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Kurzzusammenfassung

Diese Arbeit untersucht die Eignung von Reinforcement Learning zur Optimierung der Puls-
formung in Kurzzeitlasern. Das zentrale Ziel ist die Minimierung der Pulsbreite durch ge-
zielte Phasenmodulation. Es wird einerseits die grundsatzliche Eignung des RL-Ansatzes
zur Pulsminimierung untersucht und andererseits analysiert, wie die Auswahl der Ein-
gangsdaten den Lernerfolg beeinflusst, indem das Training mit Zeit-Intensitatsprofilen mit
dem Training auf Basis von FROG-Spektrogrammen verglichen wird. Als Methode wird ein
Soft-Actor-Critic Agent verwendet, welcher in einer Simulationsumgebung lernt. Dieser
passt dabei eine Phasenmaske so an, dass der Laserpuls komprimiert wird. Die relative
Verkurzung der Pulsbreite dient dabei als Belohnungssignal, um das Verhalten des Agenten
zu steuern. Die Ergebnisse zeigen, dass der Agent in der Lage ist, die Pulsbreite fUr eine
Vielzahl zufalliger Eingangspulse signifikant zu reduzieren. Mit einer Phasenmaske von 25
Stutzstellen wurden die besten Ergebnisse erzielt. Dies fuhrte zu einer mittleren Pulsver-
kUrzung von tber 57 Prozent. Konfigurationen mit 100 Stutzstellen erwiesen sich hingegen
als instabil und flihrten zu einer Pulsverbreiterung. Die Untersuchung zeigt, dass Reinforce-
ment Learning ein vielversprechender Ansatz zur automatisierten Optimierung der Puls-
formung ist und eine robuste Alternative zu klassischen Verfahren darstellt.
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Abstract

This work investigates the suitability of Reinforcement Learning for optimizing pulse shap-
ing in short-pulse lasers. The central objective is the minimization of the pulse width
through targeted phase modulation. On the one hand, the fundamental suitability of the
RL approach for pulse minimization is examined, and on the other hand, it analyzes how
the selection of input data influences learning success by comparing training with time-
intensity profiles to training based on FROG spectrograms. A Soft-Actor-Critic agent is used
as the method, which learns in a simulation environment. This agent adjusts a phase mask
in such a way that the laser pulse is compressed. The relative shortening of the pulse width
serves as the reward signal to control the agent's behavior. The results show that the agent
is capable of significantly reducing the pulse width for a variety of random input pulses.
The best results were achieved using a phase mask with 25 control points. This led to an
average pulse shortening of over 57 percent. Configurations with 100 control points proved
to be unstable and led to pulse broadening. The study shows that Reinforcement Learning
is a promising approach for the automated optimization of pulse shaping and represents
a robust alternative to classical methods.
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1 Einleitung

1.1 Problemstellung und Zielsetzung

Die Steuerung und Optimierung von Kurzzeitlasern ist ein bedeutendes Feld in der
modernen Physik und Technik. Eine zentrale Herausforderung dabei ist die Formung
von Laserpulsen, um eine minimale Pulsbreite zu erreichen. Kurzere Pulse ermogli-
chen prazisere Anwendungen in Bereichen wie der Materialbearbeitung, der medizini-
schen Bildgebung oder der Grundlagenforschung. Traditionelle Methoden zur Pulsfor-
mung stolRen hierbei oft an ihre Grenzen, insbesondere wenn es um die Korrektur von

Dispersionen héherer Ordnung geht.

In den letzten Jahren haben sich maschinelle Lernverfahren, insbesondere das Rein-
forcement Learning als leistungsfahige Werkzeuge zur Losung komplexer Optimie-
rungsprobleme etabliert. Im Gegensatz zu klassischen Algorithmen, lernt ein Rein-
forcement-Learning-Agent durch Interaktion mit einer Umgebung und die Maximierung
einer Belohnung. Dieser Ansatz verspricht, auch in hochdimensionalen und nichtline-

aren Systemen wie der Pulsformung effiziente Strategien zu finden.

Die zentrale Forschungsfrage dieser Arbeit lautet daher: ,Inwiefern eignet sich Rein-
forcement Learning zur Minimierung der Pulsbreite durch Pulsformung in Kurzzeitla-

sern und welche Rolle spielt die Auswahl der Eingangsdaten fur den Lernerfolg?“

Diese Arbeit untersucht, wie Reinforcement Learning die Pulsformung in Kurzzeitla-
sern zur Minimierung der Pulsbreite optimieren kann. Ein besonderer Fokus liegt dabei
auf dem Einfluss der Eingangsdaten. Dabei wird der Lernerfolg bei der Verwendung
von Zeit-Intensitats-Profilen mit jenem bei der Nutzung von FROG-Spektrogrammen

verglichen.

1.2 Vorgehensweise und Aufbau der Arbeit

Um diese Forschungsfrage zu beantworten, wird zunachst eine Simulationsumgebung
fur Laserpulse und deren Kompression mittels eines Puls-Shapers entwickelt. Auf die-
ser Grundlage wird ein Reinforcement-Learning-Agent, basierend auf dem Soft-Actor-
Critic Algorithmus, implementiert und trainiert. Die Optimierung der Pulsbreite wird da-

bei als Ziel in der Belohnungsfunktion des Agenten verankert.



Die Arbeit ist wie folgt aufgebaut. Kapitel 2 legt die theoretischen Grundlagen in den
Bereichen der Laserphysik, der Fourier-Transformation und verschiedener maschinel-
ler Lernverfahren dar. Ein besonderer Fokus liegt hierbei auf dem Reinforcement Lear-
ning und den spezifischen Algorithmen wie Q-Learning, Deep-Q-Networks und dem
Soft-Actor-Critic. Kapitel 3 beschreibt die erstellte Simulationsumgebung zur Erzeu-
gung von Laserpulsen und FROG-Spuren. In Kapitel 4 wird die konkrete Umsetzung
des Reinforcement-Learning-Ansatzes flir die Pulsformung erlautert, einschliel3lich
des Aufbaus des Agenten, der Definition der Belohnungsfunktionen und der gewahlten
Hyperparameter. Kapitel 5 dokumentiert den Trainingsablauf sowie die methodische
Vorgehensweise der Auswertung. Kapitel 6 prasentiert die systematische Anwendung
und detaillierte Auswertung der trainierten Modelle. Dabei werden verschiedene Kon-
figurationen, wie die Anzahl der Stitzstellen der Phasenmaske und die Netzgrole,
untersucht und verglichen. Den Abschluss bildet Kapitel 7 mit einem Fazit und einem

Ausblick auf mogliche weiterfihrende Arbeiten.



2 Grundlagen

2.1 Fourier-Transformation

Fourierreihen werden verwendet, um periodische Funktionen als Summe von Sinus-
und Kosinusgliedern unterschiedlicher Frequenz darzustellen. Die Fourier-Transfor-
mation (FT) ist eine Erweiterung der Fourierreihen und erméglicht die Darstellung von

nicht periodischen Funktionen.

In der Zeitdomane beschreibt ein Signal, wie sich eine Gro3e (z.B. Laserpuls), im zeit-
lichen Verlauf verandert. Die Frequenzdomane hingegen gibt an, aus welchen Fre-
quenzkomponenten das Signal besteht und mit welcher Amplitude und Phase diese
vertreten sind. Die FT stellt das mathematische Verfahren dar, mit dem ein zeitabhan-

giges Signal in seine Frequenzbestandteile zerlegt werden kann.

Wichtig in dieser Arbeit ist die diskrete Fouriertransformation (DFT). Die DFT arbeitet
mit endlichen und diskreten Daten, wie sie beispielsweise bei digitalisierten Signalen
oder in numerischen Simulationen auftreten. Sie zerlegt eine endliche Folge von Mess-
werten in eine Summe von Sinus- und Kosinusfunktionen unterschiedlicher Frequen-
zen. Formal wird eine Liste von N Eintragen x,, ..., xy_, durch die DFT in eine neue
Liste Uberfuhrt, wobei jeder Wert X, die Amplitude und Phase der k-ten Frequenzkom-
ponente im Signal beschreibt.
= 2n
X, = Z X, - e SN (2.1)
n

=0

Ein effizienter Algorithmus zur Berechnung der DFT ist die Fast-Fourier-Transforma-
tion (FFT). Einer der bekanntesten Ansatze ist der Cooley-Tukey-Algorithmus. Dabei
wird die Ausgangssequenz rekursiv in Teilfolgen mit geraden und ungeraden Indizes
zerlegt, bis die DFTs auf sehr kleine Gruppen, meist mit zwei oder vier Elementen,
angewendet werden kénnen. Anschlielend werden die berechneten Teilergebnisse
mithilfe sogenannter Butterfly-Operationen zusammengefuhrt. Dieser rekursive Ansatz
verringert den Rechenaufwand der DFT erheblich und ermoglicht damit die effiziente

Analyse auch groRer Datensatze.



2.2 Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation

Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation (Laser) (deutsch: Lichtverstar-
kung durch stimulierte Emission von Strahlung) bezeichnet Licht, das sich durch eine
Reihe physikalischer Eigenschaften auszeichnet, die es von herkémmlichen Lichtquel-
len unterscheiden. Besonders auffallig ist die hohe raumliche Koharenz. Das emittierte
Licht ist stark geblindelt, weist eine minimale Divergenz auf und bleibt dadurch Uber
weite Distanzen nahezu parallel. Ein weiteres zentrales Merkmal ist die hohe zeitliche
Koharenz. Laser erzeugen Licht mit einer definierten Wellenlange und einer sehr
schmalen spektralen Bandbreite, wodurch sie nahezu monochromatisch sind. Hinzu
kommt die hohe Intensitat des Laserlichts. Im Vergleich zu konventionellen Lichtquel-
len kdnnen mit Lasern sehr hohe Leistungsdichten erzielt werden. AuRerdem ist La-
serlicht stark gerichtet. Die Strahlung wird nahezu vollstandig in eine Richtung ausge-
sandt. [1, pp. 1-3]

2.2.1 Funktionsweise

Die grundlegende Funktionsweise eines Lasers hangt vom Lasertyp ab. In diesem Bei-
spiel wird ein Vier-Niveau-Laser betrachtet. Die Abbildung 2.1 zeigt den Zusammen-

hang der jeweiligen Stufen, auf die sich im nachfolgenden Text bezogen wird.

Level 4 (Pumping Bands)

Fast Relaxation

Level 3 (Upper Lasing Level)

o — =}
hieced

Level 2 (Lower Lasing Level)

Fast Relaxation

Level 1 (Ground)

Abbildung 2.1 Schematische Darstellung eines Vier-Niveau-Lasers [2, p. 2.2]



In einem Lasersystem existieren vier Energieniveaus, wobei das erste Energieniveau
das Grundniveau darstellt. Photonen werden durch beispielsweise optische Anregung
vom Grundniveau auf das vierte Energieniveau gehoben. Dieser Prozess wird als op-
tisches Pumpen bezeichnet. Vom vierten Energieniveau erfolgt ein schneller, automa-
tischer Ubergang auf das dritte Energieniveau, in dem eine mdglichst groRe Anzahl
von Teilchen vorliegen muss, wahrend das zweite Energieniveau moglichst wenig be-
setzt sein sollte. Diese Verteilung wird als Besetzungsinversion bezeichnet und ist Vo-
raussetzung fur die Laseremission. Die eigentliche Laserstrahlung entsteht durch sti-
mulierte Emission beim Ubergang vom dritten auf das zweite Energieniveau. Der Ener-
gieunterschied zwischen diesen Niveaus bestimmt die Frequenz und damit die Farbe
des emittierten Lichts. Die Anregung kann dabei entweder durch spontane Emission
oder durch einen Seed-Laser mit der Photonenenergie wh_seed erfolgen. Der schnelle
Ubergang vom zweiten auf das erste Energieniveau sorgt fiir eine geringe Population

im zweiten Energieniveau und unterstitzt somit die Besetzungsinversion. [2, pp. 2-3]

2.2.2 Eigenschaften des Laserlichts

Bei Lasern wird grundsatzlich zwischen zwei Betriebsarten unterschieden, Dauer-
strichlaser und Pulslaser. Dauerstrichlaser, die ein kontinuierliches Licht erzeugen,
sind aus dem Alltag bekannt, weisen jedoch eine vergleichsweise geringe Ausgangs-
leistung auf. In Forschung und Industrie finden hingegen haufig Pulslaser Anwendung.
Bei dieser Betriebsart erfolgt die Aussendung des Lichts in Form einzelner, zeitlich
begrenzter Laserpulse. In dieser Arbeit werden Kurzzeitlasern genauer betrachtet.
Diese sind definitionsgemal} stets Pulslaser. [3]
AE - At > ; (2.2)

Die Energie-Zeit-Unscharferelation (Gleichung 2.2) besagt, dass ein Zustand mit sehr
genau definierter Energie, also einem kleinen AE, Uber eine lange Zeit, also ein groles
At, existieren muss und umgekehrt. Flr einen Pulslaser, dessen Pulse nur fur eine
sehr kurze Zeit existieren, bedeutet dies, dass At klein ist. Daraus folgt, dass das Licht
nicht mit nur einer einzelnen Wellenlange ausgesendet wird, sondern eine entspre-

chend grol3e spektrale Bandbreite aufweist. [2, p. 2.1]



2.2.3 Fourier-Bandbreitenprodukt und Pulslimit

Ein fundamentales Prinzip der Fouriertransformation besagt, dass ein Signal nicht
gleichzeitig beliebig kurz in der Zeitdomane und beliebig schmal in der Frequenzdo-
mane sein kann. Dieser Zusammenhang wird durch das Fourier-Bandbreitenprodukt
(TBP) beschrieben. Es setzt die Dauer eines Pulses in ein direktes Verhaltnis zu seiner
spektralen Bandbreite. Das Produkt dieser beiden Grolien kann einen minimalen Wert

nicht unterschreiten:
At-Av > K (2.3)

Ein Puls, der exakt dieses Minimum erreicht, wird als fourierlimitiert bezeichnet. Er
besitzt die kurzt mogliche Dauer, die fur sein gegebenes Spektrum physikalisch er-
reichbar ist. [4]

Werden beide GroéfRen, wie in dieser Arbeit (siehe Abschnitt 2.6), als RMS-Breite defi-

niert, gilt fir die wichtige Referenzform eines Gaul3-Pulses, K = 0,5.

Angenommen, ein simulierter Eingangspuls besitzt eine spektrale RMS-Bandbreite
von Av = 4THz. Die minimal mdgliche, transformlimitierte RMS-Pulsdauer ware dann:

K 0,5

- - _175x10715
Av 4 x 1012Hz S

At

Dies entspricht einer minimalen RMS-Pulsbreite von 125 fs.

2.2.4 Dispersion und Chirp

Im Vakuum ist die Lichtgeschwindigkeit fir alle Wellenlangen gleich. In allen anderen
Ausbreitungsmedien hangt die Ausbreitungsgeschwindigkeit des Lichts jedoch von der

Wellenlange ab. Diese Abhangigkeit wird als Dispersion bezeichnet.

n(w) = @) (24)
c(w) = nzz)) (2.5)

Der Brechungsindex n eines Materials ist gegeben durch die Gleichung 2.4. ¢, be-
schreibt die Lichtgeschwindigkeit im Vakuum, ¢ die Lichtgeschwindigkeit im Material.
Durch Umstellung der Gleichung 2.4 nach c(w), ergibt sich die Geschwindigkeit einer

bestimmten Frequenzkomponente eines Pulses (Gleichung 2.5). Sie beschreibt nicht



die Gesamtgeschwindigkeit des Pulses, da die unterschiedlichen Frequenzen gemaf

dieser Gleichung das Medium mit unterschiedlichen Geschwindigkeiten durchqueren.

Bei normaler Dispersion nimmt die Ausbreitungsgeschwindigkeit mit zunehmender
Wellenlange zu, wahrend der Brechungsindex entsprechend abnimmt. Dies gilt bei-
spielsweise fur sichtbares Licht in Wasser oder Glas. Rotes Licht wird daher weniger
stark abgelenkt als kurzwelliges blaues Licht. Wenn beispielsweise weil3es Licht durch
ein Prisma fallt, wird es in seine verschiedenen Wellenlangen aufgespalten und fachert
sich entsprechend seiner Wellenlange auf. Der entgegengesetzte Fall, bei dem héher-
frequentes Licht schneller ist, wird abnormale Dispersion genannt. In beiden Fallen
bewirkt die Dispersion jedoch, dass sich ein Puls beim Durchgang eines Mediums ver-
breitert. [5]

Bei nicht ultrakurzen Pulsen kann die Dispersion vernachlassigt werden, da die spekt-
rale Bandbreite dieser Pulse sehr gering ist. Wie in Abschnitt 2.2.2 erlautert, weisen
ultrakurze Pulse hingegen eine breite Bandbreite auf. Es ist also nicht die kurze Puls-
dauer an sich, sondern die damit verbundene grof3e Bandbreite, die dazu fihrt, dass
ultrakurze Pulse besonders stark von Dispersion betroffen sind. Bei normaler Disper-
sion treffen die roten Frequenzkomponenten eines Pulses vor den blauen ein, wie in
Abbildung 2.2 dargestellt. An diesem Punkt spricht man von einem sogenannten Chirp.
Bei positiv gechirpten Pulsen nimmt die Frequenz wahrend des Pulsverlaufs zu, da die
niedrigfrequenten Anteile das Medium schneller durchqueren und somit friiher eintref-

fen.

Um diese Effekte quantitativ zu beschreiben, wird die spektrale Phase eines Pulses
als Taylor-Reihe um die Mittenfrequenz entwickelt. Der Term zweiter Ordnung dieser
Entwicklung, die Gruppengeschwindigkeitsdispersion (GDD), ist die primare Ursache
fur die Pulsverbreiterung. Der Term dritter Ordnung, die Dispersion dritter Ordnung
(TOD), fuhrt zu einer asymmetrischen Verzerrung und wird vor allem bei sehr kurzen

Pulsen relevant. [2]
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Abbildung 2.2 Dispersion eines Pulses [2, p. 3.4]

2.2.5 Frequency Resolved Optical Gating

Um zu bestimmen, wie kurz ein ultrakurzer Puls ist, ist es notwendig, ihn zu messen.
Dabei spielen sowohl die Pulsdauer als auch die Ankunftszeiten der verschiedenen
Frequenzkomponenten eine Rolle. Die extrem kurze Dauer der Pulse stellt hierbei eine
messtechnische Herausforderung dar. Ein etabliertes Verfahren zur Charakterisierung
ist die Autokorrelation. Hierbei wird der Puls in zwei Halften geteilt, wobei eine Halfte
zeitlich verzogert wird. Anschliefend werden beide Teile wieder Uberlagert. Je nach
zeitlicher Uberlappung entsteht ein Signal, dessen Intensitat davon abhéngt, wie ahn-
lich sich beide Pulsanteile sind. Aus diesem Signal lassen sich Informationen Uber die

Pulsdauer gewinnen. Die Abbildung 2.3 zeigt einen schematischen Messaufbau.

Mathematisch lasst sich die Autokorrelation wie folgt ausdrucken:

A() = f O - f(t D)t (26)

Dabei bezeichnet f(t) das Signal, T die Zeitverschiebung und A(7) den Autokorrelati-
onswert fur diesen Versatz. Fur T = 0 uUberlagert sich das Signal vollstandig mit sich
selbst, was zu einem maximalen Wert flhrt. Fir gro3e t Uberlappen sich die Signale
nicht mehr, sodass der Wert entsprechend klein wird. Bei Zwischenwerten von 7 ergibt

sich eine teilweise Uberlappung, die mittlere Korrelationswerte hervorruft.
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Abbildung 2.3 Messaufbau Autokorrelation [2, pp. 6-4]

Die klassische Autokorrelation liefert jedoch nur eingeschrankte Informationen. Zwar
kann die zeitliche Dauer des Laserpulses bestimmt werden, nicht jedoch das vollstan-

dige elektrische Feld. Insbesondere die spektrale Phase bleibt unbekannt.

