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Kurzzusammenfassung

In dieser Arbeit wurden in der Simulation unterschiedliche Verfahren entwickelt und verglichen,
wie ein autonomes Fahrzeug durch Methoden des iiberwachten Lernens das Einparken in
eine Parkliicke erlernen kann. In diesem Kontext wurden verschiedene Moglichkeiten der
Zustandsreprasentation, sowie der Einsatz von kiinstlichen Neuronalen Netzen und modularen
kiinstlichen Neuronalen Netzen zur Funktionsapproximation untersucht.
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Abstract

In this work, different methods for parking an autonomous vehicle by methods of supervised
learning have been developed and compared. In this context different possibilities of state
representation, and the use of artificial neural networks and modular artificial neural networks

for function approximartion have been investigated.
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1 Einleitung

Fahrerassistenzsysteme gehoren immer 6fter zur Ausstattung eines Autos und es gibt eine
Vielzahl von ihnen. Sie alle haben zum Ziel, Unfille zu verhindern und das Fahren einfacher

und komfortabler zu machen [e.V13].

Dabei nehmen sie uns verschiedene Aufgaben ab. Sie helfen beim Spurwechsel, indem sie
wihrend des Vorgangs die Fahrzeugumgebung beobachten und insbesondere vor anderen
Fahrzeugen im toten Winkel warnen. Sie erkennen drohende Auffahrunfille und bereiten
die Bremsen auf ein schnelleres Bremsen vor oder bremsen selbststandig. Sie regeln das Ein-
und Ausschalten des Fernlichts, erkennen Verkehrszeichen und helfen dem Fahrer dabei, das

Fahrzeug einzuparken, was Thema dieser Arbeit ist.

Ein Einparkassistent unterstiitzt den Fahrer dabei, eine passende Parkliicke zu finden und das
Fahrzeug schnell und sicher einzuparken. Eine Schwierigkeit dabei ist das Abschitzen der
Fahrzeuggeometrie im Heck- und Frontbereich, sowie designbedingte Gestaltungen, wie Saulen
und Fensterflachen, die die Ubersichtlichkeit wihrend des Einparkprozesses einschrinken
kénnen [WHW12].

Es gibt zahlreiche verschiedene Varianten von Einparkassistenten, die sich in folgende Katego-

rien einteilen lassen[Alp10] :

Informierende Informationssysteme: Hierzu gehoren Systeme, die die Entfernungen zu
Objekten messen, die sich in der Ndhe des Fahrzeug befinden und den Fahrer iiber
diese informieren. Ebenso solche, die der Parkliickenvermessung dienen und so bei der

Auswahl einer geeigneten Parkliicke helfen.

Gefiihrte Einparkassistenz: Sie bewerten die Umfeldinformationen und geben dem Fahrer

konkrete Handlungsempfehlungen.



1 Einleitung

Semiautomatisches Einparken: Hierbei wird dem Fahrer eine Fahrzeugfithrungskompo-
nente vom System abgenommen. Ublich sind Systeme, bei denen das System fiir die

Lenkung sorgt, wihrend der Fahrer die Geschwindigkeitssteuerung iibernimmt.

Vollautomatisches Einparken: Die gesamte Fahrzeugfiihrung wird vom System iibernom-

men.

1.1 Ziele

Das Ziel dieser Arbeit ist es, ein Verfahren zu entwickeln, wie ein autonomes Fahrzeug mit
Hilfe von Methoden des iiberwachten Lernens das Einparken in eine Parkliicke erlernen kann.
Hierzu miissen aus Lerndaten, die wihrend des Trainings durch einen menschlichen Trainer
gewonnen werden, konkrete Aktionen hergeleitet (erlernt) werden, durch die das Fahrzeug

nach dem Training selbststdndig in eine Parkliicke navigieren kann.

1.2 Gliederung der Arbeit

Die Arbeit ist in mehrere Teile aufgeteilt. In Abschnitt 2 werden zunéchst exemplarisch unter-
schiedliche Ansétze zur Losung des Einparkproblems durch Lernverfahren vorgestellt.

In Abschnitt 3 werden die Grundlagen der verschiedenen in dieser Arbeit genutzten Verfahren
zur Funktionsapproximation und zum Aufteilen von Daten in Cluster vorgestellt.

Im Anschluss wird in Abschnitt 4 die konkrete Umsetzung der einzelnen Anforderungen
beschrieben.

Im letzten Abschnitt (Abschnitt 5) werden dann die einzelnen entwickelten Szenarien zusam-

men mit den Ergebnissen der Einparkversuche vorgestellt.



2 Ansatze zum automatischen Einparken

In diesem Abschnitt wird ein kurzer Einblick in andere Arbeiten gegeben, in denen verschiedene

Einparkassistenten entwickelt wurden.

2.1 Automatisches Einparken durch Speichern von
erfolgreichen Zustand-Aktions Paaren
In der hier vorgestellten Arbeit bestand das Ziel darin, ein Fahrzeug selbststandig lernen zu

lassen, in eine Parkliicke einzuparken. Hierfiir standen Sensorinformationen zur Verfiigung,

zu denen ein passender Lenkwinkel gelernt werden sollte [NYWI08].

S6 S1 82

N

S5 S4 83

Abbildung 2.1: Ausrichtung der Entfernungssensoren. Angelehnt an [NYWI08]

In Abbildung 2.1 wird ein Modell des dazu verwendeten Fahrzeugs gezeigt, aus der ebenfalls

die Ausrichtung der 6 verwendeten Distanzsensoren hervorgeht.

Die gemessenen Entfernungen werden zunachst in 8 diskrete Werte eingeteilt, um auf diese
Weise den aktuellen Zustand des Fahrzeugs zu beschreiben. Aus dem aktuellen Zustand sollte
im néchsten Schritt eine geeigneter Lenkwinkel erlernt werden. Dieser wurde in die diskreten

Werte +£7/8; £m/4; 0 eingeteilt. Die Geschwindigkeit ist konstant.



2 Ansdtze zum automatischen Einparken

Zum Erlernen des Lenkwinkels wurde die RPM-Methode verwendet (rational policy making

S1 ] S2 | 83 | s4 | S5 | S6 | Aktion (Lenkwinkel)
0,8 1 3 3 2 | 05 /8
1,2 | 03| 3 3 | 27|03 /4
07 /05|15 |14 |24 |11 ™

Abbildung 2.2: Beispiel fiir eine mogliche Zustand-Aktions Tabelle

method). Hierbei besitzt der Agent einen priméren und einen sekundéren Speicher. In diesen

sind die Aktionen gespeichert, die der Agent in einem bestimmten Zustand ausgefiihrt hat.

Wihrend des Lernvorgangs bestimmt der Agent seinen aktuellen Zustand, welcher durch
die von den Sensoren gemessenen Entfernungen gegeben ist. Zu diesem Zustand wird nun
eine Aktion gewahlt. Ist fiir den aktuellen Zustand bereits eine Aktion im sekundéren Speicher
abgelegt, wird der Agent diese Aktion wihlen. Wenn hingegen noch keine Aktion bekannt ist,
wird der Agent eine zufallige Aktion wahlen und diese im priméaren Speicher ablegen. Wie ein
Ausschnitt dieser Zustand-Aktions Tabellen aussehen konnte ist beispielhaft in Abbildung 2.2
gezeigt (mit fiktiven Werten). Der Zustand wird durch die diskretisierten Werte der Entfer-
nungssensoren beschrieben. Mit diesen ist eine konkrete Aktion in Form eines Lenkwinkels

verbunden.

Sollte der Einparkvorgang korrekt beendet werden, werden alle Aktionen, die im priméaren
Speicher gespeichert wurden, in den sekundaren kopiert. Wird der Einparkvorgang nicht
korrekt beendet, wird der priméire Speicher gelscht, ebenso die fiir diesen nicht erfolgreichen
Einparkvorgang genutzten Aktionen aus dem sekundiren Speicher.

Zwei Beispiele fiir Einparkvorgénge, die auf diese Weise erlernt wurden, sind im Abbildung

2.3 zu sehen.

2.2 Approximation von Parametern zur Fahrzeugsteuerung

F. Osorio, F. Heinen und L. Fortes haben mit SEVA2D ebenfalls ein System entwickelt, welches
Methoden des tiberwachten Lernens zum Einparken eines Fahrzeugs benutzt. [OHF02]. Dazu
wurde eine Simulationsumgebung entwickelt, in der ein Fahrzeug in eine Parkliicke einparken
sollte. Hierfiir wurde zunichst ein endlicher Automat entwickelt, der fiir die Fahrzeugsteuerung

zustdndig war.
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Abbildung 2.3: Zwei erlernte Trjeketorien mit verschiedenen Startpositionen. Angelehnt an
[NYWI08]

Der Automat kannte verschiedene Einparkphasen (z.B. Suchen einer Parkliicke, Positionie-
rung, Ausrichten). Die Einparkphasen waren mit konkreten, hart programmierten Aktionen
verbunden. Auch die Ubergénge von einer Einparkphase zu der darauf folgenden waren fest

programmiert. Zur Orientierung dienten Entfernungssensoren.

In einem néchsten Schritt wurde der entwickelte Automat durch ein kiinstliches Neuronales
Netz (Jordan Cascade Correlation Netz) nachgebaut. Durch das Neuronale Netz wird eine
Approximationsfunktion gefunden, die die von den Entfernungssensoren gemessenen Entfer-
nungen und die aktuelle Einparkphase auf eine Soll-Geschwindigkeit, einen Soll-Lenkwinkel

und eine neue Einparkphase abbildet. Dies ist in Abbildung 2.6 zu sehen.

Um verschiedene Schwichen der Simulationsumgebung zu eliminieren und das Projekt wei-
terzuentwickeln, wurde in einem nichsten Schritt SEVA3D entwickelt [HOHKO06]. Durch die
neue Simulationsumgebung konnte die Simulation hier nun im dreidimensionalen Raum aus-
gefithrt werden. Weiterhin war es moglich, den simulierten Sensordaten zufilliges Rauschen

beizumischen.

Wie bei SEVA2D wurde auch hier zunichst ein endlicher Automat entwickelt. Die Regeln fiir
die Uberginge von einer Einparkphase zur nichsten (siehe Abbildung 2.4) und die Regeln,

welche das Verhalten des Fahrzeugs in einer bestimmten Situation bestimmten, waren manuell
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| Parkplatzsuche I:I Positionierung aulerhalb |

|Eingeparkt| | Hineinfahrenl
|Ausrichten |<—I Positionierung innerhalbl

Abbildung 2.4: Einparkphasen und Ubergéinge bei SEVA3d. Angelehnt an [HOHKO06]
entworfen. Die Einparkphasen entsprechen ebenfalls jenen aus SEVA2D. Zur Orientierung in
der Umwelt wurden auch wieder Entfernungssensoren genutzt, deren Anordnung in Abbildung

2.5 zu sehen ist.

In einem nachsten Schritt wurden dann mit diesem System Daten generiert, die fiir das Training

SO S3

S4

s1 82

Abbildung 2.5: Anordnung der Sensoren bei SEVA3D. Angelehnt an [HOHKO06]

eines Neuronalen Netzes (ebenfalls ein Jordan Netz), das den endlichen Automaten ersetzen

sollte, benutzt wurden. Die Eingaben in das Netz waren:

Die aktuelle Einparkphase:
+ Suche nach einem Parkplatz (Parkplatzsuche)
« Positionierung auflerhalb der Parkliicke (Positionierung auflerhalb)
« Hineinfahren in die Parkliicke (Hineinfahren)
« Positionierung in der Parkliicke (Positionierung innerhalb)
« Ausrichten (Ausrichten)

« Eingeparkt (Eingeparkt)



2 Ansdtze zum automatischen Einparken

Sensorinformationen: Die Werte der 5 Sensoren. Die Anordnung der Sensoren ist in 2.5

gezeigt.

Aus den Eingaben berechnet des Neuronale Netz:

Geschwindigkeit: 3 Werte: vorwirts, rickwirts und stehend.
Lenkwinkel: 3 Werte: gerade, rechts voll eingeschlagen, links voll eingeschlagen.

Nichste Einparkphase: Entweder identisch mit der aktuellen oder Anderung zu einer auf
die aktuelle Phase folgenden Einparkphase. Die aktuelle Phase spielt eine wichtige
Rolle dabei, die Sensordaten korrekt auszuwerten. Bei der Zustandsreprasentation durch
Sensordaten kann es vorkommen, dass in der gleichen Situation (das Fahrzeug befindet
sich an der selben Position) abhangig von der aktuellen Einparkphase unterschiedliche

Aktionen notig sind (,same situation, different actions “ [HOHKO06]).

Sensorinformationen|

aktueller Zustand

nachster Zustand

Lenkwinkel

Abbildung 2.6: Eingaben und Ausgaben des Neuronalen Netzes. Angelehnt an [HOHKO06]

2.3 Fithrung des Fahrzeugs entlang einer gelernten Trajektorie

Samani, Ghaisari und Danesh [SGD12a] haben sich mit der Problematik befasst, wie ein ler-
nender Agent mit Hilfe von drei Beispieltrajektorien das Einparken in eine Parkliicke erlernen
kann. Die Beispieltrajektorien unterscheiden sich dadurch voneinander, dass die y-Koordinate,
an der das Fahrzeug den Einparkvorgang startet, unterschiedlich gewahlt ist (siehe Abbildung
2.7). Ziel ist es nun, dass der Agent fiir eine nicht trainierte Startposition zwischen diesen

Beispieltrajektorien interpolieren kann.
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Hierzu wurden die Beispieltrajektorien in jeweils 486 Punkte eingeteilt. Das Fahrzeug selber

Abbildung 2.7: Beispieltrajektorien. Angelehnt an [SGD12a]

verfiigt an seiner linken, vorderen Ecke iiber zwei Ultraschallsensoren (57 und S2). Diese
messen die Entfernungen zu dem Fahrzeug, welches die Parkliicke zur einen Seite begrenzt.
Zu jedem der Beispielpunkte wurden die gemessenen Entfernungen der Ultraschallsensoren

ermittelt.

Mit Hilfe dieser Lerndaten wurde ein Radiale Basis Funktionen Netz trainiert, welches mit
Hilfe der drei Beispieltrajektorien weitere Trajektorien zwischen den Beispieltrajektorien

interpolieren sollte. Die Eingaben an dieses Netzwerk waren:
1. Die x-Koordinate des aktuellen Punkts.
2. Die von den Sensoren gemessenen Entfernungen (d; und ds).

3. 2 weitere Werte, die auf den von den Sensoren gemessenen Entfernungen basieren (ds
und dy).

x-Koord i21ate
dz2 y-Koordinate

d3
d4

Abbildung 2.8: Approximation der korrespondierenden y-Koordinate

Diese Eingaben werden auf eine y-Koordinate abgebildet (siehe Abbildung 2.8) . Auf diese

Weise lernt der Agent, eine Trajektorie zu generieren.
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Um dieser Trajektorie zu folgen, wurde neben der Approximartionskomponente, welche fiir
Generierung der interpolierten Trajektorie zustandig ist, Regelungstechnik verwendet, um der

erzeugten Trajektorie zu folgen.



3 Theoretische Grundlagen

3.1 Maschinelles Lernen

Verfahren, die maschinelles Lernen anwenden, sind so entworfen, dass sie anhand von Daten
Wissen erlernen kénnen. Dabei wird ein bestimmtes Leistungskriterium anhand von Beispiel-

daten oder Erfahrungswerten aus der Vergangenheit optimiert.

Hierzu wird ein bestimmtes Modell definiert. Das Lernen besteht nun darin, die Parame-
ter dieses Modells mit Hilfe von Trainingsdaten insofern zu optimieren, dass dieses Modell
nach dem Training in der Lage ist, fiir diese gelernten Daten ein gewiinschtes Ergebnis zu

erzeugen .

Weiterhin ist es wiinschenswert, dass dieses Modell nach dem Training in der Lage ist, aus-
reichend zu generalisieren. Es soll also nicht nur fiir die gelernten Daten korrekte Ergebnisse
liefern, sondern auch aus den gelernten Daten korrekte Ergebnisse fiir ahnliche Eingaben

ableiten konnen.

Aufgrund unterschiedlicher Lernprozesse kann man Lernverfahren in verschiedene Kate-

gorien einteilen: das Giberwachte, das uniiberwachte und das bestarkende Lernen.

