize etmeyi hedeflemektedir. Bu
sekilde, acil durum araglar1 olay yerine en kisa siirede ve en
hizli rotalar1 kullanarak ulasabilir, acil durum miidahalelerinin
etkinligi ve basar sansi artirilabilir. Derin Q-Ogrenimi ile
olusturulan algoritmada acil durum araclarinin hedef kisi veya
konuma en kisa siirede varmas1 hedeflenmis ve basarilmusgtir.

SUMO (Simulation of Urban Mobility) ve TraCl (Traffic
Control Interface) kiitiiphaneleri, trafik simiilasyonu ve gergek
zamanl veri aligverisi igin kullanilan giiclii araglardir. SUMO,
rota se¢imi, trafik lambas1 algoritmalar1 veya arag iletisimini
simiile etme gibi cesitli arastirma konularini incelemeye
yardimei olur [9].

Makelenin 2. baghigr altinda hastalarin durumu ve siste-
min calisma prensibinden, 3. bagslik altinda Derin Q-Ogrenimi
icerisinde kullanilan iglevsel 6geler ve ozelliklerinden, 4.
baglikta yapilan uygulamanin sonuglart ve sonuglarin yorum-
lanmasindan, 5. baglikta ise elde edilen sonuglar ve gelecege
doniik uygulamalardan bahsedilmistir.

2. Ambulans Aracimin Rota Planlamasi

Caligmanin bu béliimiinde Derin Q-Ogrenimi algoritmasi kulla-
nilarak acil durum araglarinin hastalarin aciliyet ve mesafesine
gore acil durum aracinin kontrolii i¢in optimizasyon yapilmistir.
Acil durum araci elde olan durum vektorii ile aksiyonlar alip so-
nucunda 6diil fonksiyonu ile kendini egitir. Amag hastalarin aci-
liyeti ve mesafelerine gore hastalar1 en kisa zamanda hastaneye
ulagtirmaktir. Tim hastalar1 ulagtirinca bir boliim biter. Ben-
zetimde ti¢ farkli aciliyet derecesi olan hastalar kullanilmistir.
Hastalar aciliyet seviyelerine gore en acilden en acil olmayana
olarak 1, 2 ve 3. derece olarak simiflandirilmistir. Acil durum
aracinin se¢im yapabilmesi icin tiim hastalar ayn1 anda benze-
timde ortaya ¢ikmaktadir. Hastalar birbirlerinden farkli nokta-
larda ortaya cikmaktadirlar. Ayni ag iizerinde aksiyon sayisi ve
durum vektorii iizerinde degisiklik yapilarak ¢alismadan sonug
alinmustir.

3. Acil Araclar icin Derin Q-Ogrenimi ile
Rota Planlama

Bu yontemde, ambulansin her kavsaga geldiginde sag, diiz veya
sol olmak iizere li¢ aksiyondan birini segtigi ve bu secimlerin
bir adimu simiile ettigi belirtilmistir. Durum vektorii 22 eleman-
dan olugmaktadir ve bu elemanlar hastanin konumu, ambulan-
s konumu, yol durumu ve hastalarin aciliyet seviyeleri gibi
bilgileri icermektedir. Model, durum vektoriine uygun bir ak-
siyon secmektedir. Odiil fonksiyonu negatif olarak kullamlarak
bir ceza fonksiyonu olarak islev gormektedir. Ogrenme oram
0.75 olarak belirlenmistir. Durum vektoriindeki her deger, her
boliim (episode) i¢in yeniden olusturulmakta ve benzetim sii-
resince stirekli gilincellenmektedir. Benzetim, 50, 100 ve 200
boliim olarak giincellenmektedir ve maksimum 8000 adimdan
olugmaktadir. Her adim, programdaki bir benzetim adimini tem-
sil etmektedir. Toplamda 12000 araglik bir trafik benzetimi ya-
pilmaktadir. Trafik 11klar sabit bir fazda caligmakta olup, yesil
151k siiresi 4 saniye ve kirmizi 151k siiresi 10 saniyedir. Yol ag1 ve
acil durum aracinin benzetim goriintiileri Sekil 1 ve Sekil 2°de
gosterilmektedir.

