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Thema der Arbeit

Simulation der Steuerung eines optischen Pulsformers mit Deep Reinforcement Lear-
ning

Stichworte

Reinforcement Learning, Pulsformer, Simulation, Regelungstechnik

Kurzzusammenfassung

Es werden die Umsetzung und verschiedene Trainingskonfigurationen vorgestellt um
einen moglichst kurzen Puls zu formen. Der Puls soll anhand der Informationen sei-
nes Spektrogramms geformt werden. Die getesteten Reinforcement Learning Lésungen,
fithren zu einer Verringerung der Pulsbreite, jedoch erreichen sie im Gegensatz zur bisher
angewandten Methode nicht die gewiinschte Pulsebreite. Es werden Ansétze zur Verbes-

serung der Simulation und der Reinforcement Learning Losung vorgestellt.

Leo Alexander Konig

Title of Thesis

Simulation of the control of a optical pulse shaper with Deep Reinforcement Learning

Keywords
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Abstract

The implementation and different training configurations to shape a pulse as short as pos-
sible are presented. The pulse is to be shaped based on the information of its spectrogram.
The tested Reinforcement Learning solutions lead to a reduction of the pulse width but
unlike the method used so far they do not achieve the desired pulse width. Approaches

to improve the simulation and the Reinforcement Learning solution are presented.
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1 Zielsetzung der Arbeit

In dieser Arbeit geht es darum, die ultrakurzen Pulse eines multichromatischen Lasers
zu formen. In den letzten Jahren ist es Forscherteams gelungen, Pulse mit einer Dauer

von wenigen Femtosekunden herzustellen.

Mit Hilfe solcher Pulse lésst sich eine ganze Reihe wichtiger ultraschneller Prozesse studie-
ren, die von den kohdrenten Anregungen in Halbleitern iiber das ultraschnelle Verhalten

von Supraleitern bis zu den chemischen und biologischen Elementarreaktionen reicht.

In der Molekularforschung werden die geformten Laserpulse unter anderem dazu benutzt,

eine chemische Reaktion zu starten, um eine gewiinschte Substanz herzustellen.

Ultrakurze Pulse sind stark von Dispersionseffekten betroffen. Die Verbreiterung des
Pulses durch die Dispersionseffekte soll durch das entsprechende Formen des Pulses ver-

hindert werden.

Bisher wird fiir das Erzeugen und Formen von mdoglichst kurzen Pulsen ein Optimierungs-
verfahren nach dem Evolutionsprinzip verwendet. Ziel ist es, herauszufinden ob Deep
Reinforcement Learning ein moglicher Ansatz fiir diese Aufgabenstellung ist. Die Deep
Reinforcement Learning Losung wird mit dem Optimierungsverfahren in Bezug auf die

erreichte Pulsbreite und Anzahl der Zyklen zum Einstellen der Parameter verglichen.

Eine Reduzierung der Zyklen ist wiinschenswert, da das Messen und Auswerten der Da-
ten zum Anpassen der Parameter sehr zeitaufwendig ist.
Der neue Ansatz des Deep Reinforcement Learning soll nur anhand des aktuellen Spek-

trogramms die Parameter so einstellen, dass ein moéglichst kurzer Puls erzeugt wird.

Wenn es gelingt, nur mit den Informationen des Spektrogramms den Puls entsprechend zu
formen, ist es wahrscheinlich, dass dies auch fiir weitere erwiinschte Pulsformen méglich

ist.



2 Grundlagen

2.1 Fourier Transformation

In Bezug auf Laserlicht kann die Fourier Transformation (FT) verwendet werden, um
die spektrale Zusammensetzung des Lichts zu analysieren. Ein Laser erzeugt Licht, das
in einem sehr engen Frequenzbereich konzentriert ist. Im Gegensatz dazu, ist natiirliches

Licht, also das Licht der Sonne, {iber einen breiteren Frequenzbereich verteilt.

Die FT ermoglicht es, die auftretenden Frequenzen im Laserlicht zu untersuchen. Das
Ergebnis der FT des Laserlichts ist ein Spektrum, aus dem ein Spektrogramm erzeugt
wird. Das Spektrogramm zeigt die Amplituden der auftretenden Frequenzen im Verlauf
der Zeit.

Ein Computer kann nur mit diskretisierten Werten arbeiten und benutzt daher die Dis-
krete Fourier Transformation (DFT). Das Transformationspaar zum Umrechnen eines
Signals der Lange N in den Zeitbereich x, bzw. in den Frequenzbereich X} wird durch

folgende Formeln beschrieben:

N—

[y

1 i2mkn
Tn=- > Xi-e N (2.1)
k=0
N-1 -
Xy = Z:):n-e_ N (2.2)
n=0
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2.2 Dispersion

Dispersion bezieht sich auf die Eigenschaft von verschiedenen Frequenzkomponenten im
Licht, die sich unterschiedlich schnell fortbewegen, wenn sie durch bestimmte Materialien

wie Glas oder Kristalle geleitet werden. Dies fithrt zu einer Verbreiterung des Pulses.

2.2.1 Ursprung der Dispersion

Der Brechungsindex, n, eines Materials ist definiert als:

n(w) = — (2.3)

wobei ¢y die Lichtgeschwindigkeit im Vakuum und c die Lichtgeschwindigkeit in dem
jeweiligen Material ist. In allen Materialien ist ¢ < ¢y und somit n > 1. Auferdem ist der
Brechungsindex n eines Materials frequenzabhéngig. Das ist der physikalische Ursprung
der Dispersion. Wenn verschiedene Farben des Lichts unterschiedliche Brechungsindizes
aufweisen, dann kénnen hoherfrequente blaue Farben sich in dem Material nur langsamer
ausbreiten als die roteren Farben mit niedrigeren Frequenzen. Der Fall in dem sich Licht
mit hoheren Frequenzen langsamer ausbreitet, wird als normale Dispersion bezeichnet.
Die umgekehrte Situation, in der sich héherfrequentes Licht schneller ausbreitet, wird als
anomale Dispersion bezeichnet.

In beiden Féllen fiihrt die Dispersion dazu, dass ein kurzer Puls, der viele Farben enthalt,

mit der Zeit immer breiter wird, wenn er ein Medium durchlauft. [22]

Bei herkémmlichen Laserpulsen (10~? Sekunden) ist Dispersion in der Regel nicht pro-
blematisch, da die Bandbreite so gering ist, dass die Auswirkungen der Dispersion im
Wesentlichen zu vernachliissigen sind. Bei der Arbeit mit ultrakurzen Pulsen (1071% Se-
kunden) wird die Dispersion zu einem kritischen Faktor. Der Zusammenhang zwischen
zeitlicher und spektraler Breite wird durch die Fourier-Transformations-Limitierung be-

schrieben.
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2.2.2 Bandbreitenlimitierter Puls

Die Fourier-Transformations-Limitierung ist das Produkt aus zeitlicher und spektraler

Breite. Sie besagt, dass ein ultrakurzer Puls eine groffe Bandbreite hat.

At - Av > const. (2.4)

Es ist nicht die kurze zeitliche Breite, die dazu fiihrt, dass ultrakurze Pulse starker von
Dispersion betroffen sind. Vielmehr sind breitbandige Pulse stirker von der Dispersion
betroffen und ultrakurze Pulse sind notwendigerweise breitbandig.

Ein bandbreitenlimitierter Puls oder auch fourierlimitierter Puls (engl. Transform-limited
pulse) ist ein optischer Puls, der eine minimale zeitliche Ausdehnung aufweist und so-
mit die kiirzestmogliche Pulsdauer fiir einen bestimmten spektralen Bereich hat. Bei
einem bandbreitenlimitiertem Puls treten alle vorhandenen Frequenzkomponenten zur
gleichen Zeit auf. Er wird auch als Fourier-limited pulse bezeichnet, da er die Fourier-

Transformations-Limitierung widerspiegelt. [22]

2.2.3 Chirp

Um die Auswirkungen der Dispersion auf einen ultraschnellen Puls qualitativ zu verste-
hen, kann man sich einen bandbreitenlimitierten Puls mit einer sehr grofen Bandbreite,
der die Frequenzkomponenten von Dunkelrot bis Tiefblau enthélt, vorstellen.

Lasst man diesen Puls durch ein Stiick Glas mit normaler Dispersion laufen, verlangsamen
sich sowohl die blauen als auch die roten Frequenzkomponenten. Die roten Frequenzkom-
ponenten verlangsamen sich aber weniger als die blauen. Wenn der Puls betrachtet wird,
nachdem er das Glas durchquert hat, wiirden mehr rote Komponenten an der Vorderseite
des Pulses zu sehen sein, und mehr blaue Komponenten an der Riickseite des Pulses. Die
Farben kommen nicht mehr zur gleichen Zeit an, der Puls ist nicht mehr fourierlimitiert.
Da die verschiedenen Frequenzkomponenten zeitlich gestreut wurden, muss sich der Puls
verbreitert haben. Dieser Effekt ist stdrker bei Pulsen mit groferer Bandbreite und bei
Materialien mit einer hoheren Dispersion.

Nach dem Durchgang durch ein Medium mit positiver Dispersion treffen die roten Fre-
quenzkomponenten vor den blauen Frequenzkomponenten an. Dieser Fall ist in der Ab-

bildung 2.1 dargestellt. An diesem Punkt spricht man von einem gechirpten Puls. [22]
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Dispersive medium
—_—

LA
Transform limited, short pulse Chirped pulse, broadened

Abbildung 2.1: Gechirpter Puls [22]

2.2.4 Triagerwelle und Hiillkurve

Die Hiillkurve (engl. Pulse Envelope), hier die Gauf-Verteilung, stellt die zeitliche Form
des Pulses dar und ist in der Abbildung 2.2 blau dargestellt. Die Trégerwelle (engl. Car-
rier Wave) ist die Uberlagerung aller Frequenzkomponenten des Pulses und hier orange
dargestellt. Das Produkt aus Tragerwelle und Hiillkurve stellt das elektrische Feld des
Pulses dar. [22]

Carrier Wave

Pulse Envelope

Abbildung 2.2: Tragerwelle und Hiillkurve [22]
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2.2.5 Mathematischer Hintergrund der Dispersionseffekte

Das elektrische Feld im Zeitbereich kann durch die Fourier Transformation als die Uber-

lagerung von allen vorkommenden Frequenzen ausgedriickt werden:

E(t) = \/127 /_ " (W)t du (2.5)

Der Term ¢! ist eine einfache Schwingung mit der Frequenz w und dem Faktor &(w),

der die Amplitude der jeweiligen Frequenz vorgibt.

Wenn ein Puls ein Material durchlauft, erfahrt jede einzelne Frequenz eine Phasenver-
schiebung ¢(w). Der Wert ¢(w) wird als spektrale Phase bezeichnet und enthélt die Phase
von jeder Farbe des Farbspektrums in dem Puls.

Mathematisch betrachtet wird die Phasenverschiebung der Welle ¢®* durch das multi-

plizieren mit dem Phasenfaktor ') ausgedriickt:
it Ausbreitung gt . 6i¢(w) (26)
Das elektrische Feld des Pulses wird nun ausgedriickt als:

E(t) = \/12? / £ () @) oy (2.7)

Die Spektrale Phase ¢(w) kann als Taylor-Reihe um die Mittenfrequenz wy ausgedriickt

werden:

53
55,2 '(W—w0)2+ ¢

w=wo w=wo w w=wo

B) = Blun) b 30| (w—wo)+

Die Terme hoherer Ordnung koénnen in der Regel vernachlissigt werden. [22]

Im Folgenden wird die Bedeutung der einzelnen Terme erklért:
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Term nullter Ordnung

Dies ist die Phase der Mittenfrequenz und sorgt fiir die Hiillkurve.

Term erster Ordnung

Dieser Term wird Gruppenlaufzeit (engl. group delay) genannt und hat eine Zeiteinheit.
Die Gruppenlaufzeit gibt die Zeit an, die der Puls braucht, um sich durch das Medium
auszubreiten. Eine Anderung der Gruppenlaufzeit bewirkt eine Anderung der zeitlichen
Position des Pulses, dndert aber nicht die Form der Pulshiillkurve, fiihrt also nicht zu

einer Verbreiterung. |22]

Term zweiter Ordnung

Dieser Term wird Gruppenlaufzeitsdispersion (engl. Group Delay Dispersion (GDD)) ge-
nannt und hat eine Zeiteinheit im Quadrat. GDD ist der Term niedrigster Ordnung, der
flir die Verbreiterung von Pulsen durch Dispersion verantwortlich ist. Er ist die Haupt-
quelle der durch Dispersion hervorgerufenen Verbreiterung des Pulses. Dieser Term stellt
die quadratische Phase dar. Wenn er vorhanden ist bedeutet dies, dass die Phasendiffe-
renz zwischen den Komponenten des Spektrums von der Frequenz abhéngt. Es ist also
nicht mehr méglich, die feste Phasenbeziehung zu erreichen, die alle Frequenzen gleich-

zeitig ankommen lésst und einen bandbreitenlimitierten Puls ergibt. [22]

Term dritter Ordnung

Dieser Term wird Dispersion dritter Ordnung (engl. Third Order Dispersion (TOD))
genannt und hat eine Zeiteinheit mit der dritten Potenz. TOD hat einen &hnlichen, aber
schwicheren Effekt als GDD. [22]
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2.3 Deep Learning

2.3.1 Was ist Deep Learning?

Deep Learning ist eine Unterkategorie des Machine Learning (ML), bei der kiinstliche
neuronale Netze verwendet werden, um Muster in grofsen Datenmengen zu erkennen und

automatisch zu lernen.

