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Abstract

Die vorliegende Arbeit untersucht den Entwurf und die Anwendungstelimender Regler
als intelligente Reglerkomponente im Wirkungsablauf eines Regelkreisesdélungstech-
nische Anwendungen. Der aufwandige Prozess der Analyse desnigechen Systems und
der Reglersynthese, welche die klassischen Entwurfsmuster der Rggelchnik benétigen,
wird dabei ersetzt durch eine lernende Reglerkomponente. Diesenkiarsehr wenig Wis-
sen Uber den zu regelnden Prozess eingesetzt werden und lekbtddireh Interaktion eine
prazise Regelung auf extern vorgegebene Flhrungsgréf3enebemokgang basiert dabei auf
einem Optimierungsprozess mit einem leistungsfahigen Batch-Reinfortdmewverfahren,
dem 'Neural Fitted Q-Iteration’. Dieses Verfahren wird auf seine \é@rung als selbstler-
nender Regler untersucht. Fur die in den Untersuchungen festgestafirianglichkeiten
des Verfahrens bezlglich der geforderten prazisen, zeitoptimalexiuRegverden verbesser-
te Vorgehensweisen entwickelt, die ebenfalls auf ihre Leistungsfahigkstsucht werden.
Fur typische regelungstechnische Problemstellungen sind die diskretemétk des NFQ-
Verfahrens nicht ausreichend, um eine prazise Regelung auf beliEilyungsgréRen zu er-
zeugen. Durch die Entwicklung einer Erweiterung des NFQ fir kontihcier Aktionen wird
die Genauigkeit und Leistungsfahigkeit der selbstlernenden Reglsigttaerhoht, ohne die
bendtigte Interaktionszeit am Prozess zu erhéhen. An ausgewahtieiefen der Regelung
linearer und nichtlinearer Prozesse wird die Leistungsfahigkeit deickm@lien Verfahren em-
pirisch evaluiert. Es zeigt sich dabei, dass die hier entwickelten selbsttlneregler mit
wenigen Minuten Interaktionszeit an einem Prozess eine prazise Rggsitatiegie fir belie-
bige externe Fuhrungsgréf3en lernen, ohne dass ExpertenwissetheiiProzess vorliegt.
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KAPITEL |

Einleitung

1.1 Motivation

Der Fortschritt in den Naturwissenschaften und der Technik fihrt zu irkomeplexer werden-
den Wirkungsgefliigen, die in technischen Systemen beachtet werdsaermuisn das Potential
der erreichten Fortschritte voll auszuschopfen, missen bei dettgazieeinflussung dieser
Prozesse durch informationsverarbeitende Systeme immer mehr Weckselyein einbezo-
gen werden, um die vorhandenen Ressourcen auszunutzen. DiEswmeerhoht die Kom-
plexitat der benétigten Losung. Die gleiche Konsequenz erzeugt dieeMdigkeit, immer
mehr Systeme mit ihrer Umwelt interagieren zu lassen. Diese Entwicklung hBaolge, dass
der bendtigte Entwurfsaufwand fir eine anndhernd optimale Losunyg kaehr beherrschbar
ist, da alle méglichen Zustéande des Systems und deren stdérungsbedingt&ilovg vorab
bedacht werden mussen. Fur die konventionelle Programmierung biediestedass sich der
Mensch ein Doméanenwissen Uber die Eigenschaften des Systems amaigss®um eine ge-
eignete Losung zu erzeugen. Im Umkehrschluss ist die erzeugte d.gestmch auf die vom
Menschen erfassten Teilaspekte des Problems beschrankt und dtifdfghnler und Vereinfa-
chungen, die bei der Akquirierung dieses Wissens gemacht wurdech Kdie Entwicklungen
im maschinellen Lernen ist abzusehen, dass zukinftige informationisegesmde Systeme in
zunehmendem Mal3e nicht mehr von Hand programmiert sein werden. iSienisnmer mehr
lernende Komponenten besitzen, welche die komplexen Zusammenharggstiane selbst-
standig erfassen und dadurch handhabbar machen. Im Bereicimdigsé gro3er Datenmen-
gen sind die Methoden des maschinellen Lernens bereits heute ein untlEaeec Bestandteil,
ohne die viele praktische Anwendungen in der Bioinformatik, Prognofsdwen und Data-
Mining nicht mdglich waren. Fiur die aufgabengemalie Beeinflussung keameglexen Sys-
tems sind diese Analyseverfahren allein jedoch nicht ausreichend, di# lasammenhange
der Daten erfassen, aber das System selbst nicht beeinflussemkéiin diese Aufgabenstel-
lung bietet das maschinelle Lernen verschiedene Ansatze. Beim Ulhéewdernen werden
Beispiele fir eine geeignete Beeinflussung des Systems vom Benutgegeben. Das Ziel
der Methoden des Maschinellen Lernens ist die Entdeckung der Zusdranggnauf den gese-
henen Beispielen und die sinnvolle Generalisierung fur Situationen, dieggskhen wurden.
Ein Nachteil dieser Methoden ist es, dass eine Losung fir das Proldkamtt sein muss,
um geeignete Beispiele zu generieren. Zudem kann die von den lembtadeoden erzeugte
LAsung nur so gut sein, wie sie in den Beispielen vorgegeben wurde ifigressante Alter-
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native zu diesem Vorgehen sind die selbstlernenden Methoden. Disisedmeauf den Para-
digmen des 'Reinforcement Learning’ und des dynamischen Progranmsigr®, 15, 16, 47].

Der Begriff 'Reinforcement Learning’ (RL) kann im deutschen Spgebrauch nur unzurei-
chend mit verstarkendem Lernen Ubersetzt werden und soll im Rahiesar drbeit deshalb
als Reinforcement-Lernen bezeichnet werden. Es bezeichnetgfasinglich biologisch mo-
tivierte Lernen aus Belohnung und Bestrafung. Im Unterschied zwemitthten Lernen mus-
sen vom Benutzer keine Beispiele Uber die Lésung des Problems vbegegerden, sondern
nur das zu erreichende Ziel in Form eines Kostensignals. Die Verfates RL lernen eine
entsprechend dieser Kosten optimierte Beeinflussung durch Interaktiaemitorliegenden
System. In Abbildung 1/1 ist die Grundidee der selbstlernenden Verfates maschinellen
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Abbildung 1.1: Die grundlegende Idee d&einforcement-Lernens ist das Lernen durch Interaktion am
System. Dem Lernmodul wird das zu erreichende Ziel, nicht die Losung des Problems vorgegeben.

Lernens schematisch dargestellt. Die durch Interaktion mit dem zu besmildsn System
gesammelte Erfahrung kann ausschlie3lich aufgrund der Vorgabeudaseichenden Zieles
und einer geeigneten Reprasentation des Systems fur das Erlernegesigggeten Verhaltens
dienen. Die selbstlernenden Verfahren des RL sind somit eine vieleersgmde Grundlage
fur die Erzeugung eines autonomen Verhaltens fur komplexe System@adinler Benutzer
kein Wissen Uber die genauen Wirkungszusammenhéange und dessegsb@dingte Abwei-
chungen besitzt. Durch die Entwicklung dateneffizienter Verfahren imf&eement-Lernen
wurde in den letzten Jahren eine drastische Verbesserung in Bezdig dghotigte Interakti-
onszeit mit dem zu beeinflussenden System erreicht. Diese wurden lenevigenordnungen
reduziert und liegen nun in einem fir das Lernen an realen Systeniestisehen Bereich. Mit
der Entwicklung des 'Neural Fitted Q-lteration’-Verfahren (NFQ)][Waurde ein dateneffizi-
entes Reinforcement-Lernverfahren entwickelt, das in der Lage ist, hritagmnig Vorwissen
und unter Verwendung standardisierter Modellierungshilfsmitteln, einéeliPalette an ver-
schiedenen Problemstellungen zu Iésen. Die Leistungsfahigkeit von NF@evin verschie-
denen Anwendungen bereits demonstriert. Unter Anderem wurde datshidn vom Autor
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auf dem ersten internationalen 'Reinforcement Learning Benchmaektbéiverb [40, 103] in
einer regelungstechniknahen Problemklasse eingesetzt, wo es als k&ishiggies Verfahren
ausgezeichnet wurde.

Im Fokus dieser Arbeit steht die Untersuchung der LeistungsfahigksitNFQ fir prakti-
sche Anwendungen im Bereich der Beeinflussung technischer Systsgrsee in der Robotik,
der Automatisierungstechnik und der Prozesssteuerung vorkommezielSgiese technischen
Systeme werden durch Fortschreiten der Entwicklung immer komplexerhDiiecparallele
Weiterentwicklung der Verarbeitungsgeschwindigkeit und die Miniatutisigrvon Compu-
tern kdnnen immer mehr Technologien aus dem Bereich des maschinellen&atinekt in
realen Anwendungen integriert werden. Allgemein kdénnen die Methodemuaschinellen
Lernens auf verschiedenen Ebenen zur Erzeugung eines autovenhattens eines komple-
xen Systems beitragen [29,56,83]. Zumeist werden mehrere Vemfkbnebiniert um ein kom-
plexes autonomes Verhalten zu generieren. Diese Arbeit konzenictedabei auf die Beein-
flussung eines Prozesses als regelungstechnische ProblemstellupgdZd$e und optimale
Regelung ist eine grundlegende Voraussetzung, welche die autgabhéfe Funktionsweise
vieler Systeme erst moglich macht. Dies gilt sowohl fur die Funktionsweise atrectischer
Geréate des Alltags wie z.B. Laufwerken oder Automobilen, als auch fir lex@apaschinen
in der Automatisierungstechnik und Robotik. Der Entwurfsprozess kidsmifRegler ist ein
aufwandiger Prozess, der ein hohes Mal3 an Expertenwissen behbggier Analyse wird
die Struktur des Prozesses durch einen Entwickler, basierend agrdpkysikalischen Hin-
tergrundwissen, mathematisch formuliert. AnschlieBend werden die gerarameter und
physikalischen Eigenschaften dieser Modellierung am realen Systefifideri und auf dem
entstandenen Modell eine Reglersynthese durchgefiihrt. DiesentgeBeozess bendtigt nicht
nur ein hohes Mal3 an Expertenwissen, sondern ist fir viele Proaeseicht ohne Informa-
tionsverlust durchzufiihren. Der Einsatz des maschinellen Lernemsrimder selbstlernenden
Regler auf Basis des NFQ soll diesen Prozess ersetzen. Mit nur elg Worwissen soll
es madglich sein, einen selbstlernenden Regler auf einen Prozess ademv8omit wird das
Mafd an Expertenwissen fur die Erzeugung eines Reglers reduzieah ban durchgefuhr-
ten Optimierungsprozess kdnnen Regelgesetze gefunden werdeme wigldResourcen neuer
Technologien voll ausschdpfen, ohne dass die erzeugten Losdngemdie Komplexitat der
Wirkungszusammenhange eingeschrankt werden.

1.2 Zielsetzung und Aufbau der Arbeit

1.2.1 Zielsetzung

Mit der vorliegenden Arbeit sollen selbstlernende Regler als intelligentéeFk@gnponenten
fur den Einsatz in geschlossenen Regelkreisen entwickelt werderErmeurfsaufwand der
klassischen Reglersynthese fur die aufgabengemale Prozessissairglim Regelkreis wird
dabei ersetzt durch eine lernende Komponente, die aus Erfahrangrangegangenen Rege-
lungsvorgangen ein geeignetes Regelverhalten erlernt. Der Entwdidierntersuchung der
selbstlernenden Regler basiert auf dem Lernparadigma des Remert&ernens mit neu-
ronalen Netzen. Ausgehend von einem leistungsfahigen Reinforcermanterfahren, dem
Neural Fitted Q-Iteration (NFQ), wird die Modellierung der betrachtetgeliegngstechnischen
Problemstellung als Optimierungsproblem diskutiert. Dabei wird insbesewiikintegration
der aufgabengemaRen Beeinflussung des Prozesses unter eimevesgegebenen Flihrungs-
grol3e betrachtet. Dies ist eine grundlegende Eigenschaft der zu legltvden selbstlernenden
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Regler, die es ermoglicht, sie im Wirkungskreis der klassischen Regétahgsk als Regler-
komponente einzusetzen. Die vorliegende Arbeit hat die Zielsetzung teitde und prazise
Regelstrategien durch den Optimierungsprozess des Reinforcemeeinkeru erhalten. Das
zeitoptimale Verhalten der Regelung wird dadurch charakterisiert, dassiéd@derungen des
vorgegebenen Zielwertes oder bei auftretenden Stérungen, désgghte Verhalten des Pro-
zesses in moglichst kurzer Zeit wieder sicherstellt. Von einer prazisgeliey wird erwartet,
dass sie die zu beeinflussende RegelgroRe mdglichst nahe an degebanigen Zielwert heran-
fuhrt. Neben den Anforderungen der prazisen und schnellen Bessafig des Prozesses unter
beliebigen Zielwerten, soll der Aufwand des Benutzers fur die Anwagdier selbstlernenden
Regler auf einen zu regelnden Prozess maglichst klein sein. Diesertiogdeeinhaltet zum
einen, dass das bengtigte Wissen des Benutzers Uber den zu beemftus®rozess fur die
Formulierung der Regelungsaufgabe mdoglichst gering sein soll. Zumieandarf die Anzahl
der bendtigten Regelungsvorgénge am Prozess nicht zu hoch weaiwsit die Ressourcen
des Prozesses schnell wieder produktiv sein kénnen.

Fir die zu entwickelnden Verfahren und durchzufihrenden Untbusgen bedeutet dies
im Einzelnen:

Préazise zeitoptimale Regelung Die bestehende zeitoptimale Formulierung des Optimie-
rungskriteriums ermdglicht eine einfache, standardisierte SpezifikatmiRegelungs-
zZieles fur unterschiedliche Prozesse und Regelungsziele. Da die Foumgliges Opti-
mierungskriteriums kein Wissen uber die Systemgleichungen des Prozessesdet,
bendétigt es kein weiteres Vorwissen, das vom Benutzer Uber den elndeg Prozess
akquiriert werden muss. Ein Nachteil der Formulierung besteht darss, dla Genauig-
keit der Regelung nur bis auf einen relativ gro3en Toleranzbereidi@iFiihrungsgréie
mdglich ist. Eine prazise Regelung im Toleranzbereich ist nicht méglich. tistalie
Entwicklung einer alternativen Formulierung des Reinforcement-Signalsirié zeit-
optimale und prazise Regelung notwendig. Diese soll die zeitoptimalen Eigdtesth
aufRerhalb des Toleranzbereiches beibehalten, darf jedoch ketzlmiss Vorwissen
Uber den Prozess notwendig machen.

Optimierungsproblem mit unendlichem Horizont Der Vorgang der Regelung ist ein
andauernder Prozess, der nicht nach einer gewissen Zeit endegtoiierung nach
einem zeitoptimalen Verhalten des zu lernenden Reglers bedingt dabeinednée be-
schréankten Optimierungshorizont fir das Reinforcement-Lernenir@abaskontierung
des Kostensignals der Grundidee eines zeitoptimalen Verhaltens widbtsgoit sie in
dieser Arbeit nicht verwendet werden. Eine bestehende LosundjdiiProbleme, die
sich fir das Lernverfahren daraus ergeben, bendtigt einen léataelhan Vorwissen tber
das System und ist nicht allgemein anwendbar. Es soll ein neues \é@rfahtwickelt
werden, das kein Vorwissen Uber den zu regelnden Prozess bendtigt.

Regelung auf beliebige Fuhrungsgréf3en Im klassische Wirkungsablauf der Regelung
wird eine dem Regler von aul3en vorgegebene FihrungsgroRendsatybeziglich de-
rer der Regler den Prozess beeinflussen muss. In der Formuliersteydeder lernender
Regler mit den Methoden des Reinforcement-Lernens wird diese exténnerfgsgrofle
zumeist vernachlassigt, als konstant angesehen oder durch zuséeatelhne Regler-
strukturen behandelt. Es soll eine Modellierung entwickelt werden, diglasbt diese
externe FuhrungsgrofRe im Lernprozess des Reinforcement-Lerndieachten und es
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den selbstlernenden Regler erlaubt den Prozess bezuglich beliebigengsgrolien zu
regeln.

Beeinflussung des Prozesses mit kontinuierlichen EingriffsgroRen Die Verwen-
dung des NFQ-Verfahren fur die Erzeugung selbstlernender Rbgliingt die Ein-
schrankung der lernbaren Regelstrategien auf die Verwendung diskeeter Menge
von moglichen Eingriffsgrof3en. Die Verwendung dieser Regelstrategiediskreten
Eingriffsgréf3en hat negative Auswirkungen auf die prazise undmeiale Regelung,
die untersucht werden sollen. Da sich diese negativen Auswirkungem durch die
Verwendung zusatzlicher Verfahren fir allgemeine Prozesse nitlstaradig beheben
lassen, ist eine Erweiterung des NFQ-Verfahrens auf die Verwenkomtinuierlicher
Aktionen notwendig. Es soll daher ein dateneffizientes Reinforcemeant<dahren mit
kontinuierliche Aktionen entwickelt werden, das es erlaubt eine selarsgr&egelung
auf beliebigen Prozessen zu lernen ohne die Anzahl der benétigteakiieen mit
dem Prozess zu erhéhen.

Empirische Untersuchungen an exemplarischen Problemstellungen Die Diskus-
sion der bestehenden Methoden und deren Nachteile, sowie die Dargtddisierreich-
ten Fortschritts durch die neu entwickelten Verfahren soll durch empérisbitersu-
chungen an exemplarischen Problemstellungen der Regelungstechniketbegleden.

Empirische Untersuchung der Leistungsfahigkeit selbstlernender Regler Ein
weiterer Schwerpunkt der Arbeit soll auf der generellen Untersughder Leis-
tungsfahigkeit der entwickelten Verfahren fir die Erzeugung selbsttefer Regler
fur ausgewdahlte Problemstellungen aus der regelungstechnischeis kegen. Im
Gegensatz zu den empirischen Untersuchungen der erzielten Fortsaomritezgleich
zu den bestehenden Verfahren soll der Schwerpunkt hier auf derddichung der
Relevanz der entwickelten selbstlernenden Regler flr den praktischesitEliegen.

1.2.2 Aufbau der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich in 7 Kapitel. Die Grundlagen fir die Entwicklung delbstlernen-
den Regler werden in Kapitel 2 gegeben. Ausgehend von den Gremdéles Reinforcement-
Lernens und der sequentiellen Entscheidungsprobleme, die ihnen als miggbkenBormulie-
rung zugrunde liegt, werden die fur diese Arbeit relevanten Aspektgestellt und diskutiert.
Basierend auf den Grundlagen der neuronalen Netze und der deaiengfn Weiterentwick-
lung der RL-Verfahrenen wird das NFQ-Verfahren zur Losung allgi@er Problemstellungen
vorgestellt. Durch die Verwendung der neuronalen Netze in NFQ untddée des dateneffi-
zienten RL ergibt sich ein leistungsfahiges Verfahren, dessen ggerdlen Aspekte bei der
praktischen Verwendung beim Lernen durch Interaktion mit einem Bsadiskutiert werden.
Die neuronalen Netze ermdglichen die Anwendung des Verfahrensezg#$3e mit kontinu-
ierlichen Zustandskodierungen, was das Verfahren fur den Einsaétlistlernenden Reglern
interessant macht.

Die Grundlagen der betrachteten regelungstechnischen Problemsteilahin Wapitel| 3
betrachtet. Aus der Analyse der geforderten Gutekriterien fur die |IRegeverden die zu-
grunde liegenden Problemklassen in Form dynamischer Systeme vorgésisltiieser Be-
trachtungsweise lassen sich die Anforderungen an die selbstlern®sdger formalisieren
und in die Modellierung des Optimierungsprozesses mit NFQ UbertragegehAesd von der
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klassischen Modellierung der stochastischen kirzesten PfadprobliedngerwProblemtyp der
zeitoptimalen Regelung vorgestellt und die Auswirkungen auf das Ldatren untersucht.
Die sich aus der Untersuchung ergebenden Unzulanglichkeiten fiEmt&rurf der selbstler-
nenden Regler unter der Zielsetzung der Arbeit werden herausiteariDies sind vordring-
lich, dass sich der Problemtyp der Regelung nur durch Integration vomid&en tUber den
Prozess realisieren lasst, um eine Degeneration der Q-Funktion Zandexrhund sich durch
die zeitoptimale Formulierung des Optimierungskriteriums keine prazise Regalgibg Fir
beide Unzulanglichkeiten des NFQ-Verfahrens werden Losungeriaketty welche eine zen-
trale Basis zur Erreichung der Zielsetzung der Arbeit darstellen. Digsgéakelten Methoden
erlauben eine héhere Genauigkeit bei der zeitoptimalen Regelung ohmenditigte Interakti-
onszeit mit dem System zu erhéhen und ohne Vorwissen Uber dersBmemtegrieren. Wie in
den empirischen Untersuchungen gezeigt wird verbessert sichatieelenfalls die Stabilitat
des Lernvorganges. Die selbstlernenden Regler werden auf didlMogeg des vollstandigen
Problems der Regelung unter einer externen Fihrungsgrof3e uhteiBurch die Anpassung
der Modellierung ist das Lernen unter dieser externen Fuhrungsgnd@lich und stellt sich
als effiziente Moglichkeit der Erzeugung einer intelligenten Reglerkomperiereinem Re-
gelkreis dar. Die Leistungsfahigkeit des Verfahrens und der entitéck&npassungen werden
anhand eines nichtlinearen Regelungsproblem untersucht. Ein zemtatkshal des NFQ-
Verfahrens ist die Verwendung einer diskreten Menge von Ausgausrder das Verfahren in
jedem Zeitschritt eine Auswahl trifft, um den Prozess zu beeinflussenB&schrankung der
realisierbaren Regelungsstrategien durch diese diskreten Aktionietréeletigt die erzielbare
Genauigkeit und die gesamte Regelgute der selbstlernenden Reglérdiiverwendung von
dynamischen Ausgabeelementen wird ein Konzept vorgestellt, das diedds® handhabbar
macht. Speziell durch die in dieser Arbeit entwickelte Erweiterung derrdisdnen Ausgabe-
elemente zur Integration klassischer Regelgesetze lasst sich eine datitibteeGenauigkeit
der Regler erzeugen.

In Kapitel/4 wird die Auswirkungen der diskreten Aktionen auf Regelpngisleme mit
kontinuierlichen StellgréRen weiter untersucht. An einem Beispiel derlRegeines Unter-
wasserfahrzeuges wird gezeigt, dass fir eine optimale Regelung eiendgung von kontinu-
ierlichen Aktionen eine unabdingbare Voraussetzung fur eine eftektia genaue Regelung
darstellt. Anhand von NFQ wird die Erweiterung des Verfahrens auf die'@hdung kontinu-
ierlicher Aktionen untersucht. Das daraus entwickelte Neural Fitted @tibar mit kontinu-
ierliche Aktionen (NFQCA) ist ein leistungsstarkes Verfahren, das die/&edung kontinuier-
licher Ausgaben des Reglers zulasst und direkt einen neuronaléuRggstrategie lernt. Mit
dem Entwurf des NFQCA, basierend auf den Entwicklungen in Kapitedi@nklie Zielsetzung
der Arbeit vollstandig erreicht werden. Die Einfuhrung der kontinuibdit Aktionen bedingt
dabei keine Erh6hung der bendtigten Interaktionszeit und bendtigrzlsitzliches Vorwissen
Uber den Prozess.

Eine ausfuhrliche Untersuchung der Leistungsfahigkeit der entwickgttefahren wird in
Kapitel 5 anhand von ausgewahlten Beispielen der reglungstechniBcaris durchgefihrt.
Die verwendeten regelungstechnischen Probleme dienen als empirisaiidge zur Bewer-
tung der Leistungsfahigkeit der entwickelten Verfahren. In der gegélmrm konnen sie als
neuer Typ von Benchmarks fir das Reinforcement-Lernen dienemjmkeReihe von inter-
essanten Eigenschaften besitzen, die in dieser Form in klassischemeks wenig Beach-
tung finden. Der Fokus der Untersuchung liegt auf der Anwendungatgestellten selbstler-
nenden Regler und der Untersuchung der erzielbaren Regelgitesputiehsvolle regelungs-
technische Problemstellung. Zusatzlich werden praktische Problemstelldeg&egelungs-
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technik wie externe Stérungen, Robustheit und Anwendbarkeit ddeRagtersucht.

Das Kapitel 6 stellt die Einbettung der vorgestellten Arbeiten in den aktuellesensshaft-
lichen Kontext vor. Hierbei liegt der Schwerpunkt vor allem auf degl@derung des NFQ-
und des entwickelten NFQCA-Verfahren in existierende Arbeiten. Einlilick iber die Ver-
wendung des Reinforcement-Lernens in regelungstechniknaheleibllungen zeigt, dass
die hier betrachtete Zielsetzung fiir die selbstlernenden Regler ein seftacHbetes Problem
darstellt flir das wenige vergleichbare Arbeiten existieren. Die Arbeieemit einer Zusam-
menfassung der erreichten Fortschritte und der durchgefihrtensuobemgen in Kapitél 7,
das auch einen Ausblick auf weitere Arbeiten gibt.

In Abbildung 1.2 ist die Struktur der vorliegenden Arbeit schematischedaedjt.
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KAPITEL Il

Methoden des Reinforcement-Lernens

Das vorliegende Kapitel prasentiert die Grundlagen der in dieser Arbeitendeten Metho-
den und Verfahren des Reinforcement-Lernens, welche die BasieliEtlernenden Regler
bilden. Hierzu werden in Abschnitt 2.1 die mathematische Modellierung vouesgigllen
Entscheidungsproblemen und die Formulierung des im Reinforcemengtidmetrachteten
Optimierungsproblems vorgestellt. Die grundlegenden Verfahren desvdgohen Program-
mierens zur Lésung des Optimierungsproblems und das Q-Lernen als déeatles modell-
freien Lernens werden in ihren Grundziigen behandelt. Durch diétitinig der Batch- bzw.
Fitted-Methoden im wertfunktionsbasierten Reinforcement-Lernen kommgktuellen Arbei-
ten grofRe Fortschritte im Hinblick auf die Erstellung dateneffizienter Vegfa@rreicht werden
(2.1.4). In Abschnitt 2.2 werden die fiir diese Arbeit relevanten Eideafsen der mehrschich-
tigen neuronalen Netze vorgestellt. Diese dienen als allgemeine, nichtlingletiensappro-
ximatoren, flr die leistungsstarke Lernmethoden zur Verfligung stéhédschnitt 2.3 wird
das dieser Arbeit zugrunde liegende 'Neural Fitted Q-Iteration’afedn diskutiert. Dies ist
ein dateneffizientes Verfahren zum modellfreien Reinforcement-Lebaaierend auf der Ge-
neralisierungsfahigkeit der neuronalen Netze und der Idee der\gatahren.

2.1 Grundlagen des Reinforcement-Lernens

Das Reinforcement-Lernen, motiviert durch das Lernen aus Belghood Bestrafung, ist
ein auf dem Dynamischen Programmieren basierendes Verfahren gundg.&on sequenti-
ellen Entscheidungsproblemen. Ziel des Lernens ist die Erzeugurg) \é&@nlealtens, das die
Gesamtheit der wahrend der Ausfiihrung des sequentiellen Entschsiianesses auftreten-
den Kosten minimiert bzw. die auftretenden Belohnungen maximiert. In diesera ®ird im
Reinforcement-Lernen die Optimierung einer Entscheidungsfunktion indeaf eine Ziel-
funktion betrachtet. Im Gegensatz zu anderen Lernverfahren i dieunktion nicht voll-
standig bekannt. Vielmehr ist sie definiert Uber ein Kosten- bzw. Belafssuignal, das nach
jeder Entscheidung anfallt und in Kombination mit dem sequentiellen Entscigsgroblem
Uber mehrere Entscheidungen die eigentlich zu minimierende bzw. maximiettfdektion
ergibt.

Im Reinforcement-Lernen sind sowohl die Betrachtung von Kostenlgigrads auch die Be-
trachtung von Belohnungssignalen verbreitet. In dieser Arbeit wirdhdj#ngig von einem
Kostensignal ausgegangen und somit eine Minimierung durchgefihrt.
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2.1.1 Markovscher Entscheidungsprozess

Markovsche Entscheidungsprozesse (Markov Decission PragagdaPs) sind eine allge-
meine mathematische Formulierung fur zeitdiskrete stochastische Entsclsgithliigme. Sie
sind in einem weiten Bereich von Optimierungsproblemen anwendbar, die riiblfen des
Dynamischen Programmierens und des Reinforcement-Lernens gel@gnw®urch einen
MDP wird ein sequenzielles Entscheidungsproblem definiert, bei dem gemtAmit seiner
Umwelt in diskreten Zeitschritten interagiert. Der Agent ist dabei eine sctisrha Sichtwei-
se eines Verfahrens zur Entscheidungsfindung. In jedem Zeitsobwoitiglchtet der Agent den
Zustand des MDPs und trifft eine Entscheidung. Diese Entscheidurtgd&ssviDP im fol-
genden Zeitschritt in einen neuen Zustand Ubergehen, den der Agmrdadhten kann. Dieser
Ubergang im MDP wird als eine stochastische Ubergangsfunktion modelligsétich er-
halt der Agent in jedem Zeitschritt ein Kostensignal, das vom beobachietgand und der
gewahlten Aktion abhangig ist. In Abbildung 2.1 ist das zur Motivation desfBieement-
Lernens oft verwendete Agentenmodell dargestellt, das diesen Zuséangewerdeutlicht.
Formal wird ein MDP charakterisiert durch ein 5 Tupel:

®
Agent - Welt
9 Aktion >
T ? ct) Kosten c(t+1)
X Zustand x(t+1)

Abbildung 2.1: In der Formulierung des Reinforcement-Lernens interagierAgent mit seiner Um-
welt in diskreten Zeitschritten. In jedem Zeitschritt wiabt eine Aktion und beobachtet im darauf
folgenden Zeitschritt die Auswirkung der gewahlten AktionForm eines Folgezustandes und eines
Kostensignals.

(T, X,U, Py(z,2), c(z,u)) (2.1)

T ist die Menge der diskreten Entscheidungszeitpunkte des sequentialierh&dungspro-
blems. Xist die Menge der mdglichen Zustande, in der sich der MDP in jedem Zeitschritt
befinden kann. Zu jedem diskreten Zeitschritteobachtet der Agent einen Zustande X

und wahlt eine Aktion:; € U aus der Menge der dem Agenten zur Verfiigung stehenden Ak-
tionen. Die stochastischen Ubergéange im MDP werden als Wahrschegitsbdeteilung der
Folgezustande, abhéngig von der angewendeten Aktion modelliert. Defieiert P, (z, z’)

die Wahrscheinlichkeit, dass der Agent nach Anwendung der Aktion Zustandz in den
Folgezustand’ tbergeht.

Py(z,2') = Pr(z1 = 2'|v = 24, u = uy) (2.2)

Um einen MDP zu modellieren, muss diese Ubergangsfunktion die sogenaviarkov Ei-
genschaft besitzen. Bei Kenntnis des aktuellen Zustandesd der Aktionu; muss die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung des Folgezustandgs, eindeutig bestimmt sein. Formal I&sst sich
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dies fur einen MDP als

Py(z,2') = Pr(zg =2'lv =2,u=u) (2.3)

/
= Pr(vy =22 =24, 21, T2, .-, U = Up, U1, U2, . - . )

schreiben.

Das Kostensignal(z, u) beschreibt die unmittelbar auftretenden Kosten, die bei Anwendung
der Aktionwu im Zustandz entstehen. Das Ziel der Optimierung, das mit Methoden des Re-
inforcement-Lernens erreicht werden kann, bezieht sich nicht iuMihimierung des di-
rekten Kostensignalg(x,u). Vielmehr wird die Summe der Ubergangskosten Gber mehre-
re Zeitschritte betrachtet. Eine typische Funktion, die der Minimierung zu dgrliegt, ist
Doter yte(xy,ug) . Dabei ist0 < v < 1 ein Diskontierungsfaktor, der den Einfluss der di-
rekten Kosten aus friiheren Zeitschritten bestimmt. Die in dieser Arbeit b&ttan Verfahren
kénnen sowohl auf diskontierte Probleme € 1) als auch auf nicht diskontierte Probleme
(v = 1) angewandt werden. Fur die betrachteten Problemstellungen ist dieMduwg eines
Diskontierungsfaktors nicht notwendig. Aus diesem Grund wird zu @under Darstellung

im folgendeny = 1 gewabhlt.

2.1.2 Die Strategie

Die Entscheidungsfindung des Agenten wir als Strategie (engl. Policgjdbeet. In jedem
Zeitschritt wahlt dieser, abhangig vom aktuell beobachteten Zustaadis der Menge der
zur Verfigung stehenden Aktiondn eine Aktion aus. Diese Abbildung von der Menge der
Zustande in die Menge der Aktionen wird als Strategiefunktign) modelliert.

Strategiefunktion 7 : X - U, 7(xy) =up,up € U (2.4)

Fur Entscheidungsprobleme, die nicht in jedem Zustand die selben Aktzofessen, kann die
Modellierung auf eine zustandsabhangige Aktionsmdngeerfeinert werden. Mit Hilfe die-
ser Verfeinerung kénnen spezielle Eigenschaften eines MDPs modetigten. Ein Beispiel
hierfUr sind Brettspiele, bei denen nicht in jedem Zustand die gleichea #idglich sind.

In dieser Arbeit werden ausschliel3lich deterministische und stationatedsra betrachtet,
wie sie in Formel 2.4 angegeben sind. Deterministisch bezeichnet dabeigeiesEhaft der
Strategie, in einem bestimmten Zustand immer die selbe Aktion zu wéhlen. Im Unésfsc
dazu wird bei stochastischen Strategien die Auswahl der Aktion, badienef einer Wahr-
scheinlichkeitsverteilung Uber den zur Verfugung stehenden Aktidnmeaktuellen Zustand
getroffen. Stationdre Strategien wahlen die Aktion in einem Zustand ungighéom aktuel-
len Zeitschrittt des sequentiellen Entscheidungsprozesses. Nicht stationdre Strategaam
verschiedene Strategien fiir verschiedene Zeitpunkte des sequergikeheidungsproblems
an. Dies kann fur Probleme mit einer fest definierten Anzahl von Enthehgsschritten sinn-
voll sein. So kann die Entscheidung des Agenten Uber die Durchfglaimes Torschusses in
einem FuRballspiel, abhé&ngig von der Spielzeit zu Beginn des Spielesrektiaim Ende des
Spieles, unterschiedlich ausfallen.

Durch die Strategiefunktion interagiert der Agent mit dem MDP. Die zu minimigeZiel-
funktion kann nun Uber die Strategiefunktion des Agenten in Form einveariemgswertes der
kumulierten Pfadkosten definiert werden, die ein Agent, beginnend imethestandz, mit

11
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Strategier, erzielt.

J"(x)=E Zc(:z:t,ﬂ(xt)) 2o = &, Py (x4, T441) (2.5)

teT

Das Ziel der Optimierung ist es nun, aus der Menge der mdglichen Stariégigre optimale
Strategier® zu finden, die die erwarteten kumulierten Pfadkosten fir jeden Zustand mithimie
J™ (x) = minger J7(z).

Problemtypen

Der Horizont eines sequentiellen Entscheidungsproblems bezeichatziél der zu durch-
laufenden Entscheidungsstufen. Man unterscheidet zwischen Pieblimit endlichem Hori-
zont, die eine feste Anzahl von Entscheidungsstufen durchlalifen{1,..., N} und Pro-
blemen mit unendlichem Horizont ohne zeitliche Begrenziing: {1,...}. Bei Problemen
mit endlichem Horizont betrachtet man N-stufige Entscheidungsproblemiedgm Zustand
werden Terminalkosted(x) festgelegt, die anfallen, wenn das sequentielle N-stufige Entschei-
dungsproblem in: endet. Die erwarteten Pfadkosten aus 2.5 werden fir diese Probleme ang

passt zu:
N-1

> c(xt,ﬂ'(:ct))] ,xg = &, Py, (4, Tr41) (2.6)
t=0
Bei Problemen mit unendlichem Horizont kdnnen die zu einem Zustandhitigen Pfadkos-
ten unbeschrankt sein. Daher wird fur die Definition der kumuliertenkefstdn ein Diskon-
tierungsfaktory € (0, 1] eingefiihrt. Bery < 1 kann so sichergestellt werden, dass fir jeden
Zustand nur beschrénkte Pfadkosten auftreten. Die erwartetendsfadkftir Probleme mit
unendlichem Horizont ergeben sich als Grenzfall des N-stufigenE&rsmgsproblems zu:

J%(z) =E [é(mN) +

J™(z) =E

N
]\;Enootz_;’ytc(‘rhﬂ-(xt))] , Lo = LU,PUt(ft,l't_H[) (27)

Ein weiterer Problemtyp mit unendlichem Horizont sind die StochastischereKiar Pfad
(SKP)-ProbIem@. Bei diesen kann ohne die Verwendung eines Dikontierungsfaktdrersic
gestellt werden, dass fir jeden Zustand die erwarteten Pfadkostkchepléiben. Um dies
zu erreichen, wird die Existenz mindestens eines absorbierenden Tewnstaades gefordert.
Wird ein solcher Terminalzustand® ™ besucht, treten einmalig die Terminalkostén) auf.

In darauffolgenden Zeitschritten kann der Terminalzustand durch keitien mehr verlassen
werden und jede Aktion im Terminalzustand erzeugt keine weiteren Kostén imeeinem
SKP-Problem wird nun gefordert, dass mindestens einer dieser &soiden Terminalzu-
stéande exisitiert. Es soll angenommen werden, dass in einem SKP-Prdhlepegiell aus-
gezeichneter Terminalzustand existiert, dessen Terminalkosten und damit auch seine Pfad-
kosten0 sind. Somit hat jede Strategie, di€ erreicht, endliche Pfadkosten. Eine Strategie
wird als erflillend bezeichnet (proper policy), wenn durch ihre Ardugry, beginnend in je-
dem beliebigen Startzustand, der Terminalzustahdh hdchstengX Schritten mit positiver
Wahrscheinlichkeit erreicht wird. Somit fihrt eine erfiillende Strategggtend in einem belie-
bigen Zustand, mit Wahrscheinlichkeit 1 (irgendwann) in den Terminalzdsiad besitzt fur

1Der Sonderfall eineSKP-Problems, definiert auf einem deterministischen MDP, wird als rfdetistisches)
kiurzester Pfad Problem bezeichnet.

12
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jeden Zustand endliche Pfadkosten. Sowohl diskontierte Probleme midliciesm Horizont
ohne Terminalzustand, als auch Probleme mit endlichem Horizont, kdnnenFrP8ébleme
umformuliert werden.

2.1.3 L6sung des Optimierungsproblems

Die Losung des Optimierungsproblems bezieht sich auf die Bestimmung etireatgn Stra-
tegie * fur einen gegebenen MDP. Die Methoden des Dynamischen Programmreh
in der Lage, die zur optimalen Strategié gehdrenden optimalen Pfadkostéh zu berech-
nen. Die Berechnung dieser optimalen Pfadkosten fir jeden Zustaietdraauf dem Bell-
manschen Optimalitdsprinzip. Dieses besagt, dass die optimalen PfadkostamefiiZustand
gegeben sind durch:

J*(r) = min Py(z,2")(c(xz,u) + J*(2)) (2.8)

Aus dem Bellmanschen Optimalitatsprinzip folgt, dass fir eine beliebige, estenfStrategie

7 fir die zugehdrigen Pfadkostefl gelten muss/™(z) = . cy Pra) (@, ") (c(2, u) +
J™(z')). Unterstellt man die vollstandige Kenntnis der Ubergangswahrscheiniiehke
P,(z,2') des MDPs, so koénnen diese optimalen Pfadkosten und damit auch die optimale
Strategie berechnet werden. Ein Verfahren hierzu ist das sogen@famtiterationsverfahren
(engl. Value lIteration). Dies ist ein iteratives Verfahren, das, awsgklion beliebig initiali-
sierten Pfadkosten, die optimalen Pfadkosten fur jeden Zustand berekann. Hierzu wird

die aus dem Bellmanschen Optimalitasprinzip abgeleitete Iterationsgleichungndit. In

Algorithmus 1 Wertiterationsverfahren
k0
Waéhle J, beliebig
repeat
Vo € X @ Jppi(r) = mingey Y e x Pu(z, ') (c(x,u) + Ji(2"))
k—Fk+1
until ( konvergiert)

Algorithus 1 ist das Wertiterationsverfahren angegeben. Das Wertitesaédfahren konver-
giert fir SKP-Probleme unter zwei Voraussetzungen. Voraussg&ing ist die Existenz zu-
mindest einer erfullenden Strategie. Die zweite Voraussetzung fur dieelkgenz auf SKP-
Problemen ist, dass die Pfadkosten fir jede nicht erflllende Strategiedeshin einem Zu-
stand unendlich werden. Die zweite Voraussetzung kann auch durelstéirkere Forderung
c(r,u) > OVx # x*,u € U ersetzt werden, die besagt, dass alle direkten Kosten auBerhalb
des Terminalzustandeg® ™ gréRer Null sein missen. Anstatt die Aktualisierung im Schritt
k parallel auf allen Zustanden gleichzeitig durchzufihren, kann dastévationsverfahren
auch mit asynchronen Aktuaklisierungen durchgefiihrt werdendielKonvergenz des Ver-
fahrens muss in jedem Zustand die Aktualisierung jedoch unendlich afbgeftihrt werden.
Die optimale Strategie ergibt sich durch ein gierige (engl. greedy) Ausagder optima-
len Pfadkosten. Eine Strategiér) = argmin,;; > /c x Pu(, 2")(c(z,u) + J(2')) wird als
Gierige Strategie beziglich der Kostenfunktidiezeichnet.

Ein weiteres Grundverfahren des Dynamischen Programmierens zund.dles Optimie-
rungsproblems fir SKP-Probleme auf endlich vielen Zustanden und Akticst das Stra-
tegieiterationsverfahren (engl. Policy Iteration). Beginnend mit einetesfier iteriert das
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Verfahren tUber zwei Schleifen. Die innere Schleife iteriert Uber alstdhde, um die zu der
aktuellen Strategie zugehdrigen Pfadkosten zu ermitteln. Sind diese ermitteltinnginer
auRReren Schleife ein Schritt zur Verbesserung der aktuellen Strategle Auswerten der ak-
tuellen Pfadkostenfunktion nach der Bellman Gleichung durchgefihrilidsStrategie, mit
der das Verfahren gestartet wird, erflllend, so generiert es etmese von sich monoton ver-
bessernden erflillenden Strategien und konvergiert zur optimalendgstréehe Algorithmus

2).

Algorithmus 2 Strategieiterationsverfahren
h«—0
Wabhler erflllende Strategie
repeat
k<0
Bestimme die zur;, zugehdrigen Pfadkosten:
repeat
Vo € X Ik (2) = minger Y- e x Pu(z, ') (c(z,w) + I (2'))
k—Fk+1
until ( J™ konvergiert)
Strategie Verbesserungs-Schritt:
Thi1(2) = argmingey e x Pal®, 2)(e(z,v) + J7 (@)
until ( = konvergiert)

Von diskreten Zustandsmengen zu kontinuierlichen Zustandsraum en

Die vorgestellte Modellierung und die Verfahren zur Lésung des Optimgspnoblems sind
definiert auf einer diskreten Menge von Zustanden und Aktionen. R$prachsvolle Pro-
bleme mit sehr vielen Zustdnden sind sie in dieser Form nicht geeignet. Uprdiisna-
he Problemstellungen geeignet zu sein, missen in der Modellierung des MiBRiskreten
ZustandsmengeX ersetzt werden durch kontinuierliche Zustandsrawhnéin Zustand des
MDPs ist nun ein Vektor mit reellwertigen Eintragen aus eineqimensionalen Zustands-
raumz € X C R™.

Die Einfiihrung von kontinuierlichen Zustandsraumen impliziert zwei Andgen, die die
Methoden des Reinforcement-Lernens von den vorgestellten Methedddythamischen Pro-
grammierens unterscheiden. Die Menge der beobachtbaren Zusténder MDP annehmen
kann, ist nicht mehr abzéhlbar. Zum Einen impliziert dies, dass die Wetitunen Gber dem
Zustandsraum nicht mehr effizient dargestellt werden konnen. Zuherén kann die Aktuali-
sierungsvorschrift in Algorithmus 1 uhd 2 nicht mehr Uber alle vorhaedetustande iteriert
werden. Das Problem der Reprasentation der Pfadkosten bzw. earfuiition Gber dem
kontinuierlichen Zustandsraum wird durch die Verwendung von getagrieunktionsapproxi-
matoren geldst. Da die Lernverfahren nicht in allen méglichen ZustandeAktualisierungs-
vorschrift anwenden kénnen und somit auch Zustande existierenelist siicht aktualisiert
werden, spielt die Generalisierungsleistung dieser Approximatoren eirieale Rolle in der
Entwicklung leistungsféhiger Reinforcement Lernverfahren.

Da die Lernverfahren nicht mehr tber alle existierenden Zustande émresdrschrift iterie-
ren kdnnen, geht man bei kontinuierlichen Zustandsraumen zum Leuf@majektorien tber.
Der Agent interagiert mit dem MDP auf Trajektorien, indem er sich bezligiiner aktuellen
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2.1 Grundlagen des Reinforcement-Lernens

Strategie verhalt. Im Fall des Wertiterationsverfahrens wertet er hswine aktuelle Pfad-
kostenfunktion gierig aus. Die Trajektorien werden von einer MengeStarizustdnden aus
durchgefiihrt. Das Lernen entlang von Trajektorien beschrankt Kieafisierung der Wert-
funktionen auf die in diesen Trajektorien durchlaufenen ZustadndenARtealisierung der
Wertfunktion kann direkt nach dem Beobachten eines UbergangsadeiDurchlaufen einer
ganzen Trajektorie stattfinden. Dies ist fur viele praxisnahe Problemsiehugine effiziente
Herangehensweise, da nur Zustande in die Aktualisierung eingeheayatidm betrachteten
Problem vorkommen koénnen. Andere Zustande, die die zugrunde liedg¢imergangsfunkti-
on von relevanten Startzustanden aus nicht erreichen kann, wedrbericksichtigt. Das
Wertiterationsverfahren auf Trajektorien kann als Wertiterationsvexfamit asynchroner Ak-
tualisierung der Wertfunktion betrachtet werden, das im Prinzip untentkexder Ubergangs-
funktion konvergiert. Die Konvergenz auf Trajektorien kann jedochogigmale Kostenfunk-
tion nur auf der Menge der wahrend der Ausfihrung des Algorithmasadiith oft besuchten
Zustande gezeigt werden. Eine Bedingung, die fur die Konvergeséich eingehalten wer-
den muss, ist, dass die initialen Pfadkostigrdie optimalen Pfadkostesi* fur alle Zustande
unterschatzen. Diese Eigenschatft ist speziell bei der Verwendomgd-unktionsapproxima-
toren fUr die Wertfunktionen nicht einfach zu garantieren. Es wird albsheim Lernen auf
Trajektorien eine Exploration eingefiihrt, die durch zufallige Abweichuog der gierigen
Strategie eine gewisse 'Umgebung’ der Trajektorie im ZustandsraumaekuEine typische
Vorgehensweise im Reinforcement-Lernen ist, dass in jedem Schritt mitgangssen Wahr-
scheinlichkeit (der Explorationsrate) von der Gierigen Strategie abgewichen wird und eine
rein zuféllige Aktion gewahlt wird. Auf diese Weise werden Zusténde, dieldeine schlechte
Initialisierung der Wertfunktion fehlerhaft als unattraktiv erscheinemnich besucht.

Lernen ohne Modell

Die Kenntnis des vollstandigen Modells der Ubergangsfunktionen im MDP m&hikiber-
gangswahrscheinlichkeiten ist fir praxisnahe Problemstellungendeheszu realisieren. Im
Speziellen wirde die Kenntnis des vollstandigen Modells eines regeluhgstelten Problems
die Anwendung von klassischen Verfahren der Regelungstechnilésung des Problems zu-
lassen. Ohne die Kenntnis der Ubergangswahrscheinlichkeiten musfadio$tenfunktion
durch eine auf Zustand und Aktion basierende Wertfunktion ersetztemeDiese Idee wur-
de von Watkins [111, 112] als Q-Lernen eingefihrt. Dabei erseteteimktionQ™ (x, u) die
Pfadkostenfunktion. Diese reprasentiert die Pfadkosten, die aunftsgénn in einem Zustand
x die Aktionu angewendet wird und danach der aktuellen Strategieiter gefolgt wird.

Qﬂ-(xa u) = Z Pﬂ'(:(:) (xa x’)(c(x, 'U,) + Jﬂ-<x/)> (29)

r'eX

Die zuQ™ (x, u) gehodrende Gierige Strategie ergibt sich danm(zt) = argmin, .y Q™ (z, u).
Aus einer vorhandenen Q-Funktion kann die zugehdorige Gierige Seat@mit ohne Kenntnis
der Ubergangswahrscheinlichkeiten berechnet werden.

Bei kontinuierlichen Zustandsrdumen wird das Q-Lernen auf TrajektarieMDP ausgefihrt.
Durch die Unkenntnis des Modells sind die beobachteten Ubergange digesinformation,
die dem Q-Lernen fur die Aktualisierung der Q-Funktion zur Verflgsteht. Somit muss
bei stochastischen MDPs der Erwartungswert durch stochastisgixAmation gewonnen
werden. In Formel 2.10 ist die Aktualisierungsvorschrift fir das @aka mit stochastischer
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2 Methoden des Reinforcement-Lernens

Approximation mit Robbins-Monro dargestellt.
Qr41(z,u) = (1 = @) * Qu(z,u) + ac(z, u) + ymin Qx(a", b)) (2.10)

Der Parametery beeinflusst die stochastische Approximation in der Wertfunktion. Das Q-
Lernen ermdglicht das Lernen mit einem Minimum an 'a priori Wissen’ Ulzer zU 16sende
Problem. Durch die Interaktion auf Trajektorien mit dem MDP kann die Qk&aon iterativ

mit Formel[ 2.10 jeweils an der Stelle aktualisiert werden tiber die der Ubgitgéormationen
enthalt. Die Information, auf der die Aktualisierung beruht, ist in der Farou, 2/, ¢) und
reprasentiert den vom Agenten auf der Trajektorie beobachtetenzisigad und die Kosten
bei Anwendung einer Aktion in einem Zustand.

k ) L Approximation
—® X,U,x’,C » Aktualisierung |—» (x,u)—>Q(x,u) VF\)/F()artfunktion
k+l ‘

-

Abbildung 2.2: Die Schematische Darstellung der Aktualisierung der Wekfion beim Q-Lernen auf
kontinuierlichen Zustandsrdéumen beim Lernen entlang vajektorien.

2.1.4 Batchverfahren im Reinforcement-Lernen

Die Familie der 'Batch’- und 'Fitted’-Verfahren ist eine aktuelle EntwicklungReinforce-
ment-Lernen [5, 30, 48, 106]. Ihre Grundidee ist die Steigerung @¢eri2ffizienz der Rein-
forcement Lernverfahren speziell im modellfreien Lernen basieremd\ertfunktionen, in
kontinuierlichen Zustandsraumen.

Beim Lernen entlang von Trajektorien werden nacheinander direktedibachteten Ubergan-
ge (z,u, ', ¢) zur Aktualisierung der Wertfunktion verwendet. Durch die iterative Fden
Aktualisierungsvorschriften der Wertfunktionen muss dieser Ubergehgoft in die Aktua-
lisierung eingehen, um sie an dieser Stelle moglichst gut anzupasseAgBer muss somit
diesen Ubergang fiir jede Aktualisierung der Wertfunktion durch daaufén einer Trajekto-
rie besuchen. Da die betrachteten MDPs, Uber die durch Interaktiomjekiorien die Infor-
mation gesammelt wird, stochastische Eigenschaften besitzen, muss deérehkgeainzelne
Trajektorie sehr oft ausfiihren um die stochastische Approximationvealgeeisten. Dies fuhrt
dazu, dass klassische Verfahren, basierend auf Wertfunktioimensehr hohe Anzahl von In-
teraktionen und Aktualisierungsschritten bendtigen, die sie fiir die prakti&owendung nur
bedingt einsatzfahig machen. Ein zusatzliches Problem stellt die Integeatiea einzelnen
aktualisierten Wertes in eine bestehende Approximation der WertfunktiorDdaneue In-
formation, mit der die Approximation aktualisiert werden soll, liegt nur in einemkP des
Eingaberaumes vor. Sie soll sich mdglichst nur lokal um diesen Punkti@éfpproximation
auswirken, um die Approximation in anderen Bereichen nicht zu verddielet Dies ist ein
Grund, weshalb Funktionsapproximatoren mit globalen Generalisierigegsehaften in der
praktischen Anwendung im Reinforcement-Lernen schlechte Ergebetizeugen konnen.
Die Batchverfahren erweitern den Agenten um eine Speicherkompeiredsr die gesamten
wahrend des Verlaufs des Lernvorganges beobachteten Ubergasgeichert werden. Diese
Speicherkomponente wird als Mengevon Ubergangen der Foriix, u, 2/, c) reprasentiert.
In jeder Iteration des Lernverfahrens wird die Aktualisierung der \Wektion nun parallel fir
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2.2 Klnstliche neuronale Netze

alle Ubergange in der Datenbasis berechnet. Dieses Vorgehen ist immene®imne ahnlich
der parallelen Aktualisierungsvorschrift des Wertiterationsverfaaus®.1.3. Im Unterschied
dazu sind jedoch nicht alle méglichen Ubergéange des MDPs bekanngrsamar diejenigen,
die auf Trajektorien durch Interaktion mit dem MDP beobachtet wurdemcliddie paralle-

Datenbasis P
k ) + |1[ xux,c . 1 xu=>Q(x.u)} Approximation
X,U,Xx,C nlré] Aktualisierung - -n Wertfunktion

ke |

Abbildung 2.3: Die Verwendung der Batchverfahren fuhrt ein Speicherefgnme Agenten ein in dem
alle beobachteten Ubergénge des MDPs gespeichert wergeAkmialisierung der Wertfunktion wird

in jeder Iteration des Lernverfahrens auf der gesamten Mleleg gespeicherten Ubergange durchge-
fuhrt.

le Anwendung der Aktualisierungsvorschrift auf die Datenb@sisn Batchlernen wird eine
MengeP von Trainingsmustern fur die Aktualisierung der Approximation der Wekifion
berechnet. Diese Menge von Trainingsmustern reprasentiert die eatlrpproximation der
aktualisierten Wertfunktion, die mit Methoden des liberwachten Lernensnirverwendeten
Approximator eingelernt wird. Aus diesem Grund werden die Batchkiegfaauch als 'Fitted’-
Verfahren bezeichnet, was ihre Vorteile flr die Approximation der Wektfion betont. Diese
Approximation kann nun auf der gesamten Menge von Trainingsmusteigenf was die An-
wendung von leistungsstarken Funktionsapproximatoren und Leatwerf zulasst. Insbeson-
dere kdnnen Funktionsapproximatoren mit globalen Generalisierungseltgten verwendet
werden, da der Approximationsfehler auf der ganzen Datenbasizsieedwird.

2.2 Kinstliche neuronale Netze

Bei der Anwendung der Reinforcement Lernverfahren auf regst@chnische Fragestellun-
gen ist die Verwendung eines Funktionsapproximators zur Repraserkatitnuierlicher Zu-
standsrdume eine wichtige Voraussetzung. Im Rahmen dieser Arbeienwerehrschichtige
neuronale Netze (engl. 'Multi Layer Perceptron (MLP)’", 'Feed FarsvNeural Network’) ver-
wendet. Im folgenden werden die Eigenschaften der neuronalen,Netgierend auf ihrer
Relevanz fur die in dieser Arbeit verwendeten Methoden, dargestefiteir& ausfuhrliche
Diskussion neuronaler Netze sowie anderer Netz-Modelle und einefeade Betrachtung
der Lernverfahren fur neuronale Netze sei auf die Vielzahl eiefiidher Literatur zu diesem
Thema (z.B. [86,118]) verwiesen.

2.2.1 Mehrschichtige neuronale Netze

Das 'Multi Layer Perceptron’ (MLP) ist ein vorwarts gerichtetes neates Netz (Abbildung
12.4). Dieser konnektionistische Ansatz berechnet eine Antwort bzsg#he auf eine anliegen-
de Aktivierung bzw. Eingabe unter Benutzung vieler durch Gewichtburetener, einfacher
Berechnungselemente. Die Struktur (oder Topologie) eines solcherdN@nn in verschie-
dene Schichten unterteilt werden. Die Eingabeschicht enthalt den Ewveldbr, der an das
Netz anliegt. Die Aktivierung eines Neurons dieser Schicht ist direktldden entsprechen-
den Eintrag des externen Eingabevektors bestimmt. Uber gewichtete erganwird diese
Aktivierung an die Neuronen der nachsten verdeckten Schicht wegebgn. Diese berechnen
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2 Methoden des Reinforcement-Lernens

Eingabe-Schicht Verdeckte—Schicht(en) Ausgabe-Schich

[ Gewichte ]

Abbildung 2.4: Schematische Darstellung des Aufbaus eines mehrsctechtiguronalen Netzes. Auf
die Darstellung des Schwellwertneurons bzw. des Schwethewichts wurde in der Darstellung ver-
zichtet.

Tabelle 2.1:Gebrauchliche Aktivierungsfunktionen in neuronalen gatand ihre Ableitungen.

linear si = fun(net;) = net; R=R flin(net;) =1
logistisch $i = fiog(net;) = ﬁ R=(0,1) Jiog(nets) = si(1 — s;)
symmetrisch | s; = fsym(net;) = ﬁ -1 | R=(-1,1) flym(net;) =1 — s7

hieraus ihre eigene Aktivierung und geben diese wiederum an dieted®tisicht weiter. Die-
ses Fortpflanzen der Aktivierung bzw. Vorwéartspropagieren deivigkung durch das Netz
findet statt, bis die Aktivierung der Ausgabeschicht berechnet wiiekdist die Antwort des
Netzes auf den anliegenden Eingabevektor. Die Aktiviergrgines Neurons aul3erhalb der
Eingabeschicht wird ausgehend von seiner Eingadde berechnetnet; ist die Summe der
gewichteten Aktivierungen aller eingehenden Verbindungen zu Nearauns vorhergehenden
Schichten (siehe Formel 2./11).

neti == Z S5 Wij - @z (211)
jEpred(i)

Hierbei bezeichnepred(i) die Neuronen aus vorhergehenden Schichten, die mit Neiron
verbunden sindyw;; das Verbindungsgewicht zwischen Neurpuind Neuron: und ©; den
Schwellwert oder Bias des NeurohsAus Grinden der homogenen Darstellung wird der Bias
eines Neurons oft ebenfalls als eingehende Verbindung modelliert, die @igewichtet ist
und eine konstante Aktivierung von 1 besitzt. Die Aktivierungles Neurons ergibt sich aus
der Berechnung einer Aktivierungsfunktion seiner Eingabes fi.,(net;), fi, : R = R.

Die gebrauchlisten Aktivierungsfunktionen und ihre Ableitun%élgg = fl..(net;) sind in
Tabelle 2.1 aufgefiihrt. Die Funktion, die ein mehrschichtiges neuronaesridprasentiert,
hangt folglich von seiner Topologie und den Werten der Gewichten afurten der bes-
seren Darstellung wird im folgenden die von einem mehrschichtigen naleroiNetz\/ mit
Eingabevektor: und Gewichtsvektow realisierte Funktion ald/(z, w) dargestellt.
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2.2 Klnstliche neuronale Netze

2.2.2 Lernen im mehrschichtigen neuronalen Netz

Um das neuronale Netz an neue Information anzupassen, missen did@ém Netz veran-
dert werden. Diese Verédnderung wird typischerweise mit Uberwache&znmen durchgefiihrt.
Beim Uberwachten Lernen ist die zu lernende Abbildung von Netzeingabletzausgabe
durch Beispiele aus dieser Abbildung in einer Menge aus Trainingsmugtgegyeben. Jedes
Trainingsmustep € P besteht aus einem Vektervon Netzeingaben und der bei diesen Ein-
gaben erwarteten Ausgabewerten des Netzes in einem \ieKbar Uberwachte Lernvorgang
hat das Ziel, die Gewichte des Netzes so anzupassen, dass bei Eifigabgas Netz die Ant-
wort des Netzes? den entsprechenden Zielwertghangenahert wird. Dies lasst sich als eine
zu minimierende Funktion Gbé&? definieren:

E(w) = %Z(zp — sP)2. (2.12)
peEP

Das Verfahren, das typischerweise zur Minimierung des Fehlers eitzg@srd, ist der Gradi-

entenabstieg. Hierbei wird die partielle Ableitung des Fehlers nach demtern bzw. den

Gewichten gebildet und diese in die entgegengesetzte Richtung des @adierschoben.

Fur die Fehlerfunktion des Uberwachten Lernens im neuronalen Nt sich dieser Anpas-

sungsschritt im einfachsten Fall zZ8w = —aV E(w). Hierbei bezeichné? E(w) den Vektor

der partiellen Ableitungen der Netzgewichtenach dem FehleE (w). Uber die Lernratey

wird die Schrittweite der Anpassung der Gewiclte) beinflusst. Der neue Gewichtsvektor

des Netzes ergibt sich dann au= w + Aw.

Im mehrschichtigen neuronalen Netz kann die partielle Ableitung des Féhtenach einem

bestimmten Netzgewichi;; duch Zurlickpropagieren des Fehlers durch das Netz von der Aus-

gabeschicht zur Eingabeschicht sukzessive berechnet wédkses Vorgehen wird auch als

'Backpropagation’ bezeichnet. Die Berechnung des Fehlergradidfi$st sich direkt durch

mehrfache Anwendung der Kettenregel herleiten. Im ersten Schti'rmte'rgh% = gfL_ 68;;_ ,

wobei sich die partielle Ableitung der Ausgabe eines Neurons nach deici@en seiner Ein-

gabe zu% = fI.(net;)s; ergibt. Den Einfluss der Aktivierung des Neuraresuf die Feh-
lerfunktion g—fi = —(2' — s;) kann fiur die Ausgabeneuronen direkt aus der Differenz des

Zielwertes und der Ausgabe des entsprechenden Ausgabenberenknet werden. Fir Neu-
ronen in der verdeckten Schicht ergibt sich die partielle Ableitung ihresgAbe nach dem
Fehlerg—g = 2 kesuce(i) %féct(netk)wki durch Zuriickpropagieren des Fehlersignales durch
das Netz. Die Funktiosucc(i) gibt die Menge der Neuronen an, die in den Folgeschichten
(zur Ausgabe hin) mit Neurohverbunden sind.

Fur die Anwendung als Lernverfahren ist der Zeitpunkt der Gewiaptsssung entscheidend.
Beim musterbasierten Lernen wird nach der Prasentation eines einzebiemgsmusters,
beim blockbasierten Lernen nach mehreren und beim epochenbasiertesm nach der Pra-
sentation aller Trainingsmuster die Aktualisierung durchgefthrt.

Das reine Backpropagation ist sehr empfindlich gegen die Einstellungederdter und be-
notigt sehr viele Anpassungsschritte, um eine Funktion mit ausreich@weuigkeit zu ap-
proximieren.

2.2.3 Resilient Propagation (RProp)

Eine sehr leistungsfahige Erweiterung des Backpropagation stellt @éadi&Rt Propagation
(RProp)’ Verfahren dar [80—82]. Im Unterschied zum Standarfeireen ist bei RProp die Lan-
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ge der durchgefihrten Gewichtsanpassung nicht konstant. Sie windeVieiterativ Uber die
Lernschritte des Verfahrens, basierend auf dem Gradienten desg;dtir jedes Gewicht an-
gepasst. Fur den Vektar mit Eintragenw; fur jedes Gewicht im neuronalen Netz und iterati-
ver Aktualisierung nach dem Gradientenabstiegsscheffial) = w* + Aw” ergibt sich die

Anpassung zu:
A 95
Awk={4ak 9 < (2.13)

0 sonst

>0
<0 (2.14)

+ A (k=1)  9gEF-1 gEFk

ntA S D
Ak — -A k—1) 8E1’g741 87EU’Z“
. 77 8'wi 811)2'

7
Agk*” sonst

(
(

Das RProp-Verfahren kann seine Starke bei der Anpassung deaten fr jedes Gewicht vor
allem im epochenbasierten Lernen voll entwickeln. Bei rein musterbasieder blockbasier-
tem Lernen geht dieser Vorteil teilweise verloren. Das RProp-Vegfaist nicht ausschliel3lich
fur die Minimierung der Fehlerfunktion eines neuronalen Netzes bezugétter Gewichte
anwendbar. Es ist vielmehr ein Verfahren zur Minimierung allgemeinenpetrésierter Funk-
tionen E'(w) mit Parameter-Vektow mittels Gradientenabstieg. Die Stéarken des Verfahrens
liegen vor allem in der Reduktion der bendtigten Lernschritte flr das Ereemer gegebe-
nen Funktion und seiner Robustheit gegen die verwendeten Parametldntérschied zum
Backpropagation-Verfahren mussen diese nicht fur jeden Leunsfersngepasst werden. Die
von Riedmiller publizierten Werte vom~ = 0.5 undn™ = 1.2 in Formel 2.14 werden fiir alle
in dieser Arbeit durchgefiihrten Lernversuche verwendet.

2.2.4 Weitere Eigenschaften neuronaler Netze

Eine im Verlauf dieser Arbeit ausgenutzte Eigenschaft der neurohbdtze ist, dass sie durch
ihren Aufbau und die verwendeten Aktivierungsfunktionen differerzare Funktionen repréa-
sentieren. Durch Vorwarts- und Rickwartspropagieren durch @#s Rbnnen die partiellen
Ableitungen der durch das Netz reprasentierten Funktion (bei mehrdionafen Ausgaben
der Funktionen) nach der Eingabe gebildet werden. Fur ein neusoNalzO(z, w) = y mit
Eingabevektor: € R"™, Gewichtsvektorv und Ausgabe, € R™ ergibt sich nach Vorwarts-
propagieren eines Wertesund Zuriickpropagieren eines Wertes von 1 fir ein einzelnes Aus-
gabeneuroi an jedem Eingabeneurdrsomit die partielle Ableitungw. Eine direkte
Anwendung der auf diese Weise berechneten Gradienten ergibt siderddinimumssuche

in einer durch ein neuronales Netz mit festen Gewichten représentiertéatidru So kann
argmin, O(z,w) durch Berechnung des Gradienten im Netz und Anwendung eines Gradi-
entenabstiegverfahrens fir eine Funktion berechnet werden, die Beispielen bzw. Trai-
ningsmustern vorliegt. Eine weitere Eigenschaft der neuronalen Ne&z@&) dieser Arbeit
verwendet wird, ist die Moglichkeit, mehrere Netze zu verketten. Ein gedites neurona-
les Netz ist in Abbildung 2.5 schematisch dargestellt. Es besteht aus zwesahiehtigen
neuronalen Netzen, von denen das erste die Abbildung G(z,w,) mit Gewichtsvektor

wy und das zweite die Abbildung = F(y,w;) mit Gewichtsvektorw; realisiert. Werden

die Ausgabeneuronen vei{z, w,) direkt mit den Eingabeneuronen véi{y, w) verbunden,

so realisieren sie beide zusammen die Funkifdg (z,w,), wy). Es soll der spezielle Fall
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Kopplung
z = flg(x))

Abbildung 2.5: Eine Verkettung von zwei neuronalen Netzes- G(z, w,) undz = F(y,wy). Durch
Verbindung der Ausgabeneuronen des einen Netzes mit dgaligneuronen des zweiten Netzes reali-
sieren sie die Funktiof (G (z, w,), wy).

betrachtet werden, bei dem das Néizy,w;) eine durch Trainingsmuster gegebene Abbil-
dung mitz € R reprasentiert. Wie bereits diskutiert, kann fur das in seinen Gewichten fes
Netz F die partielle Ableitungm direkt durch Vorwarts- und Rickwartspropagieren im
neuronalen Netz berechnet werden Das Vorwartspropagiereingdiesem Falle Uber beide

Netze, das Riuckwartspropagieren bis zur Eingabeschicht des Nethesler Eingabeschicht

des NetzesF liegt dann der VektorM an. Die Berechnung VOQM

die partielle Ableitung der gesamten Netzausgabe nach den Gewichten nﬁNetn nun
ebenfalls direkt nach dem Backpropagation-Schema durchgefigndew. Durch Vorwarts-
propagieren eines anliegenden Musters Uber das gesamte Netz u#tpfapagieren einer
Eins, ausgehend vom Ausgabeneuron Ygrkann somit im Netz; der geeignete Gradient
far jedes Gewicht gebildet werden, um die Veranderung der Netzbeswiicw, mit Gradien-
tenabstieg vorzunehmen. Diese Veranderung der Gewichte des gdtaes als zusatzlicher
Lernschritt eingefihrt werden um eine Fehlerfunktion des gesamtezredeeiter zu verklei-
nern. Der interessantere Fall wird/in 4.3 betrachtet, bei dem die gesamkédrudie Form
F(z,y = G(x,wy),wy) besitzt. In dieser Kombination ist es moglich fir feste Gewiahge
die Gewichtew,, so einzulernen, dagkdie gesamte Funktion fur jede Eingabeminimiert.

