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1 Einleitung

Bestéarkendes Lernen oder verstarkendes Lernen (englisch reinforcement learning) steht fur
eine Reihe von Methoden des maschinellen Lernens, bei denen ein Agent selbststéandig
eine Strategie erlernt, um erhaltene Belohnungen zu maximieren. Dabei wird dem Agenten
nicht vorgezeigt, welche Aktion in welcher Situation die beste ist, sondern er erhalt zu be-
stimmten Zeitpunkten eine Belohnung, die auch negativ sein kann. Anhand dieser Beloh-
nungen approximiert er eine Nutzenfunktion, die beschreibt, welchen Wert ein bestimmter
Zustand oder eine bestimmte Aktion hat [1].

Im Rahmen einer Praxisprojektarbeit [2] wurden verschiede Reinforcement Learning Algo-
rithmen auf das Cart-Pole-Swing-Up angewendet. Mit der implementierten DQN-Klasse
konnten gute Ergebnisse erzielt werden.

In dieser Bachelorarbeit sollen die Erkenntnisse aus dem Praxisprojekt auf ein reales Pen-
del angewendet und verglichen werden.

1.1 Verwandte Arbeiten

Reinforcement Learning (im folgenden RL genannt) gewinnt heutzutage immer mehr an Be-
deutung und zahlreiche Arbeiten wurden in diesem Bereich durchgefihrt. Es hat sich auch
herausgestellt, dass das Cart-Pole- oder Cart-Pole-Swing-Up-Modell gerne verwendet wird,
um die verschiedenen Algorithmen im Bereich des RL zu vergleichen. Beim Cart-Pole geht
es darum, das Pendel zu balancieren, was einfacher ist im Vergleich zum Cart-Pole-Swing-
Up, mit dem sich diese Arbeit befasst. Beim Cart-Pole-Swing-Up muss das Pendel erst auf-
geschwungen und dann balanciert werden. In der Simulation verwenden wir das Cart-Pole-
Swing-Up-Modell von Freeman [3] mit kleinen Anderungen, wie bei der Praxisprojektarbeit
[2]. Fur die Losung des Cart-Pole-Swing-Up-Problems wurde bei Freeman [3] der Popula-
tion-based Reinforcement Algorithmus verwendet. Bei der Arbeit von Riedmiller [4] wurde
kein Schlitten verwendet. Die Aktionen basierten auf der Drehung durch einen DC Motor an
der Pendeldrehachse und es standen zwei Aktionen zur Verfigung (DC Motor Achse dreht
sich nach rechts oder links). Durch die Drehung des DC-Motors wird das Pendel in Bewe-
gung versetzt. Riedmiller [4] verwendet ein nicht lineares neuronales Netz, um den Agenten
Zu trainieren, wie bei Anderson [5]. Bei Anderson [5] gibt der Output Layer neben der ubli-
chen Ausgabe der Q-Funktion, auch die Anderung im Zustand (S,_; — S;) aus, wohingegen
wir in unserer Simulation aus dem Praxisprojekt [2] nur die Q-Funktion ausgeben. Aul3er-
dem verwendet Anderson [5] beim Cart-Pole-Swing-Up-Problem, neben der Zustandsvari-
ablen auch die Aktion als Input fir das neuronale Netz. Bei Anderson [5] wird ein neurona-
les Netz zun&chst trainiert, um Verdnderungen der Zustandsvariablen auf der Grundlage
des aktuellen Zustands und Aktionen zu bestimmen, dann wird dasselbe neuronale Netz mit
vortrainierten Gewichten weiter trainiert, um den Q-Wert zu approximieren und die Summe
der zuklnftigen Rewards vorherzusagen. Camilo [6] zeigt in seinem Artikel auch eine L6-
sung des Cart-Pole-Swing-Up-Problems in der Simulation unter Anwendung des ActorCritic
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Algorithmus. Dabei wurde der Einfluss der Reibung auf das Lernverhalten des Agenten
grindlich untersucht. Es sind auch mehrere Berichte und Videos Uber reale und verschie-
dene inverse Doppelpendel [7], inverse Trippelpendel [8] im Internet zu finden, aber in den
meisten Fallen, wurde das Cart-Pole-Swing-Up-Problem in diesen Fallen unter Anwendung
der Regelungstechnik geldst. In dieser Arbeit verwenden wir die DQN-Klasse aus dem Pra-
xisprojekt [2] und die Implementierung unterscheidet sich von der zuvor genannten ver-
wandten Arbeit. AuBerdem ist das reale Pendel, auf das sich diese Arbeit bezieht, im Labor
fur kunstliche Intelligenz von Prof. Dr. Tichelmann an der TH Kodln konzipiert worden und
besitzt andere Rahmenbedingung als die meisten untersuchten Cart-Pole-Swing-Up-Pen-
del.

1.2 Aufgabenstellung

In der Praxisprojektarbeit [2] haben wir das Cart-Pole-Swing-Up-Problem griindlich unter-
sucht und am Ende eine optimierte Losung gefunden. Mit dieser Losung wollen wir jetzt an
den realen Versuch herangehen, mit der Hoffnung, dass die optimierte Lésung aus der Si-
mulation sich auch im Versuch bewahrt. Im Labor fur kiinstliche Intelligenz von Prof. Dr. Ti-
chelmann an der TH Kéln wurde in der Vergangenheit gleichermalf3en vorgegangen, um das
Problem des Cart-Pole-Swing-Up zu l6sen. Dabei hat man zwar bei der Simulation gute Er-
gebnisse erzielt, im realen Versuch jedoch nicht. Dies zeigt, dass die Rahmenbedingungen
des Versuchs sich von denen der Simulation unterscheiden. Andernfalls wére zu erwarten
gewesen, dass man aus einem guten Ergebnis in der Simulation auf ein ebenso gutes Er-
gebnis beim realen Versuch schlieRen kann. Es ist klar, dass im realen Versuch viele Rei-
bungskrafte auftreten, die weder in den vorangegangenen Simulationen im Labor von Prof.
Dr. Tichelmann noch in den hier beschriebenen Simulationen bertcksichtigt wurden. AulRer-
dem braucht wahrscheinlich der Antrieb, der den Schlitten steuert, eine bestimmte Mindest-
zeit, um den Schlitten in Bewegung zu versetzen. Alle diese Faktoren haben wir nicht in der
Simulation berticksichtigt. Dies kénnte untersucht werden, falls sich die Simulationsergeb-
nisse im Versuch nicht bestatigen lassen. Es kann aber auch sein, dass die DQN-Klasse
aus der Praxisprojektarbeit [2] angepasst und die Parameter der neuronalen Netze optimiert
werden miussen. Es ist auch klar, dass, wenn man das Pendel bei einem groR3en Anschlag-
winkel starten lasst, der Agent groR3ere Reward-Werte am Anfang bekommt als mit kleinem
Startwinkel. Deswegen muss der Einfluss der Startbedingung auf das Lernverhalten des
Agenten auch untersucht werden.

Der implementierte DQN-Algorithmus ist im Praxisprojektbericht (im Folgenden PPB) [2], ab
Seite 30 beschrieben. Deswegen werden wir in dieser Bachelorarbeit den Code nicht noch-
mal beschreiben.

Bevor wir auf den realen Versuch eingehen, schauen wir uns die Funktionsweise des Inver-
ted Pendulums in der Simulation und im Versuch an.
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2 Das simulierte und reale Cart-Pole-Swing-Up
Pendulum

Das Cart-Pole-Swing-Up ist ein physikalisches System, das sowohl in der Simulation als
auch im Versuch aus einem fahrbaren Schlitten und einem daran angebrachten Pendel be-
steht. Das System soll erlernen, den Schlitten so zu bewegen, dass der Pendelstab aufge-
schwungen und durch balancierende Ausgleichsbewegungen im Zenit gehalten wird. Um
dieses Ziel zu erreichen, schauen wir uns zuerst die Funktionsweise des Systems in der Si-
mulation und deren Ergebnisse an, bevor wir zum Versuchsaufbau kommen.

2.1 Das Cart-Pole-Swing-Up in der Simulation

In der Praxisprojektarbeit [2] ist das Cart-Pole-Swing-Up in OpenAl Gym [9] simuliert.

Gym ist eine Open Source Software, die von der Firma OpenAl entwickelt wird und eine
umfassende Sammlung von Umgebungen mit einheitlicher Schnittstelle fir RL-Experimente
anbietet. Abbildung 1 zeigt das Cart-Pole-Swing-Up.

