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Abstract. In diesem Beitrag wird der systematische modell-
basierte Entwurf einer Reinforcement Learning-basierten
neuronalen adaptiven Geschwindigkeitsregelung beschrie-
ben. Ausgehend von einer Einleitung und der Zusammenfas-
sung aktueller Grundlagen, werden Entwurfsmethoden fiir in-
telligente Fahrfunktionen vorgestellt. Der Fokus liegt auf der
erstmaligen Vorstellung einer neuartigen Entwurfsmethodik
fir Kunstliche Neuronale Netze in der Regelungstechnik.
Diese wird anschlieBend am Beispiel einer adaptiven Ge-
schwindigkeitsregelung vollstandig angewendet und vali-
diert.

Einleitung

Der vom Europdischen Fonds fur regionale Entwicklung
(EFRE) gefdrderte Innovationsverbund autoMoVe (Dy-
namisch konfigurierbare Fahrzeugkonzepte fiir den nut-
zungsspezifischen autonomen Fahrbetrieb), hat die Ent-
wicklung eines autonomen, modularen und elektrischen
Fahrzeugkonzeptes zum Ziel. Durch den Austausch an-
wendungsspezifischer Module zur Laufzeit soll eine
Vielzahl von Anwendungen vom innerbetrieblichen Gu-
tertransport bis zur Personenbeférderung im StralRenver-
kehr autonom realisiert werden. Im Rahmen dieses For-
schungsvorhabens fokussiert das Teilprojekt der Ostfalia
autoEVM (Ganzheitliches elektronisches Fahrzeugma-
nagement fiir autonome Elektrofahrzeuge) die modellba-
sierte Entwicklung innovativer intelligenter Algorithmen
und Funktionen fur den autonomen Fahrbetrieb.

Mit einer héheren Automatisierung des Fahrbetriebs
geht auch ein Anstieg der Anforderungen an das Fahr-
zeug bzw. die automatisierten Fahrfunktionen einher.
Aktuelle Funktionen und Algorithmen, die auf Methoden
der Regelungstheorie oder der klassischen Informations-
verarbeitung basieren, kénnen diesen nicht mehr in vol-
lem Umfang gerecht werden [1]. Deshalb stellt Kiinstli-
che Intelligenz (K1) in diesem Vorhaben bzw. fiir viele
Doménen, die an der Entwicklung und Nutzung intelli-
genter, automatisierter Fahrzeuge beteiligt sind eine

Schlisseltechnologie dar [2].

Unabhéngig von der Art der Informationsverarbei-
tung sind moderne Fahrzeuge und Fahrfunktionen kom-
plexe mechatronische Systeme mit einem hohen internen
und externen Vernetzungsgrad. Zur Beherrschung dieser
Komplexitat im Entwicklungs- und Absicherungsprozess
ist ein systematisches Entwurfsvorgehen unabdingbar.
Dabei wird zum einen auf eine in der Mechatronikfor-
schung etablierte verifikationsorientierte und simulati-
onsgestiitzte Entwurfsmethodik zurlckgegriffen. [3] KI-
Algorithmen, insbesondere die hier eingesetzten Kinstli-
che Neuronale Netze (KNN), unterscheiden sich in ihrer
Funktionsweise und ihrem Auslegungsprozess stark von
regelungstheoretischen Ansétzen. Daher wird in dieser
Veroffentlichung zum anderen eine neuartige Entwurfs-
methodik fiir KNN angewandt und erstmalig vorgestellt.

Als Teilziel des oben genannten Forschungsvorha-
bens wird in diesem Beitrag die erwahnte Enwurfsmetho-
dik fir KNN auf ein System zur automatisierten L&ngs-
fuhrung im Sinne einer intelligenten adaptiven Ge-
schwindigkeitsregelung angewendet. Intelligent bezieht
sich zum einen auf den Einsatz der, an der Funktions-
weise des menschlichen Gehirns angelehnten, KNN und
zum anderen auf den selbstlernenden bzw. erfahrungsba-
sierten Trainingsansatz des Reinforcement Learning.