2.3 Neural Fitted Q Iteration

Das 'Neural Fitted Q-Iteration’-Verfahren (NFQ) ist ein aktuelles, deffizientes Batch-Re-
inforcement-Lernverfahren zum modellfreien Q-Lernen mit kontinuieglicAustandsraumen
und diskreten Aktionen [79]. Als Funktionsapproximator fur die Q-Funktie@rden neurona-
le Netze verwendet. Durch die Eigenschaft der Batchverfahreng(&dh4) kann die Funkti-
onsapproximation der Q-Funktion mit epochenbasiertem Lernen unteexdung eines leis-
tungsfahigen Lernverfahrens wie RProp durchgefiihrt werderi.dlese Weise kdénnen die
Vorteile der neuronalen Netze in Bezug auf ihre Generalisierungseiggitsn und ihre Fa-
higkeit, allgemeine nichtlineare Funktionen zu reprasentieren, fur dagsoR&ment-Lernen
eingesetzt werden. Der Nachteil der globalen Anderung der reyiréigen Funktion bei loka-
ler Anderung eines einzelnen Musters wird durch das Batchverfalufgehoben.
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Speicher Zwischen—-Speicher
Systemubergange Wertfunktion
Kostenfunktion Q-Update 1 A
c(x,u) :
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Abbildung 2.6: Die schematische Darstellung des NFQ-Verfahrens als Bettdhren des Reinforce-
ment-Lernens mit neuronaler Approximation der Q-Funktie Aktualisierung der Q-Funktion wird
parallel auf der gesamten Datenbasis durchgefiihrt. Dieonale Q-Funktion wird mit der resultieren-
den Trainingsmenge und Epochen basiertem Lernen mittelspgRingelernt.

2.3.1 Die Approximation der Q-Funktion mit neuronalen Netz en

Die Approximation der Q-Funktion kann fur eine kleine Anzahl von diskrétktionen in der
Aktionsmenge/ = {u", ..., u"} durch n unabhangige neuronale Ne@gx, w.) dargestellt
werden. Diese Reprasentation eignet sich fir abstrakte Aktionen, dieeinAbswirkung auf
den MDP in der Q-Funktion keine Generalisierung tiber den Aktionensemas-tr die in die-
ser Arbeit betrachteten Problemstellungen wird davon ausgegangandldialiche Aktionen
ahnliche Q-Werte besitzen. In diesem Fall ist die Generalisierung UlneAkigonen in der
Q-Funktion erwiinscht. Auf diese Weise enthdlt die Q-Funktion in einertaAdsauch fir Ak-
tionen sinnvolle Werte, die selbst vom Agenten noch nicht besucht waide bzw. nicht in
der Datenbasis vorhanden sind. Dies gilt zumindest dann, wenn eigafgemit &hnlichem
Zustand und &hnlicher Aktion in der Datenbasis vorhanden ist. Um dieser@#sierung mit
einem neuronalen Netz zu realisieren, werden die diskreten AktionerualkiePaus einem
mehrdimensionalen Aktionsraumt € &/ C R™ reprasentiert. Eine Aktion ist somit ein Vek-
tor, dessen Eintrage nur diskrete Werte annehmen kdénnen. Die Retptéseder Q-Funktion
kann somit als neuronales Ne@(z, u,w,) dargestellt werden. Der Eingabevektor, der am
neuronalen Netz anliegt, ist zusammengesetzt aus dem ZustandsvektemrAktionsvek-
tor.

Leistungsféahigkeit von RProp am Beispiel einer Wertfunktion

Die Verwendung neuronaler Netze als Funktionsapproximatoren fuur@tionen im Rein-
forcement-Lernen hat eine lange Tradition. Ohne die Idee der Batahven wird die Aktua-
lisierung der Q-Funktion auf einzelnen Ubergangen vorgenommen. Ade Baraus muss das
Lernen der neuronalen Approximation der Q-Funktion mit musterbasiertgmeh durchge-
fuhrt werden. Das Backpropagation mit Standard-Gradientenabsitiegise sich jedoch als
sehr sensibel gegen die Variation seiner Parameter. Dies wird als eialeehtachteil bei der
Verwendung von neuronalen Netzen im Reinfocement-Lernen argesBie Verwendung
von neuronalen Netzen in Kombination mit RProp als Beispiel eines leisturigsfalernver-
fahrens zur Approximation der Q-Funktion ist ein zentraler BestandtsiN#eQ-Verfahrens.
In der Praxis erweist sich diese Kombination als sehr robust sowokhgdig Variation der
Topologie des Netzes, als auch gegen die Parameter des RProp+&festatudem ist der Ap-
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proximationsfehler der Q-Funktion schon nach wenigen hundert Epcetnf einem sehr guten
Wert, der flir die meisten praktischen Probleme ausreichend ist.

Dieser Unterschied der Lernverfahren soll an einem Beispiel véiciguwerden. In Abbil-
dung 2.7 ist eine fir das Reinforcement-Lernen exemplarische Wetitiardbgebildet. Diese
reprasentiert eine analytisch bestimmte Kostenfunktion eines Standantekshdes Rein-
forcement-Lerneng Die betrachtete Funktion enthalt die typischen Merkmale, welche Q-

MountainCar Wert-Funktion

Trajektorie

o]

Position Wagen

Abbildung 2.7: Die betrachtete exemplarische Wertfunktion fur den Vécleler Lernverfahren weist
typische Merkmale von Q-Funktionen im Reinforcement-legrauf, die die Approximation erschwe-
ren.

Funktionen im Reinforcement-Lernen aufweisen und die Approximatiorediesnktionen
erschweren. Die fUr die Approximation problematischen Eigenschaftehvsinallem stei-
le Flanken, wie sie in Randbereichen oft auftreten, sowie beliebig gekrifmiathen. Es
werden aus der analytisch berechneten Funktion 1000 zufallig gezdgaimingsmuster und
2000 zuféllig gezogene Testmuster erstellt. Die Lernversuche werdeiigawit RProp und
Backpropagation mit epochenbasiertem Lernen durchgefihrt. Newtilges0 Epochen wird
der Testfehler (RMS) auf der Testmenge bestimmt. Fir Backpropagatidreusétzlich das
musterbasierte Lernen durchgefiihrt, dessen Testfehler ebenfaiss@dacher Prasentation
der gesamten Trainingsmenge berechnet wird. Das RProp-Verfairceahne weitere Anpas-
sungen mit seinen Standardparametern aus der Literatur verwenddasHgackpropagation-
Verfahren wird die Lernrate fur eine Topologie von 2 verdeckten $¢@ic mit jeweils 40
Neuronen durch ausgiebige Suche festgelegt. Jeder Lernversutieweils 3000 Epochen
lang auf 20 unabhangigen Versuchen mit unterschiedlicher Initialisietesgeuronalen Net-
zes durchgefuhrt. In Abbildurig 2.8 ist der Verlauf der Testfehlerdiler Verfahren tber die
Trainingsepochen auf einer Topologie mit 2 verdeckten Schichten mit jed@ildeuronen
aufgetragen. An diesem Beispiel zeigt sich eine typische EigenscesafRB'rop-Verfahrens
gegenuber normalem Backpropagation. Der Fehler in der Approximaitikisghr schnell auf
einen sehr kleinen Wert und die durch die unterschiedliche Initialisieresg\itzes verur-

%Die exemplarische Wertfunktion stammt aus dem "Mountain Car’ Versusitdem ein untermotorisierter Wagen
aus einem Tal heraus auf die Flanke eines Berges gesteuert weudsnohne einen bestimmten Bereich zu
verlassen.
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Abbildung 2.8: Verlauf des Testfehler beim Gberwachten Lernen der examplen Wertfunktion am
Beispiel einer 2-40-40-1 Topologie. Dargestellt ist dettleie Testfehler tiber 20 unabhangige Lernver-
suche mit den minimalen und maximalen Fehlern des RProfaiMems mit Epochen basiertem Lernen,
des Backprop Verfahrens mit Epochen basiertem sowie Mbatgerten Lernen.

sachte Varianz nimmt schnell ab. Das Backpropagation-Verfahrendanch die Verwendung
des epochenbasierten Lernens keine signifikante Verbesseruelgrerber Approximations-
fehler nimmt nur langsam ab. Der Lernversuch mit den selben ParameteYiedahren wird
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Abbildung 2.9: Der Uber jeweils 20 unabhéngige Versuche gemittelte dahctiliche Testfehler nach
3000 Lernschritten bei Gberwachtem einlernen der exemsplaan Wertfunktion Uber unterschiedliche
Anzahl von Neuronen in den zwei verdeckten Schichten eieasomalen Netzes.

nun auf verschiedenen Topologien durchgefiihrt. Dabei werdeiszhichtige Topologien mit
einer variierenden Anzahl von Neuronen in jeder verdeckten Schdehtendet. Fur jede To-
pologie werden wiederum 20 Versuche mit den verschiedenen Verfaturchgefthrt. In Ab-
bildung( 2.9 sind die Ergebnisse als Mittelwert des Testfehlers (RMS)iélivetschiedenen
Topologien des epochenbasierten Lernens mit RProp und Backpitogpagach 3000 Epo-
chen dargestellt. Das RProp-Verfahren ist robust gegen die VaridéioiNetztopologie und
erzielt mit einer ausreichenden Anzahl von Neuronen den annabgtictien Testfehler. Das
Backpropagation-Verfahren erzielt mit 40 Neuronen in der erstdsovgenen Schicht und 20
Neuronen in der zweiten verborgenen Schicht die besten ErgebDisdergebnisse des mus-
terbasierten Lernvorgangs unterscheiden sich nicht wesentlich wem dies epochenbasierten
Lernens mit Backpropagation.

Der vorgestellte Vergleich ist keine empirische Untersuchung im enganae.&r verdeutlicht
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vielmehr Erfahrungswerte, die im praktischen Umgang mit NFQ gesammelewuEiher die-
ser Erfahrungswerte ist, dass wenige hundert Epochen Training mopRihe ausreichende
Approximation der Wertfunktion ermdglichen, was fur die bendtigte Rediedes Lernver-
fahrens ein wichtiger Faktor ist. Zum anderen ist das Verfahren in w&isaichen robust
gegen die Wahl der Topologie des Netzes und bendtigt dartiber hieaes\eranderung der
Parameter des Lernverfahrens.

2.3.2 Aktualisierung der Q-Funktion

Der Kern des NFQ-Verfahrens ist eine Iterationsvorschrift zueBnung einer aktualisier-
ten neuronalen Approximation der Q-Funktion. Diese wird basierend iaaf ®atenbasis
von beobachteten Ubergangen eines MDPs und der aktuellen neurdpgeoximation der
Q-Funktion durchgefiihrt. Dabei liegt die Gber den vorliegenden MBBRammelte Erfah-
rung in Form einer Meng® von beobachteten Ubergéangen der Faim= (z,u, 2, c) des
MDPs vor. Ausgehend von einer Approximation der Q-Funkt@rwird in einem Batch-
Aktualisierungsschritt fiir jeden Ubergangdh unter Benutzung von Formel 2.10 ein neuer
Q-WertQ berechnet. Diese aktualisierten Q-Werte bilden mit den entsprechend&men
und Aktionen, aus denen sie berechnet wurden die M@&hgan Traningsmustern fir das tUber-
wachte Lernen der aktualisierten Approximation der Q-Funktion. Die TrgemrengeP, als
Datenbasis der Approximation der Q-Funktion, hat Eintrage der Fosm(prut, plarset) —
((z,u), QM) Dabei isth,u der neue Zielwert flir die Approximation der Q-Funktion fiir den
entsprechenden Ubergang. Dieser Batchschritt des Verfahrei&zzugung der Trainings-
mengeP ist in Algorithmus 3 dargestellt. Durch die Verwendung diskreter Aktionen wie

Algorithmus 3 BatchQUpdate, ©)

Require: Q: Approximation der Q-Funktior): Menge der beobachteten Ubergange
Ensure: P: Trainingsdatenmenge mit aktualisierten Q-Werten
P <=0
fori=1,...,9 do
mit d; = (z;,u;, 2}, ¢;) i-tes Element ©
Q= (1—a)*Qxi,u;) + ax(c; +yMIN(Q,x}))
P <= PU((x5,u),Q)
end for
return P

bendtigte Minimumsbildung Uber die in einem Zustand zur Verflgung stehefkigonen

in Formel 2.10 durch eine vollstandige Suche durchgefuhrt. Bei n ztftiyeng stehenden
Aktionen muss somit die neuronale Q-Funktion fur jede der n Aktionen in eibgstandzx

berechnet werden, um daraus das Minimum zu ermitteln (siehe AlgorithmDseddus dem
Batch-Aktualisierungsschritt erzeugte Trainingsdatenmenge wird fiidarwachte Lernen
der neuen neuronalen Q-Funktion benutzt. Dieser Lernvorgangealesmalen Netzes wird
mit epochenbasiertem Lernen mit RProp durchgefiihrt. Dabei wird loisvachte Lernen in
jedem dieser lterationsschritte mit einem zufallig initialisierten Netz und mit reinitigksie
Schrittweiten des RProp-Verfahrens durchgefuhrt. Dies verhintiess die Approximation der
Q-Funktion Gber mehrere Iterationen hinweg in einem lokalen Minimum delefahktion

gefangen ist. In Algorithmus 5 ist das gesamte Basisverfahren des NFEgmchnung einer
Iterationsschrittes der neuronalen Q-Funktion dargestellt. Die Aktualigjeder Q-Werte in
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Algorithmus 4 MIN(Q, x)
Require: z: Zustand,Q: neuronale Approximation der Q-Funktion

Ensure: ¢, =  min Q(z,ut)
wieUi=1,...4U

Gmin <— OO
fori=1,...,ndo

Amin = min(Q(x, ul)7 Qmin)
end for

return  gmin

Algorithmus 5 NFQUpdateQ;, , ©)

Require: Qj.: Approximation der Q-Funktior®: Menge der beobachteten Ubergange
Ensure: Q. 1: aktualisierte neuronale Approximation der Q-Funktion

P = BatchQU pdate(Qy, D)

Q41 = RPropTraining(Qop, P)

return Qg1

Algorithmus 3 ist mit der stochastischen Approximation aus Farmel 2.10 mit Peeasrenge-
geben. Durch die Verwendung eines neuronalen Netzes mit epochieméa Lernen werden
durch das neuronale Netz selbst die Erwartungswerte aus den Temnistern gelernt. Somit
ist die zusatzliche Verwendung einer stochastischen Approximation mé¢hgend erforder-
lich. Fir die in dieser Arbeit durchgefihrten Lernversuche wird dibssh = 1 gewahlt und
somit keine zusatzliche, explizite stochastische Approximation durchgefuhr

2.3.3 NFQ als Lernverfahren

Die in Abschnitt 2.3.2 angegebene Iterationsvorschrift kann auf kimdene Weise im Re-
inforcement-Lernen angewandt werden. Der fir diese Arbeit irsargeste Fall ist die Ver-
wendung des Verfahrens in einem explorativen Lernprozess. dimem explorativen Lern-
prozess wird der Fall verstanden, in dem der Agent zu Beginn dewyptazresses keinerlei
Erfahrung Uber den MDP besitzt. Er beginnt mit einer leeren Datenhbagisinem zufallig in-
itialisierten neuronalen Q-Netz und somit mit einer rein zufélligen Strategieségégnannten
Explorations- oder Interaktionsepisoden sammelt der Agent unter Yielwng seiner aktuellen
Strategie Erfahrung uiber das System, indem er die Ubergénge des\Sysitrend der Episo-
de beobachtet. Nach jeder Explorationsepisode wird mit der gesamtenrtiimdgpsammel-
ten Erfahrung ein Aktualisierungsschritt mit dem NFQ-Grundverfalurash der aktuellen Q-
Funktion durchgefihrt. Anschliel3end wird mit der daraus entstand@+feuimktion wiederum
eine Explorationsepisode durchgefuhrt, auf der neue Daten gesameneéinw Diese Schritte
werden abwechselnd immer weiter durchgefiihrt. In Algorithmus 6 ist dietidiinrung der
Interaktionsepisode wahrend eines explorativen Lernprozessesealsiokode dargestellt. In
jedem Zeitschritt berechnet der Agent die Strategie im beobachtetemdudtiach gierige
Auswertung der aktuellen Q-Funktion und wendet diese auf den MDPiarbeobachteten
Ubergéange werden gespeichert und stehen nach Beendigungised&gem Lernprozess zur
Verfugung. Das Hinzuftigen einer zufalligen Exploration mit einer Exgilonsrate) < e¢ < 1,

in der die Auswahl der Aktion rein zufallig durchgefihrt wird, unterstiden Lernprozess und
lasst das Entdecken von Bereichen des Zustandsraumes zu, die dibea8trategie nicht
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Algorithmus 6 InteraktionsEpisod&] , ¢)
Require: Q Approximation der Q-Funktiorg Explorationsrate
D < 0,t < 0, z; « Beobachtung aus Welt
repeat
B {zuféllig eU mit Wahrscheinlichkeit

Uy = , U — Welt

Strategie(Q,z;) sonst
(z44+1,¢t) < Beobachtung aus Welt
D <= DUz, upy xpg1,¢), t =t +1

until ¢ = ¢,,,4. 0derz; Terminalzustand
return 2

erreichen wirde. In Algorithmuis 2.3.3 ist die Berechnung der Strategid dierige Auswer-

Algorithmus 7 Strategie(Q, )
Require: Zustandz, neuronale Approximation der Q-Funktigh

Ensure: umi, = argmin - Q(z, u?)
wieli=1,... 4U
qmin <= Q0
fori=1,...,ndo
q=Q(z,u")

if ¢ < q@min then
Gmin = q s Umin = U’
end if
end for
return umin

tung der Q-Funktion dargestellt. Im Unterschied zur Berechnung des ni@rir@aWertes in
einem Zustand ist die Aktion die dieses Minimum erzeugt nicht eindeutig. Esdtdmehrere
Aktionen auftreten, die den gleichen Q-Wert besitzen. In diesem Falldigrdewahlte Aktion
zufallig unter den moglichen Kandidaten mit gleichem Q-Wert gezogen. larlgnus 2.3.3

Algorithmus 8 Exploratives NFQ
k<0,D <0, Qy <« Neuronales Netz, initialisiert mit zufalligen Gewichten
repeat
D =D U InteraktionsEpisode(Qy,)
Qi+1 = NFQUpdate(Qy, D)
until k = K
return Qg

ist der gesamte Lernprozess des explorativen Lernens mit NFQ tilges

Im Gegensatz zum explorativen Lernprozess kann die Iteration d@sB#sisverfahrens auch
direkt auf einer bestehenden Datenbasis von Ubergangen des MiBiPgefiihrt werden (sie-
he Algorithmus 2.3.3). Die Daten selbst kénnen auf verschiedene ArteviPhgesammelt

worden sein. Je nach Problemstellung kdnnen die Daten auf suboptimeleistischen Lo-

sungen mit Exploration oder durch die Anwendung einer rein zufalligestegfie stammen.
Eine interessante Mdglichkeit ist die Wiederverwertung einer Datenlasis)it einem explo-

rativen Lernprozess gesammelt wurde. Die Datenbasis enthalt in ihrerydhnen wichtige
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Algorithmus 9 Datenbasiertes NFQ)
Require: ©: Menge der beobachteten Ubergange
k < 0, Qy < Neuronales Netz, initialisiert mit zufalligen Gewichten
repeat
Q11 = NFQUpdate(Qy, D)
until £k = K
return Qg

Information tiber die Ubergangswahrscheinlichkeiten des MDPs. Démi@pungsziel lasst
sich nun @ndern, indem die direkten Kostensignale in der Datenbasis niibeunen Funktion
c(z,u) berechnet werden. Auf diese Weise kann mit einem rein datenbasienteprbzess in
wenigen Schritten eine Strategie gelernt werden.

Die vorgestellten Auspragungen des Lernprozesses sind die zweiigdien benutzen Vor-
gehensweisen, in denen NFQ angewandt wird. Es lassen sich jedmtligeeKombinationen
aus diesen Vorgehensweisen bilden. So kann ein Wechsel von eitenbasierten Vorgehen
zu einem explorativen Vorgehen sinnvoll sein, wenn bereits Datend@reProzess vorliegen,
diese aber den MDP noch nicht ausreichend beschreiben. Angieséesnn ein Wechsel von
einem explorativen zu einem datenbasierten Lernprozess vorgenomengéen, wenn gend-
gend Erfahrung in der Datenbasis vorliegt. Zuséatzlich sind Lernpsezésnkbar, bei denen
beliebig zwischen den zwei Vorgehen gewechselt wird.

2.3.4 Praktische Aspekte bei der Anwendung von NFQ

Das NFQ-Verfahren ist unter dem Eindruck von Erfahrungen erdstgrdie beim praktischen
Einsatz von Reinforcement Lernverfahren in anwendungsbezogerablemstellungen ge-
sammelt wurden. In diesem Sinne wurde darauf Wert gelegt, ein Verfahit wenigen Para-
metern zu entwickeln. Im folgenden werden die fur die praktische Vetweg des Verfahrens
relevanten Parameter beschrieben. Fir mdglichst viele Parameter welzkirStandardwerte
angegeben, die sich in der praktischen Anwendung bewéahrt hablen dieser Arbeit fir die

durchgefiihrten Versuche benutzt werden.

Einer dieser freien Parameter ist die Wahl der Topologie und der veetem Aktivie-
rungsfunktionen des neuronalen Netzes. Mit der Anzahl der veteten Neuronen wéchst die
Fahigkeit des Netzes, komplexere Q-Funktionen zu repréasentierénhzditig steigt jedoch
ebenfalls die benotigte Rechenzeit fir das Verfahren. Die praktisoaeeAdung des Verfah-
rens hat gezeigt, dass wenige Kandidaten von Topologien ausreich&m sehr weites Spek-
trum von Lernproblemen zu l6sen. Zumeist wird die Netztopologie nach wenigrsuchen
festgelegt und muss nicht mehr verandert werden. Verwendet werdaker Praxis neuronale
Netze mit ein bis zwei verdeckten Schichten, die jeweils 5 bis 20 Neurortbaltm. Fir die
verdeckten Schichten in der neuronalen Repréasentation der Q-Fu@tian:, w,) werden
in dieser Arbeit ausschlie3lich sigmoide Aktivierungsfunktionen vereerdie Verwendung
von symmetrischen Aktivierungsfunktionen ist ebenfalls mdglich und beestflden Lern-
vorgang nicht signifikant. Als Konvention fur diese Arbeit soll ebenfidistgelegt sein, dass
das Ausgabeneuron eine sigmoide Aktivierungsfunktion besitzt. Die &fedung von linea-
ren Aktivierungsfunktionen, sowohl in den verdeckten Schichtenwadh an Ausgabeneuron,
verschlechtert den Lernvorgang typischerweise deutlich. Die Eimgafbenen des neuronalen
Netzes haben per Definition eine lineare Aktivierungsfunktion. Dies Utetledass sie, ge-
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wichtet durch die entsprechenden Verbindungen, direkt in die Beweghder Aktivierung der
Neuronen der darauffolgenden Schichten eingehen. Es ist somit mddjecEingabe, beste-
hend aus Zustand und Aktion des Trainingsmusters, aus der Datenmegigead das Netz
anzulegen. Da sich die Zustédnde und Aktionen in verschiedenen Anwgsproblemen in ih-
rem Wertebereich um mehrere Gréf3enordnungen unterscheidearkdiihrt dies zu extrem
kleinen oder groRen Gewichten, die fir die Reprasentation der zu tandérunktion notwen-
dig sind. In der Praxis werden deshalb die Daten aus der DatenmengeiirDjatension der
Eingabe an die Q-Funktion auf Mittelwert Null und Varianz Eins normalisigigs wird auto-
matisch vor jedem Iterationsschritt des NFQ-Verfahrens, basierdnttaun der Datenmenge
zu diesem Zeitpunkt vorhandenen Daten, durchgefihrt.

Da fur das Ausgabeneuron der neuronalen Q-Funktion eine sigmoitldedingsfunkti-
on Verwendung findet, kann sie ausschlief3lich Werte zwischen Null imgirEprasentieren.
Durch geeignete Skalierung und Verschiebung, ahnlich zur Normaimgjeter Netzeingaben,
kénnen mit dem verwendeten neuronalen Netz auch beliebige Q-Wegestilit werden. In
der Praxis wird die Q-Funktion fur das Lernverfahren auf ein Interf@iound Qbound) pe-
schrankt. Die Intervallgrenzen missen so gewéhlt sein, dass alle Véegrimi ckrwartenden
optimalen Q-Funktion in diesem Intervall liegen. Wéahrend des Lernvgegwerden in Al-
gorithmus 3 Werte) auBerhalb des Intervalles auf die Intervallgrenzen zuriickgeseta. Die
hat den Vorteil, dass die Q-Funktion wahrend des Lernvorgangehiaedt bleibt. Fur die
Versuche in dieser Arbeit werden diese Werte in allen Versuche@®1* = 0.05 und
Qbound — .95 gewahlt. Durch diese Begrenzung der Q-Werte wird der Werteberaich d
sigmoiden Aktivierungsfunktion des Ausgabeneurons in der neunori@@Eunktion bewusst
nicht voll ausgenutzt, um die bendtigten Gewichte nicht zu grol3 werddassen. Die ge-
eignete Wahl der Kostenfunktionen stellt sicher, dass die zu erwart€pdflerte aus diesem
Intervall stammen. Bei SKP-Problemen ist eine offensichtliche Anpassiaisg der Terminal-
zustandr ™ Treminalkosten vor(z*) = Qb4"4 besitzen muss.

Aus der Sicht des Reinforcement-Lernens ist das zu I6sende Optimspnatidgem vollstan-
dig durch den betrachteten MDP modelliert. Fur die Anwendung des Reémfant-Lernens
auf eine praktische Problemstellung muss diese somit in Form eines MDPs mbdedliden.
Dabei gliedern sich aus der Sicht der Problemstellung die durchzufdéneModellierungs-
schritte in die geeignete Wahl der Reprasentation des Zustands- und Meaaors, die Aus-
wahl geeigneter diskreter Aktionen, mit denen das Problem zu l6sendstiiarHerstellung
der Interaktionsmoglichkeit, mit der durch das Problem gegebenen &hmgsfynktion. Dies
kann ein simuliertes oder auch ein reales System sein, dessen Ubéugétigeen selbst dem
Agenten nicht zur Verfugung stehen. Das fur die Problemstellung rele@ptimierungsziel
wird durch die Kostenfunktior(z, «) modelliert. Da die Kostenfunktion fir die Lésung von
praktischen Problemen vom Benutzer vorgegeben werden muss, iRdprésentation in der
Datenbasi® nicht zwingend notwendig. In Abbildung 2.6 ist sie deshalb schematiscHeon
Datenbasis getrennt aufgefihrt.

Durch die Verwendung von neuronalen Netzen als nichtlineare Funkfipnsximatoren
kénnen keine allgemeinen Konvergenzaussagen fur das Verfabtesffgn werden. In der
aktuellen Entwicklung im Bereich des NFQ-Verfahrens wird an Metaheefagearbeitet, die
es erlauben, die Wahrscheinlichkeit fur die Auswahl einer annétmptichalen Strategie bei
sehr wenigen Testepisoden zu erhthen. Speziell fir die effektteeaktionszeit an realen
Systemen ist dies ein wichtiger Aspekt. In dieser Arbeit ist dieser Aspatitienicht im Fokus
des Interesses. Nach jeder Traningsiteration werden die Reglersaarba Bewertung an einer
grolRen Menge von Testepisoden aus verschiedenen Startzustételsiety ohne die dadurch
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Tabelle 2.2: Zusammenfassung der zentralen Parameter des NFQ Letmasr&afiir praktische Pro-
blemstellungen

Modellierung:

Repréasentation der Aktionen
Auswahl der diskreten Aktionsmenge
Repréasentation des Zustands
Definition der Kostenfunktion
Exploratives Lernen:
Explorationsrate

Startzustande

Lange der Interaktionsepsioden
Parameter des Grundverfahrens:
Topologie des Q-Netzes

Anzahl der Epochen flr Uberwachtes Lernen

entstehende Interaktionszeit zu beachten. Dadurch ist sichergesissitié Leistungsfahigkeit
der Verfahren ausreichend evaluiert werden kann.

2.4 Zusammenfassung

Das Reinforcement-Lernen erlaubt die Losung von sequentiellen Eidsctysproblemen, die
in Form eines MDPs vorliegen. Fur praktische Problemstellungen ist deeltftegt Fall auf
kontinuierlichen Zustandsraumen interessant, fiir den die Ubergahgssainlichkeiten des
MDPs nicht a priori bekannt sind, sondern durch Interaktion entlamgTvajektorien in den
Lernprozess einflieBen. Die neuronalen Netze bilden eine wichtige @geéir die in die-
ser Arbeit betrachteten Verfahren. Durch ihre Fahigkeit, beliebightliieare Funktionen zu
realisieren, werden sie als allgemeine Funktionsapproximatoren fir dafoiRement-Ler-
nen eingesetzt. lhre Eigenschaft, differenzierbare Funktionenatigiezen, deren Ableitung
im Netz berechnet werden kann, wird in einem folgenden Kapitel zueEewing des NFQ-
Verfahrens auf kontinuierliche Aktionen genutzt. Im Verlauf diesereftrbient das NFQ als
zentrales Verfahren fur die Erstellung und Untersuchung selbsti@éenétegler. NFQ ist ein
modellfreies Batch Reinforcement Lernverfahren fur kontinuierlicheta@ude und diskrete
Aktionen. Durch die Verwendung neuronaler Netze zur ApproximatianQ@&unktion mit
RProp als leistungsfahiges Lernverfahren ergibt sich ein sehr d#teges und gegen seine
Parameter in weiten Bereichen robustes Lernverfahren. Seine Diatiemef macht das Ver-
fahren fUr explorative Lernprozesse an realen Systemen intetebsadenen durch wenige
Interaktionsepisoden ohne Vorwissen eine Strategie gelernt werllein Jabellg 2.2 sind die
bei der Modellierung des Lernproblems festzulegenden Parametenmgsayefasst.
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KAPITEL Il

Selbstlernende Regler als Optimierungsprozess mit NFQ

Mit dem 'Neural Fitted Q-Iteration’ (NFQ) steht ein Reinforcement-Lenfi@hren zur Verfu-
gung, das es ermoglicht, anspruchsvolle Optimierungsprobleme in Fors Men&ovschen
Entscheidungsprozesses effizient zu I6sen. Insbesondere ist miahlAvon bendtigten
Interaktionen mit dem zu optimierenden Prozess im Vergleich zum herkdmml@Heernen
um viele GréRenordnungen gefallen. Dies ermdglicht die Anwendund\N&€gVerfahrens
auf praktische Problemstellungen und reale Systeme. Das vorliegendtelKaghandelt
die Modellierung der selbstlernenden Regler fur regelungstechnisdidemstellungen als
Optimierungsprozess mit NFQ. Das Leitbild fur dieser Modellierung bildeMdensch nach
einer intelligenten Regler-Komponente fir praktische Problemstellungendigege wird
vom Benutzer nicht spezifiziert, wie sie ein Problem zu l6sen hat, somigrmwelches Ziel
sie zu erreichen hat. Oder anders ausgedrickt, der Entwurf destleetenden Regler und
ihre Modellierung soll mit moglichst wenig Wissen lber das zu l6sende Regsuoblem
durchfiihrbar sein.

In Abschnitt 3.1 wird die Problemstellung der Regelung anhand der Bagiéiten der
klassischen Regelungstechnik diskutiert. Basierend auf diesen wirdschalit 3.2 die Mo-
dellierung der zeitoptimalen Regelung mit NFQ vorgestellt. Ein Hauptbeitragatbsgenden
Kapitels ist die Entwicklung eines Verfahrens zur Korrektur des systechadisitretenden Feh-
lers in der Q-Funktion in Abschnitt 3.3. Da die Regelung einen andauePidezess ohne fes-
ten Endzeitpunkt darstellt, ist die Modellierung des Optimierungsprozess&KP-Problem
mit Terminalzustand nicht mdglich. Als Konsequenz degeneriert die Qtfeumin Verlauf
des Lernprozesses mit NFQ. Der dafur hauptséchlich verantwortlystensatische Fehler in
der Aktualisierung der Q-Funktion wird durch das entwickelte Verfalaf@imient korrigiert.
Ein weiterer Beitrag des Kapitels besteht in der Verfeinerung der zeitoptinkastenfunkti-
on in Abschnitt 3.4. Diese entwickelte Kostenfunktion ist eine zentrale ésetaung fir die
Erzeugung prazise arbeitender, selbstlernender Regler. Daiiilaestbehebt diese Verfeine-
rung der Kostenfunktion ein Problem der urspriinglichen zeitoptimalem@rung, das zu
Schwierigkeiten bei der Approximation fuhrt. Die Modellierung selbstledeenRegler unter
einer externen FihrungsgroRe wird in Abschnittl 3.5 betrachtet. DiesnistAaifgabenstel-
lung, die in der Literatur zum Reinforcement-Lernen kaum BeachtungtfiSekestellt jedoch
eine zentrale Voraussetzung fiir die Erzeugung praxisrelevantiestlsmmender Regler dar.
Die Verwendung von diskreten Aktionen im NFQ-Verfahren fuhrt niocéi allen regelungs-
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3 Selbstlernende Regler als Optimierungsprozess mit NFQ

technischen Prozesses zu einer zufriedenstellenden Genauiglksstioltternenden Regler. In
Abschnitt 3.6 wird mit den dynamischen Ausgabe-Elementen (DAE) ein Mexfezur kiinst-
lichen Erweiterung der Systemdynamik solcher Prozesse vorgestellt. Biessgterung er-
laubt, die Genauigkeit mit diskreten Aktionen deutlich zu verbessern. Ditek&atwicklung
der DAE zu intelligenten DAE (IDAE) in 3.6.2 ermdglicht die Integration kladséscRege-
lungskonzepte, mit denen, unter Benutzung von Vorwissen, die Gesedgtuigeiter verbessert
werden kann. Ein DC-Motor mit nichtlinearer Endstufe dient in diesem KlagiseBeispiel
einer Regelungstechnischen Aufgabenstellung. An diesem werdenrdiestellten Verfahren
empirisch evaluiert.

3.1 Grundzuge der Regelungstechnik

Beim Vorgang der Regelung wird der Istwert der Regelgro3e einezlBiegcke erfasst und mit
einer Sollwert bzw. FlihrungsgréRe verglicl{erWeichen beide voneinander ab, z.B. durch
Einwirkung einer Storgrof3e oder schnelle Verdnderung des Sollvents wird mit einem
entsprechenden Signal an die Stelleinrichtung der Istwert an den &dilerangefihrt. In der

Storgrole StorgroRe
FuhrungsgroBe |  Regeleinrichtung StellgroRe Regelstrecke Regelgroflie
—_— —_—
.
Ruckfiihrung

Abbildung 3.1: Die schematische Darstellung eines Regelkreises.

Regelungstechnik beschreibt der in Abbildiing 3.1 dargestellte Regetlarigeschlossenen
Wirkungsablauf aller Glieder, die an einer Regelung beteiligt sind. DeelRegis wird unter-
teilt in Regeleinrichtung und Regelstrecke. Die Regeleinrichtung beinh&té&tanponenten
zur Erfassung des Istwertes der RegelgrofRe (Messeinrichtungsiétem), zum Vergleich
dieses Istwertes mit der Filhrungsgrof3e und zur Bildung der Stellgg&i@e(). Haufig wird
die gesamte Regeleinrichtung als Regler bezeichnet. Im engeren Sitehvensan darunter
nur das Rechenglied (Gerat, Programm, Algorithmus) innerhalb der Reggitung, wel-
ches aus der Regelabweichung, der Differenz der RegelgréRe ariditirungsgrofRe eine
Ausgabe (Reglerausgabe) an den Steller generiert. Um eine audgab@&Be Beeinflussung
der Regelstrecke tUber das Stellglied zu erreichen, miissen die Eigéesdades Reglers auf
die Regelstrecke abgestimmt sein. Die Regelstrecke ist derjenige Teil eigetuRg, der den
aufgabengemal zu beeinflussenden Bereich darstellt und an dengeigri@Be auftritt. Die
Regelstrecke beinhaltet das Stellglied, das, basierend auf der Stellgékegelstrecke be-
einflusst sowie die mechanischen, physikalischen oder elektrischetragpagsglieder des
Prozesses. Sowohl auf die Regeleinrichtung als auch auf die Regledsk@&nnen StérgréfZen
einwirken. Die Begriffe Sollwert und FuhrungsgroRe einer Regekoilgn in dieser Arbeit
synonym verwendet werden. Sie stellen eine von der Regelung nictittelibar beeinflussba-
re Grof3e dar, die ihr von aul3en zugefuhrt wird. In der klassisclegelRngstechnik nimmt der
Sollwert direkt seine GréRRe an, wahrend die FihrungsgroRe déadferung der Regelgréiie,

Die verwendeten Begrifflichkeiten entstammen der DIN 19226 in ihrefaésung.
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3.1 Grundzige der Regelungstechnik

z.B. auf einer Rampe, bewirkt, um den Sollwert zu erreichen. Im staBardereich der Re-
gelung decken sich beide. Die Fiihrungsgrof3e kann jedoch auchlialsi®gesehen werden,
der sich tiber die Zeit &ndert.

Im Unterschied zur Regelung beschreibt Follinger [28] die 'Steuéraimgs dynamischen
Systems als offene Wirkungskette. Ahnlich der Regelung beeinflusstelier@ng einen Pro-
zess basierend auf einer Fuhrungsgro3e. Follinger unterscheigehen der Regelung mit
Ruckfihrung und der Steuerung mit Rickfihrung. Bei letzterer fikdme kontinuierliche
Ruckfuhrung der RegelgroRe statt und es wird explizit kein Soll-IstWerideich durchge-
fuhrt. Die in dieser Arbeit betrachtete Beeinflussung eines dynamiscysrrss soll somit
explizit als Regelung aufgefasst werden, die als ein Teil einer Stegi@ines komplexeren
Wirkungsablaufes eingesetzt werden kann.

Fur die vorliegenden Arbeit ist die getrennte Betrachtung der Eigefisohaon Messein-
richtung, Stellglied, Steller und Regelstrecke fur den Entwurf der selbstielen Regler nicht
von Bedeutung. Es wird die rein digitale Form eines Regelkreises betraobievelcher der
Regler in Form eines Algorithmus implementiert wird, der die aufgabengeméfferBusga-
be fir einen technischen oder physikalischen Prozess berechnen hbildungl 3.2 darge-

Storgroflie

Prozess

Flhrungsgréile Regler Eingriffsgrofle Zustand
—— _ Regelstrecke

—

iﬂ‘

‘ Steller ‘ ‘MeBeinrichtunb

Riickfuhrung

Abbildung 3.2: Die fur diese Arbeit verwendete schematische DarstellimgseRegelkreises mit Tren-
nung zwischen physikalischen Komponenten und Regelatgous.

stellt, werden alle Komponenten des Regelkreises, die nicht den eigentliegeralgorithmus
betreffen, in einem Prozess zusammengefasst. Dieser regelungstbehProzess beschreibt
somit das Verhalten aller physikalischen und technischen EigenschafidRegjelkreises, ihr
Verhalten auf Ausgaben des Reglers und auf Stérungen von aulZeRegler wird nur der
eigentliche Regelalgorithmus aufgefasst, der auf einem digitalen System inmplernird.
Der Regler erhélt die Informationen Uber den aktuellen Zustand deg$¥ez in Form ei-
nes Zustandsvektonsaus Prozessgrofen (Prozessvariablen). Diese wurden im Pseflests
durch geeignete Messeinrichtungen erfasst und liegen in digitaler FornDie Regelgro-
Be selbst ist im Zustandsvektor enthalten, der dartiber hinaus weiterm#tionen Uber den
Prozess enthélt. Die Ausgabe des Reglers wird als EingriffsgroReefuiPdozess bezeich-
net. Diese berechnet er, basierend auf der aktuellen Fuhrungsagndi@lem aktuellen Zustand
des Prozesses. Treten Abweichungen der Regelgréf3e von dengagrol3e auf, so muss der
Regler seine Ausgabe geeignet verandern, um dieser RegelabmgEmgegenzuwirken. Bei
der digitalen Regelung kdnnen sich Fihrungs- und Regelgréf3en avdraétrozessvariablen
beziehen und somit mehrdimensionale Gré3en darstellen.

3.1.1 Gutekriterien fur die Regelung

Das in dieser Arbeit betrachtete Reglerkonzept basiert auf einenmtignéd/erfahren. Es mus-
sen Gutekriterien definiert werden, die fur die Untersuchung der lrgjstéhigkeit der ge-
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3 Selbstlernende Regler als Optimierungsprozess mit NFQ

lernten Regler geeignet sind und den direkten Vergleich verschietfenahren und Regler
ermdglichen. In der klassischen Regelungstechnik wird die Glte eindsr&dgrch verschie-
dene Mal3e ermittelt, die im folgenden diskutiert werden.

Das zentrale Gutekriterium fiir die Bewertung eines Reglers ist die Regaldiung (Soll-
wertabweichung), die Differenz zwischen Fuhrungsgréf3e undIg&dee. Man unterscheidet
zur Bewertung des Reglers zwei Félle, in denen diese Regelabweichnmigteresse ist. Zum
einen die bleibende Regelabweichung als die im BeharrungszustanagelgrRi3e vorhan-
dene Regelabweichung. Zum anderen die voriibergehende Reglabmg die wahrend des
Ubergangs von einem Beharrungszustand in einen anderen nachAedfeeung der StorgroRRe
oder der FilhrungsgroRe auftritt. Die BezugsgrofRe in diesem FallyiSodlevert der Regelgro-
Re im neuen Beharrungszustand. In diesem Fall sind die relevantegi&&en gegeben durch
die Ausregelzeit und den Toleranzbereich. Die Ausregelzeit ist eiitspa@ne, die beginnt,
wenn der Wert der RegelgréRe nach einem Sprung der StérgroRdexdelihrungsgrofie den
vorgegebenen Toleranzbereich verlasst und die endet, wenn en iBesteich wieder eintritt
und dort dauerhaft verbleibt. Ein weiteres Gutekriterium der Regelunigristihrungsverhal-
ten. Dieses gibt Auskunft Gber das Verhalten der Regelgréf3e bevaighdernder Fiihrungs-
grofe.

Fur die Bewertung der in dieser Arbeit betrachteten Regler werderkdreizahlen definiert.
Diese Kennzahlen stellen eine quantitative Erfassung der Bewertitegigkr dar, mit denen
die Regler unter verschiedenen Parametern und Konzepten direk¢hergwerden kénnen.
Die erste dieser Kennzahlel, bewertet die Zeit, die sich die RegelgroRe auRerhalb des To-
leranzbereiches der Regelung befindet. Da in dieser Arbeit aussidhlie8itdiskrete Regler
betrachtet werden, wird direkt die Anzahl der Zeitschritte erfasst,jclestn Regler aul3erhalb
des Toleranzbereiches befindet. Typischerweise wird diese Kednagaburchschnittswert
Uber mehrere Regeltrajektorien gebildet. Je nach Regelungsaufgatienveke Regeltrajek-
torien, ausgehend von verschiedenen Prozesszustanden understdriedenen Sollwerten,
durchgefiihrt. Die Sollwerte werden auf der Trajektorie konstanalgem Auf diese Weise
wird sichergestellt, dass die Kennzahl eine mdglichst gute Auskunftdibekusregelzeit im
gesamten Arbeitsbereich der Regelung gibt. Uber dieselben Trajektargawch die Kenn-
zahle,, erfasst, um die bleibende Regelabweichung zu bewerten. Fiur dieserwiEthde jeder
Regeltrajektorie die mittlere Regelabweichung tber eine bestimmte Anzahl Ywitt&t be-
stimmt. Die Kennzahl selbst wird wiederum als Durchschnitt Uber alle Trajektangegeben.
Fur die Bewertung des Fuhrungsverhaltens wird die Kennzaldingeflhrt. Diese stellt die
mittlere Regelabweichung tUber eine gesamte Regeltrajektorie dar. Typistbewird diese
erfasst, indem in einem Profil das zeitliche Verhalten der Fihrungsgiii€ eine Trajektorie
festgelegt wird. An diesem Profil wird das Folgeverhalten des Regldfsrim der mittleren
Regelabweichung gemessen.

3.1.2 Dynamische Systeme und ihre Eigenschaften aus
regelungstechnischer Sicht

Die Analyse der Eigenschaften dynamischer Systeme stellt fur den klzssiBeglerentwurf
eine zentrale Voraussetzung dar. Aus ihr werden die bendétigten Ragefie abgeleitet und
geeignet parametrisiert. Fir die Idee der selbstlernenden Regler agiekalyse und die Er-
fassung der Systemgleichungen ausschlie3lich der Diskussion demderen Problemklas-
sen und deren Eigenschaften.

Ein allgemeines dynamisches System ist, aus regelungstechnischer Sichtjgimatesche
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Repréasentation eines Prozessverhaltens im Zeitbereich. Diesemdiiegen typischerweise
technische und physikalische Zusammenhéange zu Grunde. Aus dér@&beag des Verhal-

tens kénnen ihnen bestimmte, fir die Beherrschung dieser Systeme widtitigaschaften
zugeordnet werden. Die Beschreibung eines dynamischen Systemgtliiar&ieh basiert auf
einem Vektorz € R™ von Systemvariablen, die den Zustand des Prozesses zu jedem Zeitpunkt
charakterisieren. Zudem ist, in dem fur diese Betrachtung interesdeaiteaine externe Ein-
griffsgroReu € R™ vorhanden, die den Prozess basierend auf seiner Dynamik bedirifliess
Entwicklung des Zustandes eines Prozesses Uber der Zeit wird alseDiffalgleichung in der
Form

It = f(xt,ut) (31)

dargestellt . Dies ist die allgemeinste Form eines dynamischen Systems) Dgasenik durch
beliebige, insbesondere nichtlineare Funktionen, beschrieben wisdsy3iemverhalten hangt
ausschlief3lich von den Systemvariablen und den Eingriffsgrof3en zilpukt ¢ ab und nicht
von der Zeit der Ausfiihrung. Dies zeigt sich in der dargestellten mathaetis-ormulierung
insbesondere dadurch, dass die Funkifaitber die Zeit nicht veranderlich sind. Allgemeine
dynamische Systeme mit dieser Eigenschaft werden als autonom bezelchgirem Regel-
kreis mit digitalem Mess- und Regelungsglied wird die Information in diskretts&hritten
verarbeitet. Dies entspricht der mathematischen Formulierung eines ze&tdiskynamischen
Systems. Bei diesem wird das Systemverhalten zu festen Zeitschiritte, 1,2, 3, ... be-
trachtet, zwischen denen jeweils eine konstante Zeitspantiegt. Ein zeitdiskretes, autono-
mes, dynamisches System wird als dynamischer Prozess mit Systemdynamik

T4l = f(xt,ut) (32)

dargestellt.

Eine fur die klassische Regelungstechnik besonders wichtige Unterndengl/namischen
Systeme sind die linearen Systeme. Ein System wird als linear bezeichnetsisieie Sys-
temdynamik in der Formi = Axz; + Bu; bzw. im zeitdiskreten Falt; 1 = Az, + Bug mit
geeigneten Matrizen A und B schreiben lasst. Fir diese Untermenge i@michen Sys-
teme steht eine grof3e Anzahl von theoretischen Betrachtungsweisesmitiéfn und stan-
dardisierten Entwurfsmustern fur den Reglerentwurf zur Verfugings gilt vor allem fur
die linearen, zeitinvarianten Systeme (Linear Time Invariant, LTI), die einiefthenge der
autonomen Systeme darstellen. Annéhernd alle in der Praxis betrachtgsgkapibchen und
technischen Prozesse besitzen jedoch ein gewisses Mal3 an Nichtlinedhnitétn Systemver-
halten. Dabei unterscheidet man zwischen den vom zu regelndersPedbst verursachten
Nichtlinearitaten und den durch den Regelkreis kinstlich hinzugeftigtdriiNearitaten. Pro-
zessnichtlinearitaten sind durch die physikalischen und technischersElgdten des Prozes-
ses bedingt. Sie werden z.B. durch Haft- und Gleitreibung zwischerfl@sen und in Lagern
verursacht, betreffen jedoch auch Beschrankungen des Arhreiistoes und der Eingriffsgro-
Ben. Die kinstlichen Nichtlinearitaten hingegen werden vom Regler danea Struktur und
Arbeitsweise in den Regelkreis eingefuhrt. Durch ein nichtlineares Reggtigkann der Reg-
ler Prozessnichtlinearitaten geeignet entgegenwirken. Doch aucly$&teingn mit linearem
Prozessverhalten kann ein solches Regelgesetz notwendig weradendageOptimierungskri-
terium nichtlineare Eigenschaften besitzt.

Der klassische Entwurfsprozess fir lineare und nichtlineare Reg¢tgdsasiert auf der Ana-
lyse der Systemdynamik. Fur diese Analyse missen die Systemgleichunglen &iu regein-
den Prozess moglichst genau erfasst und parametrisiert werderegem&atz zu den linearen
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3 Selbstlernende Regler als Optimierungsprozess mit NFQ

Systemen ist der Reglerentwurf flr nichtlineare Systeme ein weitaus adifye@ier Prozess.
Dies liegt vor allem daran, dass die Auswirkungen der Prozessnichitidtea auf das Sys-
temverhalten nur schwer analysierbar und vorhersehbar sind. RgerBetwurf flr nichtli-
neare Systeme basiert hdufig auf der Linearisierung der Systemdynangknan speziellen
Arbeitspunkt der Regelung. Fir die linearisierte Systemdynamik wird daalytesch ein li-
nearer Regler entworfen. Dieser Entwurfsprozess ist jedoch adfgz@and kann den Entwurf
von mehreren Reglern fiir verschiedene Arbeitspunkte der Regebimgmdig machen. Zu-
satzlich wird durch die Linearisierung ein Teil der Systemdynamik vernssigi was die
erzielbare Regelgtite beeintrachtigt. Der Entwurfsprozess nichtlineageglgesetze, anderer-
seits, ist weitaus weniger standardisiert und basiert auf einem hohBraM&xpertenwissen
Uber den zu regelnden Prozess (z.B. 'Sliding Mode Control’ [95]).

Die in dieser Arbeit betrachteten selbstlernenden Regler stellen durc&titutgur und Ar-
beitsweise ein nichtlineares Regelgesetz dar. Die aufwandige Analysei degelnden Pro-
zesses entfallt und wird durch einen Lernprozess in Form einer Optingjegtsetzt. In die-
sem Sinne stellen sie ein einheitliches Entwurfsmuster flir Regler dar, imenidét explizit
zwischen linearen und nichtlinearen Prozessen unterschieden watdsn Bei der Entwick-
lung der selbstlernenden Regler liegt der Fokus auf der Betrachtuogamer, zeitdiskreter,
dynamischer Systeme. Erweiterungen der selbstlernenden Regleritabhaagige dynami-
sche Systeme ist denkbar, liegt jedoch nicht im Fokus dieser Arbeit. Biésran wird davon
ausgegangen, dass alle fur die Beschreibung der Dynamik notwerkligeassvariablen voll
beobachtbar sind. In praktischen Anwendungen kann dies den BEnwugeeigneten Beob-
achtern notwendig machen. Die hierfur notwendigen Verfahren reieberinfachen Filtern
Uber komplexe Schéatzer bis hin zu Sensorfusions- und Prediktioragsrfgn der Robotik [29]
und bilden ein eigenes Forschungsgebiet.

Der Entwurf eines Reglers ist eng verbunden mit der Forderung naemestabilen Sys-
temverhalten des, durch den Regler geschlossenen, dynamischansSydtker anders ausge-
drickt, auch wenn das Systemverhalten eines offenen dynamischemSyscht zufrieden-
stellend ist, so ist es das Ziel, einen geeigneten Regler zu erstellen, dirtgstet, dass die
Stabilitdtseigenschaften des geschlossenen Systems zufriedenstelieha dar allgemeinen
Betrachtung dynamischer Systeme ohne die Beschrankung auf deetiredirgibt es mehre-
re Definitionen des Begriffes der Stabilitat. Gegeben sei ein zeitdiskrgtesisches System
xi41 = f(xy) mitz € R™. Im Speziellen kann das System in dieser Form sowohl ein offenes
dynamisches System, als auch ein geschlossenes dynamisches Sysésentegwen, dessen
Eingabeu,, basierend auf dem aktuellen Zustamddefiniert ist. Der Begriff der Stabilitat ist
eng verbunden mit dem eines Equilibriumspunktes eines dynamischen SyRfardsistand
x¢ ist ein Equilibriumspunkt des zeitdiskreten dynamischen Sysemenn gilt f (z¢) = z°.
Ein Equilibriumspunkt ist ein stabiler Punkt der Systemdynamik, da er nicht nextassen
wird. FUr die Untersuchung der Dynamischen Systeme von besondeteradse, ist das Ver-
halten des Systems in der unmittelbaren und weiteren Umgebung eines Equilfrnkies.
Es existieren verschieden starke Forderungen an die Stabilitat dynamsyaieme, die sichin
verschiedenen Definitionen ausdrticken. Eine dieser Definitionen iasgieptotische Stabili-
tat eines dynamischen Systems. Ein Equilibriumspufikst uniform lokal asymptotisch stabil
(uniform asymptotic stable(UAS)), wenn eine kompakte Mefige R™ existiert, so dass fur
alle initialen Zustande, <€ S folgt, dass|z; — z¢|| — 0 wennt — oo. Der Zustandr; kon-
vergiert somit zuz¢. WennS = R"”, wird das System als uniform global asymptotisch stabil
(UGAS) bezeichnet. Die Eigenschaft uniform bezeichnet den be&tehSonderfall der auto-
nomen Systeme, da die Eigenschaften unabhangig fir den StartzeitgsrnBystems gelten.

36



3.1 Grundzige der Regelungstechnik

Asymptotische Stabilitat ist eine sehr strenge Forderung, die in gesamos&egelkreisen
nur sehr schwierig herzustellen ist. Die hauptsachliche Ursache hgnfdiunvorhersagba-
re Stérungen, Messrauschen oder numerische Fehler bei dehBengcder Regelgesetze. Sie
gibt jedoch einen Eindruck dartber, was die Stabilitat eines Equilibriunkspeadeutet. Ist ein
geschlossenes System GAS, so ist garantiert, dass der Equilibriumhspuagymptotischen
Sinn von jedem mdglichen Zustand aus erreicht wird. Eine weitere, ofteratete Definition

fur Stabilitat ist die Stabilitat im Sinne von Lyapunov (stable in the sense giliyav (SISL)).
Diese besagt, dass ein Equilibriumspumktstabil im Sinne von Lyapunov ist, wenn fir alle

e > 0eind > 0 existiert, so dass alisco—z°|| < J folgt, dass fiir allé > 0 gilt ||zo—2°¢|| < e.

In anderen Worten, eine Systemtrajektorie kann beliebig nahe am Equililmiunkisgehalten
werden, indem man den Startpunkt nahe genug am Equilibriumspunkt vébh.diese For-
derung fur Stabilitat ist noch immer zu streng fir den Entwurf selbstleereRégler. Aus
diesem Grund folgt nun eine etwas schwéachere Definition fur die Stabilis eynamischen
Systems. Diese dient als Grundlage fur die selbstlernenden Regler in Aibsé. Ein Equi-
libriumspunktz¢ wird uniform ultimativ beschrankt (UUB) bezeichnet, wenn eine kompakte
MengeS C R™ existiert und eine ZahN (x¢) > 0, so dass fur alle initialen Zustandg < S
folgt, dasg|z; — || < pflrt > to+ N. Diese Forderung ist gleichbedeutend mit einem Sys-
temverhalten, das garantiert, dass ein System, beginnend in einem Zuss&chach einer
begrenzten Anzahl von Zeitschritten in eine beschrankte Nachbérsoha:® tberfuhrt wird
und dort verbleibt. In praktischen Anwendungen kanmeist klein gewahlt werden, so dass
die erzeugte Regelglte zufriedenstellend ist. Der Unterschied von UlB3Auist, dass bei
UUB die Schranke: fir einen Startzustanch nicht beliebig verkleinert werden kann, indem er
naher am Equilibriumspunkt gewahlt wird. Uniform bezieht sich wiedédan Fakt, dass die
Forderung fir alle Zeitpunktg, gelten muss und ultimativ darauf, dass nach N Zeitschritten
das Systemverhalten der Beschrankung unterliegt.

Ein Beispiel: Der DC-Motor mit nichtlinearer Endstufe

Fur die Diskussion der Verfahren zum Entwurf der selbstlernendgieRmit NFQ wird im
folgenden das Beispiel der Geschwindigkeitsregelung eines DC-Meitogefuhrt. Das Bei-
spiel beruht auf einem realen Prozess, der in Kapitel 5 vorgestellt Bettachtet wird die

i Leistungs—
Mikrocontroller I
Elektronik » DC Motor

Upwm U w

A 4

Computer w, |

Abbildung 3.3: Schematische Darstellung der dem Beispiel zugrunde lagerealen Motorregelung,
das zur Untersuchung der vorgestellten Verfahren dient.

Geschwindigkeitsregelung eines birstenbehafteten Gleichstrom-Mbotes&r besteht aus ei-
nem statischen Magnetfeld, in dem sich ein Anker mit Wicklungen dreht.iodas Anlegen

einer Spannung an die Wicklung mit dem Innenwiderst&gdentsteht ein Drehmoment auf
der Motorachse bzw. dem Anker. Diesem entgegengesetzt ist eimbneént, das durch die
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3 Selbstlernende Regler als Optimierungsprozess mit NFQ

Tabelle 3.1:Die fur die Simulation verwendeten Parameter des DC-Mofies Parameter entsprechen
den Werten des Datenblattes eines realen Motors.

R, 1.23 ohmscher Widerstand der Armaturwicklung [Ohm]
L 0.00034 Rotor-Induktivitat [H]
kemyp 0.03881 emf-Konstante des Motors [V /s/rad]

km 0.03890 Drehmoment-Konstante des Motors
J 0.0001667 Tragheitsmoment des Rotors (und Last) nikd s?]

k¢ 0.0001 viskose Reibung [Nms]
Tap appliziertes, externes Drehmoment [Nm]
vcc  24.00 Betriebsspannung des Motors V]

Induktions-Spannung bei Drehung des Motors mit Geschwindigkeittsteht. Der Zustands-
vektor eines Gleichstrom-Motors lasst sich durch= (z1,29) mit z; = w undzy = 1
beschreiben. Neben der aktuellen Drehgeschwindigkést somit der Ankerstrond, der in
seiner Ankerwicklung zu einem bestimmten Zeitpunkt flie3t, fir das Systéraken bestim-
mend. Die Systemdynamik des betrachteten Prozesses ist in Formel 3.3 idéaraitkonti-
nuierlichen Dynamiki: = f(x, U,,) mit einer Eingangsspannurg, dargestellt.

N

r1 = 7.’1)2 — 7(1’]1 — j’]—ap (33)
. R, kemf 1
Tro = _sz — I xr1 + ZUw (34)

Das in Formel 3.3 und 3.4 definierte System ist ein Beispiel fir einen Prodes fir je-
de Eingangsspannurg, einen stabilen Equilibriumspunkt in seiner Systemdynamik besitzt.
Die bleibende Regelabweichung im ausgeregelten Zustand hangt sorkit\direden dort
gewahlten Aktionen ab. In diesem Sinne ist das System ein Beispiel figaime Problem-
klasse, wie sie in der technischen Anwendung haufig anzutreffenBaslin Formel 3.3 an-
gegebene Modell ist das Standardmodell eines idealen DC-Motors mitdinggstemdyna-
mik. Eine technische Umsetzung eines solchen Prozesses ist in Abbildudargestellt. Der
Regler selbst wird als Algorithmus auf einem Computer berechnet. Die Anbgndn den
physikalischen Prozess wird durch eine auf CAN-Bus basierende Koikation mit einem
Mikrocontroller hergestellt. Der Regler kommuniziert sein Reglerausganusw,,,,,, an den
Mikrocontroller, der Uber eine Leistungselektronik die fiir den Motoligreste Spannung,
erzeugt. Aus technischer Sicht erzeugt der Mikrocontroller ein putemenoduliertes (PWM)
SignalU,,m,, das unter Verwendung einer H-Briicke, basierend auf der \@gragsspannung
vee, die StellgroRd/,, ergibt, die die Motorgeschwindigkeit beeinflusst. Zudem fungiert der
Mikrocontroller als Messglied, das die aktuelle Geschwindigkeit des Matbes die Aus-
wertung eines Inkrementalenkoders sowie den aktuell flieRenden Strfodem Motorkanal
durch eine Strommessung auswertet. Diese Messwerte werden demiieglden CAN-Bus
Ubermittelt. Fur die Geschwindigkeitsregelung des DC-Motors ist somit deefsverhalten
aus den Eigenschaften der Endstufe, des Mikrocontrollers und dddd@@s gegeben. Sie
beschrankt sich somit nicht mehr alleine auf das vom Prinzip her lineagegsverhalten des
DC-Motors. Je nach Qualitat der Endstufe kann diese durch pardsitéidivitaten das PWM
Signal stark nichtlinear verandern. An Messungen am realen Gerdéwiir die Simulation ein
geeignetes Modell entworfen, um diese Nichtlinearitaten abzubilden. DieResgangsgréiRe
upwm € [—1,1], die an den Mikrocontroller kommuniziert wird, sei proportional zum egze
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ten PWM-Tastverhaltni&/,,,,, € [—100%, 100%]. Ein Wert vonu,,,,, = 1 entspricht hierbei
einem Wert von 100% PWM-Tastverhaltnis und somit der vollen positiveéridbsspannung,
die an den Motor angelegt wird. Analog dazu entspricht ein Wertwyn, = —1 der vollen
negativen Betriebsspannung (-100% PWM) an den Motor. Die nichtemdaigenschaften der
Endstufe werden durch eine nichtlineare Eingangskennlinie (HammehkdtalpH) realisiert,
die die PWM Werte auf eine effektiv am Motor wirkende Spannihgabbildet. In Formel
3.5 ist diese nichtlineare Abbildung der ReglerausgangsgroflRe auf dggr@te des Prozesses
angegeben.

Uy = min|0, tanh((|upwm| — 0.03)3.5)] * SGN (upwm) * vee (3.5)

Diese nichtlineare Abbildung wurde aus Messwerten des realen Systemsemsdrungs-
spannungcc = 24V erstellt. Sie beinhaltet zusatzlich eine Totzone um den Nullpunkt, bei
der die H-Brucken nicht durchschalten. Der zu regelnde Prozessdumirch die Dynamik

& = f(x,upwm) reprasentiert und besitzt im Gegensatz zum Standardmodell des D@sMoto
keine lineare Systemdynamik mehr. Die Erzeugung der bendétigten zeitdisKretamik fir

die weiteren Betrachtungen wird durch die numerische Integration mit Rkintje-Methoden
vierter Ordnung in der Simulation auf einer Zykluszeit vbp= 0.01s erzeugt.

3.2 Modellierung selbstlernender Regler als
Optimierungsprozess mit NFQ

Durch die Modellierung des zu regelnden Prozessverhaltens alsngietjee Entscheidungs-
problem auf Basis eines MDP wird der Vorgang des klassischen Retylends umformuliert
zu einem Optimierungsproblem. Unter Verwendung des NFQ-Verfalméreinem explorati-
ven Lernprozess wird somit das selbststandige Erlernen eines optimakait¥as des Reglers
bezlglich eines vorgegebenen Optimierungskriteriums ermdglicht. Aus dshReinforce-
ment-Lernens realisiert der Agent dabei die Entscheidungsfindasgriend auf dem aktuel-
len Zustandsvektor des Prozesses und schliel3t somit den Regelleeri E2gelnde Prozess
wird als offenes dynamisches System mit zeitdiskreter Systemdynamik ketrasfe in 3.1
ausgefihrt, reprasentiert er aus Sicht des Agenten alle physikalisoletechnischen Eigen-
schaften des klassischen Regelkreises. Fur die Modellierung degelnden Prozesses wird
eine zu der grundlegenden Definition eines MDP analoge Darstellungsfewahlt. Bei die-
ser wird ein MDP definiert als 6 Tupél, X, U, f,w, c). Die Ubergangswahrscheinlichkeiten
P,(z,u) werden ersetzt durch die Ubergangsfunktion; = f(x, us, w;) mit StorgroRew;.
Der Rauschparameter; reprasentiert das stochastische Systemverhalten im Sinne einer Zu-
fallsvariablen mit Wahrscheinlichkeitsverteiludtjw, |z, u;). Sowohl die Funktiory als auch
das durch die Wahrscheinlichkeitsverteilung vedefinierte Rauschmodell sind fir den Agen-
ten nicht bekannt. Die Informationen Uber diese Zusammenhéange werdeAgenten durch
die Interaktion mit dem Prozess gesammelt. Der Zustandsvektor aus $¥#azaislen muss ge-
nigend Informationen enthalten, damit grundsatzlich eine beliebige, inie8pezauch nicht-
lineare Funktion f und Wahrscheinlichkeitsverteilung fiiexistiert, die das zeitdiskrete au-
tonome dynamische System reprasentieren. Durch die gegebene Madelldas Prozesses
als autonomes zeitdiskretes System ist somit implizit die Einhaltung der Mardimgamg
erfillt. Die grundlegende Vorgehensweise bei der Erstellung selbstiden Regler mit NFQ
und die zentralen Eigenschaften des Verfahrens werden voreegtemFestwertregelung dis-
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kutiert. Durch die Definition einer geeigneten Kostenfunktion sind somit diad&setzungen
fur einen Optimierungsprozess in Form eines MDPs gegeben.

3.2.1 Modellierung des Optimierungskriteriums

Der Zustandsvektor der Prozessgréf3en enthalt unter andererdiaumd#irachtete Regelgrof3e,
die in Verbindung mit dem Sollwert, der vorerst als fest angenommen diedzu eliminie-
rende Regelabweichung ergibt. Um diese Regelabweichung zu eliminratess, der Agent
seine Aktionen in einem sequentiellen Entscheidungsprozess geeigmnlenwar tberfuhrt
den Zustand des Systems somit Uber die Zeit in einen Zustand, bei demggialReeichung
maoglichst klein wird. Betrachtet man das durch den Regler geschlosgramische System,
so ist das Regelungsziel definiert durch einen Equilibriumspefhlder durch den Sollwert der
Regelung und die Prozessdynamik definiert wird. Die Forderung a®gémierungsprozess
ergibt sich nun aus den Gutekriterien der Regelung und des UUB-Kriterilr die Stabilitat
dynamischer Systeme. Zum Einen besteht die Forderung nach einemrsiébifalten des
Reglers bezuglich des Equilibriumspunkt. Nach dem fiir diese Arbeit zugrunde gelegten
UUB-Stabilitatskriterium bedeutet dies, dass sich das System, ausgebreihem Startzu-
stand nach einer beschrankten Anzahl von Schritten, in einem Berngictf befinden muss
und diesen Bereich nicht mehr verlassen soll. Zum Anderen besteldevo@ utekriterien der
Regelung her die Forderung nach einer mgglichst geringen Ausrégdiregleichbedeutend
mit der Anzahl der Schritte bis zum Erreichen des Toleranzbereichemaginer moglichst
geringen bleibenden Regelabweichung im Beharrungszustand nacBrdeichen dieses To-
leranzbereiches.