Folgende Schritte wurden bei der Simulation zugrunde gelegt, um die Ergebnisse zu be-
kommen:

1. Laden der untersuchten Umgebung

Beim Praxisprojekt [2] wurde eine Klasse mit dem Klasse-Namen CartPoleSwingUpEnv()
fur die Umgebung bereitgestellt. Diese Klasse erbt vom Gym-Environment und stellt uns
u. a. folgende Methoden bereit:

o reset(self): setzt den Zustand der Umgebung zuriick und gibt eine Observation zu-
rick.

e step(self, action): Ausfuihrung einer Aktion in der Umgebung fiir einen Zeitschritt.
Gibt eine Observation, den Reward, die Variable done und eine Info zuriick. Die Va-
riable done ist ein Boole’scher Wert, der True ist, wenn die Episode vorbei ist. Info
gibt zuséatzliche Informationen, die von der jeweiligen Umgebung abhéngig sind und
kann fur RL Methoden gewdhnlich ignoriert werden.

AuRerdem kann durch die Klassen-Definition, eine andere Klasse die Cart-Pole-Swing-Up-
Klasse aufrufen und alle Methoden der Klasse kénnen benutzt werden.

2. Definition der Netzarchitektur

Hier legen wir eine separate Klasse fur die Netzarchitektur an und kdnnen die Vererbung
der objektorientierten Programmierung voll nutzen. In der Netzarchitektur legen wir u. a. die
Anzahl der Neuronen, die Optimierungsverfahren und die Aktivierungsfunktion fest.

3. Die Agent-Klasse

Die Hauptfunktion dieser Klasse ist, die Daten aus der Cart-Pole-Swing-Up Umgebung zu
sammeln und einen Agenten mit der festgelegten Netzarchitektur zu trainieren. Deswegen
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ruft diese Klasse die beiden vordefinierten Klassen namlich die Cart-Pole-Swing-Up-Klasse
und die Netzarchitektur-Klasse auf. Alle drei Klassen sind im Anhang zu finden.

Abbildung 1: Beispiel Inverted Pendulum [10]

Nach dem Training werden 100 Episoden gespielt und totalReward, zenitCounter und
firstTimestepAtZenit Diagramme aufgezeichnet.

e Das Diagramm totalReward zeigt die Summe aller Rewards in jeder Episode in Ab-
hangigkeit der Episode.

e Im firstTimestepAtZenit-Diagramm (im folgenden 1stTimesAtZenit) wird fir jede Epi-
sode, die Anzahl der Zeitschritte dargestellt, nach der das Pendel zum ersten Mal
am Zenit angekommen ist (eine Episode besteht aus maximal 1000 Zeitschritte).

e Bei dem Diagramm zenitCounter wird die Anzahl der Schritte wahrend einer Epi-
sode bei denen das Pendel im Zenit steht, gezahlt und in Abhangigkeit der Episode
dargestellt.

Wir definieren das Pendel als im Zenit stehend, wenn das Pendel einen Winkel kleiner als
funf Grad hat und die Winkelgeschwindigkeit kleiner als 6 rad/s ist.

Die Basisergebnisse mit zwei Hidden Layers mit einer Gro3e von jeweils 64 Neuronen und
der Aktivierungsfunktion Relu am Ausgang eines jeden Hidden Layer, ist in Tabelle 1 zu-
sammengefasst.
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-~ Zielwerte
Ergebnis fur 100 Episoden (mean, std)

Diagramm mean std mean std
totalReward 897 7 1000 0
zenitCounter 835 16 keine keine

1stTimesAtZenit 163 16 keine keine

Tabelle 1:  Standardabweichungen und Mittelwerte der DQN-Klasse Ergebnisse nach dem Training

2.2 Das reale Cart-Pole-Swing-Up

Das reale Cart-Pole-Swing-Up wurde im Labor fir angewandte kiinstliche Intelligenz von
Prof. Tichelmann an der TH Kdéln konzipiert. Es handelt sich hierbei um einen realen Pen-
delprifstand, an dem diverse Reinforcement-Learning-Algorithmen auf das Funktionieren
unter realen Bedingungen untersucht und optimiert werden kénnen. Zur Ansteuerung des
Schlittens wird ein Mikrocontroller (Raspberry Pi) verwendet. Die gesammelten Daten zur
Bewertung der Bewegungen werden in einer Cloud zwischengespeichert (hierbei wird die
Cloud ,Dropbox“ benutzt, siehe nachster Abschnitt) und von dort aus auf einen Rechner mit
héherer Leistungsfahigkeit tbertragen, um dort das neuronale Netz zu trainieren. Danach
wird das neuronale Netz wieder an den Mikrocontroller tGibergeben.

Wir haben bei dem realen Pendel drei Systeme, die miteinander kommunizieren, um einen
Agenten zu trainieren.

e Der Mikrocontroller (Raspberry Pi): steuert den Schlitten, um das Pendel in Bewe-
gung zu versetzen. Wir kbnnen den Mikrocontroller als unsere Gym-Umgebung an-
sehen und die wichtigsten Funktionen aus OpenAl Gym [9], die nétig sind, um Da-
ten aus der Umgebung zu generieren, hier implementieren.

e Der Cloud-Speicher: hier verwenden wir Dropbox, um die Daten zu speichern.
e Der Hochleistungs-PC: auf dem PC wird das neuronale Netz trainiert.

Der reale Versuchsaufbau ist in Abbildung 2 zu sehen.
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Abbildung 2: Der reale Pendelpriifstand

Im Gegensatz zu der Simulation, wo wir nur einen Rechner benutzen, um den Agenten zu
trainieren, bendtigen wir beim realen Pendel zwei Rechner und einen Cloudspeicher.

Jetzt schauen wir uns die Funktionsweise des Cloudspeichers Dropbox an.

2.2.1 Cloudspeicher: Dropbox

Dropbox ist ein Cloudspeicher, der uns ermdglicht Daten zwischen verschiedenen Geréten
zu senden. Er funktioniert &hnlich wie OneDrive von Microsoft, wo wir auch unsere Daten
manuell zwischen dem eigenen Computer und Microsoft OneDrive verschieben kénnen,
bietet aber zuséatzlich die Funktion, Daten anhand von Python Code zwischen den verschie-
denen Geréaten zu senden: das ist gerade fur unseren Mikrocontroller Raspberry und den
PC zum Trainieren des Netzes sehr nitzlich, da wir Python Programme fiir das RL benut-
zen. Im Folgenden beschreiben wir kurz die Installationen, die fur diese Bachelorarbeit nétig
sind, um die Kommunikation zwischen dem Raspberry und dem PC lber Dropbox zu er-
moglichen.

a) Einrichten der Dropbox auf dem PC

Zuerst muss man das Dropbox Programm auf den Geréten einrichten, danach legt man ei-
nen User Account an [11]. Unter dem folgenden Link kann man Dropbox herunterladen und
installieren:

https://www.dropbox.com/de/install.

Fur die Synchronisierung der Daten kann man optional einen Ordner auf dem eigenen
Computer einlegen. Nur die Daten dieses Ordners werden auf der Dropbox Seite sichtbar
sein.
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Durch die Installation wird einen Dropbox-Ordner mit einem Dropbox-Icon auf dem PC er-
stellt. In diesem Ordner kann man andere Ordner oder Daten ablegen und die Anderung
werden sofort auf dem Dropbox-Browser sichtbar.

Abbildung 3 zeigt den Dropbox-Browser. Die gleiche Ordnerstruktur ist auf dem PC zu fin-
den (z. B.: MeinPC\Dropbox\Apps).

dropbox.com

Dropbox

Name * Geandert

ENDEL_REAL

Apps

Abbildung 3: Dropbox Seite und Synchronisierte Ordner

b) Einrichten von Dropbox auf dem Raspberry

Die gleiche Vorgehensweise zur Installation von Dropbox auf dem PC kdnnte man hier wie-
der anwenden. Leider hat Dropbox keinen ARM-Client fir das Linux-Betriebssystem verof-
fentlicht. Deswegen mussen wir zur Nutzung von Dropbox auf dem Mikrocontroller eine
Dropbox-App und ein Python-Skript verwenden.

Auf der folgenden Seite ist gut erklart, wie man Dropbox auf dem Raspberry einrichtet:

https://pimylifeup.com/raspberry-pi-dropbox/

Fur das Pendel haben wir eine App mit dem Namen ,RaspiPendel“ angelegt und in dieser
App einen Unterordner mit dem gleichen Namen. Auf dem PC kann man dann zum Beispiel
Uber den Pfad: MeinPC\Dropbox\Apps\RaspiPendel\RaspiPendel den Ordner der App errei-
chen und somit auch Daten hoch-/ runterladen. Das gleiche kann man auf dem Raspberry
(im folgenden Raspi) mithilfe des Python-Skripts machen.