Uberwachtes Lernen bedeutet, dass das System aus Trainingsdaten, bei denen sowohl die
Eingaben X als auch die Ausgaben Y bekannt sind, lernt. Die Aufgabe besteht nun darin, die
Abbildung von der Eingabe auf die Ausgabe zu lernen. Dies wird in Abbildung 3.1 dargestellt.

Abbildung 3.2 zeigt die Lernsituation ,Uniiberwachtes Lernen®. Beim uniiberwachten Lernen
besteht die Aufgabe ebenfalls darin eine Abbildung von Eingabe- auf Ausgabewerte zu erler-
nen. Allerdings sind hier die Ausgabewerte nicht bekannt und es stehen nur die Eingaben zur
Verfiigung. Das Ziel besteht nun darin, Regelméafiigkeiten in den Eingaben zu erkennen, sodass

man diese in geeignete Klassen einteilen oder mogliche Assoziationen finden kann.

10
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gewlinschte
| Ausgabe

Ausgabe des
Eingabe Systems
— —

Vergleich

Abbildung 3.1: Uberwachtes Lernen

Ausgabe des

Eingabe Systems
-

Abbildung 3.2: Uniiberwachtes Lernen

Beim bestarkenden Lernen, ist das lernende System ein entscheidungstreffender Agent. Er
fihrt Aktionen aus und dndert auf diese Weise die Umwelt. Gelangt er auf diese Weise in
eine neue Umwelt, wird diese durch einen Zustand beschrieben. Dieser gibt den momentanen
Zustand der Umwelt inklusive dem Agenten an. Nachdem der Agent eine Aktion ausgefiithrt
hat, bekommt er fiir diese eine Belohnung oder Bestrafung, abhingig davon ob seine Aktion
positiv oder negativ war. Auf diese Weise erlernt er nach einer Reihe von Versuchsdurchldufen

ein bestimmtes, gewiinschtes Verhalten. Abbildung 3.3 veranschaulicht dieses Vorgehen.

Belohnung

Zustand

e T

Abbildung 3.3: Bestarkendes Lernen
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Tiefer gehende Informationen zu den zuvor dargestellten Sachverhalte sind in [Alp08] zu
finden.
3.2 Neuronale Netze

Neuronale Netze sind parallele Verarbeitungseinheiten. Sie bestehen aus einer Vielzahl von

miteinander vernetzen einfacher Verarbeitungseinheiten (Neuronen).

3.2.1 Aufbau eines Neurons

Einzelne Neuronen erhalten iiber gerichtete Verbindungen Eingangssignale, welche verarbeitet
werden und ein Ausgangssignal erzeugen. Die Verarbeitungsmechanismen eines Neurons
alleine sind dabei in der Regel stark eingeschrankt.

Mit jedem Eingangssignal z; € R ist ein Verbindungsgewicht w; ; € R assoziiert.

Abbildung 3.4 zeigt das Schema eines Neurons. Die Eingangssignale werden tber die ge-

Propagierungsfunktion

l netj

Aktivierungsfunktion
[
Ausgabefunktion

|

1o

Abbildung 3.4: Neuron, angelehnt an [Ber98]

richtete Verbindungskanten zum Neuron geleitet. Dabei ist der Verbindungskante eine eigene

12
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Funktionalitat zugewiesen: Sie verstirkt oder schwicht das eingehende Signal, indem es mit

der jeweiligen Wichtung, die mit der Kante verbunden ist, multipliziert wird.

Des Weiteren besitzt jedes Neuron einen Bias-Wert ©;. Er stellt einen Schwellenwert dar.
Zusammen mit den gewichteten Eingangssignalen geht er in die Berechnung des Eingabewerts

net; ein, der mit Hilfe der Propagierungsfunktion berechnet wird:

net; = Z Twi; + @j

Der berechnete Eingabewert geht im néchsten Schritt in die Aktivierungsfunktion ein, mit

deren Hilfe die aktuelle Aktivierung des Neurons berechnet wird.

Dabei kann die Aktivierung eine reelle Zahl, die auf ein bestimmtes Intervall beschrankt
ist, oder eine diskrete Zahl sein. Eine wichtige Aktivierungsfunktionen werden im Folgenden

kurz beschrieben.

Die Identitatsfunktion (Die Aktivierung ist identisch mit der Eingabe) ist die Aktivierungs-
funktion der Eingabeeinheiten, da diese nur dazu dienen, die Eingangssignale an andere
Netzeinheiten zu verteilen. Im Gegensatz zu anderen Netzeinheiten besitzen Eingabeneuronen

lediglich einen Eingabewert.

Eine weitere Aktivierungsfunktion ist die binare Schwellenfunktion:

1, fallsnet; > ©;
0 , fallsnet; < ©;

f(netj) =

Eine Problematik bei dieser Aktivierungsfunktion ist ihre Unstetigkeit, da unstetige Funktionen

nicht differenzierbar sind. Differenzierbarkeit ist dabei fiir die Lernalgorithmen von Bedeutung.
Eine géangige Aktivierungsfunktion ist die sigmoide Funktion, deren Wert in einen konti-
nuierlichen Bereich zwischen 0 und 1 fillt. Ein Beispiel fiir eine sigmoide Funktion ist in

Abbildung 3.5 gezeigt.

Die Ausgabe o; eines Neurons wird mit Hilfe der Ausgabefunktion, die auf die Aktivierung

angewandt wird, berechnet. Ublicherweise wird die Identitatsfunktion fiir die Ausgabefunktion

13
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Abbildung 3.5: Beispiel einer sigmoiden Funktion.
verwendet.

Weitere Informationen tiber den Aufbau eines Neurons sind in [Cal03] und [Alp08] zu finden.

3.2.2 Topologie eines Neuronalen Netzes

Eingabeschicht 0-n verdeeckte Schichten Ausgabeschicht

P — [T
O § _
-~ &

243
A

Abbildung 3.6: Beispieltopologie eines Feed-Forward Netzes

Im Neuronalen Netz werden die Neuronen ebenenweise angeordnet. Die Eingaben an das
Neuronale Netz werden dabei von der untersten Schicht — der Eingabeschicht — entgegen-
genommen. Ausgaben des Netzes werden iiber die Ausgabeschicht nach Aufien geliefert.

Zwischen diesen beiden Schichten kdnnen sich beliebig viele verdeckte Schichten befinden.

Anhand ihres Konnektivitatsmusters, welches beschreibt, auf welche Weise die einzelnen
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Neuronen miteinander verbunden sind, konnen Netze weiter unterschieden werden.

Ein Beispiel fiir eine Klasse von Neuronalen Netzen sind die vorwérts gerichteten Netze
(»feedforward®), bei denen die Verbindungen innerhalb des Netzes nur in Richtung Ausgabe
gehen. Ebenfalls wire es in solch einem Netz denkbar, dass einzelne Verbindungen dahinter

liegende Schichten tiberspringen. Dies wird als ,,shortcut-connections” bezeichnet.

Eine andere Klasse von Neuronalen Netzen sind die sogenannten riickgekoppelten Netze.
Bei ihnen sind die Verbindungen nicht nur in Richtung Ausgabeschicht gerichtet. Méglich
wire hier, dass ein Neuron seine Ausgabe als Teil der Eingabe der nachsten Berechnung be-
nutzt. Ebenfalls moglich sind die Varianten, dass die Ausgabe an Neuronen derselben oder der

vorangehenden Schicht geleitet wird.

3.2.3 Lernen im Neuronalen Netz (vorwarts gerichtete Netze)

Das Lernen in vorwiérts gerichteten Netzen geschieht, indem die Verbindungsgewichte zwi-
schen den einzelnen Neuronen an das konkrete Problem angepasst werden. Beim iiberwachten
Lernen hat man eine Menge von Trainingsbeispielen, die aus Eingabevektoren und dazugeho-

rigen Ausgaben t,, ; bestehen.

Zu Beginn des Lernverfahrens werden die Verbindungsgewichte mit zufalligen Werten belegt.
Danach werden sie schrittweise an die zu trainierenden Daten angepasst. Pro Lernschritt wird
dabei zunachst eine Eingabe aus den Trainingsdaten an das Netz gegeben, welches mit Hilfe

seiner aktuellen Verbindungsgewichte eine Ausgabe o), ; erzeugt.

Da zu jeder Eingabe in den Trainingsdaten eine gewiinschte Ausgabe vorhanden ist, kann
in Anschluss der Fehler zwischen der vom Netz berechneten Ausgabe und der gewiinschten
Ausgabe berechnet werden. Hieraus lasst sich wiederum ein Gesamtfehler E iiber alle Trai-

ningsdaten berechnen:

E= Z(tp{ - Op,j)2

p
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p steht hierbei fiir ein Trainingsbeispiel. ¢, ; ist die dazugehoérige gewiinschte Ausgabe und

op,; ist die tatsdchliche Ausgabe von Neuron j.

Das Ziel des Lernverfahrens ist es, diesen Fehler zu minimieren. Dies stellt ein Optimie-

Frme——a

aktuelle Gewichts- —7—u
einstellung

Abbildung 3.7: Abweichungen der Ausgaben von den Trainingsdaten fiir zwei Gewichte. Quelle:
[Mei08]

rungsverfahren dar, welches man z.B. durch Gradientenverfahren l6sen kann, wenn man fiir

die Aktivierungsfunktion der Neuronen eine differenzierbare Funktion gewahlt hat.

Die Gewichte kénnen nun iterativ durch folgende Formel angepasst werden:
wih =y —nx AE

Hierbei stellt 7 einen konstanten Schrittweitenfaktor dar, AE ist der Gradient im aktuellen
Punkt des Fehlergebirges:
SE(w; ;)

AE =
5wi7j
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Bei dieser Art des Lernen konnen verschiedene Probleme auftreten, die jedoch durch eine

geeignete Modifikation des Lernalgorithmus tiberwunden oder abgemindert werden kénnen.

Zwei mogliche Probleme werden hier beispielhaft beschrieben:

Lokale Minima: Die Schrittweite wird bei der Suche nach einem guten Minimum durch den
Schrittweitenfaktor 1 und den aktuellen Gradienten bestimmt. Wenn der Algorithmus
ein lokales Minimum gefunden hat, ist der Gradient = 0, wodurch die Schrittweite
ebenfalls den Wert 0 annimmt. Das lokale Minimum wird nicht mehr verlassen und ein

moglicherweise vorhandenen globales Minimum nicht gefunden.

Verlassen guter Minima: Befindet sich der Algorithmus am Rand eines guten Minimums,
konnte der Gradient an dieser Stelle so hoch sein, dass das Minimum bei der nachsten
Berechnung tibersprungen wird (da ein hoher Gradient eine hohe Schrittweite bewirkt)

und jenseits dieser moglicherweise guten Losung weiter gesucht wird.

Fiir tiefer gehende Informationen zum Lernen in Neuronalen Netzen sei auch hier auf [Cal03]

und [Alp08] verwiesen.
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3.3 Modulare Neuronale Netze

Herkémmlichen monolithische Neuronalen Netze werden mittlerweile in vielen praktischen
Anwendungen angewendet, bei denen kein explizites Wissen vorhanden ist, sondern dem
System durch Beispieldaten das gewiinschte Verhalten antrainiert wird. Dabei eignen sie sich
gut, um Funktionen zu approximieren und Muster in Daten zu entdecken. Diese Eigenschaften

konnen zum Beispiel zur Klassifikation von Datenvektoren genutzt werden.

In Bezug auf die Funktionsapproximation sind die herkémmlichen monolithischen Neuronalen
Netze prinzipiell in der Lage, jede Funktion zu approximieren. Praktisch lassen sich aufgrund
der globalen Sicht von monolithischen Netzen jedoch besonders gut Funktionen anndhern,
deren Funktionsverlauf moglichst glatt ist, wihrend solche, bei denen sich der Funktionswert
lokal relativ abrupt dandert, schwerer zu modellieren sind. Bei solchen Funktionen muss der
Funktionsverlauf dort, wo das Funktionsgebirge stark zerkliftet ist, durch sehr viele Trainings-

daten beschrieben werden, um eine ausreichende Generalisierung sicherzustellen [JJ93].

Neben den monolithischen Neuronalen Netzen hat sich mit den modularen Neuronalen Net-
zen eine Moglichkeit entwickelt, um z.B. Regressions- oder Klassifikationsprobleme zu 16sen.
Hierbei treten sie besonders bei der Modellierung von Funktionen mit scharfen Anderungen

im Funktionsbereich in Konkurrenz zu den herkommlichen monolithischen Netzen[FH96].

Auch wenn es keine einheitliche Definition davon gibt, welche Eigenschaften ein modulares
Neuronales Netz ausmachen, so fasst Azam in seiner Arbeit [Aza00] die gangigsten Meinungen

in folgender Definition zusammen:

Definition 1. ,A neural Network is said to be modular if the computation performed by the
network can be decomposed into two or more modules (subsystems) that operate on distinct
inputs without communicating with each other. The outputs of the modules are mediated by an
integrating unit that is not permitted to feed information back to the modules. In particular, the
integreating unit decided both (1) how the modules are combined to form the final output, and (2)

which modules should learn which training patterns.”

Allerdings beschreibt er auch, dass es momentan nur sehr wenige Modelle gibt, die alle in
dieser Definition geforderten Eigenschaften erfiillen, jedoch eine Vielzahl von Architekturen

fiir modulare Neuronale Netze im weiteren Sinne.

Bei dem Versuch, fiir bestimmte Aufgaben zuverldssigere Architekturen als die klassische
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monolithische zu entwickeln, haben sich nach [Aza00] zwei verschiedenen Herangehens-
weisen entwickelt, wie Probleme durch eine Menge von Neuronalen Netzen gelost werden

konnen:

1. Der Ensemble-basierte Ansatz: Es werden mehrere Neuronale Netze fiir das Losen der-
selben Problemstellung trainiert und deren Einzellésungen zu einer Gesamtlosung kom-

biniert.

2. Der modulare Ansatz: Das Problem wird in mehrere Teilprobleme zerlegt, fiir welche

Spezialisten trainiert werden.

Beide Ansitze werden im Folgenden kurz vorgestellt.

3.3.1 Der Ensemble-basierte Ansatz

Xy

Abbildung 3.8: Moglicher Aufbau eines modularen Neuronalen Netzes nach dem Ensemble-
basierten Ansatz

Die Hauptidee des Ensemble-basierten Ansatzes besteht darin, dass eine Menge von verschie-
denen, bereits trainierten Neuronalen Netzen zur Losung eines Problems genutzt wird. Dabei
sind die einzelnen Mitglieder des Ensembles so trainiert, dass sie alle dieselbe Aufgabe 16sen

sollen. Dabei beeinflussen sich die einzelnen Module nicht gegenseitig in ihren Berechnungen.

Beruhend auf der Annahme, dass eine optimale Kombination der Ausgaben aller Mitglieder

eine bessere Ausgabe des Gesamtsystems erzeugt, als wenn man sich alleine auf die Antwort
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eines einzelnen Netzes verlésst, werden anschlieflend die einzelnen Ausgaben kombiniert. Auf
diese Weise sollen zuverldssigere und genauere Ausgaben erreicht werden, als wenn man sich
lediglich fiir die Ausgabe eines Netzes verlasst (bei dem man im Vorfeld herausgefunden hat,

dass es das durch die Beispiele definierte Modell am besten annéhert).

Wesentliche Aufgaben bei dieser Herangehensweise sind das Erzeugen einer Menge von
Neuronalen Netzen, die sich in ihren Eigenschaften unterscheiden kénnen, und das Festlegen

einer Methode, wie die einzelnen Ausgaben zum Schluss kombiniert werden kénnen.

Mogliche Merkmale, in denen sich einzelne Mitglieder unterscheiden kénnten, sind beispiels-
weise die Netztopologie und der Lernalgorithmus. Es ist aber auch denkbar, dass verschiedene

Mitglieder mit verschiedenen Trainingsdatensétzen trainiert werden.

Ebenso sind bei der Generierung der Gesamtlésung aus den Einzelausgaben mehrere Methoden
moglich und dokumentiert. Einige von ihnen sind Mittelwertbildung, gewichtete Mittelwert-
bildung und verschiedene Voting-Mechanismen. Weiterhin kann man hier die Evidenztheorie
von Dempster und Shafer nennen, die ebenfalls dazu dient, aus einzelnen Ergebnissen ver-
schiedener Quellen unter Beriicksichtigung der Glaubwiirdigkeit dieser Quellen ein gesamtes

Ergebnis zu konstruieren.

