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Abstract.  Ein zunehmend interessantes Einsatzgebiet der künstli-
chen Intelligenz (KI) stellt die Auslegung von Reglern für techni-
sche Systeme mithilfe von Machine Learning und dabei besonders 
mit Reinforcement Learning dar. Die Anwendung von Machine 
Learning ermöglicht die Auslegung von Reglern, ohne die üblicher-
weise mit dem Entwurfsprozess einhergehenden Aufwände für 
menschliche Experten. Stattdessen wird durch die Verwendung 
von neuronalen Netzen in Kombination mit Reinforcement Learn-
ing ein neuronaler Regler entwickelt, der die Regelung eines tech-
nischen Systems selbstständig erlernt. Dabei ist das Vorhanden-
sein eines Simulationsmodells des zu regelnden Systems bei vielen 
Anwendungen eine Grundvoraussetzung für einen KI-basierten 
Ansatz zur Reglerauslegung. In dem Beitrag wird dargestellt, wie 
ein neuronaler Regler mit Reinforcement Learning die Regelung 
eines nichtlinearen Systems in Form eines inversen Pendels er-
lernt. Es werden die genutzte Lernmethode und die einzelnen 
Phasen beim Training des neuronalen Reglers beschrieben. Durch 
einen Vergleich der KI-basierten Reglerauslegung mit und ohne Si-
mulationsmodell wird anschließend erläutert, welche Vorteile das 
simulationsgestützte Auslegen von Reglern mithilfe von Machine 
Learning bietet. Abschließend werden der neuronale Regler und 
ein konventioneller Regler gegenübergestellt und deren Verhalten 
bei der Regelung des inversen Pendels verglichen. 

Einleitung	
Der Einsatz von künstlicher Intelligenz (KI) innerhalb 
technischer Systeme gewinnt zusehends an Bedeutung 
und gilt als ein Innovationsmotor in der Fertigungs- und 
Verarbeitungsindustrie. „Durch den Einsatz von KI-
Technologien soll die Effizienz und Effektivität industri-
eller Prozesse gesteigert werden. [...] In der Regel ist für 
die Bewältigung komplexer und komplizierter Prozess-
herausforderungen Erfahrungswissen und intelligentes 
Vorgehen erforderlich. Daher erscheint KI neben einfa-
chen Wenn-dann-Routinen und klassischer Automatisie-
rungs- und Regelungstechnik sehr gut geeignet, kom-
plexe Situationen in industriellen Prozessen zu meis-
tern.“ [1]. 

Bei der Reglerauslegung mit den Methoden der klas-
sischen Regelungstechnik analysiert ein menschlicher 
Experte das technische System und legt anschließend 

eine Regelung für das System aus. Dabei muss der Ex-
perte über die notwendigen Kenntnisse und Fähigkeiten 
verfügen, um die komplexe Struktur des technischen 
Systems zu analysieren und einen geeigneten konventio-
nellen Regler auszulegen. Ein konventioneller Regler ist 
durch seine linearen Eigenschaften für einige Anwen-
dungen nur bedingt geeignet. "These conventional con-
trollers are linear in nature and have a fixed control law. 
However many systems where these controllers are used 
are very non-linear and have changing characteristics de-
pending on the operational parameters." [2].  

Als Alternative zu konventionellen Reglern haben 
sich neuronale Regler etabliert, wie aus Veröffentlichun-
gen zum Thema [3], [4], [5] hervorgeht. Durch den Ein-
satz künstlicher neuronaler Netze in Kombination mit 
Machine Learning und der Lernmethode Reinforcement 
Learning wird ein neuronaler Regler ausgelegt. Der neu-
ronale Regler erlernt die Regelung eines technischen 
Systems durch die Beziehung zwischen den Eingangs- 
und Ausgangsgrößen des Systems. Dadurch kann ein 
Regler ohne die Aufwände menschlicher Experten aus-
gelegt werden, die normalerweise mit dem Entwick-
lungsprozess eines Reglers verbunden sind. Die Vorteile 
des neuronalen Reglers liegen darin, dass Abweichungen 
von der erlernten Systemdynamik gut kompensiert wer-
den können und durch seine nichtlinearen Eigenschaften 
ist der neuronale Regler prädestiniert für die Regelung 
nichtlinearer Systeme. 