Im Gegensatz zum traditionellen maschinellen Lernen, das auf manuell erstellten Merk-

malen basiert, kann Deep Learning automatisch Merkmale aus Rohdaten extrahieren.

Deep Learning hat in den letzten Jahren durch die Verfiigbarkeit von groffen Datensét-
zen und leistungsfiahiger Hardware, enorm an Popularitdt gewonnen und hat in vielen
Bereichen wie der Bild- und Spracherkennung, der automatischen Ubersetzung und der

Mustererkennung in medizinischen Daten signifikante Fortschritte ermdglicht. [15]

2.3.2 Unterschiede zwischen Supervised Learning, Unsupervised
Learning und Reinforcement Learning

Supervised learning ist ein Bereich des ML, bei dem ein Algorithmus mit Trainings-
daten geschult wird, um eine Vorhersage oder Klassifikation fiir neue, unbekannte Daten
zu treffen. Die Trainingsdaten enthalten sowohl Eingaben als auch die von einem Ex-
perten korrekt klassifizierten oder bezeichneten Ausgaben. Der Algorithmus lernt, indem
er die Beziehung zwischen den Eingaben und Ausgaben analysiert und versucht, diese

Beziehung auf neue, unbekannte Eingaben anzuwenden.

Unsupervised learning ist ein Bereich des ML, bei dem der Algorithmus keine korrek-
ten Ausgaben fiir die Trainingsdaten hat. Stattdessen versucht der Algorithmus, struk-
turelle Beziehungen oder Muster in den Daten selbst zu entdecken. Beispiele fiir unsu-

pervised learning-Verfahren sind Clustering und Dimensionenreduktion. [19]

Reinforcement Learning (RL) ist ein Bereich des ML, bei dem ein Algorithmus durch
die Interaktion mit seiner Umgebung lernt, indem er Belohnungen oder Bestrafungen er-
hélt. Der Algorithmus lernt durch die Ausfiihrung von Aktionen und das Beobachten
der Ergebnisse, um die Belohnung zu maximieren. RL findet hdufig in realen Szenarien

Anwendung, in denen ein Agent, z.B. ein Roboter oder ein computergestiitztes System,
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eine bestimmte Aufgabe ausfithren muss, wihrend er mit verschiedenen Umgebungsbe-
dingungen interagiert. Anwendungsbeispiele sind selbstfahrende Autos, der Handel mit

Aktien oder auch die Regelungstechnik in Industrie und Forschung. [16]

2.3.3 Struktur eines tiefen Neuronalen Netzes
Neuron

Das Neuron ist ein elementares Bauteil im ML. Ein Neuron hat beliebig viele Eingénge,
die jeweils gewichtet sind. Die gewichteten Einginge werden aufsummiert und zu einem
weiteren Wert, dem sogenannten Bias addiert. Der berechnete Wert wird durch die An-
wendung einer Aktivierungsfunktion zu dem Output des Neurons. In der Abbildung 2.3
wird eine Stufenfunktion als Aktivierungsfunktion eingesetzt. Der Bias ist in diesem Fall
der negative Wert der Verschiebung in X-Richtung. Sobald die Summe von Eingéngen
und Bias grofser als Null ist, wird eine Eins von dem Neuron ausgegeben. Andernfalls

eine Null.

T 0—»@“ Activa_tion Output
Function
X9 O—P@—P
Sum {E Y
rs0—> () S

Bias

Abbildung 2.3: Aufbau eines Neurons [1]

Voll verbundene Schicht

Eine voll verbundene Schicht (engl. Dense Layer), beschreibt die Parallelschaltung von
mehreren Neuronen. Die Anzahl der Neuronen kann beliebig gewdhlt werden. Jedes Neu-
ron hat seine eigenen einstellbaren Parameter, also Gewichte und Bias. Die Eingangswerte
der voll verbundenen Schicht sind an jedes Neuron iiber das entsprechende Gewicht ge-

koppelt. Die voll verbundene Schicht hat so viele Ausgangswerte wie sie Neuronen hat.
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Aktivierungsfunktion

Eine Aktivierungsfunktion ist eine mathematische Funktion, die auf die Ausgabe eines
Neurons oder einer Schicht in einem neuronalen Netzwerk angewendet wird. Die Aktivie-
rungsfunktion dient dazu, eine Nichtlinearitét in das Modell einzufiihren. Das ermoglicht
dem Netzwerk, komplexere Zusammenhénge zwischen den Eingabedaten und den Aus-
gaben zu modellieren.

Die im Abschnitt “Neuron“ beschriebene Sprungfunktion eignet sich nicht fiir das ML,

da sie nur zwei Zustdnde annehmen kann und somit zu wenig Informationen tibertragt.

Haufig wird die ReLU (Rectified Linear Unit) Aktivierungsfunktion aus Abbildung 2.4

benutzt.

ReLU

R(z) =max(0, z}

[H]
=10 =5 0 3 jul

Abbildung 2.4: ReLLU-Funktion

Die ReLU-Funktion ist definiert als f(x) = max(0,z) wobei z der Ausgabewert des

Neurons ist.

Eine weitere Aktivierungsfunktion ist die lineare Funktion, die einfach den Ausgangs-
wert des Neurons weitergibt, ohne ihn zu veréndern. Diese Aktivierungsfunktion wird im

Bereich des RL angewendet.
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2 Grundlagen

Batch-Normalisierung

Die Batch-Normalisierung ist eine Methode zur Normalisierung der Eingaben eines neu-
ronalen Netzwerks, um die Trainingszeit zu verkiirzen und die Stabilitédt des Netzwerks
zu erhdhen. Eine Batch-Normalisierungs-Schicht wird iiblicherweise nach einer Schicht
mit linearen Operationen, also einer voll verbundenen oder Faltungsschicht und vor einer
Aktivierungsfunktion eingefiigt.

Die Batch-Normalisierung funktioniert, indem sie die Eingaben der Schicht auf einen
standardisierten Wertebereich bringt. Es wird der Durchschnitt und die Standardabwei-
chung der Eingaben in einem Minibatch berechnet. Anschlieffend werden die Eingaben

skaliert, verschoben und an die néchste Schicht weitergegeben.|15]

Dropout

Eine Dropout-Schicht ist eine Methode zur Regularisierung von neuronalen Netzwerken,
die dazu beitriagt, Overfitting zu vermeiden.

Overfitting tritt auf, wenn ein Modell zu viele Parameter, im Verhéltnis zu den verfiig-
baren Trainingsdaten hat. Das Modell passt sich dann zu sehr an die Trainingsdaten an
und kann nicht gut verallgemeinern.

Die Idee hinter der Dropout-Schicht ist, dass wihrend des Trainings eines neuronalen
Netzwerks einige der Neuronen zuféllig ausgeschaltet werden, indem ihre Ausgabe auf
Null gesetzt wird. Dies wird in jeder Trainingsepoche mit einer bestimmten Wahrschein-
lichkeit fiir jedes Neuron durchgefiihrt. Dadurch werden einige der Verbindungen im
Netzwerk temporédr unterbrochen, was dazu fiihrt, dass das Netzwerk gezwungen wird,
sich an verschiedene Merkmale der Daten anzupassen, anstatt sich auf bestimmte Merk-
male zu spezialisieren.

Die Dropout-Schicht hilft dabei, das Problem des Overfitting zu l6sen und verbessert die

Leistung des Modells auf neuen Daten.

Fiir die Vorhersagen aufierhalb des Trainings, wird die Dropout-Schicht deaktiviert und

alle Neuronen werden aktiviert, um eine Vorhersage fiir neue Daten zu generieren. [15]
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2 Grundlagen

2.3.4 Faltungsschicht

Eine Faltungsschicht oder auch Convolutional Layer besteht aus einer beliebigen Anzahl
von Filtern oder auch Feature Maps genannt. Ein Filter hat einen Filterkern, hiufig in
der Form eines 3x3 Blocks. Jedes Feld des Filterkerns hat eine Gewichtung.

Eine Faltungsschicht erwartet als Eingang ein zweidimensionales Bild, das entweder einen
oder drei Farbkanaéle hat. Der Filterkern jedes Filters fahrt mit einer einstellbaren Schritt-
weite liber das Eingangsbild hinweg. Bei jedem Schritt wird eine Faltung des Filterkerns
mit dem Eingangsbild durchgefiihrt. Dabei werden die Gewichte des Filterkerns mit dem
jeweils darunter liegenden Pixel des Bildes multipliziert und anschliefsend aufsummiert.
Das Ergebnis der Faltung wird dann in das Ausgabebild des Filters geschrieben. Die Gro-
$e des Ausgangsbildes verkleinert sich je nach Grofie des Filterkerns und der festgelegten
Schrittweite, mit dem der Filter iiber das Bild fahrt.

0 | 2575180 | 807
0 | 75|80 80|80 A 01
0 |75(80 |80 |80 X| 5|2 i I
S5 25— =l 0|0 |60~
0 | 70[75-{-80 | 80—
‘8\\ =10 | 1 s .
olofofo]o I e s

Abbildung 2.5: Filterkern einer Faltungsschicht [29]

Die Anzahl der einstellbaren Parameter einer Faltungsschicht ist deutlich geringer als die

einer voll verbundenen Schicht.

Bei Bildern mit drei Farbkanélen verdreifacht sich entsprechend die Anzahl der Parame-

ter, da jeder Farbkanal seine eigenen Filterkerne hat. [13]

Die Filter in der Faltungsschicht lernen wéahrend des Trainingsprozesses, bestimmte Merk-

male des Eingangsbildes zu erkennen, wie z.B. Kanten, Formen oder Texturen.

12



2 Grundlagen

Eine wichtige Eigenschaft von Faltungsschichten ist, dass sie das rdumliche Muster der
Eingabebilder beibehalten. Das bedeutet, dass die rdumliche Information in der Eingabe
auch in den Ausgabe-Feature-Maps erhalten bleibt.

Diese Figenschaft ist besonders erwéhnenswert, da bei voll verbundenen Schichten eine
Verschiebung der Eingangswerte zu einem ganz anderen Verhalten und einer anderen

Ausgabe fiithren wiirde. [15]

2.3.5 Pooling-Schicht

Um die Bildgrofe und damit die Datenmenge in einem Faltungsnetzwerk zu reduzie-
ren, sowie Overfitting zu vermeiden, werden Pooling-Schichten eingesetzt. Eine Pooling-
Schicht hat einen Kern in beliebiger Grofe, der genauso wie ein Filterkern einer Faltungs-
schicht, mit einer bestimmten Schrittweite iiber das Bild gefahren wird. Anstatt die Pixel
zu gewichten, wird je nach Art der Pooling-Schicht, entweder der Durchschnitt oder der
Maximalwert der Pixel gebildet. Dieser Wert wird nun als ein Pixel im Ausgabebild dar-
gestellt. Bei einer Kerngréfie von 2x2 und einer Schrittweite von 2 wiirden beispielsweise

die Bildpixel um die Hélfte reduziert werden. [13]

12 (20 [ 30 [ O

8 [12| 2 | 0 | 2 x2MaxPool |20 |30
34 (70 37| 4 112 37

112 1100 | 25 | 12

Abbildung 2.6: Beispiel Max-Pooling Schicht [6]
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2 Grundlagen

2.3.6 Netzwerkmodelle

Ein neuronales Netzwerk besteht aus mehreren aneinandergereihten Schichten. In dieser
Arbeit sind voll verbundene und Faltungsnetzwerke relevant.

In den hier verwendeten voll verbundenen Netzwerken kommen voll verbundene Schich-
ten, Aktivierungsfunktionen, Batch-Normalisierung und Dropout Schichten vor. Die An-
zahl der Neuronen in der letzten voll verbundenen Schicht ist von der Aufgabenstellung
abhéngig. Falls es eine Klassifizierungsaufgabe ist, entspricht die Anzahl der Neuronen,
der Anzahl von vorkommenden Klassen. Das Modell eines voll verbundenen Netzwerkes

kann wie in Abbildung 2.7 gezeigt aussehen.

EHEEEREE -

Abbildung 2.7: Beispiel voll verbundenes Netzwerk

In den hier verwendeten Faltungsnetzwerken (engl. Convolutional Neural Networks (Abk.
CNNs)) kommen Faltungsschichten, voll verbundene Schichten, Aktivierungsfunktionen,
Batch-Normalisierung, Dropout und Pooling Schichten vor. Das Modell eines CNNs kann
wie in Abbildung 2.8 gezeigt aussehen.

- “ - i}“

Abbildung 2.8: Beispiel CNN

Faltungsschichten erzeugen Bilder als Ausgabe. Da ein Bild bei Klassifizierungsaufgaben
oder im RL keine Losung darstellen, werden in CNNs Faltungsschichten und voll verbun-
dene Schichten kombiniert. Durch die Flatten Schicht werden die einzelnen Bildpixel in
ein Array der entsprechenden Linge umgewandelt. Dieses Array kann dann als Input fiir
die voll verbundenen Schichten benutzt werden.

In der Bildverarbeitung spricht man von dem Feature Extractor, der alle Schichten bis hin
zur Flatten Schicht enthélt und dem Klassifizierer, der die restlichen Schichten enthalt
und letztendlich den gewiinschten Output liefert. [13]
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2 Grundlagen

2.3.7 Trainingsprozess

Der Trainingsprozess eines neuronalen Netzwerks besteht aus mehreren Schritten, begin-

nend mit der Initialisierung der Gewichte in jedem Neuron des Netzwerks.