Ein Moglicher Aufbau eines modularen Neuronalen Netzes nach dem Ensemble-basierten

Ansatz ist in Abbildung 3.8 zu sehen.

3.3.2 Der modulare Ansatz

Der modulare Ansatz ist eine Erweiterung des Grundsatzes Devide and Conquer. Bei diesem
geht es darum, ein grofies, komplexes Problem solange in Teilprobleme aufzuspalten, bis diese
l6sbar werden. In Anschluss konnen die Losungen der Teilprobleme wieder zusammengesetzt

werden, um eine Gesamtlésung fiir das urspriingliche Problem zu generieren.

Bei diesem Ansatz sind die Module folglich Spezialisten, die dazu trainiert wurden, eine
spezielle Aufgabe zu 16sen. Hierzu konnen sie eine bestimmte geeignete Topologie aufweisen
oder durch andere Mafinahmen (unterschiedliche Lernmethoden etc.) den Besonderheiten des
jeweiligen Teilproblems angepasst werden. Auch hier beeinflussen sich die einzelnen Module

typischerweise nicht gegenseitig.

20



3 Theoretische Grundlagen

v o

Abbildung 3.9: Approximation einer Funktion durch mehrere Spezialisten

In Abbildung 3.9 wird gezeigt, wie eine Funktion durch mehrere Spezialisten approximiert
werden kann. Die Funkion ist in verschiedene Abschnitte (in der Abbildung farblich dargestellt)
unterteilt, die jeweils durch einen anderen Spezialisten angenahert werden. Auf diese Weise

kann eine Funktion aus mehreren Teilen zusammengesetzt werden.

Genau wie bei dem Ensemble-basierten Ansatz gibt es auch bei dieser Herangehensweise
zwei Hauptaufgaben, die beim Entwurf eines solchen modularen Neuronalen Netzes zu be-
achten sind. Die erste besteht darin, zu entscheiden, wie das Problem zerlegt und auf eine
angemessene Anzahl von Spezialisten aufgeteilt werden soll. Die zweite ist das Zusammentfii-

gen der einzelnen Ausgaben der Spezialisten.

Ein Beispiel fiir ein Problem, welches auf diese Weise gelost werden konnte, wire ein Klassifi-

kator, der handgeschriebene Ziffern erkennen soll.

Hierzu konnten dhnliche Ziffern zunéchst zu Clustern zusammengefasst werden. Auf die-
se Weise kénnten zunichst die Cluster {0,6,8},{1,2,3,7} und {4,5,9} von &hnlichen Ziffern gebildet
werden. Fiir jedes Cluster wird nun ein Expertennetz trainiert, welches nur die Trainingsdaten

der Ziffern aus seinem Cluster erlernt.

Neben den Expertennetzen wird weiterhin ein Weichennetz benétigt, welches die Trainingsda-

ten von allen Ziffern zum Training benutzt. Es lernt, seine Eingaben einem der Cluster und
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somit einem der Expertennetze zuzuordnen.

Wenn das modulare Netz nach dem Training die Ziffer 3 erkennen soll, wird die Eingabe
zunéchst an das Weichennetz geleitet. Dieses berechnet, zu welchem Cluster die Eingabe ge-
hoért ( Cluster {1,2,3,7}). Im nachsten Schritt wird die Eingabe nun an das Expertennetz geleitet,
das fir dieses Cluster zusténdig ist. Es berechnet nun die endgiiltige Ausgabe, namlich dass

die Ziffer in der Eingabe eine 3 ist.

Wagner [Wag99] beschreibt in seiner Arbeit zwei grundsatzliche Moglichkeiten, die Trainings-

Eingabe Ausgabe
Dimension 1 Dimension 2 Dimension 3 |Ausgabe 1  Ausgabe 2
Beispiel 1 0 0 0 (i} 1
Beispiel 2 2] 0 1 1 0
Beispiel 3 0 1 0 0 1 |
Beispiel 4 0 1 1 1 o]
Beispiel 5 1 0 1] 0 1
[Beispiel & 1 i 1 1 i
Beispiel 7 1 1 0 1 0
Eingabe Ausgabe
Dimension 1 Dimension 2 Dimension 3 ||[Ausgabe 1 || Ausgabe 2
Beispiel 1 (1] (1] 1] (i} 1
Beispiel 2 (1] 0 1 1 0
Beispiel 3 0 i (1] a 1
Beispiel 4 0 1 1 1 0
Beispiel 5 1 (1] (1] a 1
Beispiel 6 1 (1] 1 1 ]
Beispiel 7 1 1 0 1 0

Abbildung 3.10: Zerlegung der Daten in Regionen (oben) und Zerlegung der Daten entlang der
Dimensionen (unten). Angelehnt an [Wag99]

daten auf Spezialisten aufzuteilen:

Aufteilung nach Regionen: Bei der Aufteilung nach Regionen werden die Trainingsbeispie-
le in Gruppen eingeteilt. Jede Gruppe wird dann von einem eigenen Modul trainiert.
Diese Aufteilung ist insbesondere dann sinnvoll, wenn sich die anzunidhernde Funktion

in unterschiedlichen Regionen stark unterscheidet.

Zerlegung entlang der Dimensionen: Bei der Zerlegung der Daten entlang der Dimensio-
nen sieht jedes Expertennetz alle Trainingsbeispiele, von diesem jedoch nur bestimmte

Eigenschaften.

Maogliche Vorteile von modularen Neuronalen Netzen, deren Expertennetze mit regional ge-

trennten Trainingsdaten trainiert wurden sind im Folgenden aufgelistet. [JJ93] [Aza00] [Wag99]
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Reduzierung der Komplexitat: Bei komplexeren Problemen werden bei monolithischen
Neuronalen Netzen sehr viele Neuronen benétigt, um diese ausreichend anzundhern. Mit
dem Hinzufiigen von weiteren Neuronen oder weiteren verdeckten Schichten wéchst
jedoch auch die Anzahl der Verbindungsgewichte drastisch. Modulare Neuronale Netze
koénnen diese Probleme umgehen, da die Expertennetze kleine, einfache Teilaufgaben trai-
nieren. Da die spezialisierten Module weniger Verbindungsgewichte trainieren miissen,
reduziert sich bei modularen Neuronalen Netzen ebenfalls die Zeit, die zum Trainieren
der Gewichte benétigt wird. Auch bei der Berechnung miissen spéter weniger Ver-
bindungsgewichte mit den Eingaben multipliziert werden, was zu einer schnelleren

Berechnung der Ausgaben fiihrt.

Geringere Anfilligkeit fiir zeitliche Interferenz: Zeitliche Interferenz (,temporal crosstalk”®)
ist ein Effekt, der auftreten kann, wenn ein monolithisches Neuronales Netz wahrend
des Trainings zunichst mit Trainingsbeispielen aus einer Region und im Anschluss mit
Trainingsbeispielen iiberwiegend aus einer anderen Region trainiert wird. Unterscheiden
sich diese beiden Regionen stark voneinander, so wird das Netz seine wihrend des
Trainings des ersten Datenblocks erlernten Gewichtseinstellungen beim Trainieren des
zweiten Datenblocks dndern. Auf die Weise passt es sich an die neuen Anforderungen
dieser Daten, die sich stark von den zuerst erlernten Daten unterscheiden, an. Hierdurch
werden jedoch die alten Einstellungen verdndert und das Netz ,vergisst“ die Trainings-
daten aus der zuerst gelernten Region.

Dies fithrt zu einer langeren Dauer des Trainings und gegebenenfalls zu einer schlech-
teren Generalisierungsfihigkeit. Bei entsprechend angepassten modularen Netzen hinge-
gen werden iiblicherweise — sofern die Trainingsdaten nach Regionen getrennt werden -
unterschiedliche Module fiir das Lernen zweier unterschiedlicher Regionen verwendet.

Auf diese Weise sind sie immun gegentiiber zeitlicher Interferenz.

Bessere Generalisierungsfahigkeit: Ein Neuronales Netz verfiigt im Allgemeinen dann
tiber eine gute Fahigkeit zu generalisieren, wenn es gerade so flexibel ist, dass es die
anzundhernde Funktion gerade noch darstellen kann.

Ist die zu approximierende Funktion aus einfachen Teilen aufgebaut, jedoch insgesamt
aufBerst komplex, generalisiert ein aus einfachen Modulen aufgebautes Netz, die fiir eben
diese einfachen Teile der Funktion zustandig sind, in der Regel besser als ein monolithi-
sches Netz. Ein weiterer Vorteil ist, dass durch eine bessere Generalisierungsfahigkeit

auch insgesamt weniger Trainingsdaten benétigt werden.
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Nutzen von Vorwissen: Es ist moglich, bei der Zerlegung in Module a priori Wissen in der
Architektur des Systems einflieffen zu lassen, welche eine grofie Auswirkung auf die
Funktion des Netzes hat.

3.3.3 Halbautomatische Aufteilung bei regional-modularen Netzen

Wagner [Wag99] unterteilt in seiner Arbeit regional-modulare Netze noch einmal in 3 Katego-

rien:

Manuelle Aufteilung: Netze, bei denen die Trainingsdaten handisch in kleinere Gruppen

zerlegt wurden.

Halbautomatische Aufteilung: Netze, bei denen die Trainingsdaten automatisch in Grup-
pen eingeteilt wurden, die jeweiligen Expertennetze jedoch unabhingig voneinander

trainiert werden.

Automatische Aufteilung: Verfahren, bei denen Gewichte der Expertennetze und Weichen-
netze gleichzeitig trainiert werden. Hier sind insbesondere Expertenmischsysteme wie
HME (,,Hierarchical Mixture of Experts Model*) und EHME (,Extended Hierarchical Mixture
of Experts Model”) zu nennen [Aza00].

Ein Beispiel fiir einen halbautomatischen Ansatz ist das von Bennani beschriebene System,
welches entscheiden soll, welchem von 102 Sprechern eine bestimmte Sprachprobe zuzuordnen
ist. Aufgrund der groflen Anzahl von zu unterscheidenden Personen ist dies fiir ein monolithi-

sches Netz eine schwer zu 16sende Aufgabe [Ben95].

Daher verwendet er ein modulares Neuronales Netz, bei dem die Sprecher durch ein k-means
Clusteringverfahren (siehe Abschnitt 3.5.1) anhand von stimmlichen Merkmalen in 16 Teil-
gruppen eingeordnet werden. Im Anschluss an diesen Schritt wurde jedes Expertennetz mit
den Daten einer der 16 Gruppen trainiert, wahrend ein weiteres Modul — das Weichennetz -
fir die Generierung der Gesamtausgabe des Systems verantwortlich ist. Hier schliagt Bennani
zwei Methoden vor, wie die Teilergebnisse der einzelnen Experten zu einem Gesamtergebnis

kombiniert werden konnen. Diese sind in Abbildung 3.11 zu sehen.
Bei der ersten Moglichkeit wird die Eingabe & an alle Expertenmodule und das Weichennetz

geleitet. Die Ausgaben der Expertenmodule werden dann durch das Weichennetz gewichtet

und zu einer Gesamtausgabe verrechnet.
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Abbildung 3.11: Mogliche Experten-Netz Architekturen. Oben: Berechnung einer Ausgabe
durch alle Expertennetze und Wichtung der Ausgaben durch ein Weichennetz.
Unten: Auswahl eines Expertennetzes, welches fiir die Ausgabe zustandig ist,
durch das Weichennetz. Angelehnt an [Wag99]
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Abbildung 3.12: Skizzenhafte Architektur einer SOM, angelehnt an [LC12]

Bei der zweiten Moglichkeit wird die Eingabe zunédchst an das Weichennetz geleitet, wel-
ches darauthin entscheidet, welcher Gruppe diese zuzuordnen ist. Danach wird die Eingabe an

das Expertennetz weitergeleitet, welches fiir eben diese Gruppe zusténdig ist.

Der Vorteil der zweiten Moglichkeit gegentiber der ersten ist, dass sie signifikant weniger Re-
chenzeit benétigt, da nur ein Experte anstatt aller 16 eine Ausgabe berechnet. Allerdings besteht
hier nicht die Moglichkeit, dass ein moglicher Fehler des Weichennetzes durch Einbeziehung

aller Experten ausgeglichen wird.

3.4 Selbstorganisierende Karte

Selbstorganisierende Karten (Self Organizing Map — SOM) sind eine weitere Form von Neuro-
nalen Netzen. Zwei wesentliche Merkmale von SOMs sind, dass sie erstens unuiberwachtes
Lernen verwenden, wodurch sie sich besonders gut zur Clusteranalyse eignen, und zweitens,
dass sie die raumliche Anordnung der Neuronen zueinander ausnutzen, da Neuronen das

Verhalten ihrer benachbarten Neuronen beeinflussen.

Self Organizing Maps bestehen aus zwei Schichten: der Eingabe-Schicht und der Karten-
Schicht. Dabei sind die Neuronen der Eingabe-Schicht vollstindig mit den Neuronen der
Karten-Schicht vernetzt . Die Neuronen der Karten-Schicht sind in einem zweidimensionalen,
rechteckigen Gitter angeordnet. Eine Skizze des Aufbaus einer SOM ist in Abbildung 3.12 zu

sehen.
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Abbildung 3.13: Der topologische Abstand zweier Neuronen, angelehnt an [Mei08]

Die Aufgabe der Eingabe-Schicht ist es, die Eingaben an die Neuronen der Karten-Schicht
weiterzuleiten. Hierdurch geschieht eine Abbildung von einem héher dimensionalen Raum in

einen niedrig dimensionalen Raum.

Die Lage eines Neurons der Karten-Schicht ldsst sich auf zwei Arten beschreiben: durch
seine Lage im zweidimensionalen Neuronengitter und durch seine Lage im Eingaberaum.
Letztere wird durch die Verbindungsgewichte der Verbindungen beschrieben, die von der

Eingabe-Schicht zum Neuron der Karten-Schicht fithren.

Beim Training der SOM werden die Trainingsdaten dem Netz immer wieder in ungeord-
neter Reihenfolge présentiert. Pro Trainingsmuster wird dann folgender Ablauf wiederholt:
Nachdem das Gewinnerneuron gefunden wurde, werden im néchsten Schritt die Gewichte
zwischen der Eingabe-Schicht und der Karten-Schicht veréndert. Dabei wird das Gewinnerneu-
ron am starksten vom aktuell prasentierten Muster beeinflusst. Die aktuelle Eingabe nimmt
jedoch auch Einfluss auf die anderen Neuronen der Karten-Schicht. Neuronen, die ndher am
Gewinnerneuron liegen, werden dabei stiarker beeinflusst als Neuronen, die weiter von diesem
entfernt sind. Hierzu wird der topologische Abstand berechnet, welches der Abstand zweier

Neuronen im zweidimensionalen Gitter ist (siehe Abbildung 3.13). Die topologische Distanz
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Abbildung 3.14: Wirkungsfunktion

d; ; zweier Neuronen i,j wird nun genutzt, um die Wirkung von i auf j zu berechnen. Hierzu
wird die topologische Distanzfunktion genutzt, welche Beispielhaft in Abbildung 3.14 gezeigt

wird:
202

Die Veranderung der Verbindungsgewichte jedes Neurons wird dann durch folgende Formel

Tij = e

berechnet:

wj(t—i—l) = wj —‘1-77*7'1']‘ * (a_c’—u?](t))

7 ist hierbei ein Schrittweitenfaktor, der beeinflusst, wie stark ein einzelnes Trainingsmuster

die Neuronen beeinflusst.

Durch die Veranderung der Gewichte werden die Verbindungsgewichte eines Neurons in
Richtung der Eingabe ¥ verdndert. Die Starke dieser Veranderung ist von der topologischen

Distanz d; ; zwischen Neuron i und Gewinnerneuron j abhangig.

Die Adaption der Gewichte bewirkt, dass sich nach und nach Erregungszentren fiir Mus-

terklassen herausbilden.