Fur den Daten-Transfer zwischen dem Raspi und der Dropbox-App legen wir einen Ordner
auf dem Raspi fest (z.B.: /home/raspi3b+/Desktop/NN_transfer/PPBot_6/). Jetzt kbnnen wir
ein Skript schreiben, um Daten von dem Raspi auf Dropbox hoch-/ runterzuladen.

Der folgende Code zeigt zum Beispiel, wie wir eine Datei Namens ,LetzteErfahrung.csv*
von dem Raspi auf Dropbox laden kénnen:

PathCloud = '/RaspiPendel/'
PathHome="'/home/raspi3b+/Desktop/NN transfer/PPBot 6/'
db = dropbox.Dropbox ('AccessToken')

f = open(PathHome+'LetzteErfahrung.csv','rb')

db.files upload/(
f.read (), upname,
mode=dropbox.files.WriteMode ("overwrite")

1

2

3

4

5 upname = PathCloud + 'LetzteErfahrung.csv'
6

7

8

9 )

1

0 f.close()

Code 1.  Python Skript Beispiel zum Laden von Daten vom Raspberry auf Dropbox
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In Zeile 1 von Programmcode 1, legen wir den Dropbox App Ordner fest, in Zeile 2 den Ord-
ner auf dem Raspi. In Zeile 3 legen wir eine Variable Namens db mit dem ,ACCESSTO-
KEN® der erzeugten App an. Mit dieser Variablen sind wir in der Lage, Dropbox Funktionen
Zu nutzen, wie:

e files_upload: hochladen von Daten auf Dropbox.

o files_download_to_file: herunterladen von Daten von Dropbox zu einem lokalen
Ordner.

o files_list_folder: um Inhalte von einem Ordner zu sichten.

Weitere Funktionen sind auf der Seite https://www.kite.com/python/docs/dropbox.Dropbox
zu finden. Die restlichen Codezeilen vom Programmcode 1 dienen zum Hochladen der Da-
tei ,LetzteErfahrung.csv“ vom Raspberry auf Dropbox.

Die Datei LetzteErfahrung.csv kann somit auch von Dropbox auf den PC heruntergeladen
werden, obwohl die Datei von dem Raspi kommt. Somit kdnnen die beiden Rechner (PC
und Raspi) die Daten austauschen. Sie benutzen als ,Ubermittler* die Dropbox-App.

Ahnlich wie im Code 1 kénnen wir auch Daten von Dropbox auf den Raspi herunterladen.
Im Programmcode 2 zum Beispiel, sind wir in der Lage, die Datei model_new.h5 von Drop-
box auf den Raspi zu laden. Die Ordner PathCloud und PathHome sind die gleichen wie im
Programmcode 1.

1 db = dropbox.Dropbox ('ACCESSTOKEN")
db.files download to file(PathHome+'model new.h5',
3 PathCloud+'model new.h5'")

Code 2.  Python Skript Beispiel zum Herunterladen von Daten von Dropbox auf Raspi

Nachdem wir den Cloudspeicher auf den beiden Rechnern eingerichtet haben, missen wir
schauen, wie wir auf einer Seite die Variablen, mit denen wir das Netz auf dem PC trainie-

ren, bekommen kénnen und wie wir auf der anderen Seite, das trainierte Modell auf das re-
ale Pendel anwenden kénnen.

¢) Kommunikation zwischen Raspberry und PC

Bei der Simulation im OpenAl Gym [9] sind die Observation, der Reward, done (Spielzu-
stand) durch das zugrunde liegende Environment gegeben. Anhand von diesen Werten
kann man das neuronale Netz trainieren.

Die gleiche Vorgehensweise wird auch am realen Pendel umgesetzt. Der Raspberry, auf
dem das Pendel gesteuert wird, ist unser Environment und liefert uns wie beim Gym-En-
vironment die Observation, den Reward und done.

Der Austausch von Daten zwischen dem Mikrocontroller (Raspberry) und dem PC ge-
schieht folgendermalfien:

1. Der Mikrocontroller speichert die Zustande, den Reward, den Spielzustand und die
Aktionen wahrend einer Episode in einer Liste mit dem Namen LetzteErfarung.csv.

2. Die Liste LetzteErfarung.csv und eine Textdatei MeldungRaspi.csv bestehend aus
dem String ,1“ (es kann auch ein leerer String sein), werden am Ende der Episode



https://www.kite.com/python/docs/dropbox.Dropbox

Technology

Das simulierte und reale Cart-Pole-Swing-Up Pendulum Arts Siciences
TH Koéln

auf der Dropbox gespeichert. Die Textdatei soll dem PC signalisieren, dass die ak-
tuelle Episode beendet wurde und die Daten zum Trainieren des Netzes (die Liste
LetzteErfahrung.csv) nun vorliegen.

3. Der Rechner holt dann die Liste LetzteErfahrung.csv aus der Dropbox, I6scht die
Textdatei MeldungRaspi.csv, speichert das neue trainierte Netz (model_new.h5)
und eine neue Textdatei MeldungPC.csv auf der Dropbox. Wie bei der Textdatei
MeldungRaspi.csv, teilt die Textdatei MeldungPC.csv dem Mikrocontroller mit, dass
das neue trainierte Netz fertig ist.

4. Der Mikrocontroller holt dann das trainierte Netz aus Dropbox, l6scht die Textdatei
MeldungPC.csv und das Ganze wiederholt sich, bis der Lernprozess beendet wird.

Die Kommunikation zwischen Raspberry, Dropbox und PC Iasst sich als Komponentendia-
gramm visualisieren. Abbildung 4 zeigt ein Beispiel fir die Kommunikation zwischen den
drei Systemen.

Get LetzteErfahrung.csv
Delete pi.csv

4 E

—
O\
2/ LetzteErfahrungs.csv
T + pe
model_newh5 kO TP C. o ~
H5 LO

Get model_new
Delete MeldungPC.csv

RaspiPendé]

<+ I

model_newhs
MeldungP G csv

Abbildung 4:  Komponentendiagramm Raspberry-Dropbox-PC

Bei der Simulation in OpenAl Gym [9] hat, wie bereits erwahnt, die DQN-Klasse das beste
Ergebnis geliefert. Im nachsten Kapitel schauen wir uns die Implementierung der DQN-
Klasse fir die beiden Komponenten PC und Raspberry genauer an.
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3 Programmcode flr das reale Pendel

Fur das Trainieren des Netzes und fir die Nutzung des Netzes, um zum Beispiel eine Ak-
tion zu bestimmen, wird das DQN-Klasse-Modell aus dem Praxisprojekt [2] verwendet
(siehe Praxisprojektbericht [2] ab Seite 30). Die DQN-Klasse wurde bereits ausfuhrlich wah-
rend des Praxisprojekts erklart, daher werden wir nur auf den wichtigsten Aspekt zum Trai-
nieren auf dem PC und fir die Nutzung des trainierten Netzes auf dem Raspberry einge-
hen.

In der Simulation in OpenAl Gym [9] hatten wir drei Klassen definiert (dgn.py, CartPoleS-
wingUpEnv.py, dgnAgent.py) um das Modell zu trainieren. Im Versuch bendétigen wir dage-
gen auf dem PC keine CartPoleSwingUp-Klasse, da die Umgebungsdaten vom Raspi kom-
men. Auf dem Raspi bendtigen wir auch keine dgnAgent-Klasse zum Trainieren des Net-
zes, da das Training auf dem schnellen Rechner (also dem PC) stattfindet. Wir bendtigen
aber auf beiden Rechnern die Netzarchitektur-Klasse dgn.py. Die zwei Klassen auf dem PC
nennen wir Pendel_PC_40bs_class.py und dgn_PC_class.py. Auf dem Raspi sind die Klas-
sen: Pendel_Raspi_40bs_class.py und dgn_Raspi_class.py.

Die DQN-Netz-Klasse wird im Konstruktor [12] von den beiden Klassen Pen-

del PC_40bs_class.py und Pendel _Raspi_40bs_class.py aufgerufen. Zum Start des Ver-
suches, legt der PC das DQN-Modell (neuronales Netzwerk) auf der Dropbox ab und der
Raspi holt sich das Modell. Dies ist nétig, damit die beiden Netze (auf dem PC und Raspi)
am Anfang des Trainings kompatibel sind. Sollten zum Beispiel beide Rechner verschie-
dene Netzarchitekturen haben, bekommt man eine Fehlermeldung beim Start des Versu-
ches. Wie im PPB [2] beschrieben wurde, beginnt der PC das Netz zu trainieren, wenn die
gesamte Trainingsliste (englisch replay buffer) mindestens eintausend Datensatze beinhal-
tet. In folgender Beschreibung gehen wir davon aus, dass dies zutrifft.