Die zuféllige Initialisierung ist das einfachste Verfahren zur Initialisierung von Gewichten
in neuronalen Netzen. Hier werden die Gewichte zufillig aus einem bestimmten Bereich
oder einer bestimmten Verteilung gewéhlt. Diese Methode ist einfach zu implementie-
ren und kann in manchen Féllen gute Ergebnisse liefern. Allerdings kann die bendtigte

Trainingsdauer, bis das Netz konvergiert, recht hoch sein.

Die He-Initialisierung ist ein Verfahren, das speziell fiir Netze mit nicht-linearen Akti-
vierungsfunktionen wie der ReLU-Funktion entwickelt wurde. Bei der He-Initialisierung
werden die Gewichte aus einer Normalverteilung mit einer Standardabweichung berech-
net, die proportional zu \/% ist. Hierbei ist n die Anzahl der Eingénge des Neurons. Diese
Methode soll dazu beitragen, das Problem der “explodierenden Gradienten“ zu vermei-
den, das bei der Verwendung von nicht-linearen Aktivierungsfunktionen auftreten kann.

[15]

Nach der Initialisierung werden die Trainingsdaten in Form von Mini Batches in das
Netzwerk eingespeist. Ein Mini Batch ist eine Teilmenge der Trainingsdaten. Das Netz-
werk berechnet eine Ausgabe fiir jeden Eingabevektor. Die Ausgabe wird dann mit der
gewiinschten Ausgabe verglichen, um den Fehler des Netzwerks zu berechnen. Dazu ist es
erforderlich, dass die Trainingsdaten ein dazugehoriges Label mit dem richtigen Ergebnis
haben.

Um den Fehler zu berechnen wird eine Fehlerfunktion (engl. loss function) verwendet.
Die Fehlerfunktion gibt an, wie gut die Vorhersage des Netzwerks mit der tatséchli-
chen Ausgabe iibereinstimmt. Eine géngige Fehlerfunktion ist der Mean Squared Error
(MSE):

n

1
MSE = = L y)? 2.
S n;(y Yi) (2.9)

n: Anzahl der Trainingsdaten
y.: Ausgabe des Netzwerks zu Trainingsbeispiel ¢

y;: label, also richtiger Wert des Trainingsbeispiels ¢
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2 Grundlagen

Die Quadratfunktion sorgt fiir einen, in jedem Fall, positiven Fehlerwert und somit fiir
eine bessere Vergleichbarkeit, unabhéngig davon ob der Ausgabewert unter- oder iiber-

schritten wird.

Das Ziel des Trainingsprozesses besteht darin, die Gewichte in jedem Neuron so anzu-
passen, dass der Fehler des Netzwerks auf den Trainingsdaten minimiert wird.

Dazu wird der Backpropagation-Algorithmus verwendet, der durch Differenzierung der
Fehlerfunktion jedes einzelnen Neurons die Steigung der Fehlerfunktion berechnet und
die Gewichte so verschiebt, dass die Steigung minimiert wird, bis schliefflich nach einigen
Iterationen jedes Neuron sein globales Minimum erreicht hat. Dieser Vorgang nennt sich
Gradientenabstieg (engl. Gradient Descent) und ist in Abbildung 2.9 dargestellt.

r
Ew) | ) Gradient
)
h ;'.J!
N\ ;4’ ¢ Global cost minimum
N W)
w

Abbildung 2.9: Gradientenabstieg [27]

Das Ausfithren des Gradientenabstiegs mit Mini Batches, die beispielsweise 32 Datensét-
zen enthalten, ist effizienter als die einzelne Verarbeitung jedes Datensatzes. Auferdem
wird der Trainingsprozess stabiler, da der Durchschnitt von mehreren Gradienten benutzt

wird und somit die Varianz verringert wird.

Wiéhrend des Trainingsprozesses werden die Trainingsdaten verwendet, um das Netzwerk
zu trainieren. Um sicherzustellen, dass das Netzwerk tatsédchlich lernt und nicht nur die
Trainingsdaten auswendig lernt, wird das Netzwerk auch mit Testdaten getestet. Diese
Testdaten sind wie die Trainingsdaten aufgebaut und enthalten auch ein Label mit dem
richtigen Ergebnis, aber sie werden nicht zum Trainieren des Netzwerks verwendet. Statt-
dessen werden sie verwendet, um sicherzustellen, dass das Netzwerk nicht im Overfitting

ist und auch auf neuen Daten gut performt.
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2 Grundlagen

Der Trainingsprozess eines neuronalen Netzwerks ist ein iterativer Prozess, bei dem das
Netzwerk schrittweise durch Anpassung seiner Gewichte lernt, auf neue Daten zu reagie-
ren. [15]

2.3.8 Optimizer

Es gibt verschiedene Optimierungsalgorithmen um ein neuronales Netzwerk zu trainieren.

Der zuvor erkldrte Gradientenabstieg ist einer von den sogenannten “Optimizern®.

Der stochastische Gradientenabstieg (engl. Stochastic Gradient Descent) ist eine Varia-
tion des Gradientenabstiegsalgorithmus, der im Allgemeinen schneller ist und besser mit
grofen Datensétzen umgehen kann. Im Gegensatz zum Gradientenabstieg, bei dem der
Gradient {iber den gesamten Datensatz berechnet wird, wird bei der stochastischen Va-

riante der Gradient nur fiir eine zuféllige Teilmenge der Daten berechnet.

RMSprop ist ein Gradientenabstiegs-Optimierungsalgorithmus, der die Schrittweite an
die Bedingungen des Gradienten anpasst, um eine schnellere Konvergenz und Stabilitét
des Lernprozesses zu erreichen.

Der RMSprop-Algorithmus funktioniert, indem er einen gewichteten, gleitenden Durch-
schnitt der Quadratsummen der Gradienten berechnet. Anschlieftend wird der neue Gra-
dient durch die Quadratwurzel des zuvor berechneten Durchschnitts geteilt.

Diese Methode sorgt dafiir, dass die Schrittweite unterschiedlich grofs fiir verschiedene
Dimensionen ist. Die Schrittweite wird erhoht, wenn der Gradient um lokale Minima oder
auch Sattelpunkte wie in Abbildung 2.10 abflacht, um diese zu tiberwinden.|[17]

Abbildung 2.10: Lokale Minima bzw. Sattelpunkte [17]

Der Adam (Adaptive Moment Estimation) Optimizer ist ein Optimierungsverfahren, das
die Vorteile des stochastischen Gradientenabstiegs mit denen des RMSprop-Algorithmus

verbindet.
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Adam verwendet adaptive Lernraten fiir jedes Gewicht, was bedeutet, dass jeder Para-
meter eine unterschiedliche Lernrate hat, die sich im Laufe des Trainings anpasst. Dies
ist hilfreich, um schnellere Konvergenz zu erreichen und Overfitting zu vermeiden. Es
berechnet auch einen schrittweisen Mittelwert und eine schrittweise Standardabweichung
der Gradienten, um den Algorithmus zu stabilisieren und Rauschen zu reduzieren. Adam
ist eine beliebte Wahl fiir viele Machine-Learning-Modelle, da es in der Regel schnell
konvergiert und gute Leistungen erzielt.

Der Adam Optimizer ist bekannt fiir seine Effizienz bei der Anpassung an unterschiedliche
Problemstellungen und Datensétze und hat sich als eines der am héufigsten verwendeten
Optimierungsverfahren im Deep Learning etabliert. Es kann jedoch nicht garantiert wer-
den, dass er immer das beste Ergebnis liefert, da die Leistung auch von anderen Faktoren

wie dem Modell, den Daten und den Hyperparametern abhéngt. [15]

2.4 Reinforcement Learning

Das grundlegende Modell ist bei jeder RL Losung gleich und ist in Abbildung 2.11 dar-
gestellt. Es gibt einen Agenten, der darauf trainiert werden soll moéglichst gute Aktionen
auszufithren und es gibt eine Umgebung (engl. Environment) die auf die Aktionen des
Agenten reagiert und alle Regeln und Vorschriften des Szenarios enthélt.

Es ist vergleichbar mit einem Brettspiel, in dem einer der Spieler der Agent ist, dessen
Aufgabe es ist das Spiel zu meistern, ohne jegliche Vorkenntnisse iiber das Spiel zu haben.
Die Umgebung umfasst das Spielbrett selbst, die eventuellen anderen Spieler, sowie alle
Regeln des Spiels.

Der Lernprozess des Agenten beginnt damit, dass er von der Umgebung den aktuellen
Zustand des Spielbretts bekommt. Da der Agent keine Spielerfahrung hat, wéahlt er zu-
néchst eine zufillige Aktion aus die er durchfiihrt. Diese Aktion wird der Umgebung
mitgeteilt. Diese passt entsprechend den Zustand des Spielbretts an, indem sie die Ziige
anderer Mitspieler ausfiithrt und eventuelle Regeln durchsetzt. Damit der Agent etwas
lernen kann, wird ihm von der Umgebung nach jeder Aktion eine Belohnung bzw. Be-

strafung gegeben.
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REINFORCEMENT LEARNING MODEL
State (St)
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Abbildung 2.11: RL-Modell [18§]

Dieser Prozess wird so lange wiederholt, bis das Spiel vorbei ist. Das Durchlaufen eines
Spielzyklus wird im RL eine Episode genannt. Der Agent hat jetzt einen Teil der mogli-
chen Zustdnde gesehen, aber jeweils nur die eine Aktion in jedem Zustand ausprobieren
kénnen. Damit der Agent das Spiel so gut beherrscht, dass er in jeder Situation die beste
Aktion auswéhlt, werden wahrend des Trainings viele Episoden hintereinander durchlau-
fen. So kann der Agent verschiedene Aktionen in den jeweiligen Zustdnden ausprobieren
und iiber die erhaltenen Belohnungen darauf schliefen, welche die Beste ist.

Man unterscheidet zwischen Q-learning (Quality-learning) mit einer Q-Tabelle, in der al-
le Werte zum Auswéhlen der besten Aktion gespeichert sind und dem Deep Q-learning.
Beim Deep Q-learning wird ein neuronales Netzwerk anstelle der Q-Tabelle eingesetzt,

um die beste Aktion zu ermitteln. [16]
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2.4.1 Q-Tabelle

Fiir jeden moglichen Zustand gibt es eine Zeile mit einem Q-Wert zu jeder Aktion.
Die Spalten stehen fiir jeweils eine Aktion. Es wird die Aktion mit dem hochsten Q-
Wert ausgefiihrt. Zu Anfang wird die Tabelle mit zufélligen Werten gefiillt. Mit jeder

ausgefiihrten Aktion wird der Q-Wert der entsprechenden Zelle neu berechnet:

temporal difference

Q" (se,ar) + Qs @) + o : ( ry + v : max Q(s111,4) - Q(St,ﬂr))
P S \_\‘_ﬁ
cnrrent value learning rate reward  discount factor S — current value

estimate of optimal future value

new value (temporal difference target)

Abbildung 2.12: Q-learning Formel

Die Lernrate o und der Faktor « sind Parameter, die vor dem Training festgelegt wer-
den miissen. Die Lernrate steuert in welchem Verhéltnis der bisherige Q-Wert mit dem
neuen verrechnet wird. Der Faktor mazQ(s¢+1,4) ist der maximale Q-Wert des néchsten
Zustands der eingenommen wird. Dieser wird mit dem Discount Faktor -, der zwischen
Null und Eins liegt, skaliert.

Damit die Q-Werte nicht mit jedem Durchlauf weiter ansteigen, wird fiir die zeitliche
Differenz (engl. temporal difference) der aktuelle Q-Wert von dem neu berechneten Wert

abgezogen. [16]
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2.4.2 Deep Q-learning

Bei einem groflen Zustandsraum wiirde eine Q-Table sehr groff werden. Dies wiirde zu
einem sehr langem Trainingsprozess fiihren, bei dem es auch zu Problemen mit dem
verfiigharen Speicher kommen kann. Beim Deep Q-learning wird, wie in Abbildung 2.13

dargestellt, die Q-Table mit einem neuronalen Netzwerk ersetzt.

Reward ﬁ

™ |

Action

Environment

)

Abbildung 2.13: Ersetzen der Q-Table mit einem neuronalen Netzwerk [23]

Observation

Die Anzahl der Ausgabeneuronen des letzten Layers entspricht der Anzahl der verschiede-
nen moglichen Aktionen. Die ausgegebenen Werte fiir jede Aktion sind hier die Q-Werte.
Die Q-Werte werden durch die selbe Formel wie in Abbildung 2.12 berechnet.

Die Gewichte des neuronalen Netzes werden im Training so angepasst, dass die Ausgabe-
neuronen die Q-Werte abbilden. Nach jeder Aktion soll jeweils nur ein Q-Wert angepasst
werden. Dementsprechend miissen die Gewichte so verdndert werden, dass die restlichen
Q-Werte dabei unverandert bleiben. Sobald die zeitliche Differenz den Wert Null fiir jeden
Q-Wert annimmt, ist das Training abgeschlossen und es kommt zu keiner Verdnderung

mehr.

Die zeitliche Differenz kann als Kostenfunktion wiahrend des Trainings genutzt werden.
Eine Kostenfunktion wie der MSE hat im RL keine Aussagekraft, da es keine “richtigen®

Werte gibt, die mit den Trainingswerten verglichen werden kénnten. [16]
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3 Deep Reinforcement Learning in der
Physik

Deep RL kommt bereits in verschiedenen physikalischen Anwendungen zum Einsatz.
Im Folgenden werden zwei Anwendungen aus der Steuer- und Regelungstechnik vorge-
stellt.