Das Reinforcement-Lernen optimiert eine Strategie bezulglich einer dedimiEunktion,
die auf einzelnen Ubergangen der beobachteten Systemdynamik definieiDas erwiinsch-
te Regelungsverhalten muss somit durch die Modellierung dieser Koskdiofur, abhan-
gig vom aktuellen Zustand und der aktuellen Aktion, definiert werdenldsskischen Bench-
marks des Reinforcement-Lernens ist die Kostenfunktion fester Besilasheiebetrachteten
Problems. Im regelungstechnischen Kontext ist die Definition der Kast&tibn als Opti-
mierungskriterium ein zentraler Bestandteil des Entwurfes eines sellestthyn Reglers. Bei
verschiedenen Ansatzen in der Literatur werden Funktionen verweatide@us der Systemdy-
namik des Prozesses abgeleitet werden. Im Extremfall enthalten die dikdséen in jedem
Ubergang bereits selbst einen hohen Informationsgehalt tiber die optkizde, die in die-
sem Zustand zu wahlen ist. Um der Zielsetzung eines selbst lernendemnsRad minimalem
Wissen Uber die Systemdynamik gerecht zu werden, soll an dieser Stetlie Alerwendung
solchen Vorwissens verzichtet werden. FUr eine systematische Betmgakird die Formulie-
rung der Kostenfunktion in zwei Anteile aufgespaltefx:, u) = ¢! (z, u)+c°(x, u). Die Funk-
tion ¢! (x,u) modelliert das zu erreichende Regelungsziel im ausgeregelten Zustdrihs
Verhalten wahrend des Vorhandenseins einer RegelabweichungeNfitdktionc® (z, u) kon-
nen zusatzliche Randbedingungen fir die Optimierung vorgegeberméaigbische Randbe-
dingungen fiur den praktischen Einsatz von selbstlernenden Reglermplsysikalische oder
technische Beschrankungen des Zustandsraumes, kritische Zudedzie regelnden Prozes-
ses oder Kosten, welche die Anwendung von Aktionen auf den Preesssgen.
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Zeitoptimales Verhalten: Die Ziel-Kostenfunktion als Bereichsdefinit ion

Der Fokus der Untersuchungen liegt auf der Zielkostenfunktipdie das grundlegende Opti-
mierungskriterium der selbstlernenden Regler spezifiziert. Hierzu wisdzsitoptimale Defi-
nition der Kostenfunktion verwendet [74], die auf beliebige regelungstsche Problemstel-
lungen ohne Kenntnis der zugrunde liegenden Systemgleichungen emdgtwverden kann.
Wie in Abschnitt 3.1.2 angegeben, soll ein stabiles Verhalten dadurchigegiehnet sein, dass
es einen vorgegebenen Bereich um den zu erreichenden Equilibrinkismach einer Anzahl
von Schritten erreicht und das System anschliel3end in diesem BerdicDdréBegriff 'zeit-
optimal’ driickt aus, dass die Anzahl der Schritte bis zum Erreichensi&sthereiches mog-
lichst klein sein soll. Mit anderen Worten, Uber einer gegebenen Sysiehttiae sollen die
kumulierten Kosten dann klein sein, wenn das UUB-Kriterium fiir Stabilitatediajen wird
und zusatzlich die Anzahl der Schritte bis zum Erreichen des Toleregizbes klein sind.

In Form einer zeitoptimalen Kostenfunktion wird das Optimierungskriteriurtisiegt, indem
jeder Ubergang auRRerhalb des Toleranzbereiches der Regelustahienpositive Kosten er-
zeugt. Zustandsibergénge im Toleranzbereich hingegen erzeeigerklosten. Somit erzeugt
eine Trajektorie Pfadkosten, die die Anzahl der Schritte auRerhalbotaiizbereiches repra-
sentieren. Die minimalen Pfadkosten erzielt eine Strategie, die den Prehesdlstmdglich
in den Toleranzbereich regelt und ihn dort halt. Eine solche Strategiagtrgomit ein stabiles
Verhalten im Sinne des UUB-Kriteriums.

Die Definition des Toleranzbereiches beruht auf der zulassigen Regathung. und
somit ausschlief3lich auf der Regelgro3e im Zustandsvektor des Optimsprozgsses. Fur
den im Kontext der selbstlernenden Regler betrachteten Zustandsraidreim Zielbereich
XT c X definiert. Dieser enthalt alle Zustande des Zustandsraumes, in deneegdilgiRRe
im entsprechenden Toleranzbereich liegt. Ubergang& inerhalten keine direkten Kosten,
aul3erhalb sind sie auf einem kleinen positiven We# R, C > 0. Die Definition der zeitopti-
malen Kostenfunktion lasst sich somit, basierend auf der Bereichsdefiaitiomls,

(z,u) = c(z) = {O vext (3.6)

C sonst

definieren. In Abbildung 3.4 ist eine solche Zielkostenfunktion im Zustanats eines eindi-
mensionalen Regelungsproblems abgebildet. Bei Prozessen mit mehrdimaggrsid ustands-
vektor ist die Beschrankung voli™ nur auf der RegelgréRe im Zustandsraum festgelegt. Die
zulassige Regelabweichupgwird bei mehrdimensionalen Regelgro3en auf jeder Dimension
separat festgelegt.

Ist der Optimierungsprozess erfolgreich, so liegt der Equilibriumspde&idurch den lernen-
den Regler geschlossenen dynamischen Systems im Betgiclibas geschlossene dynami-
sche System ist jedoch nicht in allen Zustanden dieses Bereichs im SmbkdJ@eKriteriums
stabil. Dieser stabile Bereich muss durch den Regler wahrend des kganges gefunden
werden und spiegelt sich in der gelernten Wertfunktion wieder. ZurebessJnterscheidbar-
keit der beiden Bereiche soll dieser stabile Bereich des geschlosdgnamischen Systems
im Sinne des UUB-Kriteriums al&’*+ bezeichnet werden. Dies ist der Bereich, in dem das
Systemverhalten der Beschréanktheit im Sinne des UUB-Kriteriums unterliegt.
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Abbildung 3.4: Darstellung einer Kostendefinition auf einem eindimenaien Regelungsproblem. Die
Kosten auRerhalb des Toleranzbereiches um den Solieter Regelung sind durch einen konstanten
positiven Wert gegeben. Im Toleranzbereich sind sie Null.

Betrachtung am DC-Motor

In Abschnitt 3.1.2 wurde die Geschwindigkeitsregelung des DC-Motorsiatitimearer End-
stufe als Beispiel eines regelungstechnischen Prozesses eingEfirhdieses Beispiel wird
nun ein selbst lernender Regler modelliert, der im folgenden zur Evalud¢iobetrachteten
Verfahren dient.

Das Ziel ist die Regelung des durch den DC-Motor und seiner Ansteggkamponenten ge-
gebenen dynamischen Systems. Der Zustandsvektor des Optimierurigsmovird als Vek-
tor der Prozessvariablen= (w, I') definiert. Der vorerst feste Sollwert fur die Geschwindig-
keitsregelung des DC-Motors sei mif = 421.7rad/s gegeben. Es soll ein Regler gelernt
werden, der, ausgehend von dem Systemzugtarty, die Regelabweichung zeitoptimal eli-
miniert. In anderen Worten, die Aufgabe flr den lernenden Regler Hiedéein, ausgehend
von dem definierten Startzustand die Zielgeschwindigkeit in so wenigenitt8nohvie mog-
lich zu erreichen und diese zu halten. Fir die Definition der Kostenfuniti@hder zulassige
Toleranzbereich auf der Regelabweichung mit= 20rad/s festgelegt. Dies entspricht ei-
ner maximal zulassigen, absoluten Abweichung von 3.33% der Maximalgestigkeit von
600 rad/s. Fur die Vereinfachung der Notation soll die Festlegung deidBsdefinition in
diesem Fall alst™ = ([w? — u w? + p][]) geschrieben werden. Im konkreten Fall bedeu-
tet dies, dass bei der Definition der Kostenfunktion der Strom des Moicins relevant ist.
Die Kostenfunktion hangt nur von der Motorgeschwindigkeit ab. Sorgibesich im konkre-
ten FallX+ = ([401.7 441.7][]). Die konstanten Kosten auBerhalb des Zielbereiches werden
zu C = 0.01 gewahlt. Die zur Verfligung gestellte Aktionsmenge besteht aus geeignet g
wahlten diskreten Aktionswerten, die fir den festen Sollwert spezistiewéhlt wurden. In
diesem Sinne enthélt die verwendete Aktionsmenge die flr die Zielgesabkeitdentspre-
chende Aktion von 0.3 (30%PWM), eine Aktion 1.0 fur die volle Spannul@¢@PWM) und
-1.0 (-100%PWM) fir die volle Spannung in Gegenrichtung. Die vengenéktionsmenge
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ergibt sich somit zuJ = {-1.0,0.3,1.0}. Das NFQ-Verfahren wird in einem explorativen
Lernprozess auf das Regelungsproblem angewendet. Er begmihiodme jedes Wissen tber
den Prozess und wechselt zwischen Interaktionsepisoden und ka&tioiten. Eine Interak-
tionsepisode hat eine Dauer von 1 Sekunde, in der 100 Uberganga eegeinden Prozess
gesammelt werden. Die Interaktion wird mit 30% Exploratien=(0.3) durchgefuhrt. Fir die
Repréasentation der Q-Funktion wird ein mehrschichtiges neuronales Netgimgnit(3-10-10-
1) Topologie verwendet. An den Eingangen der neuronalen Q-Furliggen somit in diesem
Fall die zwei Systemvariablen und die Aktion an. Diese Parameter des NF@Rvens sollen
als Standardwerte fiir das gesamte Kapitel dienen. Was sich bei digivwazisen Erweiterung
der Problembetrachtung @ndert, ist die verwendete Zustandsinformatisomit die Dimen-
sion der Eingabeschicht des neuronalen Netzes.

Zugunsten der Darstellung, wird der Prozess der Regelung in diesapide/orerst durch
den festen Sollwert vereinfacht. Des weiteren werden dem Agenteh die fur die Zielge-
schwindigkeit benotigte Aktion sehr spezifische Informationen Uber dereBs zur Verfligung
gestellt. Die in dieser Arbeit entwickelten Methoden tragen schrittweise deizdds Lernen
von effizienten Reglern auch ohne das Vorliegen von spezifisctmniation Gber den Prozess
zu ermdglichen. Das gewabhlte Beispiel ist in dieser Form somit nicht rexpicts, fir die Ziel-
setzung der Arbeit. Es soll vorerst jedoch dazu dienen, die aufteteRcbbleme und deren
Ldsungen miteinander vergleichbar zu machen.

3.2.2 Modellierung des Lernprozesses

Die Regelung ist ein andauernder Prozess ohne festen EndzeitpusikiteMd der gesamten
Ausfihrung stellt der Regler sicher, dass das Verhalten des gesehdosdynamischen Sys-
tem stabil um den gegebenen Equilibriumspunkt bleibt und bei AuftretarStrungen das
System wieder in einen stabilen Zustand tberfihrt wird. Fir das Rearf@nt-Lernen er-
gibt sich somit ein Problemtyp mit unendlichem Horizont. Dies bedarf typisctise einer
Diskontierung der Kosten, was in diesem Falle aber unerwiinscht isgd@jptimierungskri-
terium dadurch verféalscht wird. Die Problemstellung der zeitoptimalen Regeloll deshalb
als Problem ohne Diskontierung, in Anlehnung an die stochastischeestérzPfad-Probleme
betrachtet werden. Im Unterschied zu den SKP-Problemen gibt esdser detrachtung je-
doch keinen Terminalzustand", der mit keiner Aktion mehr verlassen werden kann. Viel-
mehr wird dieser ersetzt durch eine Memj&, in welcher die Kosten fiir einen Ubergang Null
sind [77]. Eine Strategie, di&* erreicht und den Zustand des Systems in diesem Bereich halt,
erzeugt endliche Pfadkosten. Eine Strategie ist somit dann erfiillend, sieX + erreicht und
nicht mehr verlasst. Mit der Bereichsdefinition der Kosten sind fur alledfuke aul3erhalb
von X die direkten Kosten auf einem kleinen, positiven Wert. Somit erzeugt jedéegie,
die nicht erfillend ist, unendliche Kosten. Das alleinige voriibergehEngdéchen vonX¥ ™,
erzeugt jedoch keine endlichen Pfadkosten. Zusatzlich werden analbgn SKP-Problemen
Terminalzustande zugelassen, in die das System Ubergehen kann und kiégner Aktion
mehr verlassen werden kdnnen. Diese Terminalzustidnde beendemagaldorie und stellen
zumeist einen Fehlerfall dar, der Gber die Kostenfunktibivehandelt wird. Auf diese Wei-
se kann das Verlassen eines sicheren Bereiches der Systemdynantlke®deistandsraumes
selbst bestraft werden.

Der Wegfall des eindeutigen Terminalzustandges fir den die Pfadkosten in einem SKP-
Problem bekannt sind, ist ein zentrales Problem bei der AnwendumgNi#@ auf dem Pro-
blemtyp der zeitoptimalen Regelung. Bei SKP-Problemen basieren die Weitiuen, hier
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im Speziellen die Q-Funktion, auf diesem bekannten Wert. Wird ein Ubgrgaden Termi-
nalzustand beobachtet, so wird die Wertfunktion fiir diesen Ubergaegtdin Approxima-
tor gesetzt. Durch die iterativen Eigenschaften des Lernverfahrgaben sich die Werte der
nicht terminalen Zustéande somit relativ zu diesem Wert. Bei AnwendundlB€sVerfahrens
auf den Problemtyp der zeitoptimalen Regelung entsteht daraus das Poddanegdriftens
der Q-Funktion. Dies ist bedingt durch die zuféllige Initialisierung degaomalen Q-Netzes
zu Beginn des Lernverfahrens, das dadurch beliebige Werte im gesaimséandsraum an-
nimmt. Die Aktualisierung der Q-Funktion mit NFQ basiert auf der Kostenfunktiod dieser
zuféllig initialisierten Q-Funktion. Die lernbare Q-Funktion kann somit keinénkieen Wer-
te annehmen als den kleinsten Wert im initialen Netz. Das Problem wird weitechzeft
durch den explorativen Lernprozess. Bei diesem ist nicht zu eswadass frihe Interaktions-
episoden auf einer erfiillenden Strategie basieren. Somit werden gerdeéJbergiange mit
positiven Kosten gesammelt. Die Aktualisierung, basierend auf der gesamimdtiemation,
lasst die Q-Funktion deshalb noch starker anwachsen. Dies verhiddss die Informationen
aus Trajektorien durci’* effektiv ausgenutzt werden. Die Konsequenzen daraus sind, dass
die Q-Funktion einen nicht vorhersagbaren Wertebereich annimmt bzeh dusatzliche Ap-
proximationsfehler alle Werte unbeschrankt wachsen. In der pragtisshwendung stoi3t die
Q-Funktion nach kurzer Zeit fur alle Zustande gegen die Begren@ifiti¢ der Q-Funktion
und nimmt diesen Wert flr den ganzen Zustandsraum an. Die Q-Funldgendriert somit
und die durch die gierige Auswertung der Q-Funktion bestimmte Strategie enrdufallig.

Betrachtung am DC-Motor

Das Wegdriften der Q-Funktion wird am DC-Motor durch die Anwendueg)llisher beschrie-
benen Lernversuches direkt deutlich. Zur Bewertung des Verhat@mn@-Funktion, wird die
Menge der Trainingsmusté? in einer Lerniteration betrachtet. Auf dieser Menge wird der
minimale ZielwertQ”, und der maximale Zielwer@?  fir das iberwachte Lernen der
Approximation der Q-Funktion in jeder Lerniteration bestimmt. Der Verlauf diggerte ist

in Abbildung 3.5 lber den explorativen Lernprozess der Geschwigilgykgelung auf eine
konstante Geschwindigkeit am DC-Motor Uber die ersten 150 Trainimgysgn aufgetragen.

Deutlich ist das Wegdriften der Werte in der Q-Funktion zu sehen. Dentdlgent trotz des
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Abbildung 3.5: Der Verlauf der minimalen und maximalen Q-Werte in der Tiragsdatenmenge wéh-
rend des Lernprozesses am simulierten DC-Motor. Ohne dewgelegten Terminalzustand, in dem
die Kosten feststehen, driften die Werte stark ab. Dies tnafFalge, dass nur sehr schlecht gelernt wer-
den kann und bei Fortsetzung des Lernverlaufs beide Wegenggen maximal erlaubten Q Wert im
Approximator streben. Somit degeneriert die Q-Funktiod die Strategie wird rein zufallig.
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3.2 Modellierung selbstlernender Regler als Optimierungsprozess mit NFQ

Wegdriftens eine geeignete Strategie fur das definierte Problem. NachaBin@isepisoden
wird die erste erfiillende Strategie gefunden. Der theoretisch optimale wMerlv' = 16
Schritten bis zum Ziel wird erst nach 65 Trainingsepisoden erreichtelgs gich somit ein
relativ langsamer Lernprozess, der fur dieses einfache Problenptiieate Strategie findet.
Bei weiterem Verlauf des Lernprozesses verliert er diese jedoclkezedgt keine erflllenden
Strategien mehr.

3.2.3 Das Konditionieren der Q-Funktion

Eine Lésung des Problems der wegdriftenden Q-Werten bei dem Probpleiertyeitoptimalen
Regelung ist das Konditionieren der Q-Funktion mit kiinstlichen Trainingsrusin jeder
Iteration des NFQ-Verfahrens wird die Datenbasis der ApproximatiorQdEunktion? mit
zusatzlichen Trainingsmustern erweitert, flr die der Wert der Q-Funkiédw@nnt ist. Durch
das Uberwachte Lernen der Q-Funktion mit dieser erweiterten Trairdteystienge geht die
Information der kiinstlich erzeugten Muster in die Approximation der Q-Eonlein. In dieser
Form ist es moglich, die Approximation an diesen Stellen auf korrekte Werterzditionie-
ren. Die Information verbreitet sich durch den iterativen Lernvorganggehend von diesen
Mustern in der gesamten Q-Funktion. Diese Trainingsmuster reprasargiergewisses \Vor-
wissen, das Uber den Prozess und seine Regelung vorhanden rsis@&mlich kdnnen dies
alle Zustands-Aktionspaare aus der stabilen Untermérige (vgl. 3.2.1) des geschlossenen
Systems sein, die eine Strategie reprasentieren, welche das Systemtabden $Menge halt.
Diese besitzen in der praktischen Realisierung des Verfahrens dee‘r@mg‘gld. Fur die prak-
tische Anwendung des Verfahrens, ist die Bestimmung dieser Zustekiasis-Paare meist
nicht einfach. Deshalb wird zumeist der Equilibriumspunkt des zu engweein geschlossenen
Systems selbst als kiinstliches Trainingsmuster benutzt. Die InformatioriiradieefKonditio-
nierung der Q-Funktion vorliegen muss, ist somit die Auspragung deiilifqumspunktes in
allen Prozessvariablen und die Aktion, die diesen Zustand bezlglichmaard3dynamik stabil
macht. Dies ist fur viele Systeme ein sehr hohes Mal3 an Vorwissen, dasmgnis und Ana-
lyse der Systemgleichungen notwendig machen kann und zusatzlich Wissediél Strategie
in diesem Punkt erfordert.

Das beschriebene Vorgehen der Konditionierung der Q-Funktionevand Riedmiller als
'Hint to Goal’-Heuristik bezeichnet [79], was auf einen weiteren Vordéises Verfahren hin-
weist. Dem Agenten wird nicht nur der Q-Wert an einer Stelle der Q-Fumktiibgeteilt, son-
dern auch direkt die Information tber die bendtigte Strategie in diesent.Hdunich die Ap-
proximation der Q-Funktion mit neuronalen Netzen findet im Nahbereich iesed Punkt
eine Generalisierung statt. Sind erst wenige Ubergange am System gedsarsuoleeint dieser
Bereich fir den Agenten attraktiv und zieht ihn wahrend der Explorajmeeden an, womit
sich die Lerngeschwindigkeit erhéhen l&sst.

Fur die praktische Umsetzung dieser Methode stellt sich die Frage, wie vlelees kiinstli-
cher Werte bendétigt werden, um das Training des neuronalen Netzigmgezu beeinflussen.
Dies ist ein weiterer Parameter, der den Lernprozess stark beeinfkesse. In der Praxis hat
sich ein Wert von 1% der in der Datenmenge vorhandenen Ubergangeeadgiet erwiesen.
Wie das nachstehende Beispiel zeigt, ist es fur allgemeine regelungstdehRi®bleme nicht
immer einfach oder Uberhaupt moglich, solche Punkte zu finden.
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3 Selbstlernende Regler als Optimierungsprozess mit NFQ

Betrachtung am DC-Motor

Fur die Anwendung der Konditionierung der Q-Funktion am Beispiel desoBwindigkeits-
regelung des DC-Motors muss der Equilibriumspunkt des zu entwerfeéydgams bestimmt
werden. Dies ist somit zum einen der Zustand, in dem die Regelgrdfsn Sollwertwy; =
421.72 im ausgeregelten Zustand annimmt. Zum anderen muss der Strom bestimmm,werde
der im ausgeregelten Zustand bei dieser Geschwindigkeit fliel3t. Diessranrch die Analy-
se der Systemgleichungen oder durch Experimente bestimmt werden. Deewenuss die
Aktion vorgegeben werden, die im ausgeregelten Zustand die Sollgesipkeit beibehalt.
Das kinstliche Trainingsmuster fur die Konditionierung der Q-Funktiorbesich in diesem
Beispiel somit zwp = ((z,u), Qz.) = (((421.72,1.0841),0.3), Qt2u"d), In Abbildung 3.5

ist der Verlauf der minimalen und maximalen Q-Werte tber 150 Trainingsiteeationt NFQ
unter Verwendung der Konditionierung der Q-Funktion aufgetragea.Adzahl der in die
Trainingsmenge eingefiigten kiinstlichen Trainingsmuster betragt in fedatidon 1% der bis
dort hin gesammelten Ubergéange. Durch die Verwendung der kiinstlMhster bleiben die
Q-Werte in der Trainingsmenge Uber die Lerniterationen in einem bedtbréBereich. Das
Wegdriften der Q-Werte wird effektiv verhindert und die minimalen Q-Wsittel nahe an dem
vorgegebenen Wert vo@?2und = (.05. Nach nur 25 Iterationen hat das NFQ-Verfahren die
erste erfullende Strategie gefunden, die die Geschwindigkeit des Miotbes Toleranzbereich
regelt und dort halt. Die optimalen Pfadkosten vén= 16.00 werden nach nur 40 Iterationen
des Lernverfahrens erreicht. Dies ist eine deutliche Verbessemmbeainprozesses, der sich

durch die Anwendung des Verfahrens ergibt. Um diese Methode arpiBleites DC-Motors
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Abbildung 3.6: Der Verlauf der minimalen und maximalen Q-Werte in der Tirggsdatenmenge, wah-
rend des Trainings am simulierten DC-Motor. Um das Wegghifter Q-Werte zu vermeiden, wurde im
kunstlich berechneten Gleichgewichtspunkt die 'Hint toaGGéleuristik angewandt. Der Lernverlauf
wird dadurch stabiler und die Q Werte bleiben im erwartetereih. Ein degenerieren der Q-Funktion
wird verhindert.

anzuwenden, musste jedoch der stabile Equilibriumspunkt fir diesemdustia den System-
gleichungen berechnet werden. Fir allgemeine regelungstechnisdiierRstellungen ist dies
jedoch oft nicht méglich und bedarf eines fundierten Wissens lber dier8gteichungen.

3.3 Korrektur des systematischen Fehlers in der Q-Funktion

In Abschnitt| 3.2.3 wurde ein bestehendes Verfahren vorgestellt, urivVegdriftens der Q-
Werte beim Problemtyp der zeitoptimalen Regelung, zu verhindern. Die Yelung dieses
Verfahrens stabilisiert den Lernprozess und verhindert die Degtoe der Q-Funktion im
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3.3 Korrektur des systematischen Fehlers in der Q-Funktion

Verlauf des Lernvorganges. Fur die Anwendung mussen jedoclsgehifische Informationen
tber den zu regelnden Prozess vorliegen. Die zur Verfigung gestétitenation entspricht
der vollstandigen Kenntnis des Equilibriumspunktes des zu entwerferedehlgssenen dyna-
mischen Systems.

Im folgenden wird ein Verfahren entwickelt, das ohne die zusatzlicherrimdtion Gber die
Systemdynamik, ausschlieRlich basierend auf der Kostenfunktion deptamiaden Regelung,
dieses Wegdriften der Q-Werte effizient verhindert. Hierzu wird detesgatische Fehler na-
her untersucht, der in jeder Iteration des NFQ zum Wegdriften der Qtleurfiihrt. Basierend
darauf wird ein geeignetes Vorgehen entwickelt, das diesem systematisehker entgegen-
wirkt.

3.3.1 Herleitung des Verfahrens

Ausgangspunkt fur die Herleitung des Verfahrens ist die Betrachd@ndzigenschaften ei-
ner optimalen Q-Funktion unter dem Problemtyp der zeitoptimalen Regelung mit DEQ
kleinste darstellbare Wert der Approximation der Q-Funktion sei vofessgelegt auf 0. Das
direkte Kostensignal des MDP, s€iz,u) = C > 0 auBerhalbY™ undc¢(x, ) = 0 innerhalb
XT, wie bei der zeitoptimalen Regelung mit der Bereichsdefinition festgelegtr digsen
Voraussetzungen kann die Q-Funktion nur an den Stellen den Wertdhiauam, fiir die der
Zustand selbst ik liegt und die Aktion in einen Folgezustand fiihrt, von dem aus eine er-
fullende Strategie existiert, die das Systeniin halt. Die optimale Q-Funktion hat somit fir
diejenigen Zustands-Aktions-Paare den Wert 0, die zum stabilen Bateglgeschlossenen
Systems im Sinne des UUB-Kriteriums gehoren. Fir alle anderen Zustdtidsrs-Paare ist
der Q-Wert gro3er 0. In diesem Sinne soll die optimale Q-Funktion aldwbsQ-Funktion
gelten, da ihre Funktionswerte in keiner Form gegen die Pfadkosteidanierschoben sind.
In einer Iteration des NFQ-Verfahrens liegt die aktuelle Schatzung deur@tion in einem
Schritt k in Form eines neuronalen Netz8s vor. Basierend auf dieser Information wird die
Trainingsdatenmenge fir die Approximation der aktualisierten Q-Funktiochnitsk+1 be-
rechnet. Startet das Verfahren mit einem zufallig initialisierten N&{zso besitzt es beliebige
Werte Uber den ganzen Zustands-Aktions-Raum. Durch die iterativem&ibaften der Ak-
tualisierung mit der Q-Lernregel nehmen Ubergénge im stabilen Bereglgekchlossenen
dynamischen Systems den Pfadkostenwert inres Nachfolgezustand#seagange auRerhalb
dieses stabilen Bereiches nehmen einenCugttReren Wert als die Pfadkosten ihres Folge-
zustandes an. Ist die Dynamik des Prozesses in der Datenbasis fEwafes ausreichend
reprasentiert, so bildet sich durch die wiederholte Anwendung des VY&f@hrens eine Q-
Funktion heraus, die relativ zum kleinsten Wert der Initialisierung deu@kon im stabilen
Bereich ist. Es tritt somit eine systematische Verschiebung der Q-Funktiardez geschatz-
ten Pfadkosten auf, die relativ zur Initialisierung der Q-Funktion ist.

Durch den explorativen Lernprozess wird das Problem weiter var&ciba zu Beginn des
Lernprozesses die Dynamik des Prozesses noch nicht ausreichded Datenbasis repra-
sentiert ist, kommt es auch zu einem Anwachsen der geschatzten Rédkos stabilen
Bereich des Zustands-Aktions-Raumes. Die Quantifizierung des systemeatisehlers ba-
siert auf dem kleinsten Zielwert, der in der Datenbasis der Trainingsen@nfjir die Q-
Funktion vorliegt. Bei einer gegebenen TrainingsdatenmeRgenit Eintrdgen der Form
(zP,uP, QP),p = 1,...,#P, wird dieser kleinste Zielwert fir die Approximation der Q-
Funktion als

AP A
Qmin - Eﬂel,g Qp
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3 Selbstlernende Regler als Optimierungsprozess mit NFQ

bezeichnet. Die vorliegende TrainingsdatenmeRgeurde durch die Anwendung der Q-Lern-
regel, basierend auf der Datenmenge der gesammelten Uber@gngel der aktuellen Schat-
zung der Q-Funktion erzeugt. Nach der Berechnung?Vdmanﬁm als eine Schatzung fur
einen konstanten Beitrag betrachtet werden, der in die Berechnungigleerte mit einge-
gangen ist, ohne selbst Information zu tragen. Um diesen systematisehkm, Fler bei der
Anwendung der Lernregel auf der Datenbasis entstanden ist, zZgikoen kann dieser Wert
von allen Zielwerten ir® abgezogen werden.

In der praktischen Anwendung wird von einer beschrankten Q-FunktioWertebereich
[QUound Qbound] gusgegangen. In diesem Fall wird nicht der Wgft. = direkt zur Korrektur
der Zielwerte verwendet, sondern vielmehr die Differenz zu der umtBeschrankung der
Q-FunktionQ?. — Qb yon den Zielwerten abgezogen. Das entwickelte Verfahren wird
aufgrund der Korrektur mit dem kleinsten Q-Wertes in der Trainingsdatege im folgenden
auch alsQ,.;»,-Verfahren bezeichnet.

3.3.2 Arbeitsweise und Leistungsfahigkeit

Im Vergleich zu der 'Hint to Goal’-Heuristik arbeitet das vorgestellte &arén zur Korrek-
tur des systematischen Fehlers in der Q-Funktion global auf der gesaratenb@sis. Die
Korrekturen mussen sich nicht durch den iterativen Prozess degdrgamges und tber den
Approximator im Zustandsraum ausbreiten, sondern kénnen sich diwélalle vorhandenen
Trainingsmuster auswirken. Da fur ihre Anwendung kein Wissen tib&ydigemdynamik not-
wendig ist, kann sie auf beliebige Prozesse direkt angewendet wettenweitere Parameter
fur den Lernprozess einzufihren. Fir die Anwendung im regetaogeischen Kontext kann
nur durch die Angabe des Sollwertes der RegelgrofRe ein stabiler Betescgeschlossenen
dynamischen Systems gefunden werden. Die zulassigen Werte fur diesBvariablen und
Aktionen fur diesen stabilen Bereich missen nicht vorgegeben weodeleish werden wah-
rend des Lernprozesses durch Interaktion mit dem System gefunden.

Die in der Q-Funktion vorhandenen Abstufungen verschiedener Zustaktions-Paare blei-
ben durch die Korrektur vollstandig erhalten. Auf diese Weise untersti#Zrbeitsweise des
Verfahrens den explorativen Lernprozess. Dies ist zum einenallemenn noch keine Trajek-
torie den Bereichit+ betreten hat. In diesem Fall bewirkt die Korrektur, dass die Q-Funktion
nicht gegen den maximalen Wert im Approximator strebt und somit keinefterhation mehr
tragt. Zum anderen erzeugen Trajektorien, die den Bet&ictkurzfristig betreten, einen fir
den Agenten anziehenden Bereich, der die Exploration des Zustanwssan interessanten
Bereichen unterstitzt. Sind die Anforderungen an eine absolute Qidunekfullt, ist also der
Wert Q7. = Qb so wird keine Korrektur durchgefiihrt und das NFQ-Verfahren liegt
seiner originalen Form vor. Das Verfahren dient als eine Art Ubenwag des Lernvorganges
und greift ein, wenn ein systematischer Fehler vorliegt. In diesem Sinné dées Verfahren
ebenfalls zur Korrektur von Approximationsfehlern in der Q-Funktide,aine Verschiebung
der Q-Werte bedingen kdnnen.

Eine Eigenschaft des Verfahrens ist, dass es sich nur fir Problemgetieignet, deren ge-
schlossenes Systemverhalten einen zusammenhangenden stabilen BesgithSind meh-
rere solcher Bereiche vorhanden, kann im Allgemeinen der systematisbler Blobal nicht
mehr bestimmt werden. Die 'Hint to goal’-Heuristik ist hier im Vorteil, da bei Keris der
Equilibriumspunkte die Trainingsmuster an mehreren Stellen im Zustands-Akdiom er-
zeugt werde kénnen.
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3.3 Korrektur des systematischen Fehlers in der Q-Funktion

Betrachtung am DC-Motor

In Abbildung 3.7 ist der Verlauf der minimalen und maximalen Q-Werte (iber t&idihgsepi-
soden bei Verwendung dék,.;,.-Verfahrens dargestellt. Die einzige Informationen, die flr die
Anwendung des§),,;,-Verfahrens vorliegen missen, sind der Sollwert= 421.72, sowie der
Toleranzbereich der Regelurgt = ([401.7441.7][]) fur die Bereichsdefinition der Kosten.
Der Strom im stabilen Zustand und die dort bendtigte Aktion wird explizit nienibigt. Ohne
dass zusatzliche Informationen Uber die Systemdynamik vorliegen mussibenadie Werte
in einem beschrankten Bereich und das Wegdriften wird verhinderh Naic20 Lernschritten
hat der Regler gelernt, die Zielgeschwindigkeit zu erreichen. Die optinifiadkosten von
16.00 werden ebenfalls nach nur 20 Iterationen des Lernverfabregisht. Somit ist die vor-
gestellte Heuristik beim Erreichen des optimalen Wertes fiir den Regler destlickeller als
die zuvor vorgestellte 'Hint to Goal’-Heuristik. Wie ebenfalls aus der Ahimlgi hervor geht,
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Abbildung 3.7: Der Verlauf der minimalen und maximalen Q-Werte in der Tiragsdatenmenge wéah-
rend des Lernprozesses am simulierten DC-Motor. Um das kN¥egdder Q-Werte zu vermeiden, wur-
de das@,,;,-Verfahren angewandt. Das Lernen funktioniert sehr stabil die Q-Werte bleiben im
erwarteten Bereich.

wird der kleinste Q-Wert in der Trainingsdatenmen@g, tber den Lernverlauf sehr nahe
bei dem geforderten Wert vapte»¢ gehalten. In Abbildung 3.8 sind die Ergebnisse von drei
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Abbildung 3.8: Der direkte Vergleich des Lernverlaufes tber eine Anzahl180 Iterationen mit NFQ.
Dargestellt sind die Ergebnisse eines Lernversuches obrrelur, eines Lernversuches mit Konditio-
nierung der Q-Funktion durch die 'Hint to Goal’-Heuristikdieines Lernversuches mit Korrektur des
systematischen Fehlers mit de&pn,;,,-Verfahren.

Lernversuchen Uber 150 Iterationen des NFQ-Verfahrens im dirékdegleich dargestellt. Je-
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3 Selbstlernende Regler als Optimierungsprozess mit NFQ

weils eine Spalte enthalt die Ergebnisse eines Lernversuches. Diedenwaiine Korrektur
der Q-Funktion, mit der 'Hint to Goal’-Heuristik und mit Korrektur des sys&tischen Feh-
lers unter dend),,;,,-Verfahren, durchgefiihrt. In der ersten Zeile ist die Erfolgsratdragler
Aufgetragen. Diese gibt an, ob der Regler die aktuelle Testtrajektorienimaleranzbereich
der Regelung Uberfiihrt hat (100%) oder nicht (0%). Die zweite Zébe dps Gutekriteri-
um der Zeitoptimalitat wieder, bzw. die Anzahl der Zeitschritte, in denen seRdgelgroRe
aulRerhalb des Toleranzbereiches befunden hat. Die dritte Zeile erghéltedlauf des Gu-
tekriteriums der bleibenden Regelabweichung tber die Iterationen degeithrens. Ohne
Korrektur ist die vollstandige Degeneration der Q-Funktion nach c.altéditionen zu sehen.
Der Lernverlauf mit der 'Hint to Goal’-Heuristik degeneriert nicht, btidber den Lernverlauf
jedoch haufig ein. Die Korrektur des systematischen Fehlers in der gi6arergibt einen
wesentlich stabileren Lernverlauf.

3.4 Differenzierbare Kostenfunktionen

Im Folgenden wird die Formulierung der zeitoptimalen Kostenfunktion im Kdrtexselbst-
lernenden Regler noch einmal genauer betrachtet. Das Ziel der Beirgadkt die Verfeine-
rung der Kostenfunktion, um zeitoptimale Regler zu lernen, die eine séler@enauigkeit im
ausgeregelten Zustand aufweisen. Dies ist eine zentrale Forderunmgktisghen Einsatz der
Regler, welche mit der vorgestellten Bereichsdefinition der Kosten nichitfilien ist.

3.4.1 Probleme und Leistungsfahigkeit der Bereichsdefiniti on

Die Formulierung der Kostenfunktion mit Hilfe der Bereichsdefinition erzémgSinne des
UUB-Kriteriums zeitoptimale und stabile Regler. Durch die einfache DefinitianKaesten-
funktion ist sie ohne Vorwissen flir verschiedenste Prozesse dimeldradbar. Da im einfachs-
ten Fall nur die Regelabweichung oder der Sollwert in die Definition dstdéfoeingeht, kann
auch fur komplexe Prozesse mit mehrdimensionalen Gré3en eine einkithgimale Kos-
tenfunktion angegeben werden. Ein Problem der Kostenfunktion istfedass sie ausschliel3-
lich die Stabilitat in einem Teilbereich vokit bewirkt. Das Verhalten des geschlossenen Sys-
tems wird auf einen Verbleib in diesem Bereich optimiert. Innerhalb diesesidbess ist es
jedoch nicht weiter spezifiziert. Ein weiterer Nachteil wird durch die Foensich ergeben-
den Q-Funktion bedingt. Durch die harten Grenzen der Kostenfunkt&dem diese tUber die
Systemdynamik in die Q-Funktion tberfiihrt. Die dadurch bedingten Stufageri@-Funktion
lassen sich nur schlecht in einem neuronalen Netz reprasentieren.
Die bei der Verwendung in regelungstechnischen Problemen mit kontinban Zustands-
raum auftretenden Probleme werden im Folgenden an einem einfactspieBdiskutiert.
Durch die Systemgleichung..; = x; + u; Sei ein einfacher zeitdiskreter Prozess mit eindi-
mensionalem Zustand und eindimensionaler Aktion gegeben. Die Regelgt@&denit gege-
ben durche, die auf eine SollgréRe von 0 geregelt werden soll. Dazu wird ein Agerathtet,
der eine Aktionsmenge mit diskreten Aktionen im Bereich zwischen -0.1 unbe3iizt. Die
Aktionsmenge ergibt sich somit Zu = {-0.1,...,0,...,0.1}. Die Kostenfunktion fir die
zeitoptimale Regelung sei durch die Bereichsdefinition mit Tolegabzw. Breite des Tole-
ranzbereiches va2y:, gegeben. In Abbildung 3.9 sind exemplarisch drei verschiedene Toajek
rien dieses einfachen Systems unter einer optimalen Strategie schematigsteltr Fur die
dargestellten Bereiche besteht diese optimale Strategie aus der n-maligendimg der Ak-
tion 0.1 zum Erreichen des Zielbereiches und anschliel3ender Anwgeéurktion 0, um in

50



3.4 Differenzierbare Kostenfunktionen

0

J=3c J=2c J=1c J=0¢

0.1 0.1 0.1 4@0
R e :

0.1 0.1 0.1 (@ :
PP 1

0.1 0.1 01 | g 0)
] ,

———

p
Abbildung 3.9: Drei Trajektorien des Einfachen Systems ; = x; + u, zur Uberfiihrung des Zustan-
des in den grau unterlegten Bereich unter einer optimalenegfie. Die Pfeile stellen die Ubergange des

Systems dar, die mit der gewahlten Aktion gekennzeichmelt 8ilit der Bereichsdefinition der Kosten,
mit Zielbereich der Breit@y, ergeben sich Regionen gleicher optimaler PfadkosterriMaetfunktion.

diesem zu verbleiben. Es ergeben sich ganze Bereiche gleicher Kadistembhéngig von den
zur Verfiigung stehenden Aktionen, nahezu beliebige optimale Strategigiglchen. Diese
sind vor allem im Toleranzbereich stérend, da dort die Kosten firr Gingrg 0 sind und die
Genauigkeit der Regelung verschlechtern. In anderen Wortenarisgée im Toleranzbereich
kann der Agent beliebige Aktionen anwenden, solange dieser Berwichvwerlassen wird,
ohne durch die Kostenfunktion bestraft zu werden. In Abbildung|3.t@iésanalytisch be-
stimmte optimale Kostenfunktion und Q-Funktion fiir das gegebene Beispiel rait leten
Auflésung von diskreten Aktionen dargestellt. Der beschriebene Eifekirkt ausgepragte
Treppenstufen in den Wertfunktionen, die sich mit Hilfe neuronaler Naizschlecht lernen
lassen. Fur die Verwendung mit NFQ bedeutet dies, dass die exaktakjidrudes optima-
len Systems nur angenahert werden kann. Die sich ergebende @eRuwid als Glattung
Uber die Treppenfunktion reprasentiert, die die Generalisierung inronalen Netz bewirkt.
Die Verkleinerung des Toleranzbereiches bzw. ¥oh durch die Reduzierung vom verbes-
sert die Genauigkeit der Regelung und schwéacht die Auspragungreiepenstufen ab. Fir
die praktische Anwendung stellt dies jedoch keine Losung dar. Beldfagtung voru bzw.
des Toleranzbereiches wird die Wahrscheinlichkeit fir das Betretes 2umstandes in diesem
Toleranzbereich immer kleiner. Speziell beim explorativen Lernpraoziess Vorwissen steigt
die Anzahl der bendtigten Interaktionsepisoden dadurch stark anréme€@ll . — 0 geht die
Wahrscheinlichkeit flr das Betreten des Bereiches gegen Null. Digs isekanntes Ergebnis
aus dem Bereich der evolutionéren Algorithmen. Wird bei diesen die Fitmédg®n auf dem
gesamten Parameterbereich konstant gehalten und nur in einem Pueikiesikleineren Wert
gesetzt (in Form einer Golfplatzfunktion), so geht die Wahrscheinlitlite das Auffinden
dieses Punktes gegen O.
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Abbildung 3.10: Die sich ergebende optimale Pfadkostenfunktion und Q-tamlkei Lernen des ein-
fachen Systems;., = =z + u; mit einer hohen Anzahl diskreter Aktionen zwischen -0.1 Ont
Verwendet wurde die Bereichsdefinition der direkten KosBadurch ergeben sich Treppenstufen, die
sehr schwer in einem Funktionsapproximator zu repragent&nd.

3.4.2 Zeitoptimale Regelung mit differenzierbaren Kosten  funktionen

Im Folgenden wird eine Verfeinerung der Bereichsdefinition entwickels Bauptaugenmerk
liegt dabei auf der Erzeugung genauer Regler, die eine fir die Appation der Q-Funktion
geeignetere Form besitzen. Dabei sollen die zeitoptimalen Eigenschafiédpdienierungs-
prozesses erhalten bleiben.

In Formel 3.7 ist die verbesserte Kostenfunktion fur einen Prozess mait RegelgréRe und
einem Sollwert:? angegeben.

dz,u) = (2 (3.7)
= tanh®(|z — 29 x w) * C

tanhl(\ﬂ(;gm)

w =

Diese verbesserte Kostenfunktion basiert auf der Regelabweiclesr®ydtems, die Gber einen
qguadrierten Tangenshyperbolikus auf den Wertebereich von 0 bigeb#édbet wird. Somit ent-
stehen in einem Nahbereich um den Sollwert die Kosten fiir einen Ulgrghhéngig vom
Abstand der RegelgréRe vom Sollwert. Wie bei der Bereichsdefinitiahdia Kosten in ei-
nem groRReren Abstand jedoch konstant. Durch die MultiplikatiorCrmvird die Funktion auf
den Wertebereich von 0 biskaliert. In Abbildung 3.111 ist die sich ergebende Kostenfunkti-
on dargestellt. Die Weite des Toleranzbereiches wird Uber eine Gewichésnodtandes mit
Faktorw durchgefuhrt. Zur besseren Handhabung der Kostenfunktion waskdFaktor Uber
eine Breite des Toleranzbereichedefiniert. Diese gibt an, in welchem Abstand vom Sollwert
die Kostenfunktion auf 95% ihres Wertebereiches sein soll. Die so dedérfif@einktion kann
als stetige und differenzierbare Annaherung der Bereichsdefinitigesahen werden, die ein
eindeutiges Minimum besitzt. Die Spezifikation der Kostenfunktion fir einenvegsuch ba-
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oL viIiro f
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Abbildung 3.11: Die Kostenfunktion mit quadrierter tanh-Funktion im Zuslaraum, auf einer Varia-
ble dargestellt. Die Kosten aulRerhalb des erwiinschtebetieichs sind auf einem kleinen, positiven
Wert. Die direkten Kosten, die bei einem Ubergang im Ziede vergeben werden, sind abhéngig von
ihrem Abstand zum erwiinschten Zielpunkt. Dies kombiniétziitoptimale Regelung der Bereichs-
definition mit einer auf euklidischem Abstand beruhendestifunktion.

siert somit auf der Regelabweichung und dem Toleranzbereich, dénaktherung durchi
gegeben ist. Somit fihrt die gegebene Kostenfunktion im Vergleich zwi@&esdefinition kei-
ne neuen Parameter ein. Die Spezifikation der Breite des Toleranziesreittdem 95% Wert
wird in der Arbeit durchgehend als analog;zbetrachtet. Die Festlegung des Wertes auf 95%
ist ein auf Erfahrung basierender Wert und dient ausschlief3licheteselben Handhabbarkeit,
um fur die Gewichtung des Abstandes eine physikalisch relevante Ged@&ehlmen zu kdnnen.
In Abbildung 3.12 sind die sich ergebenden Wertfunktionen fir dasaief8ystem mit dieser
Bereichsdefinition zu sehen. Bei geeigneter Wahl der Weite der Kostietidn sind die sich
ergebenden optimalen Wertfunktionen fiir das System deutlich glatter als mBedsichsde-
fintion (vergleiche Abbildung 3.10). In der analytisch berechneten, ofgim@-Funktion erge-
ben sich unter der Verwendung der verfeinerten Kostenfunktion delissere Eigenschaften
im Zielbereich. Dort besitzt der Q-Wert auch fiir Bereiche nahe déw&tes Informationen,
die mit einer gierigen Strategie ausgewertet werden kdnnen. Dies fildeutlich genaueren
Reglern.

Fir die praktische Anwendung der so definierten Kostenfunktion, auafehrdimensio-
nalen Systemen, wird die obige Definition auf den mehrdimensionalen FaliterwEur ein
System mit m Systemvariablen wird ein m-dimensionaler Weitenvekttefiniert, der fur je-
de Dimension die Weite der Zielregion angibt. Zuséatzlich sei ein m dimensionaktons?
gegeben, der den Sollwert fir die einzelnen Dimensionen beinhalteliel§&timension nicht
maf3gebend fir die Definition des Regelungszieles, so sind die Weiten hubMge Dimen-
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Abbildung 3.12: Die sich ergebende optimale Pfadkosten- und Q-Funktian, émmen des einfachen
Systemsr; 1 = x; + u; mit Aktionen ausU = {—0.1,0,0.1} mit der tanh?-Kostenfunktion. Die
Treppenfunktion, die durch die Bereichsdefinition verahgavurde, wird stark geglattet. Dadurch ver-
einfacht sich die Approximation der Wertfunktionen desfiliZusatzlich wird die Genauigkeit der Op-
timierung stark verbessert, da das Kostensignal auch ierdiotbereich definiert ist.

Tabelle 3.2: Auswertung der Genauigkeit der Festwertregelung flr derM@or
Kostenfunktion| lterationen bisN* | e
Xt 25 5.5

tanh?® 20 0.53

sionen gehen somit auch nicht in das Optimierungskriterium mit ein.

dz,u, ) = () (3.8)
= tanh?(||(z — 29T * w]|) x ¢

. tanh—l(@) falls i Zielvariable, bzwy; # 0
' 0 sonst

Betrachtung am DC-Motor

Die Betrachtung der verfeinerten Kostenfunktion erfolgt wiederum emFestwertregelung
des DC-Motors auf die Geschwindigkeit 421.72 rad/s. Im Unterschiedenuvorigen Ver-
suchen wird dem Agenten nun die fur diese Sollgeschwindigkeit bendtigtierAvon 0.3
(30%PWM) nicht mehr direkt zur Verfligung gestellt. Anstelle dieser emider Aktionsmen-
ge zwei ahnliche Aktionen hinzugeflgt, die jede fur sich jedoch die eighatiielgeschwin-
digkeit im ausgeregelten Zustand nicht genau erreicht. Die verwendi@ndmenge ergibt
sich zuU = {—1,0.315,0.285, 1}. Unter der Verwendung de&3,,;,,-Verfahrens werden zwei
verschiedene, lernende Regler betrachtet. Ein Regler wir unter deedung der Bereichsde-
finition mit . = 20rad/s um die Sollgeschwindigkeit{™ = ([401.72,441.72]]])) eingelernt.
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3.4 Differenzierbare Kostenfunktionen

Dieser soll verglichen werden mit einem Regler tnith2-Kostenfunktion mit 95%-Weite von

1 = 20rad/s. Der Regler hat jeweils die Aufgabe, den Motor aus dem Zustay®” zeitop-
timal auf Geschwindigkeit? = 421.72rad/s zu bringen und ihn dort zu stabilisieren.

Eine &quivalente Notation, welche die Kostenfunktion fir beide Reglahbeibt, kann durch

die Angabe eines Vektogs = (20.0, 0) fur die Breite des Toleranzbereiches und eines Vektors
x? = (421.7, —) mit C = 0.01 angegeben werden. Fir die Versuche wurde jeweils ein explora-
tiver Lernprozess Uber 100 Lerniterationen durchgefiihrt, die jewaadhangig voneinander
100 Mal wiederholt wurden. Wie in den vergangenen Versuchen Hatljgeraktionsepiso-

de eine Dauer von 100 Schritten. Nach jedem lterationsschritt des Nff@kvens wurde zur
Bewertung der aktuell gelernte Regler ohne Exploration auf die RegelesdProzesses an-
gewandt. Zur Bewertung der Zeitoptimalitét der Regler dienen die bendtigiiéscHritte au-
Rerhalb des Zielbereiches von [-401.72,441.72], die fiir diesen 8lersit N = 16.00 den
optimalen WertN* darstellen. Die Bewertung der Genauigkeit der Regler wird aus der mitt-
leren absoluten Regelabweichung Uber die jeweils letzten 50 ZeitschritteTesttnajektorie

€~ berechnet.

Der lernende Regler mit Bereichsdefinition kommt im Durchschnitt nach 2atik@en zum
zeitoptimalen Verhalten von 16 Schritten aul3erhalb des Zielbereicheie Gedchwindigkeit

Zielgeschwindigkeit ------ Geschwindigkett=— o

Motorgeschwindigkeit [rad/sec]

goﬁ
£
S
=
S,
c
i)
<
%Ef

0 01 0.2 03 04 05 06 07 08 09 1

Zeit[s]

Abbildung 3.13: Die Systemtrajektorie eines mittels NFQ und der Bereicfisiien der Kosten ge-
lernten Reglers auf die Zielgeschwindigkeit 421.72. Demdaden Regler stehen zwei, der eigentlich
bendtigen Aktion von 0.3 (30%PWM), ahnliche Aktionen zur figung. Die Regelung erreicht den
Zielbereich sehr schnell und hélt die Geschwindigkeit esdim Toleranzbereich. Innerhalb dieses Be-
reiches ist die Regelung jedoch ungenau da das Optimiektiteggum dort keine Information enthalt.

in diesem Zielbereich angelangt, ist das Optimierungskriterium fiir denridemeRegler er-
fullt. Mit anderen Worten, die Strategie im Zielbereich ist mehr oder weniggillig. Trotz
diesem ist die mittlere Regelabweichung deutlich besser als die in der Kastgafuvor-
gegebene maximal erlaubte Abweichung @mad/s. Nach durchschnittlich 41 Iterationen
erreicht diese einen Wert van, = 5.5rad/s. In Abbildung 3.13 ist eine typische Systemtra-
jektorie des DC-Motors unter Regelung eines mit Bereichsdefinition eimgeteReglers zu
sehen.
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3 Selbstlernende Regler als Optimierungsprozess mit NFQ

Bei der Anwendung deunh?-Kostenfunktion ist der Lernvorgang bis zum Erreichen des zeit-
optimalen Verhaltens mit im Durchschnitt 20 Iterationen etwas kleiner als b&ateichsde-
finition. Da bei dieser Formulierung der Kosten die Strategie auch innedestZielberei-

Zielgeschwindigkeit:------ Geschwindigkett=— o
500~ | | | | | | | | | 1

Motorgeschwindigkeit [rad/sec]

Aktion [Yopwm]

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Zeit[s]

Abbildung 3.14: Die Systemtrajektorie eines mittles NFQ und denh? Kostendefinition gelernten
Regler auf die Zielgeschwindigkeit 421.72. Dem lernendegl& stehen zwei, der eigentlich bendétigen
Aktion von 0.3 (30%PWM), ahnliche Aktionen zur Verfligunge®egelung ist deutlich genauer als mit
der Bereichsdefinition, da der lernende Regler versucht amielbereich den gewlinschten Zielwert
anzunahern.

ches definiert ist, ist auch der entstehende absolute Fehler deutlichrkiiese liegt bei
€x = 0.53rad/s mittlere absolute Abweichung Uber die letzten 50 Schritte und wird im Dur-
schnitt nach 33 Schritten erreicht. In Abbildung 3.14 ist eine typische @Bystektorie des
DC-Motors unter Regelung eines mit demh?-Kostenfunktion eingelernten Reglers zu se-
hen. Die mittlere Aktion des Reglers im Zielbereich versucht, die real benatigien von 0.3
anzunahern. Der Fehler bleibt dadurch, bezogen auf die Genauidke. Zusatzlich bleibt
die Gute im zeitoptimalen Kriterium bestehen und die gelernten Regler sind mithtit&c
bis zum Ziel ebenso zeitoptimal wie mit der Bereichsdefinition.

In Tabelle 3.2 sind die zentralen Ergebnisse der Versuche zusamnmestgEfazeigt sich, dass
die tanh?-Kostenfunktion das zeitoptimale Verhalten schneller erreicht und deutlictiser
ist als die Bereichsdefinition. Fur einen effizient und genau arbeiteselbstlernenden Regler
ist somit der Einsatz dennh?-Kostenfunktion in Kombination mit der®,,.;,,-Verfahren eine
zentrale Voraussetzung.

3.5 Die Regelung mit Filhrungsgrof3e

Die Aufgabe der Regelung eines Prozesses wurde bisher als reitgeFfe=gelung mit
festem Sollwert betrachtet. In dieser Sichtweise ist das Regelungsstel Bestandteil der
Definition des Optimierungsprozesses und kann direkt im ZustandsraarRrdzesses Uber
die Kostenfunktion definiert werden. In den meisten Arbeiten mit Reinforoéiernen wird
diese Sichtweise eingenommen. Der fir die Regelungstechnik jedoch wigiteressantere
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3.5 Die Regelung mit Flihrungsgroéfie

Fall ist die Regelung mit variierendem Sollwert, bzw. mit Fihrungsgrol3e.

Im vorliegenden Kontext kann diese Aufgabe durch die Betrachtungseimabhangigen
dynamischen Systems flr jeden moglichen Sollwert betrachtet werdeKoAtequenz muss
ebenfalls fir jeden méglichen Sollwert ein unabhangiger Regler gelenden. Dies ist wenig
effizient und erlaubt keine Generalisierung fiur Sollwerte, die in deardktionsepisoden
am Prozess nicht vorgekommen sind. Das Ziel ist es deshalb, einenlagssmnen Ansatz
zu verfolgen, der die Regelung auf beliebige Sollwerte in einem selbstidem Regler
modelliert.

3.5.1 Modellierung des Lernprozesses

Der Regler erhalt in jedem Zeitschritt eine potentiell vektorielle Fiihrun@egrd. Basierend
auf dieser Flihrungsgrof3e soll das System so ausgeregelt wdedsngdie Regelabweichung
zeitoptimal minimiert wird. Vorerst soll davon ausgegangen werden,disRegler beliebige
Zielwerte aus seinem Arbeitsbereich als Fuhrungsgrofie bekommenskemaiese wahrend
einer Trajektorie jedoch nicht verandern. Die Regelgrof3en, auf diedsecFihrungsgroen
beziehen, sind eine Teilmenge der Zustandsvariablen, die der Regleein jgtschritt beob-
achten kann. Diese Teilmenge der Zustandsvariablen sei in einem VektdragelgroRer
zusammengefasst. Die Regelabweichung sei dann als Vektor der Diiéerelieser Variablen
& = 2% — & definiert.

Der Optimierungsprozess im selbstlernenden Regler basiert nun nichoegthlie3lich auf
den Zustandsvariablen des Prozesses. Die Information Uber dierfgsigraRe muss ebenfalls
in die Zustandsbeschreibung des MDPs aufgenommen werden. Esesiel potentiell zwei
Maoglichkeiten, in welcher Form diese Information in die Zustandsbesalmgimtegriert wer-
den kann. Wird die Fuhrungsgrof3e direkt in den Zustand des MDP ietegrgibt sich dieser
zu(x, z%). Ein Nachteil dieser Modellierung ist, dass sich die Definition der Kostereseren
wurde, da dort die Regelabweichung gebildet werden muss. In rege&ahnischen Systemen
ist es daher Praxis, die Regelabweichung in den Zustand des Systentegrieren. Fir die
hier betrachteten Systeme soll der Zustand des MDPs deshdlt a)sdefiniert werden. Aus
schematischer Sicht des Regelkreises wird dem Prozess somit auch diegBiler Regelab-
weichung, der Ist-Sollwert-Vergleich, zugeschlagen. In der prethktis Anwendung wird dies
durch ein virtuelles Glied zur Differenzenbildung realisiert.

Die Kostenfunktion:' kann in dieser Modellierung mit Hilfe der Bereichsdefinition oder der
tanh?-Funktion direkt auf dem Zustand des MDPs definiert werden. Typisdleise beziehen
sich die Kostenfunktionen ausschlie3lich auf die im Zustand repraserRiegelabweichung.
Die Zustandsmodellierung kodiert auf diese Weise den aktuellen Sollwssh dlie im Pro-
zesszustand vorhandene Regelgrofl3e und die Regelabweichuseglbgd?rozesszustand kann
somit mit verschiedenen Regelabweichungen auftreten, was fur dem izgliesem Sinne die
unterschiedlichen Regelungsziele kodiert. Das durch den gelerntder Regchlossene dyna-
mische System besitzt nun fir jeden Sollwert einen Equilibriumspunkt irreddsraum. Eine
Anderung des Sollwertes bewirkt eine Anderung des Zustandes iWat@blen der Regelab-
weichung, worauf der Agent das System in den entsprechenden stBbileich Gberfihrt, bei
dem die Regelabweichung im Toleranzbereich liegt. Uber die Reprasentatid-Funktion
durch ein neuronales Netz und die geschlossene Modellierung dessfeglbeliebige Soll-
werte kann eine gute Generalisierung des Reglers auch fir verschiSddiwerte erwartet
werden. Dies ist eine essentielle Eigenschaft der selbstlernenderr,Riege in einem ex-
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plorativen Lernprozess sowohl die Systemdynamik als auch die Regetdlyritr beliebige
Sollwerte aus wenigen Beispielen lernen mussen.

3.5.2 Lernen unter Zielwertveranderung

Die Modellierung der Regelabweichung im Zustand des MDPs wurde ueteEidschrén-
kung eingefihrt, dass sich der Sollwert wahrend einer Interakipissae nicht verandert. Der
Grund fur diese Einschréankung ist aus der Betrachtung der DynamRetg=Igré3e im MDP
ersichtlich. Die Regelgro3e andert ihren Wert bei einem festen Solhusischliel3lich auf-
grund der Beeinflussung des Agenten durch die angewendete Aktierexiierne Verande-
rung des Sollwertes beeinflusst die Regelgrol3e jedoch ebenfallse Mardnderung der Fuh-
rungsgrofRen nicht auf bestimmte Verlaufe beschréankt sein soll, eigibhi®raus in einem
Zustandsibergang des MDPs eine zusatzliche Dynamik, die nicht digréhrazessdynamik
definiert ist und nicht durch die Aktion beeinflusst werden kann. Irangfen Sinne verletzt
dies die Markovbedingung fiir die Modellierung des Prozesses als MIDR. der Sollwert
wahrend der Interaktionsepisoden nur in bestimmten Abstanden vetéoltiee dass er eine
kontinuierliche Veranderung erfahrt, so kann diese sprunghafi@nderung als Stérung des
Prozesses modelliert werden. Aus Sicht der Modellierung des MDPsgjihtjedem Zustand
somit eine geringe Wahrscheinlichkeit fir einen Sprung der RegelgdiganschlieZend wie-
der ausgeregelt werden muss.

Fir die Betrachtung von kontinuierlich veranderten Fiihrungsgro8endn diese nicht mehr
als Storung modelliert werden, da die Dynamik der Sollwertveranderngrigyshamik des Pro-
zesses uberlagert. Um auch bei kontinuierlicher Veranderung dese8es wahrend der Inter-
aktionsepisoden das Sammeln von korrekten Ubergangen fir den MBPnaglichen, wird
ein intelligentes Fehlerglied eingefuhrt. Die Prozessdynamik ist unabhéogigollwert und
der Sollwertveranderung. Im intelligenten Fehlerglied wird fiir jedenrbéney der Prozessdy-
namik ein konsistenter Ubergang fiir den MDP gebildet (siehe Abbilduri).3Beobachtet

Ut Prozess Tt+1
RL Regler > T >
t+1:f(l‘t7ut)
y A
x,u,x Ty A —t+1
o — O o

‘ intelligentes Fehlerglied

Abbildung 3.15: Die schematische Darstellung der Regelung unter verdoldenh Fuhrungswert. Im
Kontext der Modellierung des Prozesses als Reinforcememidroblem, werden die Regelabweichun-
gen als zusétzliche Zustandsinformation betrachtet. UiVdréanderung des Fuhrungswertes aus den
Ubergéngen zu eliminieren, wird ein intelligentes FeHlethbenutzt.

der Agent in Zeitpunkt t einen Zustand des MDPsunter dem aktuellen Sollwert? und
wendet eine Aktion:; an, so wiirde er im nachsten Zeitschritt einen Zustang beobachten,
in dem die Regelabweichung auf dem Sollweft, basiert. Ist der Sollwert im Zeitschritt t+1
gegenuiber dem Zeitschritt t veréndert, ist dies ein Ubergang im MDRjcle erwiinscht ist.
Das intelligente Fehlerglied speichert den Sollwettund erzeugt die Regelabweichung im
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Folgezustand, basierend auf diesem Wert. Somit erzeugt er eineglibkaler Prozessdyna-
mik konsistenten Ubergang, welcher der Datenbasis des NFQ-Varfahirezugefiigt werden
kann. Die Strategie der Interaktionsepisode bzw. der Zustand, adieder Strategie berechnet
wird, basiert in jedem Zeitschritt auf der aktuellen Regelabweichungdiiehides aktuellen
Sollwertes.

Um das Wegdriften der Q-Werte zu verhindern, kann die 'Hint to Goalitiktik in prak-
tischen Anwendungen nicht mehr eingesetzt werden. Da die zu ermemgkinstlichen Trai-
ningsmuster jeden moglichen Sollwert der Regelung ausreichendeefigien mussten, wir-
de eine Bestimmung der vollstdndigen Prozessvariablen im stabilen Bersici tkrnenden
geschlossenen Systems fur sehr viele Sollwerte aus den Systemgleichsogie die Bestim-
mung der optimalen Aktion fur jeden Sollwert notwendig.

Das in 3.3 beschriebertg,,;,,-Verfahren ist somit fiir das Lernen mit veranderlichen Fiihrungs-
groRRen eine zentrale Voraussetzung. Wie in 3.3 ausgefiihrt, bezieldasid/erfahren zur Kor-
rektur der Q-Werte jedoch nur auf einen Equilibriumspunkt des gesdnies Regelkreises
bzw. den stabilen Bereich um diesen Punkt im Zustandsraum. Diese stabiksiohe sind fur
die Regelung mit veranderlichem Sollwert jedoch abhangig vom aktuedinwest, wodurch
sehr viele dieser stabilen Bereiche existieren. In diesem Sonderfalldeenbeschriebene Ver-
fahren jedoch angepasst werden. In jedem gespeicherten Upésgder Sollwert, unter dem
er beobachtet wurde, Uber die Regelabweichung und Regelgrofgetkedthalten. Fir jeden
Uberhang in der Datenbasis des Verfahrens kann somit bestimmt weedgiglich welchem
Equilibriumspunktes die Korrektur der Q-Werte durchgefiihrt werdessmWerden fir die
Interaktionsepisoden nur eine begrenzte Menge an Fuhrungsgvoggeben, so kann die
Trainingsdatenmenge aufgespalten werden und fir jeden Fuhréfigsseparat eine Korrek-
tur der entsprechenden Ubergange vorgenommen werden.

In der Praxis hat sich die Anwendung des globalen Verfahrens aujesiamte Menge der
Trainingsmuster fr viele Versuche als ausreichend erwiesen. Diesriatlem dann der Fall,
wenn wahrend der Interaktionsepisoden beliebige FlihrungsgroBelem Arbeitsbereich der
Regelung auftreten und der Regler fur unterschiedlichste Fuhrufdsgidie Systemdynamik
erkunden kann. Die in der Q-Funktion reprasentierten stabilen Bersictiglann ein zusam-
menhangender Bereich und es genligt die globale Anwendung dekiarrohne die separate
Korrektur der Trainingsmuster fir die verschiedenen Sollwerte.

Betrachtung am DC-Motor

Die selbstlernenden Regler werden nun am Beispiel der Geschwindigkeitsng des DC-
Motors auf beliebige Sollgeschwindigkeiten untersucht. Im Unterschiedtenworigen Ver-
suchen wird nun nicht mehr ausschlief3lich die Festwertregelung mit einesire2n Sollwert
betrachtet, vielmehr ist es das Ziel, einen Regler zu lernen, der den Mdtbekebige Ge-
schwindigkeiten regeln kann. Fir die Modellierung des Lernproblemsdeird ustandsvektor
des MDPs um die Regelabweichung erweitert. Der Zustandsvektor degrbblems besteht
somit nun aus 3 Dimensionan= (w, I, w? — w) und beinhaltet somit die aktuelle Geschwin-
digkeit des Motorsv, den Strom/ und die Regelabweichung’ — w. Unter Verwendung der
globalen Korrektur der Q-Werte werden die erzielbaren Ergebnissggheh der Regelglte
fur die Kostendefinition mit detanh?-Funktion und der Bereichsdefinition untersucht. Die
tanh?-Kostenfunktion sei definiert durctf’ = (—, —,0.00) mit x = (0,0, 20). Es wird somit
eine zeitoptimale Regelung definiert, die die Regelabweichung minimiert. Fir decBs-
definition ist die &quivalente Modellierung des Regelungsproblems in der xereinbarten
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3 Selbstlernende Regler als Optimierungsprozess mit NFQ

Tabelle 3.3:Auswertung der Genauigkeit der Folgeregelung fir den DGelo

Kostenfunktion| N €oo er
Xt 16.86| 11.61| 20.61
tanh? 9.64 | 564 | 15.68

Definition gegeben mi& *=([][][-20 20]). Fur beide Kostenfunktionen s€i= 0.01. Als Ak-
tionen werden 17 Werte aus dem Berejef1, 1] (entspricht einem Bereich von -100%PWM
bis 100%PWM) mit gleichen Abstanden gewahlt. Flir den explorativenprermess werden
Interaktionsepisoden mit einer Dauer von 100 Zeitschritten und einer Etiglosrate von
0.3 (30%) gewahlt. Zu Beginn jeder Interaktionsepisode wird ein zuféalsgdwert aus dem
Bereich[—500, 500] gewahlt und der Motor aus dem Zustad0) gestartet. Auf einer Inter-
aktionsepisode wird der Sollwert konstant gehalten.