Eine trainierte SOM kann als eine Art ,Datenlandkarte” angesehen werden. Es wird eine
raumliche Anordnung der Datenpunkte prasentiert, wobei dhnliche Datenpunkten von be-
nachbarten Bereichen der Karte reprasentiert werden. Aus diesem Grund eigenen SOMs sich
zur Visualisierung von Daten und zur Datenkompression [Mer08]. Mochte man Daten mit
Hilfe von SOMs clustern, so miissen die Neuronen einer trainierten SOM anhand ihrer Ver-

bindungsgewichte zu Clustern zusammengefasst werden. Auf diese Weise betreibt man ein
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zweistufiges Clustering [VA00].

Eine gute Ubersicht zu dem Aufbau, dem Trainings und der Arbeitsweise vom Selbstorganisie-

renden Karten findet man in [LC12].

3.5 Clusteranalyse

Ziel der Clusteranalyse ist es, in Daten Gruppen (Cluster) von dhnlichen Daten zu bilden. Dabei

sollen Cluster so gebildet werden, dass folgende Kriterien moglichst gut erfiillt werden:

1. Objekte, die demselben Cluster zugeordnet wurden, sollen sich méglichst dhnlich in

ihren Eigenschaften sein.

2. Objekte, die verschiedenen Clustern zugeordnet wurden, sollen sich moglichst stark in

ihren Eigenschaften unterscheiden.

Eine grofie Bandbreite an Moglichkeiten, Ahnlichkeiten zwischen Clustern und innerhalb eines
Clusters zu messen, ldsst hier jedoch auch viel Raum fiir verschiedene Interpretationen dieser
Kriterien [VA0O].

Bei der Bildung von Clustern kann man zwei Arten unterscheiden: Cluster konnen hierarchisch
oder durch partitionierende Verfahren gebildet werden. Bei der hierarchischen Clusterung
setzen sich Cluster aus Subclustern zusammen, sodass eine Baumstruktur entsteht. Diese
muss im Anschluss an einer geeigneten Stelle geteilt werden, um die Objekte zu Clustern

zusammenzufassen. Die Anzahl der Cluster ist hier nicht festgelegt.

Bei den partitionierenden Verfahren steht die Anzahl der Cluster von Anfang an fest und

es werden lediglich Objekte zwischen den einzelnen Clustern verschoben.

Es gibt verschiedene Algorithmen zur Bestimmung der Cluster, von denen zwei in dieser
Arbeit verwendete im Folgenden vorgestellt werden.
3.5.1 K-Means

K-Means gehort zu den partitionierenden Verfahren. Bei diesem Algorithmus werden die
Daten in k disjunkte Cluster eingeteilt. K ist dabei ein vordefinierter Wert. Jedes einem Cluster

zuzuordnende Objekt wird hier als Punkt in einem n-dimensionalen Raum betrachtet, wobei n
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Abbildung 3.15: K-Means Algorithmus

die Anzahl der Objekteigenschaften ist, nach denen die Cluster gebildet werden. Jedes Cluster

wird durch seinen Schwerpunkt (Centriod) und durch die ihm zugewiesenen Objekte definiert.

Der Algorithmus lasst sich folgendermafien beschreiben:

1. Zu Beginn des Algorithmus werden k zufillige Punkte als Schwerpunkte der initialen

Cluster festgelegt.

2. Jeder Objektpunkt wird dem Cluster zugeordnet, dessen Schwerpunktpunkt dem Ob-
jektpunkt am néachsten liegt.

3. Neuberechnung der Schwerpunkte.

4. Schritt 2 und 3 werden solange wiederholt, bis sich die Schwerpunkte nicht mehr verén-

dern oder eine vorgegebene Anzahl von Iterationen erreicht ist.
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Ein moglicher Ablauf des K-Means Algorithmus ist in Abbildung 3.15 dargestellt.

Bei diesem Algorithmus héngt das Ergebnis von der Wahl der initialen Clusterschwerpunkte
ab, sodass bei mehreren Durchldufen unterschiedliche Ergebnisse erzielt werden. Aus diesem
Grund wird der Algorithmus haufig mehrmals ausgefithrt und zum Schluss das beste Ergebnis

genommen.

Ein weiterer Nachteil von K-Means ist wie bei allen partitionierenden Verfahren , dass kon-
krete Annahmen iiber die Form der Cluster gemacht werden (K-means nimmt zum Beispiel
kugelformige Cluster an) [VA0O].

3.5.2 Hierarchische Clusterverfahren

Bei den hierarchischen Verfahren wird eine hierarchische Struktur aufgebaut, bei der sich
Cluster aus Subclustern zusammensetzen. Hierzu gibt es zwei Typen von Verfahren: Bei den
agglomerativen (bottom up) stellt jedes Objekt zu Beginn ein eigenes Cluster dar. Nun werden
immer die sich dhnlichsten dieser Cluster iterativ zu einem gréfieren zusammengefasst, bis

zum Schluss nur noch ein einziges Cluster iibrig bleibt.

Bei den divisiven Verfahren (top-down) wird mit genau einem Cluster gestartet, welches

alle Objekte enthélt. Dieses wird nun iterativ in Subcluster aufgespalten.

Als Ergebnis erhalt man bei diesen Verfahren eine

= —_—
: Baumstruktur, die man an einer geeigneten Stelle tei-
len muss, um eine adiquate Clusterung zu erhalten.
Z: Je nachdem, wo man dies macht, sind so verschiedene
Clusterungen méglich. Meistens wird dort geteilt, wo
: W sich zwei zusammengefiigte Cluster relativ unahnlich

S L T L sind. Ein Hilfsmittel zum Finden dieser Stellen stellt

hier das Dendrogramm dar (siehe Abbildung 3.16).

Es zeigt, welche Cluster zusammengefasst werden.

Abbildung 3.16: Dendrogramm

Weiterhin gibt die Lange der Kanten von einem Knoten zu seinen Kindern Auskunft dariiber,

wie dhnlich sich die Cluster sind, die zu diesem einen Knoten zusammengefasst werden.

Eine zentrale Rolle bei diesen Verfahren ist die Wahl eines geeigneten Maf3es fiir die Ahn-
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Abbildung 3.17: Méglichkeiten Ahnlichkeit zu definieren, angelehnt an [Mer08]

lichkeit zweier Cluster. Einige von diesen sind der minimale Abstand (single linkage), der
maximale Abstand (complete linkage) und der Abstand der Centroide der Cluster (centriod

distance). Diese sind in Abbildung 3.17 skizzenhaft dargestellt.

Weitere Informationen zu Clustering, sowie zu den hier vorgestellen Clustering-Methoden
sind in [Mer08] und [Mat10b] zu finden.
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4.1 Die Simulationsumgebung

Ziel dieser Arbeit ist es, Methoden zu untersuchen, wie ein Fahrzeug mit Hilfe von iiberwachten
Lernen in eine Parkliicke einparken kann. Hierzu wurde eine Simulationsumgebung verwen-
det. Die dazu verwendete Simulationsumgebung basiert auf der Arbeit von Rieken[Rie12]. In
dieser Arbeit wurde eine Umgebung entwickelt, in der Hindernisse und ein Fahrzeug definiert
werden konnen. Weiterhin ist es moglich, das Fahrzeug durch seine Umwelt zu navigieren —
es wird also ausgehend von einem Lenkwinkel und einer Geschwindigkeit des Fahrzeugs die
Position des Fahrzeugs zu einem Zeitpunkt berechnet und dargestellt. Aulerdem bietet diese
Umgebung die Moglichkeit, Sensoren zu definieren, mit deren Hilfe Abstinde vom Fahrzeug

zu den Hindernissen berechnet werden konnen.

Allerdings besteht das von Rieken entwickelte Programm im Wesentlichen aus einer ein-
zigen Funktion, die fiir sdmtliche Berechnungen zustindig ist. Sensoren und Hindernisse sind
fest einprogrammiert und nur mit gréoflerem Aufwand dnderbar. Aus diesem Grund wurde
das System im Rahmen dieser Arbeit so aufgeteilt, dass bestimmte Aspekte der Funktionalitat
nun von einzelnen oder einer Menge von Funktionen erfiillt werden. Auf diese Weise lassen
sich zum Beispiel weitere Hindernisse oder Sensoren mit weniger Aufwand zur Simulation
hinzufiigen. Die wichtigsten umgesetzten Bereiche und deren statischen Zusammenhénge sind
in Abbildung 4.1 zu sehen. Abbildung 4.1(a) verdeutlicht dabei die statischen Zusammenhinge
wihrend der Trainingsdatengenerierung, Abbildung 4.1(b) die statischen Zusammenhénge,
wenn das trainierte System einparken soll. Eine Abbildung der GUI wird in Abbildung 4.2
gezeigt.

Die Aufgaben der einzelnen Funktionsbereiche werden im Folgenden kurz erklért:

Fahrzeugsimulation: Die Fahrzeugsimulation ist fiir die Simulation des Fahrzeugs verant-
wortlich, das in die Parkliicke navigiert werden soll. Es berechnet ausgehend von Ge-

schwindigkeit und Lenkwinkel die Bewegung des Fahrzeugs.
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Abbildung 4.1: Zusammenhinge der umgesetzten Funktionalitit
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Abbildung 4.2: GUI der Simulationsumgebung

Hindernissimulation: Die Hindernissimulation ist fiir die Modellierung der Hindernisse
zustandig. Durch Hindernisse konnen parkende Autos, die eine freie Parkliicke bilden,

oder andere Hindernisse simuliert werden.

Approximation: Dieses Modul ist fiir die Berechnung der Steuerbefehle (z.B. Geschwindigkeit
und Lenkwinkel)zustandig. Es Approximiert die Funktion, die der Agent wahrend des

Trainings lernt.

Sensorsimulation: Die Sensorsimulation ist fiir die Wahrnehmung der Absténde zu den in

der Umgebung befindlichen Hindernissen zusténdig.

Utilities: Eine Menge von Funktionen, die die Funktionalitit zur Vorverarbeitung (z.B. Clus-

terung und Normierung) der Trainingsdaten zur Verfiigung stellen.

Die Simulationsumgebung von Rieken wurde in Matlab geschrieben. Diese Programmierspra-
che wurde auch fiir die Weiterentwicklung verwendet, da mit Matlab umfangreiche Toolboxen
fiir Probleme aus den benétigten Bereichen (z.B. Neuronale Netze, Clustering) zur Verfiigung

stehen.

4.2 Beschreibung des Zustands

In diesem Abschnitt werden verschiedene Moglichkeiten diskutiert, auf welche Weise dem
Approximations-Modul, welches die Abbildung vom aktuellen Zustand des Agenten auf eine
geeignete Aktion leistet, der aktuelle Zustand des Agenten mitgeteilt werden kann.

Dabei sollten folgende Kriterien nach Moglichkeit erfiillt werden:
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Abbildung 4.3: Reprasentation des Zustands durch gemessene Entfernungen

Einfachheit: Um die Leistung des Approximations-Moduls zu steigern, sollten nur Informa-

tionen in den Zustand einfliefen, die relevant zur Losung des Problems sind.

Eindeutigkeit: Der Zustand sollte eindeutig und von anderen Zustdnden zu unterscheiden

sein.

Ahnlichkeit: Benachbarte Zustinde sollten zu dhnlichen Ausgaben/Aktionen fiithren. Diese
Forderung ist bei dem hier zu l6senden Einparkproblem nicht immer gew#hrleistet.
Bei einem Einparkvorgang wird in den meisten Fillen auf engem Raum sehr stark
in unterschiedliche Richtungen eingeschlagen, um das Fahrzeug in die Parkliicke zu
mangovrieren. Wenn aus dem aktuellen Zustand auf den Lenkwinkel geschlossen werden
soll, kann es sein, dass dieser sich durch die Natur des Einparkvorgang abrupt von einem

Zustand zum néchsten dndert (z.B. Lenken in einem stehenden Fahrzeug).

Storungsempfindlichkeit: Die gewahlte Zustandsreprasentation sollte unempfindlich auf

Storungen reagieren.

In dieser Arbeit wurden dabei zwei unterschiedliche Méglichkeiten der Zustandsdarstellung
untersucht. Eine Moglichkeit ist es, den aktuellen Zustand durch die aktuellen Sensorinforma-
tionen darzustellen. Diese Zustandsreprisentation wurde zum Beispiel in [HOHK06] [SGD12b]
[OHF02] [NYWI08] gewahlt. Eine andere Moglichkeit ist die Darstellung des aktuellen Zustand
durch die Lage des Fahrzeugs in einem zweidimensionalen Koordinatensystem (x-Koordinate,
y-Koordinate) und durch den Winkel des Fahrzeugs. Beide Moglichkeiten werden hier kurz

erlautert.

4.2.1 Beschreibung des Zustands durch ,rohe“ Sensordaten

Bei der Zustandsreprasentation durch Sensordaten werden die von den Sensoren gemessenen

Entfernungen ohne eine weitere Verarbeitung dazu verwendet, dem Agenten seine aktuelle

36



4 Umsetzung

(a) Zustand 1

(b) Zustand 2

Abbildung 4.4: Verschiedene Zustande

Situation darzustellen. Dies ist in Abbildung 4.3 abgebildet. Der Vorteil dieser Zustandsrepra-
sentation liegt darin, dass die gemessenen Werte nicht aufwindig weiter vorverarbeitet werden
miissen, sondern direkt an das Modul geleitet werden kénnen, welches fiir die Funktionsap-

proximation zustandig ist.

Es sprechen jedoch mehrere Nachteile gegen eine solche Zustandsreprasentation. Zum einen
sind auf diese Weise dargestellte Zustande nicht in jedem Fall eindeutig. Ein Beispiel hierfiir
ist in Abbildung 4.4 zu sehen. Dort sind zwei unterschiedliche Situationen gezeigt, in denen
sich das Fahrzeug befindet. In Abbildung 4.4 (a) - Zustand 1 - befindet es sich hinter der
Parkliicke und kann aus dieser Situation direkt damit beginnen, riickwérts in die Parkliicke zu
manovrieren. In Abbildung 4.4 (b) ~Zustand 2 - hingegen befindet sich das Fahrzeug noch
vor der Parkliicke. Aus dieser Position heraus, kann es nicht riickwarts in die Parkliicke mand-
vrieren, sondern miisste hierfiir zunéchst in einen Zustand gelangen, der Zustand 1 dhnlich
ist. Wird der aktuelle Zustand jedoch nur durch Sensoren beschrieben, kann der Agent diese
beiden unterschiedlichen Situationen nicht voneinander unterscheiden. Sie werden als derselbe

Zustand wahrgenommen.
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(a) Zustand 1
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Abbildung 4.5: Unterschiedliche Darstellung des gleichen Zustands

Bei dem bereits vorgestellten Projekt SEVA3D [HOHKO06] wird diese Problematik geldst, indem
der Einparkvorgang in mehrere Schritte unterteilt wurde (wie z.B. Parkliicke suchen, neben
der Parkliicke ausrichten, etc.). Dem Agenten wurde neben den Sensordaten noch der aktuelle
Einparkschritt mitgeteilt. Wenn der menschliche Trainer zur Generierung der Trainingsdaten
jedoch nur das Fahrzeug mehrfach einparken soll, ohne dabei anzugeben, in welchem Einpark-
schritt er sich gerade befindet, miisste man eine Moglichkeit finden, den Trainingsdaten diesen

automatisch als weiteres Attribut hinzuzufiigen.

Ein weiterer Nachtteil der Zustandsreprasentation durch Sensordaten ist in Abbildung 4.5 ge-
zeigt. In Abbildung 4.5(a) — Zustand 1 - befindet sich der Agent hinter der Parkliicke und kann

direkt mit dem Einparkvorgang beginnen, indem er sich riickwirts in diese hinein manévriert.

Abbildung 4.5(b) — Zustand 2 - zeigt quasi die gleiche Situation. Auch hier kann der Agent auf
die gleiche Weise in die Parkliicke mandvrieren. Die beiden zusétzlichen Hindernisse in dieser
Situation haben eigentlich keinerlei Einfluss auf den Einparkvorgang, da sie sich nicht auf der
geplanten Bahn befinden oder den Raum, der dem Agenten zum Einparken zur Verfiigung

steht, relevant beeinflussen. Es handelt sich quasi in beiden Situationen um das gleiche Problem.
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Trotzdem werden diese beiden Situationen einem Agenten, der seinen aktuellen Zustand
durch Sensordaten dargestellt bekommt, als unterschiedliche Zusténde présentiert, da Sensor
1, Sensor 2 und Sensor 5 wegen der beiden — eigentlich fiir das Problem irrelevanten — Hin-
dernisse in Zustand 2 andere Werte liefern als in Zustand 1. Auf diese Weise lassen sich sehr
viele Situationen generieren, bei denen die Situation quasi identisch ist, der Zustand von den

Entfernungssensoren jedoch stark unterschiedlich dargestellt wird.