1 Stand der Technik

1.1 Intelligente Fahrfunktionen zur
automatisierten Langsfuhrung
Mit steigender Anzahl und Vernetzung von Fahrerassis-
tenzsystemen (FAS) delegiert der menschliche Fahrer
sukzessive Fahraufgaben an das Fahrzeug, bis er beim
autonomen Fahrbetrieb schlieflich zum Passagier wird.
Dann spricht man nicht mehr von FAS, sondern von (au-
tomatisierten) Fahrfunktionen.
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Ein Beispiel fr eine solche automatisierte Fahrfunk-
tion ist die hier betrachtete adaptive Geschwindigkeitsre-
gelung (engl. Adaptive Cruise Control (ACC)) als Wei-
terentwicklung der Geschwindigkeitsregelung. Im Ge-
gensatz zur einfachen Geschwindigkeitsregelung, bei der
lediglich ein Abgleich zwischen der Vorgabegeschwin-
digkeit des Fahrers und der Ist-Geschwindigkeit des
Fahrzeugs stattfindet, kann die ACC durch Auswertung
von Umfeldsensorik die Vorgabegeschwindigkeit nach
unten hin Gberschreiben. Durch anschlieBende Vorgabe
von Sollwerten an unterlagerte Systeme der Langsdyna-
mik (Antrieb, Bremse, Getriebe), halt das Fahrzeug einen
geschwindigkeitsabhéngigen Sicherheitsabstand zu vo-
rausfahrenden Fahrzeugen und Objekten ein. [4]

Fur die Erkennung vorausfahrender Hindernisse so-
wie die anschlieBende Bestimmung der relativen Ge-
schwindigkeit und des Abstands kommen typischerweise
Radarsensoren zum Einsatz [5]. Moderne Systeme nut-
zen haufig zusatzlich Kamera- und Lidarsensoren zur
Objekterkennung. Ein weiterer Ansatz ist der Einsatz
drahtloser Vehicle-to-everything (V2X)-Kommunikation
zur Realisierung eines kooperativen Fahrbetriebs [8].

Im regelungstechnischen Sinne ist die ACC ein kas-
kadiertes System, bei dem die innere Kaskade eine Ge-
schwindigkeit einregelt, die von der dulReren Kaskade
vorgegeben wird, um den Sicherheitsabstand einzure-
geln. In der Praxis existieren jedoch einige Fahrfunktio-
nen, die zwischen dem Abstandhalten und der reinen Ge-
schwindigkeitsregelung umschalten. Fr einen hochauto-
matisierten Fahrbetrieb sind hoherwertige und ganzheit-
liche Funktionen jedoch von Vorteil. [5]

In der aktuellen Literatur sind viele Ansétze, wie eine
klassische PI- [6], eine nichtlineare modellpréadiktive [7]
oder auch eine neuro-fuzzy Regelung [4] fiir eine ACC
mit jeweils spezifischen Vor- und Nachteilen zu finden.
In diesem Beitrag soll ein neuartiger ganzheitlicher An-
satz flr eine ACC mit KNN und Reinforcement Leaning
untersucht werden.

1.2 Grundlagen Kiunstlicher Neuronaler Netze
und Maschinellen Lernens

Der Begriff KI umfasst eine Vielzahl unterschiedlichster
Methoden und Algorithmen, die sich mit der selbststan-
digen und automatisierten Lésung von Problemen befas-
sen [2]. KNN und ML bilden ein Teilgebiet der KI, das
sich in zahlreichen Problemen verschiedenster Gebiete,
auch beim autonomen Fahrbetrieb, als geeignet erwiesen
hat. Deshalb fokussiert sich dieser Beitrag auf dieses
Teilgebiet. Die zahlreichen positiven Eigenschaften von
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KNN und ML, wie Anpassungsfahigkeit, Fehlerresis-
tenz, Vielseitigkeit und vor allem Lernfahigkeit sind auf
ihre Anlehnung an die Struktur und Funktionsweise des
menschlichen Gehirns zurtckfihren.

