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1 Einleitung

1.1 Motivation

In den letzten Jahren hat die Entwicklung autonomer Drohnenschwérme eine bemer-
kenswerte Aufmerksamkeit auf sich gezogen, da sie das Potential haben eine Vielzahl
von Anwendungen zu revolutionieren. Von Rettungsmissionen [6], iiber Umweltiiberwa-
chung [8, 33], bis hin zu landwirtschaftlichen Aufgaben [3, 49] finden Drohnenschwérme
Anwendung. Besonders auch bei der Ortung von Funksignalen kommen die Vorteile zum
Tragen, denn Drohnen kénnen durch ihre hohe Mobilitat und Flexibilitat in Bereichen
eingesetzt werden, in denen herkémmliche Ansétze an ihre Grenzen stofen. [44] So kén-
nen sie auch fiir den Menschen unwegsames Geldnde schnell erkunden und durch ihre
Vogelperspektive grofe Bereiche auf einmal tiberwachen. [2] Aufgrund der Vogelperspek-
tive und der dadurch resultierenden geringeren Anzahl an Hindernissen um den Empféan-
ger, kommt es zu weniger Reflexionen und Verzerrungen, wodurch eine prazisere Ortung
moglich ist. Ein weiterer Vorteil ist die Kostenersparnis, da bereits einfache Drohnen
ausreichen, die lediglich mit GPS und einem Funkempfinger ausgestattet werden miis-
sen. [44] Mit den richtigen Technologien ist auch Echtzeiterfassung und -verarbeitung
moglich, wodurch schnellere Reaktionen auf Verdnderungen oder unerwartete Ereignisse
moglich sind. Zudem fiihrt die Mobilitét, Flexibilitdt und Wirtschaftlichkeit dazu, dass
es eine Vielzahl an zukiinftigen Anwendungsfeldern fiir solche Drohnenschwérme geben
wird. [6, 8, 33, 3, 49]

Eine entscheidende Komponente fiir den Erfolg von Drohnenschwéarmen ist eine autono-
me Steuerung. Diese verleiht ihnen die Moglichkeit auch kooperative Aufgaben, fiir die
es eine Vielzahl an Drohnen benétigt, effizient zu erfiillen. Hierflir bendtigt es genaue
und adaptive Steuerungssysteme, die in der Lage sind, verschiedene Herausforderungen
der realen Welt zu bewéltigen. Hierfiir bietet sich besonders der Einsatz von digitalen

Zwillingen an. [63]
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Eine der Schliisselkomponenten fiir die prizise Steuerung von Drohnen ist die Fahigkeit,
genaue und zuverlissige Informationen iiber die Umgebung zu erhalten. Hierfiir werden
meist Sensoren eingesetzt, die es der Drohne ermdglichen ihre Umgebung wahrzunehmen
und darauf basierend zu handeln. [3, 33] Dies bedeutet, dass zusétzliche und vermeintlich
kostspielige Hardware benotigt wird, die zu einer hoheren Nutzlast fiir die Drohnen fiihrt.
Das hat wiederum nicht nur einen hoéheren Energieverbrauch und somit auch kiirzere
Flugzeiten zur Folge, sondern kann auch dazu fiihren, dass Drohnen mit einer noch
hoheren Nutzlast benétigt werden. Wenn auf zusétzliche Sensoren verzichtet werden soll,

benétigen die Drohnen alternative Wege, um sich in ihrer Umgebung zurechtzufinden.

Eine Moglichkeit hierfiir sind sogenannte Potentialfelder, welche héufig im Bereich der
Robotik fiir die Fortbewegung Verwendung finden. [30] Diese konnen, basierend auf In-
formationen iiber topografische Merkmale, Hindernisse und andere relevante Aspekte,
generiert werden und dadurch die Umwelt abbilden. Traditionell werden solche Karten
mithilfe von Geoinformationssystemen (GIS) erstellt, indem verschiedene raumliche Ebe-
nen miteinander kombiniert werden. Der Nachteil eines solchen Vorgehens ist jedoch, dass
diese in der Komplexitéit sehr eingeschrankt sind. Fiir solche Verfahren bedarf es eines
vorher definierten Regelsatzes, der vorgibt wie die Input Daten verrechnet werden. Dies
fithrt auch dazu, dass besonders mit steigender Komplexitit spitere Anderungen immer

zeitaufwendiger werden.

Hier bietet die Integration von Reinforcement Learning (RL) in den Prozess der Po-
tentialfeldererstellung eine Reihe von {iberzeugenden Vorteilen. Anders als traditionelle
GIS-Ansitze ermoglicht RL eine adaptive und lernfdhige Generierung von Potentialfel-
dern. Durch die Verwendung von mehreren Ebenen, darunter beispielsweise Hohendaten,
Steigungen, Ausrichtungen der Steigungen und Informationen iiber Gebédude, kann das
RL-Modell komplexe Korrelationen zwischen diesen Merkmalen erfassen und ein tieferes

Versténdnis der Umgebung entwickeln.

Ein weiterer entscheidender Vorteil liegt in der Fahigkeit des RL-Modells, aus Erfah-
rungen zu lernen und sich an unterschiedliche Umgebungen anzupassen. Dies erméglicht
es dem Steuerungssystem sich an Anderungen anzupassen und unvorhergesehene Situa-
tionen erfolgreich zu bewéltigen. Dieser adaptive Ansatz hebt sich von traditionellen,
statischen GIS-Methoden ab. So kann auf verédnderte Anforderungen schnell reagiert wer-
den. Mithilfe von kleineren Anderungen, beispielsweise an der Belohnungsfunktion und
mit ein paar weiteren Trainingsiterationen kann das Modell an die gednderten Anforde-

rungen angepasst werden. Beispielsweise kann der Input erweitert werden. Als Beispiel
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hierfiir kénnten neben der in dieser Arbeit genutzten Karten zusdtzlich Wetterkarten
hinzugefiigt werden. Dadurch wiirden die Bewertungen deutlich dynamischer werden, da
nicht nur statische Hindernisse existieren, sondern Aspekte wie Windschatten oder Be-
reiche mit starken Boen relevant werden. Besonders auch das Trainieren kann sehr gut
automatisiert werden, sodass neue Modelle mit wenig Aufwand erstellt werden koénnen.
Ein weiterer Vorteil gegeniiber dem klassischen Verschneiden, bei dem Regeln konkret
definiert werden miissen ist, dass Modelle in der Lage sind, komplexe Zusammenhénge
und zugrunde liegende Muster zu erlernen und diese Strukturen dann auch auf neue

Umgebungen anzuwenden.

Dennoch birgt ein solches Vorgehen auch einige Herausforderungen, die gemeistert wer-
den miissen. So bedarf es geniligend Ressourcen, die fiir das rechenintensive Training
genutzt werden konnen. Ist dies vorhanden, so ist oftmals das Finden einer guten Netz-
werkarchitektur und die Auswahl der richtigen Hyperparameter nicht minder komplex
und benotigt oftmals experimentelles Tuning. Dies stellt einen entscheidenden Faktor fir
den Erfolg des Modells dar. Neben der Planung der Machine Learning Komponente muss
auch ein geeigneter Weg fiir das Lernen gefunden werden. Es muss ein passender Prozess
zum Erforschen und Bewerten der generierten Karten gefunden werden. Dafiir wird zum
einen ein Weg benétigt die Umwelt wahrzunehmen und zum anderen eine gute Planung

und ein gutes Design einer geeigneten Belohnungsfunktion.

1.2 Forschungsfrage und Ziele

In dieser Arbeit wird die Anwendung von Reinforcement Learning zur Generierung von
Potentialfeldern als Grundlage fiir die Steuerung autonomer Drohnenschwérme unter-
sucht. Hierbei wird ein digitaler Zwilling eines Drohenschwarms genutzt, der sich, ba-
sierend auf der generierten Karte, in seiner Umwelt bewegt. Hierfiir wird eine selbst
entwickelte Simulationsumgebung genutzt, um so eine Umgebung zu schaffen, in der
verschiedenen Ansétze erprobt werden konnen und evaluiert werden kann, welcher sich
fiir die Generierung der Karten am besten eignet. In diesem Rahmen soll ein geeigneter
Prozess entstehen, der es ermdoglicht ein Modell iiber mehrere Iterationen zu trainieren.
Auf diese Weise kénnen die Ergebnisse ausgewertet werden, um anschlieffend zu evalu-
ieren wie diese sich verbessert haben. Dazu gehort neben dem simulierten Erforschen
und Bewerten der Karten und dem Trainieren des Netzes auch das Zusammenstellen und

Aufbereiten eines geeigneten Input Datensatzes fiir Tests.
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Basierend auf dieser Struktur koénnen verschiedene Netzwerkkonfigurationen getestet,
verglichen und ausgewertet werden. Die gewonnen Ergebnisse konnen als Grundlage fiir
weitere Arbeiten in diesem Bereich dienen. Zudem entsteht ein prototypisches Modell,

das die Tauglichkeit dieses Ansatzes tiberpriift.

1.3 Gliederung der Arbeit

Zu Beginn der Arbeit werden in Kapitel 2 die relevanten Grundlagen erldutert. Dabei
wird zunéchst auf die Funkortung im Allgemeinen und den Einsatz von Drohnen fiir
diesen Zweck eingegangen. Anschliefsend werden die technischen Grundlagen wie digitale
Zwillinge, Multiagentensysteme, Neuronale Netze und Reinforcement Learning ausfiihr-
lich dargestellt.

In Kapitel 3 wird der Aufbau des Systems und der Ablauf des Reinforcement Learnings
erkléart. Hierbei wird der erstellte Datensatz im Detail erlautert und der Trainingsablauf
beschrieben. Zudem werden der allgemeine Aufbau sowie die einzelnen Komponenten der
Simulationsumgebung vorgestellt. Des Weiteren wird die erstellte Simulation zur Ortung

von Funksignalen mit Drohnen erlautert.

Kapitel 4 beinhaltet die verschiedenen durchgefiihrten Experimente, die Ergebnisse und
deren Auswertungen. Anschliefsend wird in Kapitel 5 nochmal Bezug auf die Ergebnisse

genommen und diese diskutiert.

Abschliefsend bietet das Kapitel 6 ein Fazit und einen Ausblick auf mogliche Weiterent-

wicklungen und Anwendungen.
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Dieses Kapitel enthélt eine Einfiihrung in die Grundlagen, die fiir diese Arbeit relevant
sind. Zu Beginn wird in Abschnitt 2.1 eine Einfiilhrung in die Funkortung mithilfe des
Time Difference of Arrival Verfahren gegeben. Die Funkortung ist als doméanenspezifische
Grundlage fiir das Verstdndnis der Arbeit relevant. Im Anschluss erfolgt eine kurze Ein-
fiihrung in die Thematik der Multiagentensysteme und der digitalen Zwillinge. Anschlie-
fend wird das MARS Framework welches fiir die Entwicklung genutzt wird vorgestellt.
Gefolgt von einer Vorstellung der allgemeinen Funktionsweise von Neuronalen Netze und
des Reinforcement Learnings sowie konkreter Methoden fiir den hier genannten Einsatz-
fall. Bevor abschlieffend eine Auswahl verwandter Forschungsarbeiten vorgestellt werden,

werden noch Potentialfelder erlautert.

2.1 Funkortung mithilfe des Time Difference of Arrival

Verfahren

Im Folgenden werden die Grundlagen des Time Difference of Arrival Verfahren erldu-
tert. Zu Beginn wird die Funktionsweise des Verfahrens erklart. Anschlieffend wird auf
die Einschrénkungen des Verfahrens eingegangen und den Einsatz von Drohnen hierfiir

erlautert.

2.1.1 Funktionsweise

Die Funkortung findet in verschiedenen Bereichen Einsatz. Von GPS bis hin zu Einsatz-
bereichen wie Lawinenverschiittetensuchgerite. [27, 55| Sie ermdglicht die prizise Be-
stimmung der Position von Signalquellen. Dies wird nicht nur zur Navigation eingesetzt,
sondern auch zur Uberwachung oder Datenerfassung. Die Nutzung von Funksignalen zur

Ortung ist ein fundamentaler Bestandteil moderner Technologien und Systeme. Hierbei
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lésst sie sich in zwei verschiedene Bereiche einteilen. Die Eigenpeilung ist der erste Be-
reich. Hierbei orientert sich der Nutzer selbst im Funkfeld, um den eigenen Standort zu
ermitteln. Dem gegeniiber steht die Fremdpeilung. [46] Fiir die Ausfithrung einer Fremd-
peilung gibt es verschiedene Verfahren, um die Position der Signalquelle zu bestimmen.
Eine hdufig verwendete Methode ist das Time Difference of Arrival (TDoA) Verfahren.
[46, 27] Hierfir wird lediglich eine Empfangseinheit, bestehend aus einem Empfanger
und einer Antenne, und eine gemeinsame, synchronisierte Zeitreferenz, wie beispielsweise
GPS, benétigt. [55, 35]

Bei diesem Verfahren werden die Laufzeitdifferenzen der elektromagnetischen Wellen der
selben Frequenz, von mindestens zwei Empfangseinheiten an verschiedenen Positionen
gemessen. Basierend auf den Zeitdifferenzen lasst sich die Differenz der Entfernung zwi-

schen der Signalquelle und den beiden Empfangern bestimmen.

2.1.2 Probleme des Verfahrens

Abbildung 2.1: Ortung mit drei Empfingern und Signal innerhalb der Vermaschung [18§|

Damit eine Lokalisierung des Empféngers moglich ist, werden mindestens drei Empfanger
benétigt, sodass mehrere Hyperbeln berechnet werden kénnen. Sind die Empfénger gut
zum Sender positioniert, kann hierbei ein Schnittpunkt entstehen. Dies ist in Abbildung
2.1 dargestellt. Dieser Schnittpunkt stellt den Standort des Senders dar. Aufgrund von

Messungenauigkeiten entsteht in der Praxis kein genauer Schnittpunkt, sondern ein Be-
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reich, der den ungefahren Standort des Senders beschreibt. Dementsprechend wird die

Berechnung des Standorts mit héherer Anzahl an Empfangern genauer. [55, 46|

Es gibt auch Einschrankungen dieses Verfahrens. Die Quelle eines Signals sollte sich zwi-
schen den Empfanger befinden. Ist dies nicht der Fall, schneiden sich die hyperbolischen
Bogen in einem sehr kleinen Winkel, wie in Abbildung 2.2 zu sehen ist. Dadurch wird
der mogliche Bereich, in dem sich das Signal befindet, grofer und die Ortung ungenauer,
wodurch das Ergebnis eher eine Einschiatzung der Richtung ist als eine genaue Ortung.
[55]

Abbildung 2.2: Ortung mit drei Empfiangern und Signal aufserhalb der Vermaschung [26]

Ein weiteres Problem stellen hierbei Hindernisse dar. Das Verfahren geht davon aus, dass
das Signal auf dem kiirzesten Weg zum Ziel gelangt. Befinden sich allerdings Hindernisse,
wie Gebéaude, Tunnel oder dhnliches im Weg kann dies dazu fiihren, dass das Signal nicht

iiber den kiirzesten Weg empfangen wird, wodurch die Lokalisierung ungenau wird. [46|

2.1.3 Einsatz von TDoA mit Drohnen

Dadurch, dass lediglich eine einfache Empfangseinheit und ein GPS Empfanger benétigt
werden, entsteht wenig Nutzlast, was es erméglicht diese Hardware auf einer Drohne zu
montieren. Vorteilhaft ist hierbei die Perspektive von oben. Aufgrund der Vogelperspek-
tive ist die Signalausbreitung zwischen dem Sender und den Empfiangern nahezu ideal,

da hier in der Regel weniger Hindernisse existieren.
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Abbildung 2.3: Mogliche Abldufe bei der Ortung von Signalen mit Drohnen und TDoA

Ein weiterer Vorteil ist die nahezu uneingeschrinkte Bewegungsfreiheit der Drohnen im
Raum aufgrund fehlender Hindernisse. Auf diese Weise kdnnen sie sich optimal zum Si-
gnal positionieren und dafiir sorgen, dass das Signal sich zwischen den Drohnen befindet.
Hierbei gibt es zwei mogliche Szenarien, wie in Abbildung 2.3 zu sehen ist. Im ersten Sze-
nario kennen die Drohnen bereits eine grobe Schétzung des Standortes des Senders und
konnen sich direkt in einer idealen Formation um dessen Standort positionieren, wodurch
bereits die erste Ortung sehr prézise ist. Dieser Ablauf ist im unteren Zweig des Baumes
in Abbildung 2.3 dargestellt. Das zweite Szenario ist im oberen Zweig in Abbildung 2.3
dargestellt. Hier ist der Standort vorher nicht bekannt, lediglich die Frequenz. In diesem
Fall ist ihre anfangliche Position zunachst unbedeutend und nur die Verteilung im Raum
ist relevant. Dann ist die Wahrscheinlichkeit sehr hoch, dass sich die Signalquelle aufser-
halb der Vermaschung befindet und die Ortung ungenau ist. In diesem Fall kénnen die
Drohnen diesen Standort fiir eine erneute Positionierung um das Signal nutzen. Wenn
sich der neu erhaltene Standort innerhalb der Vermaschung befindet, haben die Drohnen

die Quelle gefunden. Andernfalls kann dieser Vorgang beliebig oft wiederholt werden.
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2.2 Multiagentensysteme

Ein Agent ist eine Softwareeinheit, die in einer Umgebung handlungsfihig ist. Er kann
die Umgebung beispielsweise iiber Sensoren wahrnehmen und basierend auf dem Input
reagieren sowie Handlungen ausfiihren. Dabei kann beispielsweise ein einfacher Agent
lediglich auf den Input iiber eine Schwellenfunktion reagieren. Ein komplexerer Agent

hingegen kann eigensténdige Entscheidungen treffen und intelligent handeln. [52]

Dennoch reicht ein einzelner Agent oft nicht aus, wodurch Multiagentensysteme (MAS)
entstehen. Hierbei handelt es sich um Systeme, die aus einer Vielzahl von Agenten beste-
hen. Die Agenten arbeiten auf ein {ibergeordnetes Ziel hin. Dabei lasst sich die zentrale

Verhaltensweise in kooperatives und nicht-kooperatives Verhalten unterteilen. [52]

Bei kooperativem Verhalten wird mithilfe von Zusammenarbeit versucht ein Ziel ge-
meinsam zu erreichen. Die grofste Herausforderung hierbei ist die Entscheidungsfindung,
besonders in grofien Systemen. Hierfiir konnen die Agenten in der Regel miteinander
kommunizieren. Die Alternative ist ein nicht-kooperatives Verhalten. Dabei kann es sich,
abhéngig von der iibergeordneten Aufgabe, um ein kompetitives Verhalten handeln, bei
dem die Agenten aktiv gegeneinander arbeiten. Es kann aber auch eine Arbeitsweise
existieren, bei der es keine zentrale Vereinbarung gibt, und die Agenten unabhéngig von-

einander arbeiten. [52]

Diese beiden Arten miissen allerdings nicht immer gesondert voneinander auftreten, es
kann auch, abhéngig von der Aufgabenstellung, beide Verhaltensweisen in einem System
geben. [52] Dies ist auch in dieser Arbeit der Fall ist.

2.3 Digitaler Zwilling

Eine exakte virtuelle Reprasentation eines physischen Modells wird als digitaler Zwilling
bezeichnet. Diese virtuelle Reprasentation bildet die exakten Inhalte, Strukturen und
Zustande der realen Welt parallel und in Echtzeit ab. Der Begriff des digitalen Zwillings
wurde von Michael Grieves in den 2000er Jahren geprégt. [11, 14] Seitdem finden diese

in vielen verschiedenen Bereichen Anwendung. [14]

Die Begrifflichkeit des digitalen Zwillings hat sich in den letzten Jahren erweitert und
gelockert, sodass er heutzutage zur Charakterisierung einer Vielzahl an digitalen Simula-

tionsmodellen verwendet wird. [11] In diesem Zusammenhang bedarf es einer Abgrenzung
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zwischen der Begrifflichkeit des digitalen Zwillings im urspriinglichen Sinn und der des
digitalen Modells. Hierfiir wird die Erlauterung von Batty (2018) in [11] als Basis genom-
men. Demnach ist ein Modell per Definition erstmals nur eine abstrahierte Abbildung des
Systems und muss nicht das vollstindige physische System abbilden. Damit ein Modell
als digitaler Zwilling angesehen werden kann, muss der digitale Zwilling eng mit dem
System verbunden sein und darf in gewissen Teilen nicht vom originalen System unter-
schieden werden konnen. Folglich ist ein digitaler Zwilling immer auch ein Modell des

Systems, allerdings ist nicht jedes Modell ein digitaler Zwilling. [11, 17|

2.4 MARS Framework

Das Multi-Agent Research and Simulation (MARS) Framework [31] ist ein verteiltes
Simulationsframework, das speziell fiir die Entwicklung von Multiagenten-Simulationen
konzipiert wurde. Es wurde an der Hochschule fiir angewandte Wissenschaften (HAW)
Hamburg entwickelt und steht offentlich zur Verfiigung. Das Framework ist in C# ge-
schrieben und kann als NuGet Package eingebunden werden. [43| Aufgrund seiner Eig-
nung fiir das vorliegende Anwendungsgebiet wurde entschieden, dieses Framework in
dieser Arbeit zu verwenden. Zahlreiche Arbeiten haben das MARS Framework bereits
erfolgreich fiir unterschiedliche Aufgaben genutzt. Ein Beispiel ist die Implementierung
eines digitalen Zwillings von Hamburg. [17] Weitere Anwendungen erstrecken sich tiber
die Modellierung adaptiven menschlichen Verhaltens |39, 45| bis hin zu Verkehrssimula-
tionen. [60]

Das Konzept eines typischen agentenbasierten Modells, das mit MARS entwickelt wird,
sieht wie folgt aus. Der Kern bildet die Simulation, welche die Ausfiihrung eines Modells
in einem vordefinierten Szenario beschreibt. Das Szenario wiederum umfasst Aspekte wie
die Zeitspanne, die Tick-Grofe, die Anzahl der Agenten und die genutzten Eingangsdaten
flir das Modell. Jedes Szenario besteht aus einer Modellbeschreibung, die angibt, welche
Elemente des Modells Teil des Szenarios sind. [43, 17|

Ein Modell in MARS setzt sich aus Agenten, Entitdten und Ebenen zusammen. Ein
Agent ist eine eigenstdndige Komponente, welche die Umgebung wahrnimmt, entspre-
chend reagiert und Aktionen ausfithrt. Hierfiir hat der Agent eine Tick()-Funktion, die
jeden Zeitschritt aufgerufen wird. Agenten konnen nicht nur mit der Umgebung oder
untereinander interagieren, sondern auch Entitdten nutzen. Diese sind einfache Kompo-

nenten mit einem Lebenszyklus, die selbst keine Aktionen ausfithren kénnen. Die letzte

10
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Komponente, die zu einem Modell gehort, sind die Ebenen. Diese sind die Grundlage auf
der die Agenten interagieren. Sie sind Teil der Umwelt in der die Agenten leben und
enthalten verschiedene Informationen. Die Agenten haben eine Hauptebene auf der sie
leben. [43, 17|

Basierend auf den Ebenen gibt es drei grundlegende Modellarten, die beschreiben, wie
sich die Agenten fortbewegen konnen. Die einfachste Art sind Grid-Modelle, bei denen
sich die Agenten auf einem Raster bewegen. Die Felder des Rasters kénnen verschiedene
Eigenschaften haben und dienen als Grundlage fiir die Fortbewegung. Fiir Informationen
aus der realen Welt gibt es zwei Arten von Real-World-Modellen. Bei grundlegenden
Modellen kénnen sich die Agenten frei bewegen, wahrend infrastrukturbasierte Modelle
Strafenmodelle umfassen. Diese enthalten nicht nur Strafsen, sondern auch relevante
Punkte, wie Restaurants oder Sehenswiirdigkeiten. Zudem stellt das MARS Framework
bereits grundlegende Wegplanungsalgorithmen bereit, die fiir die Fortbewegung in den

verschiedenen Modellen genutzt werden kénnen. [43]

2.5 Neuronale Netze

Es existieren viele verschiedene Typen von Neuronalen Netzen. Das grundlegendste Neu-
ronale Netz besteht aus drei Schichten. Die erste ist die Eingabeschicht. Darauf folgt eine
verborgene Schicht und die letzte Ebene ist die Ausgabeschicht. Bei einem klassischen
vorwartsgerichteten Netz sind die Neuronen einer Schicht mit denen in der folgenden
verbunden. [23] Dies ist in Abbildung 2.4 dargestellt. In diesem Beispiel enthélt die Ein-
gabeschicht fiinf Neuronen. Diese Neuronen sind mit den drei Neuronen der verborgenen

Schicht verbunden und diese entsprechend mit der Ausgabeschicht.