Das Frequency Resolved Optical Gating (FROG) (deutsch: frequenzaufgeldstes opti-
sches Gating) erweitert dieses Verfahren, indem die Autokorrelation spektral aufgelost
wird. Anstelle einer einfachen Fotodiode wird dabei ein Spektrometer eingesetzt, so-
dass nicht nur die Intensitat, sondern auch die spektrale Zusammensetzung des Pul-
ses Uber die Zeit erfasst wird. Damit lassen sich sowohl die spektrale Amplitude als
auch die Phase bestimmen. Dies ermdglicht die vollstandige Rekonstruktion des

elektrischen Feldes eines Laserpulses (siehe Abbildung 2.3).

Ein Spektrogramm ist eine Darstellungsform, die zeigt, wie sich die Frequenz eines
Pulses im Verlauf der Zeit verandert. Es wird Ublicherweise in Form einer Heatmap
dargestellt, bei der die Intensitat der verschiedenen Frequenzkomponenten als Funk-

tion der Zeit sichtbar wird. Die Abbildung 2.4 zeigt beispielhaft solche Spektrogramme.

Unchirped Pulse Negatively Chirped Pulse Positively Chirped Pulse

Frequency

Time Time Time

Abbildung 2.4 FROG-Spektrogramm [2, pp. 6-7]



2.2.6 Kompression eines ultraschnellen Lasers

Zur Kompression ultrakurzer Laserpulse konnen Prismen eingesetzt werden. Sie ver-
kUrzen die Pulsdauer, indem durch Dispersion und den wellenlangenabhangigen Bre-
chungsindex bestimmte Frequenzanteile des Lichts unterschiedlich stark verzogert
werden (siehe Abbildung 2.5). Durch die dabei entstehenden Wegdifferenzen kdénnen
die verschiedenen Wellenlangen zeitlich wieder angenahert und der Puls somit kom-

primiert werden.

Neben Prismen werden auch Gitterkompressoren verwendet, die anstelle der Bre-
chung die Beugung des Lichts ausnutzen, im Prinzip jedoch nach einem ahnlichen
Funktionsprinzip arbeiten. Ein Nachteil von Gitter- und Prismenkompressoren ist, dass
sie in der praktischen Anwendung vergleichsweise aufwendig und schwierig einzustel-
len sind. [2, pp. 5-8]

Blue — Short Path Blue — Less Material

Red — Long Path

Red — Meore Material

Broad Pulse Short Pulse Broad Pulse Short Pulse

(a) Grating compressor. (b) Prism compressor.

Abbildung 2.5 Darstellung eines Gitter- und Prismenkompressor [2, pp. 5-8]

Eine weitere Moglichkeit zur Pulsverkirzung stellen sogenannte Chirp-Spiegel dar
(siehe Abbildung 2.6). Diese funktionieren, indem unterschiedliche Wellenléangen ver-
schieden tief in die speziell beschichteten Spiegel eindringen. Ahnlich wie bei den zu-
vor beschriebenen Methoden kommt es dadurch zu einer zeitlichen Verzogerung be-
stimmter Wellenlangen gegenuber anderen. Auf diese Weise kann die Dispersion ge-

zZielt korrigiert und die Pulsdauer entsprechend komprimiert werden. [2, pp. 5-8]
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Abbildung 2.6 Darstellung Chirp-Spiegel [6]

Das Problem der zuvor beschriebenen Methoden besteht darin, dass sie Dispersion
nur bis zur zweiten Ordnung kompensieren kdonnen. Fur die Korrektur héherer Ord-
nungen, insbesondere der Dispersion dritter Ordnung, ist der Einsatz eines Pulse Sha-
pers erforderlich. Mit diesem kann die Phase jeder einzelnen Wellenlange gezielt und
unabhangig voneinander gesteuert werden, wodurch eine prazisere Anpassung und

Kompression ultrakurzer Pulse moglich wird. [2, pp. 5-8]

2.3 Neuronale Netze

Neuronale Netze, auch als kiunstliche neuronale Netze (KNN) bezeichnet, sind lernfa-
hige Systeme, die mithilfe von miteinander verbundenen Knoten, den sogenannten
Neuronen, Lernprozesse durchfihren kénnen. Ihre Struktur ist vom Aufbau biologi-
scher neuronaler Netze inspiriert. Eingesetzt werden sie vor allem in Anwendungsge-
bieten, deren Komplexitat eine Losung durch klassische Programmiermethoden er-
schwert. [7, p. 19]

2.3.1 Grundaufbau

Die Grundlage fur neuronale Netze wurde 1958 von Frank Rosenblatt mit seinem Mo-
dell des Perzeptrons geschaffen. Dieses ist in Abbildung 2.7 dargestellt. Das schema-
tisch dargestellte Perzeptron verflgt Uber zwei binare Eingange, x; und x,. Diese Ein-
gange werden jeweils mit Gewichten (w; und w,) multipliziert und anschliellend auf-
summiert, sodass ein Gesamtwert entsteht. Ubersteigt dieser Wert einen festgelegten

Schwellenwert 6, so betragt der Ausgang 1, andernfalls 0.

Das Perzeptron zeigte jedoch eine wesentliche Einschrankung. Es kann nicht-linear
separierbare Probleme wie beispielsweise die XOR-Funktion nicht I6sen. Diese

Schwache flhrte dazu, dass die Forschung an kinstlichen neuronalen Netzen fur
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mehrere Jahre stagnierte. Erst die Entwicklung mehrschichtiger Netze und effizienter

Lernverfahren ermoglichte spatere Fortschritte in diesem Bereich. [8, pp. 25-26]

w‘
A

Abbildung 2.7 Schematisches Perzeptron, eigene Darstellung

Abbildung 2.8 zeigt ein beispielhaftes mehrschichtiges neuronales Netz. Es besteht
aus einer beliebigen Anzahl von Neuronen und mindestens drei Schichten: einer Ein-
gabeschicht, mindestens einer versteckten Schicht sowie einer Ausgabeschicht. Die
Ausgange einer Schicht dienen als Eingange fur die jeweils nachfolgende Schicht, mit

Ausnahme der Eingabeschicht.

Die versteckte Schicht befindet sich zwischen Eingabe- und Ausgabeschicht. In ihr
werden die von der Eingabeschicht empfangenen Informationen neu gewichtet und
von Schicht zu Schicht bis zur Ausgabeschicht weitergereicht. Der genaue Prozess
der Informationsverarbeitung innerhalb dieser Schicht ist von auf3en nicht einsehbar,

weshalb sie auch als versteckte Schicht bezeichnet wird.

In der Eingabeschicht werden die Eingangswerte zugeflhrt, zum Beispiel Grof3e und
Farbe bei einer Klassifikation zwischen Birne und Apfel. Die Ausgabeschicht liefert
schliel3lich eine Entscheidung dartber, ob es sich um eine Birne oder einen Apfel han-
delt. Je nachdem, wie viele Ausgaben bendtigt werden, variiert die Anzahl der Neuro-
nen in der Ausgabeschicht. Im vorliegenden Beispiel sind es zwei, jeweils eines flr

Apfel und Birne.
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= Eingabeschicht

Versteckte Schicht

- Ausgabeschicht

Abbildung 2.8 Schematisches Neuronales Netz, eigene Darstellung

2.3.2 Neuronen

Die Abbildung 2.9 zeigt drei Eingangsneuronen, die jeweils mit einem Neuron der ver-
steckten Schicht verbunden sind. Die Verbindungen sind mit Gewichten w versehen,
die mit den entsprechenden Eingabewerten multipliziert werden und wahrend des Trai-
ningsprozesses optimiert werden. In jeder Schicht, mit Ausnahme der Ausgabeschicht,
ist zusatzlich ein Bias-Neuron enthalten, das stets den Wert 1 besitzt und ebenfalls mit
den nachfolgenden Neuronen verbunden ist. Der Bias ermoglicht es, die Aktivierungs-
funktion flexibel zu verschieben und so die Anpassungsfahigkeit des Modells zu erh6-

hen.

= Eingangsneuron
— Gewichte
— Bias-Neuron

Neuron

Abbildung 2.9 Schematisches Neuronen, eigene Darstellung
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Im nachfolgenden Neuron die Aktivierungsfunktion g(z) angewendet, auf die im nachs-
ten Abschnitt nadher eingegangen wird. Der Wert z ergibt sich als gewichtete Summe
der Eingange inklusive Bias (siehe Formel 2.7). Diese Berechnung wird fur jedes Neu-

ron im Netzwerk analog durchgefuhrt.
Z =Wy + W1X1 + Wy Xo + W3X3 ( 27 )

2.3.3 Aktivierungsfunktionen

Far die Aktivierung eines Neurons existieren verschiedene Methoden. Im Folgenden

werden zwei gebrauchliche Aktivierungsfunktionen naher betrachtet.

Ein erstes Beispiel ist die lineare Aktivierung. Sie ist durch die Gleichung g(z) = z de-
finiert, das heil3t, der Eingabewert wird unverandert als Ausgabe Ubernommen. Line-
are Aktivierungen finden haufig in der Ausgabeschicht von neuronalen Netzen Anwen-
dung, insbesondere dann, wenn ein kontinuierlicher Wert vorhergesagt werden soll.
Ein weiteres Beispiel ist die Rectified Linear Unit (ReLU), die durch die Gleichung
g(2) = max(0, z) definiert ist. Der Schwellenwert der Eingabe liegt bei 0, sodass bei
negativen Werten eine 0 ausgegeben wird. Fur Eingaben groRer 0 verhalt sich die
RelLU wie eine lineare Funktion mit der Steigung 1. Ein wesentlicher Vorteil der ReLU-
Aktivierungsfunktion besteht darin, dass sie sehr einfach zu berechnen ist und im Ver-
gleich zu anderen Aktivierungsfunktionen weniger anfallig fur das Problem des ver-

schwindenden Gradienten ist. [8, pp. 29-33]

Das Problem des verschwindenden Gradienten entsteht vor allem durch die Verwen-
dung von Aktivierungsfunktionen, die bei bestimmten Eingabewerten sehr kleine Ab-
leitungen liefern und dadurch die Gradienten stark abschwachen. Werden die Gradi-
enten zu klein, erhalten die tieferen Schichten eines neuronalen Netzes kaum noch
natzliche Information fir die Aktualisierung ihrer Gewichte, was das Lernen stark ver-
langsamt oder sogar verhindert. Bei der ReLU-Aktivierungsfunktion bleibt der Gradient
fur positive Eingabewerte konstant bei 1, sodass dieses Problem weitgehend vermie-

den wird.
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Abbildung 2.10 Unterschiedliche Aktivierungsfunktionen, eigene Darstellung

2.3.4 Arten des maschinellen Lernens

Grundsatzlich lassen sich drei Arten des maschinellen Lernens unterscheiden. Sie un-
terscheiden sich darin, auf welche Weise ein Modell trainiert wird und welche Informa-

tionen wahrend des Lernprozesses zur Verfugung stehen (siehe Abbildung 2.11).

Abbildung 2.11 Arten des maschinellen Lernens, eigene Darstellung

Beim Supervised Learning (deutsch: Uberwachtes Lernen) wird ein Modell anhand ei-
nes gelabelten Datensatzes trainiert. Das bedeutet, dass die Trainingsdaten bereits
mit den richtigen Antworten versehen sind. Das Modell lernt dabei, Zusammenhange
zwischen Eingaben und Ausgaben zu erkennen. Nach erfolgreichem Training kann es
auch neue, unbekannte Daten richtig zuordnen. Stellt man dem Modell beispielsweise
viele Bilder von Bananen und Apfeln zur Verfiigung, die jeweils korrekt beschriftet sind,
so kann es die charakteristischen Merkmale beider Obstsorten erlernen und anschlie-
Rend ein neues Bild korrekt als Banane oder Apfel klassifizieren.

Beim unsupervised Learning (deutsch: uniberwachtes Lernen) liegen dagegen keine
gelabelten Daten vor. Das Modell versucht selbst, Muster und Strukturen in den Daten
zu erkennen, indem es beispielsweise Gruppen bildet. Wird ein Datensatz mit Bildern
von Bananen und Apfeln ohne Beschriftungen verwendet, erkennt das Modell
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dennoch, dass es zwei Gruppen gibt. Eine mit langlichen gelben Objekten und eine
mit runden roten oder grunen. Zwar benennt es die Gruppen nicht direkt, kann aber

Unterschiede herausarbeiten und so eine Struktur in den Daten erkennen.

Das Reinforcement Learning (deutsch: verstarkendes Lernen) unterscheidet sich von
beiden Ansatzen. Hier lernt ein Agent durch Interaktion mit einer Umgebung eine Stra-
tegie, um eine langfristige Belohnung zu maximieren. Statt korrekter Antworten erhalt
er fur seine Aktionen Rickmeldungen in Form von Belohnungen oder Bestrafungen.
Ein typisches Beispiel ist ein Agent, der lernen soll, ein Labyrinth zu verlassen. Fur
jeden Schritt erhalt er eine kleine negative Belohnung, um den Weg kurz zu halten,
und fur das Erreichen des Ziels eine grol3e positive. Der Agent lernt so eine Abfolge
von Aktionen (z. B. gehe nach links, dann geradeaus), die zur hochsten Gesamtbeloh-
nung fuhrt. In Abbildung 2.11 ist dieser Ansatz hervorgehoben, da sich die vorliegende

Arbeit im weiteren Verlauf mit Reinforcement Learning befasst. [9]

2.4 Reinforcement Learning

Das Reinforcement Learning ist, wie in Abschnitt 2.3.4 bereits erwahnt, eine Art des
maschinellen Lernens. Im Unterschied zu den anderen Ansatzen des maschinellen
Lernens erfolgt das Lernen hier durch direkte Interaktion mit der Umgebung. Abbildung

2.12 zeigt den schematischen Aufbau eines Reinforcement-Learning-Frameworks.

Die Belohnung ist ein Wert, der sowohl grof3 als auch klein sowie positiv oder negativ
sein kann. Sie dient dazu, dem Agenten Rickmeldung dartber zu geben, ob sein Ver-
halten in einer bestimmten Situation als gut oder schlecht bewertet wird. Der Zeitpunkt,
zu dem eine Belohnung vergeben wird, kann flexibel definiert werden, beispielsweise
nach einer bestimmten Zeitspanne, bei bestimmten Interaktionen oder am Ende einer
Simulation. Die Belohnung verstarkt das Verhalten des Agenten, indem positive Be-
lohnungen gewunschte Aktionen fordern und negative Belohnungen unerwunschte
Handlungen hemmen. Obwohl die Belohnung sich auf die unmittelbar zuvor ausge-
fuhrte Aktion bezieht, ist das Ziel des Agenten, eine Strategie zu erlernen, die die

Summe der zukinftigen Belohnungen maximiert. [10, p. 29]

Der Agent interagiert mit der Umgebung, indem er diese beobachtet, Aktionen ausfuhrt

und fur diese Aktionen Belohnungen erhalt.

Die Umgebung ist der Raum, in dem der Agent seine Aktionen ausflihren kann. Die

Kommunikation mit der Umgebung beschrankt sich auf die Aktionen des Agenten, die
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Beobachtungen der Umgebung und die Rickmeldung in Form von Belohnungen. Nach
jeder Aktion des Agenten passt die Umgebung ihren Zustand entsprechend an und

gibt eine neue Beobachtung sowie eine Belohnung zuruck.

Aktionen werden vom Agenten innerhalb der Umgebung ausgefuhrt. Grundsatzlich un-
terscheidet man zwischen zwei Arten von Aktionen, diskrete und stetige Aktionen. Dis-
krete Aktionen sind beispielsweise einmalige Bewegungen nach vorne oder hinten.
Stetige Aktionen hingegen umfassen kontinuierliche Steuergrof3en, wie etwa den
Drehwinkel eines Lenkrads beim Steuern eines Autos. Im Fall stetiger Aktionen flhren
bereits kleine Anderungen der Eingabe nach kurzer Zeit zu unterschiedlichen Situati-

onen in der Umgebung.

Die zweite Informationsquelle neben der Belohnung ist die Beobachtung. Beobachtun-
gen geben Aufschluss dariber, was in der Umgebung aktuell geschieht, und unterstut-
zen den Agenten dabei, die jeweilige Situation einzuschatzen. Sie kbnnen zudem Hin-
weise darauf liefern, unter welchen Bedingungen Belohnungen zu erwarten sind. Es
ist jedoch zu unterscheiden zwischen Beobachtung und Zustand. Der Zustand umfasst
die Gesamtheit aller relevanten Informationen der Umgebung, ist jedoch in vielen Fal-
len zu komplex, um vollstandig erfasst zu werden. Die Beobachtung stellt lediglich ei-
nen Teil des Zustands dar und kann zudem ungenau oder unvollstandig sein. [10, p.
32]

Agent

——
ﬁ_

Beobachtung Belohnung Aktion

__

Umgebung

Abbildung 2.12 Reinforcement Learning, eigene Darstellung
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2.4.1 Markov-Entscheidungsprozess

Der Markov-Entscheidungsprozess (MEP) ist ein Modell zur Beschreibung von Ent-
scheidungsproblemen, bei denen ein Agent durch Interaktionen mit einer Umgebung
ein Ziel erreichen soll. Die Gesamtheit aller mdglichen Zustande eines Systems wird
als Zustandsraum bezeichnet. Dieser kann sowohl endlich als auch kontinuierlich sein.
Im Markov-Entscheidungsprozess ist diese Menge endlich. Die Formel 2.8 zeigt einen
beispielhaften Ablauf. Ausgehend von einem Zustand s folgt eine Aktion a, auf die eine
Belohnung r ausgegeben wird. Eine solche Abfolge wird als Markov-Prozess bezeich-
net. Die Markov-Eigenschaft besagt, dass der nachste Zustand und die erhaltene Be-
lohnung ausschliel3lich vom aktuellen Zustand und der gewahlten Aktion abhangen,

vorherige Zustande oder Aktionen sind dabei ohne Einfluss.
S0, A9, T9, S1, A1, 71, S2, 02,12 - - . (2.8)

Die Formel 2.9 beschreibt den erwarteten Ertrag G;. Dieser setzt sich aus der Beloh-
nung im aktuellen Zeitschritt t sowie den zuklnftigen Belohnungen zusammen, die mit
Potenzen eines Diskontfaktors y gewichtet werden. Der Diskontfaktor y legt fest, wie
stark zukunftige Belohnungen im Vergleich zu unmittelbaren Belohnungen berticksich-
tigt werden. Ein Wert von y nahe 1 flihrt dazu, dass zuklnftige Belohnungen fast gleich
stark wie aktuelle gewichtet werden, wahrend ein Wert nahe 0 den Fokus stark auf

kurzfristige Belohnungen legt.
Ge =T+ VT VT2 V3143« (29)

Ein MEP lasst sich formal durch die folgenden Komponenten beschreiben. Die Zu-
standsmenge S umfasst alle moglichen Zustande, in denen sich die Umgebung befin-
den kann. Die Aktionsmenge A enthalt die moglichen Aktionen, die der Agent in einem
bestimmten Zustand ausfiihren kann. Die Ubergangswahrscheinlichkeit P(s’|s, a) be-
schreibt die Wahrscheinlichkeit, mit der nach Ausfiihrung einer Aktion a € A im Zu-
stand s € S der nachste Zustand s’ € S erreicht wird. Die Belohnungsfunktion R(s, a)
definiert die erwartete Belohnung, die der Agent erhalt, wenn er im Zustand s die Aktion
a ausfuhrt. Der MEP wird haufig als Tupel (S, 4, P, R) dargestellt. [10, pp. 39-41]

Das Ziel bei der Arbeit mit einem Markov-Entscheidungsprozess ist es, eine optimale
Policy zu finden. Eine Policy ist eine Strategie, die fur jeden Zustand die beste Aktion

vorschreibt, um den erwarteten Ertrag Gleichung 2.9 zu maximieren.
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2.4.2 Value und Policy

Um in einem MEP eine optimale Strategie zu finden, bendtigt der Agent eine Bewer-
tungsfunktion flr Zustande oder Aktionen, die sogenannten Value-Funktionen. Darauf
aufbauend kann eine Policy entwickelt werden, die angibt, welche Aktion in einem be-

stimmten Zustand ausgefuhrt werden soll.