Dies bedeutet, dass bei der Zustandsreprisentation durch Sensordaten die gleiche Situati-
on durch sehr viele unterschiedliche Zusténde beschrieben werden kann. Der Zustandsraum
wird folglich sehr grof3, was es nahezu unméglich macht, die anzunahernde Funktion in allen
markanten Stellen durch Beispiele zu beschreiben. Es werden sehr viele Trainingsbeispiele
bendtigt, ohne dass man sich sicher sein kann, dass der Zustandsraum in jedem Bereich aus-
reichend abgetastet wurde, um eine addquate Approximation der gewiinschten Funktion zu

gewihrleisten.

Eine Moglichkeit, dieses Problem zu l6sen, wire es, eine Sensorik zu verwenden, die spe-
ziell an das zu l6sende Problem angepasst ist. In Abbildung 4.5 soll das Fahrzeug in eine
Parkliicke einparken, die sich parallel zur Fahrbahn befindet. Fir dieses Problem liefern die
Sensoren S7, S9 und Sg in den meisten Fillen keine relevanten Informationen. Es wire daher
moglich, den Zustandsraum zu verkleinern, indem man auf deren Werte verzichten und einen
Zustand lediglich durch die gemessenen Entfernungen von 53, S4 und S5 beschreiben wiirde.
Weiterhin kénnte man eventuell auch die Ausrichtung der verbliebenen Sensoren dndern,
um so relevantere Werte fiir die Zustandsreprésentation zu erhalten. Trotz allem bleibt der

Zustandsraum auch bei einer an das Problem angepassten Sensorik sehr grof3.

Mochte man den Zustand durch die von den Sensoren gemessenen Entfernungen beschreiben,
besteht weiterhin das Problem, dass man herausfinden muss, wie viele Sensoren benétigt
werden und wie diese am Fahrzeug angebracht werden sollten, um den Agenten alle bendtigten
Informationen mitzuteilen. Der durch Sensorwerte beschriebene Zustand muss gentigend In-
formationen enthalten, um daraus eine angebrachte Aktion ableiten zu konnen. Es sollten dem
Agenten jedoch auch nicht mehr Informationen als benétigt zur Verfiigung gestellt werden, da

dies das Lernen verlangsamen wiirde.
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Abbildung 4.6: Reprasentation des Zustands durch Fahrzeugposition und Fahrzeugwinkel

4.2.2 Beschreibung des Zustands durch die Position des Fahrzeugs und den

Fahrzeugwinkel

Eine andere Moglichkeit ist es, den aktuellen Zustand durch die Position (x-Wert und y-Wert
im Koordinatensystem) und den Fahrzeugwinkel ¢ zu beschreiben (sieche Abbildung 4.6). Diese
Zustandsbeschreibung hat gegeniiber der im vorherigen Abschnitt vorgestellten Zustandsre-
prasentation den Vorteil, dass sie in jedem Fall eindeutig ist. Weiterhin gehen nur drei Werte in
den Zustand ein, wodurch der Agent eine sehr reine Information - also nur die Informationen,
die er wirklich benétigt — erhélt. Dies wirkt sich im Allgemeinen positiv auf die Dauer des

Trainings aus, da kein iiberfliissiger Input ausgewertet werden muss.

Problematisch bei dieser Darstellung des Zustands ist, dass Hindernisse oder Fahrzeuge, die die
Parkliicke begrenzen, nicht beriicksichtigt werden. Ein mégliches Fehlerszenario, das mit die-
sem Problem verbunden ist, ist in Abbildung 4.7 zu sehen. In diesem Szenario ist die Parkliicke,
mit der die Trainingsdaten generiert wurden, grofer als die Parkliicke, in die der Agent nun

selbststandig einparken soll.

Der menschliche Trainer hatte wihrend der Trainingsdatengenerierung die Strategie, im-
mer riickwiérts bis zur Position X = 100 zu fahren und dort voll einzuschlagen. Lernt der
Agent nun diese Strategie und wendet sie auf eine Parkliicke an, die kleiner als die Parkliicke

ist, auf die die Strategie des Trainers angewendet wurde, fahrt der Agent in ein Hindernis.

Dieses Problem lasst sich 16sen, indem zur Generierung der Trainingsdaten die kleinst mégliche
Parkliicke verwendet wird, in die das Fahrzeug einparken kann. Ist die Parkliicke grofer als
diese kleinste Parkliicke, kann der Parkvorgang trotzdem so durchgefithrt werden, als hatte

die grolere Liicke die Grof8e der kleineren. Dies ist in Abbildung 4.8 zu sehen.

40



4 Umsetzung
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(b) Anwendung des erlernten

Abbildung 4.7: Problem der Zustandsdarstellung durch Fahrzeugposition und Fahrzeugwinkel
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Abbildung 4.8: Koordinatensystem und kleinste mégliche Parkliicke
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Abbildung 4.9: Mogliche zu erlernende Abbildung

Weiterhin ist in dieser Abbildung zu sehen, dass sich der Koordinatenursprung immer in
der linken unteren Ecke der Parkliicke befindet, in die eingeparkt werden soll. Auf diese Weise
wird die aktuelle Fahrzeugposition immer relativ zur Parkliicke angegeben. Auf diese Weise
wird der Zustandsraum kleiner gehalten und es ist wahrscheinlicher, dass der Zustandsraum

ausreichend abgetastet wird.

Durch diese beiden Modifikationen bei der Darstellung des Zustands ist es nicht mehr notwen-
dig, dem Agenten mitzuteilen, an welchen Positionen sich die beiden Hindernisse befinden,
die die Parkliicke begrenzen. Die vom Trainer in den Trainingsdaten beschriebene Trajektorie
leitet das Fahrzeug in jedem Fall in die Liicke — vorausgesetzt diese ist nicht kleiner als die

Parkliicke, die als die kleinst moglichste Parkliicke angenommen wurde.

4.3 Generierung der Lerndaten

Da der Agent (das Fahrzeug) in dieser Arbeit durch tiberwachtes Lernen das Einparken in eine
Parkliicke lernen sollte, miissen in einem ersten Schritt zunéchst Trainingsdaten generiert
werden, aus denen er das gewiinschte Verhalten erlernen kann.

Waihrend des Einparkvorgangs nimmt der Agent verschiedene Zustiande ein, die z.B. durch
seine aktuelle Position und/oder Abstiande zu Hindernissen beschrieben werden kénnen. Sein
Ziel ist es nun, eine Abbildung von seinem aktuellen Zustand auf eine dem Zustand angemes-
sene Aktion zu erlernen. In Abbildung 4.9 ist eine mogliche zu erlernende Abbildung gezeigt.
In diesem Beispiel wird der aktuelle Zustand des Agenten durch seine aktuelle Position in
einem Koordinatensystem (x,y) und durch den aktuellen Winkel des Fahrzeugs (¢) beschrieben.
Diese Eingabe soll nun auf eine Aktion abgebildet werden, die den Agenten seinem Ziel, in
eine Parkliicke einzuparken, ein Stiick naher bringt. Diese Aktion wird in dem in Abbildung
4.9 beschriebenen Beispiel durch die Richtung, in die er fahren soll (vorwarts/riickwérts),
und einen Lenkwinkel («), den er einschlagen soll, beschrieben. Die Approximation dieser

Abbildung ist Ziel des Lernvorgangs.
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Damit der Agent diese Abbildung erlernen kann, miissen ihm Trainingsbeispiele vorgelegt
werden. Diese bestehen aus Eingaben X und dazugehorigen Ausgaben Y. Diese miissen zu-
néchst von einem menschlichen Trainer erzeugt werden. Hierzu kann das Fahrzeug in der
Simulationsumgebung eingeparkt werden. Dabei kénnen verschiedenen Daten (z.B. Sensor-

werte, Fahrzeugposition und Lenkwinkel) wihrend des Einparkvorgangs gespeichert werden.

Zum Erzeugen der Trainingsdaten startet das Fahrzeug an einer definierten Startposition
und wird im Anschluss von dem Trainer in die Parkliicke navigiert. Dabei werden in regel-
mafligen Abstanden der aktuelle Zustand des Fahrzeugs und die dazugehdrige vom Trainer
ausgefiithrte Aktion aufgezeichnet. Nach mehreren Einparkvorgingen liegen dann gentigend

Trainingsdaten vor, um den Agenten mit diesen zu trainieren.

Wichtig beim Generieren der Trainingsdaten ist, dass der Zustandsraum ausreichend abgetas-
tet wird, damit der Agent spéter aus aktuell vorliegenden Daten eine gute Aktion herleiten
kann. Ausreichend abgetastet bedeutet dabei nicht, dass jeder Punkt im Zustandsraum in den
Lerndaten vorhanden sein muss. Dies wiirde bedeuten, dass der Agent zu jedem moglichen
Zustand die dazugehorige Aktion prasentiert bekdme und spater bei der Ausfithrung nur noch

nachschlagen misste, welche Aktion er im momentanen Zustand wahlen muss.

Vielmehr muss der Zustandsraum so abgetastet sein, dass durch die Trainingsdaten mar-
kante Punkte der zu approximierenden Funktion festgelegt werden. Durch Generalisierung
kann der Agent dann die dazwischenliegenden Werte herleiten. Auflerhalb des durch die
Trainingsdaten beschriebenen Bereichs ist eine Generalisierung nicht méglich, da dort keine
Beispieldaten vorliegen, an denen festgemacht werden kann, welche Form die anzundhernde

Funktion dort annimmt.

Bezogen auf das Einparkproblem bedeutet dies, dass das System aus Abbildung 4.9 zu ge-
gebenen x,y,¢ nur dann eine addquate Aktion herleiten kann, wenn diese Werte in einem
Bereich liegen, fiir den das System Trainingsdaten vorliegen hatte. Wurden dem System z.B.
wiahrend des Trainings nur Trainingsdaten aus dem Bereich 0 < z < 100, 0 < y < 100,
—45 < ¢ < 45 prasentiert, so wird es nach dem Training den Funktionswert fiir die Eingabe
x = 20,y = 40,¢ = 20 mit einer hohen Wahrscheinlichkeit gut approximieren kénnen.
Bei einer Eingabe von x = 150,y = 200, ¢ = 45 fehlen jedoch die Informationen, welchen

Wert die anzundhernde Funktion hier annehmen konnte, da diese Eingabe weit auflerhalb des
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Abbildung 4.10: Approximation der Sinus-Funktion durch ein Neuronales Netz

trainierten Bereichs liegt.

Ein weiteres konkretes Beispiel ist in Abbildung 4.10 gezeigt. Hier sollte die Sinus-Funktion
im Bereich [0;27] mit Hilfe eines Neuronalen Netzes angendhert werden. Das Ergebnis der

Approximation ist in beiden Beispielen blau eingezeichnet, die Trainingsdaten rot.

Dort ist zu erkennen, dass die Funktion von dem Neuronalen Netz, welches mit Trainingsdaten
aus dem gesamten Eingaberaum (0 < x < 27) trainiert wurde, im gesamten Bereich ohne
groflen Fehler approximiert wird. Dem Neuronalen Netz, welchem nur Daten aus (0 < z < )
zum Trainieren gegeben wurden, fehlen im Bereich (z > 7) Trainingsdaten, an denen es den
dortigen Verlauf der Funktion festlegen kann. Die dort nach dem Training berechneten Werte
weichen sehr stark vom eigentlichen Verlauf der Sinus-Funktion ab. Die Bereiche zwischen
den in den Trainingsdaten préasentierten Punkten hingegen konnten beide Netze ausreichend

generalisieren.

Aus diesem Grund ist es wichtig, dass der Eingaberaum wiahrend des Generierung der Da-
ten moglichst vollstdndig besucht wird. Man kann nicht erwarten, dass der Agent aus einer
vollkommen neuen Situation heraus eine geeignete Trajektorie in die Parkliicke findet.

4.4 Funktionsapproximation

Im vorherigen Abschnitt wurde beschrieben, auf welche Weise die Trainingsdaten generiert

wurden. Dort wurde ebenfalls gesagt, dass das Erlernen einer dem Zustand angemessenen
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Aktion als das Annédhern einer Funktion aufgefasst werden kann. Fiir diese Aufgabe wurden
in dieser Arbeit monolithische Neuronale Netze und Modulare Neuronale Netze verwendet.
Es sind zahlreiche Methoden zur Annéherung einer Funktion vorhanden (wie z.B. die Ap-
proximation mit Polynomen) und neben Neuronalen Netzen als weitere Moglichkeiten zur
Funktionsapproximation denkbar. Durch die Verwendung von Neuronalen Netzen wurde
jedoch ein Verfahren gewihlt, welches durch eine Anderung der Neuronenanzahl in der ver-
deckten Schicht leicht an eine verdndernde Komplexitat der zu erlernenden Aufgabe angepasst

werden kann.

In diesem Abschnitt soll der allgemeine Aufbau der verschiedenen Approximationsmodu-

le erlautert werden.

4.4.1 Funktionsapproximation durch vorwartsgekoppelte Neuronale Netze

Eine naheliegende Moglichkeit zur Anndherung der gesuchten Funktionen sind vorwértsge-
koppelte Neuronale Netze. Neben der Entscheidung, wie die einzelnen Neuronen untereinander
verbunden sind, kann man beim Entwurf eines Neuronalen Netzes dessen Topologie durch
zahlreiche weitere Parameter beeinflussen. Einige von diesen Parametern sind z.B. die Anzahl
der verdeckten Schichten, die Anzahl der Neuronen pro verdeckter Schicht und die Aktivie-

rungsfunktion der Neuronen.

Dabei gibt es keine allgemeingiiltigen Regeln dazu, wie viele verdeckte Schichten ein Netz
besitzen und wie viele Neuronen sich in diesen befinden sollten. Generell kann man sagen, dass
man die Zahl der Neuronen in der verdeckten Schicht so wihlen sollte, dass das resultierende
Netz am besten gerade flexibel genug ist, um die Funktion approximieren zu kénnen, jedoch
nicht flexibler. W&hlt man zu wenige Neuronen, kann die Aufgabe eventuell nicht ausreichend
gut gelernt werden, wiahrend das Netz bei zu vielen Neuronen lediglich als Speicher fungiert: Es
kann die gelernten Trainingsdaten zwar mit einem sehr geringen Fehler wiedergeben, besitzt

jedoch eine schlechte Generalisierungsfihigkeit.

Um eine angemessene Netzgrofie herauszufinden, bietet es sich an, mit mehreren Varian-

ten zu experimentieren und aus diesen die Beste zu wihlen oder gute Ansétze zu verfeinern.
Wihrend dieser Arbeit wurden verschiedene Versuche durchgefiihrt, in denen untersucht

wurde, auf welche Weise der Agent am besten die Aufgabe 16st, in eine Parkliicke zu navigieren.

Hierzu wurden verschiedene Netztopologien gewéhlt, die im Detail bei den dazugehérigen
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Versuchen beschrieben werden. Ihnen gemeinsam sind jedoch verschiedene Verfahren, die
angewendet wurden, um den Fehler bei der Funktionsapproximation so gering wie moglich zu
halten und gleichzeitig eine moglichst gute Generalisierungsfahigkeit zu erhalten. Aulerdem
sollten sie dazu beitragen, die Trainingszeit, welche das Netz bendtigt, um die Trainingsdaten

zu erlernen, Zu Verringern.

Skalierung der Eingangswerte

Ein unterschiedlicher Wertebereich der Eingabegrofien fithrt bei Neuronalen Netzen im All-
gemeinen zu unterschiedlichen Lerneinfliissen [Bit02]. Ein Beispiel hierfir wiren die beiden
Eingaben x; € [500,800] und x2 € [2,5] In diesem Fall dominiert = die andere Einagabe x2,
da die Multiplikation mit dem jeweiligen Eingangsgewicht nicht ausreicht, um diese beiden
stark unterschiedlichen Wertebereiche anzugleichen. Weiterhin kann das Training durch eine

solche Vorverarbeitung der Eingangsdaten effizienter gemacht werden [Mat10a].