Ebenso wie bei der klassischen Regelungstechnik ist 
beim KI-basierten Ansatz zur Reglerauslegung das Vor-
handensein eines Simulationsmodells vor Vorteil, in 
manchen Anwendungsfällen sogar zwingend notwendig. 

1. Inverse Pendel
Das inverse Pendel ist eine klassische Aufgabenstellung 
der nichtlinearen Regelungstechnik. Das Prinzip des in-
versen Pendels findet sich auch in praktischen Anwen-
dungen wieder. Beispielsweise beim Ausbalancieren ei-
nes Segway Personal Transporter oder bei den aufrecht 
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landenden Raketen von SpaceX. Hier wird die Bauform 
eines rotierenden inversen Pendels genutzt, dass einen 
Aktor und zwei Freiheitsgrade besitzt. Das System des 
rotierenden inversen Pendels ist in Abbildung 1 darge-
stellt. Es besteht aus einem Pendel, das drehbar an einem 
Arm gelagert ist. Der Arm ist an einer Welle befestigt, 
die über einen Elektromotor mit einem Drehmoment be-
aufschlagt wird. 

Abbildung 1: Rotierendes inverses Pendel [6] 

Bei der Regelung eines rotierenden inversen Pendels 
wird zunächst das Pendel aus der stabilen Ruhelage in die 
instabile Ruhelage aufgeschwungen, also senkrecht nach 
oben zeigend. Dafür muss durch den Regler die benötigte 
Spannung an den Elektromotor anlegt werden. Dadurch 
wird ein Drehmoment auf die Welle aufgebracht und Be-
wegungen mit dem Arm ausgeführt, die das Pendel nach 
oben schwingen. Anschließend soll das Pendel vom Reg-
ler in der instabilen Ruhelage ausbalanciert werden. In 
der instabilen Ruhelage wird das Pendel den Zustand der 
geringsten Gesamtenergie anstreben, der erreicht wird, 
wenn das Pendel umfällt und die stabile Ruhelage er-
reicht hat. Um das Pendel in der instabilen Ruhelage aus-
zubalancieren, muss mit dem Elektromotor ein Drehmo-
ment aufgebracht werden, um Ausgleichsbewegungen 
mit dem Arm auszuführen. 

Als rotierendes inverses Pendel wird der Quanser 
QUBE-Servo 2 verwendet. Beim Quanser QUBE-Servo 
2 ist der Bewegungsbereich für den Arm durch An-
schläge begrenzt. Ein optischer Drehimpulsgeber erfasst 
die Winkelposition des Arms und die Winkelposition des 
Pendels. Die Winkelposition wird zur Berechnung der 
Winkelgeschwindigkeit und der Winkelbeschleunigung 

verwendet. Als Schnittstelle wird das QFLEX 2 USB-Pa-
nel (USB 2.0) genutzt. 

2. Reinforcement Learning
Machine Learning, im Deutschen maschinelles Ler-

nen, gilt als Schlüsseltechnologie der künstlichen Intelli-
genz. Die Grundidee des maschinellen Lernens besteht 
darin, Computer mit speziellen Algorithmen in die Lage 
zu versetzen, selbstständig Lösungen für ein konkretes 
Problem zu finden. Ähnlich wie beim Menschen spielt 
dabei die Weiterentwicklung durch gewonnene Erfah-
rung eine wichtige Rolle. 

Beim maschinellen Lernen werden u.a. künstliche 
neuronale Netze genutzt, deren Struktur dem Aufbau des 
menschlichen Gehirns nachempfunden ist. Mit den dazu-
gehörigen Lern-Algorithmen können neuronale Netze 
ähnlich wie Menschen durch Versuch, Wiederholung 
und Feedback, zu den erzielten Ergebnissen, lernen. 