Wahrend die Belohnung lediglich das unmittelbare Feedback der Umgebung nach ei-
ner einzelnen Aktion darstellt, betrachtet die Value-Funktion den erwarteten langfristi-
gen Nutzen. Sie bewertet also nicht nur den aktuellen Schritt, sondern die Summe aller
zukunftigen Belohnungen, die ausgehend von einem bestimmten Zustand oder einer
bestimmten Aktion erzielt werden kdnnen. Man unterscheidet dabei zwischen der Zu-
standswertfunktion V" (s), die den erwarteten Ertrag bei Befolgung einer Policy = ab
einem Zustand s angibt, und der Aktionswertfunktion Q™ (s, a), die zusatzlich berlck-

sichtigt, welche konkrete Aktion a in einem Zustand s ausgeftihrt wird.

Eine Policy beschreibt die Menge an Regeln, nach denen das Verhalten des Agenten
gesteuert wird. Ziel des Agenten ist es, eine Policy zu finden, die den langfristig erwar-
teten Ertrag maximiert. Das Lernen im RL zielt daher darauf ab, eine solche optimale

Policy zu finden, die den erwarteten Ertrag maximiert.

Formal wird eine Policy  definiert als eine Abbildung von Zustanden auf Wahrschein-

lichkeitsverteilungen Uber Aktionen:
n(al|s) = P(A; = a|S; = 5) (2.10)

Die Policy gibt damit an, mit welcher Wahrscheinlichkeit der Agent in einem bestimm-
ten Zustand s eine bestimmte Aktion a wahlt. Es wird dabei unterschieden zwischen
deterministischer Policy, wobei jedem Zustand genau eine Aktion fest zugeordnet wird
und stochastischer Policy, bei denen Aktionen anhand einer Wahrscheinlichkeitsver-

teilung gewahlt werden. [10, p. 44]

2.4.3 Q-Learning

Q-Learning ist eine Methode des bestarkenden Lernens, mit der eine optimale Strate-
gie erlernt werden soll. Grundlage bildet das Optimalitatsprinzip nach Bellman, wel-
ches besagt, dass der Wert eines Zustands durch die unmittelbar erzielte Belohnung
sowie die bestmdgliche zuklnftige Belohnung bestimmt wird. Ein schematischer Ab-
lauf des Q-Learning-Prozesses ist in der Abbildung 2.13 dargestellt.
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Abbildung 2.13 Ablauf Q-Learning, eigene Darstellung

Zu Beginn erfolgt die Initialisierung einer Q-Tabelle, in der die mdglichen Zustande und
die dazugehdrigen Aktionen hinterlegt werden. AnschlieRend wird eine erste Aktion
ausgewahlt und in der Umgebung ausgeflhrt. Daraufhin wird die resultierende Beloh-
nung durch die Umgebung zurlickgemeldet. Auf Basis dieser Belohnung wird die Q-
Tabelle mithilfe der Bellman-Gleichung aktualisiert (sieche Formel 2.11). Q(s,a) be-
schreibt den erwarteten Gesamtertrag, wenn man im Zustand s eine Aktion a auswabhilt.
r ist die unmittelbare Belohnung, die der Agent erhalt, wenn eine Aktion ausgefuhrt
wird. y ist erneut der Diskontfaktor und gewichtet zuklnftige Belohnungen ab. max Q
bezeichnet den optimalen Q-Wert im Folgezustand s’. Der Agent wahlt in diesem Zu-

stand das a’, weil er denkt, dass dies die bestmdgliche Aktion ist.
Q(s,a) =r(s,a) +y -max Q(s',a’) (2.11)

Im nachsten Schritt wird erneut eine Aktion ausgewahlt, wodurch sich der Ablauf fort-
laufend wiederholt. Zur Veranschaulichung dient ein einfaches Beispiel. Die Abbildung
2.14 zeigt ein zweidimensionales Gitter mit einer Grof3e von 2 x 2. Der Agent startet
in der linken unteren Ecke, wahrend das Ziel in der rechten oberen Ecke liegt. Ziel ist
es, den kurzesten Weg zum Ziel zu finden. Dem Agenten stehen dabei die vier Aktio-
nen ,oben®, ,unten®, links“ und ,rechts zur Verfugung. Die Q-Tabelle wird initial mit
dem Wert Null belegt. In den ersten Durchlaufen werden die Aktionen zufallig ausge-
wahlt. In spateren Durchlaufen greift der Agent zunehmend auf die bereits aktualisierte
Q-Tabelle zurtick, um seine Entscheidungen zu treffen. Eine haufig eingesetzte Stra-
tegie ist hierbei die sogenannte Epsilon-greedy-Strategie, die ein Gleichgewicht zwi-
schen Exploration (Erkundung neuer Aktionen) und Exploitation (Ausnutzung des be-
reits Gelernten) herstellt.
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Abbildung 2.14 Beispiel Gitter 2x2, eigene Darstellung

Die Belohnungsstruktur wird wie folgt definiert: Jeder Schritt, der nicht zum Ziel fuhrt,
wird mit einer negativen Belohnung von -0,1 bestraft, um den Agenten zu motivieren,
kurze Wege zu finden. Das Erreichen des Ziels im Zustand (1,1) wird hingegen mit +1
belohnt. Ungultige Zuge, bei denen der Agent den Rand des Gitters Uberschreiten
wiurde, fuhren dazu, dass er im selben Zustand bleibt und ebenfalls die Schrittstrafe
von -0,1 erhalt. Tabelle 1 zeigt eine beispielhafte Q-Tabelle nach einem erfolgreichen
Lernprozess. Die Aktualisierung erfolgt nach jeder Aktion anhand der Bellman-Glei-
chung (Formel 2.11). Diese Berechnung berucksichtigt die unmittelbare Belohnung so-

wie den maximalen erwarteten zukunftigen Ertrag des Folgezustands.

Tabelle 1 Q-Tabelle fiir 2x2 Gitter

Zustand oben oben links rechts
0,0 0,70 0,46 0,46 0,70
0,1 1,00 0,70 0,46 0,70
1,0 0,70 0,46 0,70 1,00
1,1 0 0 0 0

Betrachtet man den Zustand (0,0) , so gibt es zwei grundsatzliche Handlungsoptionen.
Wahlt der Agent die Aktion ,oben®, gelangt er in den Zustand (0,1). Von dort aus kann
er im nachsten Schritt optimal handeln und direkt das Ziel (1,1) erreichen. Der Q-Wert

berechnet sich damit folgendermalien:

Q((0,0),0ben) = —0,1+0,8-1=10,7
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Entscheidet sich der Agent hingegen fur eine ungultige Aktion, wie zum Beispiel ,un-
ten®, so bleibt er im Zustand (0,0) stehen. Er erhalt zunachst die Schritt-Kosten und
kann anschlieRend wieder optimal weiterlaufen. In diesem Fall ergibt sich der Q-Wert

ZU:

Q((0,0), unten) = -0,1+0,8-V(0,0) = —0,1+0,8-0,7 = 0,46

2.4.4 Deep-Q-Networks

Mit zunehmender Aufgabenkomplexitat stol3t tabellarisches Q-Learning an Grenzen.
Es setzt endliche und handhabbare Zustands- und Aktionsmengen voraus. In realitats-
nahen Szenarien sind Zustande oft kontinuierlich und mehrdimensional, wie etwa Po-
sitionen, Geschwindigkeiten, Beschleunigungen oder Winkel. Hier setzen Deep Q-Net-
works (DQN) an. Ein neuronales Netz approximiert die Q-Funktion und ermoglicht da-
mit das Lernen in kontinuierlichen Zustandsraumen. Bekannt wurden DQN durch die
2015 publizierte Arbeit von DeepMind, in der aus reinen Bildpixeln stammende Zu-

stande in diversen Atari-Spielen zu ibermenschlicher Leistung fuhrten. [11]

Abbildung 2.15 Ablaufplan DQN, eigene Darstellung

Ein DQN umfasst drei Kernelemente (siehe Abbildung 2.15). Das Q-Netzwerk, das
Target-Netzwerk und den Experience-Replay-Puffer. Das Q-Netzwerk schatzt die Q-

Werte und wird trainiert. Das Target-Netzwerk ist eine zeitverzogert aktualisierte
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Kopie, die stabile Zielwerte liefert. Der Replay-Puffer speichert Ubergénge flr das spa-

tere Training.

Der Trainingsablauf folgt der in Abbildung 2.15 dargestellten Schleife. Der Agent wahlt
eine Aktion, fuhrt sie in der Umgebung aus und erhalt Belohnung r sowie den Folge-
zustand s'. Der Ubergang (s,a,r,s’) wird im Replay-Puffer abgelegt. Fir das Lernen
wird ein zufalliges Mini-Batch aus dem Puffer gezogen. Das Q-Netzwerk berechnet
daraus die vorhergesagten Q-Werte, das Target-Netzwerk liefert die Zielwerte (siehe
Formel 2.12).

y =1 +ymaxQ(s’,a’;6-) (2.12)

AnschlielRend wird der Verlust gebildet und nur das Q-Netzwerk aktualisiert. In regel-
mafigen Abstanden werden die Gewichte synchronisiert, damit die Zielwerte mit dem

Lernfortschritt Schritt halten, ohne das Training zu destabilisieren. [11]

2.4.5 Soft-Actor-Critic

Eine Erweiterung der bisher betrachteten Methoden stellt der sogenannte Actor-Critic-
Ansatz dar. Wahrend bei Q-Learning oder DQN die Policy nur implizit aus der erlernten
Bewertungsfunktion (Critic) abgeleitet wird, erganzt Actor-Critic dies um eine zweite
Komponente, den Actor, der die Policy explizit reprasentiert. Der Actor reprasentiert
eine Policy, nach der der Agent in einem bestimmten Zustand eine Aktion auswahlt.
Der Critic hingegen bewertet die vom Actor getroffene Entscheidung, indem er mithilfe

einer Q-Funktion deren langfristigen Nutzen einschatzt.

Ein Beispiel hierfur ist ein Tennisspiel. Beim Q-Learning war es bisher so, dass der
Agent erst am Ende des Spiels die Rickmeldung erhalt, ob die Partie gewonnen oder
verloren wurde. Es gibt jedoch keine Information dartiber, welche einzelnen Entschei-
dungen wahrend des Spiels gut oder schlecht waren. Im Actor-Critic-Ansatz ist die
Ruckmeldung differenzierter. Der Actor reprasentiert den Tennisspieler, der die
Schlage ausfuhrt, wahrend der Critic die Rolle des Trainers Gbernimmt. Nach jedem
Schlag bewertet der Critic, ob die gewahlte Aktion sinnvoll war. Der Actor erhalt
dadurch nicht nur das Gesamtergebnis am Ende des Spiels, sondern detailliertes
Feedback dartber, welche Aktionen vorteilhaft waren und welche vermieden werden

sollten.
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Darauf aufbauend stellt der Soft Actor-Critic (SAC) Algorithmus eine Weiterentwick-
lung dar. Wahrend klassische Actor-Critic-Verfahren nur darauf ausgelegt sind, mog-
lichst viel Belohnung zu sammeln, verfolgt SAC ein erweitertes Ziel. Neben der Beloh-
nung wird auch bertcksichtigt, dass die Strategie des Agenten eine gewisse Zufallig-
keit beibehalt. Dadurch wird vermieden, dass der Agent zu schnell immer wieder die-
selben Handlungen ausfuhrt und sich damit auf eine schlechte Losung festlegt. Statt-
dessen probiert er weiterhin unterschiedliche Aktionen aus. Formal wird dies umge-
setzt, indem SAC die Summe aus erwarteter Belohnung und einem gewichteten Ent-

ropieterm maximiert.

Um verlassliche Riuckmeldungen zu erhalten, verwendet SAC zwei getrennte Critics.
Auf diese Weise kdnnen Ubertriebene Einschatzungen einzelner Aktionen ausgegli-
chen werden. Zusatzlich greift SAC auf Stabilisierungstechniken zurlck, die bereits
beim DQN eingefuhrt wurden, wie etwa das Zwischenspeichern von Erfahrungen in
einem Replay-Puffer und ein Zielnetzwerk. Durch diese Kombination eignet sich SAC
besonders flr Probleme mit vielen kontinuierlichen StellgréRen, wie sie in dieser Arbeit
auftreten. [12]

2.4.6 Vergleich Reinforcement-Algorithmen

Proximal Policy Optimization (PPO) ist eine On-Policy Policy-Gradient-Methode, die
fur einen stabilen Lernprozess konzipiert ist. Der Algorithmus lernt ausschlieRlich mit
Daten der aktuellen Policy, die nach jedem Lernschritt verworfen werden. Dies fuhrt
zu geringer Dateneffizienz, aber hoher Zuverlassigkeit. PPO nutzt eine Actor-Critic-
Architektur und implementiert einen Clipping-Mechanismus, der abrupte und destabi-
lisierende Policy-Anderungen verhindert. Dieses Vorgehen gewahrleistet ein inkre-

mentelles Lernen, bei dem Stabilitat Gber Lerngeschwindigkeit priorisiert wird. [13]

Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) ist ein dateneffizienter Off-
Policy Actor-Critic-Algorithmus, der fir kontinuierliche Aktionsrdume entwickelt wurde.
Er korrigiert die systematische Uberschatzung von Q-Werten, die bei seinem Vorgan-
ger DDPG auftritt. Dazu nutzt TD3 drei kombinierte Techniken. Clipped Double-Q
Learning verwendet den Minimalwert zweier Q-Funktionen, um die Wertschatzung zu
reduzieren. Verzdgerte Policy-Updates aktualisieren den Actor seltener als den Critic,
was die Stabilitat erhoht. Target Policy Smoothing flgt der Zielaktion Rauschen hinzu

und glattet so die Lernlandschaft. Der Algorithmus lernt eine deterministische Policy,
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deren Exploration durch externes Rauschen wahrend des Trainings sichergestellt wird.
[14]

Tabelle 2 Vergleich Reinforcement-Algorithmen

Kriterium SAC TD3 PPO
Lernparadigma Off-Policy Off-Policy On-Policy
Sample-Effizienz sehr hoch hoch gering
Replay-Buffer ja ja nein
Exploration Entropie-Regelung Action-Noise Stoch. Policy
Policy stochastisch deterministisch stochastisch

Die Wahl des passenden Reinforcement-Learning-Algorithmus ist entscheidend fur
den Erfolg in einer spezifischen Anwendung. Die in Tabelle 2 betrachteten Algorith-
men, verfolgen unterschiedliche Ansatze. Im folgenden werden diese miteinander ver-

glichen.

Ein grundlegendes Unterscheidungsmerkmal ist das Lernparadigma. Sowohl SAC als
auch TD3 sind Off-Policy-Algorithmen. Das bedeutet, sie nutzen einen sogenannten
Replay-Buffer, um vergangene Erfahrungen wiederholt fir das Training zu verwenden.
Dies fuhrt zu einer sehr hohen Sample-Effizienz, da aus jeder einzelnen Interaktion mit
der Umgebung ein maximaler Lernfortschritt erzielt wird. Im Gegensatz dazu steht
PPO als On-Policy-Algorithmus, der ausschlielich mit den Daten der aktuellen Policy
lernt und diese danach verwirft. Diese Vorgehensweise macht ihn zwar sehr stabil,
aber auch datenineffizient. Fur eine Anwendung wie das Puls-Shaping, bei der jede
Interaktion einem Laser-Schuss entspricht, ist eine hohe Sample-Effizienz ein wichti-
ges Kriterium. Aus diesem Grund sind SAC und TD3 prinzipiell besser geeignet als
PPO. [13]

Ein weiterer zentraler Aspekt ist die Art der erlernten Policy und die damit verbundene
Exploration. TD3 lernt eine deterministische Policy, die fur einen gegebenen Zustand
immer dieselbe Aktion auswahlt. Die notwendige Erkundung des Lésungsraums wird
hier extern durch das Hinzufugen von Rauschen zur Aktion erzwungen. SAC und PPO

hingegen lernen eine stochastische Policy, bei der Aktionen aus einer
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Wahrscheinlichkeitsverteilung gezogen werden. Die Exploration ist somit ein fester Be-
standteil der Strategie. SAC geht hierbei noch einen Schritt weiter, indem er die Ent-
ropie der Policy maximiert. Dies belohnt den Agenten explizit daftir, mdglichst vielfal-
tige Aktionen auszuprobieren. Diese Exploration macht SAC besonders robust gegen
das Festfahren in nicht optimalen Losungen, was in komplexen Umgebungen wie dem

Puls-Shaping von grof3em Vorteil ist. [14]

Fir die Anwendung als Puls-Shaper kristallisiert sich der SAC als der am wahrschein-
lich besten geeignete Algorithmus heraus. Seine entscheidenden Vorteile sind die
hohe Sample-Effizienz als Off-Policy-Ansatz und eine Uberlegene Explorationsstrate-
gie. Die Maximierung der Entropie sorgt fur eine systematische und robuste Suche
nach dem Optimum, was der auf simplem Rauschen basierenden Exploration von TD3

deutlich Uberlegen ist.

2.5 Convolutional Neural Networks

In den vorangegangenen Abschnitten wurden Neuronale Netze und Reinforcement
Learning eingefuhrt. Bisher lag der Fokus auf Architekturen, die einen eindimensiona-
len Merkmalsvektor von der Eingabe bis zur Ausgabe verarbeiten. Mit wachsender
Zahl der Ein- und Ausgangsparameter steigen Gro3e und Parameterzahl solcher
Netze sehr schnell. Im nachsten Schritt dient ein FROG-Bild als Eingang. Bei einer
Auflésung von 256 x 256 Pixeln handelt es sich um ein Einkanalbild, bei dem jeder
Pixelwert einer Intensitat entspricht. Daraus ergeben sich 256 - 256 - 1 = 65.536 Ein-
gabewerte. Vollstandig verbundene Schichten mussten daflir entsprechend breit sein
und die Zahl der Gewichte wtrde explodieren. Das flhrt zu langen Trainingszeiten,
hohem Rechenbedarf und groliem Datenbedarf. Eine passende Lésung sind Convo-
lutional Neural Networks (CNN).

Es existieren CNNs fir eindimensionale und zweidimensionale Daten. Da hier mit Bild-
daten gearbeitet wird, wird im Folgenden nur der Aufbau eines zweidimensionalen
CNN betrachtet. Die Abbildung 2.16 zeigt einen beispielhaften Aufbau.
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Abbildung 2.16 Beispielhafter Aufbau CNN [15]
Ein CNN besteht aus Faltungsschichten, Pooling-Schichten und vollstandig verbunde-

nen Schichten. Im Folgenden wird auf die einzelnen Schichten genauer eingegangen.

In einer Faltungsschicht wird ein Filterkern Uber das Eingabebild geschoben. Abbil-
dung 2.17 veranschaulicht dieses Vorgehen. Dies wird mit unterschiedlichen Filterker-

nen wiederholt.