Das Ziel eines solchen Netzes besteht darin, eine Funktion f(x) zu erlernen. Die Daten,
die der Eingabeschicht eines vorwartsgerichteten Netzes libergeben werden, werden dann
in den verschiedenen Schichten bis zur Ausgabeschicht verarbeitet. Dabei enthélt jedes
Neuron eine Aktivierungsfunktion, die abhingig vom Input etwas ausgibt (sieche Ab-
schnitt 2.5.1). Zudem werden die einzelnen Verbindungen gewichtet, iiber die der Input
weitergegeben wird. Auf diese Weise werden die Daten verarbeitet, sodass im Idealfall

das gewiinschte Ergebnis am Ende herauskommt. [23, 52]

Die Differenz zwischen dem gewiinschten Ausgabewert und dem tatséchlichen Ausgabe-
wert ist der Fehler (Loss), der mit einer Loss-Funktion bestimmt wird (Abschnitt 2.5.2).

11
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Abbildung 2.4: Visualisierung eines klassischen vorwirtsgerichteten Neuronalen Netzes

Basierend auf diesem Fehler wird dann mittels Backpropagation vom Ende zum Anfang
durch das Netz gegangen, und die Gewichtungen werden angepasst. Hierfiir wird eine

Optimierungsfunktion benotigt, wie im Abschnitt 2.5.3 genauer erlautert. [23, 52|

2.5.1 Aktivierungsfunktionen

Jedes Neuron besteht lediglich aus einer parametrisierten Funktion. Durch die Kombina-
tion mehrerer solcher Funktionen in einer Schicht und den Einsatz mehrerer Schichten
konnen komplexe Aufgaben gelost werden. Jedes dieser Neuronen bekommt dabei Inputs
von den vorherigen Neuronen und hat Ausginge zu den Neuronen der nachfolgenden
Schicht. Ein Neuron selbst berechnet lediglich die gewichtete Summe der Inputs und
wendet darauf eine nicht-lineare Funktion an, um den Output zu generieren, der an die

néchste Schicht weitergegeben wird. [23, 52]

Abbildung 2.5: Visualisierung eines Neurons [51]

12
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Ist a die Ausgabe von Neuron j und w das Gewicht zur Verbindung von Neuron ¢ zu
J i,
j, dann entsteht folgende Funktion:

a =g w a)=g(in) [52

In dieser Funktion ist g die nicht-lineare Aktivierungsfunktion, die mit dem Neuron j
J
assoziiert wird und ¢n ist die Input Funktion, welche die gewichtete Summe der Inputs

J
von j bestimmt. Dies ist nochmal in Abbildung 2.5 visualisiert. |23, 52|

Es gibt verschiedene Aktivierungsfunktionen, die eingesetzt werden kénnen. Die in dieser
Arbeit verwendeten, werden in Abbildung 2.6 dargestellt. [52]

Abbildung 2.6: Grafische Darstellung der zwei verwendeten Aktivierungsfunktionen

Die in Abbildung 2.6 links dargestellte logistische oder auch Sigmoid Funktion, berechnet

sich mit folgender Formel:

1
o(x) = (At [52]

Die Rectified Linear Unit (ReLU) Funktion ist auf der rechten Seite in der Abbildung
2.6 dargestellt und wird wie folgt berechnet:

ReLU(x) = maz(0,x) [52]

13
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2.5.2 Loss-Funktion

Um die Vorhersage des Netzes zu bewerten, wird klassischerweise nicht der erwartete
Erfolg maximiert, sondern es wird versucht den Fehler (Loss) zu minimieren. Die Loss-
Funktion ist hierbei die Funktion L(y,9), welche die Differenz zwischen dem richtigen
Ergebnis y und dem vom Model vorhergesagten Ergebnis ¢ bestimmt. [52] Abhéngig von
der Aufgabe des Netzes konnen verschiedene Funktionen eingesetzt werden. Im Folgenden
sind der Mean Squared Error (MSE) und der Mean Absolute Error (MAE) aufgelistet,
da diese im Rahmen dieser Arbeit angewendet werden. Es gibt jedoch auch viele andere
Metriken, wie beispielsweise die Cross Entropy, welche eher zur Klassifikation eingesetzt
wird, oder Abwandlungen von den hier aufgezeigten, wie der Root Mean Squared Error.
[24, 47] Eine genauere Erlduterung wiirde den Umfang dieser Arbeit iiberschreiten. Fiir
weitere Informationen iiber verschiedene Loss-Funktionen empfiehlt sich das Werk [47]
von J. Patterson and A. Gibson (2017).

MSE und MAE berechnen sich wie folgt:

1. Mean Squared Error (MSE):

L(y,9) =

2. Mean Absolute Error (MAE):

In beiden Formeln steht m fiir die Menge an Daten im Datensatz. § ist der vom Netz
vorhergesagte Wert und y ist der tatséchliche Wert. [24, 20, 47]

2.5.3 Optimierungsfunktion

Basierend auf dem Fehler muss das Netz optimiert werden. Hierfiir wird eine Optimie-

rungsfunktion genutzt, welche versucht, die einzelnen Gewichte des Netzes optimal zu

14
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bestimmen. [20] Dabei gilt bei einer Trainingsmenge D = {X;Y}, ist das Ziel den sum-

mierten quadratischen Fehler F'(W) des Outputs zu minimieren.

FW)=Y (@ -v? [20]

Y
ZID€

Hierbei muss beachtet werden, dass y nur von den Gewichten W abhéngig ist. Anschlie-
$end kann versucht werden, dieses Optimierungsproblem mithilfe unterschiedlicher Funk-
tionen zu l6sen. Der einfachste Weg ist ein Gradientenabstiegsverfahren zu verwenden.
Dies beruht darauf, dass der Gradient einer Funktion in Richtung des steilsten Anstiegs
bzw. des steilsten Abstiegs zeigt. Die Schwierigkeit besteht darin, nicht in einem loka-
len Minimum zu landen, sondern das globale Minimum zu finden, wie in Abbildung 2.7

dargestellt. Dieses Problem betrifft alle Optimierungsfunktionen. [20]

Abbildung 2.7: Optimierungsfunktionen stehen vor der Schwierigkeit das globale Mini-
mum zu finden und nicht bei einem Lokalen zu enden. [23]

Basierend auf dem Gradientenabstiegsverfahren ist der grundlegende Optimierer der Sto-
chastic Gradient Descent (SGD), der im Bereich des Machine Learning Anwendung fin-
det. Auf diesem basierend existieren zahlreiche verschiedene Weiterentwicklungen. Dazu
gehort auch der Adaptive Moment Estimation (Adam) Optimierer und Adadelta, welche
verwendet wurden. Hierbei ist Adam der Optimierer der aufgrund seiner guten Heuristik
haufig verwendet wird. [20] Auf die konkreten Unterschiede und mathematischen Grund-
lagen dieser Algorithmen wird hier nicht weiter eingegangen und kann in [23| nachgelesen
werden. Der primére Unterschiede ist, dass Weiterentwicklungen, wie Adam oder Ada-
delta, im Gegensatz zu SGD eine adaptive Lernrate haben, die wihrend des Trainings

angepasst wird. [23]
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Die Lernrate bestimmt wie stark die Parameter angepasst werden. Ist sie zu hoch, kann
es passieren, dass das globale Minimum verfehlt wird. Ist sie jedoch zu klein, kann es

sein, dass man in einem lokalen Minimum oder auf einem Plateau hingen bleibt. [47]

2.5.4 Layer Typen

Die verschiedenen Konfigurationseinstellungen, die innerhalb des Netzes getéatigt wer-
den und dessen Performence beeinflussen, werden als Hyperparameter bezeichnet. [47]
Dazu gehdren beispielsweise die Groke der Ebenen, die gewdhlten Aktivierungs- oder
Loss-Funktion. Zudem gibt es verschiedene Arten von Schichten, die innerhalb des Net-
zes genutzt werden konnen. Die grundlegendste Variante ist die vollstandig verbundene
Schicht, welche auch in dem zu Beginn erwdhnten vorwértsgerichteten Netz verwendet
wird. Weitere fiir diese Arbeit relevante Schichten werden im Folgenden kurz erlautert.
Hierbei sind die Convolutional Layers neben den vollstdndig verbundenen Schichten die-
jenigen, die Neuronen enthalten und somit fiir das klassische Lernen verantwortlich sind.
Die anderen Schichten sind lediglich Zusétze, die fiir ein besseres Lernen im Allgemeinen

sorgen sollen, aber selbst nicht lernen kénnen.

Convolutional Layer

Die Convolutional Layer (Faltungsschichten) bilden die Grundlage von Convolutional
Neural Networks (CNN). Auch CNNs sind vorwértsgerichtete Netzwerke. Zudem ist die
grundlegende Funktionsweise die gleiche wie bei Netzen aus vollstdndig verbundenen
Schichten. Der Unterschied besteht darin, dass bei Faltungsschichten nicht jedes Neuron
mit jedem Neuron der nachfolgenden Schicht verbunden ist, sondern nur lokale benach-
barte Neuronen. Es wird eine Faltung genutzt, um eine Ebene auf die néchste abzubilden.
CNNs werden beispielsweise verwendet, wenn der Input aus mehrdimensionalen Daten
besteht, wie zum Beispiel Bilder oder Zeitreihen. Denn neben dem Aspekt, dass es schwie-
rig ist strukturierte Daten wie ein Bild in einen eindimensionalen Vektor zu transformie-
ren, da die Anordnung von Pixeln fiir den Inhalt des Bildes sehr relevant ist, haben
vollstdndig verbundene Netze den Nachteil, dass die Anzahl der Gewichte bei grofien
Inputs schnell ansteigt. Ein Bild welches aus n Pixeln besteht und bei dem die erste
verborgene Schicht auch n Neuronen enthilt, hat bereits eine Anzahl von n? Gewichten.

Entsprechend hat ein Netz bei einem typischen Ein-Megapixel RGB-Bild bereits 9 x 10'2
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Gewichte. Da bei Faltungsschichten keine vollstdndigen Matrix-Vektor-Multiplikationen
durchgefiihrt werden, sondern Faltungen, entsteht dieses Problem dort nicht. [52]

Abbildung 2.8: Visualisierung einer zweidimensionalen Faltung, mit einem 3x3 Kernel,
der um eins weiter geschoben wird

Zwischen den Faltungsschichten werden nur lokal benachbarte Neuronen mithilfe eines
Musters an Gewichten verkniipft, das auf die gesamte Fliache wiederholt angewendet wird.
Das Gewichtsmuster, das mehrmals angewendet wird, wird als Kernel und das Anwenden
des Kernels auf die Pixel des Bildes wird als Faltung bezeichnet. Dies ist in Abbildung
2.8 vereinfacht visualisiert. Dort wird ein Kernel der Grofe 3x3 (in Rot) auf die 6x6 grofe
Ebene (in Blau) angewendet. Hierbei wird der Kernel auf das entsprechende Feld in der

néchsten Ebene abgebildet. So wird iiber das gesamte Bild iteriert. [52]

Fiir die mathematischen Grundlagen wird zur Vereinfachung ein eindimensionaler Da-
tensatz betrachtet. Der Input Vektor x hat eine Groke von n und es wird ein Kernel k der

Grofe | genutzt. Dann ldsst sich die Faltungsoperation z = x x k wie folgt definieren:

l
z = k x 52
i ; J j+i—(14+1)/2 152
Das bedeutet, fiir jede Output Position i wird das Skalarprodukt zwischen dem Ker-
nel & und einem Ausschnitt aus x berechnet. Diese Berechnung ist in Abbildung 2.9

visualisiert.

In Abbildung 2.9 wird der Kernel immer um zwei Einheiten weiter bewegt. Diese Distanz
zwischen den Kernel-Mittelpunkten nennt sich Stride und betrégt in diesem Fall s = 2.

Dadurch wird auch die Anzahl der Einheiten in der nachfolgenden Ebene reduziert. Dies
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Abbildung 2.9: Visualisierung einer Faltung am Beispiel eines eindimensionalen Daten-
satzes. Eigene Darstellung basierend auf [52]

gilt nur solange an den Réndern des Bildes gestoppt wird. Es besteht jedoch auch die
Moglichkeit, die Rédnder der Ebene aufzufiillen. Hierbei konnen beispielsweise Nullen oder
Kopien der Randwerte verwendet werden. [52] Dieser Wert nennt sich Padding und er
kann entsprechend genutzt werden, um die Anzahl der Einheiten nicht zu reduzieren
oder nicht so stark zu reduzieren, wie in Abbildung 2.10 dargestellt. Wenn das Padding
immer so gewéhlt wird, dass die urspriingliche Grofse beibehalten wird, nennt sich das
Zero-Padding. [47]

Im Gegensatz zu vollstdandig verbundenen Netzen muss bei CNNs beachtet werden, dass
nicht alle Neuronen zwischen den Schichten verbunden sind. Die einzelnen Neuronen
haben nur ein beschranktes Empfangsfeld, abhéingig von der Kernelgrofe. Die Menge
an Inputs, die ein Neuron aktivieren kann, wird als Receptive Field bezeichnet. Das
Receptive Field ist bei CNNs meist sehr klein und betrédgt in der ersten verborgenen
Schicht entsprechend der Kernelgrofe [ Pixel. In den tieferen Schichten wird dieses grofser.
Wenn Stride = 1 ist, hat ein Neuron in der m-ten verborgenen Schicht ein Receptive Field
der Grofke (I —1)m+ 1. Demnach benétigt es entweder entsprechend tiefere Netze, damit
sich relevante Informationen aus dem Input weiter verteilen kénnen, oder groftere Kernel.

[52]

Ein weiterer Ansatz, um das Receptive Field zu erhdhen, ist Dilation. Bei Dilation wird
bei der Faltung nicht ein zusammenhénges Fenster genommen, sondern der Kernel wird
gespreizt, sodass nur jedes n-te Feld bei einer Dilation von n genommen wird. [41] In
Abbildung 2.11 ist beispielhaft eine Dilation von 2 dargestellt.
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Abbildung 2.10: Visualisierung einer Faltung mit Padding

Abbildung 2.11: Visualisierung einer Faltung mit einer Dilation von 2 [41]
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In einem CNN koénnen neben Faltungsschichten auch vollstdndig verbundene Schichten
verwendet werden. Es ist {iblich mit einigen Faltungsschichten zu starten, die Auflésung
mithilfe einiger Pooling Schichten zu reduzieren und am Ende noch vollsténdig verbun-

dene Schichten zu verwenden. [52]

Pooling Schichten

Mithilfe von Pooling Schichten kann die Auflésung in einem CNN reduziert werden.
Dabei werden lokale Gruppen zu einem Wert zusammengefasst, indem, abhéngig von
der gewiinschten Zielgrofe, mit einem entsprechenden Kernel iiber die Daten gegangen
wird und die Werte zu einem zusammengefasst werden. Es gibt verschiedene Arten den
zusammengefassten Wert zu wahlen. Es kann entweder das Maximum, der Durchschnitt

oder ein Zufallswert genommen werden. [52]

Batch Normalization

Batch Normalization ist eine Technik, die darauf abuzielt, sicherzustellen, dass der Op-
timierer eine bessere Konvergenz erreichen kann. Hierfiir werden die generierten Werte
der vorliegenden Schicht innerhalb jedes Minibatches neu skaliert. Dabei standardisiert
Batch Normalization den Mittelwert und die Varianz der Werte. [52]

Dropout

Dropout dient hauptséchlich dazu Overfitting zu vermeiden, indem es das Lernen der
Trainingsdaten erschwert. Bei jedem Trainingsschritt deaktiviert Dropout zufillig einen
Teil der Verbindungen. Dadurch wird das Netz gezwungen mehrere Wege fiir die gleichen
Input Daten zu lernen, was zu einer besseren Generalisierung fiihrt. Allerdings hat dies
auch den Nachteil, dass das Training schwieriger wird, was dazu fithren kann, dass ein

groferes Netz oder langeres Training erforderlich ist. [52]
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2.5.5 Autoencoder Architektur

Basierend auf den verschiedenen Komponenten und Parametern haben sich viele ver-
schiedene iibergeordnete Architekturen entwickelt, die fiir verschiedene Aufgaben geeig-
net sind. Eine davon ist die Autoencoder Architektur. Der klassische Autoencoder besteht
aus zwel Teilen. Dem Encoder, der die Input Daten x auf Z abbildet, und einem Deco-
der, der die Représentation 2 wieder zuriick zu  umwandeln soll, wie in Abbildung 2.12
zu sehen ist. Im Allgemeinen ist der Encoder nur eine parametrisierte Funktion f und
der Decoder ist eine parametrisierte Funktion g. Das Modell ist dann trainiert, sodass
x ~ ¢g(f(x)), d.h., der Encoding-Prozess wird quasi vom Decoding-Prozess invertiert.
Das Ziel dabei ist, dass Z so viele Informationen wie moglich komprimiert behélt, sodass

x wiederhergestellt werden kann. [52]

Abbildung 2.12: Visualisierung einer Autoencoder Architektur

Diese Architektur findet in vielen Bereichen Anwendung. Beim uniiberwachten Lernen
wird sie beispielsweise fiir die Anomalieerkennung verwendet, indem angenommen wird,
dass Datensétze, die der Decoder nicht rekonstruieren kann, Ausreifer sind. [36] Ein
weiteres Anwendungsfeld fiir Autoencoder ist die Bildverarbeitung. Hierbei werden sie
meist in abgewandelter Form mit Faltungsschichten genutzt. [12, 4, 9] Mehr Details zu

Autoencodern kénnen in dem Buch [9] von L. Rokach et al. nachgeschlagen werden.
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2.6 Reinforcement Learning

Das Reinforcement Learning (deu.: Verstérkendes Lernen) gehort neben dem Supervised
Learning (deu.: iberwachtes Lernen) und dem unsupervised Learnig (deu.: Uniiberwach-
tes Lernen) zu den drei Arten des Lernens, die im Maschinellen Lernen eingesetzt werden.
Wiéhrend beim uberwachten Lernen ein Datensatz existiert, bei dem zu jedem Input der
Output bekannt ist und mit dem dann trainiert wird, ist dies beim uniiberwachtem Ler-
nen nicht der Fall. Hier geht es darum, dass das Modell eigenstiandig Muster findet.
[56]

Das Reinforcement Learning (RL) hingegen ist dem natiirlichen Lernen, wie beispiels-
weise bei Kindern, nachempfunden. Eine Handlung wird ausgefiihrt und durch Feedback
kann die Handlung beurteilt und etwas gelernt werden. Dieses Feedback nennt sich beim
RL Reward (Belohnung). Dabei bewertet die Umgebung die getétigte Aktion oder Aktio-
nen. Der Agent versucht diese Belohnung zu maximieren, um dadurch die bestmdoglichen
Entscheidungen zu treffen. Dabei wird nicht vorgegeben, welche Aktion ausgefiihrt wer-
den soll, sondern der Agent lernt durch Ausprobieren und Erfahrung. Hierbei entsteht ein
Trade-off bei der Aktionswahl zwischen der Maximierung des Gewinns und Erforschen

neuer Optionen. [56] Auf diesen Trade-off wird in Abschnitt 2.6.1 genauer eingegangen.