3.1 Kernfusion

Die Kernfusion mittels magnetischen Einschlusses, insbesondere in der Tokamak Kon-
figuration, ist ein vielversprechender Weg zur Gewinnung von Energie. Tokamaks sind
torusférmige Aufbauten fiir die Kernfusionsforschung. Der Hauptteil der Forschung ist
die Untersuchung von verschiedenen Plasmakonfigurationen, also die Form und Vertei-
lung des Plasmas. Die unterschiedlichen Plasmakonfigurationen gilt es beziiglich Stabi-
litdt und Energieausstofs zu optimieren. Um ein Hochtemperaturplasma innerhalb des
Tokamak-Gefafles zu formen und zu erhalten, erfordert es eine hochdimensionale und
hochfrequente Regelung von magnetischen Spulen. In Abbildung 3.1 ist der Aufbau eines

Tokamaks sowie eine Plasmakonfiguration dargestellt.
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Abbildung 3.1: Aufbau eines Tokamaks mit einer Plasmakonfiguration [14]

Der bisherige Ansatz fiir dieses zeitlich verdnderliche, nichtlineare, multivariate Steue-
rungsproblem besteht darin, die Spulenstréme und -spannungen zu berechnen. Anhand
der berechneten Werten werden dann PID-Regler entworfen, um die vertikale Position
des Plasmas zu stabilisieren und die radiale Position und den Plasmastrom zu steuern.
Die unterschiedlichen Grofen diirfen sich dabei nicht gegenseitig beeinflussen.

Die Regler werden auf der Grundlage von linearisierten Modellen entworfen und erfiillen
in der Regel auch ihre Aufgabe. Allerdings haben sie einen hohen Designaufwand und

erfordern viel Fachwissen, falls die Plasmakonfiguration verdndert werden soll.

Der neue Ansatz des RL bietet mehr Flexibilitdt und verringert den Entwicklungsauf-
wand flir neue Plasmakonfigurationen erheblich. Anstelle einer Reihe von nichtlinearen
Reglern, gibt es jetzt nur noch ein neuronales Netzwerk, das alle Aufgaben iibernimmt.
Um die Stabilitdt in der Realitdt zu gewahrleisten, werden die Eigenschaften wie Ver-
zogerung, Messrauschen oder Spannungs-Offsets variiert. Es sind Bereiche bekannt, in
denen die Simulation nur sehr schlecht funktioniert. Diese Bereiche werden im Training
durch entsprechende Abbruchbedinungen der Episoden gemieden und in der Realitét in
Form von maximalen Spulenstromen als Betriebsgrenzen gesetzt.

Es wird ein neuronales Netzwerk mit drei voll verbundenen Schichten fiir diese Anwen-
dung benutzt. Die Eingangsdaten bestehen aus 92 Messwerten und die Ausgangsschicht

gibt die Spannungen fiir alle 19 Spulen vor. [14]
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3.2 Teilchenbeschleuniger

In der Fermilab Booster Teilchenbeschleuniger-Anlage soll die Steuerung der Stromver-
sorgung der Magneten (gradient magnet power supply (GMPS)) von einem RL Agenten

tbernommen werden.

Teilchenbeschleuniger gehoren zu den komplexesten technischen Systemen der Welt. Sie
sind von entscheidender Bedeutung fiir die Untersuchung der elementaren Bestandteile
der Materie und der Kréfte, die ihre Wechselwirkungen steuern. Das Abstimmen und
Steuern von Beschleunigern ist herausfordernd und zeitaufwéndig. Selbst geringfiigige
Verbesserungen konnen sich sehr effizient in eine verbesserte wissenschaftliche Ausbeu-
te flir ein experimentelles Teilchenphysikprogramm iibersetzen, da die Laufzeit des Be-

schleunigers einen erheblichen Kostenfaktor darstellt.

Bisher bestand der géingigste Ansatz fiir die Steuerung von Beschleunigersystemen weit-
gehend aus manueller Abstimmung durch Experten und wurde so weit wie moglich aus
physikalischen Prinzipien hergeleitet. Die Beschleunigerphysik ist jedoch komplex und
hochgradig nichtlinear.

Die neuronalen Netze sollen fiir Steuerungszwecke auf Field-Programmable Gate Arrays
(FPGAs) kompiliert werden konnen, da es auf einem FPGA keine unvorhergesehenen La-
tenzen gibt. Diese Fahigkeit ist fiir die Betriebsstabilitédt in komplizierten Umgebungen,

wie einer Beschleuniger-Anlage, wichtig.

Es wird ein neuronales Netzwerk mit drei voll verbundenen Schichten mit jeweils 128
Neuronen fiir diese Anwendung benutzt. Die Eingangsdaten bestehen aus fiinf Messwer-

ten und die Ausgangsschicht gibt sieben Werte zur Steuerung aus.

Die Forscher versprechen sich von der RL-Losung eine zehnfache Verbesserung der Pra-

zision des Regelsystems. [24]
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4 Optischer Pulsformer

4.1 Aufbau eines Pulsformers

Die Frequenzen der elektromagnetischen Welle in einem optischen Laserpuls sind zu
hoch, um sie direkt zu steuern. Deswegen wird die Pulsformung im Frequenzraum durch-
gefiihrt. Der dazu benutzte Aufbau folgt typischerweise der sogenannten 4f-Geometrie.
Eine Kombination aus einem Gitter und einem fokussierenden optischen Element (Linse
oder Spiegel) mit der Brennweite f spaltet den Laserpuls in seine Frequenzkomponenten
auf.

In der sogenannten Fourier-Ebene konnen dann Amplitude und Phase dieser Frequenz-
komponenten manipuliert werden. Abschlieffend fiigt ein symmetrischer Aufbau aus Linse
und Gitter die modifizierten Frequenzkomponenten wieder zu einem nun verdnderten La-
serpuls zusammen. (A. Przystawik, personliche Mitteilung)

Es gibt viele Moglichkeiten zur konkreten experimentellen Umsetzung dieses Prinzips der
Pulsformung. Exemplarisch sind hier nur zwei Methoden erwadhnt. Abbildung 4.1 zeigt

die Nutzung eines akusto-optischen Modulators (AOM) als Amplitudenmaske.

%

=
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generator

Shaped
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Abbildung 4.1: Aufbau eines Pulsformers [21]
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Hier erzeugt eine hochfrequente Schallwelle (10 bis 200 MHz) ein Gitter, an dem die
gewlnschten Frequenzkomponenten gebeugt werden. Die unerwiinschten Frequenzkom-
ponenten laufen geradeaus weiter und gehen verloren. Durch Modulation der Amplitude
und des Zeitverlaufs der Schallwelle im AOM kénnen die Amplituden der optischen Fre-

quenzkomponenten gesteuert werden.

Eine weitere Moglichkeit zur Manipulation des Lichts in der Fourier-Ebene stellen Modu-
latoren auf Fliissigkristall-Basis dar. In Abbildung 4.2 wird die Modulation schematisch
dargestellt.

Abbildung 4.2: Phasenverschiebung der Frequenzen [28]

Durch Anlegen einer individuellen Spannung an die Pixel der Fliissigkristall-Matrix kén-
nen wahlweise die Transmission oder die Phasenverzogerung iiber eine Anderung des
Brechungsindex angepasst werden. Fliissigkristalle sind typischerweise doppelbrechend.
Durch die unterschiedliche Ausrichtung éndert sich der Brechungsindex, was die Laufzeit
durch den Pixel beeinflusst. (A. Przystawik, personliche Mitteilung)

Der simulierte Modulator hat 640 Pixel, mit denen er jeweils die Phase einer bestimm-
ten Bandbreite verschieben kann. Das Einstellen der 640 Spannungen soll durch den

RL-Agenten erfolgen.
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4.2 Frequency-resolved optical gating

Das Spektrogramm, mit dem der Agent arbeiten soll, wird durch Frequency-resolved op-
tical gating (FROG) generiert.

Eine FROG-Messung liefert zeitaufgeloste Informationen iiber die spektralen Kompo-
nenten in einem Laserpuls. Dazu wird der zu vermessende Laserpuls in einem nichtli-
nearen Kristall mit einem sogenannten Gate-Puls {iberlagert und das dabei entstehende
Summenfrequenz-Licht mit einem Spektrometer aufgezeichnet. Im einfachsten Fall ist
der Gatepuls identisch zu dem zu vermessenden Puls, wie in Abbildung 4.3 dargestellt.

(A. Przystawik, personliche Mitteilung)

Abbildung 4.3: Aufbau der Autokorrelations-FROG Messung [25]

Der zu messende Puls wird durch einen beam splitter in zwei identische Pulse aufgeteilt.
Einer dieser Pulse wird nun durch einen Umweg, der in der Lange variabel ist, verzogert.
Man misst eine spektral aufgeloste Autokorrelation des Pulses bzw. ein Autokorrelations-
FROG. Aus den sogenannten FROG-Spuren kann z.B. der zeitliche Verlauf der einhiil-
lenden Kurve des Laserpulses und die spektrale Phase oder eben auch das Spektrogramm

des Pulses rekonstruiert werden. [26]

Da die Pulse in dieser Arbeit nur simuliert werden, sind entsprechend auch die Messein-
richtung und die entstehenden Spektrogramme simuliert. Ein Spektrogramm des verzerr-

ten Pulses kann wie in Abbildung 4.4 aussehen.
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Abbildung 4.4: Spektrogramm eines verzerrten Pulses

Das Spektrogramm eines nahezu bandbreitenlimitierten Pulses ist in Abbildung 4.5 dar-
gestellt. Merkmal eines bandbreitenbegrenzten Pulses ist, dass alle Frequenzkomponenten

zur gleichen Zeit ankommen, es also keine diagonalen Verlaufe tiber die Zeit gibt.
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Abbildung 4.5: Spektrogramm eines Transformationsbegrenzten Pulses
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5 Umsetzung der Steuerung eines
optischen Pulsformers mit Deep

Reinforcement Learning in Python

5.1 Bibliotheken

Framework TensorFlow und Keras

TensorFlow ist eine Open-Source-Softwarebibliothek fiir maschinelles Lernen und neuro-
nale Netzwerke. Es wurde von Google entwickelt und ist derzeit eine der am haufigsten
verwendeten Bibliotheken fiir maschinelles Lernen. TensorFlow bietet eine Vielzahl von
Funktionen fiir das Erstellen, Trainieren und Bereitstellen von kiinstlichen neuronalen
Netzwerken. Es unterstiitzt verschiedene Programmiersprachen wie Python, C++, Java
und Go. [10]

Keras ist eine Open-Source-Softwarebibliothek fiir neuronale Netzwerke, die auf Tensor-
Flow aufbaut. Keras wurde entwickelt, um die Erstellung und das Training von neurona-
len Netzwerken zu vereinfachen. Es bietet eine benutzerfreundliche API, die es ermoglicht,

schnell und einfach komplexe neuronale Netzwerke zu erstellen und zu trainieren. [4]

Im Wesentlichen ist TensorFlow eine Bibliothek fiir maschinelles Lernen und Keras ist
eine benutzerfreundliche Schnittstelle fiir die Erstellung und das Training von neurona-
len Netzwerken, die auf TensorFlow aufbaut. Zusammen bieten sie eine leistungsstarke
und flexible Plattform fiir die Entwicklung und das Training von kiinstlichen neuronalen

Netzwerken fiir verschiedene Anwendungen im Bereich des ML.
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NumPy - mathematische Funktionen

NumPy (kurz fiir “Numerical Python®) ist eine Python-Bibliothek, die hauptséchlich fiir
numerische Berechnungen und wissenschaftliches Rechnen verwendet wird. Es bietet ein
leistungsfahiges Array-Objekt, das N-dimensional ist. Dieses Array-Objekt ist wesentlich
schneller als die standardméfigen Python-Listen und bietet eine Vielzahl von Funktio-
nen und Operationen, die speziell fiir numerische Berechnungen ausgelegt sind. Fiir diese
Arbeit relevante Funktionen sind die Fourier Funktionen fft, ifft, fftshift sowie der Zu-

fallsgenerator. [7]

Scipy - mathematische Funktionen

Scipy ist eine Python-Bibliothek, die auf NumPy aufbaut. Es bietet eine Vielzahl von
Funktionen und Tools, um komplexe mathematische Probleme zu 16sen. In dieser Arbeit

wurden z.B. die Funktionen Integration, Optimierung und Interpolation genutzt. [§]

Matplotlib - Plots

Matplotlib ist eine Python-Bibliothek fiir die Erstellung von Statistikdiagrammen, Plots
und Visualisierungen. Es ist eine der bekanntesten und am héaufigsten verwendeten Vi-
sualisierungsbibliotheken in Python.

Matplotlib ist sehr flexibel und bietet eine Vielzahl von Einstellungen und Optionen um
die Diagramme und Visualisierungen an die eigenen Bediirfnisse anzupassen. Es bietet
eine Vielzahl von Farbschemata und Linienstilen sowie die Mdglichkeit, Achsenbeschrif-

tungen und Titel hinzuzufiigen und das Layout des Diagramms anzupassen. [5]

Imagesc - Spektrogramm

Imagesc ist eine Funktion in der Python-Bibliothek matplotlib, die eine zweidimensionale
Matrix als Eingabe nimmt und ein farbcodiertes Bild des Inhalts der Matrix darstellt.
Die Farbcodierung der Bildpixel wird durch eine Farblegende an der Seite des Bildes

dargestellt. Dies eignet sich, um Spekrogramme darzustellen. [3]
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Deque

Ein Deque (Double-Ended Queue) ist eine Datenstruktur, die in der Verarbeitung von
Erfahrungstupeln im Reinforcement Learning eingesetzt wird.