Analog zur Biologie sind (kunstliche) Neuronen Ver-
arbeitungseinheiten, die Eingangsreize Uber gewichtete
Verbindungen kumulieren und mit Hilfe einer Aktivie-
rungsfunktion eine Ausgabe berechnen. Durch die Zu-
sammenschaltung mehrerer Neuronen in mindestens
zwei Schichten entsteht das KNN. Ublich sind Kombina-
tionen von bis zu einigen Hundert Neuronen in bis zu
Uber Einhundert Schichten. Dabei sind nicht nur belie-
bige vorwartsgerichtete, sondern auch zeitlich riickge-
koppelte Verbindungen im KNN mdglich. Die optimale
Architektur eines KNN l&sst sich bisher nicht analytisch
bestimmen [9]. Deshalb ist neben Erfahrung und Ver-
suchsreihen auch eine systematische Entwurfsmethodik
notwendig, um eine geeignete Architektur im Zielkon-
flikt zwischen Rechenaufwand und Leistungsféhigkeit zu
finden. Die Anzahl, Verschaltung und Gewichtung der
Verbindungen charakterisiert die ,Intelligenz* eines
KNN. Allgemein gesagt, bedeuten mehr Neuronen und
Verbindungen eine hohere Leistungsfahigkeit des KNN,
bei gleichzeitig steigendem Rechenaufwand.

Genau wie ein menschliches Gehirn, muss das KNN
eine Aufgabe zunéchst lernen bzw. trainieren. Diese Be-
griffe bezeichnen die Anpassung der Verbindungsge-
wichte. Im Umfeld des autonomen Fahrens sind daflr das
Supervised Learning (SL) und das Reinforcement Learn-
ing (RL) relevant. Beim SL werden dem KNN Eingangs-
daten und die zugehdrige Ausgabe prasentiert. Das KNN
lernt iterativ den Zusammenhang zwischen den beiden
GroRen [10]. Dieses Lernverfahren eignet sich z.B. be-
sonders fiir bildbasierte Objekterkennung [11]. Beim RL
lernt das KNN sukzessive aus der Erfahrung vergangener
Sequenzen die optimale Strategie im Sinne einer vorge-
geben Belohnungsfunktion [10]. Dieses Verfahren wird
eingesetzt, wenn keine Trainingsdaten verfugbar sind,
z.B. bei der automatisierten Fahrzeugfiihrung [12]. SL
und RL sind Oberkategorien von Lernverfahren, mit di-
versen Trainingsalgorithmen. Genau wie die KNN Ar-
chitektur lassen sich die optimalen Trainingsalgorithmen
bzw. deren Parameter nicht analytisch bestimmen. So
sind auch hier Erfahrung und Versuche erforderlich.
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2 Entwurfssystematik

2.1 Modellbasierte Reglerauslegung

Die Komplexitat moderner Fahrzeuge steigt durch den
héheren internen und externen Vernetzungsgrad sowie
die wachsende Anzahl intelligenter und leistungsfahiger
Hard- und Softwarekomponenten stetig an. Zur Beherr-
schung der Systemkomplexitat und friihzeitigen Fehler-
vermeidung bei der Auslegung der Informationsverarbei-
tung, ist eine ganzheitliche Entwurfsmethodik unver-
zichtbar. Daher hat sich die durchgéngige, verifikations-
orientierte, modellbasierte Entwurfsmethodik, basierend
auf dem Rapid Control Prototyping (RCP) und Model-in-
the-Loop-(MiL), Software-in-the-Loop-(SiL) und Hard-
ware-in-the-Loop-(HiL) Simulationen etabliert. [13]

Die Methodik baut auf funktionsorientierten physika-
lischen Modellen einer Regelstrecke auf. Die Regelungs-
funktion wird anschlieBend in Abhéangigkeit des System-
verhaltens simulativ ausgelegt und friihzeitig in MiL-Si-
mulationen validiert. Um manuelle Programmierung zu
umgehen, werden Modell und Regelungsfunktion in
blockschaltbildbasierten Programmiersprachen entwi-
ckelt. Der anschlieBend automatisch generierte Funkti-
onscode wird in SiL-Simulationen erneut gegen das Stre-
ckenmodell getestet. HiL-Simulationen dienen zur wei-
teren Validierung und Optimierung der Informationsver-
arbeitung mit echtzeitfahigen Simulationsmodellen und
realen Teilkomponenten des zu regelnden Systems.