Der Agent kennt die Umwelt und kann mit dieser interagieren. Basierend auf dem aktu-
ellen Zustand entscheidet der Agent, welche Aktion ausgefiihrt werden soll, fiihrt diese
dann aus und erhélt dann entweder direkt oder nach dem Ausfiihren mehrerer Handlun-
gen eine Belohnung. Neben der Belohnung, die jede einzelne Handlung im Hinblick auf
ihre direkte Qualitét bewertet, gibt die Value-Funktion (Wert-Funktion) den langfristi-
gen Wert einer Handlung zur Erreichung des iibergeordneten Ziels an. Dadurch kann ein
spezieller Zustand zwar eine kleine Belohnung haben, aber dennoch einen hohen Wert,
da ihm meist ein Zustand mit sehr hoher Belohnung folgt. Diese Wert-Funktion wird
anschlieffend von einer Policy genutzt, um zu entscheiden, welche Handlung ausgefiihrt
wird. Eine Policy ist somit quasi eine Verkniipfung zwischen Eingangszusténden der

Umgebung und Aktionen. Sie ist der Kern des Reinforcement Learning Agenten. [56]

Das letzte Element, das in manchen RL-Systemen vorkommt, ist das Model der Umwelt.
Dieses bildet das Verhalten der Umwelt ab und erméglicht es Schlussfolgerungen dariiber
zu ziehen, wie die Umgebung reagieren wird. Diese Komponente existiert nicht in jedem

System, daher gibt es sowohl Model-based als auch Model-free Ansétze. Entsprechend
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sind Model-free Ansétze solche, bei denen ein explizites Lernen durch Ausprobieren ge-
nutzt wird. [56]

2.6.1 Exploitation vs. Exploration Problem

Ein Problem, das beim Reinforcement Learning im Gegensatz zu den anderen Arten des
Lernens existiert, ist der Kompromiss zwischen Exploitation (Ausbeutung) und Explora-
tion (Erkundung). Es muss ein guter Mittelweg zwischen dem Ziel der reinen Maximie-
rung der Belohnung und dem Erkunden gefunden werden. Wenn der Agent immer nur
die Entscheidung trifft, die nach seinem Kenntnisstand die beste ist, fithrt das dazu, dass
er potenziell bessere Entscheidungen, die er noch nicht kennt, gar nicht erst finden kann.
Reines Erkunden wiederum kann aber ebenfalls vermeintlich schlecht sein oder auch zum

Scheitern fiihren. Daher muss eine gute Mischung gefunden werden. [56]

In der Umsetzung wird dieser Kompromiss mithilfe eines e-greedy Verfahrens abgebildet.
Hierbei wird eine Variable € eingesetzt, die den prozentualen Anteil an Zufallsentschei-
dungen definiert. Formal bedeutet das, dass im Zustand s mit der Wahrscheinlichkeit
€ eine zufillige Aktion und mit 1 — e die Aktion mit dem hdéchsten Wert ausgefiihrt
wird. Dadurch wird sichergestellt, dass eine Mischung aus Exploration und Exploitati-
on vorhanden ist. Hier muss ein geeigneter Wert fiir ¢ gefunden werden. Ublicherweise
wird dieser zu Beginn grofer gewéhlt und dann mit fortschreitendem Training reduziert.
[56, 20]

2.6.2 Deep Reinforcement Learning

Ein Teilbereich des Reinforcement Learning ist das Deep Reinforcement Learning (deep
RL). Hierbei werden neuronale Netze eingesetzt, um zu entscheiden, welche Aktion ge-
wahlt wird. Dieser Ansatz hat den Vorteil, dass auch komplexe Aufgaben gelernt werden
koénnen, bei denen beispielsweise die Umgebung sehr komplex ist und dadurch ein grofier
Zustandsraum entsteht. Dafiir gibt es verschiedene Architekturen, die genutzt werden
konnen. Eine sehr hiufig eingesetzte ist das Deep Q-Network (DQN). Ein DQN gibt,
basierend auf dem Input State, die Q-Values aus. Darauf basierend kann entschieden
werden, welche Aktion am geeignetsten ist. Diese Architektur eignet sich, wenn ein Netz

benétigt wird, das zwischen mehreren Aktionen wéhlen soll. [56]
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Da eine detaillierte Einfiilhrung ins deep RL den Rahmen dieser Arbeit iiberschreitet,
konnen weitere Erlauterungen zum Thema RL in [56] von R.S. Sutton et al. (2018)

nachgelesen werden.

2.7 Potentialfelder

Der Ursprung von Potentialfeldern liegt in der Robotik, wo sie verwendet werden, um
eine globale Darstellung des Raumes zu erhalten. Sie unterstiitzen die Einschétzung von
Entfernungen und Formen von Hindernissen, was es Robotern ermoglicht, effizientere
Routen zu planen. Zudem erleichtern sie die Kollisionsvermeidung, da aufwendige Be-
rechnungen zur Schnittpunkterkennung auf Grundlage von geografischen Darstellungen
vermieden werden. Dies geschieht durch eine geeignete Definition des Potentials eines

Punktes wodurch bereits irrelevante Hindernisse fiir diesen Ort eliminiert werden. [30]

Das konkrete Erscheinungsbild und die genutzten Algorithmen kénnen variieren, aber im
Allgemeinen handelt es sich um Karten, in denen verschiedene Bereiche unterschiedliche
Potentiale aufweisen. Diese Potentiale wirken entweder anziehend oder abstofsend auf die
Roboter, wodurch Kollisionen mit Hindernissen verhindert werden sollen. [32, 30] Formal

lasst sich dies wie folgt abbilden:

U(p) = Uatt(p) + Urep(p) ~ [32]

Hierbei ist p der entsprechende Punkt auf der Karte und Ugyy und U, beschreiben
die anziehenden sowie die abstofsenden Kréafte des Potentials, welches auf diesen Punkt

einwirken. [32]

2.8 Verwandte Forschungsarbeiten

Da nach bestem Wissen der Autorin keine wissenschaftlichen Arbeiten existieren, die zur
Generierung von Potentialfeldern auch auf Reinforcement Learning (RL) zuriickgreifen,
lassen sich die verwandten Arbeiten in zwei Hauptbereiche unterteilen. Zum einen gibt
es Arbeiten, die sich mit derselben Doméne befassen, auf die in Abschnitt 2.8.1 néher

eingegangen wird. In diesem Kontext gibt es auch einige Publikationen, die sowohl RL als
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auch Potentialfelder nutzen. Zum anderen gibt es Arbeiten, die vergleichbare Methoden

einsetzen wie in dieser Arbeit. Diese werden in Abschnitt 2.8.2 genauer betrachtet.

2.8.1 Verwandte Arbeiten zur Thematik Wegefindung in autonomen
Systemen

Immer mehr Arbeiten nutzen Methoden des Maschinellen Lernens, um Pfadplanungsal-
gorithmen zu ersetzen oder mit ihnen zu kombinieren, um deren Nachteile auszugleichen.
Davon auch einige, die sich mit der Steuerung von unbemannten Flugobjekten beschéf-

tigen.

B. Li und Y. Wu (2020) [40] haben einen Ansatz entwickelt, der fiir die Verfolgung von
Bodenzielen mit Hindernissen durch Drohnen genutzt wird. Die Herausforderung besteht
hierbei in der dynamischen Umgebung und dem Verfolgen von bewegten Zielen. Hierfiir
wird ein verbesserter Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) Algorithmus als Ba-
sis verwendet. Damit die Drohnen das Verhalten des Target Tracking und gleichméfige
Flugbahnen lernen, werden fiir die Belohnungsfunktion mathematisch berechnete Poten-

tialfelder genutzt. Das Training findet in einer virtuellen Umgebung statt.

Eine weitere Arbeit, die RL und Potentialfelder fiir die Drohnensteuerung nutzt, stammt
von Kong et al. (2023) [37]. Hierbei miissen Drohnen in einer gridbasierten Umgebung
vom Start zum Ziel fliegen und dabei Hindernissen ausweichen. Die Autoren entwickeln
eine Steuerung, die auf kiinstlichen Potentialfeldern und Deep Q-Networks (APFDQN)
basiert, und vergleichen diese mit einer Steuerung, die auf einem klassischen Deep Q-
Network (DQN) basiert. Das DQN der APFDQN-Steuerung gibt neben den Q-Werten,
fiir die verschiedenen Richtungen, auch die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Aktionen
aus. Der Algorithmus fithrt zusétzlich eine SA-e-Greedy-Strategie fiir die Balance zwi-
schen Exploration und das Exploitation ein. Im APFDQN-Ansatz wird fiir die Wahl der
Aktion auch das mathematisch berechnete Potentialfeld genutzt. Dabei wird die Abwei-
chung zwischen der Vorhersage des Netzes und dem Potentialfeld bestimmt. Ist diese
Abweichung grofer als ein gewisser Schwellenwert, wird basierend auf dem Potentialfeld
gehandelt. Dadurch wird das Potentialfeld als Vorwissen eingebunden, wodurch weniger
Erforschen notig ist und der Algorithmus schneller konvergiert. In den Experimenten
zeigt sich, dass der APFDQN-Ansatz besser lernt und eine hohere Erfolgsrate als das
klassische DQN erzielt.
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Neben den Arbeiten, die Potentialfelder nur als Unterstiitzung fiir das RL nutzen, verfolgt
die Arbeit von Q. Yao et al. (2020) [61] einen alternativen Ansatz. Der Anwendungsfall
und der Simulationsaufbau dhneln dem von Kong et al. (2023) [37], jedoch handelt es
sich hier nicht um Drohnen, sondern um Agenten in Warenh&usern. Auch hier miissen
die Agenten in einer gridbasierten Umgebung ein Ziel erreichen und dabei Hindernissen
ausweichen. Im Gegensatz zu den vorherigen Arbeiten liegt der Fokus jedoch eher auf
den Potentialfeldern. Es wird sich mit der Problematik von lokalen Stabilitdtspunkten
beschéftigt, bei denen die Agenten basierend auf den Potentialfeldern handlungsunfihig
werden, da sie ein lokales Minimum erreicht haben. Um mit diesem Problem umzuge-
hen, stellen sie eine verbesserte Berechnung der Potentialfelder vor, die sie Black-Hole
Potential Field nennen. Diese stellen die Umgebung dar, in der der Agent agiert. Die Po-
tentialfelder werden als Input fiir ein DQN genutzt, welches iiber die Bewegungsrichtung
entscheidet. Durch die Kombination aus der verbesserten Berechnung und dem DQN soll
das Problem der lokalen Stabilitdtspunkte gelost werden. Am Ende zeigt dieser Ansatz

eine sehr gute Leistung und kann sogar mit dynamischen Hindernissen umgehen.

Ein weiteres Feld, das sich intensiv mit der Thematik der Wegfindung und dem Einsatz
von Potenzialkarten befasst, ist der Bereich der unbemannten Wasserfahrzeuge. S. Guo
et al. (2020) [25] nutzen wie Kong et al. (2020) [40] einen DDPG-Ansatz als Basis. Auch
in dieser Arbeit wird das Potentialfeld als Vorwissen verwendet und unterstiitzt die Ent-
scheidungsfindung. Hierbei wird betont, dass durch den Einsatz von Potentialfeldern die
Trainingszeit verkiirzt wird und das Netz schneller konvergiert. Einen dhnlichen Ansatz
verfolgen auch C. Wang et al. (2019) [16] in ihrer Arbeit. Der Unterschied besteht hierbei
nur darin, dass ein DQN eingesetzt wird. Dennoch wird auch hier das Potentialfeld als

Vorwissen genutzt.

Im Bereich der Steuerung unbemannter Wasserfahrzeuge haben auch X. Wang et al.
(2022) [59] eine interessante Arbeit veroffentlicht. In dieser wird kein Reinforcement
Learning genutzt, sondern die Potentialfelder mit einer Model Predictive Control (MPC)
kombiniert. Der Fokus ist hierbei etwas konkreter auf den Umgang mit Winkelgeschwin-
digkeiten bei der Steuerung ausgerichtet, als nur auf die allgemeine Pfadplanung. Aber
vergleichbar mit dem eigenen Anwendungsfall, werden auch hier Potentialfelder als Basis
flir die iibergeordnete Wegentscheidung genutzt. Die MPC nimmt diese Entscheidung

dann lediglich als Basis, um die konkreten Steuerbefehle zu bestimmen.

Eine andere Arbeit, die sich mit der Pfadplanung im Allgemeinen beschéaftigt, stammt
von J. Wang et al. (2020). [58] Auch in dieser Arbeit soll der Agent an Hindernissen
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vorbei zu einem Ziel mandvrieren. Der vorgestellte Ansatz ist eine Weiterentwicklung
des Rapidly Exploring Random Trees (RRT) Algorithmus. Da dieser eine sehr langsame
Konvergenz zu optimalen Pfaden aufweist und dadurch erhéhter Speicher- und Zeitver-
brauch entsteht, wird der Neural RRT (NRRT) Algorithmus vorgestellt. Es wird mithilfe
iiberwachtem Lernen ein tiefes Neuronales Netz trainiert. Dieses gibt die Wahrscheinlich-
keitsverteilung der optimalen Pfade fiir die gegebene Aufgabe aus. Das Netz wird mithilfe
von Karten und optimalen Pfaden, die mithilfe des A* Algorithmus berechnet werden,

trainiert. Dieser Ansatz fiihrt zu bessere Ergebnisse als herkémmliche Verfahren.

Nicht nur im Bereich der Pfadplanung finden Potentialfelder Anwendung. H. Jiang et
al. (2023) [32] nutzen diese Kombination fiir das Spielen des Computerspiels StarCraft
II. Hierbei wird das Potentialfeld auf Bildern basierend berechnet. Dieses wird fiir den
aktuellen Zustand und fiir die Belohnungsfunktion verwendet. Der entwickelte Ansatz

weist dabei deutliche Vorteile gegeniiber bekannten Alternativen auf.

2.8.2 Verwandte Arbeiten mit Fokus auf den verwendeten Methoden
des Maschinellen Lernens

Neben den Arbeiten, die sich mit der Thematik der Steuerung und Pfadplanung befassen,
gibt es auch Arbeiten, die im Hinblick auf die eingesetzten Methodiken des Maschinellen

Lernens verwandt mit dieser Arbeit sind.

Viele Ansétze jedoch, die RL mit Bildverarbeitung kombinieren, betrachten bei der Be-
lohnung das gesamte Bild. R. Furuta et al. (2020) [21] haben sich hingegen mit einem
Vorgehen fiir pixelweise Belohnungen beschéftigt. Dabei nutzen sie pro Pixel einen Agen-
ten, der das optimale Verhalten lernen soll. Hierbei haben sie sich damit beschéftigt wie
ein solcher Ansatz auch bei einer hohen Bildauflésung und entsprechend vielen Agen-
ten moglich sein kann. Der Ansatz wurde mit verschiedenen Methoden zur Bildverar-
beitungen wie Bildentrauschung, Farbverbesserung oder Bildrestauration, getestet. Der

entwickelte Ansatz hat in allen Bereichen vergleichbare oder bessere Ergebnisse erzielt.

Die Kombination von RL und Bildverarbeitung wird auch von G. Maicas et al. (2019)
in [42] betrachtet. In dieser Publikation geht es um die Klassifikation und Identifikation
der betroffenen Bereiche von Brustkrebs auf MRT-Bildern. Die Autoren vergleichen zwei
Ansétze. Der Post-hoc Ansatz nimmt erst die Klassifikation vor, ob bésartiges Gewebe
vorhanden ist oder nicht. Fiir die positiven Félle wird anschliefend in einem zweiten

Schritt versucht die Position zu lokalisieren. Dies geschieht mithilfe eine Autoencoders.
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Der Pre-hoc Ansatz geht andersrum vor und lokalisiert erst Lésionen und klassifiziert
diese in einem zweiten Schritt als bosartig oder nicht. Fiir die Lokalisierung in dieser
Methode wird ein RL-Ansatz vorgeschlagen, der basierend auf den Bildern die poten-
ziellen Bereiche erkennen soll. Fiir diesen Ansatz werden ein DQN und ein Residual
Network genutzt. Die Bewertung basiert auf der Qualitéit des gewédhlten Ausschnitts zur
Erkennung von Lésionen. Ein weiteres Neuronales Netz klassifiziert anschliefend die Er-
gebnisse. Beim Vergleich der beiden Ansétze stellte sich heraus, dass der RL-Ansatz bei

der Lokalisierung der speziellen Bereiche mit bosartigem Gewebe besser ist.

Besonders im Bereich der Medizin gibt es zahlreiche Einsatzbereiche von Bildverarbei-
tung und davon auch Ansétze mit RL. [41, 48, 62| Hierbei ist es oft schwierig gelabelte
Datensétze zu erstellen, wodurch sich besonders Alternativen zum iiberwachtem Lernen

eignen, wie in [15].

M. Chen et al. (2021) zeigen dabei in [15], dass sich Convolutional Autoencoder fiir die
Bildverarbeitung eignen. In ihrer Arbeit geht es um die Klassifizierung von Lungenkno-
ten auf CT-Bildern. Da kaum gelabelte Daten vorhanden sind, nutzen sie hierfiir eine
Kombination aus uniiberwachtem und iiberwachtem Lernen. Hierbei wird das Netz pri-
méar mit uniiberwachtem Lernen trainiert, um in zwei Klassen zu klassifizieren. Mithilfe

der gelabelten Daten wird dann noch das Fine-Tuning durchgefiihrt.

Auch S. Karimpoulia und P. Tahmasebib (2019) nutzen in [34] Convolutional Autoenco-
der. In diesem Fall, um Gestein zu klassifizieren. Hierbei ist die Herausforderung, dass auf
den Graustufenbildern die Klassifikation oft schwierig ist. Daher werden zwei verschie-
den grofe Convolutional Autoencoder trainiert, um die Segmentierung auf den Bildern
zu verbessern. Da nur wenige Input Daten vorhanden sind, wird Augmentation angewen-
det, um die Uberanpassung des Netzes zu verhindern. Mit dem Verfahren werden gute

Ergebnisse erzielt.

Die Eignung von Convolutional Autoencodern zeigen zudem A. Azarang et al. (2019) in
[4]. Die Autoren haben eine Convolutional Autoencoder Architektur genutzt, um die Bild-
qualitdt von Satellitenbildern zu verbessern. In ihrer Arbeit vergleichen sie ihren Ansatz

mit anderen bekannten Methoden und belegt damit die Effektivitdt ihres Ansatzes.
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In diesem Kapitel werden die verschiedenen Komponenten, die erstellt wurden und fiir
die Anwendung relevant sind, genauer beschrieben. Eine Ubersicht iiber die relevanten
Komponenten befindet sich in Abbildung 3.1. Da mit verschiedenen Programmierspra-
chen gearbeitet wurde, ist der Mittelpunkt ein Ordner, in dem alle relevanten Daten
liegen. Dieser stellt die Schnittstelle zwischen den verschiedenen Komponenten dar. In
dem Ordner sind sowohl alle Eingangsdaten als auch die generierten Daten enthalten
und er wird genutzt, um das Training und die Simulationen synchron zu halten. Die
Datenstruktur sowie die Aufbereitung und Bereinigung der Daten werden in Abschnitt

3.1 genauer erlautert.

Abbildung 3.1: UML-Komponentendiagramm zur allgemeinen Struktur

Diese Daten werden mithilfe von Python und Tensorflow genutzt, um ein neuronales
Netz zu trainieren und Potentialfelder zu generieren, wie in Abschnitt 3.2 beschrieben

ist. Die generierten Potentialfelder werden mithilfe von Simulationen bewertet. Hierfiir
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wird die mit dem MARS Framework erstellte Simulationsumgebung genutzt, auf die in
Abschnitt 3.3 genauer eingegangen wird. Um diesen Ablauf iiber mehrere Iterationen zu
automatisieren, wird ein Batch-Skript genutzt, das abwechselnd das Training und die
Simulationen startet. Zuletzt werden Kepler GL und Jupyter Notebook genutzt, um die

Ergebnisse zu visualisieren und auszuwerten.

3.1 Datensatz

Der Datensatz besteht aus verschiedenen Karten, welche alle Informationen enthalten, die
fiir die Drohnen fiir die spéatere Wegefindung relevant sind. Fiir das Zusammenstellen und
Aufbereiten des Datensatzes wurde Python verwendet. Hierbei werden mehrere zufillige
Koordinatenpunkte bestimmt. Basierend auf diesen wird ein Rechteck erstellt welches
immer die gleichen Mafse hat. Dieser Ausschnitt wird anschlieffend mit allen Kartentypen
abgebildet. Ein Beispieldatensatz ist in Abbildung 3.2 zu sehen. Hier sind die in Rahmen
dieser Arbeit verwendeten vier verschiedenen Kartentypen abgebildet. Auf diese wird im
Folgenden genauer eingegangen. Diese vier Input Daten stellen hierbei lediglich mogliche
Input Daten dar je nach Anwendungsfeld konnten auch andere Informationen als Input

genutzt werden.

Abbildung 3.2: Beispiel eines Input Datensatzes mit DEM, Slope, Aspect und der Infra-
strukturkarte
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3.1.1 Hohendaten

Die Grundlage des genutzten Datensatzes bildet das Digital Elevation Model (DEM).
Diese Daten stammen von der Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), einer ge-
meinsamen Mission der NASA, der National Geospatial-Intelligence Agency sowie der
deutschen und der italienischen Raumfahrtagentur im Jahr 2000. Durch die Verwendung
von zwei Radarantennen konnten fiir fast 80 % der Erdoberfliche topografische Daten
erfasst werden. Die gesammelten Daten dienten zur Erstellung gerasteter Karten des
erforschten Gebiets. Der Datensatz steht mit einer Auflésung von einer Bogensekunde
Offentlich zur Verfligung, was ihn zu einem der detailliertesten DEMs der FErde macht.
Diese Auflésung entspricht in Aquatorniihe sowohl bei den Breiten- als auch bei den Lin-
gengraden einer Entfernung von 30 Metern. Die Hohenangaben in diesem Datensatz sind

in Metern angegeben. [19, 53|

Abbildung 3.3: Verschiedene Hohendaten Beispiele

Um diese Daten herunterzuladen, wird die Elevation-Bibliothek in Python genutzt. Hier-
bei kénnen iiber Langen- und Breitengrade definierte Quadrate aus diesem Datensatz
in Form einer Rasterdatei heruntergeladen werden. [5| Diese dienen als Basis fir die
restlichen Daten. In Abbildung 3.3 sind beispielhaft ein Auswahl an Karten zu unter-
schiedlichen Ausschnitten der Welt abgebildet, die fiir das Training benutzt werden.
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3.1.2 Steigungsausrichtung (Aspect)

Basierend auf den DEMs wird die Ausrichtung der Steigung (Aspect) berechnet. Zu-
sammen mit den Hohendaten ist diese eine wesentliche Information, um das geografische
Terrain zu analysieren. Das Uberfliegen steiler Anstiege verlingert die Flugstrecke und
kann zu ineffizienten Routen fithren, im Vergleich zu Umwegen um diese Steigungen her-
um. Die Berechnung der Ausrichtung erfolgt mithilfe der Richdem-Bibliothek [10], die
die von Horn (1981) [29] vorgestellten Algorithmen zur Berechnung von Steigung und

Aspect implementiert.