Zur Skalierung der Eingangswerte stellt Matlab verschiedene Funktionen zur Verfiigung.
In dieser Arbeit wurde vor dem Training die Funktion ,mapminmax” auf die Trainingsda-
ten angewandt. Dies entspricht einer linearen Transformation. Mit Hilfe der Minimal- und
Maximalwerte in den Eingangsdaten werden die Daten auf einen Wertebereich von [-1,1] um-
gerechnet. Das Netz wird nun mit diesen normierten Daten trainiert. Nutzt man ein Neuronales
Netz, das mit auf diese Weise vorverarbeiteten Daten trainiert wurde, miissen samtliche neuen
Eingaben ebenfalls mit den wahrend des Trainings zur Skalierung benutzen Minimal-und

Maximalwerten vorverarbeitet werden.

Early Stopping

Um Overfitting — die Uberanpassung der Gewichte an die Lerndaten — zu vermeiden, verwendet
Matlab wihrend des Trainings Early Stopping. Hierzu wird die Menge der Trainingsdaten in 3

Teilmengen aufgeteilt:

Trainingsmenge: Mit Hilfe der Daten aus dieser Teilmenge wird das Netz trainiert. Mit ihnen

wird der Gradient und die Anpassung der Verbindungsgewichte berechnet.

Validationsmenge: Die Daten aus dieser Teilmenge werden nicht dazu verwendet, um die
Verbindungsgewichte anzupassen. Wihrend des Trainings wird der Fehler, den das Netz
bei diesen Daten macht, beobachtet. Normalerweise sinkt der Fehler bei dieser Menge
anfangs ebenso wie der Fehler der Daten aus der Trainingsmenge. Sobald Overfitting

beginnt, steigt jedoch der Fehler bei den Daten der Validationsmenge, wahrend der
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Abbildung 4.11: Phasen eines Einparkvorgangs

Fehler bei der Trainingsmenge weiter sinkt. Wenn der Fehler in der Validationsmenge
fiir eine festgelegte Anzahl von Iterationen steigt, wird das Training durch Early Stopping

automatisch abgebrochen, um eine Uberanpassung des Netzes zu vermeiden.

Testmenge: Diese Teilmenge wird nicht wiahrend des Training benutzt und kann dazu genutzt

werden, um verschiedene Modelle zu vergleichen.

4.4.2 Modulare Neuronale Netze

Betrachtet man einen konkreten Einparkvorgang, so zeichnet dieser sich in der Regel dadurch
aus, dass auf engem Raum relativ stark gelenkt wird, um das Fahrzeug in die Parkliicke zu
navigieren. Wenn man den Einparkvorgang als eine Funktion darstellen mochte, bei der der ak-
tuelle Zustand auf einen Lenkwinkel o abgebildet wird, so wird diese normalerweise nicht glatt

sein, sondern ihren Funktionswert zwischen zwei benachbarten Zustinden relativ stark 4ndern.

Ein Beispiel hierfiir ist in Abbildung 4.11 zu sehen. In diesem Beispiel soll das Fahrzeug
riickwirts in eine Parkliicke einparken, die sich parallel zur Fahrbahn befindet. Wahrend das
Fahrzeug in Phase I nahezu gerade zuriick fahrt (o« = 0), wechselt der Lenkwinkel beim Uber-
gang zu Phase II abrupt zu o = —45 (volleinschlag rechts). Ein solches Verhalten kommt in
mehr oder weniger ausgeprigter Form an allen Ubergangen von einer Phase zu einer anderen

vor.
Man kann also davon ausgehen, dass die anzundhernde Funktion nicht glatt ist, sondern

abrupte Anderungen im Wertebereich aufweist. Aus diesem Grund wurden in dieser Arbeit

neben monolithischen Netzen auch Modulare Neuronale Netze zur Funktionsapproximation
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Abbildung 4.12: Eine mégliche Einteilung der Trainingsdaten in Cluster

genutzt, die Funktionen mit den genannten Eigenschaften im Allgemeinen besser approximie-
ren [JJ93] [FH96].

Es wurde der von Bennani [Ben95] beschriebene halbautomatische Ansatz gewahlt, bei dem
die Daten in einem ersten Schritt zu verschiedenen Clustern zusammengefasst werden. Ein
Beispiel fiir eine mogliche Clusterung der Trainingsdaten ist in Abbildung 4.12 zu sehen. Beide
Abbildung zeigen den gleichen Sachverhalt, in Abbildung 4.12(a) wird die Darstellung jedoch
auf zwei Dimensionen beschrankt, wihrend in Abbildung 4.12(b) die gleichen Daten mit den

dazugehorigen Lenkwinkeln dargestellt werden.

Nach der Clusterung werden die Expertennetze trainiert. Jedes Expertennetz wird dabei mit
den Daten eines Clusters trainiert und soll nach dem Training die zu erlernende Funktion
in diesem Bereich approximieren. Die Trainingsdaten werden also nach Regionen getrennt.
Hierdurch wird der Wertebereich, den ein einzelnes Expertennetz erlernen muss, reduziert, was
zu einem besseren Training gegeniiber den monolithischen Netzen fithrt. Um nun zu einem
konkreten Zustand des Agenten das Expertennetz auszuwéhlen, das fiir diesen Zustand zustén-
dig ist, wird ein weiteres Netz benoétigt. Dies ist das Weichennetz. Es wird mit den gesamten
Trainingsdaten trainiert und lernt, diese zu klassifizieren. Die Klassen, sind die im vorherigen
Schritt erzeugten Cluster. Es ordnet seine Eingaben folglich einem der Cluster zu, wodurch im
néchsten Schritt das Expertennetz bestimmt werden kann, welches fiir dieses Cluster zustiandig
ist. Dieses Cluster wird dann auch den Funktionswert fiir die aktuelle Eingabe berechnen.
Wie eine Architektur eines solchen modularen Neuronalen Netzes aussehen konnte, ist noch

einmal in Abbildung 4.13 gezeigt. Die Eingabe gelangt zunéchst an das Weichennetz, welches
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Abbildung 4.13: Beispielarchitektur eines modularen Neuronalen Netzes

dieser Eingabe ein Cluster und damit verbunden das Expertennetz zuweist, das fir dieses
Cluster zustindig ist. Das ausgewahlte Expertennetz berechnet nun fiir die aktuelle Eingabe

eine Ausgabe.
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5.1 Gewahlte Netztopologien

Generell wurden zur Funktionsapproximation vorwéartsgekoppelte Netze mit einer Eingabe-,
einer Ausgabe- und einer verdeckten Schicht gewihlt. Bei den Versuchen haben sich Netze mit
nur einer verdeckte Schicht als geeigneter herausgestellt, als solche mit mehreren. Als Aktivie-
rungsfunktion der Neuronen der verdeckten Schicht wurde die Tan-Sigmoid Funktion gewdhlt.
Die Aktivierungsfunktion der Neuronen der Ausgabeschicht ist linear, also im Gegensatz zur
Tan-Sigmoid Funktion nicht auf den Wertebereich [-1,1] beschrankt. Diese Topologie wird als

besonders geeignet zur Funktionsapproximation beschrieben [Mat10a].

Der Aufbau eines solchen Netzes ist ein Abbildung 5.1 gezeigt.

Netze, die zu Klassifizierungszwecken trainiert wurden, sind ebenfalls vorwértsgekoppel-
te Netze und bestehen ebenfalls aus Eingabe-, Ausgabe- und verdeckter Schicht. Bei ihnen

wurde jedoch sowohl fiir die Aktivierungsfunktion der Neuronen der verdeckten Schicht, als

auch fiir die Neuronen der Ausgabeschicht die Tan-Sigmiode Funktion gewahlt.

I el Tael-T

Abbildung 5.1: Aufbau eines Netzes zur Funktionsapproximation
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Abbildung 5.2: Rickwarts einparken
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Abbildung 5.3: Eingdnge aus Ausginge der Neuronalen Netze in Szenario 1

5.2 Szenario 1

5.2.1 Zielstellung und Randbedingungen

Bei diesem Szenario galt folgende Aufgabenstellung:

Zielstellung:
+ Der Agent soll durch Rangieren in die Parkliicke einparken.
+ Zu einem Zustand (siehe Randbedingungen) sollen eine Richtung und der Lenk-
winkel als Ausgabe erlernt werden.
Randbedingungen:
« Der Agent befindet sich hinter der Parkliicke.

« Die Startposition des Agenten kann in x- und y- Richtung variieren. Ebenso der

Winkel, in dem sich das Fahrzeug anfangs befindet.

« Der aktuelle Zustand wird durch Werte der Entfernungssensoren beschrieben.

Die Startposition des Agenten ist in Abbildung 5.2 zu sehen.
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&

Abbildung 5.4: Zustand ohne Richtung

5.2.2 Funktionsapproximation

Bei diesem Versuch wurden von Entfernungssensoren gemessene Werte zur Zustandsrepra-
sentation gew#hlt. Aus diesen sollte der zu dieser Situation passende Lenkwinkel und die
passende Richtung erlernt werden. Hierzu wurden zwei Netze verwendet. Eines war fiir die
Berechnung des Lenkwinkels zustdndig, wiahrend das andere die Richtung berechnet hat. Dies
ist in Abbildung 5.3 zu sehen.

Die Netze sind folgendermaflen Aufgebaut:

Eingdnge:
1. Pro Entfernungssensor (S7 bis S,,) einen Eingang.

2. Die aktuelle Richtung (vorwarts/riickwirts), in die sich der Agent bewegt. Diese
Eingabe ist fiir das Rangieren in der Parkliicke notwendig. Ein Beispiel ist in
Abbildung 5.4 zu sehen. Durch die Sensorinformationen kann die Position des
Fahrzeugs bestimmt werden. Fehlen jedoch die Informationen iiber die aktuelle
Richtung, wire in der abgebildeten Situation unklar, wohin sich das Fahrzeug im
Moment bewegt: Es konnte gerade nach vorne fahren, um anschliefend wieder
zuriick zu navigieren. Es konnte sich jedoch auch bereits auf dem Weg zuriick in
die Parkliicke befinden und solange riickwirts fahren, bis er auf ein Hindernis

stof3t, welches ihn dann dazu zwingt, seine Richtung zu dndern.

Ausgang: Jedes Netz besitzt einen Ausgang, das eine Netz fiir die neue Richtung, das andere

fiir den Lenkwinkel a.

Anzahl Neuronen in der verdeckten Schicht: 10-15.
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5.2.3 Ergebnisse

Wurden die Trainingsdaten so generiert, dass das Fahrzeug immer von derselben Startposition
gestartet ist und dann mit leichten Variationen in den einzelnen Einparkvorgéngen in die
Parkliicke manévriert wurde, so fahrt es auch nach dem Lernvorgang in der Anwendungspha-
se sicher und ohne mit den die Parkliicke begrenzenden Hindernissen zu kollidieren in die

Parkliicke (sofern die Startposition mit der trainierten Startposition tibereinstimmt).

Auch wenn verschieden grofie Parkliicken trainiert werden, die trainierte Startposition jedoch
immer dieselbe bleibt, ist der Agent in der Lage, nach dem Lernvorgang von dieser Position aus
korrekt in die unterschiedlichen Parkliicken zu navigieren. Auch ein Einparken in Parkliicken,

deren Grofie zwischen den trainierten Liicken liegt, ist moglich.

Wird der Einparkvorgang jedoch mit variierenden Startpositionen trainiert, so sinkt die Leis-
tung des Agenten. Haufig entstehen Fehler zu Beginn des Einparkvorgangs. Ein haufig be-
obachtetes Verhalten ist die Falschberechnung der Richtung, sodass der Agent nach vorne
von der Parkliicke wegfihrt, anstatt auf diese hin zu navigieren. Ein Fehler, der ebenfalls
regelmaflig beobachtet wurde, ist dass der Agent anfangs in die falsche Richtung gelenkt und
sich dadurch von der Parkliicke entfernt hat. Bei beiden Fehlern entfernt sich der Agent von der
Parkliicke und gerat in Bereiche, die nicht trainiert wurden. Da der Lenkwinkel und die Rich-
tung in diesen Bereichen nicht zuverldssig approximiert werden, bewegt sich das Fahrzeug aus

einem solchen Bereich nicht mehr auf eine Trajektorie zuriick, die in die Parkliicke hinein fiithrt.

Ein weiteres Verhalten, das regelméflig beobachtet werden konnte, ist, dass der Agent auf3er-
halb der Parkliicke mit einer hohen Frequenz seine Richtung wechselt und sich folglich nicht

aus diesem Zustandsbereich bewegt.

Es wurde auch untersucht, wie sich unterschiedlich an dem Fahrzeug angebrachte Senso-
ren auf die Leistung des Agenten auswirken. In Abbildung 5.5 sind zwei Varianten gezeigt,
wie Sensoren am Fahrzeug angebracht werden konnten. Abbildung 5.5(b) zeigt dabei eine
Ausrichtung der Sensoren, die speziell an das Problem des Einparkens in eine Parkliicke, die
sich zur rechten Seite des Fahrzeugs befindet, angepasst ist. Ein Agent, der mit einer solchen
Sensorik arbeitete, hatte augenscheinlich eine héhere Erfolgsrate als einer mit einer allgemein

ausgelegten Sensorik.
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(a) Allgemeine Sensorik (b) Problemangepasste Sensorik

Abbildung 5.5: Unterschiedliche Sensorik

5.3 Szenario 2

5.3.1 Zielstellung und Randbedingungen
Bei diesem Szenario ist die Zielstellung identisch mit der Zielstellung von Szenario 1.

Zielstellung:
« Der Agent soll mit Rangieren in die Parkliicke einparken.
+ Zu einem Zustand (siehe Randbedingungen) sollen eine Richtung und der Lenk-

winkel als Ausgabe erlernt werden.

Bei den Randbedingungen hat sich jedoch gedndert, dass der Zustand des Agenten nicht
mehr durch die von den Sensoren gemessenen Entfernungen, sondern durch die Position des
Fahrzeugs und den Fahrzeugwinkel beschrieben wird.
Randbedingungen:

+ Der Agent befindet sich hinter der Parkliicke.

« Die Startposition des Agenten kann in x- und y- Richtung variieren. Ebenso der

Winkel, in dem sich das Fahrzeug anfangs befindet.

« Der aktuelle Zustand wird durch die Fahrzeugposition (x-Koordinate, y-Koordinate)

und den Fahrzeugwinkel ¢ beschrieben.

5.3.2 Funktionsapproximation

Bei diesem Versuch sollte zu einem Zustand eine adaquate Richtung und ein addquater Lenk-

winkel erlernt werden. Wie in Abbildung 5.6 zu sehen ist, wurde hierbei der Zustand jedoch
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Abbildung 5.6: Eingénge aus Ausginge der Neuronalen Netze in Szenario 2

wegen der in Abschnitt 4.2 beschriebenen Vorteile (eindeutig und einfacher als die Beschrei-
bung durch Sensoren) durch die x-Koordinate, die y-Koordinate und den Fahrzeugwinkel ¢
beschrieben. Auch hier wurden wieder zwei Netze verwendet: eines fiir die Berechnung des

Lenkwinkels «, das andere fiir die Berechnung der Richtung.

Aufbau der Netze:

Eingidnge: Jedes Netz besitzt 4 Eingénge
1. x-Koordinate des Agenten
2. y-Koordinate des Agenten
3. Fahrzeugwinkel ¢
4. Richtung, in die sich der aktuell Agent bewegt (wichtig zum Rangieren).

Ausgang: Jedes Netz besitzt einen Ausgang. Das eine Netz fiir die Richtung, das andere fiir

den Lenkwinkel .

Anzahl Neuronen in der verdeckten Schicht: 15.

5.3.3 Ergebnisse

Im Gegensatz zu Szenario 1 ist der Agent in wihrend der Anfangsphase bei allen Einpark-
vorgangen korrekt in Richtung der Parkliicke gefahren. Auch die Lenkvorgénge in dieser
Phase wurden korrekt gelernt, sodass das Fahrzeug der gelernten Trajektorie gefolgt ist. In
der Parkliicke jedoch tritt der in Abbildung 5.7 gezeigte Fehler auf: Der Agent erkennt nicht
rechtzeitig, dass er seine Richtung dndern muss und kollidiert mit einer der Parkliickenbegren-

zungen. Dieser Fehler tritt bei nahezu jedem Einparkversuch auf.