Fur die Auswertung der Versuche wird nach jeder Iteration des Latvens der entstandene
Regler auf 100 zufalligen Zielgeschwindigkeiten, jeweils ausgehend westedd(0, 0) mit
einer Episodenlange von 100 Schritten getestet. Das Gutegaflird auf den jeweils letz-
ten 50 Schritten einer Episode ermittelt. Firsind die durchschnittlichen Schritte auRerhalb
eines Toleranzbereiches var20rad/s um die jeweilige Sollgeschwindigkeit maRgebend. Zu-
satzlich wird der gelernte Regler an einem Profil einer sich verande®dégeschwindigkeit
Uber 1000 Schritte getestet. Uber dieses gesamte Profil wird das Giitgnadélimittlere ab-
solute Regelabweichung Uber die gesamte Trajektorie bestimmt. JederVerisdcl0 mal
unabhangig durchgefiihrt und die entsprechenden GiitemaRe vgenahéttelt. In Tabelle 3.3
und Abbildung 3.16 sind die Ergebnisse der Versuche zusammengdasitn 17 zur Verfi-
gung gestellten Aktionen kann der Regler in den ersten 100 Iterationdredweserfahrens ein
sehr gutes Regelverhalten einlernen. Die Generalisierungsfahigkeiti#dRegelabweichung
ist sehr hoch. Im Mittel wird bei detanh?-Kostenfunktion schon nach weniger als 44 (im
schlechteste Fall 52) Iterationen der beste Regler erreicht. Dies bediage der Regler erst
wenige Zielgeschwindigkeiten und nur einen kleinen Teil der Systemdynagoitdzhtet hat,
aber schon sehr gut Uber die Testfalle generalisiert, die er noch rbegebat.

Wie zu erwarten, kann mit dennh?-Kostendefinition ein genaueres Ergebnis erzielt werden
als mit der Bereichsdefinition. In Abbildung 3.16 sind die Resultate der zamsichiedenen
Methoden mit ihren mittleren, minimalen und maximalen Werte Uber die 10 unabhéngige
Versuche aufgetragen. Sowohl im schlechtesten Fall als auch im mittlateistFlie tanh?-
Kostenfunktion in allen Kriterien der Bereichsdefinition Uberlegen. Beer&ert ist eben-
falls, dass sich die Robustheit des Lernverfahrens steigern lasssjchas der deutlich klei-
neren Varianz der Gutekriterien Uber die 10 unabhangigen Versusklelekt. In den Interak-
tionsepisoden wurde der Regler ausgehend von einem einzigen Startzbezuglich zufalli-
ger Sollwerte geregelt. Daher zeigt sich die Leistungsfahigkeit deei@bsierung des Reglers
insbesondere in der Anwendung auf ein Profil von sich veranderiderungsgrofen. In Ab-
bildungl 3.17 ist eine Trajektorie des Reglers auf einem solchen Prajiéstailt. Der Regler
hat zu diesem Zeitpunkt nur 44 Iterationen des explorativen Lerawges durchgefiihrt und
somit die Systemdynamik ebenfalls nur unter 44 verschiedenen Sollwertdathtet. Uber
die gesamte Regeltrajektorie ist der Regler in der Lage, die RegelgréRelénaizbereich
der Regelung zu halten. Die Ausregelphasen zu Beginn der Trajekterdew zeitoptimal
durchgefiihrt. Auch auf der Folgeregelung zeigt sich hierbei befdeh?-Kostenfunktion ei-
ne bessere Regelgiite als bei der Bereichsdefinition.
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Abbildung 3.16: Die Auswertung der beiden Kostenfunktionen auf der Folgelteng des DC-Motors.
Aufgetragen sind die mittleren, minimalen und maximalerrté/éber drei Kriterien aus 10 unabhan-
gigen Versuchen. Kleinere Werte bedeuten bessere Resuiattanh? Kostenfunktion hat nicht nur
einen kleineren mittleren Fehler, sie lernt auch wesdnstabiler als die Bereichsdefinition, was sich
in einer kleineren Varianz der Werte ausdriickt.
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Abbildung 3.17: Eine Folgeregelung am DC-Motor mit 17 Aktionen aus dem Béréi-1,1], in
gleichen Abstanden gewahlt. Die Genauigkeit der Regelshglirch die Anwendung deunh?-
Kostenfunktion im Gegensatz zur Bereichsdefinition dehtljesteigert. Durch die Verwendung dis-
kreter Aktionen muss die Regelstrategie die bendtigtem@pagen fiir den Motor durch zeitliche An-
derung der Aktion ann&ahern.
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3 Selbstlernende Regler als Optimierungsprozess mit NFQ

3.6 Verbesserung des Regelverhaltens durch Erweiterung
der Systemdynamik

Selbstlernende Regler auf Basis des NFQ zeigen in vielen BereichegueliEigenschaften,
die sie fur den Einsatz an komplexen, nicht linearen und mehrdimensiongétengn ge-
eignet machen. Speziell ihre Beschranktheit auf diskrete Aktionen istlebleziglich eines
prazisen Regelverhaltens problematisch. Die Formulierung des regicdngischen Problems
der Folgeregelung ist hierbei eine besondere Herausforderaiie dnzahl der diskreten Ak-
tionen besonders hoch sein muss, um ein gutes Regelverhalten fir beledigerte zu er-
reichen. Ein Verfahren, um dieses Problem beherrschbar zu mdshdie kiinstliche Erwei-
terung der Systemdynamik des betrachteten Prozesses. Aus der Sidbtmdmden Reglers
wird der zu regelnde Prozess um weitere Systemvariablen mit typischee Welslinearer
Dynamik erweitert, die ihrerseits den Prozess beeinflussen. Dies machedamten Prozess
fur menschliche Begriffe deutlich schwieriger zu verstehen. Die selbsthelen Regler kdnnen
diese Eigenschaften der erweiterten Dynamik jedoch durch ihre optimandtigenschaften
hervorragend ausnutzen, um mit diskreten Aktionen eine kontinuierlictggittsgrofRe zu er-
zeugen.

3.6.1 Dynamische Ausgabeelemente als Erweiterung der
Systemdynamik

Die dynamischen Ausgabeelemente (DAES) sind eine kunstliche Erweitdairfgystemdy-

namik des zu regelnden Prozesses [41, 75, 76]. Dies sind Elementeyisalen den lernen-
den Regler und den zu regelnden Prozess geschaltet werden, uneiige Mer erreichbaren
EingriffsgroRen des lernenden Reglers zu erhdhen (siehe Abbilgld&). Das dynamische

DAE

u(t)
X(t) lernender
Regler :
{ xdoe(t) xdoe(t+]

xs(t)

us) System xs(t+1)

) 4
) 4

Abbildung 3.18: Eine schematische Darstellung der erweiterten Systenmaijaanittels dynamischem
Ausgabeelement. Das DAE besitzt eine eigene Systemdynaesisen Systemvariablen zusatzlich in
die Zustandsbeschreibung des lernenden Reglers mit &ngeh

Ausgabeelement besitzt eine eigene Systemdynamik und eigene Proaddéswadie seinen
Zustand im Zeitbereich beschreiben. Diese Systemdynamik muss, wie auzh gmelnde

Prozess, ein autonomes dynamisches System sein. Es bestehenisensekeren Einschran-
kungen. Insbesondere darf das System eine nichtlineare DynamikiaafwDie Systemdyna-
mik eines DAE ist gegeben durch ein zeitdiskretes dynamisches Systerarder F

S = g(&ue) (3.9
ke = O(&) (3.10)

Die Reglerausgabe des Agentemeeinflusst direkt den internen Zustafdes DAEs durch
die gegebene zeitdiskrete UbergangsfunktioBasierend auf dem internen Zustand des DAEs

62



3.6 Verbesserung des Regelverhaltens durch Erweiterung der Sysizmé

berechnet es seine Ausgabeurch eine Abbildung: = O(¢), die als Eingriffsgro3e fur den
zu regelnden Prozess dient. Aus Sicht des lernenden Reglers @bibirszu regelndes dyna-
misches System, das sich aus der Kombination des zu regelnden Prage$skes kinstlich
hinzugefugten Systemdynamik ergibt. Um die Eigenschaften eines MDPs adiellierung
des kombinierten Prozesses zu wahren, muss der ZustandsvektarglessRim den internen
Zustand des DAEs erweitert werden. Das kombinierte System besitzt stiensgyynamik

<mt+1> _ (f(a:t, 0(9(&7%)))) (3.11)

§tr1 9(&, up)

mit den eingesetzten Systemgleichungen des DAEs in die Systemdynamik degeinden

Prozesses. Hierbei wird davon ausgegangen, dass sich die Systamiklyles DAESs als rein
virtuelles Berechnungsglied ohne Zeitverlust berechnen lasst undtastaei Wahl der Ein-
griffsgroRe zur Verfligung steht. Dies ist plausibel, da es sich um eistkéhes Ubertragungs-
glied handelt und nicht die Dynamik eines realen Systems représentiert.

Betrachtung am DC-Motor

Fur die Regelung der Geschwindigkeit des DC-Motors wird ein integrilm®DAE benutzt.
Dies bedeutet, dass die Ausgabe des lernenden Reglers die aktuel Mot angelegte
Spannung um diskrete Werte erh6hen oder erniedrigen kann. Zuksatiiit im DAE eine

Beschrankung der Ausgabe auf den erlaubten Bereich[vanl] durchgefuhrt. Erhéht der
lernende Regler die Ausgabe Uber den erlaubten Bereich, so wirdadiedi Intervallgrenze
zurtickgesetzt. In Formel 3.12 sind die Systemgleichungen des verigarldAE aufgefiihrt.
Die Funktionbound(.) beschreibt hierbei die Begrenzung des Ausgabewertes auf dabteria
Bereich.

&1 = bound(& + uy) (3.12)
ke = & (3.13)

Der Zustandsvektor des gesamten MDPs besteht somit aus 4 Dimensieadw, I, x,©).

Er beinhaltet die aktuelle Geschwindigkeit des Motorglen Strom/, die Regelabweichung

@ und zusétzlich den Zustand des DAESN diesem speziellen Fall ist der Zustand des DAESs
gleichbedeutend mit dem aktuell an den Mikrocontroller kommunizierten PN, .

Die Aktionen, die der lernende Regler in jedem Zeitschritt wahlen kann,asihdine Menge
von 9 diskreten Werten begrenzt:= {—1.0, -0.3, —0.1,—0.01,0,0.01,0.1,0.3,1.0}. Diese
sind so gewahlt, dass sowohl schnelle Spriinge der Ausgabesgamats auch kleine Kor-
rekturen moglich sind.

Der Lernprozess und die Auswertung bleiben ansonsten zum vorigschAitt unveréndert.
Die einzige Anderung aus der Sicht des lernenden Reglers ist die g dler Dimension des
Zustandsvektors und somit eine Erhéhung der Dimension der Netzeingdlder Definitionen
der Kostenfunktionen. Diganh?-Kostenfunktion wird somit notiert, ats? = (—, —, —, 0.00)

mit . = (0,0,0,20). Fur die Bereichsdefinition ist die dquivalente Modellierung des Rege-
lungsproblems in der zuvor vereinbarten Definition gegebemimit([][][][-20 20]).

In Abbildung/3.19 ist eine beispielhafte Regeltrajektorie des selbstlerneReglers auf ei-
ner ausgewahlte Zielgeschwindigkeit zu sehen. Der Regler hat galemiloglichkeiten des
DAEs zur Wahl der Spannung voll auszunutzen. Zusatzlich wird dies&etbereich weiter
korrigiert, um einen moglichst kleine bleibende Regelabweichung zu gereu
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Zielgeschwindigkeit------ Geschwindigkett=—— [Rm— Aktion Regler
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Abbildung 3.19: Systemtrajektorie des DC-Motors bei Folgeregelung awreimestimmten Zielwert.
Die Systemdynamik wurde mit einem integrierenden dynaneisAusgabe Element erweitert. Die Ak-
tionen vom gelernten Regler sind als Impulse dargestéditad den Motor weitergegebene Spannung,
als pinke Linie dargestellt. Mit einer sehr kleinen Menga V&ktionen ist der lernende Regler in der
Lage alle Zielgeschwindigkeiten im Arbeitsbereich zu ietren. Der Regler lernt dabei die kombinierte
Dynamik, bestehend aus Systemdynamik und kinstlicher Bifnir sich auszunutzen.

Tabelle 3.4:Auswertung der Reglergite unter Verwendung von NFQ undseirtegrierenden DAE am
DC-Motor

Kostenfunktion| N €oo er

Xt 17.90| 8.11| 18.24
tanh? 9.76 | 1.48 | 12.01

In Tabelle 3.4 und Abbildung 3.20 sind die Ergebnisse der Auswertun¢edesnden Reg-
lers aufgefuhrt. Zum Vergleich wurden wiederum Versuche mit den mvaglichen Kosten-
funktionen durchgefiihrt. Diennh?-Kostenfunktion kann die Mdglichkeiten des Reglers voll
ausschopfen und erzielt einen deutlich kleineren Fehler als ohne dieMdung des DAESs.
Die Bereichsdefinition profitiert nicht so stark von der Benutzung diggeamischen Ausgabe
Elements und kann den mittleren Fehler nur gering verbessern. In Abgigiaa kann fir die
tanh?-Kostenfunktion eine signifikante Verbesserung tber die 10 unaihéngchgefihrten
Versuche, sowohl im Vergleich zu der Bereichsdefinition als auch awedesuchen ohne DAE
festgestellt werden. Die mittleren Gutekriterien haben sich in allen Kennzaéibessert und
ihre Varianz Uber die Versuche ist sehr gering. In Abbildung 3.21 ist Riegeltrajektorie auf
dem zur Auswertung definierten Profil der Filhrungsgro3e aufggiradn diesem Profil zeigt
sich die erhthte Genauigkeit flr beliebige Zielwerte. Durch die Verwegdies DAE kdénnen
die zur Stabilisierung der Geschwindigkeit benétigten EingriffsgroReddii Prozess deutlich
besser angenahert werden. Dies ergibt glattere Reglerausgadhemargenauere Einhaltung
der FuhrungsgroR3e.

Die lernenden Regler kdnnen durch diese kiinstliche Erweiterung gegr8glynamik deutlich
genauer werden. Dies ist vor allem der kontinuierlichen Natur des Akiaonses des dynami-
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Abbildung 3.20: Die Auswertung der beiden Kostenfunktionen auf der Folgelteng des DC-Motors.
Aufgetragen sind die mittleren, minimalen und maximalerrté/@ber drei Kriterien aus 10 unabhangi-
gen Versuchen bei Verwendung eines integrierenden DAESn&le Werte bedeuten bessere Resultate.
Die tanh? Kostendefinition kann die Moglichkeiten des DAEs zur Staigg der Genauigkeit voll
ausnutzen.

schen Systems zuzuschreiben. Mit Hilfe dieser Erweiterungen wirdsdiersdlem fur prak-
tische Anwendungen beherrschbar, es liefert jedoch noch kein¢évallg zufriedenstellende
Losung fur Problemstellungen wie den DC-Motor. Dies liegt daran, dasSystemdynamik
des erweiterten Prozesses immer noch mit diskreten Aktionen beeinfludstistidas DAE
geeignet gewahlt, sind die Auswirkungen der diskreten Natur der Aktiabgeschwacht. Ein
Nachteil der DAEs ist jedoch, dass nicht alle EingriffsgroRen deseBses direkt erreichbar
sind. Diese mussen erst Uber mehrere Zeitschritte mit der Dynamik des [2AS$ Berge-
stellt werden. Dadurch werden die entstehenden Regler etwas schietétekriterium des
zeitoptimalen Verhaltend” und die Komplexitat der bendétigten Regelstrategie steigt.

3.6.2 Intelligente dynamische Ausgabeelemente zur Integr  ation
klassischer Regelkonzepte

Die Verwendung der dynamischen Ausgabeelemente als kinstliche Eomegitger System-
dynamik ist ein hilfreiches Konzept bei der Verwendung diskreter Akinan Prozessen mit
kontinuierlichen EingriffsgrofRen. Im Gegensatz zu klassischen Reggiizen wird die Re-
gelabweichung jedoch durch die Verwendung eines neuronalen Fas&tiproximatoren zur
Bestimmung der Strategie nicht exakt zu Null.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde deshalb eine Weiterentwicklung der DAKi&elt, die es
erlaubt, klassische Regelgesetze in die DAE-Struktur zu integriereno@etstandenen Aus-
gabeelemente werden durch ihre erweiterten BerechnungsmaoglichKsitetefigente dyna-
mische Ausgabeelemente (IDAE) bezeichnet. Auf diese Weise kdnnegekamten Prozess
Eigenschaften verliehen werden, die eine sehr exakte Ausregelonigjishen. Die zeitopti-
male Regelung durch den selbstlernenden Regler kann in diesem Paozgssutzt werden,
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Abbildung 3.21: Die Trajektorie des mit NFQ unter Verwendung eines integriden DAE gelernten
Reglers auf dem definierten Profil der FiihrungsgréRe. DuecEmveiterung der Systemdynamik kann
die Reglergiite deutlich gesteigert werden.

um Bereiche zu optimieren, in denen das klassische Regelgesetz nichtlenstellend ar-
beitet. In diesem Sinn missen die im IDAE integrierten Regelgesetze nicht bfitmdan zu
regelnden Prozess sein und kénnen nur Teilaspekte des Problem®lés@mad an Intelligenz
im verwendeten IDAE kann, je nach Wissen um den vorliegenden Brameterschiedlich ge-
wahlt werden.

Die Systemdynamik des IDAE kann als Erweiterung der zeitdiskreten Systemly des
DAE betrachtet werden

1 = 9(&me,ug) (3.14)
Kt = O(§+41,21) (3.15)

Dabei basiert die Berechnung seiner internen Dynamik nicht mehrldiggdch auf seinem
aktuellen Zustand und der Eingabe vom lernenden Reglersondern kann zusatzlich auf
dem Zustand des gesamten MDPs basieren. Die Ausgabe des IDAE esitddgrum Uber ei-
ne AusgabefunktioW, die, basierend auf dem internen Zustand und dem Zustand des MDP,
eine Ausgabe berechnet. Wie bei der Verwendung der DAE muss dartldes IDAE in den
Zustandsvektor des MDP integriert werden. Das intelligente DAE beet@umit in einem
Zeitschritt, basierend auf dem aktuellen Zustand des Prozesses uenh seiarnen Zustand,
seine Dynamik. Diese Berechnung kann wiederum als instantan angesetden, da es sich
um ein kiinstliches Berechnungsglied handelt. Basierend auf dem Aas&md des IDAE und
des Prozesszustandes wird die Ausgabe als Eingriffsgrof3e anams®ausgegeben.

Auf diese Weise lassen sich sehr viele klassische Regelgesetze in desdirtegrieren, da
sie ihre Ausgabe, basierend auf der Regelabweichung in der Furiktiberechnen koénnen.
Durch die Verwendung eines internen Zustandes im IDAE, lassen sathiaiegrierende Re-
gelgesetze verwenden, die besonders geeignet sind, bleibendat®ezjehungen zu elimi-
nieren.

Betrachtung am DC-Motor

Fir die Regelung des DC-Motors wird eine Pl-Reglerkomponente in dak IBtegriert. Die
Ausgabefunktion des IDAE ist durch das Pl Regelgesetz mit Paramigtemnd k; gegeben.

ke = O(&41, ) = bound(ky * (wf —wy) + ki x &) (3.16)

Entspricht der interne Zustand des IDAE dem aktuellen Wert des Feligrats des PI-
Reglers, das als Anpassung an die zeitdiskrete Eigenschaft desstoats SummEt(wf —
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wy) At realisiert wird, so ergibt sich das IDAE als einfacher PI-Regler. Diafater dieses
Pl-Regelgesetzes wurden &y = 0.01 und k; = 0.6 festgelegt. Dieser PI-Regler besitzt ein
deutliches Uberschwingen und arbeitet durch die Begrenzung derngktion Prozess nicht
optimal. Dies wird durch die Bildung des Fehlerintegrales wahrend der vAllssteuerung
der Ausgabe des Reglers verursacht, wodurch sich das Fehlesirmeginem sehr hohen Wert
aufsummiert. Bei kleinen Springen der Fiihrungsgrof3e besitzt deedtér hingegen nur ein
schwaches Uberschwingen und eliminiert die bleibende Regelabweiskbngll. Durch das
Regelgesetz selbst wird die bleibende Regelabweichung im Rahmen detsulmee Genauig-
keit vollstandig eliminiert. Zur Optimierung des Verhaltens der vorgegebBh&wmponente
beeinflusst der lernende Regler die Bildung des Fehlerintegrals. Didsmdter Ubergangs-
funktion des IDAE realisiert, indem die Ausgabe des lernenden RegderiSaator bei der
Aufsummierung der internen Zustandsvariable fungiert.

Eir1 = 9(& v, up) = & + Ut(wfl —wy)At (3.17)

Der Zustand des gesamten MDPs ergibt sichvze (w, I,&, e). Basierend auf diesen In-
formationen entscheidet der lernende Regler, mit welchem Faktor dériRedgral mit dem
aktuellen Fehler aufsummiert werden soll. Wendet der Agent konstadtktien 1 an, so er-
gibt sich das Verhalten der reinen PI-Reglerkomponente. Die diskratensknenge fir den
Lernversuch werden zUi = {-0.1,0,0.25,0.5,0.75, 1} gewahlt. Somit kann der Regler die
Bildung des Fehlerintegrals ganz oder teilweise unterbinden und gzlitsdurch die negati-
ve Aktion entgegengesetzt zum aktuellen Regelabweichung beeinfl&ssetie Lernversuche
mit NFQ wird dieselbe Vorgehensweise wie bei den vorhergehendewérmsuchen verwen-
det.

In Abbildung 3.22 ist eine Trajektorie des gelernten Reglers im Vergleioh \Zerhalten der
reinen Pl-Reglerkomponente bei einem Sprung der Fuhrungsghi&bitdet. Der lernende
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Abbildung 3.22: Das Regelverhalten am Beispiel eines Srunges der Fuhndfdsdir den Pl Regler
und NFQ mit IDAE.

Regler kann die verwendete PI-Komponente ausnutzen und beeidili8stdung des Fehler-
integrals, um ein Uberschwingen zu verhindern. Im Durchschnitt @d@dterationen lernt der
Regler mit dem gegebenen IDAE die Regelung der Geschwindigkeit in dienahzbereich
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Tabelle 3.5:Regelgute bei Verwendung eines IDAE fur die Geschwindigkegelung des DC-Motors
Regler N |éx | er

Pl 28.98| 88| 225
NFQ mit IDAE | 9.63 | 0 | 10.49

der 100 Sollwerte in den Testtrajektorien. Nach 60 Iterationen des etplem Lernprozesses
wird der beste Regler gefunden, der auf allen Testtrajektorien eine tiEliRegelabweichung
von Null besitzt und ein zeitoptimales Verhalten zeigt. In Tabelle 3.5 sind dielterz Wer-
te der Regelgite auf der betrachteten Problemstellung zusammengefas&rvizaadung der
Pl-Komponente in Form eines IDAE ist in diesem Fall eine effektive Mogkdt) den Fehler
im Beharrungszustand zu verkleinern. Voraussetzung daflr ist,daslernende Regler die
Maoglichkeit besitzt, die Arbeitsweise der integrierten ReglerkomponenterirBdecichen zu
beeinflussen, in denen sie nicht optimal arbeitet. Die IDAE werden alggen®dglichkeit
angesehen, um fur Systeme mit sehr hohen Anforderungen an dieiGikeiadie bleibende
Regelabweichung zu eliminieren. Der Entwurf solcher Regelgesetzejédoch ein sehr ho-
hes Mal3 an Vorwissen und die Suche nach geeigneten Parameterndigtmechen. In der
vorliegenden Arbeit wird die Verwendung der IDAE nicht weiter untehguVielmehr steht
die Untersuchung der Leistungsfahigkeit der selbstlernenden Régler\@orwissen tber den
Prozess im Vordergrund. Die vorgestellte Methode ist jedoch einetigfiakoglichkeit, alle
vorgestellten Verfahren bei Vorliegen von Vorwissen Uber den Beogeiter zu verbessern.

3.7 Zusammenfassung

Im vorliegenden Kapitel wurde die Modellierung selbstlernender Red¢eOatimierungs-
prozess mit NFQ diskutiert. Durch die entwickelte Modellierung sind die gelerRegler in
der Lage, ihren Zustand, basierend auf einer in ihm reprasentiergggidr@ie in Bezug auf
eine externe Sollwert geeignet zu beeinflussen. Es werden somitle@lesde Regler mit
externem Sollwert bzw. Fiihrungsgrof3e betrachtet. Da die Regelurmm@auernder Prozess
ohne festen Endzeitpunkt darstellt, ist die Modellierung des Lernpsezesls SKP Problem
nicht mehr méglich. Fur den Lernprozess ergibt sich dadurch ein \Wesgdder Q-Werte, das
zu einer Degeneration der Q-Funktion fuhrt. Wie diskutiert, ist die existireHint to Goal'-
Heuristik eine Moglichkeit, dieses Wegdriften zu vermeiden. Sie erfojdddch ein hohes
Maf an Vorwissen, das fir allgemeine Systeme und die Regelung auf beli®bilyverte
meistens nicht zur Verfligung steht. Es wurde ein Verfahren zur Kionreles systematischen
Fehlers in der Q-Funktion entwickelt, das in der Lage ist, das WegdrifterQe\/erte im
NFQ-Verfahren zu verhindern. Dieses Verfahren bendétigt keimwigsen tGber den Prozess und
ist fur beliebige Systeme anwendbar, ohne weitere Parameter in dermrdzszap einzufihren.
Trotz des Verzichtes auf Vorwissen tUber den zu regelnden Prozesdds Verfahren schneller
als die 'Hint to Goal’-Heuristik und erzeugt einen stabileren Lernverlaif die Modellierung
der zeitoptimalen Regelung ist die Bereichsdefinition der direkten Kosten efiaktive
Methode, um mit wenig Vorwissen tber den Prozess einen zeitoptimaleitestRiegler zu
lernen. Durch ihre Form ist im Toleranzbereich der Regelung dasaWerndes Reglers nicht
weiter spezifiziert. Trotzdem sind die gelernten Regler in ihrer bleibendgel&mveichung
besser als der vorgegebene Toleranzbereich. Durch die Entwicklnagverbesserten Form
der Kostenfunktion durch die Benutzung eirtenh?-Funktion konnte die Genauigkeit der
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3.7 Zusammenfassung

Regelung deutlich verbessert werden. Diese Verbesserung lzasreginen auf der genaueren
Definition der Kostenfunktion im Toleranzbereich, zum anderen auf\@emeidung von
Treppenstufen in der Q-Funktion, die fir die Approximation im neuronblietz stérend sind.
Diese geforderte Genauigkeit der Regelung kann durch die dynamigaisgabeelemente
noch weiter verbessert werden. Trotz der Verwendung von werdgameten Aktionen in
NFQ ermdglichen die DAE eine sehr hohe Anzahl von erreichbareniEgggten fur den zu
regelnden Prozess. Wie gezeigt wurde, kann durch die ErweiteemDAE zu intelligenten
DAE Vorwissen in den Regler integriert werden, das die bleibende Ragelehung trotz der
Verwendung diskreter Aktionen vollends eliminiert.
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KAPITEL IV

Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher
Aktionen

Die Losung regelungstechnischer Problemstellungen auf Basis de3/Biff&@wens hat sich in
vielen Anwendungen als effiziente Methode fur die Erstellung selbstldeméregler bewahrt.
Insbesondere die Anpassungen des Verfahrens auf die regielcimgischen Prozesse, die im
letzten Kapitel vorgestellt wurden, ermdglichen eine deutliche ErhéhunGeleauigkeit und
die Anwendung des Verfahrens auf ein breiteres Spektrum von Pnetdungen.

Eine zentrale Eigenschaft des NFQ-Verfahrens ist die Verwendangdiskreten Aktionen.
Typischerweise besitzen technische und physikalische Prozessé jeaiatinuierliche Ein-
griffsgrofRen, deren genaue Einstellung und Nachfuhrung flretgriungstechnischen Prozess
wichtig ist. Durch die Verwendung diskreter Aktionen stol3t das NFQaVedn hier an seine
Grenzen.

Im vorliegenden Kapitel werden die Probleme, die bei der Verwendiskgeder Aktionen in
dynamischen Systemen mit kontinuierlichen Eingriffsgrél3en auftretencleémgl diskutiert.
AnschlieBend werden die Auswirkungen der Verwendung kontinuieniétktionen auf das
NFQ-Verfahren herausgearbeitet. Aus den Untersuchungen fakgteeweiterung des NFQ-
Verfahrens auf kontinuierliche Aktionen, die direkt auf der Generalisigsleistung der neu-
ronalen Q-Funktion basiert. Dieses Verfahren dient der empirisch&rsiichung der Vorteile
kontinuierlicher Aktionen. Ein Nachteil des Verfahrens ist die drastidgeti®hung der Re-
chenzeit, nicht nur beim Lernen, sondern auch bei der Ausfiihibiege macht eine Anwen-
dung auf echtzeitnahe Systeme als selbstlernender Regler unpraktikaketchnitt 4.3 wird
mit NFQCA ein effizientes Verfahren entwickelt, das NFQ fir die Verwengdoit kontinu-
ierlichen Aktionen unter Echtzeitanforderungen erweitert. Mit Hilfe dieém$ahrens ist es
moglich, eine kontinuierliche Strategie in Form eines explizit reprasentieei@ronalen Net-
zes zu lernen. Dabei werden die Vorteile des NFQ-Verfahrens untinkderlicher Aktionen
zu einem effektiven Instrument zur Erstellung selbstlernender Regtabikiert. Die durch-
gefuhrten Untersuchungen zeigen, dass das Verfahren trotz deenung kontinuierlicher
Aktionen keine Verschlechterung der Lerngeschwindigkeit mit sich briDigg vorgestellten
Methoden werden an der stark nichtlinearen Systemdynamik eines Unserfedszeuges un-
tersucht. Unter Anderem wird mit diesem System aufgezeigt, dass NFef dier\Verwendung
diskreter Aktionen in regelungstechnischen Anwendungen auf bestimratz &r sto(3t.
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4 Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher Aktionen

4.1 Voruntersuchungen

Die fur die Erweiterung des NFQ-Verfahrens auf kontinuierliche Aktiometwendigen Vorun-
tersuchungen werden im Folgenden durchgefiihrt. Hierzu werdehudiwirkungen diskreter
Aktionen in Systemen mit kontinuierlichen EingriffsgréRen naher betracimeétdas NFQ-
Verfahren selbst auf seine Verwendung mit kontinuierlichen Aktionemhtarsucht.

4.1.1 NFQ in dynamischen Systemen mit kontinuierlichen
EingriffsgrofZen

Die Modellierung eines regelungstechnischen Prozesses als MDP mitdisk&ktionen be-
deutet nicht zwingend die Einschrankung der betrachteten Prozgisdgramische Systeme
mit diskreten EingriffsgréRen. Wie in Kapitel 3 am DC-Motor mit nichtlinearad&ufe ge-
zeigt wurde, kénnen auch regelungstechnisch relevante Prozgese/arwendung diskreter
Aktionen geschlossen werden. Die erreichbare Genauigkeit karai idedier Praxis durchaus
zufriedenstellend sein [41]. Im Speziellen ist dies der Fall bei Prepeste in ihrer System-
dynamik eine gewisse Tragheit besitzen und bei denen der Regler ikisebn Zeitabstanden
eingreifen kann. Wie im letzten Kapitel dargestellt, kann eine solche Sysggettéauch durch
eine kunstlich hinzugefligte Systemdynamik in Form eines DAEs herbeigefahden. Bei-
spiele fur solche Systeme finden sich vor allem im Bereich der Dampfungalomingenden
Systemen und der Regelung elektromagnetisch angetriebener Prozesse.

Es existieren jedoch dynamische Systeme, deren Eigenschaften einéirmeitopind genaue
Regelung mit diskreten Aktionen nicht zulassen. In Bezug auf die ZeitoptimdétiReglers
ist die Verwendung diskreter Aktionen vor allem dann problematisch, w@nAktion in je-
dem Zeitschritt optimal an das dynamische System angepasst sein muss,agitoptimales
Regelungsverhalten zu erzeugen. Beispiele fir solche regelungisigudn Problemstellungen
finden sich in dynamischen Systemen mit direktem Einfluss der Eingriffsgrofiddie System-
variablen ohne nennenswerte Beitrage von Tragheitsverhalten. Eimravéitachteil diskreter
Aktionen zeigt sich in ihrem Verhalten im Toleranzbereich der RegelungBEispiel an ei-
nem einfachen dynamischen System verdeutlicht dies:
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4.1 Voruntersuchungen

Beispiel 4.1.1.1Gegeben sei ein zeitdiskretes dynamische System der Form:
Ti41 = Tg + U , Ty, U € R

Ausgehend von einem beliebigen Startzustang X ist es das Regelungsziel, in
einer minimalen Anzahl von Schritten dem Zielzustand 0 mdglichst nahe zu
kommen. In anderen Worten: Gesucht ist eine optimale $imtdie das System,
ausgehend von einem Startzustaggdin einer minimalen Anzahl von Schritten in
einen Zielbereich tberflhrt, fur den giltz| < p, mit x> 0. Die Systemvariable
des Systems sei beschrankt auf das Intewvall[— .44, Tmaz], €0ENSO gilt diese
Beschrankung auch fur die EingriffsgroBec [—z a4z, Tmaz). SOMIt existiert in
der Systemdynamik fiir jeden Zustand eine EingriffsgréiBejak System in einem
Schritt in den Zielzustand Uberfuhrt.

Fur die zeitoptimale Regelung dieses Systems in diesempi&eést somit bekannt,
dass eine Strategie existiert, die fur jeden beliebigent&tatand in einem Schritt
in den Toleranzbereich der Regelung gelangt und dort védrbetekann. Diese Stra-
tegie bendtigt jedoch eine optimale diskrete Aktionsmeénge (uq, ..., u,), die
sich fiir eine gegebene Breite des Zielbereighspezifizieren lasst als:

Veodue U :u € [—x —€,—x + ¢

Eine solche Aktionsmenge lasst sich fur dieses Beispigrggan, indem auf der
Systemvariablen Intervalle der Lan@g definiert werden, fir die jeweils eine Ak-
tion festgelegt werden kann.

Es folgt hieraus jedoch, dass selbst fiir dieses einfachardigthe System bei Re-
duzierung des zulassigen Fehlers bzw. der Breite des Talbeaeiches durch, die
Aktionsmenge immer mehr anwachsen muss, um die gefordemgu@keit unter
einem zeitoptimalen Verhalten erreichen zu kdnnen. Gehgeiorderte Fehler-
grenze gegen Null, so bendtigt man unendlich viele Aktienendem zuléssigen
Bereich der Eingriffsgrofie.

Selbst die Betrachtung dieses sehr einfachen Systems legt somit nedhdiedslerwendung
kontinuierlicher Aktionen, die jeden beliebigen Wert im zulassigen BeregchEthgriffsgro-
e annehmen konnen, fur die genaue Regelung eine notwendige 3étrau) darstellen. In
der Praxis kann es schwierig sein, eine ausreichende Menge anteliskigionen zur Ver-
fligung zu stellen, die eine zufriedenstellende Genauigkeit der Regeésm8ystems zulasst.
Dies gilt vor allem bei dem in dieser Arbeit betrachteten Problem der seliestiden Reg-
ler ohne Kenntnis der Systemgleichungen und der Regelung auf beliebigargsgrol3en.
Ein weiteres Beispiel, das diesen Zusammenhang aufzeigt, wurde in Kagi@M8rgestellt.
In Abbildung 3.13 und 3.14 konnte gezeigt werden, dass durch geeiyvehl der Kosten-
funktion die Genauigkeit des Reglers erhoht werden kann, die Reggdoch aufgrund der
fehlenden optimalen Aktion in Zyklen um den Zielpunkt der Regelung schemmguss, um
diese Genauigkeit im Mittel zu erreichen.

Durch die Erhéhung der Anzahl der diskreten Aktionen kann der gelmde Prozess fei-
ner beeinflusst und somit auch die Regelgiite gesteigert werden. Dradsgtzliche Problem
der fehlenden optimalen Aktionen fir beliebige Zustdnde kann jedochn ahine reine Er-
hoéhung der Anzahl der diskreten Aktionen nicht gelést werden. tZlis ist zu beachten,
dass eine Erhdhung der Anzahl der diskreten Aktionen ebenfallsd§oeszen fur die Effizi-
enz des Lernverfahrens hat. Die Erh6hung der Anzahl der zdiigfeng stehenden diskreten
Aktionen bedingt eine Verschlechterung der Lerngeschwindigkeiebangsweise eine Erho-
hung der bendétigten Anzahl der Lerniterationen des Verfahrens.videserum fuhrt zu einer
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4 Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher Aktionen

unerwtnschten Erh6hung der bendétigten Interaktionsepisoden mit deress. Desweiteren
bedeutet die Verwendung diskreter Aktionen bei mehrdimensionalenitsggilien ein ex-
ponentielles Anwachsen der benotigten diskreten Aktionen. Dies ist zustidden der Fall,
wenn jede Eingriffsgrof3e des Systems mit einer bestimmten Genauigkeit in efegeMier
diskreten Aktionen représentiert sein soll. In diesem Fall muss jede moéglarhbination der
Werte, die eine Eingriffsgrolie annehmen kann, tber alle EingriffegrgBbildet werden und
der Aktionsmenge zugeschlagen werden.

4.1.2 Die nichtlineare Dynamik eines Unterwasserfahrzeug es

Fur die Untersuchung der Eigenschaften der in diesem Kapitel diskatigeidahren wird
im folgenden die Dynamik eines Unterwasserfahrzeuges betrachteterARegjelung dieses
dynamischen Systems werden die Probleme, die die Verwendung diskkeitanek mit sich
bringen, diskutiert und die vorgestellten Verbesserungen unterddiehDynamik des Unter-
wasserfahrzeuges wurde hierflir so angepasst, dass ein ideaddmisek fir die Untersuchung
zeitoptimaler Regler entsteht. Im Speziellen wurde das System so gewékltsalas Sys-
temdynamik einen hohen Anteil an Nichtlinearitat und nichtsymmetrische Eigaftsctiiber
seinen Zustandsraum besitzt. Zudem muss der Regler die gewahlte Egvgfié in jedem
Zeitschritt auf den aktuellen Zustand des Prozesses anpassen, ureigpémale Regelung
zu erreichen. Das betrachtete System hat eine Systemvariable und einéd€grof3e und er-
laubt daher eine ideale Darstellung und Auswertung der verschiedéstbioden.

Die Geschwindigkeitr des Unterwasserfahrzeuges im Wasser ist die einzige Systemvaria-
ble. Die Massen des Fahrzeuges und der Widerstandsbeingrid keine Konstanten, sondern
reprasentieren als Ersatzmasse und Ersatzwiderstandsbeiwert diex@mDpnamik, die sich
bei einer Bewegung eines Koérpers in einem Fluid ergibt. Die Eingriffsgrdes Systems
ist die als ideal angenommene Vorschubkraft, die zum Beispiel von egineadbe durch ei-
ne entsprechende Drehzahl erzeugt werden kann. Diese wirt dumen Faktot,,;.., dem
Wirkungsgrad, auf die am Fahrzeug wirkende Vorschubskraft vecheet. Insbesondere wird
durch den Wirkungsgrad ein Abriss der real wirkenden Vorschalfiskei zu hohen Drehzah-
len an der Schraube simuliert. Die das System beschreibenden Difedgeizhungen ergeben
sich zu:

U Kyirk (V) — c(v) % v * |v]

v = f(v,u)= () (4.1)
mit:
c(v) = 1.2+ 0.2 xsin(|v|)
m(v) = 3.0+ 1.5*sin(|v])
Ewirk(v) = tanh[(|(¢*v * |v]) — u] — 30.0) x 0.1] *x —0.5 4+ 0.5

In Abbildung 4.1 ist die Dynamik des Fahrzeuges als dreidimensionale @eafilestellt. Auf-
getragen ist die sich ergebende Beschleunigung des Fahrzeugetidibktuelle Geschwin-
digkeit und die gewéhlte Eingriffsgrof3e. Diese Systemdynamik hat mefineden Entwurf
nichtlinearer Regler interessante Eigenschaften. Die Beschleunigarigptiezeuges in einem
Zustand ist fur jede Aktion unterschiedlich. Sie ist nicht symmetrisch, dA\iungsgrad
des Antriebs ebenfalls nicht symmetrisch ist. Zusatzlich besitzt sie mehrate Miknima und
Maxima in ihrer Beschleunigung, in denen sich ein optimierender Regleetetss kann, ohne
die optimale Losung zu finden. In Abbildung 4.2 ist ein Schnitt durch die Sydyaamik fur
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4.1 Voruntersuchungen

Abbildung 4.1: Die Systemdynamik des Unterwasserfahrzeuges mit entggitgichtlinearer Dynamik.
Dargestellt ist die sich bei einer Geschwindigkeit und Andigng einer Aktion ergebende Beschleuni-
gung (Systemdynamik).

zwei unterschiedliche Geschwindigkeiten des Unterwasserfahrzelaggestellt. Fur jede Ge-
schwindigkeit ist die sich ergebende Beschleunigung des Fahrzébgesler Eingriffsgrof3e
aufgetragen.

Abbildung 4.2: Zwei Schnitte durch die Systemdynamik des simulierten kivdsserfahrzeuges bei
Geschwindigkeity = 2™ undv = -2, Die sich ergebende Beschleunigung ist unsymmetrisch und
optimale Beschleunigungen werden nicht durch die maxir&tesn erreicht.

Zu Gunsten der Auswertung der durchgefiihrten UntersuchungedemDarstellung wird
vorerst wieder von einer Festwertregelung mit unverandertem Sollwsgegangen. Die Re-
gelungsaufgabe sei definiert als das zeitoptimale Abbremsen des Usderfeéirzeuges von
beliebigen Geschwindigkeiten im Bereicte [—5, 5] auf Geschwindigkeit = 0. Diese Fest-
wertregelung mit konstantem Sollwert dient im Verlauf des Kapitels daeulNechteile der
diskreten Aktionen und die Vorteile fur die kontinuierlichen Aktionen hezaagbeiten. Am
Ende des Kapitels wird die Folgeregelung mit Zielwertvorgabe an dieséspiBlezusatzlich
demonstriert.

Fir die Messung der Regelgiite wird ein Toleranzbereich der Regelumgnireitey, = 0.3
betrachtet. Hierzu wird ein Regler auf einer Menge von 101 zufallig gazeg Startgeschwin-
digkeiten getestet und die mittlere Anzahl der Schrile auRRerhalb dieses Zielbereiches an-
gegeben.
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4 Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher Aktionen

Tabelle 4.1: Regelgiite der Vergleichsregler bei Regelung auf Geschgked 0 von 101 Startge-
schwindigkeiten.

Regler N €oo
optimal 14.74| 0 (durch Design)
Bang-Bang| 20.53| O (durch Design)

Far die Versuche wird die Systemdynamik im Rechner simuliert. Die Simulationrbasfaler
numerischen Integration mit dem Runge-Kutta-Verfahren 4. Ordnuhgiaem Zeitintervall
von A; = 0.03 Sekunden.

Vergleichsregler

Als Vergleichsregler fir die betrachtete Regelungsaufgabe der Fésgetung wurde ana-
lytisch ein optimaler Regler fur das zeitdiskrete System entworfen. Fir diaechédte Re-
gelungsaufgabe kann dieser bestimmt werden, indem fiir jede Gesaigindlie maximale
Entschleunigung (negative Beschleunigung) in der Systemdynamik bestiingntDer Ent-
wurf dieses Reglers erlaubt somit ein ideales Regelverhalten, das demi$oll= 0 zeitop-
timal und exakt erreicht. Diese optimale Regelstrategie ist in Abbildung 4.3 alsu¥eler
optimalen EingriffsgroRe Uber der Geschwindigkeit aufgetragen. Elpgtimale Strategie
muss demnach fiir jede Geschwindigkeit eine bestimmte Aktion gewahlt welidezine ma-
ximale Entschleunigung des Fahrzeuges bewirkt. Diese Strategie umidetcsich deutlich
von anderen Strategien fUr vergleichbare Systeme, da ein einfachgsBaag-Verhalten des
Reglers nicht zu einer zeitoptimalen Strategie fuhrt. Zuséatzlich wurde eigiterter, idealer
Bang-Bang Regler entworfen. Dieser besitzt auerhalb eines Tobenaiches vor-0.37 um
das Regelungsziel die Aktionen -30 und 30. Innerhalb des Toleregizhes wahlt er die ana-
lytisch optimale Aktion der idealen Strategie. In Tabelle 4.1 ist die Regelguteatgteiths-
regler fur die betrachtete Regelungsaufgabe zusammengefasst. dasrébesign der Regler
unter Kenntnis der Systemgleichungen kdnnen beide Vergleichsreglelethende Regelab-
weichung vollstandig eliminieren. Der Bang-Bang-Regler erzielt durchAdiwendung der
maximalen Aktion eine Regelgiite vavi = 20.53 im Zeitkriterium. Dies zeigt, dass die An-
wendung von maximalen Aktionen nicht zu einer zufriedenstellenden Régédlghrt und sich
deutlich von der idealen Strategie mit = 14.74 unterscheidet.

30 optimale Stra‘tegie— _

15 \

\

-30

Aktion
o

-4 -2 0 2 4
Geschwindigkeit [m/s]

Abbildung 4.3: Die analytisch erzeugte optimale Strategie um das Untesaviehrzeug von beliebigen
Anfangsgeschwindigkeiten zeitoptimal auf Geschwindigkiell zu regeln.
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Tabelle 4.2:Parameter fur die Lernversuche am Unterwasserfahrzeuly bt
Lange Interaktionsepisode 50 Schritte

Lange Testepisode 100 Schritte

Startzustande fur Training | zuféllig aus[—5, 5]

Startzustéande fur Test 101 feste Geschwindigkeiten alsb, 5]

Kostenfunktion tanh? mit2¢ = 0, u = 0.3, ¢ = 0.01
Zielbereich fiir Auswertung [—0.3,0.3]
TopologieQ (2-10-10-1)

Tabelle 4.3:Die Regelgite des NFQ-Verfahrens am Unterwasserfahrzeildebvendung verschiede-
ner Anzahl von diskreten Aktionen.

Regler N €oo

NFQ 3 diskrete Aktionen | 20.53 | 0.043
NFQ 7 diskrete Aktionen | 15.70| 0.022
NFQ 13 diskrete Aktionen 15.68 | 0.016
NFQ 61 diskrete Aktionen 15.45| 0.002

4.1.3 NFQ am Beispiel des Unterwasserfahrzeuges

Die Modellierung des selbstlernenden Reglers mit NFQ flir das bescheéebgelungstechni-
sche Problem basiert auf der Stabilisierung der geschlossenen Systenikl in seinem Zu-
standsraum, um die Geschwindigkeit 0. Der Zustand dieses Problemsdishensional und
enthélt die Systemvariable, welche die Geschwindigkeit des Unterwalssazfiges repra-
sentiert, welche gleichzeitig die Regelabweichung darstellt. Die Aufgabg, idiesen Zustand
auf eine zeitoptimale Weise von beliebigen Ausgangsgeschwindigkeiten im Bateranzbe-
reich um die Geschwindigkeit Null zu bringen. Fir das NFQ-Verfalwed eine neuronale
Q-Funktion mit einer (2-10-10-1) Topolodje/erwendet. Das Lernen mit dem NFQ-Verfahren
wird mit einem explorativen Lernprozess auf Interaktionsepisoden net ¢iinge von 100
Zeitschritten und einer zufalligen Explorationsrate von 30%, durchgeflach jeder Iterati-
on des Lernverfahrens wird der Regler auf 101 Testepisoden mitlginge von 100 Schritten
angewendet. Jede Trainings- und Testepisode beginnt dabei anszifidligen Startzustand
v € [-5, 5]. Als Kostenfunktion wird diganh?-Kostenfunktion mitz? = 0 undy = 0.3 ein-
gesetzt. Die Versuche werden auf den ersten 300 Iterationen destfalmens ausgewertet.
Jeder dieser Versuche wird 10 Mal unabhéngig wiederholt und ddterzKennzahlen fur die
Regelgute gemittelt. Die Parameter fur die Lernversuche sind in Tabelle athmengefasst.
Fur die Versuche mit NFQ wurden 4 verschiedene Aktionsmerigenit einer unterschied-
lichen Anzahl an diskreten Aktionen betrachtet. Die kleinste Aktionsmenge wligk3eten
Aktionen besteht au8; = {—30, 0, 30}. Die weiteren Aktionsmengetiz, U;3 und Ug; wur-
den durch das symmetrische Einfligen von Zwischenwerten in der Aktiowgarerzeugt. In
Tabellé 4.3 sind die durchschnittlichen Ergebnisse iber 10 unabhangigesksuche fir jede
der Aktionsmengen angegeben. Die statistischen Auswertung der Kersimgd in Abbildung
4.4 mit Mittelwert, minimalem und maximalem Wert der Kennzahl des Zeitkriteriiigoer

Die Wahl der Topologie der neuronalen Approximation der Q-Funktidepeitht wiederum einem Standard-
wert, mit dem die Leistungsfahigkeit der Verfahren gegeneinandgheiehbar gemacht wird und représentiert
keine optimierte Lésung durch intensive Parametersuche.
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die 10 unabhéangigen Versuche aufgetragen. Ein mit NFQ und 3 diskk&temen gelernter

optimal —— Bang-Bang—— NFQ mit diskreten Aktionert—
21

20 b

+

19+ 1
181 :
171 b

l 1 1 1 |

151 7

14 I I I I
3 7 13 61

Anzahl diskreter Aktionen

Abbildung 4.4: Erzielte Regelgiite in Bezug auf das zeitoptimale VerhattenReglerN (iber eine
Reihe von 10 unabhéngigen Versuchen fir jede der definiéddionsmengen. Die Auswertung der
Lernversuche mit diskreten Aktionen zeigt, dass die Staiggder Anzahl der diskreten Aktionen eine
Verbesserung der Regelglte ergibt, jedoch nicht zur ojim@trategie fihrt.

Regleristin der Lage, das Regelungsproblem zu I6sen und erzeagtreimleranzbereich der
Regelung zulassige bleibende RegelabweictingAllerdings kann diese nicht beliebig klein
werden, was ein Schwingen des Systems um den Zielpunkt erzeugt. iddeimch den relativ
hohen Wert im Gutekriterium,, deutlich, das Uber die letzten 50 Schritte jeder Testepisode
berechnet wird. Der gelernte Regler besitzt beziglich des Zeitverhalté$erhalb des Zielbe-

0 opt'méle Strategie—— ;
; gelernte Strategie- -

Aktion
o
I

Geschwindigkeit [m/s]

Abbildung 4.5: Die gelernte Strategie mit 3 diskreten Aktionen. Diese mntht ausserhalb des To-
leranzbereiches dem Verhalten des Bang-Bang Reglers. myleih zu diesem stehen dem Regler
jedoch nur 3 Aktionen zur Verfugung, wahrend der Bang-BRegler im Toleranzbereich die analy-
tisch optimale Aktion wéhlt. Die Regelung ist in der Lage dereranzbereich der Regelung um die
Zielgeschwindigkeit von Null zu erreichen. Da die zur Vg gestellte Aktionsmenge nicht ausrei-
chend ist, wird ist die Gute des Reglers in Bezug auf die Ggkeail und die Zeitoptimalitat jedoch
nicht zufriedenstellend.

reichs exakt das Verhalten des Bang-Bang-Reglers. Dieses Verkaitein allen 10 Versu-
chen aus der Interaktion mit dem System erlernt. Die sich ergebendeg&tiaté/ergleich zur
optimalen Strategie ist in Abbildung 4.5 Uiber der Geschwindigkeit des Unéeemiahrzeu-
ges aufgetragen. Bei Erh6hung der Anzahl der diskreten Aktiorehdie optimale Strategie
immer mehr angenahert. In Abbildunhg 4.6 und 4.7 sind die mit 7 und 13 diskré¢gon&n

gelernten Strategien im Vergleich zur optimalen Strategie dargestellt. Duréhrtiidung der
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30 - optimale Strate ie— ,‘
H elernte Strategie---

Aktion

-6 -4 -2 0 2 4
Geschwindigkeit [m/s]

Abbildung 4.6: Die gelernte Strategie mit 7 diskreten Aktionen. Die gele@trategie néhert die opti-
male Strategie mit den zur Verfligung stehenden Aktionen an.

30L optimale Strategie—— _
elernte Strategie -

20 -

Aktion

Geschwindigkeit [m/s]

Abbildung 4.7: Die gelernte Strategie mit 13 diskreten Aktionen. Die galerStrategie nahert die
optimale Strategie mit den zur Verfiigung stehenden Akticare

Anzahl der Aktionen kann die Genauigkeit des Reglers drastisch saztieverden. Die Zy-
klen um den eigentlichen Zielpunkt werden mit der Erh6hung der AnzatAktionen immer
kleiner und das Fehlerkriterium nimmt immer weiter ab. Bei 61 Aktionen kanrReeter in
Bezug auf die Genauigkeit immer noch deutlich von der Erhéhung derhbAiea diskreten
Aktionen profitieren un erzeugt eine bleibende Regelabweichungyos 0.0027.

In Abbildung/4.8 ist der Verlauf des Zeitkriteriums (ber die Iterationen de®\erfahrens
fur die verschiedenen Versuche dargestellt. Die Abbildung stellt die Wiz bendtigten Ite-
rationen des Lernverfahrens in Bezug zu der erreichten Qualitatege®® im Zeitkriterium
N. Dargestellt sind die im Durchschnitt benétigten Iterationen, bis eine bestimchtartke
des Zeitkriteriums zum ersten Mal auf der Testmenge unterschritten wisétZich ist die
minimale und maximale Anzahl der Iterationen dargestellt, die auf den 10 umgigka Ver-
suchen bendtigt wurde. Lernversuche, welche die Schranke mitdrsghritten haben, wurden
in die Auswertung nicht aufgenommen. Daher sind in der Abbildung auatte\iiér Lern-
versuche eingetragen, die im Mittel Uber die 10 durchgefiihrten leesdie entsprechende
Schranke nicht unterschritten haben (vgl. Tabelle 4.3). Im VergleiciVelsuche mit 13 und
61 Aktionen in Abbildung 4.8 wird die Auswirkung der Erhéhung der Ardzidr Aktionen
auf das Lernverfahren deutlich. Mittlere Fehlerschranken werdeningt &hnlichen Anzahl
von lterationen erreicht. Fur kleine Schranken benttigt das Veriahreerhéhter Anzahl von
Aktionen jedoch mehr Zeit, um diese zu unterschreiten. Die Erh6hung ktemn ist somit
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4 Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher Aktionen

NF83 Aktionen——NFQ 13 Aktionen—x—
NFQ 7 Aktionen—<—NFQ 61 Aktionen——
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Schranke des Zeitkriteriums (nicht linear skaliert)

Lerniterationen bis zum Unterschreiten der Schre

Abbildung 4.8: Die Auswertung der Lerngeschwindigkeit des NFQ-Verfahlranit diskreten Aktio-
nen. Fur unterschiedliche Anzahl von Aktionen sind die Heobnittliche Anzahl der Lerniterationen
angegeben, nach denen eine bestimmte Schranke des Zeitiknis zum ersten mal unterschritten wird.
Die Werte sind gemittelt iber die 10 durchgefiihrten Laufesdtzlich ist das Minimum und Maximum
aufgetragen.

bis zu einem gewissen Punkt sinnvoll, fihrt dann aber dazu, dasdesi€ptimierungsprozess
verlangsamt.

4.1.4 NFQ und kontinuierliche Aktionen

Das NFQ-Verfahren ist in seiner Grundform beschrankt auf dieveadung diskreter Aktio-

nen. Diese Beschrankung ist ein zentraler Nachteil des VerfahesmsHinsatz als Optimie-
rungsprozess fir die Erstellung von selbstlernenden Reglern funaige Systeme. Wie in
diesem Abschnitt diskutiert wird, erflillen die meisten Teilschritte des Algorithond sei-

ner Formulierung bereits die Erfordernisse, welche die Verwendungrkoerlicher Aktionen

mit sich bringen. Durch die Verwendung der kontinuierlichen Aktioneibegich jedoch ein

zentraler Punkt in der Grundformel zur Aktualisierung der Q-Werte, uliéer Verwendung
kontinuierlichen Aktionen nicht mehr durchfihrbar ist. Die Verwenduagraturonalen Netze
in NFQ bringt hier jedoch zentrale Vorteile mit sich, die auf eine generelle&id®it des Pro-
blems hinweisen.

Die Verwendung kontinuierlicher Aktionen macht die Ersetzung der diskrAktionsmenge
U= {uo, .. ,uh} ,u' € R™, bestehend aus h diskreten;dimensionalen Aktionen, durch

einenm-dimensionalen Aktionsraudd notwendig. Flr den Optimierungsprozess muss dieser

Aktionsraum beschrénkt sein. Die diskrete Aktionsmenge des NFQ wimit gosetzt durch
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4.1 Voruntersuchungen

eine kontinuierliche Aktionsmenge:

U
U={u=]|...|] eER":uy € [umm "} 4.2)

7 »
Um

Dies definiert eine Teilmenge d&3". Die Beschrankung der einzelnen Dimensionen des Ak-
tionsraumes:”" und v*** sind anwendungsspezifische Werte, die fur regelungstechnische
Prozesse durch die physikalische oder technische BeschrankurigjndgiffsgroRen gege-
ben sind. Die in Kapitel 3 gegebenen Anpassungen fiir regelungs&ehbriFragestellungen
konnen ohne Anderungen auf kontinuierliche Aktionen angewandiemeDie Verwendung
der differenzierbaren Kostenfunktion, in Kombination mit kontinuierlichedtiénen, ist ih-
rer Grundidee zufolge noch effektiver. Auch die Korrektur desespatischen Fehlers in der
Q-Funktion und die Formulierung der Regelung unter Fiihrungsgré8enasch direkt ohne
Anderung Ubertragen.

Ein zentraler Teil des NFQ-Grundverfahrens ist die Approximation deugktion in Form
eines mehrschichtigen neuronalen Netz¥s:, v, w,). An den Eingaben des Netzes liegen
die Zustandsvariablen und die Eingriffsgréf3en an. Dies hat in dieserekiaden Vorteil, dass
nicht nur eine Generalisierung Uber den Zustandsraum, sondereiagdBeneralisierung tber
den Aktionsraum stattfindet. Diese Generalisierung fuhrt typischer Vifaisgnem sehr effizi-
enten Lernvorgang, bei dem ein Agent in einem explorativen Lemgaonicht alle Aktionen
ausfuhren muss, um den Q-Wert in einem Zustand ausreichend Zmesthi2ie Approximati-
onsleitung des neuronalen Netzes fuhrt jedoch auch dazu, dasskliakflen prinzipiell fir
beliebige Aktionen einen Wert enthalt. Diese Zwischenwerte sind beim herioft in der
Datenbasis reprasentiert, da sie nicht in der diskreten Aktionsmengéemntsiad. Somit wer-
den sie auch im Lernschritt nicht verwendet. Ihre Werte sind ausstbliefin Resultat der
Generalisierung des neuronalen Netzes und basieren nicht auf dktediEigenschaften des
MDPs. Dennoch enthalten sie implizit Informationen, die fiir regelungsiecte Problem-
stellungen ausgewertet werden kdnnen und einen Lernvorgang ntimnienlichen Aktionen
unterstitzen. FUr einen Agenten mit kontinuierlichen Aktionen reichen soeiitém Zustand
wenige Beispiele von Aktionen aus, um die Q-Funktion zu lernen.

Die grundsatzliche Idee der Erweiterung des NFQ-Verfahrens aMedigendung kontinu-
ierlicher Aktionen basiert auf dieser Generalisierungsleistung deonalé&n Approximation
der Q-Funktion im Zustands-Aktions-Raum. Wenige Beispiele von betdtechZustands-
Aktions-Paaren aus der Interaktion mit dem System sollen ausreichenduse eine gute
Schatzung der Kostenfunktion und eine ndherungsweise optimale Stratiédientinuierli-
chen Aktionen zu berechnen.

Beispiel am Unterwasserfahrzeug

Die Generalisierungsleistung der neuronalen Q-Funktion wird am BedgidRegelung des
Unterwasserfahrzeuges mit NFQ unter Verwendung diskreter Aktideatiich. Hierzu wird

die neuronale Q-Funktion eines mit 13 diskreten Aktionen eingelernten Rdug¢rachtet.
Dieser Regler erzeugt einen Wevt = 15.83 fiir das Zeitkriteriun?. Die Generalisierungs-
leistung der neuronalen Approximation der Q-Funktion zeigt sich nunpwigse mit einer
héheren Anzahl von diskreten Aktionen gierig ausgewertet wird. MdréMenge von 61 dis-
kreten Aktionen erzeugt die so entstandene Strategie einen/N\Vett 15.71. Die Giite der

2Der Regler wurde zufllig aus den 10 durchgefiihrten Versuchen3wliskreten Aktionen ausgewahlt.
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4 Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher Aktionen

Regelung lasst sich somit ausschliel3lich basierend auf der Generaligkigtung des neuro-
nalen Netzes verbessern. Die Zwischenwerte der Aktionen, die bauderertung verwendet
wurden, kénnen vom Netz in gewisser Weise interpretiert werden un¥erbesserung der
Strategie beitragen. In Abbildung 4.9 ist die originale Strategie mit 13 Aktiomeindie sich

__optimale Strategie—— Auswertung mit 61 diskrete Aktionen----
Auswertung mit 13 diskrete Aktionen- - -

-30" | | | | |
2 25 3 35 4 4.5

Abbildung 4.9: Der Vergleich zweier Strategien, die sich durch die Ausurggtderselben neuronalen
Q-Funktion ergeben, als Ausschnitt im Zustandsraum. Diu@ktion wurde mit 13 diskreten Aktionen
eingelernt. Wird diese, ohne neu zu lernen, mit 61 diskréieionen abgetastet, so wird die Genera-
lisierungsleistung des neuronalen Netzes deutlich. Diat&jie mit 61 diskreten Aktionen ist an den
meisten Stellen eine feinere Approximation der optimaleat8gie, ohne dass die diskreten Aktionen
beim Lernen verwendet wurden.

ergebende Strategie bei Auswertung mit 61 Aktionen gegen die optimaleg&tratd einem
Ausschnitt des Zustandsraumes des UnterwasserfahrzeugesagggeDeutlich ist zu sehen,
dass die Strategie mit 61 Aktionen eine Verfeinerung der originalen Stratagieellt. Diese
ist nicht an allen Stellen optimal, da die Approximation an diesen Stellen keinanigadfaten
besitzt. Um die Strategie an diesen Stellen anzupassen muss ein Lenmareifiatier Lage sein
beliebige, kontinuierliche Aktionen zu wahlen, um Ubergange an dieséiarbte beobachten
und die Approximation der Wertfunktion anzupassen.

4.1.5 Diskussion

Die Verwendung kontinuierlicher Aktionen fur die Erstellung selbstlereetkegler auf Basis
des NFQ ist ein vielversprechender Ansatz. Speziell die guten Gelenatigsfahigkeiten der
neuronalen Netze und die Reprasentation der Q-Funktion stellen sicteaseedar, um mit
der gegebenen Modellierung der selbstlernenden Regler kontinuieflidienen zu verwen-
den.

Die problematische Stelle fur die Verwendung kontinuierlicher Aktionen in N§tQlie
Berechnung des minimalen Q-Wertes in der neuronalen Q-Funktion. Diesawzwei Stellen
im Verfahren benétigt. Zum einen fur die Aktualisierung der Q-Werte inld@nvorschrift
des Q-Lernens. Zum anderen in der gierigen Auswertung der Qtieurdur Berechnung der
aktuellen Strategie.

min Q(z,u, wy) bzw. argmin Q(x,u,wy) (4.3)
uel weld

Eine vollstandige Suche Uber die zur Verfugung stehenden Aktioneriigobtinuierlichen
Aktionen nicht mehr moglich.
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4.2 Kontinuierliche Aktionen durch Suche in der Q-Funktion

Die Herleitungen der Verfahren zur Erweiterung des NFQ auf kontilcher Aktionen wer-
den mit der Definition der Aktionsraume als Teilmenge B&sgegeben, bei denen jede Di-
mension des Aktionsraumes auf ein bestimmtes Intervall beschrankt ist. Gagsis\nnahme,
die fur die meisten physikalischen und technischen Prozesse realistigshsstiesem Grund
wird in den vorgestellten Verfahren nur auf diese Randbedingungeleb®ptimierung einge-
gangen. Fiur Spezialfalle mit der Beschrankung einer Aktionsdimensfanehrere Intervalle
oder zustandsabhangige Aktionsintervalle fir eine Dimension kdnneredighven erweitert
werden. Diese zusatzlichen Randbedingungen kdénnen analog zueddehandelten Rand-
bedingungen in die Verfahren integriert werden.

4.2 Kontinuierliche Aktionen durch Suche in der Q-Funktion

Das erste Verfahren zur Integration kontinuierlicher Aktionen in NFQebadirekt auf den

im vorigen Abschnitt diskutierten Eigenschaften der Generalisierungsigisind auf der Re-
prasentation der neuronalen Q-Funktion. In diesem Sinne wurde pssBablich entwickelt,

um eine erweiterte Untersuchung dieser Eigenschaften durchzofiibas resultierende Ver-
fahren basiert auf einem Gradientenabstieg auf der neuronalemkidgruund wird daher im

Folgenden als NFQ mit Gradientenabstieg auf der Q-Funktion (NFQG)dhem.

4.2.1 Minimums-Suche mittels Gradientenabstieg

Die Reprasentation der Q-Funktion mittels einem neuronalen iz u,w,) besitzt den
Vorteil, dass Uber den gesamten Zustands-Aktionsraum generalisigfénw&ann. Zusatz-
lich bietet diese Approximation der Zustands-Aktions-Wertfunktion in einernraadichtigen
neuronalen Netz einen weiteren entscheidenden Vorteil. Die neuronpiédeatation der Q-
Funktion stellt eine Struktur dar, die Informationen tber den GradienteQ-dkunktion an be-
liebigen Stellen des Eingaberaumes enthélt. Aus der Theorie der neurdlede ist bekannt,
dass ein neuronales Netz eine differenzierbare Funktion darstelih, Ableitung an beliebiger
Stelle durch Vor- und Zurlckpropagieren, mit Hilfe des Backpropag&fichemas berechnet
werden kann (siehe 2.2.4). In diesem Fall kann somit durch Vorwagpagieren des Tupels
(z,u) der Q-Wert an dieser Stelle bestimmt werden. Nach dem Zurtickpropadiegt an
den Eingabeneuronen des Netzes die partielle Ableitung der Q-Funktbrdeaentsprechen-
den Eingabe an. Hierzu wird am Ausgabeneuron des Netzes nichedisstgnal angelegt,
sondern direkt die Aktivierung des Ausgabeneurons durch dasaNsizkpropagiert. Man be-
rechnet somit die partielle Ableitung des Netzes an einem Punkt im Zustdtidgis-Raum
nach den einzelnen Eingaben:

0Qr.u)  9Qr,u) 9Q(r,u) 39(%“)) (4.4)

VQ(ac,u)—( om, 7 om. o oun
Die Aufgabe der Bestimmung des Minimum in der Q-Funktion an einer bestimmten Stelle
des Zustandsraumes kann mit Hilfe des Gradienten aus der neuron&enkfen somit als
Suche mit Gradientenabstieg realisiert werden. Da in diesem Fall nuradélle Gradient
der Q-Funktion nach dem Aktionsvektor benétigt wird, soll dieser véaehend alsv Q. (u)
geschrieben werden. Die Gewichtg des Netze) und der Zustand, an dem das Minimum
gesucht wird, sind in diesem Fall fest. Es wird nach einer Aktibrgesucht die das Q-Netz
im Zustandz minimiert: v* = argmin, Q,(u). Bei der Suche mit dem Gradientenabstiegs-
verfahren wird die minimale Aktion in einem Zustand, ausgehend von eingo\k’, (iber
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4 Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher Aktionen

ein iterative Suche mit Anpassungt! = «* + Au* durchgefiihrt. Das Standardverfahren
verwendet dabei eine konstante Lernratavomit sich die Anderung in einem Suchschritt zu
AuF = —aV Q, (u) ergibt.