Die konkrete Implementierung ist in 3.1 dargestellt. Hierbei ist erst das Laden der Ho-
hendaten aus dem SRTM Datensatz zu sehen und anschliefsend die Erstellung des zwei-

dimensionalen Arrays mit den Steigungsausrichtungen mithilfe von Richdem.

Codeblock 3.1: Code fiir die Erstellung der Aspect-Karten

#Download SRTM data with elevation library and save the clipping as .tif file
elevation . clip (bounds= bounds, output=path)

#Load .tif with Richdem

dataset= rd.LoadGDAL(tif path)

#create Aspect

aspect = rd.TerrainAttribute(dataset, attrib="aspect’)

np _aspact=np.array(aspect)

Der Aspect spiegelt die Richtung der maximalen Neigung der fokalen Zelle wider und
wird in Grad angegeben. In Abbildung 3.4 sind passende Beispiele zu den in Abbildung
3.3 dargestellten DEMs zu sehen. Dabei entspricht eine Ausrichtung von 0 Grad Norden.
Die Skala verlduft im Uhrzeigersinn. [29, 10]

3.1.3 Steigung (Slope)

Der dritte Faktor, der fiir die Beschreibung des geografischen Terrains relevant ist, ist
die Steigung (Slope). Auch fiir diese Analyse wird zunéchst die Richdem-Bibliothek [10]
verwendet. Der von Horn (1981) [29] vorgestellte Algorithmus berechnet die Steigung
einer fokalen Zelle mithilfe einer zentralen Differenzschétzung einer an die fokale Zelle
und ihre Nachbarn angepassten Flache. Die gewéhlte Steigung ist das Maximum dieser

Fliache und kann in verschiedenen Formaten zuriickgegeben werden. [29, 10| Bei der
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Abbildung 3.4: Verschiedene Aspect Beispiele

Implementierung von Richdem kann gewéhlt werden, ob die Ergebnisse in Grad, Prozent

oder als Rise/Run angezeigt werden sollen.

Bei genauerer Analyse des genutzten Datensatzes zeigte sich jedoch, dass diese Imple-
mentierung fiir die hier verwendeten DEMs nicht geeignet ist. Dies liegt daran, dass die
Richdem-Implementierung standardméfig davon ausgeht, dass die Skalierung in allen
drei Dimensionen in der gleichen Einheit vorliegt oder lediglich ein Skalierungsfaktor
zum Umrechnen fiir die Z-Achse nétig ist. [10] In diesem Fall ist das Problem, dass die
geografischen Daten in X- und Y-Richtung als Langen- und Breitengrade angegeben sind,
die Hohe allerdings in Metern. Dadurch kann kein einheitlicher Skalierungsfaktor fiir die
Z-Achse angegeben werden, da die Langengrade sich an den Polen treffen und nicht par-
allel, wie die Breitengrade, verlaufen. [7| Infolgedessen werden die Ergebnisse ungenau
und unbrauchbar, sobald sich der Kartenausschnitt vom Aquator entfernte. Dies liegt
daran, dass sich die Skalierung dndert und es keinen einheitlichen Umrechnungsfaktor
fiir Meter in Léngengrad und Meter in Breitengrad gibt. Die Folgen sind in Abbildung
3.5 visualisiert. Hierfiir werden zwei Kartenausschnitte an verschiedenen Positionen auf
der Erde genommen. Die oberen Bilder zeigen einen Ausschnitt auf der Nordhalbkugel
und die unteren einen Ausschnitt in der Nihe des Aquator. Es wird ersichtlich, dass bei
der Richdem-Berechnung zwar ein Teil der Bilder mit dem richtigen Umrechnungsfak-
tor korrekt berechnet werden, sobald sich die Ausschnitte allerdings néher an den Polen

befinden werden die Ergebnisse unbrauchbar, da hier der Umrechnungsfaktor von Me-
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tern zu Langengraden und zu Breitengraden unterschiedlich ist. Die Folge ist, dass die

Ergebnisse nicht stimmen und tiberall starke Steigerungswerte entstehen.

Abbildung 3.5: Vergleich der eigenen Slope Berechnung und der Richdem Methode fiir
verschiedene Kartenausschnitte

Da &hnliche Probleme auch bei anderen Bibliotheken auftreten, wird die Berechnung
des Slopes schliefslich selbst implementiert. Hierfiir wird ein Sliding Window genutzt,
um iiber die gesamte Hohenkarte zu iterieren. Zunéchst wird die Steigungsrichtung von
der zentralen Zelle des jeweiligen Fensters bestimmt, woraufhin die in 3.1 abgebildete

Formeln fiir die Berechnung der Steigung in Grad benétigt wird.
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Ah
=tan 1 3.1
SmGrad an ( Adist ) ( )
Adist = \/(Fl x Along)? + (Fl * Alat)? (3.2)
ong a
Fl (lat) = 111, 3 - cos(lat) (3.3)
ong

In diesem Zusammenhang wird der Tangens des Verhéltnisses der Hohendifferenz bei-
der Punkte (Ah) zu ihrer horizontalen Entfernung (Adist) berechnet, um die Steigung
in Grad zu ermitteln. Zur Berechnung von Adist wird in der vorliegenden Anwendung,
aufgrund der vergleichsweise geringen Distanzen zwischen den Punkten, eine vereinfach-
te Annahme einer ebenen Fliche zugrunde gelegt. Auf dieser Grundlage kann der Satz
des Pythagoras angewandt werden, um die horizontale Entfernung geméafs Formel 3.2 zu
berechnen. Hierbei ist zu beachten, dass die Unterschiede in Breiten- und Léngengra-
den in Meter umgerechnet werden miissen. Der Abstand zwischen zwei Breitengraden
kann als Quotient des Erdumfangs durch 360 Grad beschrieben werden. Aufgrund der
leicht elliptischen Form der Erde ergeben sich geringfiigige Unterschiede, weshalb ein
Durchschnittswert von etwa 111,13 km verwendet wird. Am Aquator belduft sich der
entsprechende Abstand zwischen zwei Lingengraden auf circa 111,3 km. Da dieser Ab-
stand an den Polen nahezu null ist, erfordert die Umrechnung stets die Beriicksichtigung
der Breitengradposition. Hierfiir kann die in 3.3 dargestellte Formel verwendet werden,
wobei lat die entsprechende Breitengradposition zum jeweiligen Langengrad darstellt, fiir
den der Umrechnungsfaktor bestimmt werden soll. Die auf den erlduterten Formeln ba-
sierende Implementierung der Berechnung ist im Codeblock A.1 im Anhang abgebildet.
Die zu den Daten aus 3.3 und 3.4 resultierenden Ergebnisse, sind in Abbildung 3.6 zu
finden.

3.1.4 Infrastruktur und Area of Interest

Neben den geografisch relevanten Daten wurden auch Infrastrukturdaten in die Anwen-
dung einbezogen. Zum einen gibt es Bereiche, tiber denen ein Flugverbot gilt, und zum
anderen miissen moglicherweise sehr hohe Bauwerke, wie beispielsweise Windréder oder
hohe Gebaude, umflogen werden. Zudem kann es vorkommen, dass fiir bestimmte Ein-

satzfille gewisse Bereiche ausgeschlossen oder spezifiziert werden miissen. Ein solcher
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Abbildung 3.6: Verschiedene Slope Beispiele

Fall tritt beispielsweise bei der Suche nach vermissten Personen auf, bei der ein grober
Aufenthaltsbereich bekannt ist.

Fiir diese Anwendungsfille dient die vierte Eingangskarte, die auf Daten von OpenStreet-
Map (OSM) [1] basiert. OpenStreetMap ist ein Projekt, das Infrastrukturdaten o6ffent-
lich zugénglich macht. Dabei werden von der Community nicht nur Gebédude, sondern
auch das offentliche Verkehrsnetz, Strafsen, Fliisse und andere Bauwerke erfasst. [57] Die
OSMnx-Bibliothek fiir Python bietet eine Schnittstelle, um die Rohdaten direkt zu laden.
Hierfiir konnen die Daten mithilfe von verschiedenen Tags gefiltert werden. [13] Fiir den
hier vorhandenen Anwendungsfall werden einige Tags ausgewéhlt, welche relevante Da-
ten enthalten konnen. Zu diesen Tags werden Daten fiir den jeweiligen entsprechenden
geografischen Bereich geladen und die erhaltenen Daten nach den folgenden Kriterien

gefiltert.

e Hohe Gebéude
— Basierend auf der angegebenen Hoéhe
— Basierend auf Stockwerkanzahl

e Andere potentiell hohe Bauwerke

— Funkmasten

— Windrader
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— Kréne
— Schornsteine
— etc.
e Bereiche mit Flugverbot
— Flughéfen
— Atomkraftwerke

— Militérische Einrichtungen

Die geladenen Daten sind mit geografisch referenzierten Geometrien versehen. Diese wer-
den dann auf ein Raster iibertragen und die Héheninformationen werden auf den Bereich
von 0 bis 1 skaliert. Objekte, die definitiv nicht tiberflogen werden diirfen, erhalten den
Wert 1. Die Implementierung ist im Codeblock 3.2 gezeigt. Fiir das Ubertragen der geo-
grafisch referenzierten Geometrien auf Karten, miissen zunéchst die verschiedenen mogli-
chen Geometrietypen unterschieden werden. Anschlieftend werden die Koordinaten in die
passenden Array Positionen umgerechnet. Hierbei werden die entsprechenden Positionen

approximiert, sodass sie in die Array Rasterung passen.

Codeblock 3.2: Berechnung der Infrastrukturkarte basierend auf den georeferenzierten

Geometrien

for index, row in osm_ data.iterrows():
#0OSM uses different geometry types in its data which are structured differently so each
must be treated separately
if row.geometry.geom type == "Point’:
#Calculate the array indices based on the coordinates
x_position = (x — xllcorner)/cellsize _median

y_position = (y — yllcorner)/cellsize median

#To compensate inaccuracies caused by excessive rasterization, aproximate position

by using a 2x2 Square instead of one point
#Write normalized values in array

elif row.geometry.geom type == "Polygon’:

#The polygon consists of multiple X and Y Coordinates which describe the boundarys
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#Aproximate the min and max array indices based on the coordinates

if (x_max—x_min)<=1:
if (y _max—y min)<=1:
#The Polygon is not larger den a 2x2 Square so write values to Array
else:
#The y—dimension is greater than two fields, so that all fields that lie

within the limits are iterated over

elif ((y_max—y_ min)<=1):
#The x—dimension is greater than two fields, so that all fields that lie within

the limits are iterated over

else:
#Both dimensions are greater than two fields

#Check for all fileds within the min and max if they are part of the polygon

elif row.geometry.geom type ==’LineString’:
#A LineString consists of several X and Y coordinates that form a line

#lterate over all coordinates and calculate Grid positions

elif row.geometry.geom type =="MultiPolygon’:
#A MultiPolygon consists of several polygons that are defined with X and Y
boundaries
foreach Polygon in MultiPolygon:

#Do the same as in the case of a polygon

Beispiele fiir die so entstandenen Karten sind in Abbildung 3.7 dargestellt. Einige Kar-
ten sind aufgrund ihrer Lage in weniger besiedelten Gebieten oder in Gebirgsregionen

vergleichsweise leer.

Um sicherzustellen, dass auf jeder Karte Hindernisse vorhanden sind und, um den zuvor
beschriebenen Anwendungsfall von manuellen Einschréankungen des zu erkundenden Be-
reichs abzudecken, wird eine Alternative zu den reinen Infrastrukturkarten erstellt. Dabei
werden zusétzliche zufallige Polygone auf jeder Karte hinzugefiigt, um den zu erkunden-
den Bereich darzustellen. Dies ermdglicht auch die Erstellung mehrerer Infrastrukturkar-
ten fiir dieselben geografischen Gebiete, um eine héhere Datenvarianz zu erzielen. Bei

diesen Karten wurde, wie in Abbildung 3.8 zu sehen ist, eine Maske {iber die Infrastruk-
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Abbildung 3.7: Verschiedene Infrastruktur Beispiele

turdaten gelegt, um im Bereich der zu erkundenden Region trotzdem die Infrastruktur

sichtbar zu lassen.

Abbildung 3.8: Verschiedene Infrastruktur Beispiele mit zusétzlichen definierten Interes-
sensbereichen

3.1.5 Verarbeitung und Aufbereitung

Basierend auf den beschriebenen Daten wurde ein Datensatz erstellt. Zu diesem Zweck

wurden zuféllige rechteckige Ausschnitte mit geografischen Koordinaten generiert und
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die entsprechenden Daten wurden geladen. Die hochauflésenden Informationen aus dem
SRTM-Datensatz fiihrten zu einer Generierung von Bildern beachtlicher Gréfe. Jedoch
kann die Verwendung derart hochauflésender Daten, insbesondere in Kombination mit
mehreren Bildern als Eingabe, selbst auf leistungsstarker Hardware zu signifikanten Leis-
tungsengpéssen fiithren. Dies ergibt sich daraus, dass die Anzahl der Modelleingabe-
Parameter mit der Bildauflosung exponentiell anwichst. Um diesem Problem zu be-
gegnen, wurden die Karten auf eine Auflésung von 256x256 Pixel reduziert. Fiir das
Downsampling wird fiir das DEM und den Slope immer das Maximum genommen, um
einzelne Peaks zu erhalten. Um die Steigungsausrichtung beim Downsampling zu approxi-
mieren, wird hier immer der Mittelwert genutzt. Die beiden genutzten Methoden sind im
Codeblock 3.3 abgebildet. Zusétzlich werden die DEMs, Slopes und Aspects nachtréglich

normalisiert, um ein effizientes Modelltraining zu ermoglichen.

Codeblock 3.3: Genutzte Methoden zur Reduzierung der Auflésung bei den Input Daten

def reduce resolution max(grid, target grid size, y resolution, x resolution):
resized grid = np.zeros(target grid size)
for i in range(0, target grid size[0]):
for j in range(0,target grid size[l]):
resized grid[i,j] = max(grid[(ixy_resolution): ((ixy resolution)+y resolution),
(j*x_resolution): ((j*x_resolution)+x_resolution)|.flatten())

return resized grid

def reduce resolution mean(grid, target grid size, y resolution, x resolution):
resized grid = np.zeros(target grid _size)
for i in range(0, target grid size[0]):
for j in range(0,target grid size[l]):
group = grid|(i*y _resolution): ((ixy_resolution)+y resolution),
(j*x_resolution): ((j*x_resolution)+x resolution)].flatten ()
resized grid[i,j] = sum(group)/len(group)

return resized grid

3.2 Training

Der gesamte Trainingsprozess des Reinforcement Learnings besteht im Wesentlichen aus
zwei Hauptphasen - dem Modelltraining und den Simulationen. Eine detaillierte Dar-
stellung dieses Prozesses ist in Abbildung 3.9 zu erkennen. Zu Beginn wird der Prozess

mit der Generierung neuer Potentialfelder initialisiert. Diese konnen entweder durch das
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Modell, wie in der Abbildung dargestellt, oder geméf der Erlduterungen in Kapitel 4 als
leere oder zufillige Karten erstellt werden. Anschlieffend werden Simulationen auf Basis
dieser Karten durchgefiihrt, wobei die genaue Vorgehensweise in Abschnitt 3.3 ausfiihr-
lich erlautert wird. Dort wird auch in Abschnitt 3.3.5 die Generierung der Belohnungen

erlautert.

Abbildung 3.9: Darstellung des Reinforcement Learning Prozesses

Basierend auf den Belohnungen, die in den Simulationen erzielt wurden, wird das Modell
trainiert, um eine neue Generation zu entwickeln, die bessere Ergebnisse erzielt. Das Mo-
delltraining erfolgt mithilfe von Python, wihrend die Simulationen unter Verwendung
von C# durchgefiihrt werden. Da mit einem festen Satz von Eingabedaten gearbeitet
wird und, um ein moglichst effizientes Training zu gewéhrleisten, wird das sogenannte
Batch Reinforcement Learning eingesetzt. Dies ist eine Alternative zum kontinuierlichen
Ansatz. Hierbei wird eine grofsere Menge an Daten auf einmal verarbeitet und nicht nach
jedem Schritt eine Belohnung erstellt und verarbeitet. Dies fithrt zu einem stabileren
Training, da das Modell nicht nach jeder Datensatzverarbeitung angepasst werden muss.
Der gesamte Prozess wird effizienter, da die Simulationen parallel und das Modelltrai-
ning mittels mehrerer Worker durchgefiihrt werden konnen. [38] Durch die Verwendung
des Batch-Ansatzes entfillt die Notwendigkeit der Kommunikation zwischen den beiden
Komponenten und lediglich ein zentraler Ordner wird bendtigt, iber den die Dateien
ausgetauscht werden konnen, sowie ein Batch-Skript, das beide Prozesse mehrfach hin-

tereinander ausfiihrt.
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3.2.1 Ablauf

Dieser Trainingsprozess wird im Folgenden noch einmal zusammengefasst. Hierbei kann
der Prozess beliebig haufig durchlaufen werden, bis das gewiinschte Ergebnis an Karten

entsteht oder keine Verbesserung mehr ersichtlich ist.

1. Initiale Potentialfelder (P) der Grofe mxn mit Qualitidt 0 = Py = {po,1,P0,2, " s Pm.n}
& pmn € [0,1]

2. Simulation mit Drohnen auf Potentialfeldern Py

e die generierten Bewertungskarten (By = {bo 1,002, ,bmn}) werden auf die
Potentialfelder (Py) angewendet = Py + By = Lpp

3. Training des Netzes (Ny) mit bewerteten Potentialfeldern Lpp = néchste Genera-

tion vom Netz N
4. Generieren neuer Potentialfelder (P) der Grofe m x n mit Netz Ny = Py
5. Simulation mit Drohnen auf Potentialfeldern P;

e die generierten Bewertungskarten (Bj) werden auf die Potentialfelder (Pp)

angewendet = P, + By = Lpp

6. Training des Netzes (IN1) mit bewerteten Potentialfeldern Lpp = néchste Genera-

tion vom Netz Ny
7. Generieren der Potentialfelder mit Netz Ny = P
8. Simulation mit Drohnen auf Potentialfeldern P;

e die generierten Bewertungskarten (Bg) werden auf die Potentialfelder (P»)

angewendet = P, + By = Lpp

9. Training des Netzes (IN2) mit bewerteten Potentialfeldern Lpp = néchste Genera-

tion vom Netz N3

10. usw.
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3.2.2 Training

Fiir das Training des Neuronalen Netzes wird Keras von Tensorflow verwendet. Die zu
trainierenden Modelle werden in entsprechenden Ordnern abgelegt und von dort geladen.
Um die Daten wahrend des Trainings zu laden, wurde eine Sequenz implementiert, die
zuféllige Batches aus den Dateien lddt. Auf die konkreten Parameter wie Batch Grofe,
Anzahl an Epochen, etc. wird in Kapitel 4 genauer eingegangen, da hierfiir mit verschie-
denen Konfigurationen gearbeitet wurde. Zusétzlich werden die Eingabedateien zunéchst
als NumPy-Bindrdateien gespeichert, da das Laden dieser wahrend des Trainings im Ver-

gleich zu ASCII-Dateien performanter ist.

3.3 Simulationsumgebung

Abbildung 3.10: UML-Klassendiagramm zur Simulationsumgebung

Die Simulationsumgebung ist in C# implementiert, da das MARS Framework einge-
setzt wird. Der Aufbau der Simulationsumgebung wird im Folgenden néher erldutert.
Einen groben Uberblick dariiber liefert das Klassendiagramm in Abbildung 3.10. Die
Programm-Klasse bildet hierbei das Zentrum der Simulation und umfasst eine allgemei-

ne Beschreibung der Simulation, einschlieflich ihrer Dauer und der Eingabedaten. Zu der
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Simulation gehéren zusétzlich noch die Ebenen und Agenten. Die in dieser Anwendung
genutzten Ebenen werden in Abschnitt 3.3.1 genauer erlautert. Die Agenten sind in die-
sem Fall die Drohnen, auf die in Abschnitt 3.3.2 genauer eingegangen wird. Des Weiteren
werden die in Abbildung 3.10 dargestellten Komponenten ebenfalls im Folgenden genauer

erlautert.

3.3.1 Ebenen

Innerhalb des MARS Frameworks sind verschiedene Arten von Ebenen verfiigbar. Im
Rahmen dieser Masterarbeit wurden primér RasterLayer verwendet, da diese sich am
besten zur Darstellung der verschiedenen Karten eignen. Fiir eine RasterLayer wird eine
Rasterdatei, wie beispielsweise eine .asc-Datei, benétigt. Daher werden die Daten, wie
bereits in Abschnitt 3.1 beschrieben, in dieser Form gespeichert. [43] Die Ebenen basieren
auf georeferenzierten Karten. Fiir die Simulation des Reinforcement Learning wurden
insgesamt sechs verschiedene Ebenen genutzt. Zudem gibt es eine weitere Ebene fiir das

Orten von Signalquellen. Dies sind die folgenden:
e ElevationLayer

e SlopelLayer

AspectLayer

o AreaGrid

PotentialMapLayer
e MapLayer
e SignalLayer

Einige dieser Ebenen dienten lediglich dazu die Eingabedaten zu simulieren, auf deren
Grundlage die Drohnen ihr Feedback generieren. In einer realen Anwendung miissten
dafiir echte Sensordaten verwendet werden und nicht dieselben Eingabedaten, mit denen
das Modell trainiert wird, wie es hier der Fall ist. Zu diesen Ebenen gehoren die Ele-
vationLayer, welche die Hohendaten enthélt, sowie die SlopeLayer und AspectLayer, die
die entsprechenden Steigungswerte und die Neigungsausrichtungen enthalten. Schliefslich

gibt es das AreaGrid, das relevante Infrastrukturdaten oder andere Hindernisse enthélt.
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Diese vier Ebenen dienen lediglich als Basis fiir die Bewertung. Hierfiir wéren echte Sens-

ordaten, wie beispielsweise reale Flugdaten, besser geeignet.