Sekil 1: Yol Agi

Sekil 2: Ambulans Goriintimii

3.1. Durum

Benzetimde kullanilan durum vektdrii 22 elemandan olugmak-
tadir. Bu elemanlar, acil durum aracinin konumu, hastalarin ko-
numu, trafik bilgileri ve ag aginin bilgilerini tagimaktadir. Du-
rum vektoriiniin elemanlar1 sunlar1 icermektedir:

* Ajan X pozisyonu, Ajan Y pozisyonu: Acil durum araci-
nin konumu i¢in x ve y koordinatlari



* Hedef X pozisyonu, Target Y pozisyonu: Segilen hastala-
rin konumu i¢in x ve y koordinatlart

e K1 X pozisyonu, KI Y pozisyonu, K2 X pozisyonu, K2
Y pozisyonu, K3 X pozisyonu, K3 Y pozisyonu: Komsu
kavsaklarin konumu i¢in x ve y koordinatlar1

e K1 arag¢ sayist, K2 arag¢ sayisi, K3 arag¢ sayisi: Her bir
komgu kavsaktaki ara¢ sayisi

* Kl trafik 15181, K2 trafik 1181, K3 trafik 15181: Yesil du-
rumu 1, kirmizi durumu O olarak temsil edilir Her bir
komsu kavsaktaki trafik 15181 durumu

o K1 trafik 15181 dongiisii, K2 trafik 15181 dongiisii, K3 trafik
15181 dongiisii: Her bir komsu kavsaktaki kalan yesil 151k
sliresi

e Acil hasta sayist 1, Acil hasta sayist 2, Acil hasta sayist
3: Seviyelerine gore kalan acil hasta sayisi

r K1 X pozisyonu ]
K1Y pozisyonu
K2 X pozisyonu
K2 Y pozisyonu
K3 X pozisyonu
K3 Y pozisyonu
Ajan X pozisyonu
Ajan Y pozisyonu
Hedef X pozisyonu
Hedef Y pozisyonu
K1 arac say1s1
K2 arac sayis1
K3 arac say1s1
K1 trafik 1s1@
K1 trafik 1:181 dongiisii
K2 trafik 113
K2 trafik1:@ dongiisi
K3 trafik 1s1@

K3 trafik 1:181 dongiisii
Acil hasta sayis1 1
Acil hasta sayis1 2
Acil hasta sayis1 3

Sekil 3: Durum Vektorii

Bu durum vektorii, acil durum aracinin aksiyon almasi i¢in ge-
rekli bilgileri temsil etmektedir. Bilgiler Sekil 3’te gosterilmis-
tir. Her bir adimda durum vektorii glincellenmekte ve bu bilgiler
kullanilarak uygun bir aksiyon secilmektedir.

3.2. Aksiyon

Aksiyon, acil durum aracinin her bir kavsaga geldiginde bir son-
raki hareketi i¢in hangi yolu se¢mesi gerektigidir. Her kavsakta
aksiyon alir. Aksiyonu durum vektoriine gore alir. 3 olasi ak-
siyon vardir; sag, diiz ve sol. Bu aksiyonlar ile ara¢ hastalar

Sekil 4: Konum Koordinatlar

bulmaya caligir. Tiim hastalar1 buldugunda 1 boliim biter. Aksi-
yon alma asamasinda kenar yola denk gelirse aksiyon sayis1 2
veya 1’e diiger. Sekil 4, Sekil 5 ve Sekil 6’de sirastyla aksiyon
almig aracin nasil hareket ettiine yer verilmistir.