Durch Gradientenabstieg mit Resilient Propagation (RProp, siehe 2.28)di@ Suche der
optimalen Aktion weiter verbessert werden. Der Vorteil durch die Vedueg von RProp ist
im Vergleich zum Standardverfahren, dass die Lernrate nicht flisj&deblem aufwandig
bestimmt werden muss, sondern die in der Literatur angegebenen Stzardandter fir die
Optimierung sehr robust arbeiten und sich wahrend des Suchvogjadgptieren.

Da die verwendete Reprasentation der Q-Funktion als neuronales Neidsgtzlich den
Wertebereich fir die Aktionen nicht beschrankt, muss die MinimumssucldemiRandstel-
len des Aktionsraumes kiinstlich beschrankt werden. Tritt dieser Fallduu*t! ¢ ¢/ mit
einem (oder mehrerenf ™! ¢ [umin yme] so wird ein Korrekturschritt notwendig. Bei die-
sem Korrekturschritt wird der aktuelle Wert vai¥+! zuriickprojiziert in den Aktionsraum
U. Dies bedeutet, dass diejenigen Dimensionen des Aktionsveb{itﬁi‘s die ihren zuléassigen
Bereich [ u!%*] verlassen, auf die nachst liegende Intervallgrenze gesetzt wetden.
satzlich werden die Parameter des RProp-Verfahren fiir diese Dimensies Aktionsvektors
zurtickgesetzt.

In Algorithmus 10 ist diese Suche, ausgehend von einem Startplirdds Pseudocode zusam-

Algorithmus 10 GRADDESCMIN(Q, z, u") Suche nach lokalem Minimum in neuronaler Q-
Funktion
Require: Zustandz, neuronale Q-Funktio®(z, u, w,), Ausgangspunkt fur die Suché
Ensure: g, lokales Minimum uber € U von Q(z, u, w,) ausgehend von'
Ensure: un,q, € U C R™ Aktion an der das lokale Minimum gefunden wurde
Qmin < OO
k—1
RPropGradDesc_init
repeat
q = forward_propagate(Q, z,uF~1)
if ¢ < gmin then

Amin = 4 ; Umin = ubt
end if
9q 9q  9q 09
(axl Ve P By 8um> — backward_propagate(Q, 1)
uF < RPropGradDesc(u*1, (68—51, ce ai—[fn))
bound:*)
k—Fk+1

until u konvergiert
return  gmin » Umin

mengefasst. Die Funktioneforward_propagate(Q, x,u) und backward_propagate(Q, 1)
realisieren das Vorwarts- und Rickwartspropagieren der Werteh dias neuronale Netz

Q. RPropGradDesc(u,VQ,(u)) bezeichnet den RProp-Gradientenabstiegsschritt und die
Funktion bound{) das Zurlckprojizieren der Aktion in den zulassigen Wertebereich sowie
das Zuriicksetzen der Parameter des RProp-Verfahrens beiséridss Aktionsraumes.
Ausgehend von einer Aktion” kann so mit Hilfe des Gradientenabstieges zumindest ein loka-
les Minimum der Q-Funktion und die zugehdrige Aktion, die die Q-Funktioniesed Stelle
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4.2 Kontinuierliche Aktionen durch Suche in der Q-Funktion

minimiert, gefunden werden.

4.2.2 NFQG: Ein Verfahren fur kontinuierliche Aktionen

Die hier vorgestellte Grundidee zum Auffinden geeigneter Minima in eineronaien Q-
Funktion kann fir die erste Erweiterung des NFQ-Verfahrens fltitkoierliche Aktionen
benutzt werden. Hierzu wird die Minimumssuche Uber diskrete Aktionen @ BiSetzt durch
die Minimumssuche uber kontinuierliche Aktionen durch Gradientenabstiey Q-dFunktion.
Wie in Abbildungl 4.10 dargestellt, andert dies fir das gesamte Verfalussthlielilich die
gierige Auswertung der Q-Funktion, welche zur Bestimmung des minimalen @$\ezw.
der Strategie notwendig ist. Im Unterschied zu NFQ wird nun nicht mehr eieieg®l von

Speicher Zwischen-Speicher
Systemubergénge Wertfunktion

Kostenfunktion Q-Update ! I
o(x.u) : =||

Strategie gierige g I
—4 Auswertung |—4 Funktions "' ]
() GRADDESCMI Approximator
Q(z,u)

Abbildung 4.10: Der NFQG Algorithmus gehért zu den Neural Fitted Verfahdem.Unterschied zu
NFQ sind die Aktionen kontinuierlich. Die Strategie erg#ith aus der gierigen Auswertung der Q-
Funktion.

diskreten Aktionen betrachtet, sondern ein kontinuierlicher Aktionsraumit reellwertigen
Aktionsvektoren. Wie bei NFQ wird die durch Interaktion mit dem Systenageselte Erfah-
rung als Menged von beobachteten Ubergéngen der Farm (x,u, z’, c) gespeichert. Auf
dieser Menge von gespeicherten Ubergangen wird die Aktualisierur@-&enktion in einem
Lernschritt durchgefiihrt, die fiir jeden Ubergang eine Minimumssuch&naiientenabstieg
in der Q-Funktion bendtigt. Der Lernprozess ist ebenfalls wie bei NFQ inrenen Formen
moglich, insbesondere auch in Form eines explorativen Lernprazeksanit einer zufélligen
Q-Funktion und leerer Datenbasis beginnt. Bei diesem wird in jedem Zgitsolr Auswer-
tung der Strategie wiederum eine Minimumssuche mit Gradientenabstieg in Henken
bendtigt.

Die Verwendung multipler Startpunkte in der Minimum-Suche

Die gradientenbasierte Minimumssuche in der Q-Funktion ist abhangig vendgition v als
Startpunkt fir den Gradientenabstieg. Speziell zu Beginn des Legamvges ist zu erwarten,
dass die Q-Funktion viele lokale Minima enthélt, in denen das Suchverfahdem wird, ohne
ein evtl. vorhandenes globales Minimum in der Q-Funktion zu finden.

Um dieses Problem in der Praxis handhabbar zu machen, wird die Suchmeeloeren Ak-
tionen aus gestartet und das kleinste gefundene Minimum der Q-Funktibféhaésung des
globalen Minimums verwendet. In Algorithmus 11 ist die Vorgehensweise zuffinélen ei-
ner moglichst guten Anné&herung des globalen Minimums in der Q-Funkti@mrasngefasst.
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Algorithmus 11 GRADDESCMIN(Q, =) Minimum-Suche mit multiplen Startpunkten
Require: Zustandz, neuronale Q-Funktio®(z, u, wy)
Ensure: gmin = mig{l Q(x, u,w,) moglichst global

ue

Ensure: i, = argmin Q(x, u, w,) : v € U C R™ moglichst global
Qmin < OO et
fort=1,...,7Tdo
init u® € U C Real™
g, u=GRADDESCMINQ, z, u°)
if ¢ < qmin then
Amin = 4 ; Umin = U
end if
end for

return  gmin » Umin

Durch die Wahl der Startpunkte fiir die Suche in der Q-Funktion koneesthiedene Verfah-
ren abgeleitet werden. Eine Mdglichkeit ergibt sich durch die Verwegdiiner vom Benut-
zer vorgegebenen Menge von diskreten AktiobEhals Startpunkte fiir die Suche in der Q-
Funktion. Bei der Minimumssuche in der Q-Funktion wird fur jede Aktion dekmten Akti-
onsmenge ein Suchlauf durchgefuhrt und der kleinste gefundenerQaér die Suchlaufe als
das gesuchte Minimum verwendet. Stellt man sicher, dass bei der Austies Verfahrens
in der Interaktionsphase die Aktionen aus der Mebdein jedem Zustand mit Wahrschein-
lichkeit groRer Null gewahlt werden, so kann man dieses Vorgeheriralteh Ubergang der
diskreten Aktionen zu kontinuierlichen Aktionen betrachten. Der gefuadeegler ist min-
destens so gut wie der Regler, der unter Verwendung der diskretiionAR gelernt werden
kann. Beim Lernen und bei der Ausflhrung besitzt er alle Moglichkedanein mit diskre-
ten Aktionen eingelernter Regler ebenfalls besitzen wiirde. Zusatzlichdtgadoch beliebige
Aktionen aus dem gesamten Aktionsraum wéhlen und somit die Generalgséistung der
neuronalen Q-Funktion Uber den Zustands-Aktionsraum voll ausmutze

Eine weitere praktikable Moglichkeit, die Startpunkte fir die Suche der mining/éverte
zu wahlen, basiert auf einer zuféalligen Wahl der Startpunkte aus ddimnskaum. In jedem
Suchdurchlauf wird:? gleichverteilt aug/ gezogen und der Gradientenabstieg basierend auf
der Gradienteninformation im neuronalen Q-Netz durchgefiihrt. Bet 8¢mrLernvorganges
und geringer Anzahl von Lerniterationen ist hierbei zu erwarters dasAnzahl der lokalen
Minima relativ hoch ist und somit die Anzahl der zuféllig gezogenen Staktewmnd die An-
zahl der darauf basierenden Suchvorgénge ebenfalls groR3 igeveiten muss. Im Verlauf
des Lernvorganges kann die Anzahl der Suchvorgange kleineleweda die systembedingten
lokalen Minima in der Q-Funktion typischer Weise gering ist. Flr jeden einaehuehdurch-
gang ist die Wahrscheinlichkeit, einen Startpunkt im Einflussbereichldbalgn Minimas zu
ziehen, grofl3er Null. Durch diese Vorgehensweise bei der gierigewéung der Q-Funktion
erhalt man somit eine probabilistische Strategie. Diese Strategie selbst wied interakti-
onsphase mit dem System verwendet. Attraktiv erscheinende lokale Mingémtevauf diese
Weise vom System besucht und entsprechende Ubergange in die &sasambzugefiigt. Uber
die Dauer des Lernvorganges ist daher zu erwarten, dass sichlidikatea, die sich auf Grund
einer noch fehlerhaften Q-Funktion ergeben, abschwéchen. Dhalpiistische Strategie dient
somit in diesem Fall als zusétzliche Explorationskomponente des Lernkenfa die das Sam-
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4.2 Kontinuierliche Aktionen durch Suche in der Q-Funktion

Tabelle 4.4:Regelglte der gelernten Regler mit NFQG an der Aufgabe dgelReg der Geschwindig-
keit des Unterwasserfahrzeuges auf den Zielwert 0, ausdefen 101 Startgeschwindigkeiten. Ange-
geben sind die Ergebnisse bei der Verwendung von versaigedénzahlen von Startpunkten fur die
Minimumssuche.

Regler N | és
NFQG 3 Stratpunkte fur Suche 14.92| 0.0

NFQG 5 Stratpunkte fur Suche 14.88| 0.0
NFQG 10 Stratpunkte fur Suchel14.85| 0.0

meln der Daten an fiir die Approximation der Q-Funktion interessanten Steltetiirkt.

Die rein zufallige Wahl einer vorgegebenen Anzahl von Startpunktesitiain der Praxis als
robuste und leistungsfahige Methode erwiesen. Die Auswertungenediubhgsfahigkeit des
NFQG-Verfahrens werden deshalb an dieser Vorgehensweise rstigkaar Anzahl von Start-
punkten tUber den Lernvorgang durchgefihrt. Die Verfahren fesisé durch geeignete Wahl
der Parameter und Kombination der Vorgehensweisen noch weiter serbewas hier nicht
Fokus der Untersuchung ist.

Betrachtung am Unterwasserfahrzeug

Fur die Untersuchung des NFQG-Verfahrens an der Regelungdmuftes Unterwasserfahr-
zeuges wird die Aktionsmendé ersetzt durch einen Aktionsrauth= {u : v € [—30, 30]}.
Es stehen dem selbstlernenden Regler somit in jedem Zustand alle Eingf#sgm Intervall
[—30,30] zur Verfugung. Die Durchfihrung der Lernversuche und die fiRatar des NFQ-
Verfahrens werden ansonsten von den vorangegangenen tarclien tbernommen. Mit dem
NFQG-Verfahren werden, mit zufélliger Wahl der Startpunkte, Leswehe mit 3, 5 und 10
Startpunkten pro Suchvorgang durchgefiihrt. Jeder Versuch vigdernum 10 Mal unabhan-
gig durchgefiihrt und die Ergebnisse der erzielbaren Reglergiite géenhit€abelle 4.4 sind
die Ergebnisse der Lernversuche dargestellt. Bemerkenswert istiidadle Versuche die Re-
gelabweichung im ausgeregelten Zustand zu Null wird. Dies zeigt, dad¥f@G-Verfahren
die kontinuierlichen Aktionen in Verbindung mit désnh?-Kostenfunktion effektiv ausnut-
zen kann. Auch im Giitekriterium fiir die Zeitoptimalitat sind die Regler mit NFQG den

optimal —— NFQG mit Kontinuierlichen Aktioner——
Bang-Bang——

21

20+ b

19+ b
> 18 b

17+ b

16 7

15¢ + + + .

14 1 1 1

3 5 10

Anzahl Startpunkte Suche
Abbildung 4.11: Erzielte Regelgiite in Bezug auf das zeitoptimale VerhaltenReglerN uber eine

Reihe von 10 Versuchen mit NFQG. Die kontinuierlichen Akga bringen eine deutliche Verbesserung
im Vergleich zu den diskreten Aktionen.
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4 Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher Aktionen

Reglern mit diskreten Aktionen deutlich tiberlegen (Abbildung 4.11/und 4d)kommen
mit N = 14.85 sehr nahe an die optimale Strateglé & 14.74). In Abbildung[4.12 ist der

NFSG Startpunkte Suchet+—NFQG 10 Startpunkte Suchex—
NFQG 5 Startpunkte Suche><—
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Lerniterationen bis zum Unterschreiten der Schre

Abbildung 4.12: Die Auswertung der Lerngeschwindigkeit des NFQG-Verfabmait kontinuierlichen
Aktionen. Fir unterschiedliche Anzahl von Startpunkteir, die Suche in der Q-Funktion, sind die
durchschnittliche Anzahl der Lerniterationen angegehanh denen eine bestimmte Schranke des Zeit-
kriteriums N zum ersten Mal unterschritten wird. Die Werte sind gentitieer die 10 durchgefiihrten
Versuche. Zusatzlich ist das Minimum und Maximum aufgedrag

Lernverlauf Gber die Iterationen des NFQG-Verfahrens beziglistGdgekriteriums der Zeit-
optimalitat dargestellt. Die Erhéhung der Anzahl der Startpunkte ermoglictgobnelleres
Lernen und das Gutekriterium sinkt schneller unter bestimmte SchrankerRdyler mit 10
Startpunkten erzielt dabei das beste Ergebnis und besitzt im Durétiswch c.a. 45 Itera-
tionen ein besseres Ergebnis, als die Regler mit diskreten Aktionen im geskhenteverlauf
erreichen. Durch die Verwendung der kontinuierlichen Aktionen least\&erfahren schneller
als mit diskreten Aktionen (vergleiche Abbilduhg 4.8). Dies ist eine ersteambfigenschaft
des Verfahrens, da die Verwendung kontinuierlicher Aktionen die Sircleinem unendlich
grol3en Strategieraum bedingt. Es zeigt sich jedoch, dass die Vermgekdntinuierlicher Ak-
tionen fur regelungstechnisch relevante Problemstellungen zu einer dentNe@rbesserung
der Genauigkeit und Lerngeschwindigkeit fuhren. Dies liegt darimibetet, dass die diskre-
ten Aktionen bei der Optimierung auf Zeitoptimalitdt und hohe Genauigkeit digegie kom-
plexer werden lassen, als sie mit kontinuierlichen Aktionen sein miissen.

4.2.3 NFQG mit expliziter neuronaler Strategie

Durch die Ausnutzung der Generalisierung in der neuronalen Repadise der Q-Funktion
im NFQG-Verfahren wird die Berechnung einer annahernd optimalete§teamit kontinuier-
lichen Aktionen maglich. Die gierige Auswertung der Q-Funktion zur Bemecly der Strate-
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Eingabe-Schicht Verdeckte-Schicht(en) Ausgabe-Schich

[ Gewichte ]

Abbildung 4.13: Schematische Darstellung der Struktur eines kunstlicheurdhalen Netzes als Ap-
proximator einer expliziten Strategie-Funktion (Darsted) ohne Bias).

gie ist jedoch sehr rechenintensiv und erfillt daher nur sehr bedim@ichtzeitanforderungen,
die die meisten Systeme im regelungstechnischen Kontext stellen. Dieseitactitzderun-
gen bestehen in der Interaktionsphase des Lernprozesses, Inggiebise wahrend der Aus-
fuhrung des gelernten Reglers. Die Lernphase des Reglers varfi@iihdngig vom betrach-
teten Prozess und basiert ausschlie3lich auf der DatenbBasiwtwendige Berechnungen,
welche die Echtzeitfahigkeit einschranken, kdnnen daher in diese Bhat.ernprozesses ver-
schoben werden. Um das NFQG-Verfahren in der Interaktionspeseeitfahig zu machen,
muss die gierige Auswertung der Q-Funktion durch die rechenintensisleeSnit Gradienten-
abstieg durch eine effizientere Methode ersetzt werden. Dies wirti digd/erwendung einer
expliziten Repréasentation der Strategie in Form eines zusatzlichen mehtggmmeuronalen
Netzes realisiert.

Die Verwendung einer expliziten Reprasentation der Strategie in Formreeuesnalen Net-
zeslI(x,w,) hat bei der Verwendung in Reinforcement-Lernverfahren mehrereié. Zum
Einen kann die Strategie durch eine Anfrage an das Netz direkt betegkrien. Dies hat
zeitlich grol3e Vorteile und flhrt zu einem besseren Echtzeitverhaltereméilder Ausfiihrung
des Reglers. Zum Anderen bewirkt die Reprasentation der Strategigébigte Funktion, dass
die Strategie stabiler gegen kleine Anderungen der Wertfunktion wird. &&nderungen im
Zustandsraum bewirken kleine Anderungen in der Strategie. Bei démMims-Berechnung
in der Q-Funktion dagegen konnen kleine Anderungen in der Wertfunkghr groRe Ande-
rungen in der Strategie bewirken. Die explizit reprasentierte Strategi¢ sankit &hnlich wie
eine zusatzliche Glattung der Strategie und generalisiert Gber den Zsrstamd
Die Eingabe an das neuronale Netz ist der aktuelle Zustand des Systerdaratedie neu-
ronale Strategiefunktion mit Gewichtet). auf eine Aktion abgebildet wird; = II(x¢, wy).
An einer Erweiterung von NFQG wird untersucht, wie sich die explizite Regmi@ation der
Strategie nutzen lasst, um das Verfahren echtzeitfahig zu machen.

Die neuronale Strategie wird mit Uberwachtem Lernen aus einer Trairitegsdengeg mit
Eintragen der Form: = (tiput ttargety — (g 7)) eingelernt. Diese Trainingsmenge wird im
Lernverfahren nach dem Batch-Aktualisierungsschritt der Q-Fumkiitd dem Uberwachten
Einlernen dieser Funktion erzeugt. Hierzu wird fiir alle Ubergange irDdéenbasis die Q-
Funktion durch gradientenbasierte Suche gierig ausgewertet. Anal@andidee der Fitted-
Verfahren erfolgt das Lernen der neuronalen Strategiefunktiochdepochenbasiertes Lernen
mit RProp, wodurch ein leistungsfahiges, Uberwachtes Lernverfafmngvendung findet. Da
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4 Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher Aktionen

Tabelle 4.5:Regelgite der gelernten Regler mit NFQG unter Verwendumer eixpliziten neuronalen
Strategie auf Geschwindigkeit O von 101 Startgeschwireligh. Angegeben sind die Ergebnisse fiir
verschiedene Anzahlen von Startpunkten fur die Minimurakgu

Regler N | e

NFQG mit neuronaler Strategie14.79| 0.0

Tabelle 4.6:Empirische Werte zur benétigten Rechenzeit der Verfahuériaem P4 2.6 GHz Rechner.

Verfahren Lernen [ms / Ubergang]| Strategie [ms / Aktion]
NFQ 3 diskrete Aktionen 3.11 0.022
NFQ 7 diskrete Aktionen 3.29 0.045
NFQ 13 diskrete Aktionern 3.36 0.085
NFQ 61 diskrete Aktioner 3.80 0.380
NFQG 3 Startpunkte 17.15 10.33
NFQG 5 Startpunkte 23.10 17.42
NFQG 10 Startpunkte 41.54 35.56
NFQGN 10 Startpunkte 79.74 0.003

dies nicht die Dauer der bendtigten Interaktion mit dem System beeinflugttjrat®rinzip

unbegrenzte Rechenzeit zur Verfigung. Die neuronale Strateliefurwird ausschliellich
zur Bestimmung der Strategie im Agenten verwendet. FUr die Aktualisierun@-éfeinktion

wird direkt die Minimumssuche in der neuronalen Q-Funktion verwendetNaichteil des
beschriebenen Ansatzes ist die Einfihrung eines weiteren Fehlsie,dral auf der Approxi-
mationsleistung des neuronalen NettEs, w, ).

Betrachtung am Unterwasserfahrzeug

Als Strategie-Reprasentation des NFQG-Verfahrens mit expliziter neleroStrategie (NF-
QGN) auf das Regelungsproblem des Unterwasserfahrzeugeseiwirteuronales Netz mit
einer (1-10-1) Topologie verwendet. Das NFQG-Verfahren wird miSidrtpunkten fir die
Suche angewendet und die Lernversuche analog zu den vorigauctien durchgefuhrt. In Ta-
belle[4.5 sind die Ergebnisse des Verfahrens dargestellt. Die Genaudgkétegelung bleibt
unverandert gut und die bleibende Regelabweichung wird Uber dermdsitrajektorien zu
€+ = 0. Das Giitekriterium fur die Zeitoptimalita kann im Vergleich zum NFQG-Verfahren
ohne explizite neuronale Strategie noch einmal verbessert werderzédjgsdass die Gene-
ralisierung in der neuronalen Strategiefunktion alleine schon einen \itedlie gelernten
Regler erzeugen kann, ohne dass der durch die zusatzliche Apptmxineazeugte Fehler
den Lernprozess negativ beeinflusst. In Abbildung 4.14 ist der eéiayf des Verfahrens dar-
gestellt. Im Vergleich zu Abbildung 4.12 ist die Lerngeschwindigkeit dega¥eens durch
die Einfihrung der neuronalen Strategiefunktion deutlich verbesseden. Da die neurona-
le Strategie sich ausschlieB3lich auf die Strategie des Reglers auswirkteuAétdalisierung
der Q-Funktion nicht beeinflusst, ist diese Verbesserung so nicmarten. Im Wesentlichen
wird diese Verbesserung ebenfalls der Generalisierung der Strategiechrieben.

In Abbildungl 4.15 ist die gelernte Strategie im Vergleich zur optimalen Strateggestellt.
Die Nichtlinearitaten der Systemdynamik sind in der Strategie angenahertatsenicht voll-
standig erfasst.
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NFQG mit neuronaler Strategie+—
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Abbildung 4.14: Die Auswertung der Lerngeschwindigkeit des NFQG-Verfaknait kontinuierlichen
Aktionen unter expliziter Verwendung einer neuronalem®@gie. Angegeben sind die durchschnittliche
Anzahl der Lerniterationen, nach denen eine bestimmteaB&krdes Zeitkriteriums zum ersten Mal
unterschritten wird. Die Werte sind gemittelt Uber jewdits durchgefiihrten Versuche. Zusatzlich ist
das Minimum und Maximum aufgetragen.

Die Einflhrung der expliziten Strategie in NFQG wurde motiviert durch dietEaitanfor-
derungen bei der Ausflhrung der Strategie. Ein Vergleich der Reeliteder verschiedenen
vorgestellten Verfahren ist in Tabelle 4.6 dargestellt. Gemessen wurddidiverfahren die
bendtigte Rechenzeit fir eine Iteration des Lernverfahrens. Da imeéxplorativen Lern-
prozess die Anzahl der Ubergéange in der Datenbasis wéchst, werdedegebene Wert in
Rechenzeit pro Ubergang in der Datenbasis angegeben. DiesebMibttfir die Verfahren
Uber den ganzen Lernverlauf konstant. Zusétzlich wurde die Reeldiiz die Auswertung
der Strategie in der Interaktionsphase gemessen. Dieser Wert isefegeg Rechenzeit pro
Berechnung einer Aktion. Fur die NFQ-Verfahren mit diskreten Aktioménohst die Rechen-
zeit fur eine Iteration des Lernverfahrens mit der Anzahl der vedetsn Aktionen annahernd
linear, ebenfalls die Zeit fir die Auswertung der Strategie. Bei NFQGasZdit fur eine Ler-
niteration deutlich hoher und wachst mit der Anzahl der verwendetetpS8tdite annahernd
linear an. Bei der Bestimmung der Strategie bendtigen die NFQG-Verfainenum meh-
rere GroRenordnungen erhthte Rechenzeit und liegen mit 10 bis 30 Miliden in einem
fur reale Systeme nicht akzeptablen Bereich. Durch die Einfuhrungeleonalen Strategie
erhoht sich die Rechenzeit fur das Lernen noch einmal fast um F2kiie Rechenzeit fur
die Bestimmung der Strategie ist jedoch eine GréRenordnung kleiner alstseliden NFQ-
Verfahren und bleibt konstant, abhangig von der Netzgrol3e.
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Abbildung 4.15: Die gelernte Strategie mit NFQG unter Verwendung einerieixgh neuronalen Stra-
tegie im Vergleich zu der optimalen Strategie. Die kontmlichen Aktionen sind in der Lage die opti-
male Strategie anzunéhern.

4.3 NFQCA: Ein dateneffizientes Reinforcement
Lernverfahren fir kontinuierliche Aktionen

Aus den bisherigen Betrachtungen wird nun ein Verfahren zur Erweigeron NFQ auf konti-
nuierliche Aktionen entwickelt, das ein praxistaugliches Lernverfahiesdibstlernende Reg-
ler mit kontinuierlichen Aktionen darstellt. Das neuronal gefittete Q-Lernerkamtinuierli-
chen Aktionen (Neural Fitted Q-Iteration with Continuous Actions, NFQC&kint die Vor-
teile der expliziten Représentation der Q-Funktion in Form eines neuroN&iezes und die
daraus berechenbaren Gradienten der Q-Funktion mit den Vorteilexpleziten Reprasenta-
tion der Strategie in Form eines neuronalen Netzes. Der rechenaud@&@thritt der separaten
Minimums-Suche wird durch eine Kopplung der Netze ersetzt, was einlgesehes Lernver-
fahren ermdglicht.

4.3.1 Die Verwendung von Aktor- und Kritiker-Kkomponente

Aktor-Kritiker-Anséatze (Actor-Critic) sind im Reinforcement-Lernen weérbreitet. Diese
Methoden haben die Eigenschatft, eine explizite Reprasentation der ®trategbohangig von
einer Wertfunktion, zu besitzen. Die Strategie wird als Aktor bezeichnsiedér die Auswahl
der Aktion benutzt wird und somit fuir die Interaktion mit dem System veraritici ist. Der
Kritiker hingegen hat die Aufgabe, die durch den Aktor durchgefithAktionen, basierend
auf einer Wertfunktion, zu bewerten. Die hier vorgestellte ErweiterursgNfeQ-Verfahrens
auf kontinuierliche Aktionen kann als solcher Aktor-Kritiker-Ansatz eirgmet werden.
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min, Q(z,u) = II(x)
Y / L
Aktor Kritiker c
/ /< Welt

H(x?wﬂ') Q(x,u,wq)
/ A A

o)

dwn Zustand

Aktion

Abbildung 4.16: Das NFQCA-Verfahren als Aktor-Kritiker Ansatz. Der Aktoind reprasentiert durch
das neuronale Strategien&izz, w, ), der Kritiker durch die neuronale Q-Funktid(z, u, wy).

Der Aktor ist ein neuronales NefZ(z, w,) mit Gewichtsvektorw,. Er reprasentiert die ak-
tuelle Strategie als Funktion von kontinuierlichen Zustanden auf kontinuierigtionen. Das
Ziel des Verfahrens ist es, diese Strategie so nahe wie mdglich an die ogtonéileuierliche
Strategie flr das gegebene dynamische System anzunahern. Zusiiigligtt eine neuronale
Q-Funktion Q(z, u, w,) mit Gewichtsvektorw,. Diese reprasentiert die aktuell geschétzten,
optimalen Pfadkosten in Form einer Zustands-Aktions-Funktion. Der Kritikbert die opti-
male Q-Funktion fur das gegebene System an. Die Verwendung einankién als Kritiker
mit zusatzlicher, expliziter Strategie ist fur Aktor-Kritiker-Anséatze ungenlich, da die Aus-
wertung der Q-Funktion selbst die Berechnung einer Strategie zuléskall von NFQ wird
die Speicherung dieser redundanten Information zu Gunsten derdtitegder kontinuierli-
chen Aktionen notwendig. Durch eine enge Kopplung der Netze im Leatven kann diese
auf verschiedenen Ebenen ausgenutzt werden und tragt zu eifedaiveh Lernverfahren bei.
Die Aktualisierung des Aktors und des Kritikers werden in Form eines Batéhrens durch-
gefuhrt. Hierdurch wird im Sinne des 'Fitted’-Gedankens fiir beide Kamepten eine Anpas-
sung der Funktionsapproximation moglich, die lokale Eigenschaften in gléhelktionsap-
proximatoren effektiv integrieren kann.

4.3.2 Das Dreiecks-Netz

Das Dreiecks-Netz ist eine schematische Sichtweise der Kopplung desakn Stratregie-
netzes und der neuronalen Q-Funktion, die dem NFQCA-Verfahrgruade liegt. In Abbil-
dung 4.17 ist dieses Dreiecks-Netz schematisch dargestellt. Das Drdletksst eine Kom-
bination aus einem neuronalen Q-N&zz, u, w,) mit separaten, eigenen Gewichtep und
einem neuronalen Strategie-Néizz, w,) mit ebenfalls separaten Gewichten. Beide Net-
ze koénnen unabhangig voneinander ihre Ausgabe auf eine angelageh& berechnen. Fur
einen MDP mitr € R"” undu € R™ besitzt das Strategie-Netz eine Topologie mEingabe-
neuronen undn Ausgabeneuronen. Das Q-Netz wiederum besitzt eine Topologie #itn
Eingabeneuronen und eine Ausgabeschicht mit einem Neuron.

Um die Netze zu koppeln, wird der anliegende Zustarmsbwohl an das Strategie-Netz als
auch an das Q-Netz angelegt. Die Ausgabeneuronen des StrategésiNetzw, ) werden di-
rekt mit den Eingabeneuronen fur den Aktionsvektor im Q-Ngtz, v, w,) verbunden. Aus
der Kombination der Netze ergibt sich somit ein gekoppeltes neuronalesi&inne von
Abschnitt 2.2.4, das die Funktia(z, II(z, w, ), w,) berechnet. Dieses Netz kann in der ge-

93



4 Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher Aktionen

Owr

I(z, w,)
Gewichte w,

09 (x,u,wyq)

Q(x, u, w,)

Abbildung 4.17: Struktur des neuronalen Dreiecks-Netzes, bestehend ausmadem Q-Netz und neu-
ronalem Strategie-Netz. Dargestellt ist der Informatiluss beim vorwérts Propagieren (blau) durch die
Netze und die fir die Aktualisierung des Aktors wichtigera@enten durch Ruckpropagieren durch die
Netze (rot).

koppelten Ausfiihrung als einzelnes mehrschichtiges neuronales Nietzhiet werden.

Im Unterschied zu den in 2.2.4 diskutierten gekoppelten Netzen bestimmt dgaleisles
Strategienetzes die Eingabe des Q-Netzes nicht vollstandig. Sie betriffteEingabeneuro-
nen, an denen der Aktionsvektor im Q-Netz anliegt.

4.3.3 Die Aktualisierung des Aktors

Fur eine gegebene neuronale Q-Funktion, in einem Iterationsschrigt Wedahrens soll das
Strategienetz die gierige Auswertung dieser reprasentierten Q-Fungpooxémieren. Hierzu
mussen die Gewichte, der neuronalen Strategiefunktidfy, (z, w,) so eingestellt werden,
dass die Strategiefunktion die gekoppelte Funktion fur jeden Zustand minimiert.

i (z,wr) ~ argmin Qp(x,u,w,) (4.5)
uel

Hat die Strategiefunktion diese Eigenschaften, so reprasentiertkizgupite Netz die aktuelle
Pfadkostenschatzung in diesem Iterationsschritt:

Qu(#, i (2, wr), wg)  ~ min Qu(w, u, wy) (4.6)

Die Aktualisierung des Aktors basiert nun direkt auf der in 2.2.4 diskutievtarimierung
gekoppelter Netze durch Propagieren des Gradienten durch dad\gteend der Aktualisie-
rung des Aktors wird die Q-Funktion als unveranderbare Funktionsatgs, die durch den
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Aktor minimiert werden muss.

Im Detail wird somit ein Zustand im gekoppelten Netz vorwartspropagierteDalyd der
Zustand zuerst durch das Strategie-Netz propagiert. Die Ausgalfstrdesgie-Netzes ergibt
mit dem Zustand zusammen die Eingabe fir das Q-Netz, die durch diesdalisberwarts-
propagiert wird. Durch Zurtickpropagieren durch das Q-Netz liegteissen Eingabeneuro-
nen der Vektor der partiellen Ableitungen der Q-Funktion nach dem Zdistad der von der
Strategie berechneten Aktion &nQ(x,II(z)). Fir die Einstellung der Gewichte des Stra-
tegienetzes sind die partiellen Ableitungen der Q-Funktion nach der Aktianinteresse

Vo, (Il(x)) = aQ(gﬂ(m)), e ag(gﬂ(“))). Durch die Kopplung der Netze wird jeweils die
partielle Ableitung eines Eingabeneuramsder Q-Funktion an das entsprechende Ausgabe-
neuronu; des Strategienetzes angelegt. Durch Zurlickpropagieren mit demrBpakjation-
Schema durch das Strategienetz kann in diesem somit fir jedes Neut@tigo@bleitung

der Gewichte nach seiner Ausgabe gebildet werden. Fir das gesatatertipricht dieses
Vorgehen der Anwendung der Kettenregel:

0 _0Q(x, (w, wr), wy)  OTL(x, wy)

Owy Qa, Mz, wr), wq) = O (z, wy) Owy, (4.7)

Mit dieser partiellen Ableitung der Q-Funktion nach den Gewichten des §iealetzes kdn-
nen diese Gewichte mit Hilfe des Gradientenabstieges eingestellt werden.

Dieser uberwachte Lernvorgang wird auf allen Zustanden in der Dasenimit epochenba-
siertem Lernen mit RProp durchgefuhrt. Das RProp ist hier wiederdnsaind seiner Ro-
bustheit gegen seine Parameter und den schnellen Lernvorgang edttdidés wurden wie-
derum die in der Literatur gegebenen Standarparameter verwenddgdrthmus 12 ist der
Aktualisierungs-Schritt fir den Aktor in Form eines Algorithmus dargestelt. Aktualisie-

Algorithmus 12 Aktor FittedTraining(Q,D)

Require: Q: Approximation der Q-Funktior: Menge der beobachteten Ubergénge
Ensure: II(x): neuronale reprasentation der gierigen Strategie beziglich
Iy <= neuronales Netz mit zufallig initialisierten Gewichten
k<=0
repeat
fori=0,...,t®D do
u = forward_propagate(Il;, %)
q= forwa{rd_propagate{(Q,x",u)

(;ﬂﬂqi yees a(ica, 807611’ ey E;Z—Zn) = backward_propagate(Q, 1)
backward_propagate(IL, (L, ..., 24)) kummulieren vor’L fiir alle Gewichte
end for
Il 11 < update_weights(I1}) mit RProp Gradientenabstieg
k<k+1
until konvergiert
return 11y,

rung des Aktors in der gegebenen Form wurde auf den Zustdnden Datenbasi® durch-

gefuhrt. Dies ist nicht zwingend notwendig, da die Form der Aktualisgifiin eine gegebe-
ne Q-Funktion ohne Wissen Uber die Systemdynamik durchgefihrt wéaten. Somit sind
Abwandlungen des Algorithmus denkbar, die diese Aktualisierung an pielstellen des
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4 Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher Aktionen

Zustandsraumes durchfihren. Die Aktualisierung, basierend auindéer Datenbasis vor-
handenen Zustanden, ist jedoch naheliegend, da die Q-Funktion mih desen eingelernt
wurde. Somit kann an diesen Stellen die genaueste Information erwartigtwe

Die Aktualisierung des Aktors wird durch das Propagieren der GradienmteDreiecks-Netz
durchgefthrt. Im Vergleich zum NFQG-Verfahren mit expliziter Strategrel somit keine se-
parate Trainingsmenge durch die Minimussuche erstellt. Vielmehr wird die Minisuchs
Uber das gekoppelte Netz, basierend auf dem Gradienten der Q-Fuditithgefiihrt.

Analog zum NFQG-Verfahren muss in der Aktualisierung des Aktors decB&nkung der
Aktionen auf die entsprechenden Intervallgrenzen beachtet welbdenin explizites neuro-
nales Netz als Strategiereprasentation verwendet wird, kann dies itleeSlaalierung der
Aktivierungsfunktionen der Ausgabeneuronen durchgefiihrdemr Typischerweise werden
symmetrische Aktivierungsfunktionen benutzt, die fir jedes Neuroneufdertebereich des
entsprechenden Intervalls normiert werden. Auf diese Weise entsgdeciWertebereich der
Strategiefunktion dem Aktionsraum des Prozesses.

4.3.4 Das NFQCA-Verfahren

Speicher Zwischen-Speicher
Systemiibergénge Wertfunktion

Kostenfunktion| Q-Update 1 I
c(x,u) : _I

n

T

X A
jlb S G jll g’ e .
Funktions || Funktions "' /|
Approximator X Approximator
M(z) =  o(:u)

Abbildung 4.18: Das NFQCA als Batch-Verfahren. Die Strategie wird explditch ein neuronales
Netz reprasentiert, was die schnelle Ausfiihrung der $fi@teter Echtzeitanforderungen erlaubt. Der
Datenfluss durch das System basiert auf der gesamten Daignttias erlaubt ein sehr effizientes Ler-
nen.

Fur die Aktualisierung der Q-Funktion wurde in NFQG die gradientenktadiéinimumssu-
che im neuronalen Q-Netz verwendet. Dieser Vorgang ist sehr riedbesiv, bestimmt jedoch
direkt auf der Approximation der Q-Funktion die notwendigen Minima. Im thuleied dazu
wird bei NFQCA in einem Iterationsschritt direkt die Approximation der gienigstrategie
bezulglich der aktuellen Q-Funktion verwendet. Diese liegt in der expligitientierten Stra-
tegienetz vor. In diesem Aktualisierungsschritt werden die zwei nelgarNetze als unabhan-
gige Netze betrachtet. Das neuronale Q-Netz kann, basierend aufaileingsmengeP, mit
RProp tUberwacht eingelernt werden. In Algorithmus 13 ist die Erzegigiieser Trainingsda-
tenmengéP fur das NFQCA-Verfahren als Pseudokode dargestellt. Wurde dier@®tion ak-
tualisiert, so kann mit Algorithmus 12, basierend auf der neuen Approximagio®-Funktion,
die Approximation der gierigen Strategie erzeugt werden. In diesem d@gi/drfahrens wer-
den die Netze als gekoppelt betrachtet und der Gradient durch belize INedurchpropagiert.
In Algorithmug 14 ist die Aktualisierung eines Iterationsschrittes des NFQ&#ahrens dar-
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4.3 NFQCA

Algorithmus 13 BatchQCAUpdate®, 11, D)
Require: Q: Approximation der Q-Funktion
Require: II: neuronale Approximation der gierigen Strategie bzyl.
Require: ®: Menge der beobachteten Ubergange
Ensure: P: Trainingsdatenmenge mit aktualisierten Q-Werten
P<0
fori=1,...,t0 do
mit d; = (z;,u;, 2}, ¢;) i-tes Element ©
Q= (1—a)* Qui,u) + 0 * (c; +vQ(xl, I(x}))
P <= PU((x:,u), Q)
end for
return P

Algorithmus 14 NFQCAUpdate@Qy. , 1, ©)
Require: Qy: neuronale Approximation der Q-FunktioH,: neuronale Approximation der
Strategie
Require: ©: Menge der beobachteten Ubergéange
Ensure: Q. 1: aktualisierte neuronale Approximation der Q-Funktion
Ensure: IIx;: aktualisierte neuronale Approximation der Strategie
P = BatchQC AUpdate(Qy, I, D)
Qk+1 = RpropTraining(Qo, P)
[l = AktorFittedTraining(Qi1,D)
return Qg1 , iy

gestellt.

Analog zu NFQ ergeben sich aus dieser Iterationsvorschrift veisahégeMdoglichkeiten, einen
Lernprozess durchzufuhren. Der fur diese Arbeit interessaRtdreles explorativen Lernpro-
zesses ist ebenso moglich wie ein rein datenbasierter Lernprozedsardkinationen dieser
Vorgehen. In allen Féllen beginnt das Lernverfahren mit einem zuféltiglisierten neurona-
len Q-NetzQ, und der dazu gehérenden Approximation der gierigen StrafggiBas initiale
Strategienetz wird somit zu Beginn des Lernverfahrens, basiererat aufallig initialisierten
Q-Funktion, eingelernt.

Das NFQCA-Verfahren fuhrt im Vergleich zum NFQ-Verfahren nienige neue Parameter
ein, die fur einen Lernprozess zu bestimmen sind. Im Wesentlichen mussentoblogie
des Strategienetzes festgelegt werden. Ahnlich zur Wahl der Topdiogike Q-Funktion ist
das Lernverfahren durch die Verwendung von epochenbasiergeneh mit RProp in gewis-
sen Grenzen robust gegen die Wahl dieser Topologie. Auf der em@&site fallt durch die
Verwendung kontinuierlicher Aktionen die Auswahl der diskreten Aktiomar Losung des
Regelungsproblems weg.

Fir den explorativen Lernprozess wurde in 2.3.3 die Verwendung eiriélligen Kompo-
nente fur die Exploration des Systems eingefihrt. Im Fall der diskreteiogdn wurde in
jedem Schritt mit einer gewissen Wahrscheinlichkeron der gierigen Strategie abgewichen
und eine zuféllige Aktion aus der Aktionsmenge gewahlt. Bei kontinuierlichigionen ist
diese zufallige Exploration durch gleichverteiltes Ziehen der Aktion ausgiEsamten Akti-
onsraum nicht mehr ausreichend. Es wird deshalb dazu Gibergegalig&Vahl der Aktion in
einem zufalligen Explorationsschritt normalverteilt um die aktuelle Strategigéthien. Die
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4 Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher Aktionen

Tabelle 4.7:Regelgute der gelernten Regler mit NFQCA auf Geschwindli@keon 101 Startgeschwin-
digkeiten. Angegeben sind die Ergebnisse fur verschiedemahlen von Neuronen im Aktornetz.

Regler N oo
NFQCA Policy Netz mit 5 Neuronen| 14.792| 0.0
NFQCA Policy Netz mit 10 Neuronen 14.790| 0.0
NFQCA Policy Netz mit 15 Neuronen 14.781| 0.0

Strategie, wahrend der Interaktion mit dem System flihrt somit in jedem BEegitswmit einer
gewissen Wahrscheinlichkeit)(die Aktionswahl mit:w(x) = II(z) + A mit A ~ N(0,0)
aus (eine ahnliche Explorationsstrategie veroffentlicht Hasselt (3000)).

Betrachtung am Unterwasserfahrzeug

Fir die Untersuchung des NFQCA-Verfahrens an der Regelurggaeifies Unterwasserfahr-
zeuges, werden drei verschiedene Topologien der neuronaleedgstfanktion betrachtet. Die
Netze besitzen alle eine verdeckte Schicht und haben eine (1-5-109;1)-und (1-15-1) To-
pologie. Die symmetrische Aktivierungsfunktion der Ausgabeneuronesh auf den Werte-
bereich von -30 bis 30 skaliert. Die Anzahl der mit RProp durchgefiiheggochen fir das
Lernen des Strategienetzes wird auf 600 festgelegt. Ansonsten waigdl®Brsuche mit den
aus den vorigen Versuchen bekannten Parametern und Vorgelehmgeitiihrt. In Tabelle 4.7
sind die erzielten Ergebnisse zusammengefasst. Der selbstlernenderRieglem NFQCA-
Verfahrens kann die bleibende Regelabweichung, wie schon das Ne@&hren, vollstandig
eliminieren. Mit 10 Neuronen in der verdeckten Schicht ist das Guteknitedar Zeitopti-
malitat N' gleich zu den Versuchen mit NFQG bei Verwendung einer expliziten Sieat@g
Erh6hung der Anzahl der Neuronen im Strategienetz kann das GUtikritder Zeitoptima-
litat noch einmal gering verbessern. Es kommt Mit= 14.781 im Durchschnitt sehr nahe an
das analytisch bestimmte Optimum véh= 14.74. Selbst mit nur 5 Neuronen in der verdeck-

optimal —— NFQCA mit Kontinuierlichen Aktionem——
Bang-Bang——

21

20 b

19~ b
5 181 b
Q
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15¢ + + + =

14 L L L

5 10 15

Anzahl Neuronen in Strategienetz

Abbildung 4.19: Erzielte Regelgiite in Bezug auf das zeitoptimale VerhallenReglerN uber eine
Reihe von 10 Versuchen mit NFQCA. Die kontinuierlichen Akien bringen eine deutliche Verbesse-
rung im vergleich zu den diskreten Aktionen und erreicheméaiernd die optimale Strategie.

ten Schicht sind die Ergebnisse besser als die Ergebnisse von NFQ nsk6édteh Aktionen.

Dies kann auch in Abbildung 4.20 am Verlauf des Gitekriteriums der Zeitoptirnialigs den
Lerniterationen des Verfahrens abgelesen werden. Dieser Vedadu#ich schneller als bei
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NEFQCA 5 Neuronen in Strategienetzt—

NEOQCA 10 Neuronen |n Strategienetz
NFQCA 15 Neuronen in Strategien
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Abbildung 4.20: Die Auswertung der Lerngeschwindigkeit des NFQCA-Veréas mit kontinuierli-
chen Aktionen. Fir unterschiedliche Anzahl von NeuronerStmategienetz ist die durchschnittliche
Anzahl der Lerniterationen angegeben, nach denen einignoetst Schranke des Zeitkriteriundé zum
ersten mal unterschritten wird. Die Werte sind gemittetiridie 10 durchgefiihrten Versuche. Zusatzlich
ist das Minimum und Maximum aufgetragen.

der Verwendung diskreter Aktionen. Gegenuber den NFQG-Vefapeht die Lerngeschwin-
digkeit etwas zuriick, der zu erzielende Wert im Gitekriterium der Zeitoptéhevird jedoch
verbessert.

In Abbildung 4.21 ist eine mit NFQCA gelernte Strategie im Vergleich zu der opgim@tra-
tegie des Regelungsproblems dargestellt. Die gelernte Strategie naheptidiale Strategie

male Strategie— -

L | ‘ | ‘ optj
o R lernte Strategie--

I ge

-6 -4 -2 0 2 4
Geschwindigkeit [m/s]

Abbildung 4.21: Die gelernte Strategie mit NFQCA im Vergleich zu der optiemaStrategie. Die kon-
tinuierlichen Aktionen sind in der Lage die optimale Stgigesehr gut anzundhern.

sehr gut an und hat die Nichtlinearitaten der Systemdynamik erfasst.

Die Rechenzeit des NFQCA-Verfahrens ist in Tabelle 4.8 dargestellteiRérlteration des
Lernverfahrens wéchst sie annéhernd linear mit der Grof3e desgttragtzes an und liegt in
der GroflRenordnung des NFQG-Verfahrens mit 3 Startpunkten. Dlieckerwendung einer
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4 Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher Aktionen

Tabelle 4.8:Empirische Werte zur bendtigten Rechenzeit der Verfahuériaem P4 2.6 GHz Rechner.

Verfahren Lernen [ms / Ubergang] Strategie [ms / Aktion]
NFQCA 5 Neuronen in Strategie 15.49 0.003
NFQCA 10 Neuronen in Strategie 15.81 0.003
NFQCA 15 Neuronen in Strategie 16.32 0.004

Tabelle 4.9: Auswertung der Reglergite unter Verwendung von NFQ bzw. GIk@n der Folgerege-
lung des Unterwasserfahrzeuges.

Regler N €oo er

NFQ 18.22| 0.054 | 0.34
NFQCA | 16.01| 0.015]| 0.28

expliziten neuronalen Strategie ist die Rechenzeit fur die Auswertun§tdsiegie wiederum
kleiner als bei NFQ und in einem echtzeitfahigen Bereich.

Folgeregelung des Unterwasserfahrzeuges

Zu Gunsten der besseren Vergleichbarkeit und Darstellung wurdeniteti#gen Abschnitten
die Regelung des Unterwasserfahrzeuges anhand einer Festelerigeguf Geschwindigkeit
0 betrachtet. Im Folgenden werden die Ergebnisse der selbstlerne@adiar auf eine variable
FihrungsgroRe? diskutiert. Die Diskussion konzentriert sich auf den erreichten Foitschr
durch die Verwendung kontinuierlicher Aktionen mit NFQCA im Vergleich Yarwendung
diskreter Aktionen in NFQ. Auf den sehr aufwandigen Entwurf einedyineh optimalen
Reglers fur das stark nichtlineare System, im Fall der Folgeregelungetiebige Fihrungs-
gréRen, wird verzichtet.

Der Zustandsvektor des MDPs erweitert sich um die aktuelle RegelabwngjcA — v und
ergibt sich zur = (v,v? — v). Somit wird auch das neuronale Q-Netz bzw. das neuronale
Strategienetz um ein Eingabeneuron erweitert. Fir den Lernprozedsmaufallige Sollwer-
te aus dem Intervall? € [—4, 4] zu Beginn einer Interaktionstrajektorie gewahlt und auf dieser
konstant gehalten. Die Startzustdnde werden ebenfalls vor jederkiitesdrajektorie zufal-
lig, aus dem Intervall-5, 5], gewahlt. Die Kostenfunktion sei mit Hilfe déunh?-Funktion,
mit ¢ = (0,0.3), 2% = (—,0) undC = 0.01, definiert. Nach jeder Iteration des Lernverfahrens
wird dieses auf 200 Epsioden mit zufallig gewahlten Startzustanden unde®telh getestet.
Auf diesen wird die durchschnittliche bleibende Regelabweicliyp@uf den jeweils letzten
50 Schritten der Trajektorie und die Schritte auRerhalb des ToleranzhbeséV gemessen.
Zusatzlich wird der Regler an einem Profil des Verlaufs der FUhruigeggetestet, auf dem
die mittlere Regelabweichung- bestimmt wird.

Nach 110 Iterationen des NFQCA-Verfahrens wird der beste Regfanden, bei NFQ ist
dies nach 140 lterationen der Fall. In Tabé¢lle 4.9 sind die Ergebnisseedsudhe zusam-
mengefasst. Wie bereits bei der Festwertregelung, kann durch diendiowg des NFQCA-
Verfahrens eine Verbesserung sowohl im Kriterium der bleibendgelRleweichung als auch
im Kriterium der Zeitoptimalitat erreicht werden. In Abbilduing 4.22 sind diedBrijsse mit
NFQCA und NFQ mit 5 diskreten Aktionen in Form eines Verlaufes einer Kraje gegen-
Ubergestellt. Das Profil des Verlaufes der Flihrungsgrofie ist séhifedass mehrere Rampen
enthalten sind, bei denen der Regler schrittweise die Aktion nachfiihres, mm den Ziel-
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4.4 Zusammenfassung

Sollgeschwindigkeit—— NFQ mit 5 diskreten Aktioner— NFQCA mit kontinuierlichen Aktioren-

Geschwindigkeit

‘2!

Zeit [s]

Abbildung 4.22: Die Aufgabe der Folgeregelung auf eine gegebene Trajektbie mit NFQ und 5
diskreten Aktionen gefundene Losung und die mit kontirliglkeen Aktionen gefundene Ldsung ist
Uber dem Verlauf der Geschwindigkeit zur Fuhrungsgrofl3e déeZeit aufgetragen.

wert moglichst optimal zu halten. Zuséatzlich sind Springe enthalten, bendsoh der Fuh-
rungswert schneller verandert, als die Systemdynamik eine Ausregiguiegelabweichung
zulasst. In Abbildung 4.23 sind die von den beiden gelernten ReglerngtereEingriffsgro-

NFQ mit 5 diskreten Aktionen——  NFQCA mit kontinuierlichen Aktionen—

%Ej ‘ ““““ ,HHHM‘HH M\H “\‘ I ‘ ' 11

e T T
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Abbildung 4.23: Der Verlauf der Eingriffsgrof3e eines Reglers mit kontimiitden Aktionen und ei-
nes Reglers mit diekreten Aktionen am Beispiel der Folgdretyy des Unterwasserfahrzeuges (vgl.
Abbildung[4.22). Das NFQCA-Verfahren erzeugt ein glatteg@&gesetz, welches dennoch schnelle
Anderungen der EingriffsgroRe vornehmen kann.

3en Uber die Folgeregelung zu sehen. Das NFQCA-Verfahreng@i@Regelgesetz, das sehr
glatt ist und dennoch schnelle Anderungen der EingriffsgroRe zulis&egensatz dazu muss
das NFQ-Verfahren mit diskreten Aktionen die optimale Strategie durch eitiielze Abfol-
ge der zur Verfiigung stehenden Aktionen annahern. Im direktegiéien in Abbildung 4.23
kann diese zeitliche Kodierung mit diskreten Aktionen gegen die kontinuiertitfategie des
NFQCA sehr deutlich erkannt werden. Fir das NFQ-Verfahrertiegwdaraus ein Schwin-
gen um den Fuhrungswert, der in Abbildung 4.22 zu sehen ist. Im Gaigettszu erzeugt das
NFQCA-Verfahren eine sehr glatte Trajektorie, die dem Flhrungssmerfolgt.

4.4 Zusammenfassung

Durch die Verwendung kontinuierlicher Aktionen entféllt eine zentraleigrestscheidung,
die der Benutzer beim Entwurf selbstlernender Regler mit NFQ treffen.rbiss ist die Wahl
geeigneter diskreter Aktionen flr die Aktionsmerdgedie eine Optimierung des Prozesses
bezuglich des Regelungszieles erlauben. Ohne Kenntnis der Prgzasskl und deren Eigen-
schaften in verschiedenen dynamischen Situationen, ist die Wahl gesidiskreter Aktionen
fur ein Regelungsproblem schwierig.
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4 Die Erweiterung von NFQ zur Verwendung kontinuierlicher Aktionen

Bei der Verwendung kontinuierlicher Aktionen hingegen wird dem \feda nur der Wertebe-
reich moglicher EingriffsgroRen fur den zu regelnden Prozess mitgeteltdirchgefihrten
empirischen Untersuchungen zeigen, dass die Genauigkeit der Regtardie Verwendung
kontinuierlicher Aktionen deutlich gesteigert werden kann, ohne daspteitale Verhalten
zu verlieren. Die im letzten Kapitel entwickelten Verfahren zur Korrekes gystematischen
Fehlers in der Q-Funktion und dienh?-Kostenfunktion kénnen in Kombination mit kontinu-
ierlichen Aktionen ihre volle Leistungsfahigkeit entwickeln.

Ein wichtiger Aspekt ist, dass die Einfihrung kontinuierlicher Aktionen dieahl der beno-
tigten Interaktionsepisoden und Lerniterationen nicht erhéht. Obwolleteachtete Strategie-
Suchraum unendlich grof3 wird, benétigen die in dieser Arbeit vorgestaldefahren in den
empirischen Untersuchungen weniger Lern-Iterationen als das NiF@Rven mit diskreten
Aktionen.

Die Vorteile der Verwendung einer neuronalen Q-Funktion mit kontinuiexhohktionen wur-
den bereits am NFQG-Verfahren deutlich. Durch die Suche in der @tionrist das Verfahren
jedoch sehr rechenintensiv, was speziell in der Auswertung der @eate einem nicht mehr
echtzeitfahigen Verhalten fuhrt. Die Idee der Erweiterung des Vafehdurch eine explizite
neuronale Strategie hat nicht nur den Vorteil einer echtzeitfahigeniAugfig. Die Versuche
zeigen auch eine bessere Regelgtite und einen schnelleren Lesproze

Das NFQCA ist ein praxistaugliches Verfahren, das die Vorteile eindizitem Reprasentation
einer neuronalen Strategie mit den Vorteilen der neuronalen Q-Funktiorontinkierlichen
Aktionen kombiniert. Im Vergleich zu den NFQG-Verfahren hat es ddbaiVorteil, dass die
Generalisierungsleistung des Strategie-Netzes in die Approximation denklién mit ein-
flie3t. Die benétigte Rechenzeit des NFQCA ist im Vergleich zu den NFQ@&veen in einem
akzeptablen Rahmen, jedoch deutlich héher als bei NFQ. Dies betrifitheaasschlie3lich
die Rechenzeit auf dem Computer. Die reine Interaktionszeit am SystemikaVergleich zu
NFQ, reduziert werden. Da sich die effektiv bendtigte Rechenzeihdden Einsatz schneller-
er Rechner und effizienterer Programmierung noch steigern lassdrdiagrnicht als zentraler
Nachteil des Verfahrens gewertet.

Ein weiterer Aspekt, der noch nicht diskutiert wurde, ist, dass das NKM€€ahren mit explizi-
ter neuronaler Strategie in den prasentierten empirischen Ergebnissatvess bessere Lern-
geschwindigkeit zeigt als das NFQCA-Verfahren. Im Gegensatz deeicht das NFQCA-
Verfahren jedoch eine bessere Regelglte. Dies bestatigen auch digiakiischen Anwen-
dung gemachten Erfahrungen. Motivieren lasst sich dies dadurshdda NFQG-Verfahren zu
Beginn des Lernverfahrens lokale Minima in der Minimumssuche bessewiiolen kann als
das NFQCA-Verfahren. Eine Mdglichkeit ist es deshalb, im NFQCAfaleen in bestimmten
Absténden die Aktualisierung mit der im NFQG-Verfahren verwendetphagen Minimums-
suche mit multiplen Startpunkten durchzufihren. In der Praxis kann diegem schnelleren
Lernverlauf des NFQCA-Verfahrens fuhren. Fir die in dieser Arberchgeflhrten Versuche
soll jedoch die reine Form des NFQCA untersucht werden.
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KAPITEL V

Regelungstechnische Versuche

Das nun folgende Kapitel untersucht die anwendungsorientierte Yielwng der selbstlernen-
den Regler an ausgewahlten regelungstechnischen Beispielen. Eitatigemmerk liegt dabei
auf der Betrachtung typischer Problemstellungen aus dem Bereichgidumgstechnischen
Praxis und der Untersuchung der Leistungsfahigkeit der vorgestetitéahren in diesen Sze-
narien. Die hierbei vorgestellten Regelungsprobleme stammen aus deiohBage linearen
und nichtlinearen Regelungstechnik. Durch die Betrachtung diesem$ysteter dem Aspekt
der selbstlernenden Regler ergeben sich interessante Benchméskpeplie sich deutlich
von klassischen Benchmarks im Reinforcement-Lernen untersché&id&peziellen enthalten
diese Benchmarkprobleme den interessanten und im Reinforcementilseften betrachteten
Aspekt der Regelung unter externer Sollwertvorgabe.

In Abschnitt 5.1 wird das in Kapitel 3.1.2 vorgestellte System des DC-Motorsictitli-
nearer Endstufe zur Untersuchung des generellen Regelverhadtehbsttachteten Verfahren
verwendet. Hierzu wird die Leistungsfahigkeit der kontinuierlichen Aldioan diesem Sys-
tem untersucht und das Verhalten der Regler unter einer nicht direkiabbtbaren externen
Last und Rauschen betrachtet. Diese Betrachtungen stehen exerhplarisias Verhalten,
das die Regler an verschiedenen Systemen zeigen und deren Le&higigsit unter realis-
tischen Bedingungen. Am Beispiel eines selbstlernenden Reglers &ir Aitopiloten eines
Boeing-Verkehrsflugzeuges wird in Abschnitt 5.2 die Regelung vontséfgen Systemen un-
tersucht. Fur die selbstlernenden Regler ist dieser Anwendungsfadisstnt, da das Erreichen
des stabilen Zustandes im Ziel mehrere hundert Zeitschritte benétigt beddia Regelgro-
3e moglichst genau auf der Filhrungsgrol3e gehalten werden mussriorelert eine genaue
Nachfuhrung der EingriffsgroRe, die mit diskreten Aktionen nur schre@lisierbar sind. Der
Einsatz der selbstlernenden Regler fiir die aktive Schwingungsdagwfuhin Abschnitt 5.3
betrachtet. Am Beispiel einer aktiven Dampfungsregelung einer Beisfad wird untersucht,
wie extern auftretende Stérungen in den Lernprozess integriert w&idamen. Die Regelung
von elektromagnetischen Schwebevorgangen ist ein weiteres Beisgigliestabilen Systems
mit hohen Nichtlinearitaten in der Systemdynamik. An diesem wird in Abschnitti.deds-
tungsfahigkeit der selbstlernenden Regler an einer genauen Positjiehsrg demonstriert.
Diese ist eine zentrale Voraussetzung, die die technische AnwendsmRyideips des magne-
tischen Schwebens in vielen Bereichen erst moglich macht. Ein Beispiel Rioessses mit
externen, beobachtbaren Systemvariablen wird in Abschnitt 5.5 an detuRg einer Heiz-
spirale einer Klimaanlage demonstriert. Dies ist ein interessantes nichtlirRegetingspro-
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5 Regelungstechnische Versuche

blem, bei dem die Regelgréf3e, auch bei sich extern verandernden Unggbledingungen,
sehr schnell wieder an den Sollwert angenéhert werden muss.

5.1 Geschwindigkeitsregelung des Gleichstrom-Motors mit
nichtlinearer Endstufe

Im Folgenden wird das Beispiel des DC-Motors mit nichtlinearer Endstusekapitel 3.1.2
aufgegriffen, um weitere Eigenschaften der vorgestellten Verfahweantersuchen. Wie in
13.1.2 beschrieben, wurde fir das verwendete Simulationsmodell ein P&zdstotor mit End-
stufe vermessen und das Modell qualitativ an die beobachteten Nichtlibemréégepasst.
In Abbildung 5.1 ist die Messung der sich ergebenden Grenzdredeahiealen Motors bei
verschiedenen Spannungen (resp. PWM-Signalen) in drei uniedichen Lastfallen zu se-
hen. Die verschiedenen Lastfalle ergeben sich durch die Anwendhergesternen, konstanten
Last, die der Motor antreiben muss. Fur die Messung wurde der statiaiivetfachtet, in dem
eine gegebene Spannung zu der sich ergebenden Grenzdralfgatiayen wurde. Durch die
Eigenschaften der Endstufe ergibt sich ein deutlich nichtlinearer Vedewfsrenzdrehzah-
len. Diese Nichtlinearitat ist im idealen, linearen Modell des DC-Motors niohtanden und
wirde dadurch in einem klassischen Reglerentwurf unbretcksicheigen. Zusatzlich kann
eine Totzone beobachtet werden, bei der die Spannung nicht duiskait die Haftreibung
im Getriebe und Motor zu Uberwinden. Die Messungen wurden an einaglenremnidirek-
tionalen Roboter durchgefihrt, bei dem die Lastverteilung, die auf di@dio wirkt, durch
die Fahrtrichtung des Roboters bestimmt wird. Im Simulationsmodell wurdesdiéeshalten

‘ "Motor ohne Last— ’
""""""""""""""" Last 1 - ’
R i 1 Last2---- =

0 0.2 0.4 0.6 0.8
Upwm

Motor geschwindigkeit [rad/sec]

Abbildung 5.1: Gemessener Zusammenhang zwischen PWM-Eingriffsgigfe (konstant) und sich
ergebender Grenzdrehzahl des Motors im ausbeschleuziggtand, an einem realen Motor unter drei
verschiedenen Lastzustanden. Deutlich ist der vom Mob8eleichende nichtlineare Verlauf der Grenz-
drehzahl zu sehen, der durch die Endstufe des Motors zeskamdmt.

durch eine nichtlineare Abbildung der Eingriffsgrofg,,,, auf die sich ergebende, wirksame
Spannungl/,, abgebildet (siehe Abbildung 5.2). Es wird somit eine nichtlineare Eingangs-
kennlinie verwendet, die einem Hammerstein-Modell [45] entspricht. Dieldinhg der ge-
messenen Nichtlinearitaten ist nur eine Annéherung des realen VertaddteiMotors. Hierbei
wird davon ausgegangen, dass sdmtliche beobachteten Nichtlinearittden @msetzung des
kommandierten PWM-Signals auf die wirksame Spannung am DC-Motor &er&ie enthalt
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Uy (linear)-—— .
—24 = ‘ | Uy (nichtlinear)— _
-1 -0.5 0 0.5
Upwm

Abbildung 5.2: Nichtlineare Eingangskennlinie im simulierten DC-Motbias Eingangs-Signal wird
in eine wirksame Spannung fur das Modell umgerechnet. lraléteFall ware diese Umrechnung die
Identitat. Diese nichtlineare Eingangskennlinie bildetgemessenen Nichtlinearitéaten im Simulations-
modell annaherungsweise ab.

Tabelle 5.1:Physikalische Modellparameter des DC-Motors fiir die Satiah.

ohmscher Wiederstand der Armaturwicklung Rq = 1.23 [Ohm]|
Rotor-Induktivitét L = 0.00034 [H]
emf-Konstante des Motors kemsy = 0.03881 [V /s / rad]
Drehmomentkonstante des Motors km - 0.03890
Triagheitsmoment des Rotors J = 0.0001667 | [kg m? / s?|
viskose Reibung ks = 0.0001 [Nms|
externes Drehmoment Tap = 0 [Nm]
Betriebsspannung des Motors vee = 24.00 V]
Eingriffsgrofe Upwm € [-1.0, 1.0]

Regelintervall Ay = 0.01 [s]

zusétzlich eine Totzone um den Nullpunkt des PWM-Signals. Dieses liegdéigs sehr kleine
PWM-Signale nicht zur Dynamik des Motors beitragen. Die Simulation des Mbtsiert auf
den in Kapitel 3.1.2 angegebenen Systemgleichungen und wird mit numeriatégration
mit dem Runge-Kutta-Verfahren (4. Ordnung) der Systemgleichundgenrgl 3.5 mit einer
Zyklusdauer von 10ms durchgefiihrt. Die physikalischen Standadyer fur die Versuche
mit dem DC-Motor sind in Tabelle 5.1 zusammengefasst.

5.1.1 Geschwindigkeitsregelung mit kontinuierlichen Akt ionen

Wie die Untersuchungen in Kapitel 3 gezeigt haben, ist es mit Hilfe von NfQuuter Ver-
wendung diskreter Aktionen moglich, einen selbstlernenden Regler eugsn, der die Ge-
schwindigkeit des DC-Motors auf beliebige Flhrungsgréen regeitdbekte Einsatz der
diskreten Aktionen hat jedoch den Nachteil, dass keine glatten Regeltrégekzastande kom-
men und der Regler die eigentlich bendtigte Aktion durch das Anwendeniskireten Aktio-
nen Uber die Zeit anndhern muss. Wie diskutiert, kann die Genauigk&tedger mit Hilfe der
dynamischen Ausgabe-Elemente (DAE) erhdht werden. Trotz derevietwng der DAE kann
die eigentlich bendétigte Eingriffsgréf3e jedoch nicht erreicht werdemuunsk durch standiges
Korrigieren des Reglers durch die vorhandenen diskreten Aktiongengmert werden. Durch
die Verwendung kontinuierlicher Aktionen mit dem NFQCA-Verfahrenrkdie Reglerqualitat
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Tabelle 5.2: Die fur das Lernen verwendeten Parameter fiir die Geschghridsregelung des DC-
Motors mit NFQCA.