Dabei werden unterschiedliche Lernmethoden ge-
nutzt, wie z.B. das Reinforcement Learning. Beim Re-
inforcement Learning (RL), im Deutschen bestärkendes 
Lernen, lernt ein aus neuronalen Netzen bestehendes KI-
System (Agent) nach dem Grundsatz Versuch und Irrtum 
durch die Interaktion mit der Umgebung eine bestimmte 
Aufgabe zu lösen. Dabei wird nach jeder durchgeführten 
Aktion mithilfe einer Belohnungsfunktion bestimmte, 
wie gut diese Aktion in der aktuellen Situation geeignet 
war, um die gestellte Aufgabenstellung zu lösen. "The 
essence of RL is learning through interaction. An RL 
agent interacts with its environment and, upon observing 
the consequences of its actions, can learn to alter its own 
behaviour in response to rewards received. This para-
digm of trial-and-error learning has its roots in behavior-
ist psychology and is one of the main foundations of RL.“ 
[7].  

Zu Beginn des Lernprozesses besitzt der Agent kein 
Wissen über die Umgebung und kann Aktionen nur zu-
fällig auswählen. Durch die während des Lernens erhal-
tenen Belohnungen entwickelt der Agent eine Strategie, 
um immer besser geeignete Aktionen auszuführen, um 
dadurch die erhaltenen Belohnungen zu maximieren. 

Beim simulationsgestützten Ansatz lernt der Agent 
durch Interaktion mit einem Simulationsmodell anstelle 
von der realen Umgebung. Dies bietet im Falle der Reg-
lerauslegung im Wesentlichen drei Vorteile:  

1.Die durch das Prinzip von Versuch und Irrtum gene-
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rierten Stellgrößen können zu keiner Beschädigung 
des zu regelnden Systems führen. 

 
2.Die Entkopplung von physikalischen Randbedingun-

gen ermöglicht eine stark beschleunigte Simulation 
der Regeleingriffe und damit auch des Lernverfah-
rens. 

 
3.Die Reglerauslegung kann bereits zu einem Zeitpunkt 

erfolgen, in dem das reale System noch nicht bereit-
steht. 

 
 Da das bestärkende Lernen zur Steuerung des Lern-

prozesses die erhaltenen Belohnungen nutzt, besteht hier 
die besondere Herausforderung darin, eine für den kon-
kreten Anwendungsfall geeignete Belohnungsfunktion 
zu definieren. 

Der in dieser Untersuchung genutzte Algorithmus für 
das bestärkende Lernen basiert auf der Methode Actor-
Critic. "Actor-critic approaches achieve a high perfor-
mance because they require minimal computation for ac-
tion selections even in case of very high or infinite num-
ber of possible actions. Actor-critics can also learn an ex-
plicitly stochastic policy which is very useful in continu-
ous learning problems." [8]. In Abbildung 2 ist der Infor-
mationsfluss bei der Methode Actor-Critic innerhalb des 
Agenten dargestellt und die Interaktion des Agenten mit 
der Umgebung abgebildet. 

 
Abbildung 2: Informationsfluss bei der Methode Actor-Critic [9] 

 
Der Aktor (Actor) erhält den Zustand (state) von der 

Umgebung (Environment) und führt abhängig von sei-
ner Strategie (Policy) eine Aktion (action) aus. Die Stra-
tegie bildet damit das erlernte Verhalten des Aktors ab. 