Im RL werden Erfahrungstupel gesammelt, um den Agenten zu trainieren. Ein Erfah-
rungstupel besteht aus einem Zustand, einer Aktion, einer Belohnung und dem dar-
auffolgenden Zustand. Diese Tupel werden in einer Datenstruktur gespeichert, die als

Erfahrungsgeddchtnis oder Replay Memory bezeichnet wird. [2]

tqdm

tqdm ist eine Python-Bibliothek, die eine Fortschrittsanzeige in der Kommandozeile be-
reitstellt. Im RL kann tqdm verwendet werden, um den Fortschritt des Trainingsprozesses
anzuzeigen.

Insbesondere kann tqdm verwendet werden, um den Fortschritt der Iterationen (Epi-
soden) des RL-Algorithmus anzuzeigen. Dies ist besonders niitzlich, da die Anzahl der
Episoden oft sehr grof ist und es schwierig ist, den Fortschritt ohne eine entsprechende
Anzeige zu verfolgen. Dariiber hinaus bietet tqdm auch eine Schétzung der verbleibenden

Trainingszeit. [11]

os - Betriebssystem

Die os Bibliothek ist eine Standardbibliothek in Python, die Funktionen zur Interaktion
mit dem Betriebssystem bereitstellt. Die Bibliothek erméglicht das Erstellen, Loschen,

Umbenennen und Verschieben von Dateien und Verzeichnissen.

Tensorboard

TensorBoard ist ein Werkzeug zur Visualisierung und Uberwachung von maschinellen
Lernprozessen, das von der TensorFlow-Bibliothek unterstiitzt wird. Es erméglicht, Da-
ten wie Verlustfunktionen, Genauigkeitswerte, Modellarchitekturen, Grafiken und Histo-
gramme zu visualisieren.

TensorBoard bietet eine interaktive Benutzeroberflache, die es dem Benutzer erméglicht,

den Fortschritt des Trainingsprozesses von ML-Modellen in Echtzeit zu tiberwachen und
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zu analysieren. Die Anzeige der Metriken und Grafiken kann auch dazu beitragen, Ein-

blicke in den Trainingsprozess zu gewinnen und Fehler oder Probleme zu erkennen. [9]

5.2 Simulation der Pulse

In dieser Simulation werden alle Werte ohne Einheiten gehalten, um die Simulation zu

vereinfachen.
Als Referenzwert wird zunéchst ein unverzerrter Puls erzeugt. Die Amplituden eines un-

verzerrten Pulses im Frequenzbereich werden durch die folgende Funktion beschrieben:

_ (w—wp)?

Alw) =¢e 202 (5.1)

Wobei w,, der Mittelpunkt und o die Breite der Frequenzfunktion ist. Die Dispersionsef-

fekte werden durch die folgenden Elemente einer Taylorreihe beschrieben:

GDD TOD

P(w) = 5 (w— wp)z + 6 (w— wp)3 (5.2)

Diese Phasenfunktion wird nun zu dem unverzerrten Puls dazu addiert:

(w—w )2 .
Alw) =¢€" 3ot T (5.3)

Die Breite des erhaltenen Pulses gilt es im Zeitbereich zu minimieren. Der Puls wird

geformt, indem eine weitere Phasenfunktion ¢(w)spaped dazu addiert wird:

A(W) shaped = amplitude(w) - et (W) +é(w)shapea) (5.4)
Die Phasenfunktion ¢(w)snepea wird durch die “CubicSpline Funktion der Bibliothek
Scipy erstellt. Sie wird anhand von den gewéhlten Stiitzstellen geformt.

Die Transformation in den Zeitbereich, also die inverse DF T, erfolgt mit der Numpy Funk-
tion “ifft. Mit der Numpy Funktion “fftshift“ wird das Signal im Zeitbereich zentriert.

Die Breite des Pulses im Zeitbereich wird durch die folgenden Formeln berechnet:
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normFactor = Z t-y?

Wobei t die hier einheitenlose Zeitskala ist und y der Betrag der dazugehorigen Y-
Werte.

1
omenty normF actor Z y
Momenty = . Ztg -y
normFactor
Breite = \/Momentg — Moment? (5.5)

5.3 Die Umgebung

Die Klasse “PulsShaperEnv“ stellt die Umgebung dar und hat mehrere Parameter und

Funktionen.

5.3.1 “PulseShaper* - Verwalten der Phasenfunktion

Die Verwaltung der Stiitzstellen und somit der Phasenfunktion wurde in die Klasse “Pul-
seShaper” ausgelagert.

Beim FErstellen eines Objekts der Klasse “PulseShaper” werden die Stiitzstellen initia-
lisiert und die Pulsbreite beim Start der Epoche berechnet. Die Klasse “PulseShaper
hat die Funktion, die einzelnen Stiitzstellen zu bewegen. Die vom Agenten ausgewéahlten
Aktionen werden an den “PulseShaper” weitergegeben und dieser fiihrt die entsprechende
Verschiebung der Stiitzstellen aus.

Die Stiitzstellen reprisentieren eine bestimmte Phasenverschiebung zwischen null und
zwei Pi. Der Wertebereich, in dem die Stiitzstellen liegen kénnen, wird allerdings nicht
auf zwei Pi beschrénkt, denn bei dem Sprung einer Stiitzstelle, falls diese zwei Pi iiber-
schreitet, wiirden die spline Werte zwischen den Stiitzstellen sich um einen Wert unge-
leich zwei Pi verdandern. Eine Verschiebung {iber den zwei Pi Wertebereich hinaus, dndert

mathematisch nichts aufgrund der zwei Pi Periodizitat.
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5.3.2 Parameter der Umgebung

Ein Parameter der Umgebung ist die Grofe des Aktionsraumes. Die Anzahl der mogli-
chen Aktionen entspricht der Anzahl der Stiitzstellen mit dem Faktor zwei multipliziert,
da jede Stiitzstelle in positive oder negative Richtung verschoben werden kann.

Ein weiterer Parameter der Umgebung ist die Grofe und Form des Zustands, der be-
obachtet werden kann. Der Zustand besteht in diesem Szenario aus dem Spektrogramm
der Grofse 47x100. Fiir ein voll verbundenes Netzwerk wird das Spektrogramm in ein
1-Dimensionales Array der Linge 4700 umgeformt.

Fiir ein Faltungsnetzwerk, das mit nur einem Farbkanal arbeitet, wird die Form von
47x100 bestehen bleiben. Fiir ein Faltungsnetzwerk, das mit drei Farbkanélen arbeitet,
wird die Form 47x100x3 verwendet. Die zwei neuen Farbkanéle werden mit den gleichen
Werten des einen Farbkanals des Spektrogramms gefiillt.

Die Klasse “PulseShaper” zur Verwaltung der Phasenfunktion hat die Schrittweite als
Parameter. Sie legt fest, wie weit die Stiitzstellen jeweils bei einer Aktion verschoben

werden und ist in Radian angegeben.

5.3.3 Funktionen der Umgebung

Zu Beginn einer Episode wird die Funktion reset der Umgebung ausgefiihrt. Diese Funk-
tion erstellt ein neues Objekt der Klasse “PulseShaper* und setzt die Anzahl der Schritte
innerhalb der Episode auf null zuriick. Anschlieftend wird das Spektrogramm unter Be-
riicksichtigung der neu initialisierten Stiitzstellen berechnet und als Beobachtung des
Zustands zuriickgegeben.

Die Funktion step(action) fithrt einen Schritt der Episode aus. Die Eingangsvariable
action, die vom Agenten ausgewéhlt wurde, wird an den ‘“PulseShaper weitergegeben.
Mit den aktualisierten Stiitzstellen wird nun das neue Spektrogramm, die Breite des Pul-
ses und damit auch die Belohnung berechnet.

Die Funktion enthélt zusédtzlich eine Abbruchbedingung fiir die Episode. Wenn die fest-
gelegte Anzahl von Schritten pro Episode erreicht wurde oder die Belohnung einen fest-
gelegten Wert iiberschreitet und somit die Pulsbreite klein genug ist, wird die Episode
beendet.

Die Funktion gibt das neue Spektrogramm, die Belohnung sowie die Information dariiber,

ob die Episode beendet ist, zuriick.
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Die Funktion render() stellt in einem Fenster die Plots der Phasenfunktion, des Pul-
ses im Zeitbereich, sowie das Spektrogramm wie in Abbildung 5.1 gezeigt, dar. Diese
Funktion kann aufgerufen werden, um den Trainingsfortschritt visuell zu verfolgen. Die
Darstellung der Plots verlangsamt den Trainingsprozess jedoch deutlich. Daher ist es
ratsam, die Funktion z.B. nur in der ersten Episode des Trainingsprozesses aufzurufen,

um nachvollziehen zu konnen ob sich die Simulation wie erwartet verhalt.

Iteration 62, Value=0.729 (Ref=0.707)

Phase Spectrogramm

Support points
i pport p 0.0025

@

0.0020

o

0.0015

Frequency w
IN

Frequency w

0.0010

|
-
@

N

0.0005

1 2 3 4 5 6 7 8 9 -6 -4 -2 0 2 4 6
Radians Time shift ©

Time domain

—— Magnitude
—— Real part
—— 0 phase

0.00

-0.01

—0.02

-15 -10 -5 o 5 10 15
Time t

Abbildung 5.1: Visualisierung der Simulation durch die render-Funktion

5.4 Der Agent

Die Klasse “Agent” enthélt das zu trainierende Netzwerkmodell und das sogenannte “Re-

play Memory*.

5.4.1 Replay Memory

Das Replay Memory ist eine Technik, die beim RL verwendet wird, um Erfahrungen
aus fritheren Episoden zu speichern und spéter wiederzuverwenden. Das Replay Memory

wird als Deque gespeichert.

Wenn der Agent eine neue Erfahrung sammelt, wird sie in dem Replay Memory gespei-

chert. Wenn das Memory voll ist, wird die dlteste Erfahrung {iberschrieben. Der Agent
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kann das Replay Memory verwenden, um aus fritheren Erfahrungen zu lernen, indem er
eine zufillige Stichprobe von Erfahrungen aus dem Speicher auswéhlt und diese erneut
durchlduft. Dieses erneute Durchlaufen von Erfahrungen aus dem Replay Memory wird

als Erfahrungswiederholung bezeichnet.

Das Replay Memory wird wahrend des Trainings dafiir genutzt, zufillige Mini Batches

zu bilden.

5.4.2 Funktionen des Agenten

Die Funktion createModel erstellt das neuronale Netzwerk, das durch die Keras Bi-
bliothek einfach zu konfigurieren ist. Hier wird auch der Optimizer fiir das Netzwerk

festgelegt.

Die Initialisierungsfunktion erstellt mithilfe der createModel Funktion zwei Netzwerke
mit unterschiedlich initialisierten Gewichten. Das “Target Netzwerk sowie das “Main
Netzwerk”, das dazu dient, den Trainingsprozess zu stabilisieren. Aufierdem wird das

Replay Memory als ein Deque erstellt.

Die get@Qs Funktion gibt die Q-Werte des Main Netzwerks zu dem jeweiligen Zustand

zurick.

5.4.3 Training des Agenten

Der Trainingsprozess des Agenten funktioniert wie folgt:

Zu Beginn einer Episode wird die Umgebung zuriickgesetzt und somit ein Startzustand
festgelegt. Als néchstes wird eine Aktion ausgewihlt. Dazu wird unterschieden, ob eine
zuféllig generierte Zahl zwischen null und eins, grofer als das momentane Epsilon ist.Ist
sie grofer als Epsilon, wird durch die Funktion get@Qs die Aktion mit dem hochsten Q-
Wert ausgewdhlt. Andernfalls wird eine zuféllige Aktion ausgewé&hlt.

Nun wird die Funktion step der Umgebung mit der ausgewahlten Aktion aufgerufen, um
den neuen Zustand und die Belohnung zu erhalten.

Die “Erfahrung®, bestehend aus Zustand, Aktion, Belohnung und neuem Zustand, wird
nun in dem Replay Memory gespeichert.

Sobald eine bestimmte Anzahl von Erfahrungen gespeichert wurde, wird mit jedem
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Schritt einer Episode ein zufilliger Mini Batch aus den bestehenden Erfahrungen gebil-
det. Zu jedem Zustand in dem Mini Batch werden die Q-Werte mit dem Main Netzwerk
vorhergesagt. Die Q-Werte der jeweiligen Folgezustdnde werden von dem Target Netz-
werk vorhergesagt.

Zu jeder Erfahrung wird nun der neue Q-Wert berechnet:

Qneuw = Belohnung + Discount - maxQ(si+1,a) (5.6)

Der Q-Wert der letzten Aktion in einer Episode entspricht nur der Belohnung, da es
keinen Q-Wert fiir den Folgezustand gibt.

Die Formel zur Berechnung der Q-Werte weicht von der in Abbildung 2.12 ab, da der
aktuelle Q-Wert sowie die Lernrate in dem Gradientenabstieg des Netzwerks vorkommen
und hier nicht extra beriicksichtigt werden miissen.

Es werden zwei Arrays erstellt. Eins mit den aktuellen Zusténden der Erfahrungen und
eins mit den Q-Werten der Vorhersage des Main Netzwerks. Nur die Q-Werte der jeweils
ausgewahlten Aktion werden durch die neu berechneten Q-Werte ersetzt, die anderen
bleiben unverandert.

Die fit Funktion von Keras, die die Gewichte an die gewiinschten Ausgabewerte anpasst,
wird von dem Main Netzwerk mit den beiden Arrays aufgerufen. Es wird also zunéchst
nur das Main Netzwerk angepasst.