Zustand x 3 dimensional w Geschwindigkeit des Motors
1 Strom in Armaturwicklung
w=wqg—w Regelabweichung
Kostenfunktion tanh? 7 (=,—,0)
2 (0, 0, 20)
C 0.01
Aktion u 1 dimensional Upwm € [-1.0,1.0]
Q-Funktion neuronal Topologie 4-10-10-1 (400 Epochen RProp)
Strategie-Funktion neuronal Topologie 3-5-1 (600 Epochen RProp)
Exploration € 0.30
A ~N(0,0.3)
Interaktionsepisode Lénge 100 Schritte
Testepsiode Lange 100 Schritte

noch einmal deutlich verbessert werden. Fir die Lernversuche ntinkerlichen Aktionen
wird die gleiche Vorgehensweise wie bei den diskreten Aktionen vereteis werden wie-
derum Standardparameter fir die verwendeten neuronalen Netze@iidjjologie eingesetzt.
Zusatzlich wird ein Strategienetz mit einer verborgenen Schicht mit 5 Neansgrwendet und
die zufallige Exploration mit einer Normalverteilung um die aktuelle Strategiehdfcihrt.
Die Aktualisierung des Strategienetzes durch NFQCA wird mit 600 Epoceagdurchge-
fuhrt. Dies ist wiederum ein Standardwert, der nicht durch extensveu¢he gefunden wer-
den muss, da das Verfahren sehr robust gegen die Variation digsesd®ers ist. In Tabelle 5.2
sind die verwendeten Parameter des Lernversuches mit NFQCA zunv@edakeitregelung
des DC-Motors aufgefuhrt. Mit Hilfe des NFQCA-Verfahrens kann ménwgen Iterationen
ein guter Regler auf beliebige Fuhrungsgréf3en eingelernt werdeh.mMa 30 Iterationen des
Lernverfahrens erfullt der gelernte Regler die geforderten Visetmangen auf allen 100 Test-
trajektorien. Zu diesem Zeitpunkt hat der Regler 30 Interaktionsepsiade30 unterschied-
lichen FUhrungsgroRen durchgefuhrt. Da der Regler mit einer zufédligeategie beginnt, ist
die gesammelte Information lUber das System zu diesem Zeitpunkt bemeekegsring. Aus
den gesammelten 3000 Ubergdngen am System, die unter den 30 FiihiGegsgesammelt
wurden, lernt der Regler eine sehr gute Regelstrategie. In Abbildungtslér Verlauf der Gu-
tekriterienN undeé,, Uber die Iterationen des Lernverfahrens aufgetragen. Nach jeckidte
des Lernverfahrens wird der Regler an 100 Trajektorien getestejeder dieser Testtrajekto-
rien wird die FUhrungsgréf3e zu Beginn aus dem Arbeitsbereich deliegzufallig gewahlt
und auf der Trajektorie konstant gehalten. Die Kennzahl fur die bld#détegelabweichung
€00 Wird dabei wieder Uber die letzten 50 Schritte der Trajektorie bestimmt. Flrezfahren
mit nichtlinearen Funktionsapproximatoren, ist der Verlauf der Giteknitérper die Iteratio-
nen des Lernvorganges bemerkenswert stabil. Dies wird am Verlalfuteen in Abbildung
'5.3 deutlich. Nach 30 Iterationen bleibt die Giite des Reglers in einem tokmeerBereich.
Durch das Andern der Strategie wahrend des Lernverlaufes kommieerdeAusreiler vor,
bei denen die Reglergute kurzfristig schlechter wird. Da bei der Regdantinuierliche Ak-
tionen verwendet werden, kdnnen die fur die Fuhrungsgroertigg®EingriffsgroRen vom
Regler direkt erzeugt werden und missen nicht durch die Verwendighreter Aktionen und
DAE angenahert werden. In Abbildung 5.4 ist eine Regeltrajektorie deNRQICA gelernten
Reglers zu sehen. Im Unterschied zu Abbildung 3.21 wird die vom Reatmveendete Akti-
on im ausgeregelten Zustand der Regeltrajektorie konstant. Der Regieingtizit fur jede
Fuhrungsgrofie eine zur Grenzdrehzahl passende Eingrifisgriif3erreicht somit einen Equi-
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Abbildung 5.3: Der Lernverlauf des NFQCA-Verfahrens bei Anwendung auf@eschwindigkeits-
regelung des DC-Motors. Die Giite des Reglers ist beziigkrhkeénnzahl fur das Zeitkriteriunv
und der bleibenden Regelabweichung tber 100 Testtrajektorien mit zuféllig gewahlten Fihrungs
groRRen aufgetragen. Nach wenigen Iterationen hat dasherfainen sehr guten Regler beztiglich der
Genauigkeit und Schnelligkeit gelernt.

libriumspunkt der geschlossenen Systemdynamik, ohne die Stabilitat Uklenzerstellen zu
mussen. Die Regelgute der mit NFQCA gelernten Regler istin Bezug auf dieuiggkeit noch

Zielgeschwindigkeit— Geschwindigkett— Aktion—

Motorgeschwindigkeit [rad/sec

Abbildung 5.4: Eine Regeltrajektorie des mit NFQCA gelernten Reglers auf@eschwindigkeits-
regelung des DC-Motors. Im Unterschied zu der Verwendusgrdier Aktionen, kdnnen die fir die
Regelung bendétigten EingriffsgréRen vom Regler direkéegt werden.

einmal besser als die mit diskreten Aktionen erzielbaren Ergebnisse. DierRed genauer
und schneller als die mit dynamischen Ausgabeelementen gelernten Régleerbesserung
im Zeitkriterium wird durch die direkte Wahl der kontinuierlichen Eingriffé8e begunstigt,
die nicht Uber eine sequentielle Anwendung von diskreten Aktionen in eim@grationspro-
zess des DAE erzeugt werden muss. Im Vergleich zu den Versuchetiskrigten Aktionen,
ist die Genauigkeit der Regler noch einmal deutlicher verbessert. D&sit&eium ist in ei-
nem ahnlichen Bereich und verschlechtert sich zu den diskreten Aktiaobt signifikant. In
Tabelle 5.3 sind die Ergebnisse mit NFQCA zur Geschwindigkeitsregelung@@eMotors,
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Tabelle 5.3: Auswertung der Folgeregelung fiir den DC-Motor. Im Verdieidie Ergebnisse mit dis-
kreten Aktionen aus Kapitel 3 und die entsprechenden mit Gk@nd kontinuierlichen Aktionen er-
reichten Ergebnissen.

Verfahren N | éwx | er Profill | er Profil2
NFQ 17 Aktionen| 9.64 | 5.64 15.68 7.01
NFQ mit DAE 9.76| 1.48 12.01 5.25
NFQCA 9.66| 1.21 11.78 3.21

analog zu Kapitel 3, im Vergleich zu den dort erhaltenen Ergebnisségeféihrt. Die Vorteile

- Zielgeschwindigkejt— -

W 400 ! geschWind% ke%t—
s 200- -
S 0 -
'S -200 -
-400 - ‘

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

100 Aktion ——
50 [
S 0 —
-50 Jr— \:
-100¢c - =
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Zeit [s]

Abbildung 5.5: Die Folgeregelung des DC-Motors durch den mit NFQCA getrRegler (Profil2).
Die FuihrungsgroRe variiert Giber 1000 Zeitschritte der Rege Zu Beginn sind zwei Spriinge der Fuh-
rungsgrof3e enthalten, die schneller variieren als dieeBydgnamik des Motor es zuldsst. Der Regler
muss diese Spriinge schnellstméglich ausgleichen. Daniadhdig Fihrungsgrof3e Uber einen weiten
Bereich des Arbeitsbereiches der Regelung hinweg varident Regler lasst die Motorgeschwindigkeit
der FuhrungsgrofR3e sehr genau folgen. Die vom Regler gesvaimgriffsgréRen sind kontinuierlich und
besitzen eine gewisse Glattheit (zum Vergleich siehe Alobig 3.17), was flr die Regelung von Vorteil
ist.

der Verwendung der kontinuierlichen Aktionen zeigen sich vor allem beiFdlgeregelung
auf das Profil der FiihrungsgrofRen in Abbildling 5.5. Dies ist das&etifé, wie in Kapitel 3

verwendet wurde. Der Regler, eingelernt in Interaktionsepisodenangitknten Filhrungsgro-
Ben, ist in der Lage, die Folgeregelung auf das gesamte Profil denrigggroRen mit hoher
Genauigkeit zu regeln. Der erzielte Trajektorienfehler ist durch diev®edung der kontinu-
ierlichen Aktionen noch einmal deutlich kleiner geworden. Fur die Auswegrtler weiteren

Versuche wird ein zusatzliches Profil von Flhrungsgréf3en defifReofil 2). Dieses andert
die FihrungsgroRe tber den gesamten Arbeitsbereich der Regeldrigt imAbbildung 5.6

abgebildet. Die Fuhrungsgrofe variiert sinusférmig zwischen -400400drad/s. Die Rege-
lung beginnt ohne Regelabweichung. Der gelernte Regler ist in der, dagé-thrungsgrofie
Uber den gesamten Bereich mit hoher Genauigkeit zu folgen. Die vommegmflusste Re-
gelgrofe folgt der variierenden FlUhrungsgrofRe Uber die gesamtr Dau Trajektorie von
1000 Zeitschritten. Der Regler erzeugt einen mittleren Trajektorienfebleey = 3.21 auf

dem sinusférmigen Profil der FUhrungsgréRe. Dieser Fehler istrtadheler Fehler bei Re-
gelung ohne variierende Fuhrungsgrof3e. Dies ist ein grundsatzRroegem der Regelung
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Abbildung 5.6: Die Folgeregelung des DC-Motors durch den mit NFQCA getariRegler am Beispiel
einer sinusformig variierenden Fuhrungsgrof3e (Profil2). ddesem Profil sind keine Springe in der
FuhrungsgrofRe vorhanden, wodurch die Dynamik des gesariea Systems der Fihrungsgrof3e direkt
folgen kann.

Uber reine Ruckfihrung der Regelabweichung, da die Dynamik deuRgbgrof3e erst durch
die Regelabweichung erkannt werden kann. Eine Abhilfe kann hier dieeAdung der Tra-
jektorienregelung schaffen, die an einem anderen Versuch diskwirdrtDie selbstlernenden
Regler mit NFQCA sind somit in der Lage, effizient und in kurzer Zeit eirziges und schnel-
les Regelverhalten fir die Geschwindigkeitsregelung des DC-Motors mah dechtlinearen

Systemeigenschaften zu erzeugen. Die Anzahl der Interaktionsepissidnit deutlich unter

100 Episoden, von denen jede nur 1 Sekunde dauert, sehr gerinto®&teraktionsepiso-
den ist die bendtigte reine Interaktionszeit, mit weniger als 2 Minuten, fir digeddung auf

reale Systeme geeignet. Trotz dieser kurzen Interaktionszeit und degenebeobachteten
FuhrungsgréRen kann der gelernte Regler den gesamten ArbeitbbéeeiRegelung abde-
cken. Auch die Folgeregelung mit kontinuierlich variierender Fihrurigg ist mit dem so
eingelernten Regler moglich.

5.1.2 Versuche mit variabler externer Last

In vielen regelungstechnischen Anwendungen tritt das Problem ad,di@ Regelung robust
gegen extern auftretende und unbekannte Krafte sein muss. Diese &néftehen zum Bei-
spiel durch unbekannte Lasten, die bewegt werden muissen. Fleltstiesnenden Regler
sind diese Lasten nicht direkt beobachtbar. Die Anderung der Systemly jedoch ist in den
Daten vorhanden und kann vom Regler beobachtet werden.

Der DC-Motor wurde bisher mit einer Systemdynamik ohne externe Kratiadiget. Die
Regelung bezog sich ausschliel3lich auf die Systemdynamik des freileaféhators. Ana-
log zu dem Fall mit konstanter externer Lagf = 0, kann in den bisherigen Lernversuchen
ein beliebiger konstanter Lastfall analog betrachtet werden. In dearfd&n Versuchen wird
untersucht, wie sich die selbstlernenden Regler auf ein System mit vadiggrerterner Last
anwenden lassen. Der DC-Motor besitzt ein maximales Drehmoment vor2@aNm. Bei
einer externen Belastung von 200mNm sinkt die maximale Geschwindigkeiggénglas ex-
terne Drehmoment erreicht werden kann, auf ca. 430 rad/s. Fir diadfee wird der zulassige
Bereich der Fuhrungsgro3e auf eine Geschwindigkeit von -400 Bisatlls beschrankt. Die
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Tabelle 5.4:Die fUr das Lernen unter Last verwendeten Parameter fir dicl@vindigkeitsregelung
des DC-Motors. Angegeben sind die Parameter, die sich zusudke ohne Last andern.

Zustand x 4 dimensional w Geschwindigkeit des Motors

I Strom in Armaturwicklung

Up—1 letzte Aktion (PWM-Signal)
w=uwq—w Regelabweichung

Kostenfunktion tanh? z? (=,—,—,0)

I (03 0,0, 20)

C 0.01
Q-Funktion neuronal Topologie  5-10-10-1 (400 Epochen RProp)
Strategie-Funktion neuronal Topologie  4-5-1 (600 Epochen RProp)

extern auftretende Last ist reprasentiert durch ein externes Drehmhame bewegt sich in
einem Bereich von -200 bis 200 mNm. Fir die Bestimmung der Regelgiitgt externer, va-
riierender Last werden die bereits verwendeten Fuhrungsgrofédite Rerwendet. Fur jedes
Profil wird zusatzlich der Verlauf der externen Last Uber die Zeit dtin

In einem ersten Schritt soll die Robustheit der ohne externe Last tmieRegelstrategie
bei Auftreten externer Last untersucht werden. Die externe Last Kabei als auftretende
Storung interpretiert werden. Die Bereiche des Zustandsraums, detdvetwerden, hat der
Regler in der Lernphase nie gesehen. Folglich verschlechtert sichedigldRite im Vergleich
zu den lastfreien Profilen. Bemerkenswert ist jedoch die Robustheddoehusfihrung auf
nicht gesehene Systemzusammenhange. Wie in Tabelle 5.5 zu sehen ist, kdnbeidan
Profilen immer noch eine akzeptable Regelglite zustande. Dies zeigt salfevobei Profil 2,
da dieses die genaue Ausregelung im Rahmen der Systemdynamik zulagshaviinittleren
absoluten Abweichung von 7.38 (3.21 im lastfreien Fall) halt sich der Regleorgegebenen
Toleranzbereich der Regelung.

Lernen unter veranderlicher Last

Im Folgenden wird ein selbstlernender Regler mit NFQCA fiir verschiedestsituationen
am System eingelernt. Die externe Last selbst ist nicht messbar, sienigtfdoden Regler
nicht direkt im Zustandsvektor beobachtbar. Die Veranderung daniihrend einer Interak-
tionsepisode wirde dazu flhren, dass die beobachtete Systemdynazkik/dir der Dynamik
der Last abhéngig ist. Dabei ist es flr den Regler nicht mdglich, zwisdbe Dynamik des
Lastwechsels und der Systemdynamik zu unterscheiden. Das Ziel istoeisteo Regler, der
mit verschiedenen Lastsituationen zurecht kommt. Um die Systemdynamik umhchstigdy-
namik zu trennen, wird wahrend jeder Interaktionsepisode die extesikbaastant gehalten.
Ein Lastwechsel findet zwischen den Interaktionsepsioden statt. Fiiedieersuche wird der
Regler in jeder Interaktionsepisode aus Geschwindigkeit O gestartet.lidedaktionsepiso-
de wird mit einer konstanten, zuféllig gewahlten Zielgeschwindigkeit undneikenstanten,
ebenfalls zufallig gewahlten Lastwert 100 Schritte lang durchgefuhrtADglhrung des ge-
lernten Reglers hingegen kann mit veranderlicher Last durchgefi@nden.

Der lernende Regler beobachtet in verschiedenen Lastsituationesalni¢eitiches Verhalten
der Dynamik des Systems. Die externe Last bestimmt somit einen speziellemdéunmgs-
fall, fir den sich die Systemdynamik unterschiedlich verhalt. Zur Modellgdes Zustandes
fur das Reinforcement-Lernen muss nun sichergestellt werden, ithsdis verschiedenen
Lastfalle fir den Regler anhand des Zustandes geeignet untersthesden. Dies macht die
Hinzunahme von weiteren Systemvariablen notwendig. Fiur den DC-Motdrdigs dadurch
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Tabelle 5.5: Versuchsauswertung auf Profilen. Mittlere Abweichung Uthier Trajektorie von 1000
Schritten bei unterschiedlichen Last und Zielwert Profilen

Regler er Profil 1 | er Profil 2
NFQCA ohne Last gelernt  18.09 7.38
NFQCA mit Last gelernt 15.34 5.41

realisiert, dass zusatzlich die im vorigen Zeitschritt angewendete Eingiiffe in den Zu-
stand des Reglers Ubernommen wird. Der Zustand fur den lernendéar Begteht somit aus
4 Systemvariableftwy, I;, &y, u;—1) , der Geschwindigkeit,, dem Stron/,, dem Fehlersignal
@ = wg — w und der Eingriffsgrof3e im letzten Zeitschritf ;. Die Kombination aus diesen
Systemvariablen sollte es dem Regler ermdéglichen, die verschiedenedlleastf Zustands-
raum geeignet zu unterscheiden. Fur die durchgefuhrten Versuahéolglich die Anzahl der
Eingabeneuronen bei der neuronalen Q-Funktion und bei der Séfattagtion jeweils um Eins
erhoht (siehe Tabelle 5.4). Die restlichen Parameter des Lernvesshigileen konstant, wie
sie weiter oben aufgefiihrt wurden. Die erzielbare Regelgiite ist inl&€h8 fiir beide Profi-
le aufgetragen. Durch das Lernen am System mit veranderlicher Isassléh die Reglergte
deutlich steigern. Der beste Regler wird nach 62 Iterationen mit NFQCAgtzén Abbildung
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Abbildung 5.7: Der mit NFQCA gelernte Regler auf dem Fiuhrungsgrof3e-LastiR.
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Abbildung 5.8: Der mit NFQCA gelernte Regler auf dem Fihrungsgrof3e-LesfiP2.

5.7 und 5.8 sind die Regeltrajektorien des gelernten Reglers auf beideimggproRe-Last-
Profilen dargestellt. Die Genauigkeit der Regler erreicht nicht die Gutemviastfreien Fall.
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Dies ist vor allem der Struktur der Regler zuzuschreiben, da sie drstreuVeranderung der
Last reagieren kbnnen, wenn sich diese in der Systemdynamik auswdrkiaumit schon einen
Fehler erzeugt hat.

In Abbildung|5.9 wurde der Regler unter zwei konstanten Lastfallen asfsihusformige

200 MNm—— =200 mNm-====

Abbildung 5.9: Die Regeltrajektorie fur das sinusférmige Profil der FulgsgroRe unter zwei konstan-
ten Lastfallen von 200mNm und -200mNm. Das Fiuhrungsprofil die Regeltrajektorie der Motorge-
schwindigkeit sind fiir den Lastfall 200mNm aufgetragenr Begler erzeugt die gleiche Trajektorie
fur den Lastfall -200mNm. Der Strom und die vom Regler gewgilktion sind jeweils flir den ent-
sprechenden Lastfall aufgetragen. Die gestrichelte gitkege ist der Lastfall von -200mNm, die blaue
durchgezogene Linie der Fall von 200mNm.

Profil der Fihrungsgro3e angewendet. Dargestellt ist jeweils d&aufetes Stromes und der
gewahlten Eingriffsgrof3e im letzten Zeitschritt fir den konstanten Lastiall200mNm und
den konstanten Lastfall von -200mNm. Die Geschwindigkeit des Motorsifolgeiden Fallen
der FuhrungsgroRe, womit die Regelabweichung zu jedem Zeitpunkiadiseéihnlich ist. Um
die zwei Lastfélle im Zustandsraum zu unterscheiden, kann der Reghar drei Informatio-
nen benutzen. In Abbildung 5.10 sind die zwei Trajektorien iber dermnges Zustandsraum
aufgetragen. Da sie zusammen den Zustandsvektor des MDPs bildarddw@Regler anhand
des Zustands unterscheiden, in welchem Lastfall er sich gerade hefilim die Genera-
lisierungsfahigkeit der lernenden Regler ist die Regelgtite auch fiit gedehene Lastfalle,
wie sie in den prasentierten Profilen vorhanden sind, gut. Die Anzatideafgitigten Interak-
tionsepisoden erhdht sich, liegt jedoch mit 60 Iterationen immer noch untendtéh reiner
Interaktionszeit.

5.1.3 Robustheit gegen Rauschen

Alle in der Realitat betrachteten Prozesse besitzen ein gewisse Unsitlerheen erfass-
baren Systemvariablen und ihrem Prozessverhalten. Zum Einen kaenUtisicherheit eine
Eigenschaft des betrachteten Prozesses an sich sein, bzw. voerfasisten Systemvariablen
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Externe Last —200 mNm

u [%PWM]

Abbildung 5.10: Der Verlauf der Zustandsvariablen fir das sinusférmigefiPder FiihrungsgréRe
unter zwei konstanten Lastfallen von 200mNm und -200mNnm.dein Regler sind die Lastfélle im
Zustandsraum trennbar.

verursacht werden. Zum Anderen beruhen solche Unsicherhéitenfaler Qualitat der Mess-
einrichtung des Prozesses und auf deren Messprinzipien. An dieflenerden die Verfahren
zur Erstellung selbstlernender Regler deshalb nun auf den EinflusRaxsschen untersucht,
wie es beim Einsatz an realen Systemen vorkommt.
Am Beispiel des NFQCA-Verfahrens wird im Folgenden an der Gesdlighkeitsregelung
des DC-Motors untersucht, wie sich verschiedene Arten von Rauscliahe erzielbare Re-
gelgute und den Lernverlauf des Verfahrens auswirken. Hierzdemein das simulierte Mo-
dell des DC-Motors verschiedene Arten von Rauschen integriert. @egétawerden sowohl
Messrauschen als auch Prozessrauschen. Das Messrauseiméingst ausschliellich die Be-
obachtung der Prozessvariablen des lernenden Reglers, nichh j¢i@oerozessvariablen des
Systems und damit die Ubergange im System selbst. Dies reprasentientairRéwschen be-
einflusstes Messsystem, wie es zum Beispiel bei Analog-Digital Wandéariighnvorkommit.
Im Fall des Prozessrauschens werden direkt die Systemibergémgescht. In beiden Fallen
wird der Beobachtung bzw. der Systemvariablen selbst in jedem Zeitsgihdgthormalverteil-
te Zufallsvariable aufaddiert. In beiden Fallen soll die Geschwindigksittgtors (und somit
auch die Regelabweichung) des Systems in jedem Schritt mit Mittelwert O tamdl&dab-
weichung\/ﬁ, der Strom mit Mittelwert O und StandardabweichuvngO, durch additives
Rauschen verandert werden. Fur die Versuche werden dresahtedliche Falle untersucht.
Das separate Auftreten von Messrauschen ohne Prozessraudabeseparate Auftreten von
Prozessrauschen ohne Messrauschen, sowie ein kombinierteh&aass beiden Anteilen.
Im ersten Schritt ist die Robustheit des am unverrauschten Systentegitige Reglers mit
NFQCA bei der Ausfiihrung am verrauschten System von Inter@sees Szenario ist fur
die praktische Anwendung der Regler dann relevant, wenn sich nach_emen der Regler
die Systemdynamik in Bezug auf das Rauschen andert. Eine solche Agdsrrbeim Einsatz
eines an der Simulation gelernten Reglers an einem realen System zu erkadetsachlich
soll diese Betrachtung jedoch der Robustheit der gelernten ReglendRRabustheit bedeutet
in diesem Fall, dass sich durch das Rauschen fir den Regler Systemaeustgeben, die wah-
rend des Lernvorganges noch nie betreten wurden. Ein Beispiel smleh Systemzustandes
sind Kombinationen von Motorstromen und Motorgeschwindigkeiten, die inermauschten
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Tabelle 5.6: Versuchsauswertung der Regler mit Rauschen. In der linaiteSsind die Regler und
die Bedingungen, wie sie eingelernt wurden, aufgetrag@nSpaltentiberschriften bezechnen die Test-
bedingung und die erzielte Regelgtite fur den entsprecineRdgler. Kleinere Werte bedeuten bessere
Ergebnisse, da ein geringerer Fehler auf der Folgeregeiraygt wird.

Regler er Prozessrauschener Messrauschen e kombiniert
NFQCA gelernt ohne Rauschen 19.44 22.34 25.23
NFQCA Prozessrauschen 18.90 20.82 23.93
NFQCA Messrauschen 19.79 19.44 23.15
NFQCA kombiniert 19.40 19.87 23.39

System nicht auftreten. Die Betrachtung wird an dem aus den vorigeitelelpekannten Pro-
fil 1 der FUhrungsgroRen ohne externe Last durchgeftihrt.

Die ohne Rauschen gelernten Regler erreichen bei allen Rauscharten imoohedas Re-
gelungsziel. Die detaillierten Ergebnisse sind weiter unten in Tabelle 5.6 zusayafasst.
Wie zu erwarten ist, wird beim kombinierten Rauschen der htchste Tragkfemler von
er = 25.23 erzeugt. Unter Prozessrauschen erzeugt der Reglef;mit 19.44 einen deut-
lich kleineren Trajektorienfehler, als unter kombiniertem Rauschen ucid @nen kleineren
Trajektorienfehler als unter Messrauschen, eit= 22.34 , erreicht wird. Dies ist in die-
ser Form auch zu erwarten, da beim Prozessrauschen die durckatiachteten Regelab-
weichungen vom Regler erzeugten Eingriffsgréf3en eine Korrektuirken, wobei sie beim
Messrauschen unter Umsténden eine Verschlechterung der Regelalovgeerzeugen, wenn
die Beobachtung vom aktuellen Wert abweicht. Grundséatzlich kann tentge Regler somit
mit verschiedenen Arten von nachtraglich auftretendem Rauschen immiezofriedenstel-
lend umgehen und ist somit in gewissen Grenzen robust. Das hier beteaBlatieschen ist
dabei additives, weil3es Rauschen und beinhaltet somit keine systematisiotveichungen.
Im Unterschied zu den klassischen Entwurfsmustern ist die Betrachiiueg ®/stematischen
Fehlers bei selbstlernenden Systemen nicht notwendig, da sie direkt dierinteraktion mit
dem System gelernt werden und somit nicht systematischen Modellierbtegsfenterliegen.

Lernen unter Rauschen

Nachdem die Robustheit der Regler beziglich nachtraglich hinzugeilR#ischen im Sys-
tem untersucht wurde, ist nun eine wichtige Frage, ob auch das Lemendem Vorhanden-
sein von Rauschen im System mdglich ist. Dies soll mit dem vorgestellten NF@&fAhren
an der Geschwindigkeitsregelung des DC-Motors untersucht wdrdepeziellen ist die Fra-
ge, ob das entwickelte Verfahren in der Lage ist, Optimierungsproblersesread auf sto-
chastischen MDPs zu lernen. Fir die Lernversuche werden die gteffamdardparameter
verwendet wie fir die Versuche ohne Rauschen in Abschnitt 5.1.1irfdgeweils ein selbst-
lernender Regler mit NFQCA fir alle drei Rauscharten eingelernt. Detetieegler in jedem
Lernversuch wird auf den anderen zwei Rauscharten getestet&lida.6 sind die detaillier-
ten Ergebnisse der Versuche als Auswertung an dem Profil 1 demrkjggrof3en aufgetragen.
Das Verfahren ist in der Lage, fUr alle drei Rauscharten einen Regleulernen und die er-
zielbare Regelgute im Vergleich zu dem Regler, der ohne Rauscherieginigeurde, deut-
lich zu steigern. Die Anzahl der benétigten Iterationen des Lernvenfehrum den Regler
einzulernen, erhdhen sich durch das Rauschen. Bei dem Versu€maméssrauschen ist die-
se Erhéhung nur marginal, nach 40 Iterationen des Lernverfahrigdssehon ein Wert von
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er = 18.94 erreicht, was schon eine deutliche Verbesserung darstellt. Durch dighking
des Rauschens in das System kann das Verfahren mit deutlich mehr fteraggaloch noch
eine geringe Verbesserung erzielen. So sinkt der Fehler beim Braasshen bei Iteration 217
des Lernversuches auf das beste Ergebniseyor= 18.90. Das Messrauschen verzogert das
Lernen etwas mehr. Nach 40 Iterationen ist der Wert bereits dapter 23.4, kann aber erst
nach 93 Iterationen des Lernverfahrens unter den Vergleichsweréyy = 22.34 gebracht
werden. Bei Iteration 256 wird dann das Minimum wgin = 19.44 erreicht. Im Fall des kom-
binierten Rauschens wird bereits nach 31 Iterationen der Vergleicheweicht. Auch hier
kann durch deutlich mehr Iterationen noch eine Verbesserung erzieleweso wird der beste
Wert bei Iteration 225 mity = 23.39 erreicht. Indem der Regler direkt in Interaktion mit
dem verrauschten System eingelernt wird, kann seine Regelgite saotitiigesteigert wer-
den. Ein erfreuliches Ergebnis ist weiterhin, dass sich beim Prozss$ien und kombinierten
Rauschen auch die Giite des Reglers bei Anwendung auf die andauscharten steigert.
Der Regler, der unter Messrauschen eingelernt wurde, kann deddRiég bei Ausfiihrung am
System mit Messrauschen und kombiniertem Rauschen ebenfalls deuiljehsterzeugt auf
dem System mit Prozessrauschen jedoch eine etwas schlechtere Gée\asgteichsregler,
der ohne Rauschen eingelernt wurde. In Abbildung|5.11 ist eine Toaieleines Reglers unter

- Zielgeschwindigkejt—— -
400 geschwindi keit—
200 - -

0 -
-200 -
-400 - U B e S S e

[ 1 L L L L L L L L ]
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Abbildung 5.11: Der mit NFQCA unter Messrauschen gelernte Regler.

Messrauschen zu sehen. Die gelernte Strategie unterliegt dem Raussh8ystems und ist
daher ebenfalls nicht mehr so glatt, wie sie am System ohne Rauschddenanch wird der

Zielwert auf der Folgeregelung erreicht und die Geschwindigkeit igseth Zielwert herum

gehalten. Ein ebenfalls interessantes Ergebnis ergibt die Anwenduagderrauschten Sys-
tem eingelernten Regler auf die Systemdynamik ohne Rauschen. In diedeznzEugen sie

eine ahnliche Regelglte wie die direkt am System ohne Rauschen eitgelReayler.

5.1.4 Diskussion

Die Versuche zur Geschwindigkeitsregelung des DC-Motors mit nichtineamdstufe zei-
gen mehrere flr die regelungstechnische Praxis interessante Eigitesaler selbstlernenden
Regler mit NFQ und NFQCA. Mit wenigen Interaktionsepsioden und ohnintigration von
Vorwissen Uber den zu regelnden Prozess ist es moglich, sehr d#izied robuste Regler zu
lernen. Die gelernten Regler zeigen im gesamten Arbeitsbereich der Rggelich bei der
Folgeregelung auf variierende Fuhrungsgrof3en, eine gute Regdiggltesondere durch die
Anwendung des NFQCA-Verfahrens lassen sich Regler mit einer s&ihek bleibenden Re-
gelabweichung lernen. Auch die Anwendung auf Systeme mit einem hoaescRanteil ist
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fur die gelernten Regler durch die Art der Modellierung und ihre Eigeaften moglich. Es
wurde gezeigt, dass NFQCA in der Lage ist, auch auf stochastische MiRR®entinuierli-
chen Aktionen zu arbeiten. Am Beispiel der variablen externen Lasiievgezeigt, dass es
unter bestimmten Voraussetzungen moglich ist, einen geschlossenen Regknsthiedene,
extern beeinflusste und nicht direkt beobachtbare Arbeitspunkteadgilihg zu erlernen. Die
Versuche mit veranderlicher Last und Rauschen zeigen insbesatiddRobustheit der Regler
bei Stérung der Systemdynamik. Dies ist nicht selbstverstandlich, da dlerRm Zustands-
raum arbeiten und fur diesen Zustandsraum wahrend der Interaipisngen im Vergleich zur
Grole des Zustandsraumes wenige Beispiele der Systemdynamik benlactten.

Ein aus der Praxis stammendes Anwendungsbeispiel ist die Geschwitgtigdrelung der
DC-Motoren des omnidirektionalen mobilen Roboters in Abbildung 5.12. Dieset im

Abbildung 5.12: Der omnidirektionale mobile Roboter aus dem Middle-Sizétkéanpfteam der Brain-
stormer Tribots. Der Roboter wird angetrieben von 3 MotoEgie schnelle und robuste Geschwindig-
keitsregelung der Motoren ist die zentrale Voraussetziinglfe Verhalten des Roboters.

'Middle Size Team’ der Brainstormer Tribots im RoboCup seit mehrereredaéurfolgreich
eingesetzt [38]. Die schnelle und robuste Geschwindigkeitsregelunilat®ren des Robo-
ters ist hierbei eine zentrale Voraussetzung, auf der alle hoheriadgksn Fahigkeiten des
Roboters basieren. Der Roboter wird angetrieben durch drei Motdiefeweils ein omnidi-
rektionales Rad antreiben. Durch die Geschwindigkeiten der drei Ré#giét sich direkt die
Fahrtrichtung und Geschwindigkeit des Roboters auf dem UntergiedAnsteuerung der
drei Motoren erfolgt durch die in 3.1.2 vorgestellte Kombination aus einentdddatroller
mit Endstufe, die durch einen PC lber Can-Bus kommandiert werden lkatunterschied zu
dem in Abbildung 3.3 vorgestellten Grundaufbau kann der Mikrocontrdier unabhangige
DC-Motoren parallel betreiben. Bei diesem Anwendungsbeispiel taitem den Versuchen
zum DC-Motor betrachteten Schwierigkeiten auf. Durch das Zusammeswitdr drei Moto-
ren im Roboter treten dynamisch wechselne Lastzustéande fir jeden Métdieader Regler
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selbst nicht beobachten kann. Zuséatzlich wird durch die Form dereveteten Allseitenrader
ein sehr hohes Rauschen erzeugt. Anstatt einen Regler fur jedendd@-&inzulernen, wird
nur ein einziger Regler eingelernt, der auf jeden Motor separat amgietvevird. Dies wird
durch die symmetrischen Eigenschaften des Roboters und die baugl&€hktotoren so-
wie Endstufenkanéale maoglich. Aus Sicht des Roboters existiert somit eieiRdgr in jedem
Zeitschritt unabhangig fur jeden Motor angefragt werden kann. ifReéglersicht existiert nur
ein Motor, fUr den, basierend auf seinem aktuellen Zustand, in vedsaigéen Lastsituationen
eine geeignete Aktion berechnet werden muss. An dem realen Robatgewin 50 Inter-
aktionsepisoden mit 5 Sekunden Lange Daten gesammelt. Dies entspribhvéd@achteten
Ubergangen pro Motor. Da der Regler die Daten parallel an allen drifeilosammelt, stehen
zum Lernen 22500 Ubergange zur Verfiigung, die in etwas wenigdr Misuten gesammelt
wurden. Dieser Prozess des Datensammelns wurde mit einem rein zufélligsieitian Regler
durchgefiihrt. AnschlieRend kann mit rein datenbasiertem NFQ in nie@dibnen ein Regler
eingelernt werden, der sehr gute Eigenschaften auf dem Robotérlnefhbildung 5.13 ist

20 T T
Geschwindigkeit Rad 1—
Geschwindigkeit Rad 2——
Geschwindigkeit Rad 3— N

15

-15 1 1 1 1 1 1
0

Abbildung 5.13: Eine Regeltrajektorie des gelernten Reglers, angewendeieaGeschwindigkeitsre-
gelung des omnidirektionalen Roboters. Die spezielle FdemR&ader erzeugt ein extrem hohes Mald
an Rauschen. Der gelernte Regler ist trotzdem in der LagsediRauschen auszugleichen und die
Geschwindigkeit auf der Filhrungsgrof3e zu halten. Das Bizpigt eine Regelung auf 0.5 m/s nach
vorne, gefolgt von einer reinen Rotationsbewegung von &rad

eine Regeltrajektorie des omnidirektionalen Roboters mit dem gelernten Ragiehen. Die
globalen Fahrbefehle, die hier zur Demonstration genutzt werden,faime 'vorwarts mit 0.5
" und anschlieBend 'drehe mitl%d’. Zur Berechnung der Zielgeschwindigkeiten der ein-
zelnen Motoren wurde das inverse kinematische Modell des RoboteuntzbeDer neuronale
Regler ist in der Lage, die Geschwindigkeit der Motoren schnell undrissig auf ihre Ziel-
geschwindigkeit zu regeln. Ein sehr erfreuliches Ergebnis ist, dadatger sehr zuverlassig
in dem grol3en Bereich der auftretenden Lastzustande arbeitet, diendéter Bewegung des
realen Roboters entstehen. Auch das, durch die Form der Radegteedinhe Mald an Rau-
schen kann der selbstlernende Regler zufriedenstellend beherrsche
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Tabelle 5.7:Physikalische Modellparameter des FlugzeugmodellesiéiBunulation.
Modellparameter siehe Literatur [109]
EingriffsgréRe 0 € [-1.4,14] ] [rad]
Regelintervall Ay = 0.05 [s]

5.2 Autopilot fur Verkehrsflugzeug

In diesem Beispiel wird die Verwendung eines selbstlernenden Redgef®@mponente eines
Autopiloten fur die Regelung des Nickwinkels eines Boeing-Verkehrafluges betrachtet.
Diese Regelungsaufgabe hat fur die Erstellung selbstlernender Riegieteressante Eigen-
schaft, dass die betrachtete Systemdynamik des Flugzeuges eine Komlanatener schnell
veranderlichen Prozessvariablen und einer sehr tragen Prodabmbeinhaltet, die sich ge-
genseitig beeinflussen. Eine komplette Regeltrajektorie dauert bis zu kit@htitte und
besteht aus einem schnellen Erreichen eines Zielbereiches und eirmrhfdigenden langen
Einschwingvorgangs, der einer genauen Nachfiihrung der EsgyifiRe bedarf.

Das dynamische Systemverhalten eines Flugzeuges wird im Allgemeinenailiedidenge
von sechs nichtlinearen und komplexen Differenzialgleichungen hiebelm. Unter bestimm-
ten Annahmen kénnen bei diesen die longitudinalen und lateralen Kompanemtieoppelt
und linearisiert werden. Die Regelung des Nick-Winkels ist ein longitudsnBl®blem. Es
wird angenommen, dass das Flugzeug sich in einem Gleichgewichtszustakonbtanter
Hohe und Geschwindigkeit befindet. Zusatzlich soll angenommen weddes die Anderung
des Nick-Winkels die Geschwindigkeit des Flugzeuges zu keinem Zeitpen&ndere. Die-
se Annahme ist nicht sonderlich realistisch, vereinfacht die Systemgtegjehuwzur Simulati-
on jedoch ein wenig. Unter diesen Annahmen kann die Anzahl der Diffeaigleichungen
zur Beschreibung des Systemverhaltens fur die Simulation auf dreiieetwerden. In For-
mel 5.1 sind diese drei Differenzialgleichungen angegeben. Zur aeokinng der Darstellung
wurde auf die genaue Herleitung dieser Differenzialgleichungen umisvahdung der physi-
kalischen Parameter an dieser Stelle verzichtet. Flr eine genauereddasey des Systems
sei an [109] verwiesen.

@ = —0.313a + 56.7q 4+ 0.2326
¢ = —0.0139a — 0.426q + 0.02035 (5.1)
© = 56.7q

In Abbildung/5.14 sind die Systemvaria-
blen an einer schematischen Darstellung des
‘} Flugzeuges zu sehen. Hierbei bezeichfet
den Nickwinkel des Flugzeuges ugddes-
sen Winkelgeschwindigkeit. Der Winkel
) bezeichnet die Abweichung des aktuellen
Bewegungsvektors des Flugzeuges von sei-
Abbildung 5.14: Das Modell eines Flugzeuges. per Ausrichtung (Angle of Attack). Die Ein-
griffsgroRe des Systemsist die Winkelstellung des Hohenruders, die vom Regler direkt in
einem Bereich von -1.4 bis 1.4 rad gestellt werden kann. Die eingesetada @tsprechen
den technischen Werten einer Boeing Verkehrsmaschine [109]. Diewhikel und seine Win-
kelgeschwindigkeit sind dabei die sich schnell verandernden Pyeerégblen. Aufgrund dieser
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und der Veranderung des Winkels des Hohenruders verandedesiéingriffswinkel der Flug-
zeuggeschwindigkeit. Diese Veranderung des Angriffswinkels istedin lsngsamer Prozess,
der Uber mehrere hundert Zeitschritte andauert.

5.2.1 Entwurf eines Vergleichsreglers mittels LQR-Methode

Mit Hilfe des LQR-Verfahrens wird ein Vergleichsregler entworfen. Dieare Systemdyna-
mik lasst sich in Form eines LTI-Systems schreiben (Formel 5.2).

& —0.313  56.7 0] [« 0.232
qg| = [-0.0139 —0.426 0| |q| + |0.0203| [4] (5.2)
S 0 56.7 0| |© 0
o
y = [0 0 1] H+M [0] (5.3)
S}

Beim LQR-Reglerentwurf wird eine Regelmatrix K bestimmt, die fiur das SystemAx +
Bu und das Regelgesetz= — K x die Kostenfunktion

J(x) = /Ooo(xTQac + uT Ru + 227 Nu)dt (5.4)

minimiert. Uber die Matrizen Q, R und N wird eine Balance der Regelgiite betckffier
Schnelligkeit und des Regelaufwandes hergestellt. Fiir den Entwuvkedgkeichsreglers wer-
den die Werte derart gewahlt, dass der Regeleingriff einem realistischen Bereich bleibt,
ohne den zulassigen Bereich zu verlassen. Vorgegeben werdeamwieiser, die Glute-Matrix
R und die Zustands-Kosten-Matrix Q (mit Gewichtsfaktor p) (siehe Gleigltub).

R = [1] (5.5)
000
Q = CTzCp=10 0 o} (5.6)
00 p
p = 50 (5.7)
0
. H 69
0

Nach Durchfiihrung der LQR-Methode (Matlab) ergibt sich die Regelm#trzu: K =
[—0.6435 169.6950 7.0711]. Da beim Zustandsregler nicht die eigentliche Zielgroé3e, son-
dern der Zustand, multipliziert mit der Regelmatrix, mit der Fihrungsgrofgicieen wird,
zeigt ein solcher Regler flr Probleme mit beliebiger Fllhrungsgrof3e eiralen mit statio-
narem Restfehler. Um diesen zu eliminieren, wird ein Feed-Forward iFaKkinzugefiigt, der
die Differenz zur Fihrungsgré3e ausgleicht. Fir das hier vernvte&stem ergibt sich dieser
Faktor zuMt = 7.0711 (siehe [109]).

Die generelle Funktionsweise eines Zustandsreglers mit FihrungsgtdfeAisbildung
5.15 dargestellt. Nach Bestimmung der Regelmatrix K und des Feed-Foraktat$9t ergibt
sich das Regelgesetz des Reglers zuMR — K x. In Abbildung 5.16 ist eine Regeltrajektorie
des LQR-Reglers mit dem Sollwert 0.2 zu sehen. Rot dargestellt istidkwivkel, der dem
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R T VR i=Ax+ BS J
Z y=Cz+ D¢

Abbildung 5.15: Die schematische Darstellung der Funktionsweise einetaddsreglers mit Regel-
matrix K und FlhrungsgrofRe R.

Zielwert 0.2 nach ca. 2.5 Sekunden konstant folgt. Die blaue Kurve dieidRegler-Ausgabe
bzw. den Regeleingriff in Form des Hohenruderausschlages. Neeiclien des Zielwertes eilt
der Winkelc, der Angriffswinkel der lateralen Flugzeugbewegung im Raum, nochtariter
Verzogerung nach. Dies ist einer der Haupteigenschaften des Syslierkantinuierliche Ak-
tionen zwingend erforderlich machen, um die Auslenkung des Hohersulr nacheilenden
System-Grolie anzupassen. Der LQR-Regler erzeugt eine Regledriaedie ein deutliches
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L 1/ 0.18— : : : ‘ Slewyi |
e Nickwinke| ——
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Abbildung 5.16: Die Regeltrajektorie des LQR-Reglers bei einem Sprung déw&tes von 0 auf 0.2
rad. Der LQR-Regler erzeugt eine Trajektorie mit deutliohgberschwingen des Nickwinkels. Nach
ca. 2.5 Sekunden wird der Nickwinkel erreicht und gehaliach mehr als 30 Sekunden befindet sich
die Systemdynamik in einem Equilibriumspunkt da der Arigwinkel auf Null zurlick geht.

Uberschwingen des Nickwinkels tiber die FihrungsgroRe aufweisAr®eendung des LQR-
Reglers auf ein Profil der FilhrungsgroRe in Abbildung 5.17 wird ellerdeutlich, dass der
LQR-Regler bei grof3en Springen der FuhrungsgréRe Ubersghwid auf kleinere Sprin-
ge im Verlauf der Fihrungsgrof3e nicht mit hohen Ausschlagen resgikann. Auffallend ist
ebenfalls die Regelabweichung bei der kontinuierlichen Veranderengithrungsgrofle zwi-
schen 7 und 20 Sekunden auf dem gegebenen Profil.

5.2.2 Selbstlernender Regler zur Nickwinkelregelung

Die Zustandsinformation des selbstlernenden Reglers muss den Angrk#&ve und die
Nickwinkelgeschwindigkeiy enthalten. Zudem muss die Regelabweichung in der Zustandsin-
formation enthalten sein. Betrachtet man die Systemgleichungen in 5.1 gesmasggllt sich
heraus, dass bei dem betrachteten Problem mit der Regelabweicheitg bke Informatio-
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Abbildung 5.17: Die Trajektorie einer Folgeregelung der Nickwinkelregejules Autopiloten mit dem
LQR-Regler. Die FuhrungsgroRe und der Toleranzbreich eégeRing ist mit gestrichelten Linien ein-
gezeichnet.

Tabelle 5.8:Die fiir das Lernen verwendeten Parameter fir die Nickwiekmlung des Flugzeuges.

Zustand x 3 dimensional «@ Angriffswinkel Flugzeuggeschwindigkeit
q Nickwinkelgeschwindigkeit
0 =04 —0 Nickwinkel Regelabweichung
Kostenfunktion tanh? z? (—,—,0)
s (0, 0, 0.06)
C 0.01
Aktion u 1 dimensional ) Hohenruderausschlag
NFQCA U= [-1.4, 1.4]
NFQ = {+14,+05,+0.2,4+0.1,0}
Q-Funktion neuronal Topologie  4-15-1 (600 Epochen RProp)
Strategie-Funktion neuronal Topologie  3-5-1 (400 Epochen RProp)
Exploration € 0.30
normalverteilt A ~N(0,1.0)
Interaktionsepisode Lénge 300 Schritte
Testepsiode Lange 1000 Schritte (er)
Liange 300 Schritte (N , &)

nen zur Beschreibung des Systems enthalten sind. Der Nickwihikalss nicht explizit in
die Zustandsmodellierung aufgenommen werden. Es ergibt sich somit &lmd¥esionaler
Zustandsvektor. Die Aktion ist eindimensional und beschreibt direktAdesschlag des Ho-
henruders.

Alle Interaktionsepisoden werden aus dem Zustand (0,0,0) gestarteteltigwicht einem
Flugzeug, das sich in einer stabilen Fluglage befindet, bei dem der fsmgnkel der Flug-
zeuggeschwindigkeit Null ist. Somit bewegt sich das Flugzeug in RichteingisHauptachse.
Es wird sowohl ein Regler mit NFQ mit diskreten Aktionen, als auch ein RegleNFQRCA
mit kontinuierlichen Aktionen gelernt. In jeder Interaktionsepsiode wirdRkyler mit einem
zufalligen Zielwertd; € [—0.5,0.5] gestartet und fir 300 Zeitschritte mit einer Exploration
von 30% , bei NFQCA unter einer Normalverteilung von N(0,1.0), auf deste®n angewen-
det. Es werden maximal 300 Interaktionsepisoden durchgefihrt. Dsudaesparameter sind
in Tabellel 5.8 zusammengefasst. Fur beide Regler wird nach jeder Iterasobednverfah-
rens der entstandene Regler auf das aus Abbildung 5.17 bekanntes@dfiihrungsgrofRen
angewendet. Zum Vergleich der Regler wird die mitllere absolute Abweickgnigber die
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Folgeregelung auf diesem Profil ermittelt. Fur die Bewertung der Regelabung nach dem
Erreichen des Toleranzbereiches wird jeder Regler zusatzlich auTd€ifrajektorien, 300
Schritte lang angewandt. Die Zielwerte werden zu Beginn der Testtragktoaufallig aus
dem Bereichy; € [—0.5,0.5] gezogen. Auf den letzten 150 Zeitschritten wird die Kennzahl
€00 bestimmt und lber alle Trajektorien gemittelt. Ebenso wird auf diesen Testtragekttas
GutekriteriumN bestimmt.

Der LQR-Vergleichsregler erzeugt auf dem gegebenen Profil dlenifgsgroRe einen Tra-
jektorienfehler von 0.00636. Nach nur 26 Iterationen mit diskreten Aktionié NFQ bzw. 14
Iterationen mit kontinuierlichen Aktionen und NFQCA sind die selbstlerneriigier unter
diesem Niveau und damit besser als der Vergleichsregler. In AbbilfLir®jist eine Regletra-
jektorie mit einem konstanten Zielwert von 0.2 des mit NFQCA gelernten Regilesehen.
Im Vergleich mit dem LQR-Regler in Abbildurig 5.16 kann der NFQCA-Reglas Uber-
schwingen reduzieren und den Zielwert mit maximalen EingriffsgréRanedier erreichen.
Schon nach 1.2 Sekunden folgt der Regler der Fuhrungsgré3etwsarig mehr als doppelt
so schnell als der LQR-Regler. Wahrend der anschlie3ende Prasaskchwingens des An-
griffswinkels wird die EingriffsgroRe geeignet nachgefuhrt, bis dagéffswinkel auf Null
ist. In dieser Phase arbeitet der gelernte Regler annahernd gleich mi€Q&eRegler. Eine
etwas andere Darstellung dieser Regeltrajektorie ist in Abbildung 5.21dikersten 210
Zeitschritte dargestellt. Das beste Regelverhalten zeigen die selbstlenriRedier mit NFQ

0.2r: [~ Ausschnitt

01 ‘ e Oolg A ‘ ‘ ‘ .

0.5 1 15 2 25  Nickwinke| —

o | e S R - Angriffswinkel -
0 5 10 15 20 25 K
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Abbildung 5.18: Die Regeltrajektorie des NFQCA Reglers bei einem Sprundrdiarungsgréfe von 0
auf 0.2 rad.

in diesen Versuchen schon nach 200 Iterationen des Lernverfalidenbeste Regler mit NFQ
erzeugt hierbei einen Trajektorienfehler von = 0.0011. Mit NFQCA wird der beste Regler
nach 215 Iterationen des Lernverfahrens gefunden. Diesergtrieen Trajektorienfehler von
er = 0.00052. In Tabelle 5.9 sind die Auswertungen der Versuche zusammengefasst.
Die Regelstrategie der selbstlernenden Regler auf dem Profil derrgjggndle sind in Ab-
bildung| 5.19 fir den mit NFQCA und in Abbildung 5.20 fiir den Regler mit NFGehen.
Der mit NFQCA eingelernte Regler in Abbilduhg 5.19 zeigt eine kontinuierliobgiderung
der Eingriffsgréf3e und nutzt die ihm zur Verfigung stehenden koietilithen Aktionen aus.
Dies ist besonders fir die Nachfiihrung der Eingriffsgrof3e wiahdas Ausschwingens des
Angriffswinkels von Vorteil fur den Regler. Die wahrend dieser Praasgewendeten Aktionen
sind in der Abbildung zur besseren Darstellung als vergroRerter Anissdargestellt. Im Ge-
gensatz hierzu ist in Abbildung 5.20 die Regeltrajektorie des NFQ Reglersskiieten Aktio-
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Tabelle 5.9:Versuchsauswertung der Regler zur Nickwinkelregelungsefiugzeuges.
Regler N oo er

LQR 27.33| 0.00033| 0.00636
NFQ 14.82| 0.00032| 0.00110
NFQCA | 14.51| 0.00030| 0.00052

0.3
0.2
0.1,
0 =
:8% i Nickwinke|] —— |
03 B o ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Angriffswinkel -
o) 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Zeit [s]
15 —— ‘ T
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0
-0.51 R
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Abbildung 5.19: Die Trajektorie einer Folgeregelung der Nickwinkelregejules Autopiloten mittels
NFQCA. Zusatzlich ist ein Ausschnitt der vom Regler ausgegen kontinuierlichen Aktion darge-
stellt, in dem die exakte Nachfuhrung der Aktion zu sehenDgt Flihrungsgrof3e und der Toleranz-
breich der Regelung ist mit gestrichelten Linien eingezet.

nen dargestellt. Dieser kann das Erreichen der Fihrungsgréfakssshr schnell und prazise
durchfuhren. Die exakte Nachflihrung der Eingriffsgré3e musstdie8end jedoch durch die
Kombination der ihm zur Verfligung stehenden diskreten Aktionen defthg werden. Dies
erzeugt Uber die gesamten 1000 Schritte der Trajektorie einen schéathitajiektorienfehler,
als mit kontinuierlichen Aktionen erreicht werden kann.

5.2.3 Diskussion

Der Lernversuch zur Nickwinkelregelung als Komponente eines Autopifditeein Verkehrs-
flugzeug ist ein Beispiel fur ein System, das eine sehr trage Systemdynamiialtet. Dies
bedingt fur die selbstlernenden Regler eine sehr hohe Anzahl vorcHeiten bis das Sys-
tem nach einer Stdrung in einen stabilen Bereich tberflihrt werden Kaotz dieses langen
Optimierungs-Horizonts sind die selbstlernenden Regler schon nachemeltégationen des
explorativen Lernprozesses in der Lage, die Regelgite des klamsik€R-Reglers zu Uber-
treffen. Die selbstlernenden Regler besitzen den Vorteil, dass sie darcihnen zugrunde
liegenden Optimierungsprozess ein nichtlineares Regelgesetz lerneankdirses nichtli-
neare Regelgesetz wird in diesem Versuch vor allem durch die Bekcimgider Eingriffsgro-
Be notwendig. Die selbstlernenden Regler kénnen diese Randbedimgdiityre Auswirkung
auf ein optimales Regelgesetz direkt in ihrem Lernprozess einbezieleém. Bhtwurf des
LQR-Reglers kann diese Randbedingung nur implizit beachtet werdamindas entworfene
Regelgesetz auf die Verletzung der Randbedingung getestet wird.

Ein selbstlernender Regler mit 9 diskreten Aktionen ist unter der BenutdaegNFQ-
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Abbildung 5.20: Die Trajektorie einer Folgeregelung der Nickwinkelregejudes Autopiloten mittels
NFQ und diskreten Aktionen. Die Fuihrungsgrof3e und der doldsreich der Regelung ist mit gestri-
chelten Linien eingezeichnet.

Verfahrens in der Lage, eine sehr gute Regelgite zu erzeugen,ndie@R-Regler deutlich

Uberlegen ist. Durch die Verwendung kontinuierlicher Aktionen mit NFQ@Arkdiese Re-
gelgute noch einmal gesteigert werden. Insbesondere erzeugtrdiendeing kontinuierlicher
Aktionen wahrend der tragen Veranderung des Anstellwinkels einepsahise Nachfiihrung
des Hohenruders mit adaquate Eingriffsgro3en. Im Unterschiedrdags die bendtigte Ein-
griffsgrofRe bei der Benutzung diskreter Aktionen durch eine zeitlidifelge der vorhandenen
Aktionen angenahert werden.

Der Nachteil eines aus diskreten Aktionen zusammengesetzten Regedgesét es in
Abbildung 5.20 zu sehen ist, lasst sich an diesem Versuch anschaulchiglien. Die Ver-
anderung der Stellung des Hohenruders wurde im Versuch als ingariangriff im Sys-
tem betrachtet. Somit sind die Eingriffe des Reglers mit diskreten AktionelEzeichung
der Regelglte zulassig. An einem realen System konnen diese jedochviergnden Pro-
blemen fuhren. Die standige Anderung des Hohenruderausschisggsfi unerwiinschten
Vibrationen im gesamten Flugzeug und einem sehr hohen Energievenbzusatzlich liegt
der Veranderung des Hohenruderausschlages in realen Systenmieagéen zu Grunde, der
die Stellung des Hohenruders als Flihrungsgrof3e Gbernimmt und ardesnsetzung sorgt.
Typischerweise arbeiten solche unterliegenden Regler mit schnell @ladks Flihrungsgro-
Ben, wie sie von den diskreten Aktionen mit NFQ erzeugt werden, nuissblecht. In einer
hierarchischen Anordnung von Reglern fuhrt die Verwendung eliskrAktionen somit even-
tuell zu einer Verschlechterung der gesamten Regelgtite. Die kontinugrlidktionen zeigen
hier einen deutlichen Vorteil. Das von ihnen erzeugte Regelgesetz isttaghdit wie das des
LQR-Reglers, kann jedoch auf bestimmte Zustande mit hohen Ausschlagdtdthenruders
reagieren, um schnell die Fihrungsgré3e zu erreichen. In eiardtieschen Anordnung von
Reglern fugt sich ein selbstlernender Regler mit kontinuierlichen Aktionernitdesser in die
Gesamtstruktur ein, womit eine bessere Regelgtite des gesamten Systewsrizngast.
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Abbildung 5.21: Die Regeltrajektorie eines mit NFQCA gelernten Reglerseanén Sprung der Fuh-
rungsgrof3e von 0 auf 0.2 rad. Das Regelziel ist das schnekécBen und die genaue Einhaltung des
vorgegebenen Nickwinkels des Flugzeuges (rote Linie)ldgerignete Ansteuerung des Héhenruders.
Der Angriffswinkel der Geschwindigkeit des Flugzeuges$ @dbei sehr langsam nach, wahrend das
Hohenruder genau nachgefihrt werden muss, um den Nickivaikeuhalten. Der gesamte Regelvor-
gang dauert Uber 30 Sekunden bzw. tiber 600 Regelzyklen,erenceine Auswahl aus den ersten 210
Zyklen dargestellt ist.

125



5 Regelungstechnische Versuche

5.3 Aktive Schwingungs-Dampfung

Bei der aktiven Schwingungs-Dampfung werden die an einem Prez#ggstenden Schwin-
gungen oder Vibrationen durch das Hinzufligen einer aktiven Komyergiminiert. Die Re-

gelung dieser aktiven Komponente bietet interessante FragestellungiemfEntwurf selbst-
lernender Regler. Die Anwendungsgebiete der aktiven SchwingDaggpfung liegen vor al-
lem im Maschinenbau und der Automobiltechnik. Durch den Einsatz voneskiomponen-

ten zur Schwingungsreduktion kann auf konstruktive Elemente vertislgelen, was eine
Reduzierung von zusétzlichem Gewicht und Kosten bedeutet. Speziell A’utomobilindus-

trie ist die aktive Schwingungsdampfung aus diesem Grund eine sefagteiTechnologie.
Die Zielsetzung der Schwingungsreduktion durch aktive Komponenieimere von der Erho-
hung des Komforts des Benutzers bis hin zur Einhaltung von sicherheinéen Zustanden
von Maschinen und Fahrzeugen.

Im Rahmen dieser Arbeit wird die aktive Dampfung einer Busfederungialsypisches
Problem der Automobilindustrie untersucht. Das verwendete Modell istlelmgt an [109]
und wird als gekoppeltes Feder-Masse-System modelliert. Als Vereunigchird flr diese
Modellierung das Problem der Regelung einer aktiven Federung flBes-ahrwerk auf die
unabhangige Modellierung eines Rades beschrankt. In anderennWbHecines Fahrzeuges
wird als unabhangiges System betrachtet. Diese Vereinfachung ist inuEsticher Systeme
im industriellen Umfeld eine géngige Vorgehensweise, an der die wichtigstem$ehaften
der Federung untersucht werden kdnnen.

Der schematische Aufbau des Modells ist in Abbildung 5.22 dargetstellt. sti@us einer
Busmassen, die Uber ein Feder-Dampfer Element mit der Aufhangung des Radasndsan
ist. Die Aufhangung des Rades, inklusive des Rades selbst, besitztadiseM,. Das Ver-
halten des mit Luft gefullten Rades wird als weiteres Feder-Dampfer Elemaatelliert, das
die Aufhdngung des Rades mit dem Untergrund bzw. der Stral3e vetbibas Verhalten der
Feder-Dampfer Elemente wird durch ihre Federkonstantew. k; und ihre Dampfungskon-
stanteb; bzw. b, definiert. Die von der schematischen Darstellung der Modellierung abgeleite
ten Prozessvariablen sind die Auslenkung der Busmassad die Auslenkung der Masse des
Federungsapparates aus ihrer Ruhelage, sowie deren Geschwindigkeit. Als EingriffsgréRe
in das System kann zwischen den Massenundms eine Kraftu in das System eingebracht
werden, welche die aktive Komponente zur Schwingungs-Dampfung matidtisewird ange-
nommen, dass sich das Rad zu jedem Zeitpunkt mit dem Untergrund in Koefahkdet und
nicht abheben kann. Der Verlauf des Untergrundes wird als Austenkuder Stral3e zu ihrer
Anfangslage modelliert und ist eine weitere externe Eingabe an das dyhen8gystem, die
vom Regler nicht beeinflusst werden kann.

Fir die Beschreibung der Systemgleichungen wird an dieser Stelle vauslieler Motiva-
tion hergeleiteten Definition der Prozessvariablen abgewichen. In eiggenrSystem lassen
sich die Auslenkungen der Massen und die Geschwindigkeit, mit der sidudliéngung des
Rades bewegt, nicht messen. Um eine realistische Problemstellung zurlgéstéih werden
fur die Systemgleichungen deshalb Prozessvariablen gewéhlt, die sicein ealen System
erfassen lassen. Die Auslenkung des Buskoérpers und ihre Gestitkgit sollen vorerst fur
die Berechnungen der Systemgleichungen erhalten bleiben. Die Rradakkenz, und 25
werden durch zwei neue Variablgn undy, ersetzt. Die Variablg, sei die Differenz aus den
beiden Auslenkungen des Buskdrpers und der Aufhdngung:

Y1 =21 — X2 (5.9)
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Untergrund

Abbildung 5.22: Schematische Darstellung der aktiven Busfederung.

und soll die eigentliche Ausgabe des dynamischen Systems an den Regtetlela Diese
lasst sich direkt als die Eintauchtiefe des passiven Federapparatens dad ist somit auch an
einem realen System messbar. Die Variaplest eine Hilfsvariable fur die Systemgleichungen
und hat hier keine direkte physikalische Bedeutung. Fur die genaue maiteraadierleitung
der Systemgleichungen und notwendigen Umformungen sei auf [108jes=m.

Die Systemgleichungen des dynamischen Systems der 1/4 BusfederungBimchel 5.10
angegeben. Fir die durchgefiihrten Versuche wird das System mitteésisaher Integration
mit Runge-Kutta-Verfahren und den in Tabelle 5.10 angegebenen pligstken Parametern
simuliert.

:1::1 T
Tl — A" +B <“> (5.10)
1 Y1 w
Y2 Y2
mit:
0 1 0 0
(b1b2) bi (b b b k b
7?722 0 —(,73—11 + ms + ,}3—22) 1
w0 ()
0 0
1 b1b2
B = mi magns
0 m;

1 1 —k
(o T mz)

Eine gute Bus-Federung sollte eine gute StralRenlage erzeugen undejtegadien Insassen
des Busses ausreichend Komfort gewahren, wenn das Rad Ubeeritredten fahrt. In Ab-
bildung[5.23 ist die Systemantwort des Modells auf einen Einheitssprur§td#enlage mit
Hohe 10cm Uber eine Zeitdauer von 30 Sekunden gezeigt. Dargestdi# isuslenkung der
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Tabelle 5.10:Physikalische Modellparameter der Busfederung fur dieu&ition.

Masse Bus ml = 2500 [kg]
Masse Aufhangung m2 = 320 [kg]
Federkonstante Federung k1 = 80.000 [N/m]
Federkonstante Rad k2 = 500.000 [N/m]
Dampfungskonstante Federungbl = 350 [Ns/m]
Dampfungskonstante Rad b2 = 15.020 [Ns/m]
EingriffsgroRe u € [-8000, 8000]| [N]
Storgrol3e w  Awe [-0.1,0.1] [m]
Regelintervall Ay = 0.010 [s]
0.2- ‘ .
{\ Unterg%JlTSd[hrﬁ]_
0.15-
0.1-
0.05-
0 L Il Il Il Il Il 7\
0 5 10 15 20 25 <

Zeit [s]

Abbildung 5.23: Die Trajektorie der Systemantwort des offenen dynamis&8ystems der Busfederung

auf eine Storung von 10cm Auslenkung. Die blaue Kurve istdislenkung der Stral3e, die als Stérung
auf das System wirkt und die Schwingung verursacht. Alskotee ist die Auslenkung des Buskorpers
aufgetragen, der seine neue Ruhelage nach einer sehr langechwingzeit relativ zur Auslenkung der

Stral3e findet.

Stral3e als blaue Kurve, die in der Grafik ebenfalls die neue Ruheladggudksrpers angibt,
sowie die Auslenkung des Buskorpers als rote Kurve. Ohne aktive i&gist die Federung
nicht in der Lage, die Schwingung dieser Stérung geeignet zu danipésnSystemverhalten
des offenen dynamischen Systems ist somit ganzlich ungeeignet, ein katgsrund siche-
res Fahrverhalten zu gewahrleisten. Das Ziel der Regelung dermkioraponente ist es, die
entstandenen Schwingungen schnellstmdglich aus dem System zu eliminieren.

Die RegelgrolRe fur dieses System wird ebenfalls auf einer der messbgstemvariablen
definiert. Dies ist die Eintauchtiefe des Federappanategusatzlich wird angenommen, dass
die Geschwindigkeit der Auslenkung des Buskorpgrsiessbar ist. Dies kann an einem realen
System Uber die Messung der Beschleunigung des Buskorpers wsheirigneten Integrati-
onsprozesses Uber Filter realisiert werden. Die Regelung soll diethensdasg, keine grof3en
Amplituden hat und Schwingungen schnell kompensiert werden. Die Adé&hZustandsin-
formation ist bewusst so gewahlt, dass sie nicht die volle Zustandsinfonmdgi® Systems
reprasentiert. Die Systemdynamik des Prozesses wird von den in dendsistachreibung
des Reglers enthaltenen Informationen dominiert. Der parasitare Teiydemsdynamik, der
hauptséachlich die Dynamik des Rades betrifft und der nicht in der Zusitsfodmation enthal-
ten ist, stellt eine Unsicherheit dar, gegen die ein Regler fur die aktiveiSghngsdampfung
robust sein muss. Aus der Sicht des Reglers liegt, basierend auf didsamationen, nun
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keine lineare Systemdynamik mehr vor.