Des Weiteren gibt es die PotentialMapLayer, diese enthélt das entsprechende Potential-
feld und dient als Grundlage fiir die Routenplanung der Drohnen. Sie bildet das Wissen
der Drohnen-Agenten iiber die Umwelt ab. Wie in Abbildung 3.10 zu sehen ist, erben
sowohl die PotentialMapLayer als auch das AreaGrid, die Elevation-, Aspect- und Slope-
Layer vom BaseGridLayer. Diese bietet eine Methode zum Umrechnen von internen Koor-
dinaten in georeferenzierte Koordinaten, was fiir die Positionsbestimmung der generierten
Bewertungen auf den Karten erforderlich ist. Des Weiteren verfiigt die Simulationsum-
gebung iiber die MapLayer, welche lediglich den Lebensraum fiir die Drohnen-Agenten
darstellt.

Zuletzt existiert noch die SignalLayer. Hierbei handelt es sich um eine VectorLayer. Diese
Ebene wird fiir das Orten der Signalquellen ben6tigt und nicht fiir die Trainingssimulatio-
nen. Die Ebene enthélt die ungefihren Positionen der Signalquellen, welche die Drohnen

lokalisieren sollen.

3.3.2 Agenten

Fiir diese Masterarbeit wurde ein Agententyp implementiert, der den digitalen Zwilling
einer realen Drohne darstellt. Dieser besitzt dieselben Fahigkeiten wie eine echte Drohne
und trifft mithilfe einer Entscheidungseinheit Entscheidungen iiber seine Handlungen. Zur
Wegefindung nutzt er das Potentialfeld und beobachtet dabei, durch Beriicksichtigung
der verschiedenen Ebenen, die Umgebung. Diese Ebenen simulieren die Erfahrungen, die
die Drohnen wahrend eines realen Fluges machen wiirden, und helfen bei der Bewertung
der gewéhlten Schritte. Ein Agent kann sich mit unterschiedlichen Geschwindigkeiten in
verschiedene Richtungen bewegen oder den direkten Weg zu einem vorgegebenen Ziel
einschlagen. Zudem ist er neben seiner eigenen Position auch mit den Positionen der

anderen Drohnen vertraut.

Im Codeblock 3.4 ist die grundlegende Struktur des Agenten vereinfacht dargestellt. Der
Agent implementiert die Tick()-Methode des ITAgent MARS Interfaces, die in jedem Zeit-
schritt aufgerufen wird. Innerhalb dieser Methode erfolgt eine Bewertung der Position auf
Grundlage der Umgebungsinformationen. Gleichzeitig werden alle relevanten Informatio-
nen an die Entscheidungseinheit iibergeben, damit diese den néchsten Schritt entscheiden

kann. Diese Informationen umfassen beispielsweise den aktuellen Standort, das Ziel und
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das Potentialfeld. Basierend auf dieser Entscheidung wird die nédchste Handlung ausge-
flihrt.

Codeblock 3.4: Allgemeine Struktur des Drohnen Zwillings

public class Drone : IAgent<MapLayer>, IPositionable{
[...] Declaration of variables

public void Init (MapLayer layer) [...] // Initialization of variables

public void Tick(){
RateCurrentPosition(different Layers)
switch (decisionUnit.Decide(different Layers,Position, [...]) ) {
case DroneStates.SetNewTarget:
NewTarget();
case DroneStates.MoveTowardsPosition:
MoveToPosition(decisionUnit. GetMovement Target (),
decisionUnit.GetDistance());
case DroneStates.Wait:
Waiting();
case DroneStates.Locating:
Locating|()
case DroneStates.MoveTowards:
MoveTowards((decisionUnit.GetBearing()), decisionUnit.GetDistance());
default :
Waiting();
}

3.3.3 Steuerung

Die Drohnen werden {iber eine separate Einheit gesteuert, die das IDecisionUnit-Interface
implementieren muss. Diese Einheit erhélt alle relevanten Informationen der Drohnen
und trifft basierend darauf die Entscheidung, welche Handlung als néchstes ausgefiihrt
werden soll. Die Entscheidung wird mithilfe verschiedener Drohnenzusténde zuriickge-
geben, auf die der Drohnen-Agent entsprechend reagieren kann. Diese Abstraktion der
Steuerung der Drohnen wurde gewahlt, um die Moglichkeit zu schaffen, die Steuerung
der Drohnen modular anzupassen oder auszutauschen. In dieser Anwendung wurde eine

Steuerungseinheit entwickelt, die zur Bestimmung der Drohnenroute die Potentialfelder
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nutzt. Hierfiir wird, basierend auf den umliegenden Potentialfeldwerten, der Distanz zum

Ziel und der Distanz zum eigenen Standort, der beste néchste Schritt ausgewahlt.

3.3.4 Erkunden

Die Simulationen bestehen aus mehreren Drohnen, die einen gemeinsamen Startpunkt
erhalten und ein oder mehrere Zielpunkte anfliegen. Diese werden zuféllig generiert. Ba-
sierend auf den Werten des Potentialfelds suchen sie ihren Weg zum Ziel. Dazu wird der
in Kapitel 2.6.1 erlduterte e-greedy Ansatz verwendet. Der konkrete Zufallsanteil wurde
fiir die verschiedenen Simulationen variiert. Nachdem das erste Ziel erreicht wurde, set-
zen die Drohnen ihre Suche zum néchsten Ziel fort. Um verschiedene Bereiche der Karte

zu erforschen, wurden zudem mehrere Simulationen pro Karte durchgefiihrt.

3.3.5 Belohnung

Zur Generierung der Bewertungen, anhand derer das Modell trainiert wird, bewerten
die Agenten jeden Standort hinsichtlich der Entscheidung, dorthin zu gehen. Dabei wird
nicht nur der eigene Standort, sondern auch die unmittelbare Umgebung beriicksichtigt.
Wenn beispielsweise in der Ndhe starke Steigungen oder infrastrukturelle Hindernisse
auftreten, die nicht iiberflogen werden koénnen, wird ein entsprechender Schritt nega-
tiv bewertet. Im Gegensatz dazu wird ein Schritt positiv bewertet, wenn in der Ndhe
keine Hindernisse, starke Steigungen bzw. Hohenunterschiede vorhanden sind. Die Be-
wertungen mehrerer Drohnen werden kombiniert und auf die verwendeten Potentialfelder

aufaddiert, um damit die Modelle zu trainieren.

3.3.6 Visualisierung

Fiir die Visualisierung der durchgefiihrten Simulationen werden die Start- und Zielpunk-
te fiir jede Simulation gespeichert. Zudem werden die geflogenen Routen der Drohnen
gespeichert, wofiir das MARS Framework von Haus aus eine Option bietet. Diese Da-
ten kénnen genutzt werden, um beispielsweise mit Python Plots der geflogenen Routen
zu erstellen. Alternativ konnen die Simulationen mithilfe von Kepler GL abgespielt und

visualisiert werden, um sie genauer zu betrachten.
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3.4 Anwendungsbeispiel Simulation der Ortung mittels
TDoA

Fiir den einfachen Pfad, bei dem grobe Standorte bekannt sind, wie er im Grundla-
genabschnitt 2.1.3 beschrieben ist, wurde eine Simulation in der Simulationsumgebung
implementiert. Hierbei wird im folgenden vom Standort des Signals gesprochen, damit
ist dieser vermutete Bereich in dem das Signal ist gemeint. Diese Simulation dient als
ein spateres Anwendungsbeispiel fiir die Potentialfelder. Der allgemeine Aufbau und die
genutzten Komponenten dieser Simulation entsprechen gréfitenteils denen der Simulation

fiir das Reinforcement Learning (RL).

3.4.1 Konfiguration

In der Konfiguration der Drohnen ist die gewiinschte Anzahl an Drohnen und ihre ent-
sprechenden Startpunkte hinterlegt. Die Anzahl der Drohnen ist variabel, jedoch miissen
mindestens vier Drohnen vorhanden sein, da dies die minimale Anzahl fiir eine hinrei-
chend genaue Lokalisierung ist. Es konnen hier theoretisch auch mehr Drohnen verwendet
werden. Jedoch werden aktuell nicht mehr als vier Drohnen in der Agentenlogik beriick-
sichtigt. Entsprechend wiirden Drohnen bei der Zielwahl nicht berticksichtigen, ob sich
dort bereits vier weitere Drohnen befinden und auch die Positionierung um das Ziel

herum ist fiir einen solchen Fall nicht optimiert.

Neben der Drohnenkonfiguration wird eine GeoJSON-Datei mit den zu lokalisierenden
Signalquellen benétigt. Derzeit ist nur der einfache Fall in der Simulation enthalten, bei
dem bereits grobe Standorte bekannt sind. Zusétzlich muss eine Grid-Datei hinterlegt
sein, die den Bereich enthélt, in dem sich die Drohnen aufhalten diirfen. Diese Karte
kann auch Hindernisse enthalten, die umflogen werden miissen. Optional kann auch eine
Hohenkarte hinterlegt werden. In diesem Fall meiden die Drohnen Bereiche, die iiber einer
konfigurierten Hohe liegen. Das Ergebnis einer solchen Konfiguration mit Hindernissen
und Hohenkarte ist in Abbildung 3.11 zu sehen. Dort wurden zehn Signalquellen (in rot)

und vier Drohnen (in blau) genutzt.
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Abbildung 3.11: Visualisierung einer Simulation mit Kepler GL mit hinterlegter Hohen-
karte und Hindernissen. In Rot sind die Signalquellen und in Blau die
Drohnen eingezeichnet.

3.4.2 Allgemeiner Ablauf

Wird die Simulation gestartet, sind den Drohnen die Standorte der Signalquellen, ihr
eigener Standort sowie der Standort der anderen Drohnen bekannt. Dabei haben sie je-
doch keine Kenntnis iiber die Pline der anderen Drohnen. Uber die gesamte Simulation
hinweg treffen sie ihre Entscheidungen ausschlieflich auf Basis dieser Standortinforma-
tionen und Informationen aus den Ebenen. Sie nutzen die SignalLayer, ElevationLayer
und das AreaGrid. Auf Grundlage dieser Informationen wéhlen die Drohnen ein Ziel aus,
das sie anfliegen. Nachdem sie angekommen sind, warten sie bis mindestens drei weitere

Drohnen eingetroffen sind, um eine optimale Lokalisierung durchfiithren zu kénnen.

Sobald weitere Drohnen eingetroffen sind, beginnen sie sich moglichst gleichméfig um die
Signalquelle zu verteilen. Nachdem sich vier Drohnen erfolgreich formiert haben, gilt die
Signalquelle als lokalisiert und sie fliegen weiter zum néchsten Ziel. Falls keine weiteren
Drohnen hinzukommen, fliegen sie nach einer gewissen Zeit zum néchsten Ziel. Die Ab-

bildung 3.12 zeigt die zuriickgelegten Routen aller Drohnen am Ende der Simulation.
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Abbildung 3.12: Geflogene Wege aller Drohnen in einer Simulation

3.4.3 Agentenlogik

Fiir diese Simulation wird die SimpleDecisionUnit als Entscheidungseinheit verwendet.
Generell lassen sich zwei Phasen definieren, in denen sich der Agent befinden kann. In der
ersten Phase zeigt der Agent ein nicht-kooperatives Verhalten und wechselt dann in die
zweite Phase, in der ein kooperatives Verhalten auftritt. Zwischen diesen beiden Phasen
wechselt die Drohne je nach ihrem aktuellen Zustand. Die allgemeine Umsetzung dieser

Entscheidungsfindung ist im Codeblock A.2 im Anhang dargestellt.

In der ersten Phase besteht die Aufgabe darin ein Ziel zu suchen und dieses anzusteuern.
Der Agent nutzt in diesem Stadium noch keine intelligente Wegplanung, sondern wéhlt
den direkten Weg zum Ziel. Wenn er auf ein Hindernis stofit, beginnt er es zu umfliegen,

indem er sich vorbei tastet.

Fiir die Entscheidung, welches Ziel angeflogen wird, nutzt die Drohne die Standorte
aller anderen Drohnen, um sicherzustellen, dass moglichst alle dasselbe Ziel ansteuern.
In diesem Zusammenhang wird ein nicht-kooperatives Verhalten angewendet, um die
Kommunikation so gering wie moéglich zu halten. Zur Bestimmung des Ziels berechnet

die Drohne den Mittelwert (p) aller aktuellen Drohnenpositionen (py,) der n Drohnen.
1y
pP=7 Zpi
i=1

Anschlieftend wird die Signalquelle basierend auf p gewéhlt. Durch dieses Vorgehen wird

sichergestellt, dass die Wahrscheinlichkeit, dass alle Drohnen dasselbe Ziel ansteuern,
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sehr hoch ist, ohne dass eine direkte Absprache erforderlich ist. Dariiber hinaus wird ein

Ziel gewahlt, das fiir alle Drohnen méoglichst nah liegt.

Nachdem die Drohne das Ziel erreicht hat, tritt die zweite, die kooperative Phase ein.
In dieser Phase geht es darum sich mit anderen Drohnen zu koordinieren und um das
Ziel optimal zu positionieren. Damit verhindert wird, dass eine Drohne zu lange wartet,
wird ein Timer gestartet. Erreicht der Timer den Wert Null, wird angenommen, dass
keine weitere Drohne das gleiche Ziel anfliegt. Die Drohne wechselt darauf wieder in die
erste Phase und sucht nach einem anderen Ziel. Die Wartezeit an einem Ziel ist abhangig
von der Anzahl der Drohnen, die bereits an diesem Ziel warten. Je mehr Drohnen dort
warten, desto ldnger wird gewartet. Dies soll sicherstellen, dass, wenn sich die Drohnen
in zwei Gruppen an unterschiedlichen Zielen befinden, die kleinere Gruppe zur groferen
Gruppe fliegt. Wurde ein Signalquelle erfolgreich lokalisiert, wechseln die Drohnen wieder

in die erste Phase und beginnen mit der Suche nach einem neuen Ziel.

Sind mehrere Drohnen bei der gleichen Signalquelle, versuchen sie sich um das Ziel zu
verteilen, um eine effektive Lokalisierung zu ermoglichen. Auch bei der Positionierung
um das Ziel herum wird keine direkte Absprache genutzt. Das Ziel besteht darin, dass
sich die Drohnen moglichst gleichméflig um die Signalquelle anordnen. Der fiir dieses Ver-
halten genutzte Algorithmus wurde durch den Boids-Algorithmus von Reynolds (1987)
[50] inspiriert. Der Boids-Algorithmus wird genutzt, um das Verhalten von Vogel- und
Fischschwérmen nachzubilden. Hierfiir setzt der Algorithmus drei einfache Grundprinzi-
pien ein, nach denen die Individuen ihre Bewegungsrichtung koordinieren. Dazu gehort
die Separation von anderen Individuen, das Ausrichten basierend auf der Ausrichtung
der anderen Individuen und die Anziehung zum Mittelpunkt der Gruppe. [50] Der fiir
die Formierung genutzte Algorithmus kombiniert anziehende und abstofsende Verhaltens-
weisen, um die Drohnen auf Basis einer Kreisbahn gleichmafig um das Ziel zu verteilen.
Hierbei ist keine aufwendige Kommunikation zwischen den Drohnen erforderlich. Das Ziel
besteht darin, dass sich vier Drohnen anndhernd in einem Quadrat um die Signalquelle
anordnen. Um dies zu erreichen, wirken abstofsende Krafte von anderen Drohnen auf die

betrachtete Drohne, wihrend die Signalquelle anziehend wirkt.

Der allgemeine Prozess ist in Abbildung 3.13 dargestellt. Im ersten Schritt separieren
sich die Drohnen von anderen Drohnen. Dabei werden nur die anderen Drohnen betrach-
tet, die sich in der néhe befinden. In Abbildung 3.13 sind dies d» und ds. Basierend auf
deren Positionen wird die Richtung bestimmt, in die sich die Drohne bewegen soll. Be-

vor diese Richtung als finale Bewegungsrichtung verwendet wird, wird jedoch noch der
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Abbildung 3.13: Ablauf, der zum Formieren um eine Signalquelle genutzt wird
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Mittelwert aus den Positionen von dy 2 3 gebildet. Falls diese Durchschnittsposition noch
in der Nahe der Signalquelle liegt, wird die berechnete Bewegungsrichtung iibernommen.
Falls der Abstand zwischen dem Mittelwert und der Signalquelle jedoch zu grofs ist, wird
die Richtung, in die sich d; bewegen miisste, um zur Signalquelle zu gelangen, ebenfalls
beriicksichtigt. In diesem Fall wird der Mittelwert aller Richtungen genommen. In Abbil-
dung 3.13 wéren dies die entgegengesetzten Richtungen von do, von d3 und die Richtung
der Signalquelle. Ist jedoch die Entfernung zwischen der Drohne und der Signalquelle
besonders grofs geworden, fliegt die Drohne zunéchst zuriick zur Signalquelle und ver-
sucht sich erneut zu positionieren. In Abbildung 3.13 zeigt dies die vierte Abbildung. Die
entsprechende Implementierung ist im Codeblock 3.5 dargestellt.

Da in der Regel vier Drohnen pro Signalquelle vorhanden sein sollen, wird ein Viertel des
Kreisumfangs als optimale Distanz festgelegt. Um sicherzustellen, dass die Positionierung
auch mit mehr als vier Drohnen funktioniert, wird der Radius bei mehr Drohnen erhcht.
Um die Moglichkeit eines stabilen Punktes bei der Positionierung zu erhéhen und gleich-
zeitig sicherzustellen, dass die Positionierung auch mit mehreren Drohnen funktioniert,

wird fiir die weitere Berechnung 70 % der optimalen Distanz als Schwellenwert genutzt.

Anschliefsend wird der Abstand zu den anderen Drohnen iiberpriift und die Winkel wer-
den aufaddiert. Falls keine Drohnen zu nah sind, wird die Position beibehalten. Falls doch,
wird der Abstand zum Ziel {iberpriift und gegebenenfalls wird der Bewegungswinkel an-
gepasst. Um zu verhindern, dass sich die Drohnen gegenseitig so beeinflussen, dass sie alle
vom Ziel wegfliegen, wird schliefslich noch der Abstand der Drohne zum Ziel iberpriift.
Wenn die Drohne sich bereits zu weit vom Ziel entfernt hat, fliegt sie zunéchst in einem
kleinen Bogen zuriick zum Ziel. Dies soll sicherzustellen, dass die Drohnen nicht wieder
in genau der gleichen Konstellation am Ziel ankommen und idealerweise verteilter sind.
Auf diese Weise soll die Chance erhoht werden, dass ein erneuter Formierungsversuch

gelingt.

Codeblock 3.5: Berechnung der Bewegungsrichtung

double circumference = ((DistanceToTarget +(10%(droneAtSameTarget.Count—4)))* 2.0) *
Math.PI;
double distanceBetweenDrones = circumference,/ 4.0;
foreach (KeyValuePair<string, SimpleDrone> droneValuePair in droneAtSameTarget) {
SimpleDrone simpleDrone = droneValuePair.Value;
Only take the other drones into account.
if (!droneValuePair.Key.Equals( droneName)) {
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// If the distance to the other drone is too small add the opposite bearing, so we
move away from this drone

if (simpleDrone.Position.DistanceInMTo(dronePosition) <
(distanceBetweenDrones*0.7)){
averagelLat += simpleDrone.Position.Latitude;
averageLong += simpleDrone.Position.Longitude;
averageBearingCount++;

bearing += simpleDrone.Position. GetBearing(dronePosition);

}

// If there where no bearings added to the average, this instance has enough distance to
everyone and doesn’t need to move.
if (averageBearingCount >0) {
// The own position is added and the average values for the positions and bearings are
calculated .
averagelat += dronePosition.Latitude;
averagelLong += dronePosition.Longitude;
averageLat /= (averageBearingCount-+1);

averageLong /= (averageBearingCount-+1);

// The average position indicates if all drones are positioned around the target.
Position centerPosition = new Position(averageLong, averageLat);
if (centerPosition.DistanceInMTo( _targetPosition) > 50) {

bearing += centerPosition.GetBearing( targetPosition);

bearing /= (averageBearingCount+1);

}oelse {

bearing /= averageBearingCount;
}
// If we move to far away from the target we will first fly back to the target in a
small circle
if (dronePosition.DistanceInMTo( _targetPosition) > DistanceToTarget +
(5% (droneAtSameTarget.Count—4))) {
bearing = (dronePosition.GetBearing(_targetPosition)+ 80) %360;

bearing = bearing;
return DroneStates.MoveTowards;

}oelse {

return DroneStates. Wait;
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Unter Verwendung des zuvor beschriebenen Aufbaus wurden verschiedene Konfigura-
tionen getestet, um eine umfassende Evaluation der Leistungsfahigkeit vorzunehmen.
Um die Komplexitit zu begrenzen und eine solide Grundlage zu schaffen, wurde ei-
ne grundlegende Netzkonfiguration gewahlt, die in Abschnitt 4.1 ausfiihrlicher erldutert
wird. Anschliefsend werden die relevantesten Experimente und Ergebnisse prasentiert und
erlautert. Einige Abbildungen von Ergebnissen, die im Text nur klein dargestellt sind,

befinden sich zusétzlich im Anhang, um eine detailliertere Betrachtung zu ermoglichen.