„A policy defines the learning agent's way of behaving at 
a given time. Roughly speaking, a policy is a mapping 
from perceived states of the environment to actions to be 
taken when in those states. […] The policy is the core of 
a reinforcement learning agent in the sense that it alone 
is sufficient to determine behavior.“ [9] 

Der Kritiker (Critic) evaluiert die Strategie des Ak-
tors mit einer Wertfunktion (Value Function). Mit der 
Ausgabe des Kritikers wird das Lernverfahren beim Ak-
tor und beim Kritiker durchgeführt. „Almost all rein-
forcement learning algorithms are based on estimating 
value functions--functions of states (or of state-action 
pairs) that estimate how good it is for the agent to be in a 
given state (or how good it is to perform a given action 
in a given state). The notion of "how good" here is de-
fined in terms of future rewards that can be expected, or, 
to be precise, in terms of expected return. Of course the 
rewards the agent can expect to receive in the future de-
pend on what actions it will take. Accordingly, value 
functions are defined with respect to particular policies.“ 
[9] 

3. Auslegung des neuronalen Reglers 
Der neuronale Regler wird mit der Programmierspra-

che Python und dem Machine Learning Framework Ten-
sorflow ausgelegt. Unabhängig davon, ob das RL simu-
lationsgestützt oder am physikalischen Modell des Pen-
dels erfolgt, besteht der zu entwickelnde neuronale Reg-
ler aus zwei künstlichen neuronalen Netzen, eins für den 
Aktor und eins für den Kritiker. Als physikalisches Mo-
dell wird der Quanser QUBE-Servo 2 genutzt (siehe Ab-
bildung 3). Das Setup für das Training des neuronalen 
Reglers ist unabhängig von der Anwendung auf dem 
physikalischen Modell oder dem Simulationsmodell. 
Vor diesem Hintergrund werden die hierzu notwendigen 
Schritte im Folgenden anhand des Setups am physikali-
schen Modell erklärt. 

3.1. Architektur der künstlichen neuronalen Netze 
Der Aktor und der Kritiker verwenden für die künst-

lichen neuronalen Netze dieselbe Architektur. Es wird je-
weils ein vollvermaschtes mehrschichtiges Perzeptron 
(MLP) mit zwei verborgenden Schichten mit je 64 Ein-
heiten und der tanh-Aktivierungsfunktion verwendet. 
Die künstlichen neuronalen Netze werden auf einem 
Computer mit dem Betriebssystem Ubuntu 18.10 und der 
CPU Intel CORE i7-7700HQ trainiert. 
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3.2. Proximal Policy Optimization 
Für das Training der künstlichen neuronalen Netze 

wird der Algorithmus Proximal Policy Optimization 
(PPO) in der Implementierung PPO2 von der Organisa-
tion OpenAI genutzt. Bei der Implementierung des Al-
gorithmus werden die Hyperparameter aus der Publika-
tion von PPO [10] und von OpenAI verwendet. 

Das künstliche neuronale Netz des Aktors repräsen-
tiert die Strategie und nimmt den Zustand des inversen 
Pendels als Input, d.h. die Winkelposition des Arms und 
des Pendels, sowie jeweils die Winkelgeschwindigkeit 
und -beschleunigung. Als Output gibt das künstliche 
neuronale Netz einen Wert aus, der mittels Controller als 
Eingangsspannung an dem Gleichstrommotor des inver-
sen Pendels anliegt.  

Das künstliche neuronale Netz des Kritikers stellt die 
Wertfunktion dar und schätzt die zukünftigen Belohnun-
gen bei Einhaltung der Strategie ab. Mit der Ausgabe der 
Wertfunktion und der erhaltenen Belohnung wird das 
neuronale Netz des Kritikers angepasst und mit dem Al-
gorithmus PPO das neuronale Netz des Aktors. 

Der Algorithmus PPO stellt dabei sicher, dass sich 
die neue Strategie des Aktors nicht zu stark von der alten 
Strategie unterscheidet, damit es nicht zu Einbrüchen 
beim Lernprozess kommt. 

 
Abbildung 3: Aufbau des neuronalen Reglers und des Quanser QUBE-

Servo 2 

3.3. Definition der Belohnungsfunktionen 
Es muss eine geeignete Funktion zur Berechnung der 

Belohnungen definiert werden, um den neuronalen Reg-
ler für das beabsichtigte Verhalten zu trainieren. Das Ziel 
ist, dass der neuronale Regler das Pendel aufschwingen 
und in der instabilen Ruhelage ausbalancieren kann. Der 
Arm soll beim Ausbalancieren in der instabilen Ruhelage 
mittig liegen.  