Der Raspi generiert bei der ersten Episode die Trainingsdaten mit untrainiertem Netz, sen-
det die Daten an den PC Uber Dropbox. Dann holt der PC die Daten, legt wieder das glei-
che untrainiertes Netz auf der Dropbox ab (Begriindung siehe unten) und informiert den
Raspi Uber die Textdatei MeldungPC.csv, dass er weitermachen kann.

10
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PC legt das Basis-Modell
(neuronales Netzwerk) auf der Dropbox ab Raspi holt @ —

Stal’t . das Basis-Modell
Raspi legt anhand des Basis-
Modells die erste Trainingsliste auf
PC holt die erste Trainingsliste der Dropbox ab
aus der Dropbox ' Episode 1
PC legt das gleiche Basis-Modell wie beim Start auf der
Dropbox ab und trainiert das Netz mit der Liste aus Raspi halt das Gleiche Basis-
Episode 1 Modell, weil kein trainiertes Nodell
@ zurzeit auf der Drophox vomagl@
Raspi legt die zweite Trainingsliste,
PC holt die zweite gﬁ;‘:gfgggf&m Basis-Modell :
Trainingsliste aus der Dropbox 9 Episode 2

auf der Dropbox und startet gleichzeitig das Training mit Raspi holt das trainierte
der Liste aus Episode 2 Modell aus Episode 1

@ Die dritte Trainingsliste wird mit
trainiertem Modell aus Episode 1
generiert und auf der Dropbox gelegt
..................................... H Episode 3

..und so weiter bis alle Episeden durchgespielt werden @

PC legt das trainierte Modell mit der Liste aus Episode 1 @

Episod-e n

Abbildung 5: Datenaustausch zwischen Raspberry Dropbox und PC im Verlauf der Episoden

Bei der zweiten Episode bekommt der PC wieder die Liste von der zweiten Episode Uber
Dropbox, legt jetzt aber ein trainiertes Modell basierend auf der Liste aus den ersten Episo-
den auf der Dropbox ab, sodass der Raspi Trainingsdaten von den dritten Episoden mit
dem fertig trainierten Modell aus Episode 1 generiert. Das wiederholt sich, bis die einge-
stellte Episodenanzahl durchgespielt wurde. Der Raspi ist zwei Schritte voraus mit den Epi-
soden. Dies ist notig, damit man Zeit sparen kann. Ansonst wiirde der Raspi nach

Episode 1, warten bis der PC das Modell trainiert hat und dann mit diesem Modell die Trai-
ningsdaten der Episode 2 generieren. Die ganze Vorgehensweise fiir die ersten drei Episo-
den lasst sich mit der Abbildung 5 gut visualisieren. Die eingekreisten Nummern auf Abbil-
dung 5 zeigen die Reihenfolge vom Datenaustausch. Im Programmcode gehen wir auf die
einzelnen Nummern genauer ein.

3.1 dgn_PC class.py Klasse

Die dgn_PC-Klasse ist der DQN-Klasse aus dem Praxisprojekt [2] ahnlich. Die Netzarchi-
tektur besteht aus zwei Hidden Layers mit einer GroRe von jeweils 64. Als Aktivierungsfunk-
tion wird Relu oder Tanh am Ausgang eines jeden Hidden Layer gelegt.

Der Input firr den ersten Layer ist die Observation bestehend aus 4 Tupeln (8, 6, y, ¥) und
der letzte Layer besteht aus drei Ausgangen, da wir drei Aktionen haben (Links, Rechts und

Stopp).

Als Optimizer wird Adam benutzt, als Loss-Funktion der mean-square-error. Code 3 zeigt
die Netzarchitektur.

def build model (self) -> Model:
input state = Input (shape=self.state_ shape)
Dense (units=64) (input state)

Activation ("relu") (x)

Dense (units=64) (x)

X
X
X
X Activation ("relu") (x)
S

value pred = Dense (self.num actions) (x)
model = Model (

O J o U b W N

11
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9 inputs=input state,

10 outputs=gq value pred

11 )

12 model.compile (

13 loss="mse",

14 optimizer=Adam(learning rate=self.learning rate)

15 )

16 return model

Code 3. Netzarchitektur DQN-Klasse

Fur die DQN-Klasse werden neben der Definition der Netzarchitektur weiteren Methoden
wie zum Beispiel das Laden des Modells oder die Aktualisierung der Netzgewichte bereitge-
stellt [2].

3.2 Pendel PC 40bs class.py Klasse

Die Klasse Pendel_PC_40bs_class.py (im Folgenden PendelPC-Klasse) funktioniert &hn-
lich wie die dgnAgent.py Klasse aus dem Praxisprojekt [2]. Hier gehen wir auf die neu im-
plementierten Methoden ein.

Im Code 4 ist ein Abschnitt aus dem Konstruktor [12] zu sehen.

1  PathDropbox = 'MeinPC/Dropbox/Apps/RaspiPendel/RaspiPendel/"
2 MODEL PATH = "MeinPC/Desktop/temp joel/dgn new.h5"

3  DROPBOX MODEL = "MeinPC/Desktop/temp joel/model new.h5"
4  TARGET PATH = "MeinPC/Desktop/temp joel/Target new.h5"
5 class Agent () :

6 def init (self):

7 # DON Env Variables

8 self.observations = 4

9 self.actions = 3

10 # DON Agent Variables

11 self.LetzteErfahrung = np.zeros((1,11))

12 self.Erfahrung = np.zeros((1l,11))

13 self.Imax = 1000

14 self.replay buffer size = 50 000

15 self.train start = 1 000

16 self.memory: Deque =

collections.deque (maxlen=self.replay buffer size)

17 self.gamma = 0.99

18 self.alpha =0.99

19 self.epsilon = 1.0

20 self.epsilon min = 0.01

21 self.epsilon decay = 0.995

22 # DQN Network Variables

23 self.state shape = self.observations

24 self.learning rate = le-3

25 self.dgn = DQON (

26 self.state_ shape,

27 self.actions,

28 self.learning rate

12
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29 )

30 self.target dgn = DOQN(

31 self.state shape,

32 self.actions,

33 self.learning rate

34 )

35 #update target and save model on dropbox

36 self.target dgn.update model (self.dqgn)

37 self.batch size = 32

38 self.dgn.save model (PathDropbox+'model new.h5'")

Code 4. Code-Abschnitt Pendel_PC_40bs_class.py Konstruktor

In Zeile 1 legen wir den Ordner der Dropbox-App auf dem PC fest und speichern in diesem
Ordner das DQN-Modell mit dem Befehl in Zeile 38 unter dem Namen model_new.h5 ab.
Zeile 38 entspricht z. B. der Nummer 1, 5 oder 9 auf der Abbildung 5.

Eine der wichtigsten Methoden der PendelPC-Klasse ist, die Trainingsdaten von der Drop-
box herunterzuladen. Diese Funktion wird von der Methode loadExperiencelList() bereitge-
stellt.

1 def loadExperiencelist (self):

2 self.lastExperience = np.zeros((1l, 11))

3 print ('Uberpriifen, ob der Raspi die Episode beendet hat...')
4 while True:

5 try:

6 if os.path.isfile (PathDropbox + 'MeldungRaspi.csv'):
7 time.sleep (1)

8 os.remove (PathDropbox + 'MeldungRaspi.csv')

9 break

10 except FileNotFoundError:

11 pass

12 print ('MeldungRaspi gefunden')

13 # load last experience

14 self.lastExperience = open (PathDropbox +
'LetzteErfahrung.csv')

15

16 self.lastExperience = np.genfromtxt (self.lastExperience,
delimiter=",", skip header=0)

17 # save file "MeldungPC" on dropbox

18 try:

19 np.savetxt (PathDropbox + 'MeldungPC.csv', [1], fmt='%i")
20 print ('Meldung an Raspi gesendet')

21 except:

22 time.sleep (0.01)

23 # append experience List

24 if self.lastExperience.ndim <= 1 or self.lastExperience.size
<= 1:

25 self.lastExperience = self.lastExperience.reshape (-1, 1)
26 try:

27 self.experience = np.append(self.experience,

self.lastExperience, axis=0)
28 except:

13
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29 os.remove (PathDropbox + 'LetzteErfahrung.csv')

30 self.lastExperience = np.zeros((1l, 11))