Ein moglicher Grund fiir dieses Verhalten kénnte sein, dass der Zustand die aktuelle Po-
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Abbildung 5.7: Zustand ohne Richtung
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Abbildung 5.8: Beispiel fiir unterschiedliche Zustande, in denen die Richtung gewechselt wer-
den muss
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sition des Agenten beschreibt, dabei jedoch nicht so eindeutig aufzeigt, wann der Agent die
Richtung wechseln muss, um nicht gegen ein Hindernis zu fahren. In Abbildung 5.8 wird
gezeigt, dass es bei dieser Art der Zustandsdarstellung sehr viele unterschiedliche Zusténde
gibt, bei denen der Agent die Richtung wechseln muss, wihrend ein Agent, der seinen Zustand
durch Sensordaten bestimmt, einfach gelernt haben konnte, dass ein Richtungswechsel nétig

ist, sobald eine bestimmte Distanz unterschritten ist.

5.4 Szenario 3

5.4.1 Zielstellung und Randbedingungen

Bei diesem Szenario wurde bei der Zielstellung im Vergleich zu den vorherigen Verfahren
geandert, dass der Agent nun nicht mehr durch Rangieren in die Parkliicke gelangen, sondern in
einem Zug einparken soll. Die Lernaufgabe wurde also vereinfacht. Aus diesem Grund musste
zu einem Zustand auch nur noch ein addquater Lenkwinkel erlernt werden, da die Richtung
durch die Aufgabenstellung bereits automatisch gegeben ist. Um in einem Zug riickwérts

einzuparken, muss der Agent sich die gesamte Zeit tiber riickwarts bewegen.
Zielstellung:

« Der Agent soll in einem Zug (ohne Rangieren) in die Parkliicke einparken.

+ Zu einem Zustand (siehe Randbedingungen) soll ein Lenkwinkel « als Ausgabe

erlernt werden.

Randbedingungen:
+ Der Agent befindet sich hinter der Parkliicke.

« Die Startposition des Agenten kann in x- und y- Richtung variieren. Ebenso der

Winkel, in dem sich das Fahrzeug anfangs befindet.

« Der aktuelle Zustand wird durch die Fahrzeugposition (x-Koordinate, y-Koordinate)
und den Fahrzeugwinkel ¢ beschrieben.
5.4.2 Funktionsapproximation

Da bei diesem Szenario auf die Berechnung der Richtung verzichtet wurde, wurde in diesem
Versuch nur noch ein vorwarts gerichtetes Neuronales Netz zur Berechnung des Lenkwinkels

genutzt.
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(a) (b)

Abbildung 5.9: Beobachtetes Verhalten in den Grenzbereichen

Aufbau des Netzes:
Eingange: Das Netz besitzt 3 Eingédnge. Eine Richtung ist nicht mehr notwendig, da keine
Richtungswechsel mehr erlernt werden miissen.
1. x-Koordinate des Agenten
2. y-Koordinate des Agenten

3. Fahrzeugwinkel ¢
Ausgang: Das Netz besitzt einen Ausgang zur Ausgabe des Lenkwinkels .

Anzahl Neuronen in der verdeckten Schicht: 5

5.4.3 Ergebnisse

Wird nur das Einparken ausgehend von immer derselben Startposition trainiert, so ist das
Einparken in die Parkliicke nach dem Training problemlos moglich, sofern das Fahrzeug den
Einparkvorgang von dieser trainierten Startposition aus beginnt. Variiert man die Startposition
jedoch, nimmt auch hier die Leistung des Agenten ab. Nach Augenschein ist die Erfolgsrate
des Agenten deutlich héher als bei den vorherigen Versuchen. Trotzdem treten besonders bei
Startpositionen, die sich an den Grenzen des erlernten Bereichs befinden, Fehler auf. Diese
sind in den Abbildungen 5.9 (a) und 5.9 (b) abgebildet. Weiterhin wurde beobachtet, dass der
Agent oftmals keine Position einnimmt, die sich parallel zur unteren Begrenzung der Parkliicke

befindet, sondern immer schrég zu dieser einparkt.

Automatisierte Einparkiiberpriifungen, bei denen ein Agent 200 mal von unterschiedlichen, zu-
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fallig gewahlten Startpositionen innerhalb des trainierten Bereichs gestartet ist, haben ergeben,

dass der Agent in 59,5% der Einparkversuche erfolgreich eingeparkt ist'.

5.5 Szenario 4

5.5.1 Zielstellung

Die Zielstellungen und Randbedingungen sind identisch mit jenen aus dem vorherigen (Szena-

rio 3).

Zielstellung:
+ Der Agent soll in einem Zug (ohne Rangieren) in die Parkliicke einparken.

+ Zu einem Zustand (siehe Randbedingungen) soll ein Lenkwinkel o als Ausgabe

erlernt werden.

Randbedingungen:
+ Der Agent befindet sich hinter der Parkliicke.

« Die Startposition des Agenten kann in x- und y- Richtung variieren. Ebenso der

Winkel, in dem sich das Fahrzeug anfangs befindet.

« Der aktuelle Zustand wird durch die Fahrzeugposition (x-Koordinate, y-Koordinate)

und den Fahrzeugwinkel ¢ beschrieben.

5.5.2 Funktionsapproximation

Bei diesem Szenario wurden zur Funktionsapproximation modulare Neuronale Netze ver-
wendet. Diese bestanden jeweils aus mehreren Expertennetzen und einem Weichennetz. Der

Aufbau des modularen Neuronalen Netzes ist in Abbildung 5.10 zu sehen.

Aleotti beschreibt in seinen Arbeiten zu ,robot programming by demonstation®, in denen
es darum geht, Trajektorien zu approximieren, dass man Trajektorien z.B. an Punkten, an
denen keine Bewegung vorhanden ist, teilen kann, um so Teilaufgaben voneinander zu trennen
[ACO06]. Der Ansatz, Trajektorien zu teilen wird auch anderen Arbeiten beschrieben. Tra-

jektorien werden geteilt oder (Teil-)Trajektorien zu Clustern zusammengefasst, um diese in

'Ein Einparkversuch galt als erfolgreich, wenn der Agent ohne mit einem Hindernis zu kollidieren in die Parkliicke
navigiert ist und dort mit einer Abweichung von bis zu 5° parallel zur unteren Seite der Parkliicke stand.
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Abbildung 5.10: Aufbau des modularen Neuronalen Netzes

Gruppen von Bewegungsabldufen einzuteilen [AC06] [AC05] [VMIJS12]. Auch in der Literatur
zu Modularen Neuronalen Netzen findet man Aussagen, nach denen Modulare Neuronale Netze
besser zur Approximation von Funktionen, deren Wertebereich sich abrupt dndert, geeignet
sind als herkommliche monolithische Neuronale Netze [FH96] [J]J93].

Das fiir diese Aufgabe gewahlte Modulare Neuronale Netz besteht aus einem Weichennetz und
mehreren Expertennetzen. Dem Weichennetz fillt eine Klassifizierungsaufgabe zu. Als Eingabe
bekommt es die aktuelle Position des Agenten (x- und y-Koordinate) und berechnet hieraus
als Ausgabe die Nummer des Expertennetzes, welches fiir die Approximation des Lenkwinkels
an dieser Stelle zustandig ist. Dabei wurde beobachtet, dass ein Weichennetz, das neben der x-
und der y-Koordinate noch den Fahrzeugwinkel als Eingabe erhilt, seine Aufgabe schlechter

erfiillt als eines, welches nur auf x- und y-Koordinaten beschrankt ist.

Fur das Weichennetz haben sich 5 Neuronen in der verdeckten Schicht als eine geeignete

Zahl herausgestellt.

Die Expertennetze sind fiir die Berechnung des Lenkwinkels zusténdig. Thre Eingaben sind die
x-Koordinate, die y-Koordinate und der Fahrzeugwinkel. Aus den Ausgaben wird der Lenk-
winkel berechnet. Fiir die Neuronenanzahl der verdeckten Schicht haben sich 3-5 Neuronen
bewihrt. Ein Vorteil der Modularen Neuronalen Netze ist es, dass die Anzahl der Neuronen
individuell pro Expertennetz eingestellt werden kann, je nachdem wie komplex die in diesem

Bereich zu approximierende Funktion ist.
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5.5.3 Clustering der Daten

Fur das Aufteilen der Daten in Cluster wurden entweder der k-Means Algorithmus oder

hierarchisches Clustering verwendet.

Hierarchisches Clustering

Um ein hierarchisches Clustering durchzufiihren, stellt Matlab zahlreiche Funktionen zur
Verfiigung, mit denen die Entfernungen zwischen den einzelnen Datenpunkten und darauf
basierend die Entfernungen zwischen und innerhalb eines Clusters bestimmt werden kénnen.
Auf diese Weise wird das Dendrogramm aufgebaut, anhand dessen die Cluster im nichsten
Schritt gebildet werden.

Hierzu verwendet Matlab den ,Inkonsistenz Koeffizienten®. Da die Lange einer Kante von
einem Knoten zu seinen Kindern im Dendrogramm anzeigt, wie dhnlich sich die Kinder sind,
die zu dem neuen Knoten zusammengefasst werden, kann man nach Spriingen in der Lange

der Kanten suchen, um eine geeignete Aufteilung in Cluster zu bestimmen.

Der Inkonsistenz Koeffizient setzt die Lange der Kanten des aktuellen Knotens in Relati-
on zu der durchschnittlichen Lange der Kanten seiner Kinder. Auf diese Weise kann dann
definiert werden, dass immer dort Cluster gebildet werden, wo der Inkonsistenz Koeffizient

einen Wert annimmt, der grofier als ein bestimmter Cutoff-Wert ist.

Um hierarchisches Clustering fiir dieses Problem anwenden zu kénnen, musste aufgrund
der hohen Anzahl von Trainingsdaten fiir das Clustern der Daten ein zweistufiger Ansatz
verwendet werden, wie er in [VA0O] beschrieben wurde. Hierbei wird zunachst eine selbstor-
ganisierende Karte dazu genutzt, um die Trainingsdaten zu komprimieren. Nach dem Training
kann jedem zu clusternden Datum ein Neuron der Karten-Schicht zugeordnet werden, dessen
Gewichte dem Datum am dhnlichsten sind. Daher kann man die Neuronen der Karten-Schicht
als Prototypen ansehen, die jeweils eine bestimmte Menge der originalen Daten repréasentieren.
Dabei ist zu beachten, dass es wesentlich mehr Prototypen als spitere Cluster gibt. Im zweiten
Schritt werden nun die Prototypen geclustert. Hiervon werden jedoch die Neuronen, denen
keine Originaldaten zugeordnet wurden, ausgeschlossen. Im Anschluss werden die originalen

Daten dem Cluster ihres jeweiligen Prototyps zugeordnet.

Dieser Ansatz hat den Vorteil, dass er den Rechenaufwand stark reduziert. Da fiir das Training
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der Neuronalen Netze sehr viele Trainingsdaten zur Verfiigung standen, konnte durch diese
Mafinahme hierarchisches Clustering tiberhaupt erst in annehmbarer Zeit durchgefiihrt wer-
den. Weiterhin sind die Prototypen lokale Durchschnittswerte der originalen Daten und daher

dazu geeignet, das Clusterverfahren unanfilliger gegen Rauschen zu machen.

K-Means Clustering

Wihrend beim hierarchischen Clustering die optimale Anzahl der zu bildenden Cluster anhand
des Dendrogramms erkannt oder durch den Inkonsisztenz-Koeffizienten gebildet werden kann,
muss bei diesem Verfahren die Anzahl der Cluster (k) initial angegeben werden. Eine géngige
Strategie, um eine moglichst optimales k zu finden, ist das Ausprobieren von verschiedenen
Clusterings mit unterschiedlichem k. Im Anschluss werden diese dann anhand bestimmter
Eigenschaften verglichen und das beste Ergebnis ausgew&hlt [MTCM10] [RT99].

Hierzu wurde der Silhouettenkoeffizient gewahlt. Dieser gibt eine Maf3zahl fur die Quali-
tat des Clusterings an, die unabhéngig von der Anzahl der Cluster ist. Fiir jedes Datum wird die
Silhouette bestimmt. Diese nimmt einen Wert aus dem Bereich [-1,1] an und gibt an, wie nahe
das Datum den Punkten des benachbarten Clusters ist. Eine 1 bedeutet, dass das Datum weit
von den anderen Punkten entfernt ist, wihrend eine -1 aussagt, dass das Datum den Daten-
punkten der anderen Cluster sehr nahe — also wahrscheinlich dem falschen Cluster zugeordnet

— ist. Der Silhouettenkoeflizient ist das arithmetische Mittel der einzelnen Silhouetten.

5.5.4 Ergebnisse

Es wurden verschiedene modulare Neuronale Netze getestet. Diese unterschieden sich zum
einen in der Anzahl der Expertennetze, zum anderen durch die Methode, die fiir das Clustering

der Daten verwendet wurde.

Das beste Ergebnis erzielten modulare Neuronale Netze, bei denen die Lerndaten durch hier-
archisches Clustering in 3 Cluster eingeteilt wurden. Diese bestanden folglich aus einem
Weichennetz und 3 Expertennetzen. Sie parkten bei bei den automatisierten Tests im Durch-
schnitt in 98% aller Falle korrekt in die Parkliicke ein. Die Ergebnisse der einzelnen Tests sind

im Folgenden aufgefiihrt.
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(a) Ergebnisse des Clusterings (b) Fehlerhafte Trajektorie des Agenten

Abbildung 5.11: Aufteilung der Datenpunkten in 4 Cluster durch das K-Means Clusterverfahren

Ergebnisse bei einer Aufteilung durch K-Means

Bei einer Aufteilung der Trainingsdaten durch den K-Means Algorithmus wurden in den

automatischen Tests folgende Erfolgsquoten erreicht:
2 Cluster: Der Agent ist in durchschnittlich 48% aller Einparkversuche erfolgreich eingeparkt.
3 Cluster: Der Agent ist in durchschnittlich 88% aller Einparkversuche erfolgreich eingeparkt.

Bei einer Aufteilung in 4 Cluster ist der Agent bei keinem Einparkversuch erfolgreich in die
Parkliicke navigiert. Die gefahrenen Trajektorien sind in Abbildung 5.11(b) zu sehen. Dieser
Fehler lasst sich damit erklaren, dass das Weichennetz in einem entscheidenden Punkt das
falsche Expertnnetz bestimmt, welches einen nicht passenden Lenkwinkel berechnet. Durch
diese Falschberechnung steuert das Fahrzeug fiir einen kurzen Moment falsch und verlasst
hierdurch die trainierte Trajektorie und somit den trainierten Bereich. Da fiir diesen Bereich
jedoch keine Trainingsdaten vorlagen, ist der Verlauf der zu approximierenden Funktion in
diesem Bereich unbekannt und die berechneten Werte unzuverléssig. Aus diesem Grund findet
das Fahrzeug nicht mehr auf eine Trajektorie zuriick, die es in die Parkliicke leitet. Die Falsch-
bestimmung des Expertennetzes konnte an der ungiinstigen Uberschneidung der einzelnen
Cluster liegen. Das Ergebnis der Clusterung der Daten in 4 Cluster ist in Abbildung 5.11(a) zu

sehen.

Dieses Verhalten lasst sich auch bei einer Aufteilung in noch mehr Cluster beobachten. Das
Weichennetz bestimmt fiir eine kurze Zeit ein falsches Expertennetz, welches darauthin einen
falschen Lenkwinkel berechnet. Hierdurch verlédsst der Agent entweder den erlernten Bereich

oder er fahrt einen Schlenker, den nachfolgende Expertennetze nicht mehr ausgleichen kénnen.
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Abbildung 5.12: Aufteilung der Datenpunkten in zwei Cluster durch Hierarchisches Clustering

Ergebnisse bei einer Aufteilung durch Hierarchisches Clustering

Die Ergebnisse des Clusterings in zwei Cluster durch hierarchisches Clustering ist in Abbildung
5.12 zu sehen. Der Algorithmus hat die Daten im wesentlichen in ein grofies Cluster und ein
auBlerst kleines Cluster geteilt, sodass die Ergebnisse der Einparkversuche dhnlich denen mit

nur einem Netz sind.

Das Dedrogramm des Clusterings ist in Abbildung 5.13 zu sehen. Dort ist gut zu erkennen,
dass bei einer Aufteilung in zwei Cluster eines der Cluster nur aus dem initialen Cluster 12
besteht, also nur aus Trainingsdaten, die einem einzelnen Knoten der vorgelagerten selbstor-

ganisierenden Karte zugeordnet wurden.