Der verifikationsorientierte und iterative Ansatz die-
ser Methodik unterstutzt den Entwicklungsprozess auch
in der herausfordernden Aufgabe der Absicherung. Die
Methodik adressiert die Schwéchen der klassischen auf
physischen Prototypen basierenden Validierung, wie ei-
nem hohem Ressourcenaufwand oder Sicherheitsrisiken
fir Mensch, Maschine und Umwelt. Durch ihren virtuel-
len Charakter sparen MiL-, SiL- und HiL-Simulationen
Zeit und Kosten [14]. Sie ermdglichen jederzeit durch-
flhrbare und reproduzierbare Tests ohne direkte Abhéan-
gigkeit von physischen Prototypen, Tageszeiten oder
menschlichen Experten. So lassen sich Simulations-
durchldufe, fur verschiedene Funktionsvarianten oder
Szenarien automatisiert durchfiihren. Damit eignet sich
diese Methodik auch besonders fur das Training von
KNN. Denn das sogenannte maschinelle Lernen verlauft,
bis auf seltene Ausnahmen, immer iterativ.

Virtuelle Entwurfsmethoden wie diese bilden die
Grundlage fur viele intelligente Systeme, wie hochauto-
matisierte Fahrzeuge. Mit prototypenbasierten Tests sind

die bendtigten Hunderttausenden Testkilometer nicht mit
vertretbarem Zeit- und Kostenaufwand zu leisten. [14]

2.2 Systematische Auslegung von KNN
Die im vorherigen Abschnitt 2.1 vorgestellte Entwurfs-
systematik zum modellbasierten Reglerentwurf ist eine
Ubergeordnete Methodik. Die Auslegung eines KNN
kann analog zu einer Reglerauslegung mit dynamischer
Kompensation als ein Teil dieser Methodik betrachtet
werden. KNN Auslegung ist ein komplexer Prozess, der
aus vielen Entwurfsentscheidungen besteht, welche ein-
zeln oder in Kombination einen groBen Einfluss auf das
Entwicklungsergebnis haben. Diese Entscheidungen sind
Uber den gesamten Entstehungsprozess der KNN verteilt
und betreffen z.B. die Systemstruktur (End-2-End-Funk-
tion / Kombination von Sub-Funktionen), die Lernart (SL
/ RL), die Netzarchitektur, die Parametrierung des Trai-
ningsalgorithmus oder auch die Bewertung des KNN.
Die Besonderheit hierbei liegt darin, dass im Gegen-
satz zu den sehr systematisch-analytischen Auslegungs-
verfahren der klassischen und modernen Regelungstech-
nik, die Entscheidungen bzw. deren Auswirkungen bei
der KNN Auslegung fiir den menschlichen Verstand
meist nicht mathematisch-logisch durchdringbar sind. In-
folgedessen existiert bisher kein systematisches Ausle-
gungsverfahren fir KNN [9]. Obwohl man in aktueller
Literatur viele Anwendungen von KNN finden kann, sind
Informationen zu den jeweiligen Auslegungsprozessen
rar. Wenn Angaben dazu gemacht werden, verfolgen die
Autoren oft einen ergebnisorientierten auf Erfahrungen
basierenden empirischen Ansatz mit wenig Systematik.
Das in Abbildung 1 dargestellte Vorgehensmodell
stellt einen ersten Ldsungsansatz vor, um den Ausle-
gungsprozess von KNN zu systematisieren. Der Aus-
gangspunkt ist die regelungstechnische Problemspezifi-
kation. Sie unterscheidet sich kaum von der klassischen
Regelungstheorie. Beispielsweise wird auch hier - vor al-
lem beim RL - typischerweise modellbasiert gearbeitet.
Die Besonderheit liegt in der Wahl der Systemstruktur
und Schnittstellen. Wahrend sich diese bei klassischen
Reglern oft aufgrund physikalischer Gegebenheiten erge-
ben, kénnen sie bei KNN theoretisch frei gewahlt wer-
den. AnschlieRend muss eine firr das jeweilige Problem
geeignete Leranrt bzw. ein konkreter Lernalgorithmus
gewahlt werden. Es existieren viele Lernalgorithmen, mit
spezifischen Vor- und Nachteilen, die fur jede Anwen-
dung neu ausgewahlt werden miissen. Beim RL unter-
scheidet man grundsétzlich zwischen gradienten-basier-
ten und gradientenfreien Algorithmen.
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Abbildung 1: Vorgehensmodell zur systematischen Aus-