31 time.sleep (0.01)

32 np.savetxt ('GesamteErfahrung.csv', self.experience,

delimiter=',"', fmt='%1.7f")

33 print ('Lange gesamte Erfahrung',

np.shape (self.experience) [0])
34 return self.lastExperience

Code 5. loadExperienceList() Methode

Beim Aufruf der Methode loadExperienceList() wird in der while-Schleife so lange geprift,
ob die Textdatei MeldungRaspi.csv auf Dropbox vorhanden ist, bis die Datei gefunden
wurde. Dann wird sie geldscht und die while-Schleife ist beendet. Jetzt wissen wir, dass
eine Trainingsliste vorhanden ist und diese Liste wird in die festgelegte leere Liste self.last-
Experience Zeile fir Zeile kopiert. Die Liste self.lastExperience erhalt nur die Daten der ak-
tuellen Episode. Deswegen wird diese Liste am Anfang der Methode mit dem Befehl:
self.lastExperience =np.zeros((1,11)) auf eine leere Liste, bestehend aus einer Zeile und 11
Spalten zuriickgesetzt, um die alten Daten aus der vorherigen Episode zu léschen. Die elf
Spalten stehen fiir die zwei Zustéande (aktueller Zustand und nachster Zustand, insgesamt 8
Variablen), den Reward (eine Variable), die Aktion, die vom aktuellen Zustand zum nachs-
ten Zustand geflhrt hat (eine Variable) und die Variable done.

Die Liste self.lastExperience wird in einer Liste Namens self.experience gespeichert, bevor
sie fur die nachste Episode auf null gesetzt wird und die Liste self.experience als Exceltab-
elle unter GesamteErfahrung.csv gespeichert wird. Somit beinhaltet die Liste GesamteEr-
fahrung.csv am Ende der Episoden, alle Trainingsdaten, die vom Raspi generiert wurden.
Manchmal kommt es vor, dass Raspi nur eine Liste bestehend aus einer Zeile wahrend ei-
ner Episode generiert, und sie daher nur eine Dimension hat. In diesem Fall kommt es zu
einer Fehlermeldung, wenn man diese Liste an die zweidimensionale self.experience Liste
anhangen will. Um diesen Fehler zu umgehen, missen wir zuerst die Liste vom Raspi in
eine zweidimensionale Liste umwandeln (siehe Zeile 24 bis 25 im Code 5). Am Ende der
Methode geben wir die Liste self.lastExperience als Riickgabe aus.

Die nachste wichtigste Methode ist die train() Methode. In dieser Methode wiederum rufen
wir u. a. die Methode loadExperienceList() auf und speichern die Riickgabe in einer Variab-
len namens listOfstates ab. Danach speichern wir die Zustande, die Variablen Done, Re-
ward und die Aktion Uber die Methode remember() in Zeile 25, in der Liste self. memory ab.
Code 6 zeigt einen Abschnitt aus der train() Methode.

1 def train(self, num episodes: int):

2 last rewards: Deque = collections.deque (maxlen=5)
3 best reward mean = 0.0

4 for episode in range(l, num episodes + 1):

5 total reward = 0.0

6 rewardWithoutBoni = 0.0

7 print ('Episode="', episode)

8 listOfstates = self.loadExperiencelist ()

9 for I in range (0, np.shape(listOfstates) [0]) :
10 state = listOfstates[I, 0:4]

14
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11 state = np.reshape(state, newshape=(1l, -
1)) .astype (np.float32)
12 action = int(listOfstates[I, 4])
13 reward = (listOfstates[I, 5]).astype(np.float32)
14 next state = listOfstates[I, 6:10]
15 next state = np.reshape (next state, newshape=(1l, -
1)) .astype (np.float32)
16 done = bool (int (listOfstates[I, 101))
17 if abs(next state[0][0]) > 175 / 180 and
abs (next state[0][1]) < 6 / 40:
18 self.zenitCounter += 1
19 if self.FlagZenit == 0:
20 self.IZenit = 1T
21 self.FlagZenit = 1
22 rewardTheta = (-np.cos(next state[0][0] * np.pi) +
1.0) / 2.0
23 rewardX = np.cos((next state[0][2]) * (np.pi / 2.0))
24 rewardWithoutBoni += rewardTheta * rewardX
25 self.remember (state, action, reward, next state,
done)
26 self.replay ()
27 total reward += reward
28 state = next state

Code 6.  Abschnitt aus der train() Methode

Eine Episode besteht aus maximal 1000 Zeitschritte, d.h. die Variable listOfstates in Zeile 8
von Code 6 kann maximal 1000 Zeilen besitzen. In Zeile 10 bis 16, entpacken wir die Werte
von der Variable listOfstates in die Variablen state, next_state, action, reward, done. Die
restlichen Codezeilen in der train() Methode im Anhang sind fir die Erzeugung der Dia-
gramme wie bei der OpenAl Gym-Simulation.

3.3 Pendel_Raspi_40bs_class.py Klasse

Die Hauptfunktion von der Pendel_Raspi_40bs_class.py Klasse (im Folgenden Pendel-
Raspi-Klasse) ist, die Trainingsliste fiir den PC zur Verfiigung zu stellen. In der OpenAl
Gym-Simulation gab es zwei wichtigste Methoden, die uns die Zustdnde der Umgebung ge-
liefert haben: die reset() und step() Methode: wir orientieren uns an OpenAl Gym [12] und
implementieren unter anderem auch diese beiden Methoden in der PendelRaspi-Klasse.

Fur die Steuerung des Prifstandes missen zuerst ein paar Bibliotheken und Methoden im-
portiert werden. In diesem Abschnitt gehen wir nur auf die Methoden ein, die fiir uns wichtig
sind, um die Trainingsdaten zu sammeln.

Bei der Konzipierung des realen Priifstands wurde eine Methode Namens readall() imple-
mentiert. Diese Methode liefert uns den gleichen Zustand aus 4-Tupel wie bei der OpenAl
Gym-Simulation in dieser Reihenfolge:

e Der Winkel: 8

e Die Winkelgeschwindigkeit: 6

15



Technology

Programmcode fiir das reale Pendel Arts S"ClenCES
TH Koln

¢ Die Position des Schlittens im Folgenden y genannt (in der Simulation x genannt)
¢ Die Geschwindigkeit des Schlittens: y (x in der Simulation)

In der Simulation war die Reihenfolge von dem 4-Tupel: x, %, 6 und 6. Eine weitere Beson-
derheit ist, dass in der Simulation der Zenit Punkt bei 0 Grad ist und im realen Pendel bei
180 Grad. AulRerdem ist die Winkeleinheit in der Simulation Radiant und im realen Pendel in
Grad. Abbildung 6 zeigt die Winkelangabe in der Simulation und im Versuch.

314rad|

Abbildung 6:  Winkelangabe in der Simulation (links) und im Versuch (rechts)

Im Konstruktor der PendelRaspi-Klasse legen wir ein paar Parameter fest und laden vor der
ersten Episode das Modell aus Dropbox. Code 7 zeigt den Abschnitt aus dem Konstruktor,
der fir das Laden des Modells aus Dropbox zustandig ist. Dieser Code ist dem Code 2 ahn-
lich, au3er, dass wir das Ganze um einen try-except-Block erweitert haben. Sonst ist der
Konstruktor neben anderen Variablen ahnlich dem PendelPC-Konstruktor aufgebaut.

1 while Flag==0:

2 try:

3 db = dropbox.Dropbox ('ACCESSTOKEN")

4 db.files download to file(PathHome+'model new.h5',

PathCloud+'model new.h5'")

self.model new.load model (PathHome+'model new.h5")
Flag=1

except requests.exceptions.ConnectionError:

O 00 J o

print ('Dropbox nicht erreichbar. Bitte
Internetverbindung prifen')
10 print ('Es lauft jetzt eine neue Lesson...')

Code 7. Laden vom DQN-Modell aus Dopbox

Nach dem Konstruktor rufen wir die bereitgestellten Methoden von dem Pendelprifstand
auf. Diese sind namlich:

e readall(): liefert uns die Zustdnde der Umgebung und entspricht der Lésung unserer
Differenzialgleichung bei der Simulation.

16
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¢ halt(): damit wird der Schlitten angehalten, d.h. der DC-Motor, der fur die Steuerung
des Schlittens zustandig ist, gibt keine Pulse mehr aus. Diese Funktion entspricht
der Aktion Halt bei der Simulation.

e rechts(): der Schlitten fahrt nach rechts (negative y-Werte), das ist die Aktion Rechts
bei der Simulation.