Abbildung 2.17 Filterkern [15]

Die Aktivierung an Position i,j entsteht als inneres Produkt des Filterkerns mit dem
aktuell betrachteten Bildausschnitt in x- und y-Richtung. Eine mogliche Schreibweise

ist:

h w
yi’fj ZZZKIIZin+u,j+v (213)

u=0v=0
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Dabei ist X das Eingabebild, K der Filterkern und h, w die Héhe und Breite des Kerns.
Faltungsschichten erkennen und extrahieren Merkmale im Bild. Dazu zahlen Kanten,
Linien, Texturen und einfache Formen. Fur jeden Filter entsteht eine eigene Feature-
Map. [16]

Die Pooling-Schicht reduziert die Auflésung der Merkmale. Dabei werden Uberflissige
Informationen verworfen. Ein Beispiel ist Max-Pooling. Dabei wird aus einem 2 x 2
Quadrat der hochste Wert ubernommen. Der Rest wird verworfen. Die Abbildung 2.18
zeigt dies. Im linken oberen Quadrat ist die 4 der hochste Wert, deswegen wird sie
behalten und der Rest verworfen. Pooling-Schichten sorgen fir eine Datenreduktion,
in diesem Beispiel um 75 Prozent. Pooling-Schichten besitzen keine eigenen Ge-
wichte, daher entsteht kein zusatzlicher Trainingsaufwand. Die Reduzierung der Bild-
grolde der Feature Maps verringert den Rechenaufwand deutlich. In der Regel wird
jede Feature Map separat behandelt, damit bleibt die Anzahl der Feature Maps unver-
andert. [16]

Abbildung 2.18 Pooling Schicht, eigene Darstellung
Nachdem mehrfach Convolutional- und Pooling-Layer im neuronalen Netz eingesetzt
wurden, bilden vollstandig verknupfte Schichten den Abschluss. Alle Elemente der vor-
hergehenden Schicht sind mit jedem Ausgabemerkmal verknulpft. Die Anzahl der Neu-

ronen ist hier abhangig von der Anzahl der Ausgaben. [16]

2.6 Root Mean Square

Der Root Mean Square (RMS) (deutsch: quadratischer Mittelwert) wird berechnet, in-
dem man die Werte quadriert, den Mittelwert dieser Quadrate bildet und die Quadrat-
wurzel zieht. RMS ist ein gutes Mal fur GroRRen, die sich Uber die Zeit andern. Es fasst

die Grole einer variierenden Menge zu einem einzelnen Wert zusammen. RMS ist nie
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negativ und gegenuber Vorzeichenwechseln invariant. Gro3e Betrage wiegen starker,

weil sie beim Quadrieren schneller wachsen. [17]

Die diskrete Definition lautet:

RMS = (2.14)
Verallgemeinert mit Gewichten w, > 0:
2
RMS = |Entntn (2.15)

YnWn

In dieser Arbeit misst die RMS-Breite die zeitliche Streuung der Pulsenergie. Das Brei-
tenmal soll unabhangig von der absoluten Lage auf der Zeitachse sein. Deshalb wird
auf den Intensitatsschwerpunkt u zentriert und die RMS auf die Abstande t,, — 4 ange-
wendet. Die Intensitaten I, dienen als Gewichte, damit energiehaltige Anteile starker

in die Breite eingehen. Damit ergibt sich die intensitatsgewichtete RMS-Breite wie folgt:

L (t, — w)? tyl
RMSpreiee = jZ" T i = B (216)
n'n n-'n

Als einfache Beispielrechnung dienen die Intensitatswerte I, = {1,2,3,2,1} an den Zeit-
punkten t,, = {1,2,3,2,1}.

> W2 1-124+41-2241-32+1-224+1-12 19
RMS = - = = |—=~1949
> Wn 1+1+1+1+1 5

Dies beschreibt die effektive Hohe der gegebenen Wertefolge. Um nun die Streuung

in der Zeit (das Breitenmal}) zu erhalten, wird zunachst der Schwerpunkt berechnet:

_Zataly _1-142:2+3-3+4:245.1 27
K=~>1 = 1+2+3+2+1 ~9 ~

Der Schwerpunkt liegt also beim dritten Zeitschritt. Damit ergibt sich die RMS-Breite

ZU.
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Zn In(tn - .u)z
RMSg, cite =
Breite \/ Zn In

B j1(1 —-3)2+2(2-3)2+3(3-3)2+2(4—-3)2+1(5-3)2
B 9

1-4+2-1+3-0+2-1+1-4 12
= 5 = ?z1,1547
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3 Simulation

Im vorherigen Kapitel wurden die theoretischen Grundlagen zu Laserpulsen, deren
Messverfahren sowie den eingesetzten Optimierungsverfahren erlautert. Aufbauend
darauf widmet sich das folgende Kapitel der praktischen Umsetzung in Form von Si-

mulationsdaten, die als Grundlage flr das Training der neuronalen Netze dienen.

Hierbei werden zwei Ansatze verfolgt. Ein neuronales Netz wird mit Pulsen trainiert,
wahrend ein zweites auf Basis von FROG-Daten trainiert wird. In den nachfolgenden

Unterkapiteln wird die jeweilige Erzeugung der Simulationsdaten beschrieben.

3.1 Erzeugen des Referenzpulses

Der vollstandige Code zur Pulsgenerierung befindet sich in Anhang A 1.

Zu Beginn (Zeile 1 bis 5) werden die wichtigsten Bibliotheken eingebunden. NumPy
wird fir numerische Berechnungen benétigt, Matplotlib fur die Darstellung von Ergeb-
nissen. Aus SciPy werden Funktionen fur Interpolation sowie spater fur Optimierungs-
verfahren genutzt. Zusatzlich wird das Modul random verwendet, um Zufallszahlen zu
erzeugen. AnschlieRend werden grundlegende Konstanten definiert (Zeile 7 bis 9). Mit
femto = 1le — 15 wird eine Einheit fur Femtosekunden festgelegt. Dartber hinaus
wird mit angFreqTHz = 2 * np.pi * lel2 eine Referenz-Winkelkreisfrequenz ange-

geben.

Im nachsten Schritt (Zeile 11 bis 20) werden die Zeit- und Frequenzachsen definiert,
auf denen alle weiteren Berechnungen stattfinden. Dazu wird zuerst die Anzahl der
Stutzstellen N und das zeitliche Abtastintervall Ts festgelegt. Aus beiden ergibt sich
die Gesamtdauer des Fensters. Auf dieser Basis entstehen die Zeitachse tt sowie eine
zentrierte Variante ttc, bei der t = 0 in der Fenstermitte liegt. FUr eine bessere Dar-
stellung und um spater leicht die RMS-Breite auszuwerten. Fur den Frequenzbereich
wird eine zur Abtastung passende Kreisfrequenz-Obergrenze ws verwendet. Daraus

ergibt sich die Schrittweite w0 und die diskrete Frequenzachse ww.

Damit die Phase nicht Gberall im Spektrum verandert wird, wird ein Frequenzbereich
festgelegt, in dem der ,Pulsshaper® aktiv sein darf (Zeile 22 und 23). Dieses Fenster
begrenzt die Manipulation auf den Teil des Spektrums, der flr den Puls auch wirklich
relevant ist. AulRerhalb des Fensters bleibt die Phase unverandert. Im Code liegt das

Shaper-Fenster zwischen w = 0 und ws/3.
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Als Nachstes wird ein breitbandiges Referenzspektrum fur die Amplitude definiert
(Zeile 25 bis 29). Damit erhalt der spatere Zeitpuls eine realistische spektrale Breite,
wie sie fur ultrakurze Pulse nétig ist. Im Code wird das Spektrum als Summe glatter
Anteile um eine Kreisfrequenz wp aufgebaut und anschlieend auf 1 normiert. So

bleibt die Skalierung in allen folgenden Schritten konsistent.

Als Nachstes wird die Referenzphase aufgebaut (Zeile 30 bis 43). Dazu werden zu-
nachst eine feste Anzahl Stutzstellen innerhalb des definierten Shaper-Fensters ge-
wahlt. Auf diesen Punkten wird eine Phase vorgegeben, die sich aus einem quadrati-
schen Anteil und einem kubischen Anteil um die Mittenfrequenz zusammensetzt. Ein
leicht gewichteter, gaussformiger Zufallsterm kommt hinzu. Dieser sorgt fur etwas Va-
rianz. AnschlieRend werden die Phasenwerte per kubischer Spline-Interpolation auf
die vollstandige Frequenzachse Ubertragen. Mit einer Maske wird sichergestellt, dass
die Phase nur innerhalb des Shaper-Fensters in die Referenzphase eingetragen wird,
aulRerhalb bleibt sie Null. So entsteht eine gechirpte Referenzphase, die GDD/TOD

berucksichtigt und als Basis fur die nachfolgende Pulserzeugung dient.

Nachdem Amplitude und Phase des Referenzspektrums festgelegt sind, wird daraus
der Zeitpuls berechnet (Zeile 45 bis 47). Aus Amplitude und Phase wird ein komplexes
Spektrum gebildet. Die inverse FFT Uberfuhrt dieses Spektrum in den Zeitbereich.
Mit fftshift wird der Puls so verschoben, dass t = 0 in der Fenstermitte liegt. An-

schlielend erfolgt eine Normierung auf die maximale Betragsamplitude.

Die Funktion pulseShaper bildet die Wirkung eines Phasenshapers nach (Zeile 53 bis
74). Der Eingabepuls ytin wird in den Frequenzbereich transformiert. Die Phase wird
Uber Stltzstellen (wStuetz, phStuetz) per kubischer Spline-Interpolation auf die lokale
Frequenzachse Ubertragen, jedoch nur bis zur oberen Grenze wStuetz. Aulderhalb
bleibt die Phase null. AnschlieRend wird die Phase als Faktor angewendet. Zum
Schluss erfolgt die Rucktransformation in den Zeitbereich und eine Normierung auf die

maximale Betragsamplitude. Die Amplitude des Spektrums wird nicht verandert.

Die Funktion calcRMSWidth (Zeile 75 bis 93) berechnet die zeitliche RMS-Breite des
Signals. Als Eingabe werden der komplexe Puls und die Zeitachse tt Ubergeben. In-
nerhalb der Funktion wird daraus zunachst die Intensitat berechnet. Negative Werte
werden abgeschnitten, anschlieRend werden Schwerpunkt und das zweite Moment
gebildet. Daraus folgt die Varianz und die RMS-Breite.
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Die Funktion make_random_input_pulse (Zeile 99 bis 155) fasst die zuvor eingefuhr-
ten Bausteine zu einem Generator fur Trainingsdaten zusammen, welcher leicht per
Funktionsaufruf aufgerufen werden kann. Zunachst wird eine spektrale Amplitude aus
mehreren zufallig gesetzten Gaul3-Peaks aufgebaut und auf Eins normiert. Anschlie-
Rend wird eine spektrale Phase erzeugt, die sich aus zufalligen GDD-/TOD-Anteilen
sowie einem Uber Stutzstellen definierten und per Spline interpolierten Zusatzterm zu-
sammensetzt. Die Phase wird nur innerhalb des Shaper-Fensters angewandt. Aus
Amplitude und Phase entsteht ein komplexes Spektrum, das per inverser FFT in den
Zeitbereich Uberfuhrt und auf die maximale Betragsamplitude normiert wird. Das Er-
gebnis ist ein normalisierter, komplexer Zeitpuls, der sich als Eingabe fur das schnelle
Erzeugen von Beispielpulsen im Training des neuronalen Netzes eignet. Abbildung 3.1

zeigt einen solchen Puls.

Beispiel-Puls

1.0+ —— Start (RMS 314.7 fs)

|

o
[#)]
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o
E=Y
1
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0.2 4

0.0
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Abbildung 3.1 Beispielhafter Puls

3.2 Erzeugen des Referenz-FROG

Der vollstandige Code zur FROG-Simulation ist dem Anhang A 2 zu entnehmen.

Die Datei frogOpt.py erganzt die Pulsgenerierung um Berechnung und Darstellung
von FROG-Traces. Der folgende Abschnitt beschreibt den dafir benétigten Code.
Viele Funktionen sind mit pulseOpt.py identisch oder werden daraus aufgerufen. Im

Folgenden werden Abweichungen und zusatzliche Schritte erlautert.
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Am Anfang werden die Importe ausgeflhrt (Zeilen 1 bis 9). NumPy wird flir numerische
Operationen verwendet und Matplotlib fir die Darstellung. Aus pulseOpt werden Pul-
serzeugung, RMS-Berechnung und Hilfsfunktionen Ubernommen. Zusatzlich werden
die Konstanten femto und N (Stutzstellen) importiert, damit Datengrundlage und Auf-

|I6sung mit pulseOpt identisch sind.

Danach werden Hilfsfunktionen und Metriken definiert (Zeile 15 bis 33). Die Funktion
pulse_intensity berechnet die Pulsintensitat als Funktion der Zeit. Die Funktion
pulse_metrics bestimmt drei AuswertungsgrofRen des Pulses, das sind RMS-Breite,
FWHM und Energie. Die Funktion circshift erzeugt eine zeitlich verschobene Kopie

des Pulses, die fur die FROG-Berechnung bendtigt wird.

Im Anschluss folgt der FROG-Algorithmus (Zeilen 34 bis 96). Die Funktion
create_shg_ampl erzeugt die komplexe SHG-Amplitude aus dem Zeitpuls E(t), der
aus pulseOpt stammt. Der Algorithmus bildet daraus eine Matrix A mit N Zeilen und N
Spalten, wobei die Spalten die Verzogerungen t und die Zeilen die Frequenzen w re-
prasentieren. Fur jede Spalte wird eine Kopie des Pulses um t verschoben, punktweise
mit E(t) multipliziert und in den Frequenzbereich transformiert. Das Ergebnis wird als
Spalte in A abgelegt. Dieser Ablauf wird fur alle Verzogerungen wiederholt, bis alle
Spalten gefullt sind. frog_from_pulse berechnet aus yt und Ts die SHG-FROG-
Amplitude, bildet das Intensitatsbild auf das Maximum normiert. Zurickgegeben wer-
den das FROG-Bild in der GroRe N x N und die t-Achse. frog_to_obs normiert das
FROG-BIld auf sein Maximum, skaliert die Werte in den Bereich [0, 10] und gibt je nach
Bedarf einen flachen 1D-Vektor fur RL-Observations oder ein 2D-Bild aus. Ein kleines
eps verhindert Division durch Null. frog_and_pulse bundelt die Schritte. Als Eingabe
dienen yt und T's. Die Funktion gibt mehrere Werte zurlick: den FROG-Trace (Ishg mit
zugehdriger t-Achse), die zeitliche Intensitat des Pulses (It mit zugehdriger t-Achse)

sowie die Metriken RMS und Energie.

Zum Schluss enthalt der Code eine Demoausgabe (Zeilen 102 bis 136). Sie wird beim
Direktstart der Datei ausgefuhrt. Zunachst wird ein zufalliger Zeitpuls yt erzeugt. Da-
nach wird das FROG-BIld berechnet und es werden RMS und Energie im Terminal
ausgegeben. AnschlielRend werden FROG-Bild und zeitliche Intensitat dargestellt. Die
Abbildung 3.2 zeigt ein beispielhaftes Ausgabebild.
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4 Umsetzung von Reinforcement Learning

4.1 Aufbau

Die Abbildung 2.12 zeigt die grundlegende Struktur des Reinforcement-Learning-Zyk-
lus und wurde in Unterkapitel 2.4 behandelt. Abbildung 4.1 zeigt dies Ubertragen fur
die Pulsformung mit Reinforcement Learning. Der Kreislauf verbindet die Beobachtung
des Ausgangspulses mit dem Agenten, dessen Aktion als Phasenverschiebung an den
Pulsshaper geht. Die Umgebung bewertet die resultierende Pulsverkirzung und liefert

die Belohnung zurick.

Die Beobachtung ist ein Vektor, der sich je nach Konfiguration aus bis zu vier Teilen
zusammensetzt: der auf obs_size Punkte heruntergesampelten Zeit-Intensitat des Aus-
gangspulses, der optionalen spektralen Amplitude, der aktuellen Phasenmaske und
dem RMS-Verhaltnis. Diese Komponenten werden zu einem Vektor zusammengefuhrt
und als spaces. Box bereitgestellt. Alternativ |asst sich ein FROG-Trace erzeugen und

zu einem Beobachtungsvektor skalieren.

Der Agent ist ein SAC. Das Trainingsskript instanziiert den Agenten und steuert Ler-
nen, Evaluation und Checkpoints. Zentrale Hyperparameter kommen aus der Konfigu-

ration, etwa Netzarchitektur, Entropieregulierung und Lernrate.

Die Aktion ist ein kontinuierlicher Vektor der Lange S. Intern wird er mit action_scale in
reale Phasenschritte abgebildet. Die Phasenwerte werden inkrementell addiert und

anschliefend auf + begrenzt.

Die Umgebung wendet die Phasenmaske auf das Eingangssignal an. Dazu werden
die Stutzstellen Uber den spektralen Bereich interpoliert und als Phase ¢(w) auf die
komplexe Amplitude aufgebracht. Eine inverse Fourier-Transformation liefert das Zeit-
signal y(t). Aus y(t)? werden Intensitat und RMS-Breite berechnet. Diese Kennzahlen
flielRen in die Beobachtung ein, bestimmen die Belohnung und werden fur die Auswer-

tung gespeichert.

Die Belohnung misst priméar die relative Verbesserung der aktuellen RMS-Breite im

Vergleich zur Start-Breite. Ausfuhrlich wird dies in Unterkapitel 4.3 erklart.

Jede Episode startet mit einem Reset der Phasenmaske und einer definierten Start-
RMS. Eingangspulse kénnen pro Reset randomisiert oder tiber mehrere Episoden ge-
halten werden. Das Episodenende wird durch ein Zeitlimit vorgegeben.
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Abbildung 4.1 Pulsshaper Ablaufplan, eigene Darstellung

4.1.1 Ablauf Intensitat

Die Umsetzung des Trainingsablaufs basiert auf mehreren Python-Skripten. Die Abbil-
dung 4.2 visualisiert das Zusammenspiel dieser Komponenten. Die nachfolgenden Ab-
schnitte erlautern die spezifischen Aufgaben der einzelnen Dateien config.py,

train_sac.py, pulseOpt.py und pulse_rl_env.py innerhalb dieses Prozesses.
config.py

Die config.py legt die Einstellungen fir die Umgebung und das Training fest und bun-
delt die zentralen Laufzeitparameter. Sie setzt die Episodenlange Uber MAX_EP_LEN
und die Gesamtzahl der Trainingsschritte mit TOTAL_STEPS. Fir Protokolle und Spei-
cherstande legt sie LOGDIR sowie die Intervalle SAVE_EVERY und EVAL_EVERY fest.
Diese Konstanten werden im Trainingsskript direkt importiert und bestimmen dort

Checkpoints und Evaluationen.

Uber das ENV_KW konfiguriert die Datei die Gym-Umgebung. Hinterlegt sind die An-
zahl der Phasenstutzstellen S und die Lange des heruntergesampelten Intensitatsvek-
tors obs_size. Aktionen sind inkrementell definiert und werden mit dem Faktor
action_scale skaliert, welcher als Quotient aus pi und MAX_EP_LEN berechnet wird.
Die Phase wird durch phi_max normiert. Beim Reset sind Zufallspulse aktiv und
hold_pulse_episodes steuert die Dauer der Wiederverwendung eines Eingangspulses.

Diese Werte werden in PulseShaperEnv Ubergeben.

TRAIN_KW liefert die Hyperparameter. Darin stehen Lernrate, Discountfaktor, Puffer-

und Batch-Grofle, Trainingsfrequenz, Anzahl der Gradienten-Schritte, Warm-up-
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Phase, tau sowie die Netzarchitektur und die Aktivierungsfunktion. Das Trainingsskript

liest die TRAIN_KW ein und Uberschreibt damit seine Standardeinstellungen.
pulseOpt.py

Die pulseOpt.py wurde in Abschnitt 3.1 bereits ausfuhrlich erklart.
train_sac.py

Die Datei train_sac.py setzt das Training des SAC-Agents auf. Sie ladt ENV_KW und
LOGDIR aus der config und Ubernimmt TRAIN_KW, um Standardwerte zu uberschrei-

ben.

Die Umgebung wird zweimal erzeugt. Die erste Instanz heildt train_env und dient aus-
schlieRlich dem Lernen. Die zweite Instanz heil3t eval_env und dient ausschlieRlich der
regelmanigen Auswertung. Beide Umgebungen werden identisch konfiguriert, jeweils
mit PulseShaper Env und den Parametern aus ENV_KW . Die maximale Episodenlange

wird fur beide Umgebungen durch TimeLimit festgelegt.