4.1 Grundlegende Netzkonfiguration

Abbildung 4.1: Visualisierung des grundlegenden Netzaufbaus, der in den Experimenten
verwendet wird

Die grundlegende Netzkonfiguration nutzt einen Convolutional Autoencoder. Die Ent-
scheidung ein Convolutional Neural Network zu verwenden, wurde getroffen, da die Bild-
grofte von 256x256 Pixeln und die vier Input Ebenen bereits zu einer Input Dimension
von 262.144 fiihrt. Bei der Verwendung mehrerer vollstéandig verbundener Schichten wiir-
de die Anzahl der Parameter stark ansteigen, was schnell zu Ressourcenproblemen fiihren
kann. [52] Dariiber hinaus lasst sich dieser Anwendungsfall gut mit der klassischen Bild-
verarbeitung vergleichen, da es abstrakt betrachtet nur um die Verarbeitung mehrerer

Bildkanéle zu einem Bild mit derselben Grofe und nur einem Kanal geht. Daher eignet
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sich besonders eine Autoencoder Struktur, bei der der Output genauso grofs ist wie der
Input. Aulerdem eignet sich eine solche Architektur gut fiir die Bildverarbeitung und die
Reduktion der Dimensionalitidt der Input Daten. [4, 9] Als eine solche Kombination lasst
sich der hier vorliegende Fall beschreiben. In Abbildung 4.1 ist die allgemeine Struktur
noch einmal dargestellt. Es werden sieben Hidden-Layer verwendet. Wie zu erkennen
ist, wird das Bild mithilfe von drei Blocken aus Convolutional Layern und MaxPooling
zunédchst auf eine Grofe von 32x32 Pixeln reduziert und anschlieftend mithilfe von drei
Convolutional Layern und Up-Sampling wieder auf 256x256 Pixel vergrofiert. Die Reduk-
tion auf 32x32 Pixel hat den Vorteil, dass dadurch ein grofseres Receptive Field entsteht

und auch globalere Informationen erfasst werden kénnen. [52]

Fiir die Hidden-Layer wird die Rectified Linear Unit (ReLU) als Aktivierungsfunktion
verwendet. Diese Wahl wurde getroffen, da die Berechnung mit ReL U sehr schnell ist und
es seit 2010 der De-facto-Standard ist. [28] Fiir die Ausgabeschicht wird hingegen die
Logistische Aktivierung (Sigmoid) verwendet, um einen kontinuierlichen Wertebereich
zwischen 0 und 1 als Ausgabe zu erhalten. Des Weiteren wird in der grundlegenden
Konfiguration Adam als Optimierer verwendet, da es sich hierbei um einen weit verbreiten

Optimierer handelt, der sehr robust bei verrauschten Daten und recheneffizient sein soll.
[54]

4.2 Training basierend auf initialen Netzvorhersagen

Zu Beginn werden initiale Vorhersagen mithilfe des untrainierten Netzwerks erstellt, um
anschlieffend mit den Simulationen zu beginnen. Im Folgenden werden die ersten durch-
gefithrten Experimente présentiert, die auf diesem Vorgehen basieren. Es werden die
angewendeten Konfigurationen sowie die Trainingsergebnisse vorgestellt und evaluiert.
Basierend auf diesen Ergebnissen wird erldutert, welche Anpassungen fiir die darauf fol-

genden Durchléufe vorgenommen werden.

Fiir die nachfolgend beschriebenen Experimente wird in Codeblock 4.1 die grundlegende
Struktur des verwendeten Python-Skripts dargestellt, das fiir das Training des neuronalen

Netzes genutzt wird.

Codeblock 4.1: Erste Implementierung des Trainings des Neuronalen Netzes

model version = int(np.loadtxt(basepath+ ’iteration.asc’). tolist ())

#...Load data from csv file ...
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#...Reformatting the data into a multidimensional array ...

model = tf.keras.models.load model(model path)

history = model fit(train _data_array, train_labels, batch _size, epochs, validation _split)

for file in input files :
#...Load input files ...

# ... Make prediction and save result to new files ...

#Update Iteration number

iterationfile .write(model version+1)

4.2.1 Experiment 1

In diesem Experiment werden anfanglich grundlegende Tests durchgefiithrt, um einen

umfassenden Einblick in die Ergebnisse zu gewinnen.

Konfiguration

Es wird die in Abbildung 4.2 gezeigte Konfiguration verwendet, welche die grundlegende
Struktur darstellt, wie sie im vorherigen Abschnitt beschrieben wurde. In der ersten
Ebene werden 32 Filter verwendet. Die Anzahl der Filter nimmt mit abnehmender Layer-
Grofe zu und nimmt anschliefend mit zunehmender Layer-Grofse wieder ab. Dartiber

hinaus wird mit einer Minibatch-Groéfe von 32 und iiber 100 Epochen trainiert.

Ergebnisse

Zu Beginn wird das Netz zunéchst iiber eine Iteration trainiert. Zur Veranschaulichung
des Trainingsergebnisses zeigt Abbildung 4.3 zwei beispielhafte Datensétze und in Ab-
bildung 4.4 sind die zugehorigen Vorhersagen aus der ersten Trainingsiteration. Dabei
ist zu beachten, dass das obere Bild einen Testdatensatz darstellt und das untere ein

Trainingsdatensatz.

Hierbei ist einmal ein Zwischenstand nach 50 Epochen und dann nochmal am Ende des

Trainings nach 100 Epochen zu sehen. Bei genauerer Betrachtung der Eingangsdaten
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Abbildung 4.2: Die Netzkonfiguration, die im ersten und zweiten Experiment verwendet
wird
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Abbildung 4.3: Beispieldaten fiir das ersten Experiment

wird deutlich, dass noch mit den fehlerhaft berechneten Slope-Werten von Richdem ge-
arbeitet wird, wie in Abschnitt 3.1.3 ausgefiihrt ist. Dieser Fehler wurde nach diesem
Experiment behoben, und es wurde ein neuer Datensatz erstellt, bei dem die Berechnung
eigenstandig implementiert wurde. Das Ziel bei den Potentialfeldern ist, dass die posi-
tiven Bereiche, deren Uberfliegen sicher oder vorteilhaft wéren, mit einer hoheren Zahl
(Potential) bewertet werden als die Bereiche, die gemieden oder gar nicht iiberflogen

werden sollen. Der hierbei verwendete Wertebereich ist null bis eins.

Abbildung 4.4: Die generierten Potentialkarten der initialen und der ersten Iterationen
nach 50 und 200 Epochen Training [Skala: 0,4 - 0,58|
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Bei Betrachtung der Vorhersage (Abbildung 4.4) fallt auf, dass bereits die initiale Vor-
hersage, bei der das Modell noch nicht trainiert wurde (Iteration 0), leicht die Infra-
strukturkarte abbildet. Nach 50 Trainingepochen ist diese bei dem Trainingsdatensatz
sehr deutlich zu erkennen. Bereits hier wird der Unterschied zwischen den Trainings- und
Testdaten ersichtlich, da diese bei der Testkarte kaum zu erkennen ist. Nach 100 Epochen
ist die Karte deutlich schwécher zu erkennen und das Bild enthélt allgemein kaum De-
tails. Insbesondere bei den Testdaten wird ersichtlich, dass das Modell hier nichts gelernt
hat, da die Flecke keinen erkennbaren Zusammenhang mit den Eingangsdaten aufweisen.
Bei dem Trainingsdatensatz lésst sich zumindest noch der Bezug zwischen den Flecken
und den generierten Belohnungen, die in Abbildung 4.5 abgebildet sind, vermuten. Diese
Belohnungskarten gehoren zu den Datensatz 2 der in Abbildung 4.3 dargestellt ist und
werden fiir das Training genutzt, aus dem die in Abbildung 4.4 dargestellte Potentialkar-
te hervorgeht. Sie zeigen die fiinf Simulationsrunden mit den verschiedenen Start- und
Zielpunkten, die durchgefiihrt wurden. Diese Karten werden anschlieffend fiir das Trai-
ning verwendet. Zudem fillt auf, dass der Wertebereich auch in der ersten Iteration noch
sehr klein ist und durch die initiale untrainierte Vorhersage ein Bias entstanden ist, den
das Modell beibehalten hat.

Abbildung 4.5: Beispiel-Belohnungskarten aus dem ersten Experiment
Des Weiteren verdeutlicht die Betrachtung der Accuracy und des Loss, dass es zu Overfit-

ting kommt. Zudem ist der Datensatz deutlich zu klein, sodass allgemein nur eine kaum

messbare Accuracy erreicht wird.

4.2.2 Experiment 2
Aufgrund des zu kleinen Datensatzes und der fehlerhaften Slope-Werte wird ein zweiter

Durchlauf mit einem neuen, umfangreicheren Datensatz durchgefiihrt, bei dem die Slope-

Werte eigensténdig berechnet werden.
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Abbildung 4.6: Accuracy und Loss von der ersten Trainingsiteration

Konfiguration

Bei diesem Durchlauf wird dieselbe Konfiguration wie im vorherigen Beispiel genutzt. Es
werden lediglich reine Infrastrukturkarten, ohne einen eingezeichneten Interessensbereich,
verwendet. Dies soll die Evaluierung erleichtern, um festzustellen, inwieweit die anderen

Karten in die Ergebnisse einflieffen, wenn der Bereich nicht so stark eingeschréinkt ist wie

durch die Infrastrukturkarte.

Ergebnisse

Abbildung 4.7: Beispieldaten aus dem zweiten Experiment
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Es wird insgesamt tiber drei Iterationen simuliert, um auch die Verdnderungen nach der
ersten Iteration betrachten zu konnen. Zwei beispielhafte Datensétze sind in 4.7 und die
dazugehérigen Ergebnisse in Abbildung 4.8 dargestellt. Hier wird ersichtlich, dass die
Ergebnisse sich nicht sonderlich von denen aus dem ersten Experiment unterscheiden.
Auch hier sind die Wertebereiche immer noch sehr klein und es kommt auch {iber die
zusétzlichen Trainingsiterationen kaum zu einer Vergroferung des Wertebereichs. Zudem
ist auch hier das einzige, was ansatzweise gelernt wird, die Infrastrukturkarte. Allerdings
auch nur sehr schwach, und sobald keine grofseren Hindernisse vorhanden sind, sind keine
erkennbaren Details in den Ergebnissen vorhanden, die in Zusammenhang mit den Input

Features gebracht werden konnen.

Abbildung 4.8: Die generierten Potentialkarten iiber drei Iterationen im zweiten Experi-
ment [Skala: 0,445 - 0,52]

Des Weiteren ldsst sich iiber die verschiedenen Trainingsiterationen hinweg keine we-
sentliche Verdnderung feststellen, aufser dass immer weniger Details in den Ergebnissen

enthalten sind. Dies deutet somit eher auf eine Verschlechterung hin.

4.2.3 Experiment 3

Beim dritten Experiment wird die Netzwerkkonfiguration veréndert, um zu testen, ob das
Netz dadurch besser lernt. Das Ziel ist es, zum einen den Wertebereich (0 bis 1) auch in
den generierten Karten zu erhalten. Zum anderen soll iiber mehrere Trainingsiterationen

eine Verbesserung erkennbar sein.
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Konfiguration

In diesem Experiment werden im Vergleich zum vorherigen zwei Veranderungen vorge-
nommen. Zum einen wird die Netzwerkgrofe reduziert, indem die Anzahl der Filter hal-
biert wird. Zum anderen wird nach jedem Convolutional Layer eine Batch-Normalization-
Schicht hinzugefiigt. Dies soll fiir eine bessere Regularisierung sorgen und somit Overfit-
ting verhindern. [52] Diese gednderte Netzkonfiguration ist auch nochmal im Anhang in
Abbildung A.1 dargestellt.

Ergebnisse

Auch bei diesem Experiment wird {iber mehrere Iterationen simuliert, um zu evaluieren,
ob dies zu einer Verdnderung fiihrt. Zwei beispielhafte Datensétze sind in 4.9 und die
Ergebnisse in Abbildung 4.10 dargestellt.

Abbildung 4.9: Beispieldaten aus dem dritten Experiment

Hierbei stellt das obere Beispiel einen Testdatensatz und das untere einen Trainingsda-
tensatz dar. Beim Betrachten der Ergebnisse fillt kein bedeutender Unterschied zu den
vorherigen Beispielen auf. Der Wertebereich ist weiterhin sehr klein und verzerrt. Aller-
dings wird der Wertebereich mit mehreren Iterationen etwas grofer, wie es zu erwarten

war.

Inhaltlich haben sich die Ergebnisse der Potentialfelder nicht wesentlich verbessert. Be-

sonders beim Testdatensatz wird die Infrastrukturkarte selbst bei zunehmendem Training
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Abbildung 4.10: Die generierten Potentialkarten iiber fiinf Iterationen im dritten Expe-
riment [Skala: 0,3 - 0,52]

schlechter vorhergesagt. Dies verdeutlicht erneut, dass es auch hier wieder zu Overfitting

kommt.

Ein weiteres Beispiel, welches dies gut aufzeigt, ist in Abbildung 4.11 zu sehen. Dort
wird deutlich, dass die auf der Vorhersage entstandenen Flecken und Striche lediglich
die auswendig gelernten Belohnungen der erkundeten Bereiche sind. Das Netz schafft es
hierbei nicht, den Zusammenhang zwischen den Features in den Eingangsdaten und den
schlechteren oder besseren Werten zu erschlieffen. Dadurch scheitert das Modell an einer
erfolgreichen Generalisierung, was dazu fiihrt, dass die Ergebnisse bei den Testdaten

lediglich Flecken aufweisen.

4.2.4 Auswertung

Basierend auf diesen ersten Experimenten lassen sich gewisse Schliisse ziehen, die als
Grundlage dienen, um potenzielle Verbesserungsmoglichkeiten zu erkennen. Es fallt ins-
besondere auf, dass lediglich die Infrastrukturkarte in den Vorhersagen erkennbar ist.
Dies ldsst sich darauf zuriickfithren, dass sie hauptséichlich auf den Maximal- und Mi-

nimalwerten basiert, die wiahrend des Trainings besonders stark gewichtet werden und
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Abbildung 4.11: Links im Bild sind die in der Simulation generierten Belohnungen zu
sehen. Rechts sowohl die initiale Vorhersage als auch die Vorhersage
nach dem Training unter Beriicksichtigung der Belohnungen

somit bereits frithzeitig vom Netzwerk erlernt werden. Ein weiteres auffalliges Ergebnis
ist die Konzentration der Werte in einem engen Bereich um 0,5. Diese Anfangswerte
entstammen dem untrainierten Netzwerk. Jedoch sollten sich die Werte im Verlauf des
Trainings von diesem Bereich entfernen, da durch die Einbeziehung verschiedener Bewer-
tungen der Zahlenbereich erweitert wird und das Netzwerk entsprechend lernen sollte,
dies ist jedoch nur sehr eingeschrankt geschehen. Die bestehende Problematik liegt mogli-
cherweise in der begrenzten Grofie der erkundeten Bereiche. Diese begrenzte Erkundung
fiihrt zu einem Ungleichgewicht zwischen erkundeten und nicht erkundeten Gebieten,
wodurch das Netzwerk weiterhin stark von den vorherigen Werten beeinflusst wird und
eine Verzerrung entsteht. Zudem besteht das Hauptproblem darin, dass es sehr schnell
zum Overfitting kommt und das Netz dadurch die Zusammenhénge zwischen den Input

Features und den generierten Karten nicht erkennt.

Zusammengefasst ldsst sich ableiten, dass das Netzwerk nicht optimal lernen kann, so-
dass lediglich die Infrastrukturkarte mit den starken Werten teilweise gelernt wird. Das
Overfitting und das damit zusammenhéngende unzureichende Lernen des Modells kann
einerseits an schlechten oder unzureichenden Eingangsdaten liegen. Andererseits kann es
auf eine zu geringe Exploration hinweisen. Basierend auf diesen Ergebnissen werden die

folgenden Mafinahmen abgeleitet.
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Abbildung 4.12: Belohnungskarten Abbildung 4.13: Belohnungskarten
mit mehreren Simu- mit mehreren Simu-
lationen pro Karte lationen pro Karte
und e-Wert von 30 % und e-Wert von 90 %

Grofiere erforschte Bereiche

Um mit dem Bias der Vorhersagen umzugehen, miissen mehr Bereiche auf der Karte
erforscht werden. Hierfiir werden zwei Mafknahmen umgesetzt. Zunéchst wird die durch-
gefithrten Simulationen zu einer Karte zusammengefasst. Das Ergebnis hiervon ist in
Abbildung 4.12 dargestellt.

Zudem wird zur Steigerung der Exploration der e-Wert bei der Wegeplanung von an-
fanglich 30 % auf 90 % erhoht. Auf diese Weise entsteht ein deutlich groferer erforschter
Bereich. Das Ergebnis mit groferem e-Wert ist am Beispiel von drei Belohnungskarten
in Abbildung 4.13 zu sehen. Dieser Wert kann iiber mehrere Trainingsiterationen immer

weiter reduziert werden.

Erhohung der Datenvarianz

Um den Lernerfolg des Netzes zu erh6hen und mit dem Overfitting umzugehen, wird
die Varianz der Input Daten erhéht. Hierzu wird die Anzahl an Trainingsdaten erhoht,
wofiir der Modell Trainingsprozess nochmal angepasst werden muss. Zu Beginn wurden
hierfiir die gesamten Trainingsdaten in den Arbeitsspeicher geladen, um dann das Modell
zu trainieren. Um die Menge an Input Daten zu erhchen, ohne Ressourcenprobleme zu
bekommen, wird eine Sequence genutzt, welche die Daten immer nur Batchweise in den

Arbeitsspeicher 1adt.

Die Erhohung an Trainingsdaten ist nur begrenzt moglich, da andernfalls die Simula-

tionszeiten stark erhoht wéren, daher wird zusédtzlich Data Augmentation eingefiihrt.
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Diese lasst sich fiir den hier vorliegenden Anwendungsfall sehr gut einsetzen, da die Aus-
richtung der Karten irrelevant ist und die Bilder in alle Richtungen gespiegelt werden
konnen, ohne dass das einen Einfluss auf die Validitat dieser Daten hat. Entsprechend
kann jedes Originalbild auf sieben Arten gespiegelt werden. Dies sorgt dafiir, dass der
Trainingsdatensatz mit geringem Aufwand stark vergrofert werden kann, da so fiir jeden
Datensatz insgesamt acht verschiedene Optionen entstehen, mit denen trainiert werden

kann.Ein Beispiel hierfiir ist in Abbildung 4.14 zu sehen.

Abbildung 4.14: Beispieldarstellung von allen genutzten Data Augmentation Moglichkei-
ten

Die Data Augmentation wird implementiert, indem beim Laden der Trainingsbatches, mit
der Sequence, fiir jedes Bild zufillig entschieden wird, ob eine Verédnderung vorgenommen
wird und gegebenenfalls welche. Die angepasste Implementierung ist in Codeblock 4.2

grundlegend dargestellt.

Codeblock 4.2: Implementierung des Trainierens des Neuronalen Netzes mit einer Se-

quence

class OwnSequence(tf.keras.utils.Sequence):
# ... Initialization of relevant Variables ...
def init_ (..):
. Declaration of relevant Variables
def  len  (...):

return number of iterations per epoch

def load and augment dataf(..):
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#...Load files from numpy binarys...
# ... Augment data based on random selection

#...Reformatter into multidimensional Array

def  getitem _ (self, idx):

train_labels = np.empty([self.batch _size,256,256])

train _data_array= np.empty([self.batch_size,256,256,4])

for i in range(batch_size):
file name = random(file names)
train_data_array[i] = load and augment data(..)
train_labels[i] = corresponding reward map

return train _data_array, train_labels

if name =="  main

"
model version = load from file

model = tf.keras.models.load _model(model path)
sequence = OwnSequence(...)

history = model.fit(sequence, batch _size, epochs, worker)
#...save model and history ...

# ... Make prediction and save result to new files ...

#...Update Iteration number...

Testen alternativer initialer Karte

Als weitere Mafnahme sollen noch alternative Startkarten getestet werden. Hierfiir bietet
es sich an zu Beginn mit einer leeren Karte zu starten. Dies ermdoglicht es genau zu sehen,
was das Netz gelernt hat. Eine weitere Moglichkeit ist es mit zuféllig initialisierten Karten
zu starten. Dadurch wird bereits der gesamte Wertebereich abgedeckt sein und es kann

keine Verzerrung entstehen.

4.3 Training basierend auf leeren Karten - Experiment 4

Im néchsten Experiment werden unerforschten Karten untersucht. Dieses Vorgehen soll

dafiir sorgen, dass kein Bias entsteht, wie beim untrainierten Netz.

In diesem Experiment sind die in Abschnitt 4.2.4 erlauterten Mafnahmen umgesetzt.

Hierbei soll primér die Tauglichkeit dieses Ansatzes tiberpriift und evaluiert werden, ob
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die oben genannten Nachteile aufgehoben werden kénnen. Zudem werden unterschiedliche

Trainingslangen verglichen.

4.3.1 Konfiguration

Wie auch im vorherigen Experiment, wird hier wieder mit der kleineren Netzkonfigura-
tion gearbeitet, da diese deutlich schneller trainiert und nicht zu Ressourcenproblemen
fihrt. Im vorherigen Experiment hat Batch-Normalization zu besseren Ergebnissen ge-
fiihrt. Daher wird mit dieser Konfiguration weitergearbeitet, wie im Anhang in Abbil-
dung A.3 visualisiert. Zudem werden die ersten zwei Iterationen mit einer Batchgrofie
von 64 und iiber 200 Epochen trainiert. Die Trainingszeit sind hierbei im Vergleich zu
den vorherigen Experimenten aufgrund der gréfseren Datenkomplexitdt erhéht. In der
dritten Iteration wird dann insgesamt {iber 800 Epochen trainiert und in regelméfigen
Zwischenschritten werden neue Vorhersagen generiert, um das Ergebnis an den verschie-
denen Zwischenzustéanden vergleichen zu konnen. Dieses Experiment sollte evaluieren,
welche Trainingsldnge am besten geeignet, ist, da in den vorherigen Experimenten auffiel,
dass besonders nach den ersten Iterationen kaum noch Verdnderungen in den Ergebnissen

zu finden waren.