legung von KNN

Die Auswahl der Netzarchitektur ist der aufwendigste
Teil der KNN Auslegung und hat sich zu einem eigenen
modernen Forschungsgebiet entwickelt. Dabei versucht
man die Architekturauswahl als Suchproblem zu formu-
lieren und durch ein Gberlagertes Optimierungsverfahren
automatisiert zu lésen. Man spricht von der Neural Ar-
chitecture Search (NAS). [15] Nachdem die Netzarchi-
tektur feststeht, kann mit dem Training, dem eigentlich
Kern der Auslegung, fortgefahren werden. Dabei wird
das Verhalten des KNN hinsichtlich der urspringlichen
Aufgabe optimiert. In diesem Schritt missen vor allem
die Hyperparameter der Trainingsalgorithmen eingestellt
werden. Der letzte Schritt ist die Bewertung des KNN
hinsichtlich der urspringlichen Anforderungen und unter
Bertcksichtigung seines Einsatzzwecks, z.B. auf einem
Echtzeitsystem.

Wie bereits bei der NAS angedeutet, bildet jeder
Block im Vorgehensmodell aus Abbildung 1 einen (ber-
geordneten Prozessschritt und beinhaltet jeweils weitere
komplexe Prozesse und Entscheidungen. Da sich dieser
Beitrag auf die Anwendung eines KNN als ACC fokus-
siert, werden nur einige davon spéter in diesem Beitrag
konkreter aufgegriffen.

3 Systematischer modellbasierter
Entwurf der neuronalen
adaptiven
Geschwindigkeitsregelung

Ziel des Beitrags ist der systematische modellbasierte
Entwurf einer Reinforcement Learning-basierten neuro-
nalen adaptiven Geschwindigkeitsregelung. Dieser Pro-
zess wird nun nach der vorgestellten Entwurfsmethodik
aus Abbildung 1 vorgestellt.

3.1 Regelungstechnische
Problemspezifikation

Anforderungsdefinition

Die hier vorgestellte und entwickelte Funktion zur auto-

matisierten Langsfiihrung soll die folgenden Anforderun-

gen erfillen:

1. Eine vom Fahrer vorgegebene Geschwindigkeit ein-
halten und keinesfalls iberschreiten

2. Einen 2-Sekunden-Sicherheitsabstand zu einem mdg-
licherweise vorausfahrenden Fahrzeug einhalten

3. Den Sicherheitsabstand nicht bzw. nur wenig und kurz
unterschreiten
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4. Beliebigen Geschwindigkeitsprofilen folgen, auch
beim Einhalten des Sicherheitsabstands

5. Geschwindigkeit und Abstand mdglichst ohne
Schwingungen einhalten

6. Das Ego Fahrzeug soll Beschleunigungen im Bereich
-3 sﬂz bis 2 sﬂz realisieren

7. Auf KNN und RL basieren

Systemstruktur und Schnittstellendefinition
Abbildung 2 zeigt die Systemstruktur, der hier entworfe-
nen neuronalen adaptiven Geschwindigkeitsregelung in-
klusive Systemumgebung schematisch. Ausgangspunkt
ist ein Filhrungsfahrzeug (engl. lead car), das sich mit ei-
ner beliebigen Geschwindigkeit v, bewegt und damit
seine Position x;,,4 verandert. Das eigentliche Zentrum
der Struktur ist aber das Ego-Fahrzeugmodell, das basie-
rend auf Beschleunigungs- F, und Bremskréften F die
Geschwindigkeit v,4, und Position x,4, des Ego-Fahr-
zeugs berechnet. Diese Positionen und Geschwindigkei-
ten des Ego- und Lead Car, dienen dem Radarsensor mit
»eingebautem* Preprocessing, um innerhalb seiner
Reichweite von 150 m die EingangsgroRen fur das KNN
zu bestimmen. Diese sind:
o der Geschwindigkeitsfehler v,,,., also die Differenz
von der vom Fahrer vorgegebenen Geschwindigkeit

¥
Radarsensor &
[Xiead, Vieaal Preprocessing
(1)
[VETT! f UETT' Vego: dETT]
KNN 3
Wij ®
[ X% <
RL-
Algorithmus
p
A
Fahrdynamik-
regelung
Reward <
~
Belohnungs- <«
funktion
> [Fa, F5]
3 g
Fiihrungs- Ego- <
Fahrzeugmodell Fahrzeugmodell !
[xego'vego] ||

Abbildung 2: Funktionsstruktur der Reinforcement Lear-
ning-basierten neuronalen adaptiven Ge-
schwindigkeitsregelung

v Und der tatsdchlichen Ego-Geschwindigkeit
o das Integral des Geschwindigkeitsfehlers tber die Zeit

fvETT

« die Ego-Geschwindigkeit v, 4,

e der Abstandsfehler d,,,., also die Differenz zwischen
dem sicheren Abstand d,qs. und dem tatséchlichen
Abstand zwischen den Fahrzeugen d.