Dieser Ablauf wird so lange wiederholt, bis die Episode beendet wurde. Die Schritte
der aktuellen Episode sind nicht zwangslaufig die Erfahrungen, mit denen das Netzwerk
zu dem Zeitpunkt trainiert wird, da die Mini Batches aus zufélligen Erfahrungen aus
dem gesamten Replay Memory bestehen. Dieses Verhalten lésst sich {iber die Gréfse des

Replay Memory sowie die Grofe der Mini Batches steuern.

Das Vorhersagen der Q-Werte des nichsten Zustands mithilfe des Target Netzwerks an-
stelle des Main Netzwerks sorgt dafiir, dass der Trainingsprozess stabiler ablauft. Es wird
die Gefahr minimiert, dass eine Aktion aufgrund von zufélligen Initialisierungen und Er-
eignissen {iberbewertet wird und sich nur sehr langsam dem “wahren Q-Wert annédhern
wiirde.

Die Gewichte des Target Netzwerks werden nach einer bestimmten Anzahl von Episoden
an die Gewichte des Main Netzwerks angepasst. Dabei konnen die Werte direkt iiber-
nommen werden, was den gewiinschten Effekt minimieren wiirde oder sie werden durch
die “Soft Update* Methode angepasst:
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WTarget =7 Whrain + (1 - T) : WTarget (57)

7 ist hierbei ein einstellbarer Parameter zwischen null und eins.

Ein Ablaufdiagramm zu dem Trainingsprozess ist in den Abbildungen A.1 und A.2 im

Anhang dargestellt.

5.5 Gespeicherte Daten

Um relevante Daten wihrend des Trainingsprozesses zu speichern, wird die Klasse “Mo-
difiedTensorboard“ erstellt. Zu Beginn des Trainingsprozesses wird ihre Initialisierungs-
funktion ausgefiihrt. Sie setzt den Episodenzdhler auf eins und initialisiert den “File-
Writer® mit dem gewiinschten Dateipfad. Am Ende jeder Episode wird die Funktion
updateStats ausgefithrt. Sie erweitert die Datei mit den gewiinschten Daten einer Episo-
de in einem Format, sodass mit dem TensorBoard Plots ausgegeben werden konnen. Die

gespeicherten Daten enthalten:

e den Wert des Parameters Epsilon in der Episode
e die Breite des Pulses mit dem die Episode beendet wurde
e die Anzahl der ausgefithrten Schritte in der Episode

e die Verdnderung der Pulsbreite Awidth in der Episode

Damit die Gewichte eines Netzwerks gespeichert werden, miissen einige Bedingungen
erfiillt werden. Wiirde man beispielsweise die Gewichte aller Episoden speichern, ware
wahrscheinlich zu viel Speicherplatz erforderlich. Nur die Gewichte der letzten Epsiode
zu speichern, ist hdufig auch nicht sinnvoll, da ein langerer Trainingsprozess nicht immer
zu besseren Ergebnissen fiihrt. Somit wiirden eventuell Netzwerke mit besserer Perfor-
mance verworfen werden. Eine Bedingung fiir das Speichern der Gewichte ist, dass die
Belohnung bzw. die Pulsbreite am Ende der Episode den festgelegten Wert Min Reward
erreicht hat. Auflerdem muss die Verbesserung der Pulsbreite Awidth > 1 sein, damit
zufillig gut Initialisierte Stiitzstellen nicht als Losen der Aufgabe gesehen werden. Um
den Zufallsfaktor weiter zu reduzieren, ist eine weitere Bedingung, dass der Parameter
Epsilon seinen Minimalwert erreicht hat. Somit wird sichergestellt, dass die guten Ent-

scheidungen bewusst und nicht zufillig getroffen wurden.
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5.6 Netzwerkarchitektur - Voll verbundenes oder

Faltungsnetzwerk?

Im Vergleich zu Faltungsnetzwerken haben voll verbundene Netzwerke sehr viele Para-
meter und damit einen sehr hohen Trainingsaufwand. In Anwendungen wie der Spracher-
kennung wird auch mit Spektrogrammen gearbeitet und es werden meistens Faltungs-
netzwerke eingesetzt. Dabei geht es eher um die Unterscheidung verschiedener Formen im
Spektrogramm. Diese kénnen aufgrund von verschiedenen Stimmlagen, an unterschiedli-
chen Orten im Spektrogramm auftauchen. Da die Faltungsnetzwerke bei Anwendungen
mit Spektrogrammen gute Ergebnisse erzielen, liegt es nahe, diese Netzwerkart zuerst

auszuprobieren.

5.6.1 Transfer learning

Ein Netzwerk komplett neu zu trainieren, lisst zwar individuelle Architekturen zu, stellt

aber je nach komplexitit des Netzwerkes einen hohen Rechenaufwand dar.

Eine Alternative zum neu trainieren des gesamten Netzwerks ist das sogenannte Transfer
Learning. Hier wird ein bereits trainiertes Netzwerk fiir die eigene Anwendung genutzt.
Fiir eine gute Performance sollte das Netzwerk auf dhnlichen Daten wie in der neuen
Anwendung trainiert worden sein. Ein Netzwerk zur Klassifizierung von Hunderassen,

kann wahrscheinlich auch andere Tiere gut klassifizieren.

Soll nun eins der gidngigen Netzwerke, das auf Objekt-Klassifizierung trainiert wurde, fiir
diese Anwendung benutzt werden, geht man folgendermafien vor:

Der Feature Extractor, auch Convolutional Base genannt, enthélt alle Schichten bis hin
zur Flatten Schicht. Diese Convolutional Base wird mitsamt ihrer Gewichte aus dem
trainierten Netzwerk iibernommen. Der hintere Teil des Netzwerks mit den restlichen
Schichten wird Classifier genannt. Dieser muss nur fiir die neue Anwendung trainiert
werden. Bei dem Trainingsprozess werden nun also die Gewichte der Convolutional Base

“eingefroren” und nur die Gewichte des Classifiers angepasst.

Ein Problem bei der Nutzung eines Netzwerks, das zur Objekt-Klassifizierung auf Farb-
bildern trainiert wurde, ist dass diese Netzwerke drei Farbkanéle erwarten und ein Spek-

trogramm nur einen Farbkanal hat.
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Ein Losungsansatz fiir dieses Problem ist, die Eingangsschicht des vortrainierten Netz-
werks mit einer Schicht zu ersetzen, die ein Bild mit nur einem Farbkanal erwartet. Dies
wiirde allerdings zur Folge haben, dass sich das Verhalten der nachfolgenden Schichten
dandern wiirde und der Feature Extractor nicht mehr wie gedacht funktioniert. Es miisste

die Convolutional Base neu trainiert werden, was diese Losung unbrauchbar macht.

Ein anderer Ansatz ist, den einen Farbkanal des Spektrogramms auf die anderen Farb-
kanale zu kopieren. Dies wiirde zwar die Convolutional Base weiter funktionieren lassen,
aber es wiirden keine farbbasierten Merkmale erkannt werden. Da es keine farbbasierten
Merkmale in einem Spektrogramm gibt, wére dies vermutlich kein Problem. Es wéren

dennoch redundante Informationen ohne Mehrwert fiir das Netzwerk.

Ein dritter Ansatz ist, ein vortrainiertes Netzwerk zu finden, dass auf Audiosignale
trainiert wurde und somit auch auf Spektrogrammen trainiert ist. Dadurch wére das
Farbkanal-Problem gelost. Problem hierbei ist, dass die Netzwerke ein Audiosignal als

Eingang erwarten.

Wenn ein Netzwerk trainiert werden soll, ist es wichtig die Eingangsdaten in ein einheit-
liches Format zu bringen. Dieser Vorgang nennt sich Preprocessing. Dies beinhaltet in
der Regel die Vorbereitung der Daten, die Anwendung von Augmentations-Techniken,

die Normalisierung und die Skalierung auf einen gemeinsamen Wertebereich.

Beim Transfer Learning ist es besonders wichtig, die Input-Daten im gleichen Format zu
haben, wie die Daten, mit denen das Netzwerk trainiert wurde. Wenn die Input-Daten
nicht in einer gleichen Form vorliegen, haben die Gewichte des vortrainierten Netzwerks
keine Aussagekraft beziiglich der neuen Daten, was zu schlechter Leistung und ungenauen

Vorhersagen fiihrt.
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5.7 Hyperparameter

Hyperparameter im ML sind Parameter, die den Algorithmus eines ML-Modells beeinflus-
sen, aber nicht direkt aus den Trainingsdaten gelernt werden kénnen. Sie miissen manuell

ausgewdhlt oder optimiert werden, um die Leistung des Modells zu verbessern.

Die Wahl der Hyperparameter hat einen groften Einfluss auf die Leistung des Modells und
kann das Modell stark verbessern oder verschlechtern. Eine Moglichkeit Hyperparameter
auszuwahlen besteht darin, verschiedene Kombinationen von Hyperparameterwerten aus-
zuprobieren und die Leistung des Modells zu bewerten. Eine andere Moglichkeit besteht
darin, automatische Hyperparameteroptimierungstechniken wie Grid Search, Random
Search oder die Funktion “HParams” von TensorFlow zu verwenden, um den besten Satz

von Hyperparametern fiir das Modell zu finden.

Im RL gibt es neben den Hyperparametern des Netzwerks und Trainingsprozesses noch

einstellbare Parameter fiir die Umgebung und fiir den Agenten.

5.7.1 Hyperparameter eines Netzwerkmodells

Zu den wichtigsten Hyperparametern gehoren die Anzahl der Schichten im Modell, die
Anzahl der Neuronen in jeder Schicht, die Aktivierungsfunktionen in den Schichten, die
Lernrate und die Batch-Grofe.

Die Anzahl der Schichten, sowie die Anzahl der Neuronen pro Schicht, beeinflussen direkt
die Komplexitit des Netzwerks. Ein tieferes Netzwerk kann in der Regel komplexere
Muster erlernen, aber es kann auch zu Overfitting fithren.

Schichten wie Dropout oder Pooling haben eigene Parameter die festgelegt werden miissen

und einen Einfluss auf den Trainingsprozess haben.

Die Lernrate steuert, wie schnell das Modell lernt, wihrend es trainiert wird. Eine zu
hohe Lernrate kann dazu fiihren, dass das Modell zu schnell lernt und wichtige Muster
iiberspringt, wihrend eine zu niedrige Lernrate dazu fiihren kann, dass das Modell zu

langsam lernt oder beim Gradientenabstieg in einem lokalen Minimum feststeckt.
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5.7.2 Hyperparameter der Simulation
Anzahl der Stiitzstellen

Eine hohe Anzahl von gut gewéhlten Stiitzstellen fiihrt zu einer besseren Modulation der
Phasenfunktion. Jedoch ist es fiir den Trainingsprozess von Nachteil, wenn der Aktions-
raum zu grofs ist. Der Aktionsraum wéchst durch die Anzahl der Stiitzstellen mit dem

Faktor zwei (fiir die Verschiebung positiv und negativ).

Initialisierung der Stiitzstellen

Es ist sinnvoll, die Stiitzstellen fiir jede Episode mit zufélligen Werten anstelle von Nullen
zu initialisieren. Dadurch werden deutlich mehr Zustande erreicht. Zudem ist es ndher an

der Realitét, da die Dispersionseffekte je nach Eingangssignal nicht immer gleich sind.

Action Step Size

Die Action Step Size bestimmt, wie groft die Verschiebung einer Stiitzstelle pro Schritt
sein soll. Dieser Parameter muss zum einen klein genug gewahlt werden, damit der Puls
genau genug in Form gebracht werden kann, zum anderen grof genug, damit es eine
merkbare Verénderung des Zustands gibt. Dies beeinflusst auch die Belohnungsfunktion,
da eine kleine Anderung des Zustands auch nur eine kleine Anderung der Belohnung zur
Folge hat.

5.7.3 Hyperparameter des Trainingsprozesses
Discount

In den meisten RL-Aufgaben wird der Disount auf Werte im Bereich von >0.9 festgelegt.
In dieser Aufgabenstellung fiithrt jedoch héufig die richtige Verschiebung einer Stiitz-
stelle auch langfristig zu einer héheren Belohnung. Somit kann ausprobiert werden, ob
ein niedrigerer Discount schneller zu einem guten Ergebnis fiihren kann und somit den
Trainingsprozess beschleunigt. Der Trainingsprozess ist bei einem niedrigeren Discount
schneller, da es weniger Durchldufe von dhnlichen Zustédnden braucht, um die zeitliche

Differenz nah an den Wert Null zu bringen.
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Anzahl der Episoden

Die Anzahl der Episoden ist ein Hyperparameter, der in jedem Trainingsprozess eines
neuronalen Netzes vorkommt. In der Regel soll lange genug trainiert werden, sodass die
Genauigkeit moglichst hoch wird. Fangt die Lernkurve allerdings an zu stagnieren, sollte
der Trainingsprozess abgebrochen werden, um nicht in den Bereich des Overfittings zu
kommen. Beim RL muss die Anzahl der Episoden zu dem Epsilon decay passen. Nachdem
Epsilon beim Minimum angekommen ist, muss noch fiir eine gewisse Anzahl von Episoden

weiter trainiert werden.

Schritte pro Episode

Die Anzahl der Schritte pro Episode muss unter Berticksichtigung der Anzahl von Stiitz-
stellen und der Schrittweite, festgelegt werden. Aufgrund der zufélligen Initialisierung
der Stiitzstellen sollte es auf jeden Fall moglich sein, die Stiitzstellen um jeweils 2 Pi
bewegen zu konnen. Da das Netz besonders zu Beginn nicht nur gute Entscheidungen

treffen wird, sollte ein entsprechender Puffer an Schritten eingeplant werden.