Bei den Eingangsdaten wird wieder mit reinen Infrastrukturkarten gearbeitet, da dies
die Auswertung deutlich vereinfacht, da nicht so grofse Bereiche automatisch schlecht

bewertet werden.

4.3.2 Ergebnisse

In Abbildung 4.15 sind beispielhafte Datensétze dargestellt. Dabei handelt es sich bei
den oberen zwei Datensétzen um Testdaten, die nicht fiir das Training verwendet werden
und bei den unteren zwei Beispielen um Daten, auf denen die Belohnungen generiert

werden und mit denen das Modell trainiert wird.

Die zu diesen Daten generierten Potentialkarten sind in Abbildung 4.16 dargestellt. Dort
sind fiir die vier Datensétze jeweils die Initiale Karte und dann die Ergebnisse der Ersten

beiden Trainingsiterationen zu sehen.

Es fillt auf, dass die Ergebnisse fiir alle vier Datensétze vergleichbar sind und keine gra-

vierenden Unterschiede zu finden sind, die auf Overfitting hindeuten wiirden. Zudem ist
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Abbildung 4.15: Beispieldaten fiir das vierte Experiment
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Abbildung 4.16: Die generierten Potentialkarten iiber zwei Iterationen im vierten Expe-
riment [Skala: 0 - 0,0002]

nun auch eine deutliche Verbesserung zwischen der ersten und der zweiten Trainingsitera-
tion sichtbar, da in der zweiten Iteration mehr unterschiedliche Bereiche erkennbar sind.
Wie auch in den fritheren Experimenten, sind die Infrastrukturhindernisse diejenigen,
die sich am starksten auf die Ergebniskarten auswirken. Allerdings wird hier auch die
Steigung teilweise korrekt erkannt und in der zweiten Iteration schlechter bewertet, wie
im zweiten Beispiel zu sehen ist, bei dem die obere Hélfte der Karte schlechter bewertet
wird als die untere. Dennoch sind auch hier die Wertebereiche der Vorhersagen stark

verzerrt und sehr klein.

Dies wird auch bei der Betrachtung des Lernerfolgs des Netzes deutlich. In Abbildung
4.17 sind die Trainings-Accuracy und das Loss fiir beide Iterationen dargestellt. Dabei
wird ersichtlich, dass bei der ersten Iteration noch eine anndhernd gut aussehende Kurve
entsteht. Allerdings fallt hier schon auf, dass eine kiirzere Trainingszeit vermutlich aus-
gereicht hatte, da die Kurve recht schnell stagniert. Daher wird dieser Faktor bei der
dritten Trainingsiteration genauer untersucht, was im folgenden Abschnitt ndher erlau-
tert wird. Bei der zweiten Trainingsiteration ist allerdings kaum ein Lernerfolg sichtbar.

Zudem sind in dieser Kurve die besonders starken Schwankungen auffallig.
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Abbildung 4.17: Accuracy und Loss Kurven aus dem vierten Experiment

4.3.3 Vergleich verschiedener Trainingslangen

Um noch einmal zu evaluieren, welche Trainingsdauer den grofsten Erfolg bietet und
wie sich die Ergebnisse unterscheiden, wird in der dritten Iteration insgesamt iiber 800
Epochen trainiert. Die Ergebnisse werden an mehreren Zwischenschritten gespeichert.
Die Accuracy- und Loss-Kurve dazu ist in Abbildung 4.18 zu finden. Auch hier ist zu
Beginn noch eine starke Verbesserung zu erkennen, die jedoch relativ schnell stagniert.

Zudem sind ebenfalls sehr starke Schwankungen zu sehen.

Abbildung 4.18: Accuracy und Loss der 3. Trainingsiteration
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Es ist jedoch auch interessant die Zwischenstéinde der einzelnen Bilder zu betrachten.
In Abbildung 4.19 sind die verschiedenen Vorhersagen fiir den Input Datensatz 1, aus
Abbildung 4.15 zu sehen. Die Vorhersagen sind nach den unterschiedlichen Anzahlen an
Trainingsepochen abgebildet. Das Gleiche ist in Abbildung 4.20 fiir den Datensatz 3 zu
finden.

Abbildung 4.19: Verschiedene  Trai- Abbildung 4.20: Verschiedene  Trai-
ningslangen Test ningslangen Traings
Datensatz 1 [Skala: 0 Daten 3 [Skala: 0 -
- 0,00015] 0,00015]

Bei dem linken Datensatz (Abbildung 4.19) handelt es sich um einen Test- und bei dem
rechten (Abbildung 4.20) um einen Trainingsdatensatz. Hierbei wird ersichtlich, dass
die Vorhersagen fiir den Trainingsdatensatz allgemein deutlich detaillierter sind. Zudem
wird bei den Testdaten klar, dass bereits nach 90 Epochen Overfitting auftritt und auf
den Testdaten nichts mehr zu erkennen ist. Spannend ist auch, dass die Bilder bei 100
Epochen keinerlei Details enthalten. Wéhrend die Trainingsdaten danach wieder Details
in den Potentialfeldern aufweisen, bleiben die Testdaten leer. Des Weiteren besteht auch
hier noch das Problem, dass die Werte in einem sehr kleinen Bereich bleiben und dieser
kleiner wird, je langer trainiert wird. Allgemein lasst sich beim Vergleich der Trainings-
und Testdaten festhalten, dass die Ergebnisse bei bis zu 40 Epochen vom Detailgrad her

noch relativ dhnlich sind. Dies dndert sich jedoch bei weiterem Training sehr schnell.
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Daher lésst sich zusammenfassend sagen, dass hierbei bereits ein Training von 30 bis 40

Epochen ausreichend ist.

4.3.4 Auswertung

Basierend auf den Ergebnissen dieses Experiments ldsst sich festhalten, dass trotz Data
Augmentation und einer Erh6hung der Anzahl der Input Daten die Tendenz zum Over-
fitting bestehen bleibt. Es ist weiterhin erkennbar, dass Unterschiede zwischen Trainings-
und Testdaten bestehen, wenn auch nicht mehr so stark wie bei den vorausgegangenen
Experimenten zuvor. Dennoch hat der erhohte Erkundungsbereich bei den Simulationen
dazu gefiihrt, dass mehr Parallelen zu den Input Features auf den Potentialfeldern zu
erkennen sind als in den vorherigen Beispielen. Allerdings kommt es weiterhin zu einer
Verzerrung des Wertebereichs. Dies konnte entweder daran liegen, dass der erkundete
Bereich nicht ausreicht oder dass zu viele Bereiche schlecht bewertet werden. Dies fiihrt
dazu, dass das Netz neben den initialen Nullwerten verstdrkt mit Nullen aus den Bewer-

tungen lernt.

Des Weiteren fallen die nur méfige Accuracy und die starken Schwankungen dieser auf.
Die schlechte Accuracy im Allgemeinen deutet darauf hin, dass die Konfiguration und die
Hyperparameter noch einmal angepasst werden sollten, um zu evaluieren, ob es hierfir
besser geeignete Einstellungen gibt. Eine mdgliche Ursache fiir die starken Schwankun-
gen der Kurve konnte sein, dass sowohl die Batches als auch die Data Augmentation
zuféllig bestimmt werden. Dies konnte zu einem Ungleichgewicht fiihren, zum Beispiel
indem einige Datensétze phasenweise haufiger auftreten und dadurch die Accuracy er-
hohen, oder dass einige Elemente seltener auftreten, sodass diese dann kurzfristig zu

Verschlechterungen fiithren.

Zusétzlich muss beachtet werden, dass bei den Belohnungskarten immer nur Teile er-
kundet sind. Dies kénnte beispielsweise dazu fithren, dass, wenn das Netz es schafft zu
generalisieren und zu lernen, dass eine gewisse Auspragung in den Features schlecht ist,
dieser Bereich auf dem Ergebnis als schlecht vorhergesagt wird, obwohl er gar nicht in der
Belohnungskarte bewertet ist. Dadurch entsteht eine Differenz zwischen der Vorhersage

und der tatsachlichen Bewertung.

Zusammengefasst lasst sich ableiten, dass im néchsten Experiment primér verschiedene

Hyperparameter getestet werden sollten, um zu evaluieren, mit welchen die Ergebnisse
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verbessert werden konnen. Zusétzlich sollten zuféllige Karten genutzt werden, um die

Verzerrung des Wertebereichs zu korrigieren.

4.4 Training basierend auf zufalligen Karten - Experiment
5

Zuletzt wird mit zuféllig initialisierten Karten gestartet, um zu Evaluieren, welche Vari-

ante sich am besten eignet.

4.4.1 Konfiguration

Als Basis wird hier die grundlegende kleinere Netzkonfiguration, wie in den vorherigen
Experimenten, genutzt. Zusétzlich werden verschiedene Anpassungen der Netzwerkar-
chitektur und -konfiguration getestet, um zu evaluieren, welchen Einfluss diese auf das
Ergebnisse haben und was besser geeignet ist. Auflerdem werden auch hier verschiedene
Trainingsldngen ausprobiert, um zu evaluieren wie sich das Zusammenspiel zwischen den

Konfigurationen und der Trainingsldngen verhélt.

Die Untersuchung und Evaluierung verschiedener Konfigurationen sowie Trainingsléngen
ist ein wesentlicher Schritt, um das Verstdndnis fiir den Zusammenhang zwischen den
verschiedenen Parametern und Hyperparametern zu vertiefen. Dies kann helfen, die op-
timalen Einstellungen fiir das Training und die Konfiguration des Neuronalen Netzes zu

ermitteln.

Die getesteten Konfigurationsoptionen umfassten eine Vielzahl von Parametern, die iso-
liert und in Kombination miteinander ausprobiert werden. Im Folgenden sind die ver-

schiedenen Komponenten aufgelistet.

1. Optimierer
e Adam
e Adadelta
2. Zusatzliche Layer

e Batch Normalization

75



4 Experimente

e Dropout mit 25% und 50%
3. Loss Funktion
e Mean Squared Error (MSE)
e Mean Absolute Error (MAE)
4. Dilation 2 und 3
5. Netzkonfiguration
e Grofere Konfiguration: min. 32 Filter, max. 128 Filter
e Kleinere Konfiguration: min. 8 Filter, max. 32 Filter

e Andere Konfiguration: Start mit einem 1x1x1 Filter, sodass zu Beginn, erstmal

die Ebenen zusammegefasst werden

Die verschiedenen Netzwerke werden insgesamt iiber 150 Epochen getestet. Zuséatzlich

werden die Zwischenstdnde nach 20, 60 und 100 Epochen gespeichert.

4.4.2 Ergebnis

Zu Beginn wird eine Simulation mit zuféllig generierten Potentialfeldern durchgefiihrt.
Anschlieftend werden verschiedene Netzwerkkonfigurationen mithilfe der resultierenden
Bewertungskarten trainiert und neue Vorhersagen generiert, die daraufhin verglichen wer-

den konnen.

Als Grundlage fiir diesen Vergleich dienen die in Abbildung 4.21 dargestellten Datensét-
ze. Dabei repréasentieren die Datensédtze 1 und 2 die Testdaten, wahrend die Datensétze
3 und 4 die Trainingsdaten darstellen. Bei den Vorhersagen wird erwartet, dass die Hin-
dernisse aus der Infrastrukturkarte bereits erkennbar sind. Zudem sind beispielsweise bei
dem zweiten und dritten Datensatz im oberen Bereich des Bildes stérkere Steigungen

erkennbar. Diese sollten idealerweise auch schlechter vorhergesagt werden.

In der Abbildung 4.22 sind die zugehorigen Belohnungskarten zu den unteren beiden
Trainingsdatensétzen abgebildet. Hier fillt direkt auf, dass ein erster Nachteil dieses Vor-
gehens darin besteht, dass die Belohnungskarten deutlich ungenauer sind als die aus den
vorangegangenen Experimenten. Da die Belohnungen auf die vorherigen Werte addiert

werden, bleibt das Rauschen bestehen, was das Training erschweren kann.
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Abbildung 4.21: Input Daten fiir die Evaluierung der Ergebnisse aus dem fiinften Expe-
riment
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Abbildung 4.22: Belohnungskarten zu den Trainingsdatensétzen 3 und 4

Im Anhang unter A.2.2 befindet sich eine Ubersicht iiber die Accuracy- und Loss-Kurven
aller Modelle sowie alle Ergebnisse zu den Beispieldaten in grofs. Beim Betrachten der
Loss-Kurven des groferen Modells in Anhang Abbildung A.11 fillt auf, dass zwei der
Kurven bereits nach 20 Epochen enden. Dies resultiert aus einem Auftreten von Explo-
ding Gradients, infolgedessen das Modell nur noch NaN-Werte ausgibt. Es werden auch
weitere Modelle mit der grofen Architektur und einer kleineren Architektur trainiert, bei
denen es ebenfalls sehr schnell zu diesem Phénomen kam. Daher sind diese Modelle nicht

in den Abbildungen enthalten.

Allgemein fiihrt der Einsatz der zufalligen Startkarten zu dem erwiinschten Erfolg, dass
bei den meisten Vorhersagen kein so starker Bias entsteht und ein deutlich besserer Wer-
tebereich erreicht wird. Allerdings wird auch ersichtlich, dass dem Modell das korrekte
Generalisieren auf Basis der Belohnungen schwerer féllt und die Ergebnisse fiir verschie-
dene Datensétze hiufig stark variieren. Es zeigt sich, dass einige Modelle lediglich einige
Kombinationen von Merkmalen gut lernen. Diese Beobachtung wird durch die Betrach-
tung der Accuracy-Kurven unterstiitzt, da viele davon stark schwanken. Zudem zeigen

viele der Kurven kaum Verbesserungen, sondern bleiben konstant.

Bei den Loss-Kurven lassen sich zwei Hauptgruppen erkennen, in denen die meisten
Kurven liegen. Lediglich die Konfiguration mit Batch Normalization, Adadelta und Mean
Absolute Error (MAE) (orange in A.7) sowie die alternative Architektur mit Dilation,
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Batch Normalization, Adam als Optimierer und MAE (griin in A.10) fallen besonders

schlecht aus.

Auffallig ist auch, dass die Modelle mit Dilation im Allgemeinen nicht so gut abschneiden,
was sowohl beim Betrachten der Kurven als auch der Bilder deutlich wird. Die Loss-
Kurven dieser Modelle zeigen zwar eine stetige Verbesserung, doch die Accuracys bleiben
im Durchschnitt weitgehend gleich und weisen besonders starke Schwankungen auf. Die
Bilder bestéatigen diese Vermutung grofitenteils. Es wird ersichtlich, dass die Vergroferung
der Kernelgréfe vermutlich das Problem darstellt. Diese fithrt dazu, dass ein zu grofser
Bereich betrachtet wird und Details verloren gehen. Ein grofserer Kernel hat lediglich in
Kombination mit einer Verkleinerung der Anzahl an Filtern zu akzeptablen Ergebnissen
gefiihrt. Die beiden Modelle mit Dilation und einer Kernelgrofie von 3 liefern bessere

Ergebnisse als die anderen Dilation-Modelle.

Abbildung 4.23: Potentialkarten Abbildung 4.24: Potentialkarten
Netz: Dilation 2, Netz: Dilation 2,

Batch Normalizati-
on, Adam und MSE
[Skala: 0 - 1]

Batch  Normalizati-
on, Adam und MAE
[Skala: 0 - 1]

Bei der Analyse der Beispielbilder in Abbildung 4.23 wird deutlich, dass die Modellergeb-
nisse im Verlauf des Trainings an Genauigkeit gewinnen. Zudem sind keine signifikanten
Unterschiede zwischen den Trainings- und Testdaten erkennbar. Insbesondere bei den
Datensétzen mit nur wenigen Infrastrukturhindernissen (Datensatz 2 und Datensatz 3
in Abbildung 4.21) lassen sich im Verlauf des Trainings Zusammenhénge mit den Input
Daten wahrnehmen, wodurch die Bereiche mit steilen Steigungen in der letzten Vorhersa-

ge prizise antizipiert werden. Hingegen werden die Infrastrukturhindernisse der anderen
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beiden Datenséatze falschlicherweise als positive Bereiche identifiziert. Bei der Verwen-
dung der gleichen Konfiguration mit MAE als Loss-Funktion, anstelle von Mean Squared
Error (MSE), konvergierten die Ergebnisse nach der 150. Epoche zu einem Wert von nur
0,5, wodurch keine spezifischen Merkmale mehr erkennbar sind, wie in Abbildung 4.24
zu sehen ist. In diesem Fall hat das Netzwerk keinen klaren Zusammenhang mit den
zugrunde liegenden Merkmalen gelernt, sondern gibt lediglich Durchschnittswerte aus.
Bei diesem Modell ist eine geringere Trainingsdauer von Vorteil und die Ergebnisse bis

zur Epoche 100 sind signifikant besser.

Abbildung 4.25: Potentialkarten mit Abbildung 4.26: Potentialkarten
der  grundlegenden grundlegende Netz-
Netzkonfiguration konfiguration  und
und Adam [Skala: 0 Adadelta [Skala: 0 -
- 1] 1]

Angesichts der Tatsache, dass Modelle, die eine Vielzahl von verschiedenen Elementen
enthalten, grofstenteils schlecht abschneiden, liegt die Vermutung nahe, dass die grundle-
gende Konfiguration moglicherweise effektiver ist. Diese Basis-Konfiguration wird sowohl
mit Adam als auch mit Adadelta als Optimierer getestet. Die Ergebnisse in den Abbildun-
gen 4.25 und 4.26 verdeutlichen, dass beide Modelle nur méfige Leistungen erbringen,
wobei insbesondere das Adam-Modell keine verwertbaren Ergebnisse liefert. Adadelta

scheint bessere Vorhersagen zu generieren.

Die Auswirkungen des Wechsels des Optimierers zwischen Adam und Adadelta werden
auch bei der Kombination mit Batch Normalization deutlich. Auch hier ist die Verén-
derung der Ergebnisse, im Vergleich zum vorherigen initialen Zufallsbild (RL Iteration
0), bei Adadelta weniger stark ausgepréigt als bei Adam (vgl. Abbildung 4.28). Hierbei
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Abbildung 4.27: Potentialkarten Abbildung 4.28: Potentialkarten
Netz: Batch Norma- Netz: Batch Norma-
lization, Adam und lization, Adadelta
MSE Loss [Skala: 0 - und MSE [Skala: 0 -
1] 1]

sind die zufélligen Werte vergleichbar mit Rauschen. In dieser Kombination mit Batch
Normalization gelingt es Adam deutlich besser das Rauschen zu entfernen als Adadelta.
Wie in Abbildung 4.27 zu sehen ist, erreicht diese Kombination nochmal eine deutliche
Verbesserung zu der Variante ohne Batch Normalization. Allerdings bendtigt Adam auch

deutlich mehr Zeit, um zu lernen. Das Ergebnis ist allerdings signifikant besser.

Ein Nachteil von Adam liegt weiterhin in dem begrenzten Wertebereich. Diese Einschran-
kung kann in dieser Konfiguration durch die Verwendung von MAE als Loss-Funktion
verbessert werden. Wie in Abbildung 4.29 zu sehen ist, fiihrt dies zu einem gréferen Wer-
tebereich. Im Zusammenhang mit Adadelta fithrt dies jedoch dazu, dass die gesamten
Werte bei ldngeren Trainingszeiten in Richtung des Maximums streben, wie in Abbildung
4.30 dargestellt.

Des Weiteren werden zu dieser Netzwerkkonfiguration verschiedene Modelle mit Dropout
getestet. Die reinen Dropout-Modelle in Verbindung mit Adam schnitten dabei nicht
so gut ab. Dies wird auch bei Betrachtung der Accuracy deutlich, die eine auffillige
Stetigkeit aufweist. Dabei fillt die Korrelation zwischen den Bildern und der Kurve erneut
auf. Beispielsweise sind die Bilder von Dropout 25 mit Adam nach 150 Epochen einfarbig
geworden (vgl. Abbildung 4.31) und die Kurve zeigt kurz zuvor einen starken Abfall. Im
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Abbildung 4.29: Potentialkarten

Netz: Batch Norma-
lization, Adam und

MAE [Skala: O -

Abbildung 4.31: Potentialkarten

1]

Netz: Dropout mit

Adam und
[Skala: 0 - 1]

MSE

Abbildung 4.30: Potentialkarten
Netz:Batch Normali-
zation, Adadelta und
MAE |[Skala: 0 - 1]

Abbildung 4.32: Potentialkarten
Netz: Dropout mit
Adadelta und MSE
[Skala: 0.48 - 0.6]
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Gegensatz dazu dhnelt Dropout mit Adadelta (Abbildung 4.32) der gleichen Variante
ohne Dropout (Abbildung 4.26) und weist keine markanten Unterschiede auf.

Abbildung 4.33: Potentialkarten Abbildung 4.34: Potentialkarten
Netz: Batch Nor- Netz: DBatch Nor-
malization, Dropout malization, Dropout
mit Adam |[Skala: O - mit Adadelta [Skala:
1] 0-1]

Beim Vergleich zwischen reinem Dropout und Dropout in Kombination mit Batch Nor-
malization ist es interessant zu beobachten, dass wahrend dies bei Adam zu einer Verbes-
serung der Ergebnisse fiihrt, bei Adadelta der gegenteilige Effekt auftritt. Bei Adadelta
sind deutlich weniger Kontraste erkennbar und die Ergebnisse enthalten fast ausschliefs-
lich Rauschen (vgl. Abbildung 4.34). In Abbildung 4.33 ist es spannend zu sehen, wie
sich die Vorhersagen wiahrend des Trainings stark verdndern. Wahrend die Steigungswer-
te nach 20 Epochen nochdeutlich erkennbar sind, &ndert sich dies nach 60 Epochen und

es werden wieder nur die Infrastrukturhindernisse in der Vorhersage beriicksichtigt.