Das KNN berechnet dann mithilfe dieser Eingangsgro-

Ren eine Vorgabe fir die Fahr- und Bremspedalstellung

p € {—1<p < 1| R}, welche von einer unterlagerten

Fahrdynamikregelung in die oben genannten L&ngskrafte

umgesetzt wird.

Dies sind alle Komponenten, die das System in der
Anwendungsphase, also nach dem Training verwendet.
Waéhrend des Trainings, werden zusétzlich zwei weitere
Komponenten, benétigt. Die vom Entwickler vorgege-
bene bzw. auszuarbeitende Belohnungsfunktion, welche
basierend auf Daten der Systemkomponenten einen so-
genannten Reward berechnet, um das KNN im Training
zu bewerten. Der RL-Algorithmus ist ein Optimierungs-
verfahren, das die Gewichte w; ; des KNN so anpasst,
dass der erwartete Reward in der kommenden Episode
(ein Simulationsdurchlauf), maximiert wird.

Modellbildung

Das Gesamtsystem aus Abbildung 2 wird in der Simula-

tionsumgebung fir die automatisierte Modellkonfigura-

tion zur Auslegung und Absicherung Kl-basierter Fahr-

funktionen aus [16] modelliert, simuliert und trainiert.
Um das Verhalten der Ego und Lead Fahrzeuge abzu-

bilden, dient ein klassisches Langsdynamikmodell:

m-5c'=FA—cW-A-£-5c2— m - sin(a)
2 —_—

Luftwid. Steigungswid. (l)
—-_m:- COS(C{) .fR _ FB.
o) JR
Rollwid.

Die Variable fur die Fahr- und Bremspedalstellung p
wird auf die entsprechenden Krafte F, und Fg skaliert.
Um einen Stillstand und eine Ruckwartsfahrt simulieren
zu kénnen, wurden in der Simulationsumgebung weitere
Mechanismen implementiert, auf die in diesem Beitrag
nicht eingegangen wird.

Der Radarsensor mit Preprocessing wird aktiviert, so-
bald die Distanz zwischen den Fahrzeugen die Reich-
weite des Sensors unterschreitet. Hier werden zum einen
situationsbedingte Sollwerte fiir Abstand und Geschwin-
digkeit berechnet. Beispielsweise gilt fur die Sollge-
schwindigkeit des Ego Car min(vser, veg0), Wenn sich
das Ego Car im Bereich von dg,r, zum Lead Car oder
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darunter befindet. Zum anderen werden die berechneten
SollgréRen auch mit den Ist-Grofen abgeglichen und Ab-
weichungen flr die Distanz und die Ego Geschwindig-
keit berechnet. So liefert dieser Funktionsbestandteil
nicht nur die EingangsgréRen fiir das KNN, sondern auch
BasisgroRen fur die Belohnungsfunktion.

3.2 Lernart und Trainingsalgorithmus
Prinzipbedingt kommen fiir diese Anwendung nur Algo-
rithmen des RL infrage. Um einerseits eine optimale
ACC Funktion zu erzeugen und andererseits weitere Er-
fahrung fir den systematischen Entwurf von KNN zu
sammeln, sollen hier verschiedene Trainingsalgorithmen
verwendet und verglichen werden. In Vorversuchen mit
niedrigeren Anforderungen kamen die folgenden Trai-
ningsalgorithmen zum Einsatz:

o Genetischer Algorithmus (GA)

e Particle Swarm Optimization (PSO)

o Deep Deterministic Policy Gradients (DDPG).