¢ links(): der Schlitten fahrt nach links (positive y-Werte), entspricht der linken Aktion
bei der Simulation.

e Mitte(): Schlitten fahrt in die Mitte (y = 0), entspricht x = 0 in der Simulation.

Fur das Training bendtigen wir die Aktion als Integer-Werte. Deswegen wandeln wir in der
Methode actionHandler() die Funktionen fir die Schlittenbewegung in Integer um und legen
gleichzeitig mit der Variable Pause = 0.1 eine Zeitspanne von 0.1 s fur die Aktionsdauer an.
Eine Pause zwischen den Aktionen ist wichtig, damit der Motor seine Wirkung realisieren
kann (bei einer Pause von 0 hatte eine Aktion gar keine Wirkung). In der while-Schleife ge-
ben wir die Zustandswerte aus, damit wir die Abbruchbedingung prifen kénnen.

1 def actionHandler (self, action):

2 if action ==

3 self.rechts ()

4 Pause = 0.1

5 elif action ==

6 self.halt ()

7 Pause = 0.1

8 else:

9 self.links ()

10 Pause = 0.1

11 Start = time.time ()

12 dt = 0

13 while dt < Pause:

14 u, udot, y, ydot = self.read all()
15 if abs(y) > self.y threshold or abs(udot) >
self.u dot threshold:

16 self.mitte ()

17 time.sleep(0.3)

18 break

19 dt = time.time () - Start

Code 8. actionhandler() Methode

Nach diesen Methoden legen wir die reset() und die step() Methoden an. Diese beiden Me-
thoden haben die gleichen Funktionalitaten wie bei OpenAl Gym-Umgebung:

¢ In derreset() Methode lassen wir den Schlitten Uber eine Zeitspanne von 0.2 s nach
rechts fahren und prifen dabei die Abbruchbedingung. Danach legen wir eine
Pause von 0.06 s ein, lassen den Schlitten nach links fahren, setzen eine Pause
von 0.06 in die while-Schleife ein, damit wir mdglichst kleine Winkel bekommen und
rufen am Ende die Funktion readall() auf, um die Umgebungswerte in den Variablen
(u,u,y,y) zu speichern. Die reset() Methode dient einfach dazu, das Pendel in
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Schwingung mit kleinem Ausschlagswinkel zu bringen (Ausgangszustand jeder Epi-
sode).

¢ Die step() Methode bekommt eine Aktion als Eingabe und liefert uns die Zustands-
variablen der Umgebung. Die step() Methode ruft dabei die actionHandler() Me-
thode auf, um anhand der Aktion die Schlittenbewegung zu bestimmen. Hier werden
auch die Reward-Funktion und die Abbruchbedingung, wie bei der Simulation defi-
niert. Die Abbruchbedingung ist so definiert, dass der Schlitten sich nur zwischen
-390 mm und 390 mm bewegen darf und die absolute Winkelgeschwindigkeit
40 rad/s nicht Uberschreitet. Aulerdem sorgen wir mit der Variable self.t_limit dafur,
dass eine Episode maximal aus 1000 Zeitschritte besteht. Die Definition der Ab-
bruchbedingung Uber die Variable done ist im Code 9 (Zeile 43 bis 48) zu sehen.

1 def reset (self):

2 self.mitte ()

3 time.sleep(0.1)

4 Rechts = 0.2

5 Startl = time.time ()

6 dtl = 0

7 while dtl < Rechts:

8 self.rechts ()

9 u, udot, y, ydot = self.read all()

10 if abs(y) > self.y threshold or abs(udot) >
self.u dot threshold:

11 self.mitte ()

12 time.sleep (0.3)

13 break

14 dtl = time.time() - Startl

15 time.sleep (0.06)

16 Links = 0.2

17 Start2 = time.time ()

18 dt2 = 0

19 while dt2 < Links:

20 self.links ()

21 time.sleep(0.06)

22 u, udot, y, ydot = self.read all()

23 if abs(y) > self.y threshold or abs(udot) >
self.u dot threshold:

24 self.mitte ()

25 time.sleep(0.3)

26 break

27 dt2 = time.time () - Start2

28 u, udot, y, ydot = self.read all()

29 self.state = (u, udot, y, ydot)

30 u n, udot n, y n, ydot n = copy(self.state)
31 obs = (u n / self.u max, udot n / self.u dot threshold,
y n / self.y threshold, ydot n / self.y dot max)

32 self.t =0

33 return np.array (obs)

34
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35 def step(self, action):

36 Boni = 0.0

37 self.actionHandler (action)

38 u, udot, y, ydot = self.read all()

39 self.state = (u, udot, y, ydot)

40 u n, udot n, y n, ydot n = copy(self.state)

41 obs = (u n / self.u max, udot n / self.u dot threshold,
y n / self.y threshold, ydot n / self.y dot max)

42 self.t +=1

43 done = bool (

44 y < -self.y threshold

45 or y > self.y threshold

46 or abs(udot) > self.u dot threshold

47 or self.t >= self.t limit

48 )

49 reward theta = (-np.cos((u * np.pi) / 180) + 1.0) / 2.0
50 reward x = np.cos((y / self.y threshold) * (np.pi /
2.0))

51 reward = reward theta * reward x

52 return np.array(obs), reward, done

Code 9. reset() und step() Methoden

Die 4-Tupel der Umgebungsvariable werden wie bei der Simulation auf ihren jeweiligen ma-
ximalen Wert normalisiert, bevor sie von den Methoden reset() und step() als Rickgabewert
ausgegeben werden.

Die Methode experiencelList() ermoglicht uns die Zustandswerte in eine Liste zu speichern.
Dafiir wurde die Liste self.Erfahrungsvalue und self.LetzteErfahrung im Konstruktor ange-
legt. Beide Listen bestehen am Anfang wie die Liste self.lastExperience in der PendelPC-
Klasse, aus einer Zeile und elf Spalten. Die Liste self.Erfahrungsvalue wird in jedem Zeit-
schritt mit den 4 Tupeln des Ausgangszustands, der Aktion, dem Reward, dem Folgezu-
standstupel und der Variable done geflllt, und an die Liste self.LetzteErfahrung angehangt,
sodass deren Langer in der Zeilen-Dimension wéahrend einer Episode anwéchst. In dieser
Methode reduzieren wir auch den Epsilon-Greedy Wert, jedes Mal, wenn diese Methode
aufgerufen wird und solang € > 0.01 ist.

1 def experiencelist(self, state, action, reward, next state,
done) :

2 self.ErfahrungValue[0, 0:4] = state

3 self.ErfahrungvValue[0, 4] = action

4 self.ErfahrungvValue[0, 5] = reward

5 self.ErfahrungvValue[0, 6:10] = next state

6 self.ErfahrungValue[0, 10] = done

7 self.LetzteErfahrung = np.append(self.LetzteErfahrung,
self.ErfahrungValue, axis=0)

8 if self.epsilon > self.epsilon min:

9 self.epsilon *= self.epsilon decay

Code 10. experienceList() Methode
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Die Methode saveExperienceListOnDropox() dient zum Hochladen der Trainingsdaten auf
die Dropbox und zum Speichern der Textdatei ,MeldungRaspi.txt*, damit der PC das Trai-

ning fortsetzen kann (Punkt 3, 7, 11 auf der Abbildung 5). Die beiden Codeabschnitte zum
Hochladen der Trainingsdaten und die Textdatei sind &hnlich wie das Beispiel Code 1 au-

Ber, dass wir hier wieder einen try-except-Block verwenden, um mit Fehlern bei der Daten-
Ubertragung umzugehen.

1 def saveExperiencelistOnDropox (self) :

2 self.LetzteErfahrung = self.LetzteErfahrung[l:, :]
3 # Save Erfahrung on Dropbox

4 np.savetxt (PathHome + 'LetzteErfahrung.csv',
self.LetzteErfahrung, fmt='%1.7f', delimiter="',")

5 try:

6 f = open (PathHome + 'LetzteErfahrung.csv', 'rb')
7 upname = PathCloud + 'LetzteErfahrung.csv'

8 db.files upload(f.read(), upname,

9

mode=dropbox.files.WriteMode ("overwrite™)

10 )

11 f.close()

12 except requests.exceptions.ConnectionError:

13 print ('Dropbox nicht erreichbar. Bitte
Internetverbindung prifen')

14 # send file "MeldungRaspi.csv" to Dropbox

15 print ('Meldung an den PC, dass die Episode beendet
wurde...")