PID Vergleichsregler

Fur einen einfachen Vergleichsregler wird ein PID-Regler, basieseridier Systemausga-
bey; = x1 — x2, gewahlt. Die Werte fir die PID-Regelung und die Struktur des Reglers
sind der Literatur entnommen [109]. Die PID-Regelung ist nicht das kegbte regelungs-
technische Konzept, um Probleme dieses Typs zu I6sen. Der angegebgler dient somit
hauptsachlich als Referenz fur eine zu erreichende Reglergite. Biengeten Parameter
sind: k, = 832100, k; = 624075 und k4 = 208025. Im Unterschied zu den selbstlernenden
Reglern wird der PID-Regler mit einer 10-fach hoheren Regelfrerjbew. einer Zykluszeit
von 1ms betrieben. Die Ausgabe des PID-Reglers wird auf die zulasdigee der Regelung
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Abbildung 5.24: Systemantwort des PID Reglers auf eine einzelne Stérund ®@om Auslenkung.

von +8000N begrenzt. In Abbildung 5.24 ist eine Reglertrajektorie des PID-Reglérsiaen
Sprung des Untergrundes von 10cm zu sehen. Im Vergleich zu degrSgntwort des offenen
dynamische Systems auf diese Storung ist eine deutliche Dampfung zmenké&er Regler
kann jedoch ein Nachschwingen des Buskdrpers nicht vollstandigndeim.

5.3.1 Lernender Regler zur Schwingungsdampfung

Am Beispiel des NFQCA werden der Entwurf und die Leistungsfahigkeitsslbstlernen-
den Regler fur die aktive Schwingungsdampfung am Problem der @ersfeg untersucht. Die
Zustandsinformation des Reglers basiert auf der Eintauchtiefe desgraBsimpfersy; und
der Geschwindigkeit der Auslenkung des Buskorpgarsim Unterschied zu den anderen be-
trachteten Problemen existiert bei dieser Regelungsaufgabe keineeradge-lihrungsgroRle.
Die Aufgabe ist eine Stabilisierungsaufgabe im Zustandsraum der 2ebialchtbaren Pro-
zessvariablen mit dem Ziel, die Eintauchtiefe des Dampfers bei auftret&tdemgen durch
Unebenheiten der Stral3e auf Null zu halten. Da dem Regler nicht dimggebdormation des
Prozesses zur Verfligung steht, treten aus seiner Sicht sowohl lredgrhase, als auch in
der Anwendungsphase zusatzliche Stérungen auf, die durch diemicietlierten, parasitaren
Anteile der Systemdynamik verursacht werden. Von besonderemgséebei diesem Versuch
ist die Art der Anregung auf den Interaktionsepisoden des Reglensewd der Lernphase.
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Tabelle 5.11:Die fur das Lernen verwendeten Parameter fiir die aktive 8ajumgsdampfung des

Busses.
Zustand x 2 dimensional T Auslenkungsgeschwindigkeit Buskorper
Y1 Eintauchtiefe Dampfer
Kostenfunktion tanh? z? (—,0)
7 (0, 0.01)
C 0.01
Aktion u 1 dimensional u aktive Dampfungskraft
NFQCA u [-8000, 8000]
Q-Funktion neuronal Topologie  3-10-1 (400 Epochen RProp)
Strategie-Funktion neuronal Topologie  2-10-1 (600 Epochen RProp)
Exploration € 0.10
Interaktionsepisode Lange 500 Schritte
Testepsiode Léange 500 Schritte

Die Storung in Form des externen, nicht beeinflussbaren Straf3erfesrkann vom Regler
nicht von der Dynamik des eigentlich zu regelnden Systems unterschiezteerw Dies be-
deutet, dass die Anregungen des Stral3enverlaufes als RauscheDatatibasis des Verfah-
rens eingehen. Ein Lernen an einer realen Stral3e mit sehr vielen Stinghgomit schwierig
und wirde sehr viel Zeit in Anspruch nehmen. Die typische Herangelséses beim Entwurf
der Regler fur die aktive Schwingungsdampfung im Automobilbereich isteliendung ei-
nes hydraulischen Teststandes. Auf diesem kdnnen bestimmte Profilétrongen auf das
Fahrzeug Ubertragen werden. Um die Regler einzustellen werdereauTeststand einfache
Sprungprofile gefahren, um die Einschwingdauer und Dampfungssibaften der Regler zu
Uberprifen. Die Interaktionsepisoden, die fur die selbstlernendgieRia diesem Versuch
benutzt werden, orientieren sich an diesem Vorgehen. In jeder ktitevaepisode wird der
Regler auf ein einfaches Sprungprofil des Stral3enverlaufs andetvén diesem Sprungprofil
ist eine StralRe nachempfunden, die zwei Stérungen enthalt. Nach ekendg enthalt sie
einen Einheitssprung der Héhe 10cm nach oben, nach weiteren 2 $ekwird der Sprung
zurtick in die Ausgangslage gemacht. Eine Interaktionsepsiode hat airer Bon 500 Zeit-
schritte bzw. 5 Sekunden. Die Hohe der externen Anregung auf deraktionsepisoden und
ihr Verlauf ist bewusst in jeder Interaktionsepisode gleich gewahlt. AagedWeise beobach-
tet der Regler wahrend des Lernens nur einen sehr kleinen Teil déichrgigSystemdynamik.
Dies ist ein realistisches Szenario, das der praktischen AnwenduiRedess Rechnung tragt.
\Von Interesse ist nun, wie gut der Regler, der mit diesen wenigen Angsm gelernt wurde,
auf einem zufalligen StraRenverlauf mit Stérungen unterschiedliches Hidth Lange arbeitet.

Die fur das Lernen des NFQCA-Reglers benutzten Parameter sind iteTalid zusam-
mengestellt. Zum Lernen werden wieder die Standardparameter dekréagdenutzt, wobei
die GrolRe der neuronalen Netze in einem etwas anderen Bereich gewéthétn, ohne sie
zu optimieren. Die Kostenfunktion wird auf der Zustandsvariable der Eshtafe des pas-
siven Dampfers definiert. Die Regelung soll diese zeitoptimal wieder allfzNriickfuhren.
Die Verwendung detanh?-Kostenfunktion verhindert bei schwingenden Systemen das Uber-
schwingen Uber den Zielwert, das von der Bereichsdefinition im Zidltieteleriert werden
wurde.

Nach 89 Iterationen des NFQCA-Verfahrens wird die beste Regelgiiietst; wobei nach
nur 40 Iterationen die Gite des Vergleichsreglers unterschritten wird3®lterationen ent-
sprechen einer Interaktionszeit von 89*5s = 445 Sekunden. Diegrahtisweniger als 8 Mi-
nuten Interaktionszeit am System, in denen 44500 Ubergénge gesammidywum einen
effizienten Regler einzutrainieren.
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Tabelle 5.12:Versuchsauswertung der Regler zur Schwingungsdampfuneg Busfederung an einem
Einheitsprung der Hohe 10cm.

Regler N e>

ohne 378.9 0.04253
PID 86.10 0.00249
NFQCA 40.00 0.00097

In Abbildung 5.25 ist die Reglertrajektorie des eingelernten Reglers amedimezigen Ein-
heitsprung der Hoéhe 10cm zu sehen. Die Dampfung erfillt alle Anfargdgm der Regelung.
Es ist kein Uberschwingen des Buskorpers (iber seine Ruhelaganda und diese wird

schnell erreicht. In der Abbildung wurden zur besseren Verstandlictlie Stralenlage und
0.2 .

r Untergl‘,und ‘%n]‘ .........
Bus
0.15-  Aktion ]] — 7

2 25 3 3.5 4 4.5 5
Zeit [s]

Abbildung 5.25: Systemantwort des geschlossenen Regelkreises, mit geteRegler, auf Stérung mit
10cm Auslenkung. Im Unterschied zu der Systemantwort desefh Systems in Abbildurig 5.23 und
der Antwort des mir dem PID Regler geschlossenen Systemslildding 5.24, die als Referenz ein-
gezeichnet ist, ist kein Uberschwingen des Buskoérpers rwhanden. Trotzdem wird die Auslenkung
sehr schnell eliminiert.

die Prozessvariable,, die Auslenkung des Buskérpers, verwendet. Es sei noch einnaalfdar
hingewiesen, dass keine dieser Prozessvariablen als Eingabe é&rrRedjent. Diese arbeitet
ausschlief3lich auf der Eintauchtiefe des Dampigrsind der Geschwindigkeit der Auslen-
kung des Buskorperg; . In Abbildung|5.26 ist die gelernte Strategie des Reglers in seinem
Zustandsraum aufgetragen. Zusatzlich ist Uber der Strategie degsRalglé-unktion seiner
Zustandsvariablen die Trajektorie des Reglers aus Abbildung 5.25stielige

In Tabelle 5.12 ist die Auswertung des gelernten Reglers an einem Eimhneitgsder Ho-
he 10cm, wie in Abbildung 5.25 dargestellt, zu sehen. Die Kennzahl ddeiéte N, wird
erfasst durch die Anzahl der Schritte , die sich der Regler aul3ertmab €oleranzbereiches
von +5mm, bezuglich der Eintauchtiefe des Federbeines, aufhalt. Fir den BgizRvurden
die ermittelten Werte auf das Zeitinterval des NFQCA Reglers umgerechrsgtzfiah ist als
Kennzahl die mittlere bleibende Regelabweichangtiber die letzten drei Sekunden der Re-
gelung angegeben. Der gelernte Regler ist wesentlich schneller uadageais der PID Regler.

Die Strategie des Reglers wurde auf Interaktionsepisoden mit zwei §tiruher Hohe
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Strategie

Trajeito% E—
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Abbildung 5.26: Die gelernte Strategie des NFQCA-Reglers. Zu sehen isttdi¢egie, geplottet tiber
dem Zustandsraum. Zusétzlich eingezeichnet ist die Ti@jekdes Systems aus Abbildung 5.25

10cm und -10cm eingelernt. Dennoch ist er in der Lage, auch beremdaregungen bzw.
StraRenverlaufen das System geeignet zu dampfen. In Abbildung 5.@ié iRegeltrajekto-
rie des gelernten Reglers auf eine Folge von verschiedenen Angumigunterschiedlicher
Hohe zu sehen. Wieder ist nur die Auslenkung des Buskorpers un8tddienverlauf auf-
gezeichnet. Die fur die Regelung des Systems mafR3geblichen Gro3en sidérvabsoluten
Hohe des StralRenverlaufs unabhéngig. Der Regler hat mit einerhmlsesgrenzten Anregung
in der Lernphase gelernt, verschiedene Stérungen bzw. Anregulugeh den StralRenverlauf
zu dampfen.

0.2~ |
0.15—Ume“‘:’rElaJlTs(,]I @]_ 7

Aktion

15
Zeit [s]

Abbildung 5.27: Der gelernte Regler angewandt auf eine Folge von Storumgeier Lernphase wurde
nur die Anregung 10cm benutzt. Trotzdem ist der Regler irLdge auch andere Anregungen geeignet
zu dampfen.

Fur die vergleichenden Auswertung der Regler wurde ein zuféallige®&tpofil mit ei-
ner Lange von 50 Sekunden erzeugt, das aus einer zufélligen Abfotgeechteckférmigen
Auslenkungen der Stral3e, mit zufélliger Hohe und zufélliger Langeéebe®ieses enthalt im
Vergleich zum Profil in Abbildung 5.27 deutlich mehr Stérungen, die in eingilligen Abfol-
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Tabelle 5.13:Versuchsauswertung der Regler zur Schwingungsdampfuneg Busfederung an einem
zufalligen StralRenverlauf Uber 50 Sekunden.

Regler  e> Trajektorie
ohne 0.08912
PID 0.01027
NFQCA 0.01006

ge auch direkt hintereinander auftreten kdnnen. Die ersten 30 Sekded StraRenprofils sind
in Abbildung|5.28 mit der Regeltrajektorie des NFQCA Reglers dargestelltvBagendete
Profil entspricht dem Vorgehen bei der praktischen AnwendungRédgder an einem auf rea-
len StraBen aufgenommenen Profil zu testen. Zum Vergleich ist in Abbilfli28yzusatzlich

Bus ungeregelt [m}— Untergrund [ Bus geregelt [m{—

A A Whafiad
:Zj: “ “' adia "Vw

_03 L I I I )
0 5 10 15 20 25 z
Zeit [3]

Abbildung 5.28: Der gelernte Regler angewandt auf ein StralRenprofil mitlliyga Stérungen. Der
gelernte Regler dampft die Stérungen und lasst kein Schemimgs Buskorpers zu. Im Vergleich ist
die Antwort des ungeregelten Systems auf der Anregung zenselrotz der zuféllige Abfolge der
Stérungen und ihre Wechselwirkung untereinander funktioder gelernte Regler zur aktiven Schwin-
gungsdampfung sehr gut.

die Trajektorie des ungeregelten Systems mit aufgetragen. Das urge@gsem schwingt
sich schnell auf und wird somit nach wenigen Sekunden unkontrolliethach die aktive
Schwingungsdampfung durch den NFQCA Regler wird das Schwinge®ysems ganzlich
verhindert. Somit wird sichergestellt, dass nicht nur der Komfort dexsisisn ausreichend ist,
sondern auch eine stabile Fahrdynamik des Fahrzeuges erhalten bléidem Profil des zu-
falligen StralRenverlaufs Uber 50 Sekunden erzeugt der NFQCA IRegke mittlere absolute
Abweichung vorer = 1.006¢m Uber die gesamte Trajektorie. Er reduziert das Schwingen des
Buskorpers und zeigt kein Uberschwingen mehr. Der PID Regler kaney: = 1.027cm ein
ahnlich gutes Ergebnis auf dieser Trajektorie erzeugen, zeigt jedodbutliches Uberschwin-
gen. In Tabellé 5.13 sind die Auswertungen der Regler an diesem Rrsdibmengefasst.
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5.3.2 Diskussion

An einem fir die aktive Schwingungsdampfung typischen Problem kayereigt werden,
dass ein selbstlernender Regler mit NFQCA in der Lage ist, mit nur wenigakti@nen und
beispielhaften Anregungsmustern wahrend der Lernphase eindaiveffe Dampfungsregler
zu lernen. Trotz der durch die im Regler nicht reprasentierten paesitimteile der Sys-
temdynamik kann das schwingende System effektiv gedampft werdemgelente Regler ist
in der Lage, auch auf Profilen mit anderen Anregungen als in der hasgpdiese effektiven
Dampfungseigenschaften zu zeigen. Fir die Interaktionsepisodele wime praktikable Mdg-
lichkeit demonstriert, bei der der Regler mit weniger als 4 Minuten reinerdktienszeit mit
dem System, unter wenigen Anregungen, eine effiziente Regelstratedieliebige Anregun-
gen lernt. Dies macht ihn zu einer interessanten Alternative fur realédmstellungen dieses
Typs.

Die aktive Schwingungsdampfung ist sowohl im Maschinenbau als audériAutomobil-
industrie ein sehr aktuelles Forschungsgebiet. Im Rahmen eines Indigides wurde eine
Machbarkeitsstudie durchgeftuihrt, welche die Anwendung des geadigglerkonzeptes auf
eine aktive Schwingungsdampfung eines Serienfahrzeuges uihierisudiesem Projekt liegt
das Fahrzeug als komplexe Finite-Elemente-Simulation einer kompletten Fglkazesserie
mit Fahrwerk vor. Das Ziel der Studie ist die Erstellung eines selbstleemeRdglers zur akti-
ven Schwingungsdampfung der auftretenden Torsionsschwingudigetonstruktionsbedingt
an diesem Fahrzeugtyp vermehrt auftreten. Um diese zu eliminieren, iwgaletive, in ihrer
Lange verstellbare, Verstrebung ins Fahrzeugheck eingebaut, dib dinen Regler geeig-
net angesteuert werden muss. Als Zustandsvariablen des Regleza dienulierte Sensoren
an verschiedenen Stellen in der Karosserie, die als Beschleunigfmegjsaner Informationen
Uber Auslenkungen und Vibrationen an diesen Stellen liefern. Das HiLdmen benutzte
Vorgehen ist &hnlich zu dem hier vorgestellten Versuch der Schwirgl@mgpfung. Im Unter-
schied zu den Versuchen hier, wird das gesamte Fahrzeug betradheeteiden simulierten
hydraulischen Teststand wird wahrend der Interaktionsepisoden é&hxcleés Anregungsprofil
auf die vier Rader des Fahrzeuges gegeben. In der Studie koneigtgeerden, dass mit den
in dieser Arbeit vorgestellten selbstlernenden Reglern in einer sehiggerinteraktionszeit
von nur wenigen Minuten ein effizienter Regler zur aktiven Schwingdd@ggpfung an diesem
Problem gelernt werden kann. Die gelernten Regler sind in ihrer Reagelgigleichbar mit
den vom Industriepartner zur Verfligung gestellten Referenzredgheifreiner Teststrecke, ba-
sierend auf realen Daten einer Autobahn, kann mit den gelernten Reglggineine deutliche
Verbesserung der Dampfung, im Vergleich zu den Referenzregleiejt werden.

5.4 Elektromagnetisches Schweben einer Metallkugel

Das kontaklose Positionieren eines Kdrpers mit magnetischen Eigensciméimem durch

magnetische Felder erzeugten Schwebezustand ist eine Technolog#® dieites Feld von

Anwendungen besitzt. Beispiele flr den Einsatz solcher Systeme findleumsér anderem bei
reibungsfreien Lagern, Magnetschwebebahnen und der kontakRasgtionierung von Mess-
objekten. Dabei stellt die exakte und schnelle Positionierung des schdeb®bjektes eine
zentrale Forderung fur den Einsatz solcher Systeme dar. Da solctergytypischer Weise
als offenes dynamisches System extrem instabil sind und die elektronmdi@mEigenschaf-
ten einen hohen Grad an Nichtlinearitat bedingen, ist der Einsatz von Igs$#inmgen Reglern
notwendig. Der Entwurf eines geeigneten Reglers ist fir den Entwickiersehr komplexe
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und anspruchsvolle Aufgabe, da ein linearer Regler typischer Weidémeinen sehr kleinen
Bereich um einen Arbeitspunkt Gultigkeit besitzt. Es existieren versch&edechnologien
zur Umsetzung und Anwendung des magnetischen Schwebens. Digsmksghr komplexe
Ldsungen und spezialisierte Komponenten enthalten. Ein standardisiafbenzur Entwick-
lung und zur Untersuchung von Reglern in diesem Bereich ist ein gravisdiasiertes eindi-
mensionales magnetisches Schwebesystem [115]. Dieses besteheau&kiktromagneten,
der anziehende Kréfte auf eine unter ihm liegende Stahlkugel ausabenAm Beispiel des
NFQCA wird ein selbstlernender Regler fiir die spannungsbasierte Pasitiog der Stahlku-
gel in diesem Versuchsaufbau entwickelt. Von besonderem Intdredgser Untersuchung ist
die erzielbare Genauigkeit Uber den gesamten Arbeitsbereich der Rgglligabe unter dem
hohen Grad an Nichtlinearitat des Systems.

Der in der Simulation verwendete Versuchsaufbau ist in Abbildung 5.2fed#allt [115]. Er
besteht aus einer Stahlkugel mit der Madseauf die ein dartiber hangender Elektromagnet ei-
ne anziehende Kraft ausiiben kann. Die Eingriffsgrof3e des Systedns &pannung, die am
Elektromagneten angelegt wird. Die Charakteristik der Spule und deggtereelektrischen
Feldes ist definiert durch die ParametenR,, L., und&. Die Position und Geschwindigkeit
der Kugel kann berthrungslos uber einen Lasersensor unterinaib Stahlplatte gemessen
werden. Die Systemvariablen sind gegeben durch die Posgititem Kugel als Lange des Luft-

N

Spule regelbare
Spannungsquelle
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Stahlkugel — > PC
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Abbildung 5.29: Der experimentelle Aufbau eines Magnetschwebeversudiresifie Metallkugel.
Durch eine Spule mit Metallkern kann ein elektromagnetisdreld erzeugt werden, das mit der Stahl-
kugel interagiert. Die Position der Kugel wird mit Hilfe eis Abstandssensors berihrungslos gemessen.
Die Regelung soll eine mdglichst genaue und schnelle Bagitiung der Kugel erméglichen.

spalts zwischen Kugel und Elektromagnet, der Geschwindigkeit derlkuged dem Strom
i, der durch die Spule flieft. Durch Definition des Zustandsvektors desmigchen Systems
alsz = [x1, 12, 23]7 = [d, d,i]", ergeben sich die Systemgleichungen fiir die Simulation des

135



5 Regelungstechnische Versuche

Tabelle 5.14: Physikalische Modellparameter des elektromagnetischefbaAis der schwebenden
Stahlkugel fur die Simulation.

Masse Stahlkugel M = 0.8 [kg]
Elektrischer Widerstand R = 11.68 (]
Spulenparameter Too = 0.007 [m]
Spulenparameter L, = 0.8052 [H]
Spulenparameter & = 0.001599| [Hm]
Eingriffsgréfie u € [-60,60] | [V]
Regelintervall Ay = 0.004 [s]
Prozesses zu:
1 T3 0
P2l = |al@) |+ 0 Ju (5.11)
a3 B(x) ()
_ g3
alz) = g M (e + 217 (5.12)
23(€x — R(Too + 71)?)
= 5.13
Alz) E(Too + 1) + Loo(Too + 1) ( )
y(z) = Too T 11 (5.14)

Fur die Versuche wird das dynamische System durch numerische ltidegrait dem
Runge-Kutta-Verfahren mit den in Tabelle 5.14 gegebenen Parameteliesinfiir die Simu-
lation wird der Weg der Kugel auf den physikalisch erlaubten Bereichcheis 0 und 13mm
begrenzt. Bei 13mm liegt die Kugel am Boden der Stahlplatte auf, bei Onmgt Isée oben
an der Spule. In beiden Fallen wird die Geschwindigkeit in der Simulation alifgésetzt,
der Strom entwickelt sich entsprechend weiter. Vor jedem Lauf wird @iitielisierungspha-
se durchgefuhrt, bei der die Kugel bei 13mm, also auf der Stahlplattendegestartet wird.
Fir 0.5 Sekunden wird eine Spannung von 15V angelegt. Diese Initiahgigphase stellt si-
cher, dass sich der Strom in einem zuléassigen Bereich befindet und gietisehe Sattigung
initial erreicht ist. Diese Initialisierungsphase stellt ausschlief3lich sichsg die Simulation
in einem physikalisch relevanten Bereich arbeitet. Die Kugel bleibt in delmesitstellenden
Gleichgewichtszustand auf der Stahlplatte liegen und wird nicht angehBlies muss von
den Reglern erreicht werden, die am Anschluss an diese Initialisigghags gestartet werden.

Der Entwurf eines nichtlinearen Reglers ist ein in der Literatur oft béslobnes schwieri-
ges Problem und Gegenstand der aktuellen Forschung im Bereich tineiaren Systeme.
Das hier betrachtete Beispielsystem wurde von Yang et al. in mehrerdikdRigimen mit ver-
schiedenen Reglerstrukturen untersucht [114-117]. Die klassi®Rbglerkonzepte flr das
magnetische Schweben reichen dabei von der Linearisierung denfslystemik bis zum Ent-
wurf adaptiver nichtlinearer Regler. Das Hauptaugenmerk beim Enthieser Regler ist die
Robustheit gegen die beim Entwurf unbekannten physikalischen Paraitest8ystems. Die
entwickelten Regler bedtirfen typischer Weise einer sehr sorgfaltigkpaitaufwandigen Ent-
wurfsphase und besitzen komplexe Reglerstrukturen. Die Regelustggétn sind dabei hoch
dynamisch und finden fir Systeme mit nicht genau bekannten physikaliferametern kei-
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Tabelle 5.15:Die fiur das Lernen verwendeten Parameter.

Zustand x 4 dimensional d Position Kugel

d Geschwindigkeit Kugel

I Strom in Spule

d=dg—d Regelabweichung

Kostenfunktion tanh’® z? (=,—,—,0)

1 (0, 0, 0, 0.002)

C 0.01
Aktion 1 dimensional u Spannung an Spule
Q-Funktion neuronal Topologie  5-15-20-1 (600 Epochen RProp)
Strategie-Funktion neuronal Topologie  4-15-1 (1000 Epochen RProp)
Exploration € 0.15

A ~ N(0,1)

ne glatte Regelungsstrated?eDurch die Anwendung eines selbstlernenden Reglers entfallt
das Problem der unbekannten physikalischen Parameter, da der Regitemit dem System
interagiert und kein Entwurfsprozess notwendig ist.

5.4.1 Selbstlernender Regler zum Schweben der Stahlkugel

Fur die Modellierung des selbstlernenden Reglers wird zusatzlich zuystandsariablen die
Regelabweichung in den Zustandsvektor integriert. Der Zustands\adgdreglers ergibt sich
somit zuz = (d, d, I, e) mite = dy — d. Als Aktionsraum steht dem Regler die Ausgabe einer
Spannung zwischer60V und60V zur Verfigung.

Die Interaktionsepisoden mit dem System werden jeweils mit einer Lange 6@ &it-
schritten ausgefuihrt. Da das System nicht die beliebige Wahl von Stzinges zulasst, wird
jede Episode im gleichen Zustand gestartet, bei dem die Kugel auf deenr¢ahlplatte
aufliegt. Fur jede Interaktionsepisode wird nun zu Beginn ein zufalligdwgie¢ aus dem Ar-
beitsbereich gewahlt. Da die Regelung auf diese Weise sich immer nur vanRaaigung
dem Zielwert ndhert, wird nach 80 Zeitschritten ein neuer zufalliger Zelgewahlt, um die
Regelung robuster gegen den Wechsel der Fihrungsgréf3e zurmache

Die Evaluation der Regler wird auf 50 zufallig gewahlten Zielpositionen dyetikhrt, auf
die der Regler 200 Schritte angewandt wird. Fir die Bewertung der Zieialitat wird ein
Zielbereich mit der Breitg: = 0.4mm um die Zielposition definiert und die Schritté auler-
halb dieses Zielbereiches betrachtet. Die Genauigkeit der Regelungratéstmenge der 50
Zielpositionen wird Uber die durchschnittliche absolute Abweichung deelRagektoriee
auf den jeweils letzten 150 Schritten der Regelung berechnet.

Das Vorgehen bei der Exploration wahrend der Interaktionsepisstieri diesem System
eine wichtige Komponente des Lernverfahrens. Die in der Arbeit biskkutierten Explorati-
onsstrategien einer rein zufalligen Wahl aus dem Aktionsbereich odegidenormalverteilten
Wahl um die aktuelle Strategie kdnnen das vorliegende System nichtdaristellend explo-
rieren. Dies liegt an den Eigenschaften des dynamischen Verhaltemaes$es. Zu Beginn
der Trajektorie werden konstante, maximale Spannungen benétigt, um geé iKuBewegung
zu setzten. Danach werden sehr genaue Aktionen erforderlich, eveieliKugel moglichst na-
he an die Zielposition Gberfihren und dort halten. Bei reiner normalitertExploration um

In der angegebenen Literatur finden sich keine Kennzahlen tiber thed@fientworfenen Regler. Da eine Imple-
mentation der Ansétze sehr komplex ist und zentrale Parameter der Rieptepubliziert sind ist ein Vergleich
mit den publizierten Verfahren an dieser Stelle leider nicht moglich.
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die aktuelle Strategie wird dieses initiale Verhalten zu selten beobachtet umihruninter-
essanter Bereich des Zustandsraumes exploriert, der nicht zurd bsitrdgt. Im Gegensatz
dazu wird mit der rein zufalligen Wahl der Aktion wahrend der Exploratiasiditiale Verhal-
ten zum Anheben der Kugel sehr schnell gelernt, es lasst sich jedo@ine unzureichende
Genauigkeit im gesamten Arbeitsbereich der Regelung erzielen. In degseiellen Fall wird
deshalb eine Mischung aus beiden Explorationsstrategien benutzt. Imé5Schritte in ei-
ner Interaktionsepsiode wird exploriert. Dabei wird in 50% der Explonaschritte eine rein
zufallige Wahl der Aktion aus dem Aktionsraum durchgeftihrt. Ansangtied mit einer sehr
kleinen Varianz, normalverteilt um die aktuelle Strategie, zufallig exploriees& Vorgehen
erzeugt ein fur dieses System geeignete Explorationsstrategie, digisst zsowohl die initia-
le Sequenz an konstanten Aktionen, als auch die genaue Wahl der Akfiomdie Regelung
zu finden. Das System ist hier exemplarisch flir andere Systeme zu, skdeihnliche Ei-
genschaften besitzen. Es zeigt, dass sich durch geeignete Wahlgerdfgnsstrategie die
Lernfahigkeit der Methoden anpassen lassen, ohne quantitativesniliser die Dynamik des
Systems explizit vorzugeben. Die fur den Lernversuch verwendeteamieter sind in Tabel-
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Abbildung 5.30: Die Regelung auf eine Zielposition, ausgehend vom Staends Der Spannungsver-
lauf zu Beginn der Regeltrajektorie muss einem bestimmtefilPolgen um die Kugel in Bewegung
zu setzen. Dies hat der selbstlernende Regler aus der Siystamik gelernt.

le[5.15 angegeben. Eine Interaktionsepisode dauert in Echtzeit 0.6k Nach weniger
als 30 Trainings- und Interaktionsepisoden erfillt der gelernte Regiarezsten Mal die An-
forderungen der Regelung. Alle Testtrajektorien werden in den Zietitegeregelt und dort
gehalten. Dies entspricht bis zu diesem Zeitpunkt einer gesamten Intaesagdibvon nur 19.2
Sekunden bzw. einer gesammelten Menge von 4800 Ubergangen. IBettgdregler ist zu
dieser Zeit noch nicht optimal und erzeugt eine mittlere Abweichungewor= 0.0704mm
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5.4 Elektromagnetisches Schweben einer Metallkugel

Tabelle 5.16:Zusammenfassung der Versuche eines selbstlernenderrfReq&NFQCA zum Schwe-
ben einer Metallkugel.

Regler N €oo
NFQCA | 26.74 | 0.0203mm

Uber die 50 zufalligen Zielpositionen. Die schlechteste Trajektorie eraialggi einen Feh-
ler von 0.1mm und die beste einen Fehler von 0.01mm. Nach 86 Iterationen agrdeste
Ergebnis des Reglers erzielt. Diese erreicht eine mittlere Genauigkeityon 0.0203mm.

Die beste Trajektorie der 50 Testtrajektorien hat dabei eine absolute mitteevei¢hung von
numerisch Null, die schlechteste eine Abweichung von 0.0409mm. Der Regtéitigpt im

Durchschnitt 26.74 Schritte, um die Position der Kugel in den definiertdbetich zu brin-
gen. In Abbildung 5.30 ist die Regeltrajektorie des gelernten Reglers eomitialen Lage
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Abbildung 5.31: Der mit NFQCA gelernte Regler an einer Folgeregelung dewsbtlenden Kugel auf
zufallige Sprungfolgen von Zielwerten.

der Kugel auf eine Zielposition von 3.59mm in den ersten 200ms der Regaduggstellt. Zu

Beginn der Regelung liegt die Kugel auf der Stahlplatte auf. Der Regtegdiarnt, dass er
fur mindestens 6 Zeitschritte die Spannung auf einem sehr hohen Wert maltss, damit sich
die Kugel in Bewegung setzt. Wahrend dieser Zeit steigt der Strom inplde Stark an. Hat
sich die Kugel in Bewegung gesetzt, wird die Spannung kurzzeitig vonteReyertiert, um

die Kugel wieder abzufangen. Bemerkenswert ist die konstante Heggrifie, die der Regler
nach Erreichen des Zielwertes auf das System anwendet und diernddadsischen Reglern
aufgrund der Parameterunsicherheit beim Entwurf nicht erzeugtemgtann. Nach weniger
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5 Regelungstechnische Versuche

als 200ms hat der Regler die Kugel in der vorgegebenen Zielpositioneshhtberschwingen
stabilisiert. In Abbildung 5.31 ist der Regler auf einer Folgeregelung mit enehrZielwerten
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Abbildung 5.32: Die Darstellung der Regelabweichung und der Fehlergesdtigkeit als Phasen-
diagramm der Folgeregelung auf eine trajektorie mit zigiélh Sprungfolgen der Flihrungsgrof3e. Bei
Auftreten einer Abweichung wird der Fehler schnell ausgeltaund das System im Zielzustand stabi-
lisiert.

zu sehen. Das Profil der Fiihrungsgrof3e besteht aus Zielweiteallal 82 Zeitschritte bzw.
328ms zufallig aus dem Arbeitsbereich der Regelung neu ausgewalinveasei Auftreten
einer Regelabweichung korrigiert der Regler die Position der Kugelsstimell und findet fur
alle Zielwerte eine genaue Aktion, um die Kugel an dieser Stelle zu stabifisi@rébbildung
|5.32 ist die Regeltrajektorie aus Abbildung 5.31 als Phasenplot der Regétdlninge und
ihrer Geschwindigkeit dargestell. Die Ableitung der Regelabweichuhgvird dabei durch
¢ = —d angenommen. Dies ist bei konstanter FiihrungsgroRe korrekt, bei\girieren-
den Fihrungsgrof3e hingegen wirdwahrend der Wert variiert, unterschéatzt. Am Phasenplot
wird die gelernte Regelstrategie des selbstlernenden Reglers deutlider ISehler positiv,
die Kugel also hoher als der aktuelle Zielwert, so kann der Regler dielKalien lassen und
die Trajektorien im Phasenplot laufen nach einer sehr schnellen Anurigsphase auf einer
Geraden bis zum stabilen Punkt im Ursprung des Phasendiagrams.ridiesrtestark an die
Vorgehensweise eines 'Sliding Mode’-Reglers [95], bei dem einehsoleerade im Phasen-
raum durch den Entwurf des Reglers vorgegeben wird. Ist der Febimtiv, die Kugel muss
somit vom Magneten angehoben werden, so ergibt sich im Phaseneinergindeutige Gera-
de mehr. Durch die nichtlineare Natur des Systems kann der Regler ditiKwgeschiedenen
Bereichen des Zustandsraumes unterschiedlich schnell in den NulldeskPhasenraumes
Uberfuhren. An diesem Beispiel wird die Problematik des Entwurfs eiiceflinearen Reglers
mit klassischen Methoden deutlich. Diese Hyperebenen im Phasenrausenmiesi diesem
Entwurf beschrieben und gefunden werden und werden meist dinfelclee Geraden angena-
hert. Im Gegensatz dazu ist der selbstlernende Regler ohne eineidrddonation dazu in
der Lage, eine Strategie zu finden, die fir das System ann&hernd oigtimal
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5.4 Elektromagnetisches Schweben einer Metallkugel

5.4.2 Die Annaherung der Trajektorienregelung

Die Fuhrungsgrof3e und Regelabweichungen fiir den Regler sinchdiegsich auf der Position
der Kugel definiert worden. In Abbildung 5.33 ist die Regeltrajektorie gielernten Reglers
auf einem sinusférmigen Verlauf der FiihrungsgroRe zu sehen. Byesanische Anderung
der FUhrungsgrofRe kann durch den so definierten Regler nichtorapp&nsiert werden, da die
Ruckfihrung des Fehlersignales die Dynamik der Flhrungsgré3e eathaltet. Dadurch
wird eine systematische Regelabweichung erzeugt, da der Regler in jesitsthzitt das Ziel
hat, den aktuellen Fehler im nachsten Zeitschritt auszuregeln. In andémen, der Regler
nimmt den Regeleingriff so vor, dass die Position der Kugel im nachstencdeitsden ak-
tuellen Fehler ausgleicht und mit Geschwindigkeit Null dort verbleibt. Ichséen Zeitschritt
kann der Fehler durch die Dynamik der Fihrungsgrof3e jedoch nichpdwosiert werden, da
sich diese geandert hat. Dies ist ein genereller Nachteil, der sich blgrRegjt Rickfiihrung
der reinen Regelabweichung ergibt. Eine Verbesserung des Regetuhgltens ergibt sich
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Abbildung 5.33: Der Verlauf der Regeltrajektorie auf einer Folgeregelurigkontinuierlichem Verlauf
der FuhrungsgroR3e. Deutlich ergibt sich die Regelabweighion Vergleich zur Vorgabe.

bei Verwendung einer Trajektorienregelung des Systems. Hierbdeweicht nur die aktuelle
Regelabweichung des Systems, sondern auch ihre Ableitungeiy. . ., je nach Ordnung der
Systemdynamik, berlicksichtigt. Bei der vorgestellten Modellierung destimibenden Reg-
ler kann diese Fehlerdynamik beim Lernen berticksichtigt werden. Bebgante Fehlerglied

muss dabei die geeigneten Systemibergange erzeugen, die es deneRagiben, zwischen
der Dynamik des Systems und der Dynamik der Fihrungsgrof3e zu Undiglese. Dies ist je-

doch ein aufwandiger Prozess und verlangsamt den Lernvorgamigutlich mehr Ubergange
am System gesammelt werden missen um die Fehlerdynamik in verschiiesté@&nden zu

explorieren.

Fur die Regelung der schwebenden Stahlkugel soll hier eine weiterkdikejt vorgestellt
werden, die auf der Struktur der selbstlernenden Regler basierthberdie dynamische An-
derung der Fiihrungsgrof3e eingelernte Regler soll so angepadstnweass er auf der Aufgabe
der Trajektorienregelung ein besseres Ergebnis erzielt. Die Informatibwelcher der Regler
gelernt hat, seine Entscheidung zu treffen, basiert unter andeffesieraaktuellen Geschwin-
digkeit der Kugel und der aktuellen Regelabweichung. Die Grundideesistun, die vom
Regler gelernten Zusammenhénge im System auszunutzen. Dies wirdldadwgicht, dass
die Geschwindigkeit der Kugel im Zutsandsvektor des Reglers mit démderung der Fih-
rungsgroRe angepasst wird. Der neue Zustandsvektor ergibtasichzde = (d,d — dg, I, e).
Dem Regler wird somit die Information tber die Verdnderung der Fuhgrige in der beob-
achteten Geschwindigkeit der Kugel kodiert tibergeben.

In Abbildung 5.34 ist die Regeltrajektorie des gelernten Reglers bei Ausfig mit dem ver-
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5 Regelungstechnische Versuche

anderten Zustandsvektor auf dem sinusférmigen Verlauf der FUsgudige zu sehen. Deutlich
ist der reduzierte Trajektorienfehler zu sehen. Dies zeigt sich vor dkim initialen Errei-
chen der vorgegebenen Trajektorie. Im Vergleich zu Abbildung 5.38 die Trajektorie ohne
Uberschwingen erreicht. Der systematische Fehler wird durch diesekfor des Zustandes
fur den gelernten Regler ausgeglichen. Die Geschwindigkeit der Rgbgut3e wurde dabei
durch einfache Differenzenbildung in zwei aufeinanderfolgendeitszhritten gebildet. Dies
erlaubt es, beliebige Profile der Filhrungsgrof3e vorzugeben deinae Ableitung zu kennen.
Im Vergleich zu Methoden des nichtlinearen Reglerentwurfes werdetelbdrajektorienre-
gelung keine weiteren Annahmen Uber die Systemdynamik gemacht.
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Abbildung 5.34: Der Verlauf der Regeltrajektorie (rot) auf einer Folgetagg mit kontinuierlichem
Verlauf der FihrungsgréRe (schwarz). Durch die VerwendiergTrajektorienregelung kann die Ab-
weichung von der FUhrungsgrof3e Uber die Zeit deutlich rieduaerden.

5.4.3 Diskussion

Am Beispiel eines spannungsgeregelten elektromagnetischen Systenfschwaben einer
Stahlkugel wurde die erzielbare Regelgiite der selbstlernenden Régl8y$teme mit ho-
hen Nichtlinearitaten untersucht. Der mit NFQCA gelernte Regler kommt mit einer meittle
Abweichung von etwas mehr als zwei Hundertstel Millimeter im ausgeregelista@d der
Messgenauigkeit eines realen Abstandssensors schon sehr ir@hentLernen bendétigte In-
teraktionszeit von unter 2 Minuten ist ebenfalls in einem realistischen Bengic den Regler
fur Probleme diesen Typs in realen Anwendungen einzusetzen. D&rRagt trotz der vor-
handenen Nichtlinearitaten des Systems in dieser kurzen Zeit und zeg@jhauFolgeregelung
mit zufallig springendem Zielwert eine zufriedenstellende Qualitat. Um digeffegelung bei
kontinuierlich variierender Fuhrungsgréf3e zu verbessern, wurdbesem System exempla-
risch eine Annaherung der Trajektorienregelung demonstriert, dieidéle andere Systeme
ebenfalls anwendbar ist. Durch nachtragliche Veranderung derriisitdiormation zeigt der
Regler auf einer Trajektorienregelung ein deutlich besseres Ergdbmistaler reinen Folge-
regelung.

5.5 Die Regelung einer Heizspirale

Die bisherigen Problemstellungen betrachten Stérungen, die von extariablen abhéangen
und fUr den Regler selbst nicht beobachtbar sind. Es exisitieren jedmthProblemtypen, de-
ren Systemdynamik von externen Umgebungsvariablen abhangt, diecbrgheignete Mess-
einrichtungen erfassen kann. Ein Beispiel eines solchen Systems mitextnozessvariablen
ist die Regelung einer Heizspirale in einer Luftungs- oder Klimaanlage, iitcKmar in [51]
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5.5 Die Regelung einer Heizspirale

vorstellt. Systeme dieser Art werden in der Literatur als HVAC-Problematfhig, Ventilation

and Air Conditioning) gefuhrt. Sie reprasentieren eine Klasse schwigRggelungsproble-
me mit starken Nichtlinearitaten, die in der Regelungstechnik oft betrachtelewuHVAC-

Systeme haben einen hohen Grad an nichtlinearem Systemverhalten imekvan einem
grol3en Bereich ihrer Dynamik ihre Arbeitspunkte.

Das von Kretchmar vorgestellte Modell ist eine zeitdiskrete Reprasentdiergnhand von
Daten einer realen Anlage erzeugt wurde. In Abbildung5.35 ist eirensatische Darstellung
des Modells zu sehen. Das Modell des Systems besitzt drei internesBvadablen, drei ex-
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Abbildung 5.35: Das Modell einer Heizschlange in einer Klimaanlage. Diesatdsnende Luft soll auf
eine bestimmte Temperatur geregelt werden. Dazu kann aitil Weizwasser mit einer bestimmten
Temperatur aus einem Boiler durch eine Heizspirale im ltudfis leiten.

terne Systemvariablen und eine EingriffsgréRe. Die drei externer&seariablen beschreiben
die Umgebungsbedingungen, in denen das System arbeitet. Dies ist dierdé&mpes Luftzu-
stroms von aul3ef,,; , die Temperatur des Heizwassers am Eingang der Heizsgliglend
der Massenfluss des Luftstroms durch den LuftungskgpabDie beiden Temperaturen wer-
den von externen Bedingungen der Umgebung, der AuRentemperdtdeuBoilertemperatur
vorgegeben. Der Luftmassenstrom wird durch Ventilatoren im LUftysgss erzeugt. Diese
Variablen beeinflussen den Prozess, werden jedoch weder vonr Reglevom Prozess selbst
beeinflusst.

Die einzige EingriffsgroRe des Prozesses ist die Offnung des Ventilsl@iespiraleu €
[670,1400]. Uber dieses Ventil kann mehr oder weniger Heizwasser durch die pit@itesim
Luftstrom geleitet werden. Indirekt beeinflusst wird somit auch die Teaipedes Luftstro-
mes am Ausgang des Liftungskanals, da die Flussrate des Heizwas$ersieizspirale die
Menge an Energie bestimmt, die an den Luftstrom abgegeben werdenXardrei internen
Prozessvariablen sind somit die Flussrate des Heizwassers in derikéigp,, die Tempe-
ratur des Heizwassers nach dem Durchlaufen der Heizsgitgleund zuletzt die Temperatur
der Luft, die den Luftungskanal verlas$t,,. Der Regler soll die Prozessvarialdlg, so nahe
wie moglich an dem Referenzsignal des Sollwéifshalten.
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5 Regelungstechnische Versuche

Die Systemgleichungen des zeitdiskreten Modells ergeben sE:h Zu

F, = 6.721071%3 —2.3010 542 + 2.1810 3u — 0.2823 (5.15)
Two + 0.649 fo Toi — 0.649 f1y oo
—0.012T 5 — 0.012T, + 0.023T; + 0.104 f1, Ty
—0.052f 0 Towi — 0.052f 1 Topo + 0.028 f T
—0.014 f, Tyi — 0.014 f, Tyo
Too = Tuo+0.197 % fox Ty — 0.197 x fo x Ty
+0.016 * Tyyi 4 0.016 % Ty — 0.032 % T
+0.077 % fu % Toi + 0.077 % fu 5 Towo — 0.015 % fo, 5 Ty
+0.022 % fo % Toi + 0.022 % fo 5 Tyo — 0.045 % fo % Ty
+0.206 % Ty — 0.206 * Ty

&3
Q
I

Im ersten Schritt wird das System unter konstanten Umgebungsbedamglmegrachtet. In
diesem Fall seien diese gegeben durch die drei externen Prozaskrai,,; = 78.0C ,

T, = 12.0C und f, = 0.8kg/s. Hierdurch ergibt sich ein interessantes regelungstechnisches
Problem mit nichtlinearer Prozessdynamik, fir das in der HVAC-Indusgtreeist PI-Regler
(Proportional Integral) verwendet werden.
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Abbildung 5.36: Die Regeltrajektorien der Pl Regler.

Auf einer nichtlinearen Systemdynamik kénnen diese jedoch nicht auf mEidbrbeits-
punkte genau eingestellt werden. In [51] wird fur das obige Systemléredler fir einen Ar-
beitspunkt bei einer Zieltemperatur von 45°C angegebgn= 135, K; = 13). Die Ausgabe
des Reglers wird auf den zulassigen Bereich der EingriffsgroRe[670, 1400] beschrankt.
In Abbildung 5.36 ist die Anwendung des Reglers auf eine Regeltrajeldariaichtlinearen
System aufgetragen. Die erzielten Werte in dieser Arbeit stimmen mit den ip{Bligierten
Werten Uberein. Durch die Verwendung eines Pl Reglers mit’Anti Wihd)8] auf dem Inte-
gralteil und der Suche nach optimaleren Parametern durch einen evotatiohi@satz, konnte
in dieser Arbeit ein deutlich besserer Pl Regler gefunden welign96.692 , K; = 18.198
, Regelgesetz mit 'Anti Windup’ auf Integralteil). Dieser ist in Abbildung 5e3fenfalls dar-
gestellt. Obwohl der optimierte Pl-Regler deutlich besser ist als der in deatLitepublizierte
Regler, arbeitet er nicht zufriedenstellend.

’Die Systemgleichungen sind aus [51] entnommen. Die Darstellung dbélejedoch zwei Fehler, diese wurden
anhand von [3] korrigiert. Die Korrektur wurde durch das Repragten der publizierten Ergebnisse validiert.
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5.5 Die Regelung einer Heizspirale

Tabelle 5.17:Die fur das Lernen verwendeten Parameter fur die selbsthelen Regler mit NFQCA an
der Heizspirale.

Zustand x 4 dimensional fw Flussrate des Heizwassers
Two Temperatur Heizwasserabfluss
Two Temperatur Abluft
Too = Tfo —Two Regelabweichung
Kostenfunktion tanh? z¢ (=,—,—,0)
H (07 07 Ov 10)
C 0.01
Aktion u 1 dimensional u Ventilofinung
NFQCA u [670 , 1400]
Q-Funktion neuronal Topologie 5-10-10-1 (600 Epochen RProp)
Strategie-Funktion neuronal Topologie 4-9-1 (1000 Epochen RProp)
Exploration € 0.20
A ~N(0,200)

Tabelle 5.18:Versuchsauswertung der Regler des Heizspirale.
Regler er

PIDref 0.17972
PID opt 0.13854
NFQCA 0.12979

5.5.1 Selbstlernender Regler zur Regelung der Heizspirale

Es wird ein selbstlernender Regler mit NFQCA auf das System mit konstameveltbedin-
gungen angewandt. Der Zustandsvektor des Reglers besteht ansetlran Systemvariablen
und der aktuellen Regelabweichung. Hierzu werden in einem explandtprozess Inter-
aktionsepisoden mit 100 Zeitschritten, jeweils mit einem zufalligen Solllgrtc [40, 45] ,
durchgefihrt. Die fiur den selbstlernenden Regler verwendetemBtasind in Tabelle 5.17
angegeben. Nach jeder Iteration des Lernverfahrens wird derRegteem in Abbildung 5.36
dargestellten Verlauf der Fihrungsgré3e tber 500 Zeitschritte getistatieser Trajektorie
wird die Kennzahky flr das Gutekriterium der mittleren Regelabweichung ermittelt. Durch
die Anwendung eines selbstlernenden Reglers mit NFQCA kann die Régelgiitlich ge-
steigert werden. Kretchmar betrachtet in [51] die Kombination eines HERegit einem auf
Neuronalen Netzen basierenden Reinforcement Lernverfahrebariuthtet von einer Verbes-
serung um 1.25%, im Vergleich zu seinem PI-Regler ('PID ref’) dutighlernende Kompo-
nente. Im Vergleich dazu kann die mittlere absolute Regelabweichung aliéstrajektorie,
durch den in nur 49 Iterationen gelernten NFQCA Regler um 27.78% gesdteigrden. Im
Vergleich zum optimierten PI-Regler weist der mit NFQCA gelernte Regler immehn gine
Verbesserung von 6.23% auf. Die Regeltrajektorie des selbstlernétetgars ist in Abbil-
dung 5.37 zu sehen. Der Regler erreicht die Solltemperatur durch eéasflBssen des Ventils
schnell und ohne das Uberschwingen, das selbst der optimierte PIr Régiie verhindern
kann. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.18 zusammengefasst.

5.5.2 Lernen unter veranderlichen Umgebungsvariablen

In der praktischen Anwendung der Regler ist die Annahme Uber kdestAngebungsbedin-
gungen wenig realistisch. Angelehnt an Anderson et al. [3] wird nur-dk von sich veran-
dernden Umgebungsvariabléh;, T,,; und f, betrachtet. Die externen Prozessvariablen wer-
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Abbildung 5.37: Die Regeltrajektorien des NFQCA Reglers. Das nichtlindawatinuierliche Regelge-
setz, das durch das Strategienetz realisiert wird redutéer Uberschwingen deutlich und erreicht den
Zielwert sehr schnell. Im unteren Teil der Grafik ist der "eflder vom Regler gewahlten Eingriffsgro-
Be auf der Trajektorie zu sehen.

den Uber eine zufallige Bewegung in einem 'Random Walk’ veranderseDigeranderung
wird alle 30 Zeitschritte durchgefihrt, wobei die drei externen Variadkgoei in einem Be-
reich vond < T,; < 12°C,73 < T,; < 81°Cund0.7 < f, < 0.9kg/s gehalten werden.
Fur die Beurteilung der Regelgite werden die Regler auf 100 Trajektanigewandt und die
mittlere Regelabweichungr Uber alle Trajektorien ermittelt. Der verbesserte Pl-Regler zeigt
dabei wieder eine bessere Giite als der in der Literatur publizierte Regksnbildung/5.38
ist eine Regeltrajektorie des verbesserten Pl-Reglers unter zufalkgandéerung der Umge-
bungsvariablen zu sehen. Bei jeder Verdnderung der Umgebuiaddea tritt eine deutliche
Regelabweichung auf, die vom Regler erst nach mehreren Zeitschritsgyeragelt werden
kann. Im Gegensatz zu den bisher betrachteten Problemen sind dieeext@niablen in die-
sem Versuch fur den Regler beobachtbar. Sie kdnnen somit direkhidultandsvektor des
selbstlernenden Reglers integriert werden. Dieser besitzt somit 7 Dimensimd ergibt sich
zuz = (Fy, Two, Tauos Twis T, fa,Tao). Die fur den selbstlernenden Regler verwendeten Pa-
rameter sind in Tabelle 5.19 zusammengefasst. Fir die Anwendung deteseditslen Reg-
lers unter veranderlichen Umgebungsbedingungen wird wiederumgorativer Lernprozess
verwendet. Jede Interaktionsepisode wird mit einem zuféllig gewahltew&otiurchgefuhrt.
Die Umgebungsvariablen andern sich wahrend der Interaktion zufalli§@bleitschritte. Die
Veranderung der Umgebungsbedingungen erscheint fir den Reghérals zufallige Stérung
wahrend des Lernvorganges. Die Regler werden an derselbektdragebewertet, wie sie bei
der Untersuchung der Regler unter konstanten Umgebungsbedimguergeendet wurde. Die
Umweltbedingungen selbst andern sich jedoch bei den Testtrajektoeerfadb alle 30 Zeit-
schritte in der beschriebenen Weise. Trotz des grof3eren Zustatmsvekd der Veranderung
der Umgebungsbedingungen wahrend der Interaktion erzielt derrRegleits nach 60 Itera-
tionen des explorativen Lernprozesses sein bestes Ergebnis. Bieseser = 0.1467 um
17.02% besser als der optimierte Pl Regler bzw. um 28.68% besser alspemgliche PI-
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5.5 Die Regelung einer Heizspirale
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Abbildung 5.38: Die Regeltrajektorie des optimierten Pl Reglers auf eimajektorie mit zufallig ver-
anderten Umgebungsbedingungen.

Referenzregler auf dieser Regelungsaufgabe. Die ErgebnissiSiabellé 5.20 zusammen-
gefasst. In Abbildung 5.39 ist die Regeltrajektorie des gelernten Reglédem definierten
Profil dargestellt. Im Vergleich zu Abbildung 5.38 ist die deutliche Verbassy des Regelver-
haltens zu sehen. Auf eine Veranderung der Umweltbedingungen meaggieRegler schnell
und bringt die RegelgroRe wieder an den Sollwert heran.

5.5.3 Diskussion

In diesem Versuch wurde ein nichtlinearer Prozess betrachtet, desxtemen Umgebungs-
variablen abhangig ist. Die Dynamik dieser Umgebungsvariablen kannatgerselbst nicht
beeinflussen. Daher wurde ihr Verhalten als zufélliger Verlauf ibeZ €iieangenommen, die
fur den Regler als Stérung der Systemdynamik erscheinen. Im Untadsth@deren Lernver-

Tabelle 5.19:Die firr das Lernen verwendeten Parameter fiir die selbstheien Regler mit NFQCA an
der Heizspirale.

Zustand 7 dimensional fw Flussrate des Heizwassers
Two Temperatur Heizwasserabfluss
Two Temperatur Abluft
Toi Temperatur Zuluft
Twi Temperatur Heizwasserzufluss
fa Massenflufl Zuluft
Tao = T(;io —Taso  Regelabweichung
Kostenfunktion tanh? z¢ (= —y——,——,0)
i 0, 0,0,0,0,0, 1.0)
C 0.01
Aktion 1 dimensional u Ventiloffnung
Q-Funktion neuronal Topologie 8-10-10-1 (600 Epochen RProp)
Strategie-Funktion neuronal Topologie 4-15-1 (1000 Epochen RProp)
Exploration € 0.20
v N(0,200)
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5 Regelungstechnische Versuche

Tabelle 5.20:Versuchsauswertung der Regler des Heizspirale unterigeidVeranderung der Umge-
bungsvariablen.

Regler er

PIDref 0.2057
PIDopt 0.1768
NFQCA 0.1467
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Abbildung 5.39: Die Regeltrajektorien des NFQCA Reglers auf einer Traje&tmit zuféllig veran-
derten Umgebungsbedingungen.

suchen wurde angenommen, dass diese externen UmgebungsbedmguRgrm von mess-
baren GrolRen dem Regler zur Verfiigung stehen. In diesem Fall sstldieh den Einsatz ge-
eigneter Messeinrichtungen mdglich. Der selbstlernende Regler mit NFQ@#dchon nach
wenigen Interaktionsepisoden mit dem System eine Regelglite errei¢hatgrdoptimierten

Pl-Regler ubertrifft. Ahnlich zu der Betrachtung der externen LastC¥@aMotor kann der

Regler die unterschiedlichen Umgebungsbedingungen im Zustandsratensahneiden. Wie
in Abbildung[5.40 zu sehen, bleibt der Lernverlauf dabei stabil undedthobwohl sich die

Umgebungsbedingungen wahrend der Lerniterationen andern.

5.6 Zusammenfassung

Im vorliegenden Kapitel wurden die Leistungsfahigkeit der in dieseehdntworfenen selbst-
lernenden Regler an ausgewahlten Problemstellungen der regelumistben Praxis unter-
sucht. Die auf dem Batchlernen basierenden Verfahren sind in der, figrerschiedene Pro-
blemstellungen mit nur sehr wenigen Interaktionen mit dem zu regelndem$gste sehr gute

Regelgute zu erreichen. Dabei kdnnen sie durch ihre optimierendedelipghohne Vorwissen
Uber den Prozess mit einem sehr geringen Entwurfsaufwand achiessnste Problemstel-
lungen angewandt werden. Im Speziellen war es flr die vorgesteliddherstellungen in kei-

nem Fall notwendig, die Parameter der Verfahren durch eine intensalee&wuf das Problem
anzupassen. Die Verfahren sind in weiten Bereichen robust geg&ari¢ion der Parameter
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80
Iterationen NFOCA

Abbildung 5.40: Der Verlauf der GiitekriteriedV unde., liber die Iterationen des NFQCA-Verfahrens
auf der Regelungsaufgabe der Heizspirale mit veréanderithmgebungsbedingungen.

wie Netztopologien, Anzahl der Epochen fur das Uberwachte LerndrExplorationsraten.
Die Wahl der Parameter wurde in den meisten Fallen schon nach zwei bi@dsechen grob
festgelegt und nicht weiter optimiert.

Die Verfahren sind in der Lage, die Folgeregelung fur verschiedeolg@dmstellungen aus
nur wenigen Interaktionsepisoden mit wenigen Beispielen von Fuhrudf§sgrzu erlernen.
Dabei wird wahrend einer Interaktionsepisode die FlhrungsgrofRe msiglamge konstant
gehalten, um maglichst viele Informationen Uber die Systemdynamik zu erh@hamdem
ist es anschlieRend moglich, den Regler auf Folgeregelungen mit stédetesader und konti-
nuierlich verlaufender FihrungsgroRe anzuwenden. Die Foldarepals solche zeigt bei der
reinen Ruckfihrung der Regelabweichung auf Profilen mit variieref@é&rungsgrofieen kei-
ne optimale Gute. Dies liegt daran, dass die Regler nur auf das Fehlérsiggi@ren kbnnen,
nachdem schon eine Regelabweichung entstanden ist. Dies ist einedB@fendie auch die
klassischen Reglerkonzepte betrifft und keine spezielle Eigensotagietbstlernenden Reg-
ler. Es wurde gezeigt, dass es durch nachtragliche Anpassungstandsinformation maglich
ist, eine echte Trajektorienregelung anzunahern. Diese zeigt deutfisbrieeErgebnisse als die
reine Folgeregelung. Fur diese Anpassung muss der Regler nichéleentgverden, vielmehr
wird die bereits gelernte Information Uber die Systemdynamik geschickeausd, was in
den meisten Féllen ausreicht eine sehr gute Trajektorienregelung ngerze

Wie dargestellt, sind die gelernten Regler in einem gewissen Bereich igdmesh eine ver-
anderte Systemdynamik durch externe Einflisse, auftretendes Rauswhé&torungen. Ein
sehr wichtiges Ergebnis ist, dass das Lernen der Regler direkt unsendinflissen maoglich
ist und die Strategie der Regler diese Einflisse in gewissen Grenzen tksigtea kann. So
wurde an einem Beispiel gezeigt, dass sich Regler unter hohem Raweh&rozesses und
der Messeinrichtungen mit immer noch wenigen Interaktionsepisoden leEssen. Dies ist
speziell fur die praktische Anwendung der Regler auf reale Systemeleirantes Ergebnis, da
diese immer einem gewissen Rauschen unterworfen sind. Fir den EmbmuRiobusten Reg-
lern ist besonders das Ergebnis der lastunabhangigen Regelun@edstors von Interesse.
Bei diesem Versuch wurde gezeigt, dass die selbstlernenden Regtémdregeeigneten Wabhl
der Zustandsvariablen in der Lage sind, verschiedene ArbeitspusikRedelung im Zustands-
raum zu unterscheiden, ohne direkt die externen Einflisse zu bdeha®es Weiteren sind
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5 Regelungstechnische Versuche

die lernenden Regler robust gegen das Auftreten einzelner extddmengen wéhrend des In-
teraktionsprozesses. Dies kommt haufig bei der aktiven Schwingaahgdaron vor. An diesem

Beispiel wurde gezeigt, dass durch die Reprasentation von einzelingsilighen Anregungen
wahrend der Interaktionsepisoden ein sehr effektiv arbeitenddeiRgelernt werden kann.
Die Erfahrungen mit den Verfahren zeigen, dass diese auch auf igtb#ienprofile sehr gute
Ergebnisse zeigen. Speziell im Fall von messbaren externen Stérimgerm von externen

Prozessvariablen kénnen die Regler diese sehr effizient kompansias an der Regelung
der Heizspirale deutlich wurde.

Die mit NFQCA erzielbare Regelgiite in Bezug auf die Genauigkeit ist bei sBesuchen
auRRert hoch. Dies wurde speziell an der Regelung der schweb8tatdgkugel deutlich, bei der
fur zuféllige FuhrungsgrofRen eine mittlere Genauigkeit von wenigen éttstdl Millimeter er-
reicht wurde. Durch die Verwendung deimnh?-Kostenfunktion kombinieren die Regler dabei
ein annahernd zeitoptimales Verhalten mit dieser praziser Regelung. Digielitkn Probleme
und die prasentierten Ergebnisse bestatigen die Anwendbarkeit desteliten Verfahren fur
praktische Probleme der Regelungstechnik. Die bendtigte Interaktionmszeén zu regelnden
Systemen ist bei allen Versuchen &uferst gering. In sehr kurzelaZs@n sich sehr effektive
Regler erstellen, die in ihrer Qualitat flr den industriellen Einsatz an reateefsen geeignet
erscheinen. Erste Industrieprojekte, basierend auf dieser Arbsiifitigen diese Annahme.
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KAPITEL VI

Einbettung in den wissenschaftlichen Kontext

Im vorliegenden Kapitel werden die in dieser Arbeit vorgestellten Veefalim Kontext der

selbstlernenden Regler, dem Stand der Wissenschaft folgend, idl@ktoeschungsarbeiten
eingeordnet. Fiir einen Uberblick in das Gebiet des Reinforcementiisess auf [47, 101]

verwiesen. Einen Uberblick tiber aktuelle Verfahren im Reinforcementén gibt [44].

6.1 Batch-Verfahren im Reinforcement-Lernen

Die Verwendung des Reinforcement-Lernens in diskreten Zustamderibasierend auf ta-
bellenbasierten Lernverfahren, schrénkt die Relevanz der Verfdtir den praktischen Einsatz
stark ein. Aus diesem Grund wurden Verfahren entwickelt, die durnH=ilesatz von Funkti-
onsapproximatoren auch fur kontinuierliche Zustandsraume anwesitiolg68, 100, 111].

Neuronale Netze sind als leistungsfahige Funktionsapproximatoren imdrRenient-Ler-
nen ein erfolgversprechender Ansatz, da sie in der Lage sind, allgemieftlineare Funktio-
nen darzustellen und gute Generalisierungseigenschaften besitaxistiesen viele Beispiele
fur den erfolgreichen Einsatz und die Vorteile von neuronalen Netzeneimfé&tcement Ler-
nen [20-22,58, 105]. Es gibt jedoch annahernd ebensoviele Anbdigevon Problemen beim
Einsatz von neuronalen Netzen berichten [18]. Im Gegensatz zuean&enktionsapproxi-
matoren wie z.B. 'Tile-Coding’-Verfahren, zu denen der CMAC [2] ge¢hmuss die Struktur
des Netzes nicht speziell auf die Form des Zustandsraumes oder then8yeaamik angepasst
werden. Die erzielbare Gute der Lernverfahren ist, wie in der Arbeiudiert, in einem akt-
zeptablen Bereich robust gegen die verwendete Topologie der rademddetze. Um die An-
wendung der selbstlernenden Regler flr den Benutzer weiter zu fasiegm, existieren in der
Literatur verschiedene Verfahren, die in der Lage sind, die Topolaggs &letzes selbststandig
aufzubauen. Ein vielversprechendes Verfahren hierzu ist dax&da Correlation’-Verfahren
das Precup in [85] auf die Verwendung in Reinforcement-Lernvegfabintersucht. Durch die
Abwandlung von Treadgold in [107] kann das Verfahren direkt asfigberwachte Lernen mit
RProp angepasst und in NFQ und NFQCA integriert werden. Erstébfigge weisen darauf
hin, dass sich mit diesem Verfahren, startend von einem Q-Netz unddstratetz mit nur
einem Neuron in der verborgenen Schicht, eine ahnlich gute Regelitegagielen lasst, wie
sie hier prasentiert wurde. Erkauft werden muss dieser Vorteil jedochiner erhéhten An-
zahl von bendétigten Lerniterationen. Zudem neigt das Verfahren eurei@verfitting’-Effekt,
der mit einer festen Topologie nicht beobachtet wird.

151



6 Einbettung in den wissenschaftlichen Kontext

Reinforcement-Lernverfahren wie Q-Lernen [101] und Sarsa $88] direkte Verfahren,
um die kumulierten Kosten eines Agenten in einem sequentiellen Entschgidobigen zu
minimieren. Sie werden als direkt bezeichnet, da sie ausschlieRlich auf Eibergang, den
sie in einem Zeitschritt im System beobachten, arbeiten. Somit benétigenesizodia Anzahl
von Interaktionen mit dem zu regelnden Prozess, um eine geeignetkstreiggie zu lernen.
In Verbindung mit einem Funktionsapproximator ergibt sich zudem eirenadte Zahl an Ite-
rationen des Lernverfahrens, um eine geeignete Wertfunktion einemlewas die Anzahl der
Interaktionen mit dem System weiter erhdht. Die Batch-Verfahren im Reiafieent-Lernen
sind explizit fir die Reduktion der bendtigten Interaktionen mit dem zu relgalifProzess ent-
worfen worden. Dies wird durch die Speicherung der beobachtetemgdbge im Agenten
ermdglicht. Damit sind sie deutlich speicherintensiver und benétigen meheReeit fur eine
Iteration des Lernverfahrens als die direkten Verfahren. Angesitdrtd1oglichkeiten heuti-
ger Rechnersysteme ist dies, im Gegensatz zur Interaktionszeit an reialem System, keine
Einschréankung fir ihren Einsatz fur praktische Problemstellungen.

Die 'Batch-Verfahren’ basieren auf dem 'Experience Replay’ vam (1992) [58]. Dieser
entwickelt das Verfahren, um die direkten Methoden des RL schnelteefiizienter zu ma-
chen. Obwohl er ein neuronales Netz benutzt, ist in seinem Verfaheellee der 'Fitted'-
Methoden noch nicht integriert. Die Aktualisierung der Wertfunktion wirtldar Menge der
gesammelten Ubergange durchgefiihrt, jedoch einzeln in den Funktwogapator einge-
lernt. Trotz dieser einfachen Idee zeigt das Verfahren in aktuellenréirieungen von Ka-
lyanakrishnan und Stone (2007) [48], in denen sie es mit einem aktueflaah-®erfahren
vergleichen, sehr gute Eigenschaften hinsichtlich des asymptotischiealtéas des Lernver-
fahrens.

Die Vorteile der Verwendung der gespeicherten Ubergénge fiir diee¥serung des Ap-
proximators wurde 1995 von Gordon in Form eines Wertiterationsvenfiadils 'Fitted Value
Iteration’ publiziert [32, 34]. Diese basieren auf parametrisierten, lere&unktionsapproxi-
matoren, die er intensiv auf Konvergenz im Dynamischen Programmietersunht [33].

In den Arbeiten von Ormoneit und Sen wurden die Ideen von Gordomdbenmen [65] und
auf weitere Funktionsapproximatoren erweitert. Im Speziellen betracigteles Fall des ker-
nelbasierten RL und formulieren das Problem der Bestimmung der Q-Fuink&game Sequenz
von kernelbasierten Regressionsproblemen um.

Das von Lagoudakis, Parr und Bartlet 2003 verdffentlichte 'LeastagPolicy Iteration’
(LSPI) [54], ist ein modellfreies Batch-Verfahren, bei dem die Stietéginktion als Line-
arkombination von Basisfunktionen Uber dem Zustandsraum dargesilltBei k solcher
Funktionen berechnet der LSPI-Batch-Aktualisierungschritt ihre iGee direkt durch eine
lineare Operation mit eindr x k-Matrix, die, basierend auf der Datenbasis, geftillt wird. Wah-
rend die Konvergenz des LSPI-Verfahens garantiert ist, hAngt ubditét der Losung von der
Auswahl der speziellen Basisfunktionen und der Verteilung der gdsgan Ubergange ab.
Dies sind beides kritische Punkte beim Entwurf selbstlernender ReglahdeKenntnis der
Systemdynamik gelernt werden.