Epsilon Decay

Das Epsilon wird {iiblicherweise durch das Multiplizieren mit dem Faktor 0,99 in jeder

Episode verringert.

Mini-Batch-Size

Die Wahl der Mini-Batch-Size beim RL héngt von Faktoren wie der Grofse des Zustands-
raums, der Grofe des Aktionsraums und der Komplexitiat des Modells ab.

Eine zu kleine Mini-Batch-Size kann zu einer ineffizienten Nutzung der Ressourcen des
Systems fiihren, da es mehr Schritte benétigt, um den gleichen Datensatz durchzuar-
beiten. Eine zu grofie Mini-Batch-Size kann hingegen zu einer Uberbeanspruchung des

Speichers fithren und die Rechenleistung beeintrachtigen.
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Random Seed

Durch das Festlegen des gleichen Random Seeds fiir jeden Trainingsprozess werden im-
mer die gleichen zufélligen Startwerte filir die Stiitzstellen benutzt. Dadurch sind die
Trainingsprozesse besser untereinander zu vergleichen. Fiir das Anwenden der trainier-
ten Netze wird kein Random Seed festgelegt, um nicht nur die bereits vom Training

bekannten Szenarien zu erhalten.
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Netzwerke

Im Folgenden werden jeweils die Trainingsprozesse der bisher besten Netzwerkmodelle
und Hyperparameterkonfigurationen fiir vollverbundene, Faltungs- und Resdidual Netz-
werke dargestellt. Die Anzahl der Stiitzstellen wird auf vier festgelegt. Das vereinfacht
die Aufgabe weitestgehend, da es die Anzahl der Aktionen reduziert. Durch Tests mit
dem evolutiondren Optimierungsverfahren wurde sichergestellt, dass vier Stiitzstellen die
Phasenfunktion noch genau genug abbilden kénnen.

Wie zuvor erwahnt, sind alle Werte bezliglich der Pulse einheitenlos.

6.1 Voll verbundenes Netzwerk

In diesem Trainingsversuch wird ein voll verbundenes Netzwerk mit der folgenden Archi-
tektur benutzt:

Input

EEERE-

Abbildung 6.1: Architektur des verwendeten voll verbundenen Netzwerks
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Die Daten des Spektrogramms werden auf den Wertebereich von null bis eins normiert.
Die Stiitzstellen werden zu Beginn jeder Episode mit zufélligen Werten zwischen null und
zwei Pi initialisiert. Die hier benutzten Hyperparameter wurden durch Variationen bei

vorherigen Trainingsprozessen optimiert:

e Discount = 0.9

e Episoden = 15000

e Steps per Episode = 350

e Minibatch Size = 32

e Action Step Size = 0.1

e Epsilon Decay = 0.995

e Min Epsilon = 0.001

e Min Reward = 140

e Replay Memory Size = 50000

e Update Target Netzwerk alle 5 Episoden

Die folgende Belohnungsfunktion gilt fiir alle Trainingsversuche und deckt einen Werte-
bereich von ca. -70 bis 150 ab. Die Belohnung 150 entspricht etwa der Breite 0,71 und

somit einem, in dieser Simulation, bandbreitenlimitiertem Puls:

reward = —200 + (width™" - 250) (6.1)
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Der Trainingsprozess verlduft, wie in Abbildung 6.2 dargestellt recht unstabil. Es ist oben
das Delta der Pulsbreite sowie unten die Pulsbreite am Ende der Episode dargestellt. Im
Bereich von Episode 12000 wird die Pulsbreite durchschnittlich um 0,59 auf einen Wert

von 1,4 verringert.

Delta Breite

_ Episode

Endbreite

Abbildung 6.2: Trainingsversuch: Voll verbundenes Netzwerk
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6.2 Faltungsnetzwerk

In diesem Trainingsversuch wird ein Faltungsnetzwerk, das nur einen Farbkanal hat, mit
der folgenden Architektur benutzt:

Input MaxPooling —

\‘ - ".—.—

Abbildung 6.3: Architektur des Faltungsnetzes

Die Daten des Spektrogramms werden auf den Wertebereich von null bis eins normiert.
Die Stiitzstellen werden zu Beginn jeder Episode mit zufilligen Werten zwischen null und
zwei Pi initialisiert. Die hier benutzten Hyperparameter wurden durch Variationen bei

vorherigen Trainingsprozessen optimiert:

e Discount = 0.7

Episoden = 10000

Steps per Episode = 200

Minibatch Size — 32

Action Step Size = 1

Epsilon Decay = 0.999

Min Epsilon = 0.001
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e Min Reward = 140
e Replay Memory Size = 50000

e Update Target Netzwerk alle 5 Episoden

Abbildung 6.4 zeigt, dass der Trainingsprozess sehr unstabil verlduft. Die Pulsbreite am

Ende der jeweiligen Episode schwankt sehr stark und liegt im Durchschnitt bei 1,5. Die

Pulsbreite wird im Durchschnitt um 0,5 verringert.

Delta Breite

Episo-d_é_

Endbreite

Abbildung 6.4: Trainingsversuch: Faltungsnetzwerk
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6.3 Residual Network 50 Version 2

In diesem Trainingsversuch wird Transfer Learning mit dem Netzwerkmodell des Resi-
dual Netwerks 50 (ResNet50) Version 2 angewandt.

ResNets sind ein spezieller Typ von neuronalen Netzwerken, die das Problem des ver-
schwindenden Gradienten 16sen, das bei der Verwendung von sehr tiefen Netzen auftritt.
ResNets verwenden sogenannte Residual-Blocke, um die Informationsiibertragung inner-

halb des Netzes zu verbessern.

Anstatt die Ausgabe eines Blocks direkt zur néchsten Schicht weiterzuleiten, wird die
Ausgabe iiber eine “Shortcut-Verbindung®, wie in Abbildung 6.5 dargestellt, zur iiber-
néchsten Schicht geleitet. Diese Verbindung ermoglicht es dem Netzwerk, Informationen

zu speichern und weiterzugeben, die in den vorherigen Schichten verloren gehen wiir-

den.

‘ﬁ

Convolution Average Pooling
Layer U Shortcut
Batch Norm RelLU
Layer
Y Output
“ Layer (1

Abbildung 6.5: Shortcut eines Residual Netzwerks [20]

Die Shortcut-Verbindung ermdoglicht es dem Netzwerk zu erlernen, welche Schichten iiber-
sprungen werden sollen, um die bestmégliche Genauigkeit zu erreichen. Dadurch kénnen
ResNets deutlich tiefer trainiert werden als herkbmmliche Netzwerke, was zu hoheren

Genauigkeiten und besserer Generalisierungsféahigkeit fiihrt.

ResNets haben in vielen Bereichen der Bildverarbeitung und des ML sehr gute Ergebnisse
erzielt und gehdren zu den leistungsfahigsten Architekturen fiir die Bildklassifizierung,

Objekterkennung und Segmentierung. [20]
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Die Architektur des ResNet50 V2 ist in Abbildung 6.6 dargestellt:

10x 20x 10x

Convolution
MaxPool
AvgPool
Concat
@ Dropout
@ Fully Connected
e Softmax
Residual l '

Abbildung 6.6: Netzwerk Architektur von ResNet50 V2 [12]

Um das Spektrogramm in die Form des erwarteten Inputs zu bringen, wird der eine
Farbkanal des Spektrogramms auf alle 3 Farbkanéle kopiert. Das Farbbild wird durch die
ResNet50 V2 preprocessing Funktion so aufbereitet, wie die Bilder mit denen das Netz

trainiert wurde.

Die hier benutzten Hyperparameter wurden durch Variationen bei vorherigen Trainings-

prozessen optimiert:

e Discount = 0.9

e Episoden = 5000

e Steps per Episode = 350

e Minibatch Size = 32

e Action Step Size = 0.1

e Epsilon Decay = 0.995

e Min Epsilon = 0.001

e Min Reward = 140

e Replay Memory Size = 50000

e Update Target Netzwerk alle 5 Episoden

51



6 Trainingsversuche verschiedener Netzwerke

Abbildung 6.7 zeigt, dass der Trainingsprozess im Vergleich zu den anderen recht stabil
verlauft. Die Pulsbreite am Ende der jeweiligen Episode wird im Durchschnitt um 1,15

auf 0,79 verringert.

Delta Breite

Episode

Endbreite

Abbildung 6.7: Trainingsversuch: ResNet50 V2

Das ResNet scheint die Aufgabe sehr gut zu 16sen und hat dabei den kiirzesten Trai-
ningsprozess.

Schaut man sich mithilfe der render-Funktion eine Episode der Pulsformung an, fallt
aber auf, dass lediglich die hinterste Stiitzstelle so weit nach oben verschoben wird, bis
entweder die gewilinschte Pulsbreite erreicht ist oder die maximale Anzahl der Schritte
erreicht wurde.

Das ist nicht effizient und gleicht einem systematischen Ausprobieren, ohne dass die In-

formationen des Spektrums genutzt werden.
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Um diese Vorgehensweise einzuschranken, werden Limitierungen fiir die Stiitzstellen fest-
gelegt. Diese liegen bei -2 Pi und 4 Pi. In Abbildung 6.8 ist der Trainingsprozess des Res-
Nets mit der sonst selben Konfiguration dargestellt. Die Pulsbreite wird im Durchschnitt

um 0,5 auf 1,43 verringert.

Delta Breite

E_pii-éode

Endbreite

Abbildung 6.8: Trainingsversuch: ResNet50 V2 mit Limits
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Um die Performance der RL Agenten einschétzen zu konnen, werden die trainierten Agen-
ten mit dem evolutionéren Optimierungsverfahren, das ein bisher géngiges Verfahren zur
Pulsformung ist, verglichen. Hierbei werden das voll verbundene Netzwerk (Dense) und
die ResNets jeweils mit und ohne Grenzen beriicksichtigt. Das Faltungsnetzwerk war im
Trainingsprozess zu unstabil als dass es in Frage kommen wiirde. Faltungsnetzwerke sind
dadurch aber nicht zwangslaufig ungeeignet fiir diese Aufgabe.

Es soll die Pulsbreite bei 100 Pulsen, mit jeweils unterschiedlichen Startwerten fiir die
einzustellende Phasenfunktion, minimiert werden.

Verglichen werden hierbei die durchschnittliche Pulsbreite und die durchschnittliche An-
zahl der bendtigten Schritte.

7.1 Anwenden auf Gauss-Pulse aus dem Training

Zunichst wird die Performance bei einfachen Gauss-Pulsen, wie sie auch im Training
vorkamen, in Tabelle 7.1 verglichen. Hierbei ist zu beachten, dass beim Training die
Abbruchbedingung fiir die Episoden jeweils bei einer Pulsbreite von 0,74 lag. Somit ist
eine Pulsbreite von 0,74 das bestmogliche Ergebnis der RL Agenten. Die durchschnittliche
Startbreite der Pulse liegt bei 1,93.
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Die gewiinschte Pulsform ist in Abbildung 7.1 in blau dargestellt und die Pulsform mit

Dispersionseffekten in orange.

0025 1 —— oghne Dispersion
mit Dispersion
0.:020 A
0.015
0.010 A
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Time £

Abbildung 7.1: Dispersionseffekte auf einen einfachen Gauss-Puls

Tabelle 7.1: Vergleich zwischen evolutiondrem Optimierungsverfahren und RL Agenten
bei Pulsen aus dem Training

ResNet ohne Grenzen | ResNet mit Grenzen | Dense | Evolutionar
& Pulsbreite 0,809 1,46 1,46 0,707
& Schrittzahl 336 350 350 147

Der Agent des ResNets mit Grenzen sowie der Agent des voll verbundenen Netzwerks
zeigen die gleiche Performance beziiglich der Pulsbreite. Die Schrittzahl von 350 kommt
dadurch zustande, dass die gewiinschte Pulsbreite nie erreicht wird und somit die maxi-
mal mogliche Anzahl von Schritten ausgefiihrt wird.

Der Agent des ResNets ohne Grenzen kommt im Vergleich zum evolutionéren Optimie-
rungsverfahren nicht ganz auf den gewiinschten bandbreitenlimitierten Puls und benétigt

dafiir mehr als doppelt so viele Schritte.
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Die geformten Pulse, die den Durchschnittswerten entsprechen, sind in Abbildung 7.2
dargestellt. Der Puls des evolutiondren Optimierungsverfahrens ist aus Ubersichtlich-
keitsgriinden nicht mit abgebildet. Der Puls wiirde sich stark mit dem Puls ohne Disper-

sionseffekte liberschneiden.

0.025 1 Yy —— Dense
' ResMet mit Grenzen
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Abbildung 7.2: Geformte einfache Gauss-Pulse

7.2 Anwenden auf iiberlagerte Gauss-Pulse

Um die Generalisierungsfihigkeit der RL-Agenten zu testen, wird die Performance auf

Pulsen, die aus zwei bzw. drei iiberlagerten Gauss-Pulsen bestehen, getestet.

7.2.1 Zwei iiberlagerte Gauss-Pulse
Die gewiinschte Pulsform ist in Abbildung 7.3 in blau dargestellt und die Pulsform mit

Dispersionseffekten in orange. Die Pulsbreite des Pulses ohne Dispersionseffekte betragt
0,69. Die durchschnittliche Startbreite der Pulse liegt bei 2,54.
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Abbildung 7.3: Dispersionseffekte auf einen Puls, bestehend aus zwei iiberlagerten Gauss-
Pulsen

Die Performance der RL Agenten und des evolutiondren Optimierungsverfahrens wird in
Tabelle 7.2 verglichen.