Die Auswertungen laufen Uber den EvalAndLogCallback. Er greift nur auf eval_env zu
und beeinflusst das Training nicht. So kann der Agent lernen, wahrend die Leistung in

festen Abstanden separat gemessen und protokolliert wird.

Fir den Ablauf sind mehrere Callbacks aktiv. CheckpointCallback speichert Modelle
in festen Schrittintervallen. Der ProgressBarCallback dient zur Visualisierung des
Trainingsfortschritts in der Konsole. RewardComponentsPerEpisodeCallback schreibt
Metriken pro Episode in ein Logverzeichnis. EvalAndLogCallback bewertet in regel-
mafigen Abstanden auf der separaten Evaluationsumgebung und protokolliert die Er-

gebnisse. Zum Schluss wird das trainierte Modell gespeichert.
pulse_rl_env.py

Die Pulse-Umgebung organisiert den Ablauf von Reset, Schritt, Beobachtung und Pha-
senmaske. Beim Reset setzt sie die Phase auf null, berechnet aus dem aktuellen Ein-
gangspuls die Startintensitat und legt die Start-RMS als Referenz ab. Ein neuer Ein-
gangspuls wird nur in festem Abstand gezogen, damit der Agent eine Strategie erlernt,
unterschiedliche Eingangspulse zu generalisieren. Die erste Ruckgabe enthalt die nor-
malisierte Beobachtung und eine Info mit der Startbreite in Femtosekunden.

Im nachsten Schritt verarbeitet die Umgebung einen Vektor der Lange S als Aktion. In

der Standardeinstellung werden die Werte inkrementell auf die Phasenmaske addiert,
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alternativ ersetzt die Aktion die Maske vollstandig. Danach wird die Phase nicht ge-
Klippt, sondern numerisch stabil auf den Bereich +m abgebildet. Diese Abbildung ver-
meidet Springe an den Grenzen und halt benachbarte Phasenwerte auch numerisch
nah. Anschliel3end wird die Maske auf den Eingangspuls angewandt und die Intensitat

im Zeitbereich berechnet. Daraus wird die RMS berechnet.

Der Reward wird in Abschnitt 4.3 naher erlautert. Das Episodenende setzt die Umge-
bung nicht selbst, die Begrenzung der Schrittlange Ubernimmt TimeLimit aus der
config.

Die Beobachtung ist der Eingabevektor fur das neuronale Netz. Basierend auf der Im-
plementierung wird dieser Vektor aus mehreren Komponenten zusammengesetzt, um
dem Agenten ein vollstandiges Bild der aktuellen Situation zu geben. Er enthalt die auf
obs_size Punkte heruntergesampelte und normierte Zeit-Intensitat, welche den zeitli-
chen Pulsverlauf abbildet. Ebenso ist eine heruntergesampelte Spektral-Amplitude
des Eingangspulses enthalten. Ein weiterer Teil des Vektors ist die intern gefuhrte
Phasenmaske, die nach jedem Schritt stabil auf den Bereich von —m bis m abgebildet.
Als viertes Element hangt die Umgebung ein einzelnes Merkmal an. Es ist das Ver-
haltnis der aktuellen RMS zur Start RMS und wird auf null bis eins begrenzt. Damit

sieht das Netz in jeder Eingabe den relativen Fortschritt der Verklrzung.

Abbildung 4.2 Flussdiagramm Training mittels Intensitét
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4.1.2 Ablauf FROG

Der Grundaufbau des Trainings mittels FROG ahnelt dem Vorgehen bei der Intensi-
tatsmessung und folgt dem Schema in Abbildung 4.3. Bei diesem Ansatz dient jedoch
ausschlieBlich ein Bild als Netzeingang. Die Umgebung berechnet pro Schritt ein
FROG-Bild aus dem aktuellen Zeitfeld. Das Bild wird auf Eins normiert, auf 256x256
skaliert und in Ganzzahlen abgelegt. Die Observation besteht nur aus diesem Bild.
Weitere Vektorteile entfallen. Dadurch sieht das Netz ausschlief3lich die zeit-frequente

Struktur des Pulses und keine zusatzlichen Kurvenmerkmale.

Der anfangliche Zeitpuls wird mithilfe der in pulseOpt.py definierten Funktionen er-
zeugt und als normiertes Zeitfeld bereitgestellt. Aus genau diesem Feld berechnet die
FROG-Umgebung ein FROG-Bild. Das Netz gibt einen Phasenvektor mit S Stutzstellen
zurtick. Die Umgebung skaliert und wrappt diese Phase und wendet sie mit pulseSha-
per auf den Zeitpuls an. Aus der resultierenden Intensitat wird die RMS-Breite berech-

net und gegen die beim Reset gespeicherte Start-RMS ausgewertet.

Das Trainingsskript verwendet dafir eine reine Bild-Policy. Anstelle einer Multi-Input-
Policy kommt ein CNN-fahiger Policy-Typ zum Einsatz. Die restliche Lernlogik bleibt
gleich. Zwei identisch konfigurierte Umgebungen, externe Episodenbegrenzung und
Checkpoints bleiben bestehen. Speicherparameter kdnnen angepasst werden, welil

Bilddaten den Replay-Puffer starker belasten.

Abbildung 4.3 Flussdiagramm Training mittels FROG
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4.2 Schichten

Far diese Arbeit wurden drei unterschiedlich groRe Netze implementiert, um den Ein-
fluss der ModellgroRe auf die Ergebnisse zu untersuchen. Die verwendete SAC-Im-
plementierung wird aus Stable Baselines 3 importiert. Diese besteht aus einem Fea-
ture Extractor zur Merkmalsextraktion und separaten Policy- (Actor) und Value-Netz-

werken (Critic).

Bei der Verarbeitung des eindimensionalen Intensitatsvektors fungiert der Feature
Extractor als einfacher Durchgang. Die in der Konfiguration angegebene net_arch mit
beispielsweise (128,256,128) definiert die Architektur der nachfolgenden Hidden
Layer. Diese Schichten werden von Actor und Critic gemeinsam genutzt, bevor sich

das Netz in zwei separate Ausgabekdpfe aufteilt.

Fir die Verarbeitung der zweidimensionalen FROG-Bilder wird ein CNN als Feature
Extractor vorgeschaltet. Stable Baselines 3 nutzt die Standardarchitektur. Diese be-
steht aus drei Faltungsschichten mit anschlieliender ReLU-Aktivierungsfunktion, einer
Flatten-Schicht zur Umwandlung in einen Vektor und einer vollstandig verknipften
Schicht. Die Ausgabe dieses CNNs, ein Merkmalsvektor, dient als Eingabe fur das
nachgeschaltete Netz, die durch die net_arch definiert ist. Die Abbildung 4.4 zeigt zur

Verstandlichkeit den schematischen Aufbau des nachgeschalteten Netzes.

Der Satz der universellen Approximation besagt, dass ein mehrschichtiges, hinrei-
chend groRes Netz beliebige Funktionen mit beliebiger Genauigkeit approximieren
kann, sofern genugend Neuronen vorhanden sind. GrolRere Modelle konnen daher
komplexere Zusammenhange erfassen und in diesem Fall Strategien erlernen, um die

Pulsbreite zu reduzieren. [18]

Gleichzeitig beschreibt das Bias-Variance-Tradeoff den Zielkonflikt zwischen Modell-
grofde und Generalisierungsfahigkeit. Kleine Netze neigen zu Unteranpassung mit ho-
hem Bias, grole Netze zu Uberanpassung mit hoher Varianz. Es ist daher ein ausge-

wogenes GroRenmald zu wahlen. [19]
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Abbildung 4.4 Kleines Netz

Als Orientierung folgt eine Beispielrechnung fur die Parameterzahl des kleinen Netzes.
(256 -128) + 128 + (128 - 256) + 256 + (256 -128) + 128 + (128 -10) + 10
32.896 + 33.024 + 32.896 + 1.290 = 100.106

Die Eingabeschicht hat 256 Werte, da der Intensitatsvektor auf 256 Punkte festgelegt
wird. Die Ausgabeschicht hat 10 Neuronen, da 10 Stltzstellen der Phasenmaske bei-
spielhaft eingestellt werden. Die Schicht 256 — 128 hat 256 - 128 Gewichte und 128
Bias, zusammen 32.896 Parameter. Die Schicht 128 — 256 hat 128 - 256 Gewichte
und 256 Bias, zusammen 33.024 Parameter. Die Schicht 256 — 128 hat erneut 32.896
Parameter. Die Ausgabeschicht 128 — 10 hat 128 - 10 Gewichte und 10 Bias, zusam-
men 1.290 Parameter. Die Gesamtsumme betragt 100.106. Die Parameterzahlen flr
das mittlere Netz in dieser Beispielrechnung betragen 331.274 und 1.186.826 fir das
grol3e Netz.

4.3 Belohnungsfunktion

Im Reinforcement Learning legt die Belohnungsfunktion fest, was der Agent erreichen
soll. Sie weist jeder Zustands-Aktions-Kombination einen Wert zu. Positive Werte ver-
starken erwinschtes Verhalten, negative Werte dampfen unerwiinschtes Verhalten.
Uber dieses Signal werden die Netzwerkgewichte aktualisiert und die Policy weiterent-
wickelt. Ist die Belohnung unpassend definiert, optimiert der Agent in die falsche Rich-
tung. Zu schwache Signale bremsen das Lernen und begunstigen Instabilitaten. Eine

unpassend gewahlte Belohnungsfunktion fuhrt zum Nichterfullen der Aufgabe.

Dichte Belohnungen liefern nach jedem Schritt Feedback und beschleunigen oft den
Fortschritt, erhdhen aber das Risiko falscher Anreize. Sparliche Belohnungen melden

sich erst am Episodenende. Sie spiegeln das Ziel besser, erschweren jedoch die
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Kreditzuweisung Uber viele Schritte. Positive Belohnungen fordern eher Exploration,
negative Belohnungen fuhren zu vorsichtigem Verhalten. Fur die Aufgabe des Pulss-
hapers wurde drei unterschiedliche Belohnungsfunktionen getestet, welche im Folgen-

den erlautert werden.
Erste Belohnungsfunktion

# Variablen
eps = le-20

# RMS-Vergleich
reward = (self._rms_in_s - rms_s) / (self._rms_in_s + eps)

uvi ph W N R

Abbildung 4.5 Belohnungsfunktion eins

Die erste Belohnungsfunktion aus Abbildung 4.5 misst ausschlieBlich die relative Ver-
besserung der Pulsbreite. Ein kleiner Wert eps = 1e — 20 verhindert Division durch
Null. Positive Werte bedeuten, der Puls nach dem Pulsshaper ist kiirzer als der Start-
puls, negative langer. Die Normierung macht den Mal3stab unabhangig von der abso-
luten Startbreite.

Zweite Belohnungsfunktion

# Variablen
eps = le-20
phi = femto * 1000 / (self._rms_in_s + eps)

# relative Verbesserung ggiu. Start
r_ratio = 1.0 - float(rms_s / (self._rms_in_s + eps))

# Kleiner Bonus NUR bei neuem Bestwert
best_gain = (self._best_rms_s - rms_s) / (self._rms_in_s + eps)
r_best = 0.5 * float(max(best_gain, 0.0))

W 00 NOUVT A WN R

[ =)
N RO

# Gesamt-Reward
reward = r_ratio * phi + r_best * phi

[ S =Y
i b ow

# State-Updates

if rms_s < self. best_rms_s:
self._best_rms_s = rms_s

self. _prev_rms_s = rms_s

[ )
0 N O

Abbildung 4.6 Belohnungsfunktion zwei
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Die zweite Belohnungsfunktion Abbildung 4.6 orientiert sich primar am Startzustand.
Der Term r_ratio misst die relative Verbesserung der aktuellen Pulsbreite gegentber
der Startbreite. Positive Werte bedeuten kurzer als zu Beginn, negative langer. Zu-
satzlich gibt es einen Bestwert-Bonus. Nur wenn rms_s den bisherigen Bestwert
best_rms_s unterbietet, entsteht ein Zusatz r_best. Das belohnt Fortschritte. Auflerdem
wird eine skalierende Normierung phi erganzt. phi skaliert die Beitrage relativ zur
Startbreite und macht den Reward zwischen Episoden mit unterschiedlich grof3en
Startpulsen vergleichbarer. Die Gesamt-Belohnung lautet reward = 1,40 * phi +
Tpest * Phi . Nach jedem Schritt werden die Zustande aktualisiert. Ist rms_s besser als
best_rms_s, wird der Bestwert ersetzt und prev_rms_s wird auf den aktuellen Wert ge-

setzt.
Dritte Belohnungsfunktion

1 # RMS-Vergleich
2 reward =1 / rms_s

Abbildung 4.7 Belohnungsfunktion drei

Die in Abbildung 4.7 verwendete Belohnungsfunktion bewertet die Pulsqualitat Gber
die absolute RMS-Breite des Ausgangspulses. Der Reward ist der Kehrwert der RMS-
Breite. Kurzere Pulse erhdhen den Wert. Im Unterschied zur normierten Differenz er-
fasst sie keine relative Verbesserung gegentber dem Eingang, sondern minimiert die

Breite absolut. Damit entfallt die Abhangigkeit von der Startbreite.

4.4 Hyperparameter

Hyperparameter sind Einstellungen, die vor dem Training festgelegt werden und den
Lernverlauf steuern. Im Unterschied zu Modellparametern, die wahrend des Trainings
aus Daten gelernt werden, bleiben Hyperparameter unverandert. Die systematische
Anpassung dieser Grofden heil3t Hyperparametertuning und dient dem gezielten Mo-
delltraining. Im Folgenden werden die im Modell verwendeten Hyperparameter aufge-
fuhrt und ihr Nutzen fUr das Trainingsverhalten erlautert.

Die Lernrate steuert die GroRe der Gewichtsaktualisierung pro Optimierungsschritt.

Ubliche Werte liegen zwischen 1e — 5 und 1le — 3. Eine hohe Lernrate beschleunigt

das Lernen, kann aber zu Uberschreiten des Optimums, Oszillation und Divergenz

fuhren. Eine zu niedrige Lernrate bewirkt sehr langsame Verbesserungen, beglnstigt

das Verharren in lokalen Minima und erfordert viele Epochen. Optimierer wie RMSprop
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und Adam passen die effektive Schrittweite dynamisch an und mildern diese Effekte,

die Wahl einer geeigneten Grund-Lernrate bleibt jedoch entscheidend. [19]

Gamma (y) ist der Diskontfaktor und bestimmt das Verhaltnis von zukunftigen zu un-
mittelbaren Belohnungen. Kleine Werte fokussieren kurzfristige Ertrage, Werte nahe 1
betonen langfristige Ertrage. Die theoretischen Grundlagen wurden in Abschnitt 2.4.3
behandelt.

Der Replay-Buffer speichert vergangene Erfahrungen des Agenten, also Zustand, Ak-
tion, Belohnung und Folgezustand. So lernt der Agent nicht nur aus den letzten Schrit-
ten, sondern aus einem breiten Spektrum an Situationen. Die GroRRe buf fer_size legt
fest, wie viele Erfahrungen vorgehalten werden. Ein grof3er Buffer erhdht die Vielfalt
und senkt Overfitting, kann aber veraltete Daten sammeln und die Anpassung verlang-
samen. Ein kleiner Puffer ist naher an der aktuellen Policy und reagiert schneller, bietet

jedoch weniger Diversitat. [20]

Die batch_size legt fest, wie viele Trainingsbeispiele in einem Schritt zur Aktualisierung
des neuronalen Netzes verwendet werden. Im RL entspricht sie der Anzahl an Erfah-
rungen, die aus dem Replay-Buffer gezogen werden. Das Modell wird nicht nach einer
einzelnen Erfahrung, sondern nach einem Bundel von Erfahrungen aktualisiert. Klei-
nere Batches fiihren zu haufigeren Updates mit kleineren Schritten. Ubliche Werte lie-
gen zwischen 32 und 256. [19]

Der Parameter ent_coef ist der Entropiekoeffizient und gewichtet den Entropieterm der
Policy. Entropie misst die Zufalligkeit der Aktionswahl. Ein hdéherer Wert erhdht die
Stochastik und fordert Exploration. Ein zu niedriger Wert macht die Policy zu determi-
nistisch und begulnstigt verfrihte Ausbeutung. Der Parameter target_entropy legt die
gewunschte Entropie der Policy fest. Liegt die beobachtete Entropie unter dem Ziel,
wird ent_coef angehoben. Liegt sie darlber, wird ent_coef gesenkt. In Verfahren wie
SAC wird ent_coef oft automatisch so angepasst, dass die Policy-Entropie gegen

target_entropy konvergiert. [21]

t ist der Soft-Update-Parameter des Zielnetzwerks in SAC. Statt die Zielnetz-Gewichte
komplett durch die des Hauptnetzwerks zu ersetzen, werden sie schrittweise angena-
hert. Pro Schritt gilt 6_target <« (1 —1)-0_target + t-6_online. Kleine t-Werte sta-
bilisieren das Training, groRe t-Werte lassen das Zielnetz schneller folgen und erho-
hen die Varianz. [22]
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5 Trainingsablauf

Der folgende, mehrstufige Trainingsablauf wird zur Optimierung der Konfiguration flr
den Zeitpuls verwendet. Fur das FROG-Setup wird hingegen direkt ein Langlauf mit

den besten ermittelten Einstellungen durchgefuhrt.

Zunachst wird ein Baseline-Szenario mit festem Eingangspuls definiert. Die Umge-
bung behalt den Puls Uber alle Episoden unverandert. Die Stltzstellen werden auf 10
gestellt. Das Netz ist zunachst klein (siehe 4.2). Die restlichen Einstellungen bleiben
auf dem Standard. Jeder Lauf umfasst einhunderttausend Schritte. Ziel dieser Phase
ist es, die grundsatzliche Lernfahigkeit des Modells in einem einfachen Szenario zu
validieren und eine saubere Referenz fur die folgenden, komplexeren Versuche zu

schaffen.

Im zweiten Schritt wird der Puls nach jeder Episode gewechselt. Die Phasenaufldsung
wird variiert. Es werden 10, 25, 50 und 100 Stltzstellen getestet. Das Netz bleibt klein
und die restlichen Einstellungen bleiben auf dem Standard. Auch hier werden einhun-

derttausend Schritte trainiert.

Im dritten Schritt werden die Hyperparameter gezielt abgestimmt. Variiert werden Lern-
rate, Replay-Puffer, Entropieeinstellung und Discountfaktor. Pro Konfiguration wird ein
kurzer Lauf mit konstantem Budget durchgefihrt. Gewahlt wird die Variante mit dem

besten Lernverlauf unter gleichen Bedingungen.

Im vierten Schritt werden unterschiedliche Reward-Varianten gepruft. Es stehen drei
Formulierungen zur Auswahl. Alle Ubrigen Einstellungen bleiben identisch mit der bes-
ten Konfiguration aus dem vorherigen Schritt. Das Ziel ist es, die Reward-Form zu
wahlen, die zugige und monotone Verkurzung der Pulsbreite begunstigt und zugleich
stabil bleibt.

Im flnften Schritt wird die Netzgrof3e skaliert. Es werden drei Architekturen getestet
(siehe 4.2). Hierflr wird die Anzahl der Trainingsschritte auf 250.000 gehoben. Alle
ubrigen Parameter bleiben auf dem zuvor ermittelten Optimum. Aus dieser Matrix wird
die Kombination aus NetzgrofRe und Budget ausgewahlt, die das beste Verhaltnis aus

Leistung, Stabilitat und Rechenaufwand liefert.