Bei den beiden ersten Verfahren handelt es sich um gra-
dientenfreie, evolutionshasierte Algorithmen. Diese
Klasse von Algorithmen entwickelt sich in der Regel ste-
tig in Richtung einer héheren Belohnungsfunktion, kon-
vergiert aber nicht immer in ein echtes Optimum. Ihr Vor-
teil ist, dass Sie in der Regel recht schnell zu einem guten
Ergebnis gelangen. Eine Besonderheit des GA ist, dass
dieser recht zufallsbehaftet ist und bei richtiger Paramet-
rierung eher dazu neigt, das globale Optimum zu finden,
als andere Algorithmen. Der DDPG hingegen, ist ein gra-
dientenbasierter Algorithmus, der ziemlich sicher in ein
lokales Optimum konvergiert. Dafiir benétigt er jedoch
meist mehr Zeit. AuRerdem wird nur selten das globale
Optimum erreicht.

Die Versuchsreihe zeigte, dass der DPPG mit hoher
Wahrscheinlichkeit die besten Ergebnisse erzielt. Um die
Ergebnisse vergleichbar zu machen, wurde fur alle Algo-
rithmen die gleiche rudimentdre Belohnungsfunktion
verwendet. Wahrend diese Versuchsreihe bereits dafur
genutzt wurde die Hyperparameter der Algorithmen zu
optimieren, wurde die Belohnungsfunktion an spéterer
Stelle detailliert entworfen.

3.3 Netzarchitektur

Durch die Wahl des DDPG als Trainingsalgorithmus
mussen zwei KNN Architekturen gewahlt werden. Denn
hier werden ein actor und ein critic Netzwerk benétigt.
Das actor Netz ist das KNN, welches die spétere Rege-
lungsaufgabe Gibernimmt. Das critic Netz dient als Uber-
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setzer zwischen der Belohnungsfunktion und dem Algo-
rithmus zur Aktualisierung der Verbindungsgewichte. Es
wird nur wahrend der Trainingsphase benétigt.

Das critic Netzwerk kann meist als einfaches vor-
wartsgerichtetes Netz mit Gleichrichterfunktionen als
Aktivierung gewahlt werden. Daher wurde hier ein sol-
ches KNN mit funf schichten als critic Netzwerk festge-
legt. Die EingangsgroRen sind neben denen des actor
Netzes auch dessen Ausgang.

Die Architektur des actor Netzwerks wurde mittels
einer NAS, die auf einem GA basiert automatisiert opti-
miert. Das Ergebnis ist ein vorwartsgerichtetes KNN mit
vier Schichten. In den ersten drei Schichten befinden sich
jeweils 48 verdeckte Neuronen sowie Gleichrichterfunk-
tionen zur Aktivierung. In der letzten Schicht befindet
sich nur noch ein Neuron mit einer tanh-Aktivierung.

3.4 Training

Nachdem die Netzarchitekturen festgelegt wurden, muss

nun die Belohnungsfunktion entworfen werden, die das

letztendliche Verhalten des KNN bzw. des Ego Car be-

stimmt. Diese besteht aus vier Termen:

e —0,1- (v,,,)?: Bestrafung von Geschwindigkeitsfeh-
lern, damit die Sollgeschwindigkeit eingehalten wird

e —(a)?: Bestrafung von Beschleunigungen, damit
Schwingungen und abrupte Geschwindigkeitséande-
rungen vermieden werden

e —0,1-(d,,,)?: Bestrafung von Abstandsfehlern, da-
mit der Sollabstand eingehalten wird

o +Uppy fUF Vgpy < 0,25%; Belohnung von kleinen Ge-

schwindigkeitsfehlern, damit die Sollgeschwindigkeit

eingehalten wird.
In einem iterativen Prozess durchlduft das Ego Car nun
mehrere Episoden in denen das actor Netz immer wieder
als Langsdynamikregler eingesetzt wird und flr das Ver-
halten einen entsprechenden Reward erhélt. Abbildung 3
zeigt den Verlauf der Rewards Uber die Episoden sowie
den durchschnittlichen Reward. Der Reward ist zu Be-
ginn des Trainings sehr negativ, da das KNN sich ohne
Vorwissen noch nicht gut verhalt. Der Reward verbessert
sich schnell in den Bereich um ca. -600 und steigert sich
dann langsam bis das KNN in der besten Episode am
Ende ca. -91 Reward-Punkte erreicht. Zwischendurch
gibt es vereinzelte Einbriiche, was auf eine falsche Ge-
wichtsverdnderung hindeutet, aber vom Algorithmus
wieder ausgeglichen werden kann. Dass der beste Re-
ward bei -91 liegt, sagt nicht, dass das Verhalten des
KNN schlecht ist. Dies ist lediglich auf das Design der
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Abbildung 3: Verlauf des Reward beim Training

Belohnungsfunktion zuriickzufiihren. Der Verlauf der
Rewards ist also entscheidender als sein absoluter Wert.
Daher ist die Bewertung nach dem Training essentiell.