Tabelle 7.2: Vergleich zwischen evolutiondrem Optimierungsverfahren und RL Agenten
bei zwei liberlagerten Gauss-Pulsen

ResNet ohne Grenzen | ResNet mit Grenzen | Dense | Evolutionar
& Pulsbreite 0,863 1,859 1,756 0,692
@ Schrittzahl 339 350 350 144

Die Agenten des ResNets mit Grenzen sowie des voll verbundenen Netzwerks zeigen
auch hier eine dhnliche Performance beziiglich der Pulsbreite. Der Agent des ResNets
ohne Grenzen kommt auf einen ca. 7% breiteren Puls als bei dem einfachen Gauss-
Puls. Das evolutiondre Optimierungsverfahren schafft es hingegen, die Dispersionseffekte

vollkommen auszugleichen.

Die geformten Pulse, die den Durchschnittswerten entsprechen, sind in Abbildung 7.4
dargestellt. Der Puls des evolutiondiren Optimierungsverfahrens ist aus Ubersichtlich-
keitsgriinden nicht mit abgebildet. Der Puls wiirde sich stark mit dem Puls ohne Disper-

sionseffekte iberschneiden.
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Abbildung 7.4: Geformte Pulse bei zwei {iberlagerten Gauss-Pulsen

7.2.2 Drei iliberlagerte Gauss-Pulse

Die gewiinschte Pulsform ist in Abbildung 7.5 in blau dargestellt und die Pulsform mit
Dispersionseffekten in orange. Die Pulsbreite des Pulses ohne Dispersionseffekte betriagt
1,11. Die durchschnittliche Startbreite der Pulse liegt bei 2,57.
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Abbildung 7.5: Dispersionseffekte auf einen Puls, bestehend aus drei iiberlagerten Gauss-
Pulsen

58



7 Anwenden der trainierten Netzwerke

Die Performance der RL Agenten und des evolutiondren Optimierungsverfahrens wird in
Tabelle 7.3 verglichen.

Tabelle 7.3: Vergleich zwischen evolutiondrem Optimierungsverfahren und RL Agenten
bei drei {iberlagerten Gauss-Pulsen

ResNet ohne Grenzen | ResNet mit Grenzen | Dense | Evolutionar
@ Pulsbreite 1,19 2,000 1,94 1,11
& Schrittzahl 350 350 350 106

Die Agenten des ResNets mit Grenzen sowie des voll verbundenen Netzwerks zeigen auch
hier eine dhnliche Performance beziiglich der Pulsbreite. Der Agent des ResNets ohne
Grenzen verfehlt die gewiinschte Pulsbreite um ca. 7%. Das evolutionidre Optimierungs-
verfahren schafft es hingegen, die Dispersionseffekte vollkommen auszugleichen. Auffillig
ist hier, dass das Optimierungsverfahren dazu nur 106 Schritte braucht, wahrend das
ResNet ohne Grenzen die gewiinschte Pulsform scheinbar nie erreicht und somit alle 350
Schritte ausfithrt. Das liegt daran, dass die Abbruchbedingung bei einer Pulsbreite von
0,74 liegt. Eine Pulsbreite von 0,74 ist bei dieser Pulsform jedoch nicht erreichbar.

Die geformten Pulse, die den Durchschnittswerten entsprechen, sind in Abbildung 7.6
dargestellt. Der Puls des evolutioniren Optimierungsverfahrens ist aus Ubersichtlich-
keitsgriinden nicht mit abgebildet. Der Puls wiirde sich stark mit dem Puls ohne Disper-

sionseffekte tiberschneiden.

0025 1 N — Dense

ResMNet mit Grenzen
—— ResNet ohne Grenzen
---- ghne Dispersion

0020 4

0015 4

0010

0.005 4

0.000 1
-75 =50 =25 0.0 25 5.0 15 10.0
Tirne &

Abbildung 7.6: Geformte Pulse bei drei iiberlagerten Gauss-Pulsen
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8 Ergebnis

Die in dieser Arbeit trainierten RL-Agenten schaffen es im Gegensatz zum evolutionédren
Optimierungsverfahren nicht, die Dispersionseffekte zufriedenstellend auszugleichen. Le-
diglich der Agent des ResNets ohne Begrenzung fiir die Stiitzstellen, schafft es, die Pulse
der gewiinschten Form nahezubringen. Das gelingt ihm aber nur durch systematisches
Ausprobieren, indem er eine Stiitzstelle so lange weiter in eine Richtung verschiebt, bis

die gewiinschte Pulsbreite oder die maximale Anzahl an Schritten erreicht ist.

Dieses Vorgehen entspricht nicht der Vorstellung die Informationen des Spektrogramms
zu nutzen um die unterschiedlichen Stiitzstellen jeweils so zu verschieben, dass der ge-

wiinschte Puls moglichst schnell erreicht wird.

Die RL-Agenten des voll verbundenen Netzwerks und des ResNets mit Stiitzstellenbe-
grenzung schaffen es zwar die Pulsbreite zu verringern, bleiben dabei aber weit von dem

gewlnschten Ergebnis entfernt.

Die Pulsformer Aufgabe ldsst sich in eine Reinforcement Learning Aufgabe iibersetzen
und durch weitere Trainingsprozesse mit anderen Netzwerken und besserer Feinabstim-

mung der Hyperparameter, konnen die Ergebnisse sicherlich noch verbessert werden.

In dem folgenden Kapitel werden Vorschldge zur Verbesserung der RL-Lésung vorge-
stellt.

Wenn es gelingt die RL-Losung weiter zu verbessern, soll diese auch fiir alternative An-
wendungen beim Formen von Pulsen, bei denen es nicht darum geht die Pulsbreite zu
minimieren, eingesetzt werden. Dafiir wéire es notwendig, dass es eine messbare Gro-
e, wie in diesem Fall die Pulsbreite gibt, die in die Belohnungsfunktion mit einfliefsen

kann.
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9 Ausblick auf weitere Arbeiten

Auf Grundlage dieser Arbeit kénnen weitere Mafinahmen, zur Verbesserung der RL-
Losung und der Simulation, getroffen werden. Hier werden einige dieser Ansétze vorge-
stellt.

Verbesserung der Simulation:

Fiir eine bessere Generalisierbarkeit konnte es sinnvoll sein, verschiedene Pulsformen,
wie die iiberlagerten Gauss-Pulse mit variierenden Werten fiir GDD und TOD, bereits
im Training zu benutzen. Durch verschiedene Pulsformen wiirden weitere Formen und
Merkmale in den Spektrogrammen entstehen, mit denen letztendlich gearbeitet wird.

Auf die simulierten Daten kénnte ein Messrauschen gelegt werden, um realistischere

Bedingungen fiir die Simulation zu schaffen.
Verbesserung der RL-L6sung;:

Um die RL-Losung zu verbessern, miissen weitere Agenten mit anderen Hyperparameter-
Konfigurationen trainiert werden.

Jedoch sollten zuvor ein paar grundlegende Dinge iiberdacht werden. Eine Aktion des
Agenten bewegt in diesem Fall nur eine Stiitzstelle um einen festgelegten Wert. Effizi-
enter wire es, wenn bei jeder Aktion alle Stiitzstellen gleichzeitig bewegt werden. Diese
sollten dabei nicht um einen festgelegten Wert verschoben werden, sondern um einen in-
dividuellen Wert. Dementsprechend bréauchte es fiir jede Stiitzstelle ein Ausgabeneuron,

aus dem sich der Wert der Verschiebung ableiten lasst.

Desweiteren sollten andere Netzwerkmodelle getestet werden. Fiir diese Anwendung wiir-
de sich ein auf Audiosignale trainiertes Netzwerk anbieten, da diese auch mit Spektro-
grammen arbeiten. Hierfiir muss die Eingabeschicht des Netzwerks so angepasst werden,
dass keine Audiodatei, sondern direkt das Spektrogramm als Input genommen werden
kann. Dabei ist darauf zu achten, dass sowohl die Grofe des Spektrogramms, als auch

der Wertebereich zu den Trainingsdaten des Netzwerks passt.
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9 Ausblick auf weitere Arbeiten

Um das systematische Ausprobieren des Agenten wie beim ResNet zu unterbinden, soll-
ten sinnvolle Grenzen fiir die Stiitzstellen gefunden werden. Die aktuellen Werte der
Stiitzstellen kénnten auch {iber einen parallelen Pfad ins Netzwerk mit einflieffen, um die

Information {iber die Stiitzstellen fiir den Agenten verfiigbar zu machen.

Um Entscheidungen beziiglich weiterer Trainings-Konfigurationen treffen zu koénnen, ist
im Anhang A.2 die Dateistruktur des angehdngten Datentrégers erklért. Die Dateien ent-
halten den Code fiir die Simulation und alle Trainingsprozesse inklusive Log-Dateien. Der

Datentréager zur Arbeit befindet sich beim Erstgutachter und kann eingesehen werden.
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A Anhang

A Anhang

A.1 Ablaufdiagramm Trainingsprozess

Environment.reset()

Random > Epsilon

Aktion =

Max(MainModel.getQs(Zustand)) Random(Aktionsraum)

Aktion =

Ja

R

step(Aktion)

Update Replay
Memory

Replay

Nein

Punkt1l Punkt2

Memory < 1000

A

Zufélliges Mini
Batch aus
Replay
Memory

v

current Qs =
MainModel.predict(Zustande)

Abbildung A.1: Ablaufdiagramm des Trainingsprozesses Teil 1
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A Anhang

Punkt1l Punkt 2 1

next Qs =
TargetModel.predict(Zustande_t+1)

Neue Qs fir jeweils
ausgewahlte Aktion
berechnen

current Qs[Aktion] =
neues Q

X = Zustande
Y = current Qs

MainModel.fit(X,Y)

Nein Ja

Episode vorbei?

Epsilon *= EpsilonDecay

Nein .
Episode % 5 ==

TargetModel = Model

Abbildung A.2: Ablaufdiagramm des Trainingsprozesses Teil 2
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A Anhang

A.2 Code Verzeichnis

Alle Programmcodes sowie gespeicherte Netzwerkmodelle und die Log-Dateien sind in

der folgenden Ordnerstruktur abgelegt:

l Anwenden der Netze 05.06.2023 11:48 Dateiordner
l logs 05.06.2023 11:43 Dateiordner
l Models 05.06.2023 11:44 Dateiordner
l Simulation 05.06.2023 11:4 Dateiordner

l Trainingsversuche 05.06.2023 11:4 Dateiordner

Abbildung A.3: Dateiverzeichnis

Der Ordner “Simulation” enthélt den Code fiir den Pulsformer, das Erstellen von Spek-
trogrammen und zum Ausrechnen der Pulsbreite. Diese Dateien miissen iiber den ent-

sprechenden Dateipfad importiert werden.

Der Ordner “Trainingsversuche” enthélt alle bisher ausprobierten Konfigurationen. Hier
konnen die Parameter-Konfigurationen entnommen und mit den Log-Dateien im Ornder

“logs* mithilfe von Tensorboard bewertet werden.

Der Ordner “Anwenden der Netze* enthélt den Code zum importieren gespeicherter Mo-
delle aus dem Ordner “Models”. Diese Modelle werden fiir beliebige Pulsformen angewen-

det und tiber die render-Funktion visualisiert.
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Glossar

Agent Der Agent ist der "Spieler" in diesem Szenario, der angelernt wird, moglichst gute

Aktionen auszufiithren.

Aktion Vom Agenten (Netzwerk) gewéhlte Aktion (engl. action) aus dem Aktionsraum,

der alle fiir dieses Szenario moglichen Aktionen enthélt.

Belohnung Nach jeder Aktion wird die Belohnung (engl. reward) berechnet und dem
Agenten mitgeteilt. Sie beschreibt die Giite der Aktion.

Discount Der Disocunt-Faktor () legt fest, wie stark zukiinftige Belohnungen im Ver-
gleich zu der unmittelbaren Belohnung gewichtet werden sollen. Dieser Faktor kann
zwischen Null und Eins liegen und ist {iblicherweise im Bereich >0,9, da das Ziel

ist, nach einer Reihe von Aktionen die Belohnung zu maximieren.

Epsilon Das Epsilon (€) lasst zuféllige Aktionen zu, auch wenn laut Q-Wert eine andere
Aktion ausgefiihrt werden soll. Dadurch werden groftere Teile des Zustandsraums
wéhrend des Trainings erkundet. Das Epsilon wird jede Episode durch die Multi-

plikation mit dem Hyperparameter Epsilon-decay verringert.

Overfitting Overfitting tritt auf, wenn ein Modell zu viele Parameter, im Verhéltnis zu
den verfiigbaren Trainingsdaten hat. Das Modell passt sich dann zu sehr an die
Trainingsdaten an und kann nicht gut verallgemeinern. Es ist wie das Auswendig-
lernen von Antworten auf Fragen fiir eine Priifung, ohne zu verstehen, warum die

Antworten richtig sind.

Q-Wert Die Q-Werte (engl. Q-Value) repréisentieren jeweils die Giite einer Aktion. Die
Aktion, zugehorig zum hochsten Q-Wert, wird ausgefiihrt.
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Glossar

Umgebung Die Umgebung (engl. environment) ist die Welt in der der Agent agiert. Sie
enthélt die Regeln und gibt Zustdnde und Belohnungen zurtick.

Zustand Der Zustand (engl. state), in der sich die Umgebung befindet. Z.B. Position

von Spielfiguren.
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