Zum Abschluss wird ein Langlauf mit der besten Gesamtkonfiguration durchgefiihrt.
Das Netz wird Uber eine Million Schritte trainiert.
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Aufbauend auf der so ermittelten, optimalen Konfiguration schlielen sich weiterfuh-
rende Analysen an. Zuerst werden die vom Agenten erzeugten Pulsprofile untersucht.
Im Anschluss wird analysiert, wie das Modell die Pulskompression erreicht, wenn ge-
zielt entweder die GDD oder die TOD deaktiviert wird.

Abschlief3end wird die anfangliche Wahl des SAC validiert. Hierfur wird seine Leistung
unter den optimierten Bedingungen direkt mit den Ergebnissen der alternativen Algo-
rithmen TD3 und PPO verglichen.

5.1 Flussdiagramm Auswertung

Die Datei compare_rl. py wertet trainierte SAC-Modelle aus. Zu Beginn erzeugt sie fur
einen zufalligen Eingangspuls einen Referenzzustand, indem die Phase auf null ge-
setzt und die resultierende RMS-Breite als Ausgangswert gemessen wird. Dann ladt
sie das Modell, passt die Umgebung an die AktionsgroRe des Modells an und flhrt
einen deterministischen Rollout bis zum Episodenende. AnschlieRend werden Intensi-
tat und Phase aus der Umgebung geholt, die RMS-Breiten von Referenz und Ergebnis
berechnet und ein Plot mit Intensitat tber der Zeit und Phase Uber der Frequenz ge-

speichert. Das Skript trainiert nichts und andert keine Gewichte.

Im zweiten Schritt pruft das Skript die Leistung Uber hundert unterschiedliche Start-
pulse. Fir jeden Seed wird zuerst die RMS des Eingangspulses bei Nullphase gemes-
sen. Anschlieliend wird flr denselben Eingangspuls das trainierte Modell angewendet
und die RMS-Breite des resultierenden Ausgangspulses bestimmt. Am Ende gibt das
Skript den Mittelwert der Eingangsbreiten aus sowie den Mittelwert der Ausgangsbrei-
ten und das Verhaltnis beider GroRen. Zusatzlich meldet es die durchschnittliche ab-
solute und prozentuale Verkurzung.
47



6 Training und Auswertung

In diesem Kapitel werden die optimalen Parameter des neuronalen Netzes ermittelt
und der Ablauf folgt dem in Kapitel 5 beschriebenen Schema. Zu Beginn lauft ein klei-
nes Netz mit den Schichtgrofien 128, 256 und 128. Die Lernrate betragt 3e-4 und der
Diskontfaktor gamma liegt bei 0,99. Der Replay-Puffer umfasst 5.000 Ubergange und
die Batch-GroRRe betragt 128. Der Entropieterm wird automatisch eingestellt. Pro Inter-
aktion mit der Umgebung wird genau ein Trainingsschritt (ein Gradienten-Update)
durchgefuhrt. Das Lernen beginnt nach 5.000 Schritten. Der Polyak-Faktor tau ist
0,005. Als Aktivierungsfunktion kommt ReLU zum Einsatz. Das Training lauft Gber
CUDA, dementsprechend auf der GPU. Diese Startkonfiguration dient als Referenz fur

alle folgenden Varianten.

6.1 Intensitat

6.1.1 Fester Eingangspuls

Zunachst wird ein fester Eingangspuls getestet, um zu prufen, ob das Netz ihn verkuir-
zen kann. Die Abbildung 6.1 zeigt den Verlauf der Ratio R = RMS;y/RMS,,r Uber
einhunderttausend Trainingsschritte. Nach funftausend Schritten liegt R bei 0,992 und
damit ohne Verkurzung. Danach steigt R rasch an und erreicht bei finfundzwanzigtau-
send Schritten den Spitzenwert 1,78. Im Anschluss sinkt R langsam und stabilisiert
sich zwischen dreilRigtausend und neunzigtausend Schritten im Bereich von etwa 1,64
bis 1,70. Am Ende liegt R bei 1,654. Das Muster zeigt eine friihe Lernphase mit schnel-
lem Gewinn und eine anschlieRende Plateauphase ohne nachhaltige weitere Verbes-

serung.
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Abbildung 6.1 Entwicklung der Ratio tiber 100.000 Trainingsschritte, fester Eingangspuls
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Die fruhe Spitze lasst sich durch starke Exploration erklaren. Bei SAC mit automati-
scher Entropie ist die Politik zu Beginn bewusst stochastisch und probiert weite Berei-
che des Aktionsraums aus. Zusammen mit der groben Aktionsskalierung und der ge-
ringen Zahl von zehn Stitzstellen entstehen grol3e, wirksame Schritte, die weit weg
vom Optimum schnelle Verbesserungen ermaoglichen. Das spatere Absinken und das
Plateau deuten auf eine Verengung der Politik hin. Die Entropie nimmt im Verlauf ab,
die Politik wird deterministischer. Zusatzlich verdrangen neuere, leicht schlechtere Er-
fahrungen altere gute Beispiele aus dem Replay-Buffer und der Kritiker gewichtet
diese starker. In der Nahe des Optimums wirken die Aktionsschritte zudem zu grob,
wodurch kleine Verschlechterungen verbleibende Verbesserungen tberdecken. Diese

Punkte werden in den folgenden Abschnitten gezielt Gberpruft.

6.1.2 Pulswechsel

Im zweiten Versuch wird der Eingangspuls nach jeder Episode neu erzeugt. Die Ab-
bildung 6.2 blndelt die Verlaufe der Ratio fur zehn, finfundzwanzig, finfzig und ein-
hundert Stltzstellen. Die Bewertung orientiert sich an den gleichen Kriterien wie im

ersten Test und vergleicht jeweils RMS vor und nach dem Shaper.

Flar zehn Stutzstellen zeigt R durchgangig Werte oberhalb von eins. Nach einem fru-
hen Anstieg bis etwa Schritt 15.000 mit einem Maximum von rund 1,33 pendelt sich
die Ratio auf einem erhdhten Niveau ein. Zwischen 70.000 und 90.000 bleibt R Gber-
wiegend bei rund 1,20. Am Ende liegt R bei 1,13. Das Netz verkurzt den jeweils neuen

Puls damit zuverlassig.

Fir 25 Stiatzstellen steigt R zunachst rasch an und erreicht frih einen Spitzenwert von
etwa 1,30. Im weiteren Verlauf verliert das Netz an Leistung. Ab etwa 60.000 fallt R
teils deutlich unter eins und erreicht ein Minimum von etwa 0,70. Gegen Ende erholt
sich die Ratio nicht und endet bei 0,87. Die Verkurzung ist damit nicht mehr stabil. Das
Verhalten deutet auf eine zunehmende Unsicherheit bei wechselnden Eingangspulsen
hin.

Far 50 Stutzstellen liegen die Werte Uberwiegend unter eins. Nach einem friihen Rick-
gang bewegt sich R lange zwischen 0,70 und 0,95 und endet bei 0,79. Das Netz ten-

diert damit zur Verbreiterung des Pulses.
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Fur 100 Stutzstellen bricht R frih stark ein und bleibt Uber das gesamte Training meist
deutlich unter eins. Die Ratio fallt bis auf etwa 0,37 und schlie3t bei 0,52. Das Netz

generalisiert bei wechselnden Pulsen nicht und verschlechtert den Puls.

In der Gesamtsicht zeigt die Variation des Eingangspulses eine klare Abhangigkeit von
der Anzahl an Stutzstellen. Mit 10 Stutzstellen gelingt eine robuste Verkurzung Uber
viele Episoden. Mit wachsender Stutzstellenzahl nimmt die Stabilitat ab und die Leis-
tung kippt in Richtung Verbreiterung. Sinnvoll erscheint eine Anpassung der Hyperpa-
rameter, um das Training auch mit mehreren Stutzstellen zu stabilisieren.
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Abbildung 6.2 Entwicklung der Ratio liber 100.000 Trainingsschritte, unterschiedlicher Puls

Die Tabelle 3 fasst Mittelwerte Uber 100 feste Eingangspulse zusammen. Pro Puls
werden der RMS nach dem Shaper, die relative Verkiurzung in Prozent und die abso-
lute Anderung in Femtosekunden ausgewertet. Da in allen Versuchen dieselben hun-
dert Eingange verwendet werden, ist der mittlere RMS des Eingangs konstant mit

372,71 fs und wird nicht gesondert aufgeflhrt.

Die Testergebnisse spiegeln das Training wider. Bei 10 Stutzstellen bleibt R im Trai-
ning uber weite Strecken oberhalb von eins und die Tabelle bestatigt eine mittlere Ver-
kurzung um 16,6 % auf 310,79 fs. Bei 25 Stutzstellen zeigt der Trainingsverlauf nur
einen kurzen Anstieg und fallt danach unter eins, entsprechend ergibt sich im Mittel
keine Verbesserung mit minus 0,5 %. Bei 50 Stutzstellen liegt R Uberwiegend unter
eins und die Auswertung weist eine deutliche Verbreiterung um 158,3 % mit 962,84 fs
aus. Bei 100 Stutzstellen bricht R frih ein und bleibt niedrig, konsistent dazu wachst
der mittlere RMS stark auf 1433,59 fs mit minus 284,6 %.
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Tabelle 3 Auswertung von 100 Testpulsen, unterschiedlicher Puls

. RMS- Verhaltnis der Absolute
Stutzstellen . .
Ausgang [fs] Verkurzung [%] Verkurzung [fs]
10 310,79 16,6 61,93
25 374,44 -0,5 -1,72
50 962,84 -1568,3 -590,12
100 1433,59 -284.6 -1060,88

6.1.3 Hyperparameter Tuning

In den folgenden Abschnitten werden zentrale Hyperparameter systematisch unter-
sucht. Variiert werden gamma, buffer_size, das Entropieziel und die Episodenlange.
Die ubrige Konfiguration bleibt konstant. Die Bewertung erfolgt einheitlich Uber das
Verhaltnis der RMS-Breite vor und nach dem Shaper sowie Uber die resultierenden

Mittelwerte Uber feste Testpulse.
gamma

Die folgenden Ergebnisse wurden mit gamma gleich 0,7 erzielt und gegen eine Base-
line mit 0,99 verglichen. Der Wert 0,7 erwies sich in mehreren Vorversuchen als kon-

sistent beste Einstellung.

Die neuen Trainingslaufe mit einem angepassten gamma zeigen eine deutliche Ver-
besserung. Bei 10 Stutzstellen bleibt R immer oberhalb von 1 und endet bei 1,40. Da-
mit halt das Netz die zuverlassige Verklrzung. Bei 25 Stutzstellen steigt R nun konti-
nuierlich an, Uberschreitet ab 30.000 deutlich die Marke von 1,5, erreicht Maximalwerte
Uber 2,18 und schliel3t stabil bei 2,10. Die Verkurzung ist hier dauerhaft und ausge-
pragt. Bei 50 Stutzstellen kippt das Verhalten gegenuber dem vorherigen Versuch in
den positiven Bereich. Nach anfanglicher Schwache steigt R ab 40.000 wiederholt
Uber 1 und endet bei 1,43. Das Netz verklrzt damit auch bei héherer Auflésung zuver-
lassig. Bei 100 Stutzstellen bleibt R zwar unter 1, erholt sich leicht und schliel3t bei
0,72.
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Abbildung 6.3 Entwicklung der Ratio iber 100.000 Trainingsschritte, gamma = 0,7

Die Tabelle 4 mit angepasstem gamma bestatigt die Lernkurven und zeigt durchgéangig
bessere Mittelwerte. Bei 10 Stutzstellen sinkt der Ausgangs-RMS von 310,79 fs auf
281,04 fs. Die relative Verkurzung steigt von 16,6 % auf 24,6 % und die absolute Ver-
kurzung wachst von 61,93 fs auf 91,68 fs. Bei 25 Stutzstellen dreht sich das Ergebnis
deutlich ins Positive. Der Ausgangs-RMS sinkt von 374,44 fs auf 211,37 fs. Die relative
Verkurzung steigt von -0,5 % auf 43,3 % und die absolute Verkurzung von -1,72 fs
auf 161,35 fs. Bei 50 Stutzstellen wechselt das Verhalten von einer starken Verbreite-
rung zu einer stabilen Verkirzung. Der Ausgangs-RMS sinkt von 962,84 fs auf 291,01
fs. Die relative Verkurzung steigt von -158,3 % auf 21,9 % und die absolute Verkur-
zung von -590,12 fs auf 81,70 fs. Bei 100 Stutzstellen bleibt eine Verbreiterung beste-
hen, fallt jedoch deutlich geringer aus. Der Ausgangs-RMS sinkt von 1433,59 fs auf
576,56 fs. Die relative Anderung verbessert sich von -284,6 % auf -54,7 % und die
absolute von -1060,88 fs auf —203,85 fs. Es ist jedoch noch stark negativ. Das ange-

passte gamma wird beibehalten.

Pro Schritt erfolgt eine kleine Anpassung der Phasenmaske und es wird eine Beloh-
nung erfasst, bis das Episodenende nach 20 Schritten erreicht ist. Gamma steuert als
Diskontfaktor das Verhaltnis von zukunftigen zu aktuellen Belohnungen und damit die
Empfindlichkeit des Lernens gegenuber Veranderungen der Eingange (siehe Formel
2.9). Ein kleinerer Wert fur Gamma macht den Agenten kurzsichtiger. Anstatt zu ver-
suchen, die Belohnung Uber die gesamte Episodenlange von 20 Schritten zu maximie-
ren, konzentriert er sich starker auf die unmittelbaren Verbesserungen in den nachsten

wenigen Schritten. Dies vereinfacht das Problem fuhrt in diesem Anwendungsfall, bei
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dem sich der Eingangspuls pro Episode andert, zu einem stabileren und effektiveren

Lernprozess.

Tabelle 4 Auswertung von 100 Testpulsen, gamma = 0,7

. RMS- Verhaltnis der Absolute
Stutzstellen . .
Ausgang [fs] Verkiirzung [%] Verkirzung [fs]
10 281,04 246 91,68
25 211,37 43,3 161,35
50 291,01 21,9 81,7
100 576,56 -54.7 -203,85
buffer_size

Im Anschluss an die Gamma-Anpassung wird die Puffergré3e untersucht. Ab hier wer-
den keine Trainingskurven mehr gezeigt, sondern ausschliel3lich die Auswertung der
100 Testpulse in der Tabelle. Die Anpassung der buffer_size zielt darauf ab, die Sta-
bilitat des Lernens zu erhéhen, indem das Verhaltnis von alten zu neuen Erfahrungen

im Replay-Buffer verandert wird.

Die Ergebnisse zeigen Zugewinne gegenuber der reinen gamma-Anpassung fur 10,
25 und 50 Stutzstellen. Bei 10 Stutzstellen sinkt der Ausgangs-RMS leicht. Es kam zu
einer Verkurzung von 25,0 %, das sind 0,4 % mehr im Vergleich zu vorher. Fur 25
Stutzstellen kam es ebenfalls zu einer zusatzlichen Verklirzung. Erreicht wurden 46,9
%, das sind plus 3,6 Prozentpunkte gegenuber 43,3 %. Fur 50 Stutzstellen kam es zu
einer klaren zusatzlichen Verkurzung. Erreicht wurden 35,9 %, das sind plus 14,0 %
gegenuber 21,9 %. Bei 100 Stutzstellen verschlechtert sich das Ergebnis jedoch. Der
Ausgangs-RMS steigt im Vergleich zur reinen gamma-Anpassung. Die relative Verkur-

zung fallt auf -71,3 %, was einer Verschlechterung um 16,6 Prozentpunkte entspricht.

Damit stabilisiert eine groRere buffer_size die Verklrzung fur 10, 25 und 50 Stutzstel-
len spurbar. Fur 100 Stutzstellen bleibt das Ergebnis negativ und reagiert empfindlich
auf die hohere Aktionsauflosung. Als nachster Schritt bietet sich eine Anpassung des
Entropieziels an, um die Exploration feiner zu steuern und eventuell die Robustheit bei

100 Stutzstellen zu erhéhen. Die angepasste buffer_size wird beibehalten.

53



Tabelle 5 Auswertung von 100 Testpulsen, buffer_size = 50.000

. RMS- Verhaltnis der Absolute
Stutzstellen . ..
Ausgang [fs] Verkiirzung [%] Verkirzung [fs]
10 279,60 25,0 93,11
25 197,84 46,9 174,87
50 238,90 35,9 133,81
100 638,35 -71,3 -265,64
Entropie

Im Anschluss an die Anpassung der buffer_size wird die Entropie untersucht. Die Ent-
ropie steuert die Exploration. Standard ist ein automatisches Entropieziel nahe —s mit
s als Aktionsdimension, also der Anzahl der Stutzstellen. In diesen Laufen wurde das

Ziel auf —0,5 - s gesetzt, um die Streuung der Aktionen zu reduzieren.

Mit 10 Stutzstellen ergibt sich keine Anderung und die Verkirzung bleibt bei 25,0 %.
Mit 25 Stutzstellen zeigt sich eine leichte Verschlechterung um 2,7 Prozentpunkte auf
44 2 %. Mit 50 Stutzstellen verbessert sich die Verkurzung um 2,0 Prozentpunkte auf
37,9 %. Mit 100 Stutzstellen stabilisiert das Training nicht und der Puls wird weiter
verbreitert auf —80,8 %.

Da die Anpassung bei 10 Stutzstellen keine Verbesserung bewirkt, die Ergebnisse bei
25 Stutzstellen verschlechtert, bei 50 nur geringfugig verbessert und bei 100 Stutzstel-
len keine Abhilfe schafft, wird sie verworfen. Fur die weiteren Experimente werden die

bisherigen Einstellungen mit gamma und angepasster buffer_size beibehalten.

Tabelle 6 Auswertung von 100 Testpulsen, entropy = -0,5*S

. RMS- Verhaltnis der Absolute
Stutzstellen . ..
Ausgang [fs] Verkurzung [%] Verkurzung [fs]
10 279,62 25,0 93,10
25 208,04 44 2 164,67
50 231,63 37,9 141,08
100 673,78 -80,8 -301,06
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Episodenlange

Im Anschluss an die Entropie wird die Episodenlange untersucht. Anstelle von 20
Schritten pro Episode werden 40 Schritte verwendet. Die Episodenlange legt fest, wie
viele Schritte pro Episode ausgefuhrt werden und wie lange die Phasenmaske inner-
halb einer Episode angepasst wird, bevor ein Reset erfolgt. Eine langere Episode be-
deutet mehr aufeinanderfolgende Aktionen auf denselben Eingangspuls und ver-

schiebt das Lernsignal starker in die Zukunft.

In den vorliegenden Laufen mit 40 Schritten kommt es durchweg zu langeren Pulsen
im Vergleich zur Einstellung mit 20 Schritten. Die Verlangerung auf 40 Schritte bringt
somit keine Vorteile. Die Leistungsfahigkeit bleibt bei 10 Stutzstellen unverandert,
wahrend sie bei 25 und 50 Stutzstellen deutlich abnimmt und sich bei 100 Stutzstellen
stark verschlechtert. Die Episodenlange wird wieder auf 20 gesetzt. Die zuvor gewahl-

ten Einstellungen mit gamma 0,7 und angepasster buffer_size werden beibehalten.

Tabelle 7 Auswertung von 100 Testpulsen, Episodenlédnge = 40

. RMS- Verhaltnis der Absolute
Stutzstellen . .
Ausgang [fs] Verkiirzung [%] Verkirzung [fs]
10 280,21 248 92,51
25 240,21 35,6 132,50
50 283,71 23,9 89,01
100 794,39 -113,10 -421,67

6.1.4 Belohnungsfunktion

Die bisherigen Ergebnisse basieren auf der ersten Belohnungsfunktion (siehe Ab-
schnitt 4.3). Im nachsten Schritt werden die beiden alternativen Belohnungsfunktionen
untersucht. Die Bewertung erfolgt wie zuvor konsistent uber das Verhaltnis der RMS-
Breite vor und nach dem Shaper. Fur den direkten Vergleich wird die Tabelle 5 heran-

gezogen, die die Auswertung der Testpulse zusammenfasst.
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Zweite Belohnungsfunktion

Bei 10 Stutzstellen ergibt sich eine marginale Verbesserung der relativen Verkurzung
auf 25,1 %. Dies entspricht einer Steigerung von 0,1 Prozentpunkten. Eine deutliche
Steigerung wird bei 25 Stutzstellen erzielt. Hier verbessert sich die Verkurzung um 4,4
Prozentpunkte auf 51,3 %. Auch fur 50 Stutzstellen wird eine Verbesserung erreicht.
Die relative Verkurzung steigt um 2,1 Prozentpunkte auf 38,0 %. Das Ergebnis bei 100
Stutzstellen verschlechtert sich hingegen. Die Pulsverbreiterung nimmt zu und die re-

lative Verkurzung fallt auf -81,5 %.