Sekil 5: Aksiyonlarin Gosterimi

Sekil 6: Aksiyon Se¢cme Mekanigi

3.3. Odiil

(diil, 6grenme algoritmasinda araca geri besleme vererek onun
bir sonraki adimda daha iyi sonu¢ vermesini saglamaktadir. Bu
caligmada 6diil fonksiyonu negatif igaret verilerek ceza fonk-
siyonu olarak kullanilmigtir. Denklem 1°de 6diil algoritmasinin
hesabinin nasil yapildig1 gosterilmistir.

e Anlik adim: O anki adim sayis1

o Maksimum adim sayisi:: Benzetimin maksimum adim
sayisi, bu projede 8000 olarak ayarlidir.

* Acill: Aciliyet derecesi 1 olan hasta sayist



e Acil2: Aciliyet derecesi 2 olan hasta sayist

* Acil3: Aciliyet derecesi 3 olan hasta sayist

(diil fonksiyonunda temel olarak acil durumdaki hastalarin sa-
yilari etkilidir. Fakat bu etki, aciliyet seviyeleri ile orantili ola-
rak kullanilmak i¢in katsayilar ile carpilir. Ayni zamanda 6diil
fonksiyonunun tamamen bagimsiz skaler sayilarla iligkisi ye-
rine ayn1 zamanda benzetimin ilk ve son adimlariyla orantili
olmasi i¢in anlik adim ve maksimum adim sayilarinin oranlari
ile carpilir. Bu isleme gore ilk adimlarda yapilan hatalara naza-
ran ilerleyen adimlarda yapilan hatalar optimizasyon i¢in daha
etkili olmaktadir. (-) 6diil fonksiyonunu ceza fonksiyonuna do-
niistiirmek icin kullanilir. 10 sayis1 ise 6diil fonksiyonunun ¢ik-
tilarini belirli bir esik degerinin {istiine ¢ikarmak ic¢in kullanilir.
(diil fonksiyonu her aksiyon asamasinda ve her benzetim adi-
minda hesaplanir. B6liim sonunda toplanip saklanir.

AnlikAdim

Odul = —=10% —————  *(10x Acil1+5x Acil 24 Acil 3)

Maksimumadim

ey

4. Benzetim Sonuclari

Hesaplamalar 2.80 GHz ve 16 GB RAM’e sahip Intel Core
17-1165G7 64 bit makinede yapilmistir. Toplam 200 boliimden
olusan egitim siireci 5 saat 50 dakika stirmiistiir.

Bu caligmada, acil durum aracinin rota planlamasi igin
Derin Q-Ogrenimi algoritmas: kullamlmistir. Ajan, hastala-
rin aciliyet ve mesafelerine gore hastaneye en kisa siirede
ulagtirllma amaciyla yonlendirilir. Durum vektorii, acil du-
rum aracinin konumu, hastalarin konumu, trafik bilgileri ve
hastalarin aciliyet seviyelerini icerir. Ajan, durum vektorii
izerindeki bilgileri kullanarak uygun aksiyonlar1 secer ve
odiil fonksiyonuyla kendisini egitir. Benzetim sonuglari,
ajanin istenen hedefe ulagti§ini ve basarili bir rota planlamasi
gerceklestirdigini gosterir. Ajanin boliim sayisi arttikca daha az
ceza alarak hedefe daha iyi ulagir.