Die Belohnungsfunktion wird mit dem Zustand des 
inversen Pendels definiert. Dabei wird die Winkelposi-
tion des Arms (THETA) und die Winkelposition des 
Pendels (ALPHA) genutzt. THETA kann einen Wert von 
bis zu 120° annehmen, da der Bewegungsbereich des 
Arms durch Anschläge begrenzt ist. Ein Vorzeichen gibt 
an, ob der Arm sich nach links oder rechts bewegt und 
wird bei der Berechnung der Belohnung nicht berück-
sichtigt. Bei 0° ist der Arm zentriert. ALPHA hat einen 
Wert von 0°, wenn das Pendel senkrecht nach oben zeigt, 
und 180°, wenn das Pendel nach unten zeigt. Ein Vorzei-
chen gibt an, ob das Pendel sich nach rechts oder links 
bewegt und wird nicht berücksichtigt. Zur einfacheren 
Berechnung und Definition der Belohnungsfunktion 
wird der Betrag von ALPHA und THETA gebildet und 
die Werte im Bereich von [0, 1] skaliert. 

Die Abläufe beim Aufschwingen und Ausbalancieren 
des inversen Pendels sind sehr verschieden. Dies wird 
auch beim Training des neuronalen Reglers berücksich-
tigt, indem dieser in unterschiedlichen Phasen trainiert 
wird. In der ersten Phase des Trainings soll der neuronale 
Regler lernen, das Pendel in der instabilen Ruhelage aus-
zubalancieren. Dabei befindet sich das Pendel zu Beginn 
in der instabilen Ruhelage und soll dort vom neuronalen 
Regler ausbalanciert werden. Wenn das Pendel die insta-
bile Ruhelage verlässt, wird das Training unterbrochen 
und das Pendel wird von einem konventionellen Regler 
in die instabile Ruhelage aufgeschwungen, wo das Trai-
ning wieder beginnt. Um das beabsichtigte Verhalten zu 
trainieren, wird bei der Belohnungsfunktion für diese 
Phase der Winkel des Pendels (ALPHA) deutlich höher 
gewichtet als der Winkel des Arms (THETA). Dadurch 
kann der neuronale Regler eine höhere Belohnung be-
kommen, wenn das Pendel aufrecht steht als wenn der 
Arm zentriert ist. Dementsprechend passt der neuronale 
Regler sein Verhalten bei der Regelung des inversen Pen-
dels an. Nach einer Trainingsdauer von 3,5 Stunden kann 
der neuronale Regler das Pendel in der instabilen Ruhe-
lage ausbalancieren. Die Belohnungsfunktion in (1) wird 
verwendet. 
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Belohnung = 1 - 0,9 * |ALPHA| - 0,1 * |THETA| (1) 

In der zweiten Phase soll der neuronale Regler lernen, 
das Pendel in die instabile Ruhelage aufzuschwingen. 
Dabei ist das Pendel anfangs in der stabilen Ruhelage, 
d.h. nach unten gerichtet, und soll in die instabile Ruhe-
lage aufgeschwungen werden. Wenn das Pendel für 10 
Sekunden in der instabilen Ruhelage ausbalanciert 
wurde, wird das Training unterbrochen und das Pendel 
kehrt wieder in die stabile Ruhelage zurück, wo das Trai-
ning wieder beginnt. Nach einer Trainingsdauer von 4,8 
Stunden kann der neuronale Regler das inverse Pendel 
zuverlässig in die instabile Ruhelage aufschwingen. Die 
Belohnungsfunktion in (1) wird dabei verwendet. 

