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Antenne

Age nt Umgebung

[obiekt |o—a

Anterne

Q-Funktion

Belohnung (Reward):

o =( ). ())

\

State el

Abb. 1: Schematische Darstellung des Reinforcement Learning
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Abb. 2: Vereinfachte Darstellung der Experience Replay Methode
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| SARSA Basic: p=2.351, 0=1.538
SARSA new R.: y=0.681, 0=0.422
‘ A2C (Dim 1): py=0.561, 0=0.858
‘ A2C (Dim 2): p=0.251, 0=0.260
F. Basic: §=0.148, 0=0.099
DDON (Q-Learning): u=0.162, 0=0.094
DDQN (Bellman): u=0.163, 0=0.097
F. new State: p=0.156, 0=0.089

Differenz der Winkel zwischen der Antenne und dem Target
Abb. 3: Verteilung der numerischen Winkeldifferenz von Azimut und

Elevationswinkel zwischen der Antenne und dem Objekt Uber eine Verfol-
gung aller Methoden (F. ist das Experience Replay)
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Problemstellung

Ziel der Arbeit ist die Nachverfolgung der simulierten Flugbahn eines
Objekts mithilfe einer Antenne. Das Objekt sendet kontinuierlich ein Signal
aus, dessen Leistung von der Antenne empfangen und an eine Reinforce-
ment Learning Methode weitergegeben wird. Sowohl die Positionen von
Antenne und Objekt als auch deren Bewegungen werden mathematisch
modelliert. Auf dieser Basis wird ein frei definierter Zustandsraum gebildet,
der den Lernmethoden als Eingabe dient. Untersucht werden die Methoden
SARSA, Experience Replay und Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG),
um die Antenne zu jedem Zeitpunkt optimal auf das Objekt auszurichten.
In diskreten Zeitabschnitten von At = 0,5 s erhalten die Methoden jeweils
den aktuellen Zustand sowie eine aus der Signalleistung berechnete Be-
lohnung. Anhand dieser Informationen sollen die Algorithmen die ndchste
Aktion der Antenne fiir den folgenden Zeitschritt bestimmen.

Lésungskonzept

Die Reinforcement Learning Methoden trainieren jeweils ein Multi-Layer-
Perceptron, das fur einen gegebenen Zustand die erforderliche Beschleuni-
gung der Antenne in der X- und Y-Ebene berechnet. Das Neuronale Netz
wird Uber mehrere aufeinanderfolgende Verfolgungsepisoden iterativ
angepasst. Dabei werden Zustandsdefinition, Belohnungsfunktion,
Aktionsraum sowie die Verwaltung von Erfahrungen gezielt optimiert, um
eine moglichst prazise Verfolgung bei geringem Trainingsaufwand zu
erreichen. Die SARSA Methode wird nach jeder ausgefiihrten Aktion an-
hand der aktuell erhaltenen Belohnung trainiert. Die Experience Replay
Methode verwendet zufdllig ausgewdhlte Erfahrungen aus der Vergangen-
heit, bestehend aus Zustand, Aktion, Belohnung und Folgezustand, um

die Methode zu trainieren. Die DDPG Methode bestimmt die Beschleuni-
gungsrichtung in der X- und Y-Ebene mithilfe eines Aktions- und eines
Bewertungsnetzwerks und nutzt ebenfalls Experience Replay wéhrend des
Trainings.

Realisierung

Die Simulation von Antenne, Objekt und deren Bewegungen erfolgt in
Python. Die Signalleistung wird als Differenz zwischen Azimut- und
Elevationswinkel modelliert. Anschliessend werden die Reinforcement
Learning Methoden implementiert, miteinander verglichen und bewertet.
Neben der Genauigkeit der Verfolgung, gemessen tber die Winkelabwei-
chung, werden auch Rechenaufwand und Trainingsdauer analysiert.

Ergebnisse

Die Experience Replay Methode zeigt insgesamt die beste Leistungsfahig-
keit. Sie erzielt sowohl die hochste Genauigkeit als auch die stabilste
Verfolgung der Objektbewegung tiber den gesamten Zeitraum mit dem
geringsten Aufwand.
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