Die angepasste Architektur hat sich als nicht sinnvoll erwiesen. Hier hat lediglich die
Version mit Adam und Mean Squared Error (MSE) valide Ergebnisse generiert, was
mit der Accuracy-Kurve {ibereinstimmt, da diese (Abbildung A.10 in blau) zwar starke
Schwankungen aufweist, aber insgesamt am besten abschneidet. Auch die grofen und
kleinen Konfigurationen konnten sich aufgrund von Problemen mit den explodierenden

Gradienten nicht durchsetzen.
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4.4.3 Auswertung

Basierend auf den in Abschnitt 4.4.2 présentierten Ergebnissen lassen sich einige Ten-
denzen feststellen. Besonders auffillig ist der Unterschied zwischen Adam und Adadelta.
Die Ergebnisse, die mit Adam erzielt wurden, erscheinen weichgezeichneter im Vergleich
zu jenen mit Adadelta, wo das Rauschen und somit der Zusammenhang mit den zuféllig
generierten Basis-Karten starker zum Ausdruck kommt. Diese Beobachtung unterstreicht
die Robustheit von Adam im Umgang mit Rauschen, wie auch in anderen Zusammenhén-
gen bereits ausgewertet wurde. [54, 22] Dieser Punkt wird auch besonders in Kombination
mit Batch Normalization deutlich, wo die Bilder mit Adadelta sehr stark verrauscht sind.

Allgemein hat Batch Normalisation oftmals zu besseren Ergebnissen gefiihrt.

Des Weiteren sind auch teilweise starke Unterschiede zwischen Mean Absolute Error
(MAE) und Mean Squared Error (MSE) zu erkennen. Hierbei lésst sich die Tendenz
erkennen, dass die Verwendung von MAE zu einem grofseren Wertebereich fithrt bzw.
mehr Werte in Richtung Minimum oder Maximum tendieren als bei MSE. Dies kénnte
damit korrelieren, dass Ausreifser bei MSE stérker bestraft werden als bei MAE. Dies
fiihrt in diesem Fall zu einem gréferen Wertebereich, in dem die Werte deutlich stéarker

in Richtung des Maximums und Minimums tendieren.

Dropout und Dilation hingegen haben zumeist nicht zu einer Verbesserung der Ergeb-
nissen gefiihrt. Das bestétigen sowohl die stark schwankenden Accuracy Kurven als auch
die visuelle Analyse. Bei Dropout kann dies ein Indiz sein, dass das Netz zu klein ist.
Durch das Deaktivieren von Teilen des Netzes bei Dropout wird das Lernen erschwert.
Daher ist es moglich, dass grofere Netzwerke fiir gute Ergebnisse benétigt werden. [52]
Bei Dilation besteht die Moglichkeit, dass eine Konfiguration mit weniger Dilation besser
gewesen wire. Denn die wenigen Details und das verwaschene Aussehen der Ergebnisse
kénnte ein Hinweis darauf sein, dass das Receptive Field zu grofs ist und dadurch eine
zu globale Sicht entsteht, weswegen die Details verloren gehen. In anderen Bereichen
der Bildverarbeitung wurden hingegen bessere Ergebnisse mit Dilation erzielt als ohne.
[48, 41|
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Basierend auf den Ergebnissen aus dem letzten Kapitel lasst sich festhalten, dass, wie
zu erwarten war, selbst geringfiigige Verdnderungen der Hyperparameter zu teilweise un-
erwarteten und signifikanten Anderungen in den Ergebnissen fiihren kénnen. Dennoch
lassen sich Tendenzen zu geeigneteren und weniger geeigneteren Modellen feststellen.
Obwohl die gewahlten Netzwerkarchitektur des CNN-Autoencoders in den hier durchge-
flihrten Experimenten insgesamt nicht herausragend gute Ergebnisse erzielt, handelt es
sich oftmals um valide Ergebnisse, die korrekte Zusammenhénge mit den Input Featuren
abbilden. Daher lésst sich diese Architektur fiir diesen Anwendungsfall weiter als geeignet

bezeichnen.

Des Weiteren gibt es einige Tendenzen bei den Hyperparametern und Feinheiten der
Netzwerkarchitektur, die sich als vorteilhaft erwiesen haben. Demnach héngt der Erfolg
jeder Netzwerkanpassung auch sehr stark von anderen Einflussfaktoren, wie den Ein-
gangsdaten oder allgemein dem Trainingsmaterial ab, wodurch es keine allgemeingiiltige
ideale Konfiguration gibt. Da das Training der Karten stets eine Erkundung durch die
Drohnen erfordert, was wiederum bedeutet, dass jede weitere generierte Bewertungskarte
potenzielle Kosten verursacht, sollte der Datensatz so klein wie nétig gehalten werden.
Daher stellt Overfitting ein grofses Problem dar. Aufgrund dessen ist insbesondere die
Anwendung von Data Augmentation von essentieller Bedeutung. Dies erméglicht es, die
Menge der Input Daten kiinstlich mit geringem Aufwand zu erhohen, was zu einer signifi-
kanten Verbesserung im Training fiihren kann, wie die Experimente gezeigt haben. Neben
Spiegelungen kénnten auch Verzerrungen oder Rauschen getestet werden. Die Ergebnisse
zeigen insgesamt, dass insbesondere Anpassungen im Netzwerk, die zu einer besseren Ge-
neralisierung fiihren, hilfreich sind und eine reine Netzwerkstruktur nur aus CNN-Layern
nicht empfehlenswert ist. Hierbei hat sich insbesondere Batch Normalization als oftmals
vorteilhaft erwiesen. Zudem hat auch Dropout in manchen Kombination eine sinnvolle

Erganzung darstellt.
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Abhéngig von den initialen Startkarten und den Inhalten sollte auch beachtet werden,
welcher Loss und welcher Optimierer verwendet wird. Insbesondere bei initialen Karten,
die bereits einen Bias enthalten, kénnte die Verwendung von MAE von Vorteil sein,
da dies eher zu einer Konvergenz in Richtung des angestrebten Wertebereichs fiihrt.
Auferdem hat sich Adadelta in manchen Kombinationen als vorteilhaft erwiesen, da
zum einen keine manuelle Anpassung der Lernrate notwendig ist und es zum anderen ein

sehr robuster Algorithmus ist.

Der starke Bias in den Versuchen mit initial generierten und leeren Karten kénnte dar-
auf hinweisen, dass fiir diesen Anwendungsfall eine individuellere Verlustfunktion besser
geeignet ware. Diese sollte nicht die gesamten Karten vergleichen, sondern nur die er-
forschten Bereiche in den Fehler einbeziehen. Dadurch kéonnte das Modell die Qualitét,
die durch die Belohnungen vorgegeben ist, in ihrer vollen Génze erreichen, ohne dass
der Einfluss der unerforschten Bereiche vorhanden ware. Entsprechend wiirde vielleicht
das Pixel-weise-lernen, wie von R. Furuta et al. (2020) in [21] beschrieben, besser funk-
tionieren. Zusétzlich konnte dann, wie es klassischerweise der Fall ist, der Anteil der
Exploration in den Simulationen mit jeder Iteration reduziert werden, ohne dass der

Rest der Karte einen zu starken Einfluss hatte.

Neben der richtigen Netzwerkkonfiguration ist jedoch auch eine gute Belohnungsfunkti-
on und die Konfiguration des Erforschens von entscheidender Bedeutung fiir den Erfolg.
Insbesondere muss genau evaluiert werden, wie viel der Karte erkundet und wie genau
dies umgesetzt wird. Im Rahmen dieser Arbeit wurde aus Mangel an Alternativen die-
selben Quellen sowohl fiir die Bewertung als auch fiir die Input-Daten verwendet. Dieses
Vorgehen ist nicht optimal. Zudem stellen diese einfachen statischen Daten nicht die
ideale Quelle fiir sinnvolle Bewertungen dar. Es wére besonders vorteilhaft neben realen
Umweltdaten auch reale Flugdaten zu verwenden, die live oder aufgezeichnet sein kénn-
ten. Hierbei kénnte es sich beispielsweise um Daten handeln, die zeigen, wie Profis die
Drohnen manuell durch verschiedene Gelédnde fliegen wiirden. Dadurch kénnte nicht nur
basierend auf statischen Daten entschieden werden, welche Wege gut und welche schlecht
sind, sondern es konnte auch von realen Daten abstrahiert werden, wann es beispiels-
weise angemessen ist, eine Steigung zu iiberfliegen und wann dies ein problematischer
Weg wire. Zudem konnen nicht nur die allgemeinen Routenwahlen berticksichtigt wer-
den, sondern auch die idealen Flughthen und Geschwindigkeiten einbezogen werden. Eine
weitere vorteilhafte Ergdnzung fiir die Bewertungskarten kénnten aktuelle Wetter- und
Winddaten zu den relevanten Bereichen darstellen. Es ist vorstellbar, dass beispielsweise

in dicht besiedelten oder hiigeligen Gebieten Windschneisen entstehen, die das Fliegen
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der Drohnen erschweren. Wenn die aktuellen Verhéltnisse einen Einfluss auf die Bewer-
tung haben, kann das Modell beispielsweise statische Wetterkarten als Input erhalten und
moglicherweise lernen, die Zusammenhénge zwischen Wetter und Infrastruktur/DEM zu

erkennen und in die Potentialfelder mit einzubeziehen.

Besonders die Aspekte, welche die Simulation betreffen, sind fiir zukiinftige Arbeiten
relevant, da diese im Rahmen dieser Arbeit nur wenig betrachtet wurden. Insbesondere
im Hinblick auf die Trainingsergebnisse wére die Entwicklung und Verfeinerung einer
besseren Bewertungsfunktion sinnhaft. Diese hat einen entscheidenden Einfluss auf die
Qualitat des Modells, da die generierten Karten nicht besser werden kénnen als durch die
Bewertungsfunktion vorgegeben. Im Rahmen dieser Arbeit wurde, lediglich eine einfache
Bewertungsfunktion zu beginn entwickelt und genutzt. Daher wére es ratsam diese zu

verbessern und unterschiedliche Konfigurationen zu testen.

Zudem wurden relevante Faktoren in den Simulationen vernachléssigt, die wiederum
Einfluss auf die Bewertungen hétten. Dazu gehdren auch die physikalischen Aspekte der
Drohnen. So sollten die Simulation im dreidimensionalen Raum durchgefiihrt werden, da
dies schlieflich der entscheidende Vorteil von Drohnen gegeniiber Fahrzeugen ist. Aufser-
dem sind auch Faktoren wie Beschleunigung und Energieverbrauch relevant, welches zu
einer realistischeren Abbildung des Drohnenverhaltens fiihren wiirden. Dazu gehort auch
die Einfiihrung von variablen Geschwindigkeiten in der Simulation, welche so vernachlas-
sigt wurden. Dadurch wiirde es zu mehr Dynamik in den Simulationen kommen und es
wiirde neue relevante Faktoren fiir die Bewertungsfunktion schaffen. Des Weiteren miisste
dann auch nochmal ein besserer Algorithmus fiir die Wegefindung genutzt werden, damit

Kollisionen vermieden werden.
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Abschliefsend ldsst sich argumentieren, dass die hier aufgezeigte Kombination aus dem
Trainieren eines Potentialfeldes mittels RL und einem digitalen Zwilling ein vielverspre-
chender Weg ist, um eine Methode zu entwickeln, mit der Drohnen ohne zusétzliche Sen-
sorik fiir die Erfassung der Umwelt autonom fliegen kénnen. Dafiir spricht, dass bereits
in den vorgestellten Ergebnissen deutlich wurde, dass das Modell in den Bewertungskar-
ten Bereiche als potenziell gefdhrlich identifizieren konnte, was dazu fithren kann, dass
die spatere Routenplanung der Drohne diese Bereiche umfliegt. Es gibt zudem noch viel
Potential fiir weitere Verbesserungen und es ist anzunehmen, dass komplexere Eingangs-
daten in Kombination mit einer ausgefeilten Belohnungsstrategie mit realen Daten zu
einem robusten Modell fiihren, das prézise Potentialfelder generiert. In diesem Zusam-
menhang besteht auch die Moglichkeit, dass, wenn sinnvolle reale Daten aufgezeichnet
wurden, die Exploration weiterhin lediglich in einer simulierten Umgebung erfolgt. Ein
weiterer Vorteil liegt darin, dass die gewahlte Architektur mit dem digitalen Zwilling sehr
adaptiv ist, sodass sowohl reale Sensordaten als Eingangsinformationen fiir die Simula-

tionen dienen konnen als auch eine echte Drohne damit verbunden werden kann.

Zusatzlich zum Erweitern der Input Daten existiert auch die Moglichkeit den Output des
Modells um zusétzliche Informationen zu ergénzen, die liber ein einfaches Potentialfeld
hinausgehen. Zum Beispiel konnte ein weiterer Kanal hinzugefiigt werden, der optimale
Flughohen beinhaltet. Dadurch kénnte das Modell nicht nur lernen Hindernisse in einem
zweidimensionalen Raum vorherzusagen und sichere Routen zu gewéahrleisten, sondern es
konnte auch eine Ebene generieren, die sicherstellt, dass die gewéhlte Flughhe moglichst

effizient ist.

Zukiinftig konnte neben den Weiterentwicklungen bei der Generierung der Potentialfel-
der auch im Hinblick auf die Pfadplanung, basierend auf den Potentialfeldern, geforscht
werden. Es bietet sich an nicht nur einfache Pfadplanungsalgorithmen fiir die Navigati-

on zu nutzen, sondern ein Modell zu trainieren, das den Weg basierend auf der Karte
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wahlt. Dies ist insbesondere in Kombination mit der kooperativen Aufgabe der Signallo-
kalisierung, die die Drohnen durchfiihren sollen, ein spannender Bereich. Zudem zeigen

Arbeiten wie [61] bereits Erfolg mit einem solchen Ansatz.
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A Anhang

A.1 Technischer Aufbau - Code

A.1.1 Berechnungen zu den Erstellungen der Datensitze

Codeblock A.1: Berechnung der Slope Karten basierend auf Hohendaten und Aspect

# Mapping from aspact to the corresponding array indices > Aspact=0 means facing Nord
view_to_index = { 0: [0,1], 1: [0,2], 2: [1,2], 3: [2,2], 4: [2,1], 5: [2,0], 6: [1,0], 7:
[0,0], 8: [0,1]}

slope = np.zeros_like(elevation map)
for line in range(len(elevation map)):
for value in range(len(elevation mapl[line])):
#Create sliding window
window = elevation map|max(0, line—1):min((len(elevation map)—1), line+2),

max(0,value—1):min((len(elevation map[line])—1), value+2)]

#Get direction of slope
aspect = aspect _mapl|line,value]
facing = math.ceil((aspect—22.5)/45)

index = view _to_ index|[facing]

#Get height values aund calculate difference

neighbor = (window[min(index[0],(window.shape[0]—1)),
min(index[1],(window.shape[1]—1))])

height in km = abs(elevation_maplline,value] —neighbor) /1000

#Calculate latitude and longetude values for both fields
own_pos_long = (value x scale_long) + long_min
own_pos_lat = (line * scale lat)+ lat _min

target pos_long = ((value + (index|[1]—1)) * scale_long) + long min
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target pos lat = ((line + (index[0]—1)) = scale lat) -+ lat_min

#Calculate distances in Km

factor long = (111.3 * math.cos((own_pos_lat-+target pos_lat)/2))
dx = factor_long * abs(own pos_long — target pos long)

dy = 111.13 * abs(own_pos_lat— target pos_lat)

#Calculate slope

dist = math.sqrt((dx**2+dy=*x2))

val = np.arctan((height in km/dist))
slope[line ,value| = val+(180/math.pi)

A.1.2 Agentenlogik

Codeblock A.2: Allgemeine Struktur der entscheidungslogik des Agenten zum Orten von

Signalen

public DroneStates Decide(SignalLayer signalLayer, AreaGrid areaGrid, ElevationLayer
elevationLayer, Position dronePosition, Dictionary <string,SimpleDrone>
allDronePositions){
if we are in phase 1 {
if we need a new target {
target = FindNewTarget(allDronePositions, signalLayer);
return DroneStates.SetNewTarget;
}
if the drone Position is not inside of area Grid {
bearing = GetBearingToMoveBackInArea();
return DroneStates.MoveTowards;
¥
if elevationLayer is used {
foreach surrounding elevation{
if elevation > maximum elevation to fly above {
bearing = getAvoidObstacleBearing();

return DroneStates.MoveTowards;

if we reached the target {
changePhaseTo( 2 );
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return DroneStates. Wait;

bearing = getBearing(target)
return DroneStates.MoveTowards();
} else { //This is Phase 2
if maximumWaitingTime == 0 {
changePhaseTo( 1 );
return DroneStates. Wait;
} else {
if numberOfDronesAtTarget >= 4 {
if position is not correct {
bearing = calculatedBearingForFormation;
return DroneStates.MoveTowards();
} else{
changePhaseTo( 1 );

return DroneStates.Locating;

} else{

maximumWaitingTime —= (4 — numberOfDronesAtTarget);
bearing = calculatedBearingForFormation;

return DroneStates.MoveTowards();

A.2 Erganzende Bilder zu den Experimenten

A.2.1 Experiment 3 und 4

Im folgenden sind sowohl die Netzkonfiguration als auch die Ergebnisse des dritten und

vierten Experiments abgebildet.

Im folgenden sind sowohl die Netzkonfiguration als auch die Ergebnisse des dritten Ex-

periments abgebildet.
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Abbildung A.1: Die Netzkonfiguration vom dritten Experiment, anders sind die kleineren
Ebenen und Batch-Normalization
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Abbildung A.2: Die generierten Potentialkarten iiber fiinf Iterationen im dritten Experi-
ment [Skala: 0,3 - 0,52]
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Abbildung A.3: Netzkonfiguration die im vierten Experiment verwendet wurde
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Abbildung A.4: Die generierten Potentialkarten iiber zwei Iterationen im vierten Expe-
riment [Skala: 0 - 0,0002]
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Abbildung A.5: Verschiedene Trainingslingen Test Datensatz 1 [Skala: 0 - 0,00015]
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Abbildung A.6: Verschiedene Trainingslangen Traings Daten 3 [Skala: 0 - 0,00015]
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A.2.2 Experiment 5 - alle Daten

Im folgenden sind die Accuracy und Loss Kurven und die Beispielbilder zu allen getesten

Netzkonfiguration aus dem fiinften Experiments abgebildet.

Accuracy und Loss

Abbildung A.7: Accuracys und Loss Kurven

Beispielbilder
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Abbildung A.8: Accuracys und Loss Kurven
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Abbildung A.9: Accuracys und Loss Kurven
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Abbildung A.10: Accuracys und Loss Kurven
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Abbildung A.11: Accuracys und Loss Kurven
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Abbildung A.12: Accuracys und Loss Kurven
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Abbildung A.13: Potentialkarten Netz: Adam und MSE [Skala: 0,3 - 0,63]
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Abbildung A.14: Potentialkarten Netz: Adadelta und MSE [Skala: 0,48 - 0,7]
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Abbildung A.15: Potentialkarten Netz: Andere Architektur, Adam und MSE [Skala: O -
1]
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Abbildung A.16: Potentialkarten Netz: Andere Architektur, Batch Normalization, Adam
und MSE [Skala: 0 - 1]
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Abbildung A.17: Potentialkarten Netz: Andere Architektur, Dilation, Batch Normaliza-
tion, Adam und MAE [Skala: 0 - 1]
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Abbildung A.18: Potentialkarten Netz: Andere Architektur, Dilation, Batch Normaliza-
tion, Adam und MSE [Skala: 0 - 1]
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Abbildung A.19: Potentialkarten Netz: Batch Normalization, Adadelta und MSE [Skala:
0-1]
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Abbildung A.20: Potentialkarten Netz: Batch Normalization, Adadelta und MAE [Skala:
0-1]
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Abbildung A.21: Potentialkarten Netz: Batch Normalization, Adam und MSE [Skala: 0
- 1]
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Abbildung A.22: Potentialkarten Netz: Batch Normalization, Adam und MAE [Skala: 0
- 1]

121



A Anhang

Abbildung A.23: Potentialkarten Netz: Batch Normalization, Dropout und Adadelta
[Skala: 0 - 1]
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Abbildung A.24: Potentialkarten Netz: Batch Normalization, Dropout und Adam [Skala:
0-1]
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Abbildung A.25: Potentialkarten Netz: Dilation 2, Batch Normalization, Adam und MSE
[Skala: 0 - 1]
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Abbildung A.26: Potentialkarten Netz: Dilation 2, Batch Normalization, Adam und MAE
[Skala: 0 - 1]
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Abbildung A.27: Potentialkarten Netz: Dilation 2, Kernelgrofe 5, Batch Normalization,
Adam und MSE [Skala: 0 - 1]
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Abbildung A.28: Potentialkarten Netz: Dilation 2, Kernelgrofe 5, Batch Normalization,
Adam und MAE [Skala: 0 - 1]
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Abbildung A.29: Potentialkarten Netz: Dilation 3, Kernelgrofe 5, Batch Normalization,
Adam und MSE [Skala: 0 - 1]
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Abbildung A.30: Potentialkarten Netz: Dilation 3, Kernelgrofe 5, Batch Normalization,
Adam und MAE [Skala: 0 - 1]
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Abbildung A.31: Potentialkarten Netz: Dropout 25 %, Adadelta und MSE [Skala: 0,48 -
0,6]
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Abbildung A.32: Potentialkarten Netz: Dropout 25 %, Adam und MSE [Skala: 0 - 1]
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Abbildung A.33: Potentialkarten Netz: Dropout 50 %, Adam und MSE [Skala: 0 - 1]
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Abbildung A.34: Potentialkarten kleines Netz: Dilation 3, Kernelgrofe 5, Batch Norma-
lization, Adam und MSE [Skala: 0 - 1]

Abbildung A.35: Potentialkarten grofes Netz: Batch Normalization, Adam und MSE
[Skala: 0 - 1]
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Abbildung A.36: Potentialkarten grofes Netz: Adadelta und MSE [Skala: 0,48 - 0,7]

Abbildung A.37: Potentialkarten grofses Netz: Batch Normalization, Adadelta und MSE
[Skala: 0 - 1]
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