Das 'Fitted Q-lteration’ Verfahren von Ernst et al.(2005) [27] istrgflaéls ein Batch-Verfah-
ren zum modellfreien Reinforcement-Lernen. Sie leiten Konvergenzkiritetes Verfahrens
fur eine spezielle Klasse von Funktionsapproximatoren, den kerneftessiéerfahren, her.
Fur den speziellen Fall der Funktionsapproximation in einer Baumstrukterauthen sie das
Verfahren empirisch an klassischen RL-Benchmarks, wie 'Acrobat” Mountain Car’.

Das 'Neural Fitted Q-lteration’-Verfahren von Riedmiller (2005) [7®4s dieser Arbeit zu-
grunde liegt, kann als Spezialform des ’Fitted Q-lteration’ von Ernst. dtedrachtet werden.
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6.2 Reinforcement-Lernverfahren mit kontinuierlichen Aktionen

Im Unterschied zu Ernst schlagt Riedmiller die Verwendung von nelgoridetzen als Funk-
tionsapproximator fur die Q-Funktion vor. Die bei den direkten Verfatdes RL bestehen-
den Probleme bei der Verwendung neuronaler Netze werden durdfittke’-Idee im Batch-
Lernen effizient behoben, da die neuronalen Netze mit epochertbasiezrnen unter Verwen-
dung des RProp-Verfahrens gelernt werden kénnen. Durch derslrchung des Verfahrens an
Standardbenchmarks wird die Leistungsfahigkeit im Vergleich zu andestehenden Verfah-
ren demonstriert. In [84] und [41] wurde die Anwendung des NF(JaVieens auf reale Syste-
me untersucht. Durch die geringe Anzahl von Interaktionsepisoderalern System, kénnen
in kurzer Zeit sehr effiziente Strategien gelernt werden, die sich fiirpdaktischen Einsatz
eignen. Dies stellt eine zentrale Vorraussetzung selbstlernende Ragbeaktische Problem-
stellungen dar. Durch die Verwendung neuronaler Netze als Funkgipreeamator fur die
Q-Funktion gibt es zum NFQ-Verfahren jedoch keine Konvergerseggen [5]. Dennoch er-
weist es sich in empirischen Untesuchungen in dieser Arbeit als selstesbuderfahren, das
fur viele Problemstellungen die annahernd optimale Lésung findet.

Die Idee der 'Fitted Q-Iteration’-Verfahren wurde auch auf andemgkEonsapproximatoren
angewandt. In [48] berichten Kalyanakrishnan und Stone (2007ewwr effizienten Steige-
rung der Lerngeschwindigkeit und von guten Ergebnissen mit Fittedr@kitia in einer hoch-
dimensionalen Multiagenten-Aufgabe. Als Approximator fir die Q-Funktiaa win CMAC
verwendet, dessen Parameter (Auflésung und Basisfunktionerdga®frdblem angepasst wer-
den mussen. Ein dhnlicher Ansatz wurde auch in [106] prasentiert.rAmdmlgreiche Rea-
lisierungen der Batch-Verfahren finden sich in annéhernd allen Beneides Reinforcement-
Lernens. Beispiele sind in Gabel (2008) [30] fur die Planung von &esoauslastung oder
in [6] fur das 'Residual Gradient’-Verfahren gegeben.

6.2 Reinforcement-Lernverfahren mit kontinuierlichen
Aktionen

Wahrend viele der veroéffentlichten Arbeiten die Erweiterung des Reiafoent-Lernens auf
kontinuierliche Zustandsraume betrachten, wurde der Betrachtung kienlicher Aktions-
raume relativ wenig Beachtung geschenkt. Bestimmte Probleme mit kontinuierli€ime
griffsgroRen kénnen durch eine feine Diskretisierung der Aktionakilan mit 'Tile Coding’-
Verfahren zumindest naherungsweise geltst werden [89, 92fypigche regelungstechnische
Probleme, die einer hoch préazisen Lésung bedurfen, werden jeddehesHerangehensweisen
bendtigt. Dies ist vor allem fir Probleme der Fall, bei denen eine Aktionjchensir wenig von
der optimalen Aktion unterscheidet, zu einer schlechten Gute der Strathgielfies wurde in
Kapitell4 anhand des Unterwasserfahrzeuges mit NFQ untersuchteWiflinktionsappro-
ximator mit lokaler Generalisierung verwendet, haben die Verfahrerizigddden Nachteil,
dass in einem Zustand sehr viele Aktionen ausgefihrt werden mussénrauAuswirkungen
zu erfassen. Eine Reihe von Verfahren I6sen dieses Problem donechierpolation zwischen
diskreten Aktionskandidaten auf der Basis ihrer Wertfunktion. Die Leggfihigkeit dieser
Verfahren hangt sehr stark von Annahmen uber die Form der Wetifunab, die flir stark
nichtlineare Regelungsprobleme nicht immer erfiillt sind. Eines dieserhrerfast das von
Hasselt und Wiering (2007) in [110] vorgestellte 'Continuous Actor Crigaining Automa-
ta’ (CACLA) Verfahren. lhre Ergebnisse evaluieren sie anhandsaimgliedrigen Wagen-Stab
Systems am einfachen Fall des Balancierens ohne die genaue Stabiljsieginem Zielbe-
reich. In Millan et.Al. (2002) [60] wird ein weiteres dieser Verfahren agidpiel einer Navi-
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6 Einbettung in den wissenschaftlichen Kontext

gationsaufgabe eines mobilen Roboters vorgestellt. Anhand der Naviggifgabe wird der
Grad an bendtigtem Vorwissen deutlich, den der Benutzer als Teil dembds das Verfah-

ren einbringen muss. Das 'Wire Fitt'-Verfahren von Baird und Klopf93p[11], das von

Gaskett et al. 1999 [31] weiter angepasst wurde, versucht diesbkem durch ein adaptives
Interpolations-Schema zu l6sen.

Eine weitere wichtige Eigenschaft der Verfahren bei der Verwendwongjnuierlicher Ak-
tionen ist die effiziente Bestimmung der gierigen Strategie. Dies ist spezieidélungstech-
nische Problemstellungen mit einer hohen Regelfrequenz und den daneitggihenden Echt-
zeitanforderungen wichtig. Daslin 4.2 vorgestellte NFQG ist ein Beispies&iedahrens, das
diese Anforderung nicht erftllt. Die gradientenbasierte Suche in deui@tion ermoglicht
einerseits die Wahl beliebiger reellwertiger Aktionen, die Suche wird jedecativ durch-
gefuhrt und benétigt hohe Rechenzeit. Grol3, Stephan and Kratabes $1998) in [37] ein
modellfreies Lernverfahren fur kontinuierliche Aktionen vor, das ateliEigenschaften bei
der Bestimmung der gierigen Stratgegie aufweist. Durch eine Vektorquantigienit dem
'Neural Gas’-Ansatz werden &hnliche Zustande zusammengefasstyamisches neurona-
les Feld kodiert die Werte der Aktionen Uber diesen Zustanden, so saBgstimmung der
gierigen Strategie die iterative Auswertung der Dynamik des neuronaleéied-rotwendig
macht. Diese Verfahren werden auch als Kritiker-Verfahren bezeicla sie eine Wertfunk-
tion berechnen, die jedes Zustands-Aktions-Paar beztiglich ihrer Nikziidoewertet. Hagen
et al. [42] stellen (2000) ein Verfahren vor um die Auswertung der@kion mit kontinuier-
lichen Aktionen effizienter berechenbar zu machen. Bei diesem Verfatlas auf einer Arbeit
von Bradke [19] basiert, werden strikte Annahmen Uber die Form dem@tion, des Approxi-
mators und der Kostenfunktion getroffen, wodurch sich die gierige &usmg der Q-Funktion
Uber eine lineare Operation berechnen Iasst. Allerdings muss die Kasténfuhier eine ganz
bestimmte Form haben, die fir komplexere Systeme mit unbekannter Systemdwchmiés
zu finden ist.

Im Gegensatz dazu wurden reine Aktor-Verfahren entwickelt, die Kélegfunktion be-
rechnen, sondern ausschlieflich eine parameterisierbare Familie vimgiemdesitzen. Durch
direktes Anwenden der Strategie auf das System kann der GradienRigelglte bezlglich
der Parameter der Strategie berechnet werden. Die Parameter degiStvadeden dann in
Richtung der Verbesserung aktualisiert. Diese Verfahren ermdéglidhereéfiziente Berech-
nung der Strategie, da sie in Form von parameterisierten Funktionen dindilegt und kon-
nen direkt kontinuierliche Aktionen verwenden. Diese Strategie-Grtatievierfahren ('Policy
Gradient’) unterscheiden sich untereinander vor allem durch die BestimaesiGradienten.
Bei der Verwendung von finiten Differenzen, z.B. in Ng (2000) [68td dieser Gradient durch
moglichst kleine Anderungen der Strategie-Parameter und durch Ititerakit der Strate-
gie auf vielen Trajektorien am System bestimmt. Durch die Verwendung d8$HRIRCE-
Verfahrens von Williams (1992) [113] kann die Anzahl der bendtigtesjektorien zur Be-
rechnung eines Strategie-Gradienten reduziert werden [70]. Eint&ibder Verfahren ist, dass
bei Anderung der Strategie jeweils ein neuer Gradient, unabhangigoraen Schatzungen,
bestimmt werden muss. In diesem Sinne wird ein groRer Teil der Informatieryber das
System gesammelt wird, nicht zum weiteren Lernen verwendet. Deswesieick die verwen-
deten parametrisierten Strategien sehr stark auf das betrachtete Prabksoimitten und die
Verfahren bendtigen oft initial eine funktionierende Strategie die dasi@ronaherungsweise
I6st. Fur den Entwurf selbstlernender Regler muss hier ein hoher Gredraimssen verwen-
det werden. Ein Vorteil der reinen Aktor-Verfahren ist, dass sie tlegle annahernd optimale
Strategie suchen, wobei reine Kritiker-Verfahren die optimale Wertfunidiondhern, deren
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gierige Auswertung nicht zwingend auch die Annaherung der optimalate§ie ist.

Die Aktor-Kritiker-Verfahren werden eingesetzt, um die Stéarken dieereAktor- und rei-
nen Kritiker-Verfahren zu kombinieren. Die Kernidee der Aktor-Kritdé@rfahren [12, 50] ist
die Représentation der Strategie in einem unabh&ngigen Funktionsapgiaxim Aktor, die
von der Reprasentation der Wertfunktion im Kritiker unabhéngig ist. DiarRater der Strate-
gie im Aktor werden aufgrund der Information im Kritiker in einem Verbesegsschritt ange-
passt. Durch diese explizite Reprasentation der Strategie kann die Akéiblhauch fir konti-
nuierliche Aktionen effizient durchgefuhrt werden. Die Repréasemtalkio Strategie wird durch
parametrisierbare Funktionen, z.B. durch neuronale Netze [L10Rs&ha Verfahren [49] oder
sequentielle 'Monte Carlo’-Verfahren [57] durchgefiihrt. In [68hfen Peters et al. (2005) das
'Natural Actor-Critic’-Verfahren ein, das von Sutton et. al (2007) 17] erweitert wird. Das
Verfahren ermdglicht die Verwendung der Aktor-Kritiker-Architekttr tlie Bestimmung des
Strategie-Gradienten in 'Policy Gradient’-Verfahren durch Berengreiner expliziten Wert-
funktion. Im Gegensatz zu NFQCA wird in beiden Verfahren ein lineatgrkkonsapproxi-
mator vorausgesetzt, der durch die Verwendung von Basisfunktiarfenichtlineare Zusam-
menhange des zu regelnden Systems angepasst werden muss. Da& \&F€)at die Vorteile
der 'Policy Gradient’-Verfahren mit dem modellfreien Lernen von reiatiker-Systemen in
Form einer Aktor-Kritiker-Architektur. Die Anpassung der Gewichte deuronalen Strategie
basiert auf dem berechneten Gradienten in der Q-Funktion und ist somiiteren Sinne ein
'Policy Gradient’-Verfahren. Die aktuelle Schatzung der Pfadkosties j@doch in Form einer
Q-Funktion reprasentiert und nicht wie bei den 'Policy Gradient’-alerén durch eine rein zu-
standsbasierte Wertfunktion. Dadurch wird die modellfreie Aktualisier@nd\éertfunktion in
jedem Zustand, basierend auf den Ubergangen der Datenbasis, mDggied Ubergange kon-
nen unter beliebigen und unterschiedlichen Strategien gesammelt wordelms&egensatz
dazu missen die 'Policy Gradient’-Verfahren die Kostenschatzungifiém Zustand durch
aufwandige Verfahren aus Ubergangen, basierend auf der akti®tHategie, aktualisieren.
Die zusatzlich reprasentierte Strategie in NFQCA approximiert die gierigevémisng der
aktuellen Q-Funktion, die Uber den Zustandsraum generalisiert. Dasnade Strategie-Netz
bestimmt die Strategie, unter welcher der Agent mit dem System interagiegetmdurch die
Aktualisierung der Q-Funktion in die iterative Aktualisierung der Q-Funk&on Somit wird
ebenfalls vordringlich die optimale Strategie angenahert und nicht die optifetéunktion.
Dies erzeugt ein sehr stabiles und schnelles Lernverfahren, dasmwenigen Parametern ab-
hangt und rechtfertigt die redundante Speicherung der Strategie¥lafion in der Q-Funktion
und im Strategie-Netz.

Doya geht (2000) in [24] noch einen Schritt weiter und betrachtetmé&batinuierlichen
Zustands- und Aktionsrdumen ebenfalls eine in der Zeit kontinuierlichelReg. Fur die Mo-
dellierung der Probleme werden die Hamilton- und Jacobimatrix des Systemeshibetnand
die Systemgleichungen als gegeben vorausgesetzt. Somit wird, im Gegemsien in dieser
Arbeit entwickelten Verfahren, ein Entwurfsaufwand fir den Bemarzeeugt, der nahe an den
des klassischen Reglerentwurfs kommt.

In [5] untersuchen Munos et al. (2007) die theoretischen Eigenschabn gefitteten Aktor-
Kritiker-Verfahren in kontinuierlichen Aktions- und Zustandsraumen.fiirdiese Arbeit in-
teressantes Ergebnis aus ihren Betrachtungen ist die Feststellungsdasgder Praxis sehr
schwer ist, ein Lernverfahren auf Basis dieses Ansatzes zu realsi&eevermuten, dass ein
Strategie-Suchschritt, wie er in Aktor-Kritikersystemen verwendet wirgs Boglichkeit dar-
stellt, ein funktionierendes Verfahren zu erzeugen. Mit der vorliegektbeit wurde parallel
zu den Arbeiten von Munos et al., mit NFQCA ein solches Verfahren efdwaind seine Leis-
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tungsfahigkeit empirisch an praktischen Problemstellungen der Regelcimgi&tentersucht.

In [26, 73] wird die Verwendung von Gaul3schen Prozessen (GP)eimfétement-Lernen
vorgeschlagen. Dies wird im aktuellen wissenschaftlichen Kontext als nhégiiteressante
Alternative zur Verwendung neuronaler Netze betrachtet. Durch d@igiedfe Form der Ap-
proximation der Q-Funktion kann das Minimum der Q-Funktion fir kontinuiediéktionen
berechnet werden. Eine Anwendung der GauRschen Prozessemntiitui@rlichen Aktionen
wird von Rottmann et al. (2007) in [87] an der Hohenregelung eines Moftechiffes vorge-
stellt. In [23] wird die Verwendung von Gauf3schen Prozessen an éitaorpendel mit NFQ
verglichen. In ihrem Verfahren verwenden sie die 'Hint to Goal’-Higtile von Riedmiller und
kombinieren diese mit einer zu der_in B.4 dhnlichen Kostenfunktion. In ihrergl&ich zeigt
sich, dass das NFQ-Verfahren sehr effizient lernt und nahe didrddesn Versuch bestimmbare
theoretische Optimum herankommt, wahrend der mit GP gelernte Regler hinterzielten
Ergebnissen zurickbleibt.

6.2.1 NFQCA als 'Adaptive Critic Design’

Die Verfahren des 'Adaptive Ciritc Designs (ACD)’ [71, 72] umfass@mschiedene Anséat-
ze, die sich basierend auf der Einordnung des 'Approximate Dynamgr&roning (ADP)’
von Werbos ergeben [93]. Unter diese fallen das 'Heuristic Dynamigr&nomin (HDP)’,
wie auch andere abgewandelte Verfahren wie das 'Dual Heuristicd@moging (DHP)’ und
'Globalized Dual Heuristic Programming (GDHP)'. Wéhrend die HDP-skrén die Kos-
tenfunktion J(t) approximieren, wird in den DHP-Verfahren direkt die partielle Ableitung
der Kostenfunktion nach der Eingabe bzw. in den GDHP-Verfahrétiebeparallel appro-
ximiert. Diese Kostenfunktion als Realisierung eines Kritikers hat in der addioiméngigen
('Actions Dependent (AD)’) Form der Verfahren ebenfalls die akéuAusgabe des Aktors
als Eingabe, womit sich das klassische Q-Lernen unter diese Verfelmerdnen lasst. In
dieser Design-Hirarchie wird mit dem ’'Action Dependent Heuristic DynamagfRamming
(ADHDPY)’ [71, 72, 94] ein sehr interessantes Verfahren beschnietdas fir die vorliegende
Arbeit und deren Einordnung in den wissenschaftlichen Kontext eihe Relevanz besitzt.
Das ADHDP-Verfahren benétigt weder fur das Lernen des Kritikexshrfir das Lernen des
Aktors ein Prozessmodell. Als Reprasentation des Kritikers wird ein nale®iNetz verwen-
det, das als Eingabe den aktuellen Zustand des MDPs und die vom Kritikeengete Ak-
tion in diesem Zustand besitzt. Das Ziel des Kritikers ist die Minimierung detefellies
S (T (e, ur) — v (@41, uer1) — c¢)? Uber die Zeit. Der Kritiker wird als neuronales Netz
J (z,u, w.) mit Gewichtenw, approximiert. Eine typische Lernregel fur die Einstellung der
Gewichte mit Gradientenabstieg durch Backpropagation bei Obsergieines Uberganges
am MDP ergibt sich dann zhw, = —n(J(z, us) — 7J(mt+1,ut+1))% mit einer ge-
eigneten Lernrate. Der Aktor ist ebenfalls ein neuronales Nélix,wu),(‘dessen Ausgang
direkt als Eingang des Kritikers dient. Fur die Einstellung der Gewiahteles Aktors wird
&7 = I durch das gesamte Netzwerk zuriick propagiert um den Gragfebzw. 2~ zu
berechnen, mit dem sich schlief3lich die Gewichte des Aktors einlernemlasse

Das in dieser Arbeit vorgestellte NFQCA-Verfahren lasst sich somit tlakskBatch- bzw.
Fitted-Erweiterung des ADHDP-Verfahrens einordnen. Diese Ervugitewird in der vorlie-
genden Arbeit auf Basis des klassischen Q-Lernens und dessen\Ftgdn mit neuronalen
Netzen, dem NFQ-Verfahren, motiviert.
Als direktes Verfahren lernt das ADHDP wahrend der Ausfiihrungadkguellen Strategie,
reprasentiert durch das Aktor-Netz, am zu regelnden Prozessnioreniation, die fur die An-
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passung des Aktors und des Kritikers zur Verfigung steht, beddhséi somit auf einen
beobachteten Ubergang am MDP, der unter der aktuellen Strategie gesamrde. Diese di-
rekte Anwendung des Lernverfahrens (in der Literatur als 'onlingérdon policy’-Verfahren
beschrieben) erlaubt die Adaption des Aktors auf Anderungen aeBsdynamik wahrend
des Lernvorganges [97,98]. Die direkte Anwendung des ADHDRaYieen bedingt jedoch ei-
ne schlechte Konvergenz und Lerngeschwindigkeit [104]. Dies varéltem durch die bereits
in Kapitel 2 diskutierten Nachteile der direkten Verfahren mit globalen Funséipproximato-
ren bedingt [35]. Des weiteren ist das Verfahren sehr anfallig fuEistellung der Lernraten
des Kritiker- und Aktor-Netzes.

Mit NFQCA wurde ein Verfahren entwickelt, das durch die Idee der Fittenv. Batch-
Verfahren mit nur wenigen Interaktions-Episoden einen anndhetitdapn Regler lernt und
ohne schwierig einzustellende Lernparameter auskommt. Die verwendaiemmalen Netze
zur Approximation des Kritikers und des Aktors, sowie die verwendetedi@nten fur die
Anpassung der Gewichte, entsprechen dem Vorgehen des ADHB&hkns. Das Einlernen
der Netz-Gewichte basiert jedoch auf einem epochenbasierten beesgsrunter Benutzung
eines leistungsfahigen tberwachten Lernverfahrens fur neurblediee. Die Herleitung Gber
das Q-Lernen betont die Eigenschaft des NFQCA-Verfahrens ditikef auf den gesamten
fur den Prozess interessanten Arbeitsbereich der Regelung eirerulénm Gegensatz dazu
kann bei ADHDP die Anpassung des Kritikers auf die optimalen Pfadkostienn einem
sehr kleinen Bereich um die aktuelle Strategie erwartet werden. Dies rd&ckiurch das
NFQCA-Verfahren erzeugte Regel-Strategie robuster gegen exdongngen wahrend ihrer
Anwendung. Insbesondere erlaubt das NFQCA-Verfahren diwarfetung sehr hoher Explo-
rationsraten, die diese Robustheit der gelernten Regler weiter erhdht.

In der praktischen Anwendung benétigt das ADHDP-Verfahren eiskddtierung der Kos-
ten 0 < v < 1) und eine fur den betrachteten Prozess speziell entworfene Kosksiofu Die
Wahl des Diskontierungs-Faktors und der Kostenfunktion beeinfllesstiernprozess stark.
Beide missen sorgfaltig auf die betrachtete Regelungsaufgabe abgestaroenvi71, 93].
Durch den Entwurf des NFQCA-Verfahrens, mit den in dieser Arbaigestellten Verfahren
zur Korrektur des systematischen Fehlers in der Q-Funktion und dasenézeitoptimalen Re-
gelung, werden diese Beschréankungen aufgehoben. Es ist somit magiiee Diskontierung,
mit einer nicht auf die Prozessdynamik abgestimmten Kostenfunktion und\erieendung
nur weniger Interaktionsepisoden einen annédhernd zeitoptimalen Reglaeleenen.

6.3 Reinforcement-Lernverfahren in regelungstechnischen
Anwendungen

Obwohl in der Literatur zum Reinforcement-Lernen oft der Begriff Kiemtinuierlichen Re-
gelung benutzt wird (z.B. [66]), beschranken sich die Beispiele zuraafstinfache Aufga-
benstellungen mit diskreten Aktionen ohne externen Sollwert. An die seliestiéen Regler
in dieser Arbeit hingegen wurden bestimmte Anforderungen gestellt, dieriprd&tischen
Anwendung essentiell sind. Dies sind:

¢ Die Regelung ist ein Problemtyp ohne festen Endzeitpunkt, es existiert keimiTer-
minalzustand, in dem der Regler seine Arbeit einfach einstellen kann.

 Sie hat die Stabilisierung des geschlossenen dynamischen Systems g ureiXielcher
der Toleranzbereich und die Genauigkeit der bleibenden Regelalmegiah einem fr
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die Praxis aktzeptablen Bereich liegt.

 Sie stellt eine intelligente Reglerkomponente des Regelkreises dar, welnhaude-
gelnden Prozess, basierend auf einer externen Fihrungsge@gnes beeinflusst.

 Die selbstlernenden Regler sind eine geschlossene Lésung, furdienige Parameter
zu bestimmen sind und deren Struktur nicht an das Regelungsproblepeasgeerden
muss. Sie sind fur allgemeine, insbesondere nichtlineare, dynamischen8ygteignet
und bendtigen kein spezielles Wissen Uber die zugrunde liegende Sysgmiky

Zusatzlich besitzen die in der Praxis betrachteten Prozesse meist kotithei&ingriffsgro-
Ben, die fur eine genaue und optimale Regelung des Prozesses geeisgenutzt werden
mussen. In dieser Arbeit wurden mehrere regelungstechnische Pttrgestellt, die diese
Eigenschaften besitzen und an denen die vorgestellten Verfahrerzaugeing selbstlernender
Regler untersucht wurden.

In der Literatur des Reinforcement-Lernens erfullen wenige der egtmn Problemstel-
lungen diese Anforderungen. Die meistbenutzten Standardbenchriiadggiimische Syste-
me im RL werden im Folgenden bezlglich dieser Anforderungen diskufgrtoft betrach-
tetes Problem ist der von Moore (1991) eingefiihrte 'Mountain CarsMeh [62]. Bei dieser
Problemstellung muss ein Wagen mit begrenzter Kraft auf einen Hiigeligesteerden, wo-
bei die Kraft nicht ausreicht, um ihn direkt bergauf zu steuern. Digrigle Strategie besteht
aus einer Sequenz von maximalen Aktionen, die den Wagen zuerst anfyeigentberliegen-
den Hulgel steuert und anschlieRend auf den Berg beftrdert. Aefrten Seite ist der Versuch
fur explorative Lernversuche interessant, auf der anderen S#itk er keine der obigen An-
forderungen, die in dieser Arbeit an einen regelungstechnischenidfegestellt werden. Das
Regelungsziel ist das Uberschreiten einer bestimmten Position auf defgruBalihangig von
der Geschwindigkeit, worauf ein Terminalzustand erreicht wird und dgeReg beendet ist.
Trotzdem wird diese Problemstellung in vielen Arbeiten als typisches Reggltoigem be-
zeichnet. So stellt Pachowicz (2003) in [66] einen Vergleich mehrere¥&fahren fur die
Regelung vor, die er an diesem Benchmark evaluiert.

Ein anderer, oft verwendeter Versuchsaufbau fir die EvaluationRIlo-Verfahren in rege-
lungstechnischen Anwendungen, ist das Wagen-Stab-Problem, wandsagoudakis et. al.
in [55] verwendet wird. Ein Wagen kann dabei auf einer Linearfiiprbewegt werden. Auf
dem Wagen ist mit einem passiven Gelenk ein Stab befestigt, dessen \§amkeksen wer-
den kann. Die Aufgabe ist das Balancieren dieses Stabes durch diendlong einer Kraft
auf den Wagen. Dieses Problem besitzt keinen Terminalzustand im Zielbered kann so-
mit nicht mehr als SKP-Problem formuliert werden. In den meisten Arbeiteth j@tfoch ein

Regler gelernt, der das Umfallen der Stabe verhindert, was nicht démgeien Stabilisie-
rung an einem vorgegebenen Punkt im Zustandsraum entsprich{.[&jBe Verfeinerung des
Regelungsproblems, das die echte Stabilisierung des geschlossetansSyseinem kleinen
Toleranzbereich, definiert auf die Wagenposition und den Winkel tissSbetrachtet, sind
in der Literatur selten [74, 78, 79]. Selbst bei dieser Verfeinerund imiimer noch ein Regler
betrachtet, der nur eine Festwertregelung auf einen einzigen Sollwetftfdhrt.

Ein vom Wagen-Stab-Problem abgeleiteter Versuchsaufbau ist das-Fealel, bei dem ein
Stab direkt an einem Motor befestigt ist [23,67,68]. Ahnlich wie beim tiiain Car’, reicht

die Motorkraft zumeist nicht aus, um den Stab direkt aufzuschwinigenAufgabe wird zu-

meist als Aufschwingen des Stabes mit anschliel3ender Stabilisierungdéikeds um seine

aufrechte Position betrachtet. Es wird dabei wiederum nur eine Festg&ing mit einem
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einzigen Zielwert betrachtet. Wie in [23] deutlich wird, reichen jedoch &eguenz von ma-
ximalen Aktionen aus, um das Pendel aufzuschwingen und in einem Bemgiclie aufrechte
Position des Stabes zu stabilisieren.

Ein fur die Regelungstechnik interessantes Benchmarkproblem wird Jrz[§7Evaluation
mehrerer RL-Verfahren verwendet. Angelehnt an den 'Mountaifr@asuch muss eine Mas-
se durch die Anwendung einer Kraft auf einer Schrage positioniedeme Zusatzlich werden
die Verfahren auf ihr Verhalten bei einem Wechsel der Zielposition satéit. Dieser Wechsel
der Zielposition wird jedoch direkt durch einen Wechsel der Kosterifonkind somit der An-
derung des gesamten Lernproblems durchgeftihrt. Die gelernten Raggeen sich auf neue
Zielwerte durch Lernen einstellen und kénnen somit eine Regelabwejahuroh eine schnel-
le Sollwertveranderung erst nach mehreren Iterationen des L&ahwens ausgleichen.

Im Unterschied zu diesen Standardbenchmarks sind die verwendetarchie in dieser Ar-
beit an praxisnahen Problemstellungen orientiert. Neben der zeitoptimaleayen Regelung
unter externer Sollwertvorgabe und verschiedenen Stérungerewatiki auch auf die Model-
lierung der Aktoren der Systeme Wert gelegt. Ihre Dynamik spielt firtgetke Problemstel-
lungen eine wichtige Rolle, da bei diesen keine instantane Anderung @ieilen Kraft auf
einen Kdrper moglich ist.

Die Anwendung der neuronalen Netze in regelungstechnischen Prablieimgen ist in der
praktischen Anwendung zum Stand der Technik geworden [46, 1E#ten aktuellen Uber-
blick der verwendeten Methoden und Vorgehensweisen gibt Saranigag90]. Die neurona-
len Netze dienen dabei als Module flr komplexe Reglerstrukturen, dieodi#téf, Vorsteue-
rung oder zur expliziten Behandlung von unmodellierten NichtlinearitéatenriRidzessdyna-
mik dienen. Auf diese Weise kénnen praktische Problemstellungen ausdeluRgstechnik
mit kontinuierlichen EingriffsgroRen unter externen Fuhrungsgro@éisgwerden. Ein Bei-
spiel in Kombination mit Reinforcement-Lernen wird von Schoknecht undrRiker in [91]
an der Regelung eines Verbrennungsmotors gegeben. Diese ¥erfadainttigen jedoch ty-
pischerweise einen gewissen Entwurfsaufwand und spezielle Regj¢usén, die unter Ver-
wendung von explizitem Prozesswissen in die Reglersynthese eingehen.

Perkins und Barto [67, 68] integrieren mit den Lyapunov-Funktiondd} §ne generelle
Entwurfmethode der nichtlinearen Regler in das Reinforcement-Lerres Reinforcement-
Lernen dient ausschlief3lich dazu, in jedem Zeitschritt einen aus meltherendie Lyapunov-
Kandidaten vorgegebenen Regler auszuwahlen. Auf diese Weiserkémehrere suboptima-
le Lyapunov-Kandidaten zu einem anndhernd optimalen Regelverhaliebirkert werden.
Der Vorteil ist die sehr genaue Regelung des Prozesses, der darthagphunov-Kandidaten
moglich wird. Der Nachteil besteht darin, dass diese durch eine Regteese vorgegeben
werden mussen, die eine Analyse des Prozesses notwendig machimisegn evaluieren sie
an einem Motor-Pendel. Trotz des hohen Grades an Vorwissen werelanals 1000 Interak-
tionsepisoden bendtigt, um eine anndhernd optimale Strategie zu lernenstesaunlich,
da in einem ahnlichen Lernversuch mit NFQ ohne dieses Vorwissen sohomeniger als
100 Interaktionsepisoden eine annahernd optimale Strategie gelerr@annardnte [23]. Die
Kombination des Reinforcement-Lernens mit klassischen Reglern wird inemeghArbeiten
vorgestellt. Kretchmar et al. publizieren 2001 [52, 53] einen Ansatz d@erobuste Rege-
lung mit Verfahren des Reinforcement-Lernens betrachtet. Sie veemezid Reinforcement-
Lernverfahren mit neuronalem Aktor-Kritikernetz und kombinieren dieseimiém robusten,
klassisch erzeugten LTI Regler. Dabei kann das Systemverhaltedddsdie Linearisierung
des Systems vernachlassigt wurde, durch die nichtlinearen und agafiigenschaften des
neuronalen Regleranteils kompensiert werden. Den Fokus ihrer Aegeit sie dabei auf die
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Stabilitat des geschlossenen dynamischen Systems, die durch den klasz&gyten Regler
vorgegeben wird. Der Lernprozess der neuronalen Netze wird daek@net eingeschréankt,
um diese Stabilitat beizubehalten. Der Entwurf des klassischen Reglens je@dach wieder-
um die Analyse des Prozesses sowie eine klassische Reglersynthesadig. Die Betrach-
tung von explizit robusten Reglern mittels Reinforcement-Lernen bezidihhgcbei auf die
Robustheit gegen Modellierungfehler, die beim klassischen Reglerdntiahntig ist. Diese
betrachtet auch Doya (2001) in [25]. Unter Benutzung eines modelibasi@nsatzes werden
in seinem Verfahren die Modellierungsfehler und Stérungen in dernvbegang einbezogen.
Dies macht wiederum die Analyse des Prozesses und die Abschatauvigdkdlierungsfehler
notwendig.

Interessante Problemstellungen fir die Anwendung des Reinforcereemtis auf rege-
lungstechnische Probleme ergeben sich auch bei Prozessen mit mmteska/Nirkungszu-
sammenhang von hochdimensionalen Zustandsvariablen, Eingriffsgudi@e&omplexen Op-
timierungskriterien. Erfolgreiche Beispiele sind hier die von Bagnell urith8icler (2001) [7]
vorgestellte Steuerung eines Modellhelikopters in verschiedenen Flugldgevon Ng et
al.(2004) [64] und Abbeel et.Al. (2007) [1] auf Kunstflug-Mandvewreitert wird, oder die von
Grol3 (2000) [96] vorgestellte Regelung eines industriellen Verbragsprozesses. In [70] zei-
gen Peters und Schaal (2005) eine beeindruckende DemonstratisrReibeterarms, der mit
Hilfe von 'Policy Gradient’-Verfahren lernt, ausgehend von einer \Bemutzer demonstrier-
ten Trajektorie, einen Baseball zu treffen. Weitere Anwendungen desiiReale Problem-
stellungen kommen aus den verschiedensten Bereichen. So werden im{b®9] Studien
zur optimierten Behandlung von Patienten oder in [39] eine Pfadplanuekt din Zustands-
Aktionsraum eines omnidirektionalen Roboters gelernt.

6.4 Zusammenfassung

Das Reinforcement-Lernen ist von seiner Struktur her eine natirliciraufierung der opti-
mierenden Regelung dynamischer Prozesse [102]. Die Regelung wam@chen Systemen
wird in der Literatur als weiter Begriff von verschiedenen Problemstellnripghandelt. So
wird er sowohl fur Benchmarkprobleme wie dem 'Mountain Car’ als auchréine Ablauf-
steuerungen mit machtigen Aktionen verwendet, wie sie Bernstein et al Jifufldie Ablauf-
steuerung in einem mobilen Roboter vorstellt. Die in dieser Arbeit betrachtetgestel-
lung der selbstlernenden Regler flir technische Prozesse mit extérimemgsgrée wird in
der RL-Literatur selten betrachtet. Beispiele sind die von Riedmiller in [75][@hdoder von
Kretchmar in [53] veroffentlichten Arbeiten. Im Unterschied zu den higrdchteten Verfahren
wird in diesen Arbeiten jedoch die Struktur der Regler grundsatzlich alRelielungsaufgabe
angepasst und zusatzliches Prozesswissen verwendet.

Die dateneffizienten Batch-Verfahren sind im RL eine leistungsfahige Waiieicklung,
die vor allem auf reine Kritiker-Verfahren angewendet wurden. InQNFerfahren werden da-
bei die Probleme des neuronalen Funktionsapproximators, die bei diNgtiahren bestehen,
effizient behoben. Hierdurch kann die Leistungsfahigkeit der malen Netze fur komplexe,
nichtlineare Systeme besser ausgenutzt werden. Durch das ensvbifépCA in Form ei-
nes Aktor-Kritiker-Verfahrens kdénnen die Vorteile der allgemeinen Funktigprasentation
der neuronalen Netze auf ein Verfahren mit kontinuierlichen Aktionemtigmen werden. Da
das NFQCA dadurch nicht auf Linearkombinationen von Basisfunktibasiert, entfallen kri-
tische Parameter flr den Entwurf. Durch die Verwendung einer naléo®@-Funktion kénnen
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dabei alle gesammelten Ubergange des Systems effizient ausgenutat yenddie Wertfunk-
tion zu aktualisieren.
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KAPITEL VII

Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Uberblick

Der zentrale Fokus der vorliegenden Arbeit liegt auf der Untersughkiner intelligenten Reg-
lerkomponente fur den Einsatz in geschlossenen Regelkreisen. Béiidebetrachteten Vor-
gang der Regelung wird der Istwert der Regelgro3e einer Regelstesfdsst und mit einem
Sollwert (bzw. einer Fuhrungsgrof3e) verglichen. Weichen beideinander ab, z.B. durch
Einwirkung einer Storgrof3e oder durch schnelle Veranderung déseBes, dann muss die
Reglerkomponente geeignete Eingriffsgrof3en fir den Prozesggerzaum den Istwert an den
Sollwert heranzufuhren. Die Intelligenz der Reglerkomponente higstétrer Fahigkeit, aus
vorangegangenen Regelungsvorgangen gesammelte Erfahrundeiibar regelnden Prozess
geeignet auszunutzen, um selbststandig eine geeignete Regelstratgieugen. Die Regel-
strategie basiert dabei auf einem Optimierungsprozess, fur den vootzge ausschlief3lich
das Regelungsziel vorgegeben wird und der eine zeitoptimale und pRagstung des Pro-
zesses erlaubt. Da dieser Optimierungsprozess in Form eines sequeBid#ieheidungspro-
blems, auf der Basis der Marovschen Entscheidungsprozesse modéhierbeobachtet der
Regler in jedem Zeitschritt nicht nur die Regelgrél3e, sondern den gesa@ustandsvektor
des dynamischen Systems, das den zu regelnden Prozess besclaiberhinaus ist we-
nig Wissen uber den Prozess selbst ausreichend, um einen soltbsleseenden Regler flr
ein gegebenes regelungstechnisches Problem anzuwenden. Explirt Analyse der Sys-
temgleichungen des dynamischen Systems und die Schatzung der physéalFarameter
des Prozesses nicht erforderlich. Dies eliminiert eine grof3e Fehlexgdie der klassischen
Synthese von Regelgesetzen zugrunde liegt und reduziert das vautzBebendtigte Exper-
tenwissen um den zu regelnden Prozess und seinen Aufwand furndemrEdrastisch. Fur
die Praxistauglichkeit muss die Anzahl der benétigten Regelungsvardandas Erlernen des
Reglers bzw. die dafir aufgewendete Zeit am betrachteten Prozebshaikjein sein, um kei-
ne langen Standzeiten des Prozesses zu verursachen. Hierzu €andie Batch-Verfahren
des Reinforcement-Lernens, zu denen das in dieser Arbeit verteeNE8€)-Verfahren zahit.
In Kapitel|2 sind die Grundlagen des Reinforcement-Lernens und diatameffiziente
Weiterentwicklung auf kontinuierliche Zustandsrdume mit diskreten Aktioaegedtellt. Das
NFQ-Verfahren als modellfreies Lernverfahren basiert dabeiiaef @euronalen Approxima-
tion der Q-Funktion. Durch die Kombination des Batch-Lernens mit nelgoridetzen ist es
in der Lage fur viele komplexe Problemstellungen mit nur wenigen Interaldmesden, ei-
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ne annahernd optimale Strategie zu lernen. Das NFQ wird dabei in Fors e{ptorativen
Lernprozesses angewendet, bei dem das Verfahren ohne Wissethein zu regelnden Prozess
beginnt. Durch Interaktion mit dem System unter der aktuellen Strategie whatiriing ge-
sammelt, die in Form von Ubergéngen einer Datenbasis hinzugefugt wach jeder dieser
Interaktionsepisoden wird eine Iteration des Lernverfahrens dilsgetlie eine verbesserte
Schatzung der Q-Funktion und somit der Strategie ergibt. Diese Schrittkemwabwechselnd
ausgeflhrt, um eine anndhernd optimale Strategie zu lernen. Wie diskutied, ist das Lern-
verfahren dabei sehr robust gegen seine Parameter und bendtgtkéwvandige Suche nach
geeigneten Parametern, um einen erfolgreichen Lernprozess zu impkner@n

Basierend auf diesen Grundlagen wird in Kapitel 3 die Verwendung &€& Werfahrens fiir
die Erstellung selbstlernender Regler unter der Zielsetzung der Arldeitsucht. An der ein-
facheren Problemstellung der Festwertregelung mit einem festen Solikeder Problemtyp
der Regelung in NFQ modelliert. Dabei wird das auftretende Problem dggrigeierung der
Q-Funktion am Beispiel der Geschwindigkeitsregelung eines DC-Motskutikrt und mit
der 'Hint to Goal’-Heuristik eine bestehende Methode vorgestellt um slizgddsen. Diese
bendtigt jedoch fur den hier betrachteten Fall der Regelung auf einemne®o#in fundiertes
Wissen Uber die Systemdynamik und der zu lernenden Strategie in bestimmiderPumn
Zustandsraum. Das neu entwickelte Verfahren zur Korrektur desnsgisehen Fehlers in der
Q-Funktion (0..;-Verfahren) benétigt dieses Vorwissen nicht und ist damit auf allgemeine
Systeme anwendbar. Zusatzlich konnte in den empirischen VersucherCavor gezeigt
werden, dass der Lernverlauf mit dem entwickelten Verfahren deutiiddiler ist, ohne einen
Mehraufwand in Form von zusatzlichen Interaktionen mit dem Prozesizeugen. Das entwi-
ckelte Verfahren ist, im Gegensatz zur bestehenden Vorgehenswaisgjndig parameterlos.
Dies ist ein weiterer Vorteil, welcher der Zielsetzung der Arbeit entspricht.

Die erreichbare Genauigkeit ist fur den praktischen Einsatz der seltesiden Regler eine
zentrale Voraussetzung. Mit der vorgestellten zeitoptimalen Regelungdert&ereichsdefi-
nition existiert ein Verfahren, das ausschlie3lich auf der Regelabwmaicinu Zustandsvektor
arbeitet und das ansonsten kein Wissen aus der Systemdynamik verwi&mué ist es als
Optimierungskriterium einfach fiir beliebige Systeme zu spezifizieren. Daudaesultieren-
de Kostenfunktion ist jedoch nicht dazu geeignet, eine préazise Regedsmgrozesses zu ge-
wébhrleisten. Durch die Weiterentwicklung zur verfeinertenh?-Kostenfunktion, werden die
Vorteile der Bereichsdefinition mit einer prazisen Regelung vereint. Di¢snie essentiel-
le Voraussetzung fur die genaue Regelung und erzeugt zusatzlichlieiie Approximation
mit neuronalen Netzen geeignetere Form der Q-Funktion. Wie in den Unkensgen an der
Geschwindigkeitsregelung des DC-Motors gezeigt wurde, ergibt ghehdeastische Verbes-
serung der Genauigkeit der Regelung. Zusétzlich werden wenigetidteen des Lernverfah-
rens bendtigt, um die optimale Strategie fur das Problem zu lernen, was welé/dir die
Approximation durch die verfeinerte Kostenfunktion zeigt. Mit dé;,,-Verfahren und der
tanh?-Kostenfunktion sind die selbstlernenden Regler in der Lage, eine préais zeitopti-
male Regelung zu lernen, ohne dass spezielles Wissen Uber die Systaritdyoidiegt.

Durch die Integration der Regelabweichung in der Modellierung des MD& das voll-
standige Problem der Regelung unter externer FllhrungsgroRe matylelam Beispiel des
DC-Motors gezeigt wurde, ist der selbstlernende Regler basierdrilemer Modellierung in
der Lage, die Geschwindigkeit des Motors auf beliebige Sollwerte zirreflierzu werden
nur wenige lterationen des Lernverfahrens und somit auch nur whriggaktionsepisoden am
System mehr bendtigt als bei der Festwertregelung. Die GenauigkeiedetuRg ist auch bei
der Anwendung auf eine Regeltrajektorie mit variierender Fuhrung§egztfriedenstellend.
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Ein grundsatzliches Problem in der Anwendung der selbstlernenddarRsglie Verwen-
dung diskreter Aktionen in NFQ, welche die bei der Regelung bendtigtetmkoerlichen Ein-
griffsgroRen des Prozesses nur anndhern kdnnen. DiesesrRricdote mit den vorgestellten
dynamischen Ausgabeelementen fir praktische Anwendungen hédoadtgdmacht werden.
Durch die Erh6hung der erreichbaren EingriffsgroRen fur demddokann die Glte der Rege-
lung deutlich gesteigert werden. Die Weiterentwicklung der DAE zu intelligeD#Es durch
die Integration klassischer Regelgesetze ist eine Mdglichkeit die bleibezgiddbweichung,
welche die vorgestellten Verfahren aufgrund ihrer numerischen Unggkeiten grundsatz-
lich besitzen, ganz zu eliminieren. Die Verwendung der intelligenten DABk&iren bedingt
jedoch wiederum einen Entwurfsaufwand Uber der Vorwissen UbePrdiressdynamik vor-
aussetzt.

Die Auswirkungen diskreter Aktionen in regelungstechnischen Premesst kontinuier-
lichen Eingriffsgrof3en wird in Kapitel 4 genauer betrachtet und die Legstiahigkeit der
diskreten Aktionen am Beispiel der Regelung eines Prozesses mit statlkn@arer Dynamik
untersucht. Eine reine Erhdhung der Anzahl der verwendeten thskiktionen fihrt nicht
zum erwinschten Ergebnis und verlangsamt den LernprozesstsBdiee\Verwendung einer
einfachen gradientenbasierten Such-Strategie, die mit dem NFQGkafaorgestellt wur-
de, erzeugt auf dem untersuchten Problem sehr gute Ergebnissentimtk@rlichen Aktionen.
Der Nachteil des Verfahrens ist jedoch eine sehr hohe Rechenzdiest@mders bei der Aus-
wertung der Q-Funktion fir die Erzeugung der Strategie fur reale ®gstecht adaquat ist.
Eine vorgestellte Moglichkeit zur Behebung dieses Problems ist die expliejeéRentation
der Strategie als neuronales Netz, wie sie im NFQGN-Verfahren voligeaiede. Durch die
Erweiterung des NFQ-Verfahrens auf kontinuierliche Aktionen, mit derQNA-Verfahren,
wird ein robustes und einfach zu handhabendes Verfahren entwdge in Form eines Aktor-
Kritiker-Ansatzes eine Regelstrategie mit kontinuierlichen Aktionen lernbahtm®ie empi-
rischen Untersuchungen im Vergleich zu NFQ mit diskreten Aktionen zeipss sich eine
ann&hernd optimale, kontinuierliche Strategie berechnen lasst und gigichalie bendtigten
Iterationen des Verfahrens nicht erhdhen. Diese Strategie ist sagibhpptimal als auch prazi-
se und Ubertrifft die mit NFQ erzielbaren Ergebnisse sowohl im KriteriemZetitoptimalitat,
als auch im Kriterium der Genauigkeit deutlich. Dabei werden keine Zid##n Informa-
tionen Uber den Prozess bendtigt und keine StrukturdnderungeredesfRkwie z.B. bei den
DAE notwendig. Zuséatzlich entfallt die Modellierungsentscheidung, wetiddeuswahl der
verwendeten diskreten Aktionen in NFQ bedingt. Das NFQCA behalt dlissherwendung
einer Q-Funktion dabei die Eigenschaft bei, mit einem rein datenbasieet@prozess auf
einer beliebigen Datenmenge arbeiten zu kénnen. Diese kann unter betickiigitegien ge-
sammelt worden sein, wobei nun auch kontinuierlich arbeitende Reg&itgeals Datenquelle
in Betracht kommen. So ist es nun moglich mit einem suboptimalen, klassischefgBsetz
mit zufalliger Exploration, Ubergange an einem Prozess zu sammeln uimiafiend mit dem
NFQCA-Verfahren, basierend auf diesen Daten, einen optimalen Raglernen. Im Unter-
schied dazu muss bei NFQ ein Regelgesetz mit diskreten Aktionen entwegfden, das sich
weitaus schwieriger entwickeln lasst.

Die generelle Leistungsfahigkeit der entwickelten selbstlernenden Regtgrsich in Ka-
pitel|5 an ihrer Anwendung auf praktische Problemstellungen der Raggtkehnik. Speziell
das NFQCA-Verfahren unter Verwendung dgs;,,-Verfahrens und deunh?-Kostenfunktion
erflllt die Zielsetzung der Arbeit vollstandig. Wie in den Versuchen geézesgchen wenige
Minuten Interaktionszeit an einem Prozess, um komplexe und nichtlinegeigsvorgange
anndhernd optimal zu I6sen. Wie die Einordnung in den wissenschaftlidmgext in Kapitel
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|6 zeigt, wird das hier betrachtete Problem der prazisen Regelung umtggbéoeiner externen
FuhrungsgréfRe in einem geschlossenen Ansatz ohne die Verwerukidtglicher Reglerkom-
ponenten im Reinforcement-Lernen selten betrachtet.

7.1.1 Entwurfsaufwand selbstlernender Regler

Wie beschrieben, ist die Reduzierung des vom Benutzer benétigtemté&mxpessens fir den
Einsatz der selbstlernenden Regler eine zentrale Zielsetzung diesétr Eibgewisses Mald
an Vorwissen ist auch bei den selbstlernenden Reglern notwendigli¢-#nwendung der
selbstlernenden Regler muss diesem ein Zustandsvektor zur Verfggsielt werden, der
die Modellierung des Regelungsproblems als MDP zulésst. In diesem degéktor muss
sich das Optimierungskriterium Uber die Kostenfunktion berechnen lagdiendargestellt,
wird dies fur typische regelungstechnische Problemstellungen durcntéigration der Re-
gelabweichung evtl. in mehreren Variablen erreicht. Die Prozessdynansikcla muss durch
diesen Zustandsvektor ausreichend représentierbar sein, wagdiedass sich die Dynamik
des betrachteten Systems grundsatzlich mit einer Funktion auf diesem day&tkior berech-
nen lasst. Diese Funktion selbst muss nicht bekannt sein und der Zastltat muss keine
minimale Beschreibung des Prozesses darstellen. Insbesonderer kadorelante oder irre-
levante Systemvariablen beinhalten. Eine solche Reprasentation kane fiieidten Systeme
ohne fundiertes Vorwissen gefunden werden. Das Regelungshist &ann durch die Ver-
wendung detanh?-Kostenfunktion oder die Bereichsdefinition direkt auf dem Zustanasra
und nur in den Variablen der Regelabweichung Uber den gewlnschteraizbereich der
Regelung definiert werden. Es wird somit kein weiteres Wissen Uber dee$s bendtigt.
Durch die Verwendung deg,,,;,-Verfahrens zur Korrektur des systematischen Fehlers in der
Q-Funktion, wird das Lernverfahren ermdglicht, ohne weitere Informati@len Prozess inte-
grieren zu mussen. Bei Verwendung der diskreten Aktionen mit NFQ misseerwendeten
diskreten Aktionen definiert werden mit denen sich das System erwaganwil3 beeinflussen
lasst. Fur Systeme, die sich mit einem Bang-Bang-Verhalten regeln |assdrdiese Aktio-
nen meist bekannt. Im Allgemeinen kann diese Auswahl die erzielbarddRég@edoch stark
beeinflussen. Durch die Verwendung des NFQCA miuissen dem Menfausschliel3lich die
physikalisch gegebenen Beschréankungen der EingriffsgroRen nilitgeteden, die typischer-
weise bekannt sind.

Die weiteren Parameter des Lernverfahrens sind, wie in der Arbei¢sliadtj, in weiten Be-
reichen robust gegen ihre Wahl. Zu wahlen sind vor allem die Topologiradeonalen Netze
und die Anzahl der Epochen mit denen sie in jeder Iteration eingeleremebies kann eine
grobe Suche nach geeigneten Parametern notwendig machen, die jmthbexakt eingestellt
werden missen. Im Gesamten sind mehrere Verfahren auf einer Metee-Bbnkbar, die diese
Parameterwabhl fur einen unerfahrenen Benutzer handhabbar mache

7.2 Ausblick

7.2.1 MDPs mit externen Aktionen

In Abschnitt 5.1.2 und 5.3 wurde jeweils ein Beispiel fur einen Prozesstgeg dessen Dy-
namik von externen Prozessvariablen abhangt, die jedoch selbst vasddRegler noch von
der Prozessdynamik beeinflusst werden. In beiden Fallen sind dienent8ystemvariablen
nicht beobachtbar und werden als Rauschen bzw. als Systemstoraufgefasst, gegen die
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der lernende Regler robust ist. Fir viele regelungstechnische Prablemgen der Verfah-
renstechnik existieren jedoch Prozesse, die verschiedenen messbaeenen Einfllissen un-
terliegen. Ein solches Beispiel wurde mit der Regelung der Heizspirale schilitt 5.5 ge-
geben, bei der diese messbaren Einflisse als Zustande des selbddarReglers model-
liert wurden. Eine interessante Frage ist nun, wie diese externen, anessBrozessvaria-
blen in den Lernprozess eingebunden werden kénnen, ohne indadérung als Rauschen
der Systemdynamik zu betrachten. Eine vielversprechende Alternatigs, igiese nicht als
Zustandsvariablen, sondern als vom Regler nicht veranderbarengktio den MDP zu in-
tegrieren. Die externen, messbaren Prozessvariablen werden hiegmem Vektora zu-
sammengefasst. In jedem Zeitschritt erhalt der Agent den Zustand désny:;, beste-
hend aus den internen Prozessvariablen bzw. der Regelabweichdrden Messwerten der
externen Prozessvariablen. Basierend auf diesen Werten berechnet er durch seine Strate-
gie I1(z¢, oy, wy) eine EingriffsgroRes,. In NFQCA werden die Ubergangsdaten nun in der
Form (z¢, oy, ut, 44+1) gespeichert. Die Lernregel fur die Q-Funktion ergibt sich angepasst
Q(xy, g, up) = c(wy, ug, ve1) + ming Q(x441, o, w). FUr die Aktualisierung des Aktors ist
die partielle Ableitung der Q-Funktion nach der Aktioran der Stellgz, o, u) nun maf3ge-
bend. Mit diesem partiellen Gradienten kénnen dann wieder die GewicbiStoegienetzes
w, angepasst werden.

In weiteren Arbeiten wird die Leistungsfahigkeit dieser Modellierung ugehiedene Pro-
bleme untersucht. Von Interesse ist vor allem die Generalisierungsleidarngtrategie fur
unbekannte Umgebungssituationen, die sich in einem weiten Bereich semidgh &ndert.
Die so erstellten Regler sind fir verschiedene technische Anwendungegro3em Interesse,
da sich die Arbeitspunkte der Regelung, basierend auf externen Mgsslbesser reprasen-
tieren lassen.

7.2.2 Erweiterung der Lernverfahren

Weitere interessante Ansatze fir weiterflihrende Arbeiten ergebernsibér Erweiterung
des Verfahrens auf Abwandlungen des Q-Lernens. Zwei der vigvechendsten Ansatze im
Kontext der selbstlernenden Regler sind hierbei das 'Advantagaibgaiund das 'Residual
Gradient’-Vefahren.

Neural Fitted Advantage Learning mit Kontinuierlichen Aktionen (NF ACA)

Ein in der Literatur oft beschriebenes Problem beim Q-Lernen ist, geeszdedl bei sehr klei-
nen Zeitschrittem\¢ des MDPs der Q-Wert zweier Aktionen in einem Zustand sich nur sehr
gering unterscheidet. Dies ist insbesondere in Verbindung mit der Bergiton Funktions-
approximatoren ein Problem, da der zu lernende Unterschied der Q-Vdertgem numeri-
schen Approximationsfehler Gberdeckt wird. Das 'Advantage Updatiegdahren [9, 10] ist
ein Reinforcement-Lernverfahren, bei dem zwei verschiedeneArdia Information gespei-
chert werden. Fur jeden Zustamdvird die WertfunktionJ(z) gespeichert, die die erwarteten
Pfadkosten, beginnend im Zustamdbei Anwendung der optimalen Strategie reprasentiert.
Desweiteren wird fur jeden Zustandund jede Aktionu ein 'Advantage’-WertA(z, u) ge-
speichert. Dieser reprasentiert eine Schéatzung, zu welchem Grachtielevy Aktionu in die-
sem Zustand die erwarteten kumulierten Pfadkosten gegeniber der optidkéilen erhoht.
Das 'Advantage Learning’ ist eine Weiterentwicklung des 'Advantagddtipg’ Verfahrens.

Im Unterschied zu diesem werden nicht mehr zwei getrennte Funktieesgehert, sondern
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nur noch eine 'Advantage’-FunktioA(x, u). Die Lernregel, abgeleitet aus der Bellmann Glei-
chung, fir das Advantage-Lernen lautet:

Ak"'l(xp,up) = (1- a)Ak(a:p,up)
1 At s akod
+a [hAt (cp + mulnA (:cp,u))

1\
+ (1 - hAt) IHJDA (xp,u)] (7.2)

In der gezeigten Form ist das Verfahren eine Erweiterung des ehsrim Grenzfall bei
hA; = 1 ergibt sich das normale Q-Update. Filk; < 1 ist die gelernte 'Advantage’-Funktion
eine skalierte Version der Q-Funktion. Intuitiv wird in einem Zustand dé&weépt fir subopti-
male Aktionen durch den Fakt@A; skaliert und somit der Abstand zwischen optimalen und
suboptimalen Aktionen in der gelernten Funktion vergroRRert.

Das 'Advantage Learning’ lasst sich in das NFQ- und NFQCA-Vedalsehr einfach inte-
grieren. Das neuronale Q-Netz wird ersetzt durch ein neuronalesnfatye-Netz, das faktisch
die gleichen Eingédnge und Topologie aufweist. Fir die Aktualisierung deastage Werte
wird die in[7.1 aufgefiihrte Lernregel angewandt. Die AktualisierungSiextegie in NFQCA
kann ohne Anpassungen auf der neuronalen 'Advantage’-Funttticaingefihrt werden.

Residuelles NFQCA

Die residuelle Form von Reinforcement Lernverfahren wurde in [8] Baird vorgestellt. Die
Verfahren reduzieren direkt den Bellmann-Fehler in der Wertfunkti@hk@dnnen fur verschie-
dene Reinforcement-Lernverfahren hergeleitet werden. Ihr Vosteilass sie bei der Aktua-
lisierung der Wertfunktion den Funktionswert nicht nur an einem Zustan@ghdern, sondern
direkt versuchen den Funktionswert am Folgezustand mit anzup&¥seurch ergeben sich in
der Praxis fUr viele Lernverfahren eine bessere Approximation detfiki&tion und eine im-
plizite Glattung der Funktionswerte. Der zu minimierende Bellmann(-aquivai€etder er-
gibt sich in der residuellen Form des NFQCA fiir einen Ubergafig die aktuelle Q-Funktion
und Strategie zu:

EB(Q(wq)7 H(ww)ap) = % (cp + Q(x;w H(x;7wﬂ)7wq) - Q(xpa Up, wq))2 (72)

Somit ergibt sich die partielle Ableitung des Bellmann-Fehlers bezlglich defcGie der
aktuellen Q-Funktion zu:

0 / /
%EB = (p+ Q(xy, (2, wr), we) — Q(@p, up, wy))
q
0 , , 0
<8qu(xp,H(wp,wn),wq) - aqu(xlhuP’wq)) (73)

Dieser Gradient kann als zusatzliche Glattung beim Lernen der Q-Furddimurtzt werden.

Bei Verwendung von Aktor- und Kritikernetz in NFQCA kann auch fir Hernregel des
Aktors eine residuelle Form hergeleitet werden. Hierzu wird der BellmagirieF um eine
zusatzliche Komponente erweitert.

1 / /
EBExt(Q(wq)un(wﬂ')vp) - 5 (CP+Q(xp7H(xp7w7r)’wq) - Q(xpvupqu))2

—l—Q(a;;,H(x;,wﬂ),wq) (7.4)
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Diese Erweiterung des zu minimierenden Fehlers garantiert die AnpadsuB¢rategie an die
Nebenbedingundl(x,w,) = argmin Q(x,u, w,). Diese Anpassung andert an der Bestim-

mung des Gradientenlin 7.3 nicﬁts. Zur Herleitung einer Lernregel fUSttategienetz wird
die partielle Ableitung des Fehlers beziglich den Gewichten der Stratedidegeb

0

Ow,

Epgst = (Cp + Q(‘T;a H(:E;n wﬂ”)? wq) - Q(mpa Up, wq))
0 0
8w7r Q($;J7 H(x;w wﬂ'>7 wq) + ainrQ(x;w H(l’;, wﬂ')a wq)
= (1 +cp+Q(x;mH(x;)7w7r)qu) - Q(xlhup?wq))
8@(37;, H(x;, Wr ), W) 61‘[(3;;, wy)
Ol (), wr) Owy

(7.5)

Mit den Methoden des residuellen Reinforcement-Lernens kann nunfedFCA basieren-
des residuelles Verfahren entwickelt werden. Durch die Verwenuafugigem Batch-Verfahren
kann die Gewichtung des Bellmann-Fehlers und des Approximationsfejegesneinander mit
einem zu RProp &hnlichen Vorgehen durchgefiihrt werden [6].

Ein Problem beim reinen Advantage-Lernen ist, dass sich bei einechtdeSchatzung der
aktuellen Strategie und der aktuellen Advantage-Funktion durch die Skajieine sehr zer-
klhftete Wertfunktion herausbildet. Daher wird das beschriebene Adgerlearning in der
Literatur haufig mit einem residuellen Gradienten kombiniert [43]. Fir bEigeeiterungen
des NFQCA liegen erste Ergebnisse vor. Ein Problem ist hierbei di¢zigk@ Einfihrung
von mehreren Lernparametern fir die Verfahren. Die bisherigerbBigge zeigen, dass diese
zusatzlichen Parameter schwer einzustellen sind und eine ausgiebige&ciclgeiten Parame-
tern erfordern. In zuklnftigen Arbeiten werden diese anhand deegedArbeit vorgestellten
Ergebnisse evaluiert.

7.2.3 Erweiterung des Lernprozesses

Der in der Arbeit benutzte explorative Lernprozess, kombiniert mit eiBatch-Verfahren
des RL, stellt eine leistungsfahige Moglichkeit dar, ohne Vorwissen déeProzess eine an-
nahernd optimale Strategie zu lernen. Die Speicherung der Uberganggenteh ist dabei
ein speicherintensiver Vorgang, der durch die vorhandenen Mégliiem moderner Rechner
keine Einschrankung fur die Verfahren darstellt. Die Rechenzeitifig keration des NFQ-
bzw NFQCA-Verfahrens steigt jedoch linear mit der Anzahl der gebpeien Ubergéange in
der Datenbasis. Durch den explorativen Lernprozess werden bestBengiehe im Zustands-
raum sehr haufig besucht. Dies ist zum Beispiel fir Zustdnde nahe @fingewahlten Start-
zustandes zu erwarten. Zur Reduzierung der Rechenzeit konegmegte Verfahren gefunden
werden, um die Verteilung der in der Datenbasis vorhandenen Ulggrg@rZzustandsraum zu
schatzen. Basierend auf dieser Verteilungsschatzung kann danAusmnahl der Ubergange
in der Datenbasis durchgefuhrt werden, die mdglichst kleiner ist alsediangte Datanbasis,
aber anndhernd gleichen Informationsgehalt besitzt. Mit dem gleichgum#ent ergeben sich
in der Datenbasis unterreprasentierte Bereiche des ZustandsrausrdgenWliese durch ei-
ne Verteilungsschatzung identifiziert, so kann die Explorationsstrategepasst werden, um
diese Bereiche zu erkunden. Dieses Vorgehen wird motiviert durcPaedigma des aktiven
Lernens. In diesem Fall entscheidet das Verfahren selbst, ausanddeheichen des Zustands-
raumes neue Daten gesammelt werden und welche der gesammelten DasenLféimeén ver-
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wendet werden sollen. Erste Versuche wurden basierend auetir#@imdows’ und einfachen
Histogrammen durchgefihrt. Es zeigt sich, dass sich in vielen Féllen diergipnsstrate-

gie deutlich verbessern lasst, wenn einfache Explorationsschematigestheie Histogram-

me bedurfen allerdings der manuellen Einstellung ihrer Diskretisierung desiisraumes
und fuhren so schwierig einzustellende Parameter ein. Das ParzemwWiedfahren ist hier

einfacher einzustellen, benétigt jedoch eine zu hohe Rechenzeit. Dierslung von weiter-

entwickelten Verfahren zur Dichteschatzung der Daten oder untibktwernende Verfahren
bieten hier interessante Alternativen, die eine weitere Untersuchung atnislvert erscheinen
lassen.

7.3 Fazit

Die vorgestellten Verfahren erzeugen zeitoptimale, prazise Regler dastaninteraktion mit
dem System. Speziell mit dem NFQCA steht ein Verfahren zur Verfugilasfur den Einsatz
in praktischen Problemstellungen der Regelungstechnik qualitativ hotbev&egelgesetze
mit kontinuierlicher Ausgabe erzeugt. In der praktischen Anwendungriddtomatisierungs-
und Prozesstechik erlaubt dies die Anpassung von KomponentenwuPaiggabenstellungen
und Umgebungsbedingungen in kiirzester Zeit. Diese Anpassungeausimgon unerfahrenen
Benutzern durchzufuhren, die kein Expertenwissen Uber die ver@ngystemdynamik besit-
zen. Im Speziellen entféllt der Aufwand fir die Analyse der Systemglegén, die Identifi-
zierung der physikalischen Parameter und die Reglersynthese desd¢@ssRegelungstech-
nik. Durch die Reprasentation der Regelstrategie in einem neuronalekahetzm Gegensatz
zum klassischen Reglerentwurf die fir den Prozess und die gegelpignierungskriteri-
en optimale Regelstrategie gefunden werden. So kdnnen auch die Resseon Prozessen
mit sehr komplexen Zusammenhangen durch eine optimale Regelstrategipdzsgerden,
die vom Benutzer in einem klassischen Reglerentwurf nicht vorhenensst. In diesem Sinn
lassen sich die Vorteile neu entwickelter Aktuatoren, Materialien oder Samgoeinem Pro-
zess voll ausschopfen, ohne dass der Stand der erreichten Aralysiken des klassischen
Reglerenturwfs die verwendete Losung beeintrachtigt.

Die Vision unserer Arbeitsgruppe ist eine vollstdndig autonom lernenegel&nrichtung
fur allgemeine technische Prozesse. Diese stellt eine Recheneinrichtumgiméren Ausga-
besignalen fur Aktuatoren sowie Eingabesingalen fir Sensoren undigsgrofien dar, die
sich mit beliebige Prozessen verbinden lasst. Durch einfache Vorjiade Regelungszieles
und Interaktion mit dem Prozess lernt diese Regeleinrichtung selbststiadigtimale Rege-
lung des angeschlossenen Prozesses. Dies wiirde in der prakédsahiendung viele schwie-
rig einzustellende und hoch spezialisiert einzusetzende Regeleinrichtarsgggzen, die hohe
Umrlstzeiten und wenig Flexibilitat bieten. Aus Sicht des Autors wird diese Wisoion in
wenigen Jahren erreichbar sein. Die vorliegende Arbeit ist hierzu ieintigeer Baustein.

Obwohl sich die Arbeit auf die Anwendung der selbstlernenden Regfdeahnische Pro-
zesse beschrankt, sind die vorgestellten Verfahren in vielen Beret#ggemiReinforcement-
Lernens anwendbar. Dies gilt insbesondere flir die kontinuierlichdrordn, die in vielen
Anwendungsbereichen bendtigt werden. Im Sinne des autonomeariseautonomer Syste-
me, stellen sie einen Baustein dar, der zur Erzeugung komplexer VerlmaBerfir autonome
mobile Roboter, dienen kann.
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