Die zweite Belohnungsfunktion fuhrt somit zu besseren Ergebnissen fur 25 und 50
Stutzstellen, I6st jedoch nicht das Problem bei hoher Auflésung. Das Verhalten bei 100
Stutzstellen wird sogar noch instabiler.

Tabelle 8 Auswertung von 100 Testpulsen, zweite Belohnungsfunktion

. RMS- Verhaltnis der Absolute
Stutzstellen . .
Ausgang [fs] Verkiirzung [%] Verkirzung [fs]
10 279,00 25,1 93,71
25 181,69 51,3 191,02
50 231,17 38,0 141,54
100 676,38 -81,5 -303,66

Dritte Belohnungsfunktion

Fur 10 Stutzstellen bleibt die relative Verkurzung mit 25,0 % unverandert. Bei 25
Stutzstellen wird eine Verbesserung auf 47,9 % erreicht. Dieses Ergebnis Ubertrifft die
erste Funktion, bleibt jedoch hinter der Leistung der zweiten zurlck. Eine ahnliche
Tendenz zeigt sich bei 50 Stutzstellen, wo die Verklrzung auf 36,9 % steigt. Auch hier
wird die erste Funktion Ubertroffen, die zweite aber nicht erreicht. Bei 100 Stutzstellen
fallt die Pulsverbreiterung mit -77,5 % geringer aus als bei der zweiten Funktion, das

Ergebnis ist jedoch schlechter als bei der ersten.

Im direkten Vergleich der drei Ansatze bietet die zweite Belohnungsfunktion die besten

Ergebnisse, insbesondere bei 25 und 50 Stutzstellen. Obwohl keine der Funktionen

56



das Problem bei 100 Stutzstellen 16st, zeigt die zweite Funktion das gréte Potenzial

zur Pulsverkurzung. Sie wird daher fur die weiteren Experimente verwendet.

Tabelle 9 Auswertung von 100 Testpulsen, dritte Belohnungsfunktion

. RMS- Verhaltnis der Absolute
Stutzstellen . .
Ausgang [fs] Verkiirzung [%] Verkirzung [fs]
10 279,41 25,0 93,30
25 194,14 479 178,58
50 235,01 36,9 137,70
100 661,52 -77,5 -288,81

6.1.5 Anpassung der NetzgroRe

Anknupfend an die Auswahl der Belohnungsfunktion wird der Einfluss der Netzgroe
untersucht. Die Untersuchung beschrankt sich auf 25 und 50 Stutzstellen. 100 Stutz-
stellen werden nicht weiterverfolgt, da sie sich in den bisherigen Experimenten als
nicht stabilisierbar erwiesen haben. 10 Stltzstellen werden ebenfalls ausgeschlossen,
da hier auch mit einem gréReren Netz keine weitere Leistungssteigerung zu erwarten
ist. Zusatzlich wurde die Anzahl der Trainingsschritte auf 250.000 erhéht, um auch die

groRen Netze vollstandig zu trainieren.

Bei der Konfiguration mit 25 Stutzstellen erzielt das mittlere Netz mit einer relativen
Verklrzung von 54,2 % das beste Ergebnis. Das kleine und das groRe Netz erreichen
mit 53,0 % und 53,7 % geringfugig niedrigere Werte. Die Leistungsunterschiede zwi-

schen den NetzgroRen sind hier minimal.

Ein ahnliches Bild zeigt sich bei 50 Stutzstellen. Hier schneidet das kleine Netz mit
einer Verklrzung von 48,1 % am besten ab, dicht gefolgt vom groRen Netz mit 47,8 %
und dem mittleren Netz mit 47,3 %. Auch in diesem Fall liegen die Ergebnisse der drei

Netzarchitekturen sehr nah beieinander.

Obwohl das mittlere und das kleine Netz die jeweiligen besten Ergebnisse erzielen,
sind die Leistungsunterschiede sehr klein. Es wird angenommen, dass das grof3e Netz
durch die héhere Parameteranzahl eine groRere Kapazitat besitzt, um komplexere Zu-

sammenhange zu erlernen. Dieses Potenzial zur Generalisierung und Robustheit wird

57



fur einen langen Trainingslauf als vorteilhaft erachtet. Daher wird fur das nachfolgende

Langzeittraining das grof3e Netz verwendet.

Tabelle 10 Auswertung von 100 Testpulsen, unterschiedliche NetzgréRen

Stutzstellen NetzgroRe RMS- Verriéiltnis der
Ausgang [fs] Verkurzung [%]

25 klein 175,05 53,0

25 mittel 170,81 542

25 groR 172,56 53,7

50 klein 193,62 48,1

50 mittel 196,31 47,3

50 groR 194,70 47,8

6.1.6 Langlauf

AbschlieRend wurde der Langzeitlauf mit dem groRen Netz und einer Trainingsdauer
von einer Million Schritten durchgefuhrt. Die Ergebnisse bestatigen die Annahme, dass

eine langere Trainingszeit zu einer weiteren Verbesserung der Pulsverkurzung fuhrt.

Fur die Konfiguration mit 25 Stutzstellen wurde die relative Verkirzung auf 57,3 %
gesteigert. Dies entspricht einer weiteren Verbesserung von 3,1 Prozentpunkten im

Vergleich zum besten vorherigen Ergebnis mit dem mittleren Netz.

Bei 50 Stutzstellen fallt die Verbesserung noch deutlicher aus. Hier wurde eine relative
Verklrzung von 54,9 % erzielt. Das ist eine Steigerung um 6,8 Prozentpunkte gegen-

Uber dem bisherigen Bestwert des kleinen Netzes.

Der Langzeitlauf war somit erfolgreich und fuhrte in beiden Konfigurationen zu einer
signifikanten Leistungssteigerung. Insbesondere bei 50 Stutzstellen konnte das Netz-
werk sein Potenzial durch die langere Trainingsphase voll ausschdpfen und das Er-

gebnis erheblich verbessern.
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Tabelle 11 Auswertung von 100 Testpulsen, Langlauf

. RMS- Verhaltnis der Absolute
Stutzstellen . ..
Ausgang [fs] Verkurzung [%] Verkiirzung [fs]
25 159,23 DS 213,48
50 168,00 549 204,72

Die Abbildung 6.4 visualisiert die Ergebnisse der Langzeitlaufe fur 25 und 50 Stutzstel-
len. Der obere Graph zeigt die zeitliche Intensitat. Die ursprungliche Pulsform wird
durch beide Modelle deutlich verkurzt. Die Energie wird in einem zentralen Peak ge-
blundelt, was die starke Verklurzung aus Tabelle 11 visuell bestatigt. Der untere Graph
stellt die vom neuronalen Netz erzeugten Phasenmasken dar. Es ist erkennbar, dass
beide Modelle fur 25 und 50 Stutzstellen eine sehr dhnliche Phasenstruktur im Fre-
quenzbereich gelernt haben. Eine detaillierte Erlauterung der Phasenmasken erfolgt
in Abschnitt 6.3.2.
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Abbildung 6.4 Gekdirzter Puls, Langlauf, 25 und 50 Stiitzstellen
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6.2 FROG

Aufbauend auf dem vorherigen Langzeitlauf wurde ein identisches Experiment mit
FROG-Bildern als Netzwerkeingabe durchgefuhrt. Das Training umfasste ebenfalls

eine Million Schritte.

Die Ergebnisse zeigen, dass auch mit FROG-Bildern eine effektive Pulsverklrzung

maoglich ist.

Bei 25 Stutzstellen wurde eine relative Verklurzung von 54,1 % erreicht. Mit 50 Stutz-

stellen wurde eine Verkurzung von 49,5 % erzielt.

Im direkten Vergleich zum Langlauf mit dem Zeitpuls als Eingabe sind die Resultate
jedoch schwacher. Bei 25 Stutzstellen fallt die Verkirzung um 3,2 Prozentpunkte ge-
ringer aus (54,1 % gegenuber 57,3 %). Bei 50 Stutzstellen ist der Leistungsunterschied
mit 5,4 Prozentpunkten noch deutlicher (49,5 % gegenuber 54,9 %).

Tabelle 12 Auswertung von 100 Testpulsen, FROG

. RMS- Verhaltnis der Absolute
Stutzstellen . ..
Ausgang [fs] Verkurzung [%] Verkurzung [fs]
25 171,13 54,1 201,59
50 188,32 49,5 184,40

Die Abbildung 6.5 visualisiert das Ergebnis fur den Fall mit 25 Stutzstellen. Das FROG-
Bild des Eingangspulses weist eine komplexe, in der Zeit ausgedehnte Struktur auf.
Nach der Kompensation ist das FROG-Bild des Ausgangspulses signifikant kompakter
und auf die Zeitverzégerung Null zentriert. Dies bestatigt die erfolgreiche Kompression

des Pulses.

Obwohl die Verwendung von FROG-Spuren als Eingabe zu einer deutlichen
Pulsverkurzung fuhrt, erreicht sie nicht die Spitzenwerte des Trainings mit dem

Intensitatspuls.
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Abbildung 6.5 Geklirzter FROG, 25 Stlitzstellen

6.3 Weiterfiihrende Analysen

6.3.1 Anwendung anderer RL-Algorithmen

In den Grundlagen wurde der SAC-Algorithmus als der am besten geeignete Ansatz
fur die Pulsformung eingestuft. Alle bisherigen Experimente und Optimierungen ba-
sierten ausschlieBlich auf SAC. Um diese ursprungliche Auswahl zu validieren, wird
die Leistung nun mit den alternativen Algorithmen PPO und TD3 verglichen. Die alter-
nativen Modelle werden dabei mit den identischen Hyperparametern trainiert, die zuvor
fur den SAC als optimal ermittelt wurden. Dies umfasst das grof3e Netz, einen Diskont-
faktor von 0,7, eine Puffergro3e von 50.000 und die zweite Belohnungsfunktion. Die

Untersuchung erfolgt beispielhaft mit 25 Stltzstellen.

Die Auswertung der Ergebnisse bestatigt die Eignung des SAC-Algorithmus. Das
SAC-Modell erreichte eine mittlere Pulsverkurzung von 57,3 Prozent. Die alternativen
Ansatze blieben hinter diesem Wert zurick. Das PPO-Modell erzielte eine Verkurzung
von 32,2 Prozent und das TD3-Modell 28,0 Prozent. Die Resultate untermauern die in
den Grundlagen getroffene Annahme, dass SAC fiur das vorliegende Optimierungs-
problem die leistungsfahigste Methode ist. Es ist anzumerken, dass die verwendeten
Hyperparameter gezielt fir den SAC optimiert wurden. Diese Einstellungen sind nicht
zwangslaufig ideal fir PPO oder TD3, was die geringere Leistung dieser Algorithmen

miterklaren konnte.
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Tabelle 13 Vergleich SAC, PPO, TB3

. RMS- Verhaltnis der Absolute
Stutzstellen . .
Ausgang [fs] Verkiirzung [%] Verkirzung [fs]
SAC 159,23 57,3 213,48
PPO 252,63 32,2 120,09
TD3 268,37 28,0 104,35

6.3.2 Vergleich des Pulsshapers bei 10, 25, 50 und 100 Stutzstellen

Die Abbildung 6.6 zeigt die vom Agenten erlernten Phasenmasken fur die Konfigurati-
onen mit 10, 25, 50 und 100 Stutzstellen. Diese Modelle entsprechen den optimierten

Laufen unter Verwendung der zweiten Belohnungsfunktion.

Es ist erkennbar, dass die Modelle mit 25 (grun) und 50 (rot) Stutzstellen ein ahnliches
Phasenprofil aufweisen. Sie erzeugen eine relativ glatte Kurve im zentralen Frequenz-
bereich zwischen 10 und 20 THz. Dieses Verhalten deutet darauf hin, dass beide Mo-
delle eine vergleichbare Strategie zur Kompensation der dominanten Phasenfehler

des Eingangspulses gelernt haben.

Das Modell mit 10 (orange) Stutzstellen zeigt eine grébere, starker schwankende
Kurve, die aber dennoch zu einer Verkurzung fuhrte. Im Gegensatz dazu steht das
Modell mit 100 (violett) Stutzstellen. Die zugehdérige Phasenkurve ist stark oszillierend.
Dieses Muster bestatigt die Ergebnisse aus Tabelle 8, wonach der Agent bei dieser
hohen Anzahl an StellgréRen instabil wurde und keine sinnvolle Kompensationsstra-

tegie mehr erlernen konnte.
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Abbildung 6.6 Pulsshaper fiir 10, 25, 50 und 100 Stiitzstellen
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6.3.3 Verkleinerung der einstellbaren Frequenz fir den Pulsshaper

Im nachsten Schritt wurde der Einfluss des Frequenzbereichs untersucht. Daflr wurde
ein Modell mit 25 Stutzstellen trainiert, dessen Aktionsraum auf den Frequenzbereich
zwischen 10 und 20 THz beschrankt wurde. Die Moglichkeit, den Frequenzbereich
einzugrenzen, ist in der Umgebung implementiert. Auerhalb dieses Fensters blieb die

Phase unverandert.

Die Abbildung 6.7 stellt die erlernte Phasenmaske dieses Modells (unten) dem Refe-
renzmodell aus dem Langzeitlauf gegentber (oben), das tber den vollen Frequenzbe-

reich verfugte.

Ein direkter Vergleich des relevanten Frequenzabschnitts von 10 bis 20 THz zeigt,
dass das limitierte Modell in dem engen Aktionsbereich eine Phasenstruktur erlernt
hat, die der Struktur des Referenzmodells in demselben Frequenzabschnitt stark ah-
nelt. Es ist bemerkenswert, dass beide Agenten dieselbe Ldsungsstrategie fur diesen
Bereich finden, obwohl ein Modell nur diesen kleinen Ausschnitt verandern konnte,
wahrend das andere Modell die gesamte Phase anpasste. Dies deutet darauf hin, dass
die gefundene Phasenanpassung in diesem Frequenzfenster eine robuste und mog-
licherweise die effektivste Strategie zur Kompensation der dortigen Phasenfehler dar-

stellt.
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Abbildung 6.7 Vergleich des Pulsshapers
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6.3.4 Uberpriifung der enthaltenen Energie des Pulses

Die Abbildung 6.8 zeigt den optimierten Puls im Verhaltnis zum Eingangspuls. Im Ge-
gensatz zu den vorherigen Darstellungen wird hier nur der Eingangspuls auf eine Spit-

zenintensitat von 1 normiert und der Ausgangspuls relativ dazu dargestellt.

Die Simulation des Pulsshapers moduliert ausschlieRlich die spektrale Phase und ver-
andert nicht die spektrale Amplitude. Theoretisch muss die Gesamtenergie des Pul-

ses, die das Integral unter der Intensitatskurve darstellt, dabei erhalten bleiben.

Die Abbildung bestatigt diese Annahme. Die berechneten Werte sind fur den Ein-
gangspuls und den Ausgangspuls identisch. Die erfolgreiche Pulsverkurzung fuhrt zu
einer Umverteilung dieser Energie. Der optimierte Puls bundelt die Energie in einem
deutlich klirzeren Zeitfenster, was zu einer Spitzenintensitat flhrt, die doppelt so hoch

ist wie die des urspriunglichen Pulses.
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Abbildung 6.8 Vergleich der Energie des Ein- und Ausgangspuls

6.3.5 Test ohne Dispersion zweiter Ordnung oder dritter Ordnung

Zuletzt wurden zwei weitere Langzeitlaufe durchgefihrt, um den Einfluss von Disper-
sion zweiter und dritter Ordnung isoliert zu untersuchen. Diese Tests wurden mit der
optimierten Konfiguration flr 25 Stltzstellen durchgeflhrt. Es sollte beobachtet wer-

den, wie stark GDD und TOD die Pulsverkurzung limitieren.

Im ersten Testlauf wurden die Eingangspulse ohne GDD verwendet. Dies fuhrte zu
einer relativen Verklrzung von 73,3 %, wobei die RMS-Breite von 289,36 fs auf 77,28

fs reduziert wurde.
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Im zweiten Lauf wurden die Pulse ohne TOD eingesetzt. Hier wurde mit 73,8 % eine
fast identische, relative Verklurzung erreicht. Die Pulsbreite sank von 295,43 fs auf
77,55 fs.

Beide Ergebnisse stellen eine massive Verbesserung gegenuber dem bisherigen Best-
wert von 57,3 % dar, bei dem beide Dispersionsordnungen vorhanden waren. Die Re-
sultate zeigen, dass sowohl GDD als auch TOD wesentliche limitierende Faktoren fur
die erreichbare Pulsverkurzung waren. Sobald eine dieser dominanten Phasenstérun-
gen entfernt wird, kann das neuronale Netz die verbleibenden Aberrationen deutlich

effektiver kompensieren und eine signifikant starkere Kompression erzielen.

Tabelle 14 Auswertung von 100 Testpulsen, ohne GDD/TOD

. . RMS- RMS- Verhaltnis der
Dispersion .
Eingang [fs] Ausgang [fs] Verkurzung [%]
ohne GDD 289,36 77,28 73,3
ohne TOD 295,43 77,55 73,8

Die Abbildung 6.6 visualisiert die Resultate fur beide Falle. Die Graphen fur die Pulse
ohne GDD (oben) und ohne TOD (unten) sind sich visuell sehr ahnlich. In beiden Fal-
len wird der anfanglich breite Puls mit ausgepragten Vorpulsen in einen einzelnen,
intensiven Hauptpeak transformiert. Dies demonstriert die hohe Effizienz der Energie-

blndelung nach Entfernung der jeweiligen dominanten Dispersionsordnung.

Zusatzlich wurde untersucht, ob eine sequenzielle Anwendung der beiden spezialisier-
ten Netzwerke zu einer weiteren Verbesserung fuhren kénnte. Dazu wurde das auf
Pulse ohne GDD trainierte Netz und das auf Pulse ohne TOD trainierte Netz jeweils
mit Testpulsen konfrontiert, bei denen beide Dispersionsordnungen aktiv waren. Die-
ser Ansatz fuhrte jedoch nicht zum Erfolg. Beide Netzwerke bewirkten eine Verlange-

rung der Pulse, weshalb eine Hintereinanderschaltung nicht zielfiUhrend ist.
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Abbildung 6.9 Gekirzter Puls, ohne GDD/TOD, 25 Stitzstellen

6.3.6 Uberpriifung des Fourier-Bandbreitenprodukt

Die Analyse des Fourier-Bandbreitenprodukts zeigt, wie nah die jeweiligen Pulse am
theoretisch mdglichen Limit sind. Wie in Abschnitt 2.2.3 erlautert, liegt das minimale
TBP fur einen GauB3-Puls bei 0,5. Der simulierte Eingangspuls weist mit einem TBP
von 7,30 einen sehr hohen Wert auf. Dies bestatigt, dass der Puls stark phasenverzerrt
ist und weit von seiner optimalen Kompression entfernt liegt. Die optimierten Modelle
mit 25 und 50 Stutzstellen verbessern diese Situation deutlich. Sie senken das TBP
auf Werte von 3,12 und 3,29. Dies zeigt, dass der Agent die Phasenfehler erfolgreich
kompensiert und den Puls naher an das Fourier-Limit bringt. Die Testlaufe unter den
Bedingungen ohne GDD oder TOD zeigen erwartungsgemaf noch niedrigere TBP-
Werte um 1,5. Die TBP-Auswertung zeigt, dass das TBP durch die optimierten Modelle
halbiert werden kann, die Pulse aber aufgrund der komplexen Phasenfehler das theo-

retische Optimum von 0,5 nicht erreichen.
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Tabelle 15 Fourier-Bandbreitenprodukt

Puls

Eingang
25 Stutzstellen
50 Stitzstellen
ohne GDD

ohne TOD

RMS-
Ausgang [fs]

372,71
159,23
168,00
77,28

77,55
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TBP

7,30

3,12

7

3,29

1,51

1,592



7 Fazit und Ausblick

Die Forschungsfrage dieser Arbeit lautete: ,Inwiefern eignet sich Reinforcement Lear-
ning zur Minimierung der Pulsbreite durch Pulsformung in Kurzzeitlasern und welche

Rolle spielt die Auswahl der Eingangsdaten fur den Lernerfolg?”