Sekil 7°de yapilan benzetime ait sonu¢ verilmistir.
Odiil(Reward) olarak gegse de Derin Q-Ogreniminde as-
Iinda cezalardan kacinmak amaclanmistir. Dolayisiyla 0
degerine yaklagmak istenen hedeftir. Yani ajaninin, belir-
lenen sayidaki boliimleri en az cezayr alarak tamamlamay1
hedefledigi soylenebilir. Sekil 7’deki sonuclara gore, Derin
Q-Ogrenimi algoritmasiyla yapilan benzetimlerde istenen
sonuca ulasildig1 ve ajanin 6grenim siirecini bagarili bir sekilde
tamamladig1 goriiliiyor. Gorselden yola cikarak ajanin istenen
sonuca eristigi ve 0grenimi bagariyla yaptig1r soylenir. Sekil
7°deki sonuglara dayanarak, ajanin istenen sonuca ulastigi
ve Ogrenimi basarili bir sekilde gerceklestirdigi soylenebilir.
Ogrenme siirecinde ajanin boliim sayisinin uygun bir miktarda
tutulmasi sayesinde daha iyi sonucglar da elde edilebilir. Bu,
ajanin 0grenme hizinm ve verimliligini artirabilecegi anlamina
gelir. Gorsel analiz, ajanin performansimi degerlendirmek
icin onemlidir. Sonuglara bakarak, ajanin hedefini basartyla
gerceklestirdigi ve dogru kararlar verdigi goriiliiyor. Bu, Derin
Q-Ogrenimi algoritmasinin etkili bir sekilde calistigim ve
ajanin gorevini 6grenmek i¢in yeterli veriyi topladigini gosterir.

Sonug olarak gelistirilen Derin Q-Ogrenimi algoritmasi ile iste-
nen hedef saglanmis ve 6grenme bagartyla gerceklestirilmistir.
Ajan boliim sayist ilerledikge, daha az ceza alarak O degerine
yaklagmis ve oldukga iyi sonuglar ortaya koymustur.
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Sekil 7: 200 boliim i¢in 6diil grafigi

5. Sonuc¢

Acil durum senaryolarinda zamanin kritik bir faktor oldugu
diistiniildiigiinde, acil durum araglarinin hizli ve etkin bir
sekilde olay yerine ulagmasi hayati onem tasir. Bu calisma
acil durum araglariin rotalarini optimize etmek ve trafikteki
akigini yonlendirmek icin yenilik¢i bir yontem sunmaktadir. Bu
sayede olay yerine varis siiresi kisalir ve acil durum miidahalesi
hizlanir.

Bu cahigmada soruna Derin Q-Ogrenimi yontemi kullani-
larak yaklagilmigtir. Deneylerde durum vektorii olarak aciliyet
seviyeleri, trafik yogunlugu, hasta ve ambulans mesafeleri gibi
faktorler kullanilmigtir. Odiil fonksiyonu, hastalarin bekleme
siirelerine gore oranlanmig ve en acil hastalarin oncelikli
olarak tedavi edilmesi saglanmistir. Aksiyon secenekleri
olarak sag, diiz ve sol yollar1 kullanma tercihi sunulmustur.
Yapilan deneylerde, farkli 6grenme boliimleri kullanilmig ve
200 boliimliik 6grenme en etkileyici sonuglar1 vermigtir. Ceza
fonksiyonunun biiyiikliigi her boliim sonunda azalmis ve
grafikler sifira yakinsamistir. Bu sonuglar, Derin Q-Ogrenimi
yonteminin trafik sorununun c¢oziimiinde basarili bir sekilde
kullanilabilecegini gostermektedir.

Elde edilen sonuclar umut vericidir ve gelecekteki calis-
malara yon verebilir. Gelecekteki caligmalarda, sistemin daha
da gelistirilerek birden fazla ambulansin kullanildig1 karmagik
senaryolarin modellenebilecegi ve acil durum yonetiminin
daha etkin bir sekilde gerceklestirilebilecegi diistintilmektedir.
Ayrica, trafik 1giklar1 ambulanslarin gececegi yollara gore
dinamik olarak ayarlanabilir ve ambulanslarin engelsiz bir
sekilde ilerlemesi saglanabilir. Ger¢ek hayatta ise ambulans-
larin Oncelikli gecis hakki saglayan yontemlerin kullanilmasi
ve siirliciilerin ambulansa yol verme bilincinin artirilmast
onemlidir.
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