16 try:

17 np.savetxt (PathHome + 'MeldungRaspi.csv', [1l], fmt='%i")
18 print ('Medlung an PC... ")

19 f = open(PathHome + 'MeldungRaspi.csv', 'rb'")
20 upname = PathCloud + 'MeldungRaspi.csv'

21 db.files upload(f.read(), upname,

22

mode=dropbox.files.WriteMode ("overwrite™)

23 )

24 f.close()

25 except requests.exceptions.ConnectionError:

26 print ('Dropbox nicht erreichbar. Bitte

Internetverbindung prifen')

Code 11. saveExperienceListOnDropox() Methode

Mit der Methode loadCurrentModel() aus Code 12, laden wir das aktuelle Modell von der
Dropbox auf den Raspi (Nummer 2,6,10 auf der Abbildung 5). Dabei wird zuerst beim Aufruf
dieser Methode, in einer while-Schleife standig gepruft, ob die Datei ,MeldungPC.csv* vor-
handen ist. Wenn die Datei MeldungPC.csv vorhanden ist, dann ist auch das neu trainierte
Modell model_new.h5 vorhanden. Danach wird geprift, ob die Datei MeldungPC.csv bereits
geldscht wurde. Wenn dies der Fall ist, ladt der Raspi das neue Modell und generiert damit
die né&chsten Trainingsdaten.
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1 def loadCurrentModel (self) :

2 print ('Uberpriifen ob der PC das Training des neuronalen
Netzes beendet hat...'")

3 Flag = 0

4 while Flag ==

5 try:

6 List = db.files list folder (path="/RaspiPendel/")
7 for entrie in List.entries:

8 if entrie.name == 'MeldungPC.csv':

9 print ('MeldungPC erhalten...')

10 db.files delete(PathCloud + 'MeldungPC.csv')
11 Flag =1

12 except requests.exceptions.ConnectionError:

13 print ('Dropbox nicht erreichbar. Bitte
Internetverbindung prifen')

14

15 print ()

16 # check if file "MeldungPC.csv" is already deleted

17 Flagl = 0

18 Flag2 = 0

19 while Flagl ==

20 try:

21 List = db.files list folder (path="/RaspiPendel/")
22 for entrie in List.entries:

23 if entrie.name == 'MeldungPC.csv':

24 print ('MeldungPC noch nicht geldscht...')
25 Flag2 = 0

26 else:

27 Flag2 =1

28 Flagl =1

29 if Flag2 ==

30 print ('MeldungPC jetzt geldscht...')

31 except requests.exceptions.ConnectionError:

32 print ('Dropbox nicht erreichbar. Bitte
Internetverbindung prifen')

33 # load current model

34 print ('Laden des neu trainierten neuronalen Netzes vom
PC...")

35 Flag3 = 0

36 while Flag3 ==

37 try:

38 db.files downlocad to file(PathHome + 'model new.h5',
39 PathCloud +

'model new.h5')

40 self.model new.load model (PathHome + 'model new.h5'")
41 Flag3 =1

42 except requests.exceptions.ConnectionError:

43 print ('Dropbox nicht erreichbar. Bitte

Internetverbindung prifen')

Code 12. loadCurrentModel() Methode
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Die letzte wichtigste Methode ist collectExperience(). Hier spielen wir die Episoden durch
und rufen die zuvor genannten Methoden auf, um die Trainingsdaten zu generieren. Diese
Methode ist &hnlich wie die train() Methode auf dem PC auf3er, dass hier kein Training statt-
findet. Die restlichen Methoden (siehe Pendel_Raspi_40bs_class.py im Anhang), sind zur
Generierung der Diagramme wie in der Simulation.

def collectExperience (self, num episodes) :
for E in range(l, num episodes + 1):
total reward = 0.0
print ('Es bgeinnt jetzt eine neue Lesson...')

g w N

print ('************************************************************

**********************')
6 state = self.reset ()

7 state
1)) .astype (np.float32)

np.reshape (state, newshape=(1, -

8 for I in range(l, self.I Max + 1): # Iteration
9 action = self.get action(state)

10 next state, reward, done = self.step(action)
11 next state = np.reshape(next state, newshape=(1,
-1)) .astype (np.float32)

12 self.experienceliste (state, action, reward,
next state, done)

13 total reward += reward

14 state = next state

15 if done:

16 break

17 print ('Episode:{} Reward:{}'.format (E,

total reward))

18 self.mitte ()

19 time.sleep(120)

20 self.saveExperiencelListeOnDropox ()

21 self.LetzteErfahrung = np.zeros((1, 11))

22 self.loadCurrentModel ()

23 print ('Neuronales Netz wird trainiert ...')

24 GPIO.cleanup ()

Code 13. collectExperience() Methode

Nachdem wir uns mit der groben Struktur des Programmcodes vertraut gemacht haben,
schauen wir uns in dem nachsten Abschnitt besondere Kenngré3en an, die fiir die Be-
schreibung des Schwingverhaltens des Inverted Pendulums wichtig sind.
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4 Physikalische Kenngrof3en

Das Ziel dieser Untersuchung ist vor allem einen Naherungswert fir die Dampfung der
Schwingung im Versuch zu bekommen, um diese Erkenntnis in der Simulation verwenden
zu kénnen. Wir sind auch in der Lage, mit dieser Untersuchung Kenntnisse Uiber den Ein-
fluss der Masse vom Schlitten auf das Schwingen des Pendels zu gewinnen, sowie tber die
normale Schwingungsdauer, wenn wir eine bestimmte Aktion Uber einen l&angeren Zeitraum
ohne Unterbrechung laufen lassen.

Tabelle 2 zeigt die Rahmenbedingungen des aktuellen Versuchsaufbaus. Es werden in Zu-
kunft verschiedene Pendel mit unterschiedlichen Massen und Langen verwendet, um den
Einfluss der Pendel-Eigenschaften auf das Lernverhalten des Agenten zu beurteilen. Ein
paar KenngrofR3en wie die Schwingungsdauer sind aber auch auf andere Pendel libertrag-
bar, solange die gleiche Pendellange wie im vorliegenden Versuch verwendet wird (~940
mm).

Physikalische GroRe Wert

Masse Schlitten 0.6 kg
Masse Pendel 0.5 kg
Verfahrweg Schlitten -390 mm bis 390
Lange Pendel 940 mm
Maximale ~100 mm/s
Schlitten-Geschwindigkeit
Maximale 40 rad/s
Winkelgeschwindigkeit

Tabelle 2 Rahmenbedingungen Versuchsaufbau

4.1 KenngrolRen realer Versuch

Um die KenngroRen zu erfassen, lassen wir den Winkel und den Verfahrweg Gber eine lan-
gere Zeitspanne aufnehmen und danach als Diagramm darstellen. Dafiir benétigen wir ei-
nen kleinen Programmcode, um die Daten zu sammeln.

def saveDictionary(self,anglePositionDict) :
with open('realpendel.csv', 'w') as f:
for key in anglePositionDict.keys():
f.write ("%s,%s\n"% (key,anglePositionDict[key]))

def pendelParameter (self,num episodes=1):

1
2
3
4
5
6
7 for E in range(l,num episodes+l):
8

my dict={}
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9 state = env.reset ()
10 Startl=time.time ()
11 dt1=0
12 while dtl< 100:
13 self.halt ()
14 u,udot,y,ydot = self.read all()
15 my dict[dtl] =[u,y]
16 dtl=time.time () -Startl
17 self.saveDictionary (my dict)
18 self.mitte ()
19 time.sleep (3)

Code 14. Programmcode zur Erfassung einer Kenngrof3e des realen Pendels

Im Code 14 legen wir zuerst eine Funktion an, die ein Python-Dictionary in eine csv-Datei
speichert. In der Funktion pendelParameter(), lassen wir die reset() Funktion aufrufen, da-
nach lassen wir in einer while-Schleife mit einer maximalen Durchlaufzeit von 100 Sekun-
den bei stehendem Schlitten (Aufruf der Funktion halt()), die Funktion readall() aufrufen und
speichern den Winkel und die Position des Schlittens im Dictionary ab. Der Schliissel-Wert
fur das Python-Dictionary ist die Zeitspanne zwischen den Aufnahmen.

4.1.1 Winkelaufnahme im realen Versuch

Wir lassen die aufgenommenen Winkel fur einen kleinen Wertebereich tber die Zeit darstel-
len und erhalten das Diagramm aus Abbildung 7.