Die Ergebnisse zeigen, dass der Ansatz grundsatzlich ein leistungsfahiges Werkzeug
zur Minimierung der Pulsbreite ist. Ein trainierter SAC-Agent konnte eine mittlere Puls-
verkurzung von uber 57 Prozent fur eine Vielzahl zufalliger Eingangspulse erreichen.
Der Erfolg war jedoch malfdgeblich an eine systematische Optimierung der Hyperpara-

meter geknupft.

Ein Standardmodell ohne gezielte Anpassungen scheiterte in den Versuchen bei ho-
herer Komplexitat und fuhrte sogar zu einer Verbreiterung der Pulse. Der entschei-
dende Faktor fur den Erfolg war die systematische Optimierung der Hyperparameter.
Dabei erwiesen sich besonders zwei Anderungen als wesentlich. Zum einen fiihrte die
Reduzierung des Diskontfaktors gamma auf 0,7 und zum anderen die Vergrélierung
des buffer_size zu stabilen und leistungsfahigen Ergebnissen. Dies legt nahe, dass
der Agent am besten lernt, wenn er sich auf kurzfristige Erfolge konzentriert und aus
einem grof3en Pool an vergangenen Versuchen schopfen kann. Fur ein Problem, bei
dem sich der Eingangspuls standig andert, erweist sich diese kurzsichtige und erfah-

rungsbasierte Strategie als am stabilsten.

Hinsichtlich der zweiten Halfte der Forschungsfrage, die sich mit der Rolle der Ein-
gangsdaten befasst, ist das Ergebnis eindeutig. Beide Ansatze, sowohl mit dem direk-
ten Intensitatspuls als auch mit dem FROG-BIld als Eingabe, haben zuverlassig funk-
tioniert und zu einer deutlichen Pulsverkiirzung gefuhrt. Der Intensitatspuls hatte zwar
einen leichten Vorteil, was vermutlich daran liegt, dass er dem Netz die relevanten
Informationen direkter prasentiert. Da aber auch das Training mit den komplexeren

FROG-Bildern erfolgreich war, zeigt die grundsatzliche Robustheit des Ansatzes.

Eine interessante Erkenntnis der Arbeit ergibt sich aus den Experimenten zur Entfer-
nung von GDD oder TOD, die eine enorme Leistungssteigerung zeigten. Sobald einer
dieser dominanten Phasenfehler fehlte, verbesserte sich die Pulsverkuirzung auf Gber
73 Prozent. Dies lasst den Schluss zu, dass die eigentliche Starke des RL-Ansatzes
in der Korrektur der verbleibenden, komplexen Phasenstérungen liegt. Solange die

grof3en und systematischen Fehler durch GDD und TOD das Problem dominieren, hat

68



das Netz Schwierigkeiten. Fallt einer dieser Hauptstorfaktoren weg, kann das Netz

seine Fahigkeiten nutzen, um den Puls sehr effizient zu komprimieren.

Zusammenfassend lasst sich die Forschungsfrage wie folgt beantworten: Reinforce-
ment Learning ist ein sehr fahiges Werkzeug zur Pulsformung, wenn der Lernprozess
sorgfaltig konfiguriert wird. Die Auswahl der Eingangsdaten spielt dabei eine geringere
Rolle. Die Methode zeigt ihre Starken besonders bei der Korrektur von komplexen
Phasenfehlern. Sie stof3t jedoch an ihre Grenzen, wenn dominante und breitbandige
Fehler wie GDD und TOD gleichzeitig das Problem bestimmen oder der Lésungsraum

durch zu viele Stutzstellen zu grof3 wird.

Basierend auf diesen Erkenntnissen ergeben sich mehrere vielversprechende Ansatze

fur zukUnftige Arbeiten.

Ein logischer nachster Schritt ware die Erweiterung des Optimierungsziels. Die reine
Minimierung der Pulsbreite stellt nur einen spezifischen Anwendungsfall dar. Kinftige
Arbeiten konnten den Agenten darauf trainieren, gezielt komplexe Pulsformen zu er-
zeugen. Dies kdnnte beispielsweise die Generierung von Doppelpulsen mit definier-

barem zeitlichen Abstand oder Pulsfolgen mit einer bestimmten temporalen Struktur.

Des Weiteren ware die Untersuchung der Skalierbarkeit des Aktionsraums sinnvoll.
Die Instabilitat des SAC-Agenten bei 100 Stutzstellen deutet darauf hin, dass der Al-
gorithmus an seine Grenzen stof3t, wenn der Aktionsraum sehr grof3 wird. Ein Ansatz
zur Lésung dieses Problems ware ein gestuftes Training. Der Agent konnte zunachst
mit einer geringen Anzahl an Stutzstellen trainiert werden. Sobald er dort eine stabile
Strategie zur Kompensation erlernt hat, konnte dieses vortrainierte Modell als Start-
punkt flr ein anschlieRendes Training mit einer hdheren Anzahl von Stitzstellen ge-
nutzt werden. Diese Skalierung des Aktionsraums kdonnte dem Agenten helfen, die
feinere Phasenmodulation zu erlernen, ohne die im Training beobachtete Instabilitat

zu entwickeln.

Der wichtigste Schritt fir die Zukunft ist jedoch die Ubertragung des Konzepts auf ein
reales Experiment. Die vorliegende Arbeit basiert vollstandig auf einer simulierten Um-
gebung. Die Validierung des Ansatzes an einem physikalischen Kurzzeitlaser-System
ware ein wichtiger Beweis fur die Praxistauglichkeit. Ein solcher Aufbau wirde zeigen,
ob der Agent in der Lage ist, mit realen Messdaten und Rauschen umzugehen und

den Laserpuls in Echtzeit zu optimieren.
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24
25
26
27
28

29

Code Referenzpuls

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import scipy.interpolate as intp

import scipy.optimize as opt # fir Nelder-Mead
import random

H o--mmmmmee- Grundkonstanten ----------
femto = le-15
angFregTHz = 2 * np.pil * 1el2 # Winkelkreisfrequenz in rad/s pro THz

I b Gitter / Achsen ----------
N = 512

Ts = 10 * femto

To = N * Ts

idxVec = np.arange(@, N)
tt = idxVec * Ts
ttc = tt - T / 2

ws =2 * np.pi / Ts # Nyquist-Kreisfrequenz

wo =ws / N

ww = idxVec * wo

#o----mmmm-- Shaper-Grenzen ----------

shaperLims = (0, ws / 3) # in diesem Bereich darf die Phase

verdandert werden

wp = ws / 8

alpha = 15 * angFregTHz ** 2

YwrefAmpl = np.exp(-1 / alpha * (ww - wp) ** 2) + 0.6 * np.exp(-2 / (1
* alpha) * (ww - 1.5 * wp) ** 2)

YwrefAmpl = YwrefAmpl / max(YwrefAmpl)
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Sref = 25

wStuetz = np.linspace(shaperLims[@], shaperLims[1], Sref)
random.seed(1234)

gdd = 0.3 / angFregTHz ** 2

tod = 0.1 / angFregTHz ** 3

phStuetz = 0.5 * gdd * (wStuetz - wp) ** 2 + (1.0 / 6.0) * tod *
(wStuetz - wp) ** 3

phStuetzRd = np.pi * (2.9 * np.random.rand(Sref) - 1.9) * np.exp(-0.5 /
alpha * (wStuetz - wp) ** 2)

phStuetz += phStuetzRd

phIntp = intp.CubicSpline(wStuetz, phStuetz)

phaseRef = np.zeros(N)
shaperMask = ww < shaperLims[1]
phaseRef[shaperMask] = phIntp(ww[shaperMask])

#o-mmmmmm - Referenzpuls im Zeitbereich ----------
ytref = np.fft.fftshift(np.fft.ifft(YwrefAmpl * np.exp(1j * phaseRef)))
ytref /= max(np.abs(ytref))

# =ttt 1+ttt 1ttt 111
# Nitzliche Funktionen

# e
def pulseShaper(ytin, Ts, phStuetz, wStuetz):

Simuliert den Phasenshaper:

- Interpoliert die phasen-Stitzstellen auf die volle Frequenzachse
(auBerhalb des Shaper-Fensters = 0)

- Wendet die Phase im Spektralbereich an

- IFFT -> Zeitbereich, normiert

Nloc = len(ytin)

ws_loc = 2 * np.pi / Ts
wl@_loc = ws_loc / Nloc
ww_loc = np.arange(@, Nloc) * we@_loc

Yw = np.fft.fft(np.fft.fftshift(ytin))

phIntp_loc = intp.CubicSpline(wStuetz, phStuetz)
ph = np.zeros(Nloc)

mask = ww_loc < wStuetz[-1]

ph[mask] = phIntp_loc(ww_loc[mask])

Yw *= np.exp(1j * ph)

ytout = np.fft.fftshift(np.fft.ifft(Yw))
return ytout / (np.max(np.abs(ytout)) + 1le-20)
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75 def calcRMSWidth(yd, tt):

76 e

77 RMS-Breite (o) eines nichtnegativen Signals 'yd' auf Stiitzstellen
"ttt

78 Erwartet typischerweise Intensitat (|y|~2).

79 e

80 Nloc = len(yd)

81 if len(tt) != Nloc:

82 raise ValueError("yd and tt must have the same length")

83

84 inten = np.asarray(yd, dtype=float)

85 inten = np.maximum(inten, 0.0)

86

87 norm_fac = np.sum(inten) + le-20

88 moml = float(np.sum(tt * inten) / norm_fac)

89 mom2 = float(np.sum((tt ** 2) * inten) / norm_fac)

90 md = mom2 - moml ** 2

91 if md < @:

92 return -1.0

93 return float(np.sqrt(md))

94

95 # ===========================S====S=S=SSSSSS=SSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSS=S=S

96 # NEU: Zufdlligen Eingangspuls (Amplitude + Phase) erzeugen

97 # ==============ss==ssssssssSssSSsSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSsSsSsssss=ssss

98

99 def make_random_input_pulse(

100 seed=None,

101 n_peaks range=(1, 3), # Anzahl spektraler Gauss-Peaks

102 amp_range=(0.5, 1.90), # Peakamplituden

103 center_rel range=(0.08, 0.45), # Peakzentren relativ zu Nyquist
(0..0.5)

104 width_rel range=(0.005, ©.05), # Peakbreiten relativ zu Nyquist

105 poly phase_std=(0.2, 0.05), # std(GDD), std(TOD) in 1/THz"2,
1/THz"3

106 spline_jitter_std=0.5, # Zusatzrauschen auf Phasen-
Stitzstellen (rad)

107 Sref_local=25 # Stitzstellen fir die Phasen-Spline

108):

109 Erzeugt einen *neuen* Eingangspuls (yt) mit zufdlliger spektraler
Amplitude und Phase.

110 Riickgabe: zeitlicher Puls yt (komplex), normiert auf max|yt| = 1.

111 e

112 rng = np.random.default rng(seed)
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113 # --- Spektrale Amplitude: Summe von zufalligen Gauss-Peaks ---
114 n_peaks = rng.integers(n_peaks range[@], n_peaks range[1] + 1)
115 Yw_ampl = np.zeros_like(ww, dtype=float)

116 for _ in range(n_peaks):

117 a = rng.uniform(*amp_range)

118 c_rel = rng.uniform(*center_rel range) # 0..0.5

119 c =c_rel * ws

120 w_rel = rng.uniform(*width_rel range) # 0..0.5

121 sig = max(w_rel * ws, le-20)

122 Yw_ampl += a * np.exp(-0.5 * ((ww - c) / sig) ** 2)

123

124 Yw_ampl /= (np.max(Yw_ampl) + le-20)

125

126 # --- Spektrale Phase: (Zufalls-GDD/TOD) + glatte Spline + Jitter -

127 Sref_loc = int(Sref_local)

128 wStuetz_loc = np.linspace(shaperLims[0], shaperLims[1], Sref_loc)
129

130 gdd_std, tod_std = poly phase_std

131 gdd_rnd = rng.normal(0.0, gdd_std) / (angFregTHz ** 2) # s~2
132 tod_rnd = rng.normal(0.0, tod_std) / (angFregTHz ** 3) # s”3

133

134 # Zentrum der Phase: falls 'wp' existiert, sonst Maximum der
Amplitude

135 try:

136 w_center = wp

137 except NameError:

138 w_center = ww[np.argmax(Yw_ampl)]

139

140 ph_stuetz = 0.5 * gdd_rnd * (wStuetz_loc - w_center) ** 2 + (1.0 /
6.9) * tod rnd * (wStuetz_loc - w_center) ** 3

141 # Glatter, gaussformig gewichteter Jitter uUber dem Shaper-Fenster

142 ph_stuetz += rng.normal(0.0, spline jitter std, size=Sref_loc) *

np.exp(
143 -0.5 * ((wStuetz_loc - w_center) / (0.25 * ws)) ** 2
144 )
145
146 phIntp_loc = intp.CubicSpline(wStuetz_loc, ph_stuetz)
147 phase_loc = np.zeros_like(ww)

148 mask = ww < wStuetz_loc[-1]

149 phase loc[mask] = phIntp_loc(ww[mask])
150

151 # --- Zeitpuls erzeugen ---

152 Yw = Yw_ampl * np.exp(1lj * phase_loc)
153 yt = np.fft.fftshift(np.fft.ifft(Yw))
154 yt /= (np.max(np.abs(yt)) + 1le-20)

155 return yt
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33

Code Referenz-FROG

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# --- Import aus deiner (entriimpelten) pulseOpt.py ---
from pulseOpt import (

calcRMSWidth,
)
#
# Hilfsfunktionen & Metriken
#
def pulse intensity(yt, normalize=True):
"""|E(t)|~2 und Zeitachse ttc zuriickgeben."""
I = np.abs(yt) ** 2
if normalize:
I =1/ (np.max(I) + 1le-20)
return I.astype(np.float32), ttc
def pulse metrics(yt):
"""RMS (fs), FWHM (fs), Energie (arb.) der Zeit-Intensitat
|E(t)|/\2.llllll
I = np.abs(yt) ** 2
rms_s = calcRMSWidth(I, ttc)
rms_fs = rms_s / femto
fwhm_fs = 2.355 * rms_fs
energy = float(np.trapz(I, x=ttc))
return dict(rms_fs=rms_fs, fwhm_fs=fwhm_fs, energy=energy)
def circshift(x, shift):

N, Ts, ttc, femto,
make_random_input_pulse,

"""Zirkularer Shift."""
return np.roll(x, int(shift) % len(x))
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def create_sh
Komplexe
Spalte =
E = np.as
Nloc = E.
assert N1

pulseOpt)."

# Delays:
delay_idx
tau_axis

# Phasenk
shift_fac

A = np.ze
for col,
E_shi
argum
Al:,
np.fft.fftshi

return A

def frog_from
Aus einem
Rickgabe:
Ishg: (
tau_axi

A = creat
Ishg = np

if normal
Ishg

delay idx
tau_axis
return Is

g ampl(E_t, Ts):

SHG-FROG-Amplitude A(w, t) (Form: N x N).
fester Delay t, Zeile = Frequenz-Bin (fft-Bin).

array(E_t, dtype=np.complex128)
size

oc == N, "E_t muss Lange N haben (gleiches Grid wie

-N/2 .. N/2-1
= np.arange(-Nloc // 2, Nloc // 2, dtype=int)
= delay_idx * Ts

orrektur fiir SHG (Frequenzverdopplung)
tor = np.exp(-1j * 2.0 * tau_axis)

ros((Nloc, Nloc), dtype=np.complex128)

d _idx in enumerate(delay_idx):

fted = _circshift(E, d_idx)

ent = E * E_shifted * shift_factor[col]
col] =
ft(np.fft.fft(np.fft.ffFtshift(argument)))

_pulse(yt, Ts, normalize=True):

Zeitpuls yt das SHG-FROG-Intensity-Trace berechnen.

N x N) Intensitat (optional auf max=1 normiert)

s: (N,) Verzogerungsachse in s

e_shg ampl(yt, Ts)

.abs(A) ** 2

ize:

= Ishg / (np.max(Ishg) + 1le-20)

= np.arange(-len(yt)//2, len(yt)//2)
= delay idx * Ts
hg.astype(np.float32), tau_axis
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77 def frog _to obs(Ishg, scale to=(0.0, 10.0), flatten=True, eps=1e-20):
78 mmn

79 Skaliert ein FROG-Bild auf [a,b] und gibt optional einen flachen
Vektor zuriick.

80 Default: [0,10] - kompatibel zu RL-Observations.

81 e

82 a, b = scale to

83 X = np.asarray(Ishg, dtype=np.float32)

84 X =X/ (np.max(X) + eps)

85 X=a+ (b-a)*X

86 return X.flatten() if flatten else X

87

88 def frog_and_pulse(yt, Ts, normalize=True):

89 e

90 Praktischer Wrapper: FROG + Zeit-Intensitat + Metriken.

91 Rickgabe: Ishg, tau_axis, I_t, t_axis, metrics

92 e

93 Ishg, tau_axis = frog_from_pulse(yt, Ts, normalize=normalize)

94 I t, t axis = pulse_intensity(yt, normalize=True)

95 metrics = pulse metrics(yt)

96 return Ishg, tau_axis, I_t, t_axis, metrics

97

98 #

99 # Demo (Direktrun)

100#

101

102if _ _name__ == "__main__":
103 print("[frogOpt] Demo: Random-Puls -> FROG + |E(t)|”2 +
RMS/FWHM/Energie")

104

105 # === Random-Puls erzeugen (jeder Lauf neu) ===

106 yt = make_random_input_pulse(seed=None)

107

108 # === FROG + Zeit-Intensitat + Metriken berechnen ===

109 Ishg, tau_axis, I_t, t_axis, met = frog_and_pulse(yt, Ts)
110

111 print(f"RMS {met['rms_fs']:.2f} fs")

112 print(f"FWHM = {met['fwhm_fs']:.2f} fs")

113 print(f"Ener. = {met['energy']:.3g} (arb.)")

114

115 # === Plot: links FROG, rechts Zeit-Intensitat ===

116 fig, axs = plt.subplots(l, 2, figsize=(10.5, 4.4))
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117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136

im = axs[0@].imshow(
Ishg, aspect='auto', origin="'lower',
extent=[tau_axis[0@]/femto, tau_axis[-1]/femto, 0, N-1]
)
axs[0].set xlabel("Delay t (fs)")
axs[@].set_ylabel("freq-bin (index)")
axs[0].set_title("SHG-FROG (Random)")
cbar = plt.colorbar(im, ax=axs[@], pad=0.02)
cbar.set _label("norm. Intensity")

axs[1].plot(t_axis / femto, I_t, lw=2)
axs[1].set_xlabel("Zeit (fs)")
axs[1].set_ylabel("Intensitat (norm.)")
axs[1].set_title(f"|E(t)|”*2 - RMS={met['rms_fs']:.1f} fs")
axs[1].grid(alpha=0.3)

plt.tight layout()
plt.show()

print("[frogOpt] Demo fertig.")
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