3.5 Bewertung

Die Bewertung ist der letzte Schritt bei der Auslegung
des KNN fir die neuronale adaptive Geschwindigkeits-
regelung. Ein besonderer Aspekt, der bei der Bewertung
berucksichtigt werden muss, ist die sogenannte Generali-
sierungsfahigkeit. Das bedeutet, dass das KNN das er-
lernte Wissen auf neue, bisher unbekannte Fragestellun-
gen anwenden soll. Um die Generalisierungsfahigkeit be-
urteilen zu kdnnen, muss sich das Testszenario zur Be-
wertung also von der Trainingssituation unterscheiden.

Wahrend des Trainings lag v, bei 100%’” und das
Lead Car fuhr mit einem Beschleunigungssinus vorne-
weg. In der Testsituation wird v,,, auf 108kTmerh6ht und

das Fahrdynamikmodell des Lead Car durch ein ,,hartes*
Geschwindigkeitsprofil ersetzt, um die Situation fiir das
KNN weiter zu erschweren. Das Geschwindigkeitsprofil
des Lead Car ist im oberen Teil der Abbildung 4 in rot zu
sehen, v, in blau. Die gelbe Kurve zeigt die Geschwin-
digkeit des Ego Car. Im unteren Teil der Abbildung sind
die Abstande dqf. und d (ber der Zeit aufgetragen.

Zu Beginn wurde das Ego Car bewusst sehr nah (d <
dgqre) hinter dem Lead Car platziert, sodass es zunachst
seine Geschwindigkeit halten muss, um den Sicherheits-
abstand einzuhalten. AnschlieRend folgt das Ego Car
dem Geschwindigkeitsverlauf des Lead Car sehr gut und

stabil, bis das Lead Car bei ca. 24 s auf 120%"1, also

oberhalb von vy, beschleunigt. Das Ego Car Uberschrei-
tet, wie gewiinscht, v, nicht und der Abstand wird gro-
Rer. AnschlieRend bremst das Lead Car abrupt ab und das
Ego Car bremst ebenfalls stark, um den Sicherheitsab-
stand einzuhalten, ohne die Beschleunigungsanforderung
(Abschnitt 3.1) zu verletzen. Zum Schluss beschleunigt
das Lead Car erneut. Das Ego Car regelt v,,, stabil ein.

Das bedeutet, dass das KNN die adaptive Geschwin-
digkeitsregelung generalisierungsfahig erlernt hat und
alle Anforderungen zufriedenstellend und erwartungsge-
malR erfullt. Somit kann auch die Entwurfsmethodik als
validiert betrachtet werden.

4 Zusammenfassung und
Ausblick

In diesem Beitrag wurde der systematische modellba-
sierte Entwurf einer Reinforcement Learning-basierten
neuronalen adaptiven Geschwindigkeitsregelung vorge-
stellt. Ausgehend von einer Einleitung wurde der Stand
der Technik und die zugrundeliegende Entwurfsmetho-
dik zusammengefasst. Diese bezieht sich auf die modell-
basierte Reglerauslegung und die systematische Ausle-
gung von KNN. Letztere wurde in diesem Beitrag erst-
malig als Neuheit vorgestellt.

AnschlieRend erfolgte die Anwendung und Validie-
rung dieser Methodik am Beispiel einer neuronalen adap-
tiven Geschwindigkeitsregelung. Der Auslegungspro-
zess wurde detailliert beschrieben und die entstandene
Funktion intensiv ausgewertet und anhand der Anforde-
rungen validiert.

Zukunftige Arbeitsschritte umfassen die weitere Va-
lidierung der Entwurfsmethodik sowie die Auslegung
weiterer automatisierter Fahrfunktionen.
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Abbildung 4: Simulationsergebnis der neuronalen adap-
tiven Geschwindigkeitsregelung
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