Die Ergebnisse des Clusterings in 3 Cluster lieferte die besten Ergebnisse in den automa-
tisierten Tests. Auch bei der Sichtiiberpriifung ist ein Agent, dessen modulares Neuronales
Netz aus 3 Expertennetzen besteht, die mit diesen in 3 Cluster aufgeteilten Daten trainiert
wurden, immer korrekt eingeparkt. Bei den automatisierten Tests wurde im Durchschnitt in

98% aller Fille korrekt eingeparkt.

Teilt man die Daten weiter auf, nimmt die Erfolgsrate wieder ab. So betrégt sie bei einer
Aufteilung in 4 Cluster nur noch 65%. Bei einer Aufteilung in noch mehr Cluster entstehen
Fehler haufig dadurch, dass das Weichennetz an einem entscheidenden Punkt des Einparkvor-
gangs kurzzeitig das falsche Expertennetz bestimmt. Da dem falsch bestimmten Expertennetz
fiir diesen Bereich keine Trainingsdaten vorlagen, sind seine Ausgaben nicht zuverldssig und
das Fahrzeug navigiert aus der Trajektorie. Dieser Fehler kann in den meisten Féllen durch das

Expertennetz, welches kurz danach richtig bestimmt wird, nicht mehr ausgeglichen werden.
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Abbildung 5.13: Dendrogramm der geclusterten Daten

Automatische Bestimmung der optimalen Clusteranzahl

Versuche, die optimale Aufteilung der Trainingsdaten vollkommen automatisch zu gestalten,
waren nicht erfolgreich. Fir das Aufteilen der Daten durch den K-Means Algorithmus wurde
der Silhouettenkoeffizient zur Bestimmung der optimalen Clusteranzahl verwendet. Dieser
war maximal bei einem Wert von k = 4. Einparkversuche haben jedoch gezeigt, dass bei einer
Clusterung durch den K-Means Algorithmus fiir diese Aufgabe 3 Cluster zu bevorzugen sind,

wihrend 4 Cluster immer zu einem Scheitern des Einparkvorgangs gefiihrt haben.

Beim Hierarchischen Clustering gibt das Dendrogramm Hinweise darauf, wie man die Trai-
ningsdaten Clustern konnte. Das Dendrogramm der mit Hilfe einer selbstorganisierenden
Karte vorverarbeiteten Lerndaten ist in Abbildung 5.13 zu sehen. Aus diesem Dendrogramm
ist eine Einteilung in 3 Cluster, die sich als fiir diese Aufgabe geeignet erwiesen hat, weniger

heraus zu sehen.
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Abbildung 5.14: Vorwirts einparken

5.6 Szenario 5

5.6.1 Zielstellung und Randbedingungen

Bei diesem Szenario sollte der Agent folgende Aufstellung erlernen:

Zielstellung:
« Der Agent befindet sich vor der Parkliicke.

« Um in die Parkliicke zu gelangen, muss zunichst hinter diese navigiert und von

dort aus riickwarts eingeparkt werden (sieche Abbildung 5.14).

Randbedingungen:

« Die Startposition des Agenten kann in x- und y- Richtung variieren. Ebenso der

Winkel, in dem sich das Fahrzeug anfangs befindet.
« Der Agent soll ohne Rangieren in die Parkliicke einparken.

« Zu einem Zustand sollen eine Richtung und der Lenkwinkel als Ausgabe erlernt

werden.

 Der Zustand wird durch die Fahrzeugposition (x-Koordinate, y-Koordinate), den

Fahrzeugwinkel ¢ und die aktuelle Einparkphase s beschrieben.

Die Startposition des Agenten ist in Abbildung 5.14 zu sehen.

5.6.2 Funktionsapproximation

Auch bei diesem Versuch wurden zur Funktionsapproximation modulare Neuronale Netze

verwendet. Der Aufbau der Netzes ist in Abbildung 5.15 zu sehen.

Dort ist ebenfalls zu sehen, dass es sich im Prinzip um den gleichen Aufbau wie bei Sze-

nario 4 handelt. Es wurde lediglich eine weitere Ebene eingefiigt.
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Expertennetz 1

entspricht Veréuch 4

Abbildung 5.15: Aufbau des modularen Neuronalen Netzes

Der Einparkvorgang wurde zunachst in zwei Teile geteilt:
1. Fahrt hinter die Parkliicke.
2. Navigation in die Parkliicke.

Das Problem der Navigation in die Parkliicke, wenn sich das Fahrzeug bereits hinter der
Parkliicke befindet, wurde in Szenario 4 behandelt. Dieser Aufbau wurde nun um ein weiteres
Weichennetz (Weichennetz 1) erweitert. Dieses Netz hat die Aufgabe, herauszufinden, ob das
Fahrzeug weiterhin nach vorne zur Parkliicke navigieren, oder ob es bereits riickwarts in die

Parkliicke hinein mandvrieren muss. Hierzu bekommt es 4 Eingaben:
1. x-Koordinate
2. y-Koordinate
3. Lenkwinkel ¢
4. Einparkphase s

Dies entspricht auch in etwa dem Aufbau von Weichennetz 2. Allerdings wird bei diesem
ersten Weichennetz noch zusatzlich benétigt, in welcher Einparkphase das Fahrzeug sich
aktuell befindet. Einparkphase 1 entspricht hierbei der Vorwértsfahrt bis hinter die Parkliicke.

Einparkphase 2 ist die Phase, in der das Fahrzeug in die Liicke hinein mandvriert. Die aktuelle
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mehrdeutiger Bereich

Abbildung 5.16: Mehrdeutiger Bereich
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Abbildung 5.17: Modell von Weichennetz 1

Einparkphase ist hierbei eine unverzichtbare Eingabe, da hierdurch Mehrdeutigkeiten, in
welche Richtung sich das Fahrzeug bewegen muss, verhindert werden. (siehe Abbildung 5.16).
Der Fahrzeugwinkel wurde als weitere Eingabe hinzugefiigt, da sich herausgestellt hat, dass
sonst in manchen Fallen zu schnell von der Vorwértsfahrt in den eigentlichen Einparkvorgang
ibergegangen wird. Die Ursache hierfiir liegt darin, dass ohne Beachtung des Fahrzeugwinkels
nur auf die Fahrzeugpositon, nicht jedoch darauf, ob sich das Fahrzeug annéhernd parallel
zur Parkliicke befindet, oder ob noch ein weiter korrigiert werden muss, geachtet wird. Das
Weichennetz berechnet aus seinen Ausgaben in welchem Zustand sich der Agent im néchsten
Schritt befindet (sieche Abbildung 5.17 ). Verbunden mit der Einparkphase ist die Richtung, in
die sich der Agent bewegt:

Einparkphase 1: vorwirts

Einparkphase 2: riickwirts
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5 Vergleich der umgesetzten Verfahren

o

100

& Cluster3

(NN

T0r

B0

tail

40r

30r

2D I 1 L ] L L 1 1 s
200 220 2400 280 280 300 320 340 360 350 400

Abbildung 5.18: Clustering der Daten fiir ein Subnetz

Auflerdem bestimmt die aktuelle Einparkphase, welches Subnetz im Moment fiir die Berech-

nung des Lenkwinkels zustindig ist.

Das Subnetz, welches fiir die Navigation in die Parkliicke zustandig ist, entspricht im Aufbau
dem modularen Neuronalen Netz aus Szenario 4. Fiir die Anndherung des Lenkwinkels in
Einparkphase 1 (Vorwértsfahrt) wurde anstatt eines modularen Neuronalen Netzes wieder
ein einzelnes vorwirtsgerichtetes Neuronales Netz (Expertennetz 1) genutzt, da die in diesem

Bereich zu approximierende Funktion eher glatt ist.

5.6.3 Ergebnisse

Das beste Ergebnis bei diesem Versuch war eine Erfolgsrate von 73%. Fiir das Subnetz, welches
fiir die Navigation in die Parkliicke zustidndig war, wurden zunéchst drei Expertennetze genutzt,
da sich diese Aufteilung in Szenario 4 als am besten geeignet herausgestellt hat. Die dazugeho-
rigen Cluster sind in Abbildung 5.18 zu sehen. Allerdings fallt bei dieser Aufteilung auf, dass
Cluster 3 bei diesen Trainingsdaten aus sehr wenigen Datensétzen besteht. Dies ist ebenfalls
in Abbildung 5.18 zu sehen. Hat der Agent bereits eine gute Einparkposition erreicht, bevor er
in den Bereich von Expertennetz 2.3 kommt, welches mit den Daten aus Cluster 3 trainiert
wurde, parkt der Agent hiufig erfolgreich ein. Ist der Einparkvorgang in diesem Bereich noch
nicht beendet, berechnet Expertennetz 3 Lenkwinkel, die zu einem Schlenker am Ende der
Trajektorie fithren, welcher wiederum in einer Kollision mit den Parkliickenbegrenzungen
resultiert. Die Erfolgsrate eines solchen Netzes, welches 3 Expertennetze zur Navigation in die
Parkliicke benutzt, lag im Durchschnitt bei 42%.
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5 Vergleich der umgesetzten Verfahren

Abbildung 5.19: Haufig beobachteter Fehler

Bei Versuchen, bei denen fiir diese Aufgabe nur 2 Expertennetze genutzt wurden, lag die
Durchschnittliche Erfolgsrate bei 71%. Die Daten aus Cluster 3 wurden dabei verworfen und

nicht fiir das Training benutzt.

Ein Fehler, der dennoch haufig auftrat, war, dass sich der Agent wihrend der Vorwértsfahrt
nicht rechtzeitig parallel zur Parkliicke angeordnet hat. Der Agent ist weiter nach vorne ge-
fahren und hat so den Fahrzeugwinkel korrigiert. In manchen Fillen wurde dabei zu lange
korrigiert, bevor der Zustand in Einparkphase 2 gewechselt ist, sodass der Agent erneut nicht
parallel zur Parkliicke stand (siehe Abbildung 5.19). Aus dieser Position ist der Agent haufig

wihrend des Navigierens in die Parkliicke mit einem Hindernis kollidiert.
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6 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurden verschiedene Verfahren untersucht, um ein autonomes Fahr-
zeug durch berwachtes Lernen das Einparken in eine Parkliicke ,beizubringen®. Um dies zu
ermoglichen, musste eine Funktion angenahert werden. Hierdurch konnte zu dem aktuellen
Zustand (der Position des Fahrzeugs) eine konkrete Aktion (Lenkwinkel und in manchen Féllen

eine Richtung) berechnet werden.

Zur Darstellung des aktuellen Zustands wurden zunichst von Sensoren gemessene Entfernun-

gen genutzt.

Die zweite Moglichkeit war die Darstellung des Zustands durch die Fahrzeugposition und
den Winkel (die Schragstellung) des Fahrzeugs zu beschreiben. Diese Moglichkeit zeichnet
sich dadurch aus, dass sie einen Zustand im Gegensatz zur Beschreibung mit den Sensordaten

immer eindeutig und sehr prazise beschreibt.

Zur Funktionsapproximation wurden Neuronale Netze genutzt. Hierbei haben sich modu-
lare Neuronale Netze den herkommlichen monolithischen Netzen als {iberlegen erwiesen. Dies
kann damit begriindet werden, dass bei einem Einparkvorgang auf engem Raum und teilweise
sogar dann, wenn sich das Fahrzeug nicht bewegt, gelenkt wird. Aus diesem Grund kann es
vorkommen, dass sich der zu berechnende Lenkwinkel zwischen zwei benachbarten Zustanden
sprunghaft dndert. Funktionen mit einem solchen Verhalten lassen sich in der Regel besser mit

modularen Neuronalen Netzen approximieren.

Das beste Ergebnis wurde dabei in dem Szenario erzielt, bei dem sich das Fahrzeug den
Einparkvorgang hinter der Parkliicke begonnen hat und riickwérts in einem Zug in diese
einparken sollte. Zur Funktionsapproximation wurde ein modulares Neuronales Netz mit
einem Weichennetz und 3 Expertennetzen verwendet, wobei die Trainingsdaten zunachst
durch hierarchisches Clustering aufgeteilt wurden. Das Fahrzeug ist in 98% aller automatischen

Einparkversuche korrekt eingeparkt.
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6 Zusammenfassung

Bei einer komplexeren Aufgabenstellung, bei der das Fahrzeug sich zunichst vor der Parkliicke
befindet und zunéchst hinter diese gelangen muss, um mit dem Einparkvorgang zu begin-
nen, wurden hingegen wieder schlechtere Ergebnisse erzielt. Das Fahrzeug ist in 71% aller

automatischen Einparkversuche korrekt eingeparkt.
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7 Ausblick

7.1 Kombination mit Regelungstechnik

Eine Moglichkeit, die bisherigen Verfahren zu erweitern und dadurch eventuell zu optimieren,

wire die Kombination der bisherigen Systeme mit Regelungstechnik.

Eine Schwiche der bisherigen Verfahren ist es, dass das System zur Berechnung der Steuergro-
Ben, sobald das Fahrzeug durch einen Fehler von der erlernten Trajektorie abkommt — sich
also in einem Bereich befindet, fiir den keine Trainingsdaten vorliegen — in diesen Bereichen
willkiirliche Ausgaben produzieren kann. Es reicht folglich ein kleiner Fehler, durch welchen
das Fahrzeug von der Soll-Trajektorie abweicht, um den gesamten folgenden Einparkvorgang
negativ zu beeinflussen. Sobald das Fahrzeug einmal aus dem gelernten Bereich gefahren ist,

besteht kaum noch eine Chance, dass es wieder auf eine der Soll-Trajektorien zuriickfindet.

Eine Moglichkeit, um mit diesem Verhalten besser umzugehen, wire es, zu erkennen, wenn
das Fahrzeug von den moglichen Soll-Trajektorien abweicht und in einem solchen Fall den

Einparkvorgang zu beenden, bzw. neu zu starten.

Eine weitere Moglichkeit konnte die Kombination der bisherigen Systeme mit Regelungs-
technik sein. Zusétzlich zum System, welches fiir die Berechnung des Lenkwinkels zustiandig
ist, konnte ein weiterer Controller genutzt werden. Dieser miisste Abweichungen des aktuellen
Zustands von den gelernten Trajektorien festzustellen und durch eine geeignete Regelung

dazu beitragen, das Fahrzeug zuriick auf die Soll-Trajektorie zu manévrieren.

7.2 Uberlappende Cluster

Wenn zur Funktionsapproximation modulare Neuronale Netze verwendet werden, treten Fehler
hiufig beim Ubergang von einem Expertennetz zum nichsten Expertennetz auf. Die Ursachen
hierfiir sind, dass durch das Aufteilen der Trainingsdaten in Cluster zusitzliche Randbereiche

entstehen. Wenn das Weichennetz nicht im genau richtigen Moment zwischen benachbarten
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7 Ausblick

Netzen umschaltet, kann es sein, dass das aktuelle Expertennetz tiber diesen trainierten Bereich
hinaus die Funktion approximieren muss. Dies geschieht dann, wenn das Weichennetz zu frith
umschaltet. In diesem Fall befindet sich das Fahrzeug noch im Bereich von Expertennetz n, das
Weichennetz hat jedoch bereits Expertennetz n+1 fiir die Funktionsapproximation bestimmt,

welchem fiir diesen Bereich jedoch noch keine Lerndaten vorlagen.

Die andere Moglichkeit ist, dass das Weichennetz zu spat umschaltet. In diesem Fall wird
noch Expertennetz n verwendet, obwohl sich das Fahrzeug bereits im Bereich von Experten-
netz n+1 befindet. Auch in diesem Fall befindet sich das Fahrzeug also in einer Position, fiir die

dem aktuell bestimmten Expertennetz keine Lerndaten vorlagen.

Eine Moglichkeit, um mit diesem Problem umzugehen, konnte sein, die einzelnen Cluster
uberlappend zu gestalten, sodass die Punkte in den Grenzbereichen zu zwei benachbarten
Clustern gehoren und folglich auch von zwei Expertennetzen erlernt werden, sodass das Um-
schalten zwischen Expertennetzen durch das Weichennetz nicht mehr auf den Punkt genau

erfolgen muss, sondern kleine Abweichungen von den Experten toleriert werden.
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