Nach der zweiten Phase neigt der Arm dazu, in Rich-
tung der Anschläge zu driften, wenn der neuronale Reg-
ler das Pendel ausbalanciert. Daher ist eine dritte Trai-
ningsphase erforderlich. Das Ziel in der dritten Phase ist, 
dass der Arm beim Ausbalancieren mittig bleibt und 
nicht mehr in Richtung der Anschläge driftet. Dabei ist 
das Pendel in der instabilen Ruhelage und wird durch den 
neuronalen Regler ausbalanciert. Wenn das Pendel die 
instabile Ruhelage verlässt, wird das Training unterbro-
chen und das Pendel wird durch einen konventionellen 
Regler in die instabile Ruhelage aufgeschwungen, wo 
das Training wieder beginnt. In (2) ist die Belohnungs-
funktion für die dritte Phase definiert. Der Winkel des 
Arms wird höher als zuvor gewichtet, um das beabsich-
tigte Verhalten mit dem neuronalen Regler zu trainieren. 

Belohnung = 1 - 0,7 * |ALPHA| - 0,3 * |THETA| (2) 

Nach ca. 20 Minuten Trainingszeit werden in der drit-
ten Phase gute Ergebnisse mit dem neuronalen Regler er-
zielt. Insgesamt dauert das Training ca. 9 Stunden, wobei 
2,7 Millionen Aktionen während des Trainings vom neu-
ronalen Regler auf dem inversen Pendel ausgeführt wur-
den. Im Ergebnis kann der neuronale Regler das inverse 
Pendel aus der stabilen Ruhelage in die instabile Ruhe-
lage aufschwingen und dort ausbalancieren. Somit kann 
der hier entworfene neuronale Regler zur Regelung des 
inversen Pendels genutzt werden. 

4. Vergleich KI-basierte Regler-
auslegung mit und ohne 
Simulationsmodell 

Aufgrund der bereits unter Kapitel 2 aufgeführten Vor-
teile eines simulationsgestützten Ansatzes, konnte die 

benötigte Zeitpanne für das Training eines neuronalen 
Reglers am Simulationsmodell im Verglich zum Trai-
ning an dem realen System sehr deutlich verkürzt wer-
den. Dies führt vor allem dazu, dass unterschiedliche Al-
gorithmen und Parameter für den Entwurf und das Trai-
ning eines neuronalen Reglers bei der simulationsge-
stützten Vorgehensweise schnell und kostengünstig eva-
luiert werden können.  

Weiterhin hat sich gezeigt, dass aggressive Lernstra-
tegien beim Training am physikalischen Modell mit ei-
nem erheblichen Risiko von Beschädigungen des Sys-
tems oder sogar Verletzungen von Menschen einherge-
hen.  

Ein weiterer Vorteil beim Training am Simulations-
modell ist, dass kritische Situationen häufiger simuliert 
werden können, als sie tatsächlich in der Realität vor-
kommen. Dadurch kann der neuronale Regler das kor-
rekte Verhalten in der Simulation lernen, bevor diese kri-
tischen Situationen an einem realen System geregelt wer-
den müssen. Dadurch kann die Robustheit der Regelung 
gesteigert werden. 

Ein Nachteil der simulationsgestützten Auslegung   
entsteht durch Abweichungen zwischen dem Simulati-
onsmodell und dem realen zu regelnden System. Bei den 
durchgeführten Untersuchungen hat sich gezeigt, dass 
geringfügige Vereinfachungen im Simulationsmodell 
schnell dazu führen können, dass die daran trainierten 
neuronalen Regler nicht auf das zu regelnde physikali-
sche System übertragen werden können. 

Die Vorteile einer simulationsgestützten Herange-
hensweise müssen daher Anwendungsfall spezifisch mit 
den durch eine notwendige hohe Modellgenauigkeit er-
forderlichen Aufwänden abgeglichen werden.  

5. Vergleich zwischen dem neuronalen 
Regler und einem konventionellen 
Regler 

Das Verhalten des trainierten neuronalen Reglers wird 
mit dem Verhalten eines konventionellen Reglers bei der 
Regelung des inversen Pendels verglichen. Ein konven-
tioneller Regler wird von Quanser, dem Hersteller des 
genutzten inversen Pendels, für Matlab Simulink zur 
Verfügung gestellt [11]. 

Der konventionelle Regler nutzt beim Aufschwingen 
des Pendels einen energiebasierten Regelungsansatz und 
zum Ausbalancieren einen PD-Regler (siehe Abbildung 
4). 
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Abbildung 4: Aufbau konventioneller Regler in Matlab Simulink [11]

5.1. Verhalten des konventionellen Reglers 
In Abbildung 5 ist das Verhalten des konventionellen 
Reglers bei der Regelung des inversen Pendels darge-
stellt. 

 
Abbildung 5: Verhalten des konventionellen Reglers 

 
Zunächst ist der Arm mittig und hat einen Winkel von 

0°. Der Regler lenkt den Arm ungleichmäßig nach links 
und rechts aus, um das Pendel aufzuschwingen. Das Pen-
del befindet sich zu Beginn in der stabilen Ruhelage mit 
einem Winkel von 180° und zeigt nach unten. Um den 
Winkel des Pendels in der Abbildung darzustellen, wird 
das Vorzeichen nicht berücksichtigt. Das Pendel wird 
vom Regler immer weiter ausgelenkt, bis das Pendel die 
instabile Ruhelage bei 0° erreicht, in der es ausbalanciert 
wird. Der Regler benötigt ca. 700 Aktionen, bis das Pen-
del die instabile Ruhelage erreicht hat. Beim Ausbalan-
cieren ist der Arm um ca. 10° außerhalb der Mitte. 

5.2. Verhalten des neuronalen Reglers 
Das Verhalten des neuronalen Reglers bei der Rege-

lung des inversen Pendels ist in Abbildung 6 dargestellt. 
Es ist zu erkennen, dass sich das Verhalten des neurona-
len Reglers vom Verhalten des konventionellen Reglers 
deutlich unterscheidet. Der Arm wird gleichmäßig aus-
gelenkt, um das Pendel aus der stabilen Ruhelage in die 
instabile Ruhelage aufzuschwingen. Das Pendel erreicht 
die instabile Ruhelage nach ca. 400 Aktionen und damit 
deutlich schneller als mit dem konventionellen Regler. 
Der Arm wird anschließend mittig ausgerichtet und er-
reicht schließlich einen Winkel von 0°. Der neuronale 
Regler zeigt bei der Regelung des inversen Pendels das 
mit den Belohnungsfunktionen beabsichtigte Verhalten. 
In den Belohnungsfunktionen wird der Winkel des Pen-
dels höher gewichtet als der Winkel des Arms. Daher ist 
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es für den neuronalen Regler wichtiger, das Pendel in die 
instabile Ruhelage aufzuschwingen und dort auszubalan-
cieren. Der Winkel des Arms wird weniger stark gewich-
tet, daher wird der Arm erst zentriert, wenn sich das Pen-
del in der instabilen Ruhelage befindet. 

 
Abbildung 6: Verhalten des neuronalen Reglers 

6. Fazit und Ausblick 
In diesem Beitrag wurde gezeigt, wie ein neuronaler 
Regler für die Regelung eines rotierenden inversen Pen-
dels mithilfe von maschinellen Lernverfahren ausgelegt 
werden kann. In der Gegenüberstellung des Regelverhal-
tens ist der durch maschinelles Lernen erzeugte Regler 
einem konventionellen Regler ebenbürtig. Des weiteren 
wurde verdeutlicht, welche Vorteile, aber auch Heraus-
forderungen sich durch den simulationsgestützten Ent-
wurf neuronaler Regler ergeben.  

Die durchgeführten Untersuchungen lassen deutli-
ches Potenzial simulationsgestützter Auslegungen von 
Regelungen mithilfe maschinellen Lernens erkennen, da 
sehr leistungsfähige Rechensysteme heute ein paralleles 
und schnelles Training verschiedenster neuronaler Reg-
ler ermöglichen.  
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