10.0
D=0.0047
75 1
50 1
25 1

0.0 4

angle [Grad]

=25

=50 4

=7.5 4

-10.0 4
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t'lmesl:ep
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Abbildung 7:  Realer Versuch Winkelaufnahme tber Zeitschritte

Die Dampfung D~0.0047 und die Schwingungsdauer bekommen wir, indem wir die posi-
tiven maximalen Amplituden-Werte (Y-Werte) als Funktion der Zeit (X-Werte) darstellen.
Folgende Werte sind ermittelt worden:

Xwerce = [ 264,490,719,947]
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Yerte = [9.75,861,755,6.5]

Die ,normale“ Schwingungsdauer (~ 226 Zeitschritte) erhalt man dann, wenn man zwei auf-
einander folgende X-Werte subtrahiert (z.B 490 — 264 = 226) und die Dampfung
(D=0.0047), indem wir die Steigung der Geraden ermitteln, die sich bei halblogarithmischer
Auftragung der maximalen Amplituden Uber der Zeit ergibt. Da keine vollstandige Abbkling-
kurve aufgenommen werden konnte, wurde die Steigung naherungsweise anhand einer
nicht-logarithmischen Auftragung ermittelt (Abbildung 8).
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Abbildung 8: Maximale Amplitude tber Zeitschritte des realen Pendels

4.1.2 Beeinflussung der Schlittenposition durch Pendelreaktionskréfte im realen
Versuch

Wir lassen das Pendel wie bei der Winkelaufnahme frei schwingen und nehmen die Werte
der Schlittenposition auf. Danach lassen wir das Diagramm der Schlittenverschiebung tiber
die Zeit darstellen (Abbildung 9).
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Abbildung 9:  Schlittenposition iber die Zeit im realen Versuch

25



Technology
Arts Sciences

TH Koéln

Physikalische Kenngréf3en

Die Abbildung 9 zeigt, dass die Mitbewegung des Schlittens vernachlassigbar ist, wenn man
das Pendel frei schwingen lasst.

4.2 Kenngrol3e in der Simulation

In der Simulation wurde eine Dampfung von D= 0.0095 eingestellt, der maximale Verfahr-
weg des Schlittens lagt zwischen -2.4 mm und 2.4 mm. Da wir jetzt die Versuchsrahmenbe-
dingungen kennen, macht es Sinn die Werte in der Simulation den realen Werten anzuna-
hern.

e Der Dampfungswert wird von 0.0095 auf 0.005 geandert (im Versuch wurde D=
0.0047 ermittelt). Mit diesem Wert sah die simulierte Pendelbewegung viel realisti-
scher aus. Wie bereits in der Praxisprojektarbeit [2] erwahnt, ist keine Dampfung in
der urspriuinglichen Cart-Pole-Swing-Up Umgebung von Freeman [3] implementiert.
Mit dem neuen Dampfungswert kdnnen wir uns an das reale Verhalten eines physi-
kalischen Pendels annahern.

e Im Versuch ist der maximale Verfahrweg 390 mm und in der Simulation 2.4 mm. Es
macht auch hier zwecks besserer Vergleichbarkeit Sinn, den Wert in der Simulation
an den Versuchswert anzupassen. Allerdings miissen wir bei einem Wert von
Xenreshola = 390 die GroRRe der grafischen Darstellung der simulierten Pendelbewe-
gung sehr stark skalieren, da man sonst kaum die Bewegung des Schlittens am
Bildschirm sehen kann. Aus diesem Grund setzen Wir X esnoia = 40 und passen
folgende Variablen in der Methode render() im CartpoleSwingUpEnv.py an:

screen width = 1600 # before was 600

screen height = 600 # before was 400

scale = 18#before was screen width / world width
carty = screen height / 2 # TOP OF CART

polelen = 120 * self.l # bevor was scale* self.l

a s w N

Code 15. Angepasste Variablen in render() Methode

Die Rahmenbedingungen in der Simulation sind in Tabelle 3 zusammengefasst. Bis auf den
Verfahrweg, die Dampfung und die render() Methode, nutzen wir die gleichen Einstellungen,
die wir bei der Praxisprojektarbeit [2] benutzt haben.

Fur die Darstellung des Winkels und der Schlittenbewegung, haben wir wie beim realen
Versuch einen kleinen Programmcode geschrieben, um die Werte aufzunehmen (siehe
Code 16).

Damit wir mehr Daten sammeln kénnen, haben wir im CartpoleSwingUpEnv.py die Anzahl
der Zeitschritte von 1000 auf 5000 erhéht. Nach der Aufnahme der Daten, setzen wir die
Variable fir die Einstellung der Zeitschritte auf ihren urspringlichen Wert von 1000
(self.t_limit = 1000) zuriick. AulRerdem lassen wir tiber die Methode step() fir diese Simu-
lation, nur den Winkel und die Position des Schlittens zurlickgeben. Bei der reset() Me-
thode, lassen wir das Pendel bei einem Anfangswinkel von ~10 Grad los und nehmen dann
die Werte auf.
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Physikalische GroRe m
Masse Schlitten 0.5 kg
Masse Pendel 0.5kg
Verfahrweg Schlitten -40 mm bis 40
Lange Pendel 600 mm
Maximale 40 mm/s
Schlitten-Geschwindigkeit
Maximale 40 rad/s
Winkelgeschwindigkeit

O J oy O W N

I R N o e = e ve)
W J o U™ WN RO

Tabelle 3: Rahmenbedingungen Simulation

import gym
from carpoleSwingUpEnv import CartPoleSwingUpEnv
env= CartPoleSwingUpEnv ()
episodes = 1
def dictWriting(my dict):

with open('aufgabeAC simuladion D005 timeO2.csv', 'w') as f:

for key in my dict.keys():
f.write("%s,%s\n"%(key,my_dict[key]))

for episode in range (episodes) :

my dict={}

state = env.reset ()

for i in range (5000)

action=0
theta, x, _ = env.step(action)
my dict[i] = [theta, x]
if done:
break

dictWriting(my dict)

Code 16. Simulation Kenngrof3e Erfassung

In Abbildung 10 ist der Winkelverlauf tiber den Zeitschritt dargestellt. Bei der Darstellung ha-
ben wir nur Zeitschritte zwischen 1 und 500 berticksichtigt, um einen kleinen Grafikbereich
zu haben. Wie beim Versuch, lassen wir hier auch die Dampfung tber die Steigung der ma-

ximalen Amplitude darstellen und bekommen mit einer Dampfung von D = 0.0048 = 0.005,

den gleichen Wert, den wir zuvor eingestellt haben. In der Abbildung 11 sieht man auch die

Zeitschritte zwischen den maximalen Amplituden.

Wie im Versuch lassen wir auch die Xzt UNd Yy orte der maximalen Amplituden aufneh-
men (siehe Abbildung 10 und 11).

Xwerte = [51,151,251,352,453]

Yierce = [9.7,9.2,8.7,8.24,7.8]
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Abbildung 10: Simulation Winkelaufnahme Uber Zeitschritte
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Abbildung 11: Schwingungsdauer in der Simulation

4.2.1 Beeinflussung der Schlittenposition durch Pendelreaktionskrafte in der

Simulation

Wir lassen auch in der Simulation den Schlitten stehen (Aktion =0) und nehmen die Ver-
schiebung aufgrund der Pendelschwingung auf. Abbildung 12 zeigt, dass der Schlitten
Werte zwischen 0 und -0.1 annehmen kann. In der Simulation knnen wir demnach den

Einfluss der Pendelreaktionskraften auf die Schlittenbewegung vernachlassigen.

28



Technology

Physikalische KenngroRen Arts S"ciences
TH Koln

0.00 -

—0.02 -

—0.04 A1

-0.06 1

displacement [mm)]

—0.08 1

-0.10 A

0 100 200 300 400 500
timestep

Abbildung 12: Schlittenposition Uber Zeitschritte in der Simulation.

Folgende Erkenntnisse kdnnen wir aus den ermittelten physikalischen Grol3en gewinnen:

e Eine ,normale” Schwingung dauert 2-mal langer im Versuch als in der Simulation,
d. h., wenn wir in der Simulation 0.1s benétigen, um von einem Zustand in den
nachsten tberzugehen, benétigen wir fir eine vergleichbare Zustandsénderung im
Versuch 0.2 s. Es stehen beim Training des Agenten verschiedenen Aktionen zur
Verfigung und eine Aktion dauert weniger als die eingestellten einhundert Sekun-
den in Code 14 Zeile 12, sodass die Schwingungsdauer beim Training anders als
die ermittelte ,normale“ Schwingungsdauer sein wird. Dies macht deutlich, dass die
Simulation, zumindest in dieser Konfiguration nicht direkt mit dem realen Versuch
vergleichbar ist.

e Es tritt sowohl in der Realitat als auch in der Simulation keine Mitbewegung des
Schlittens auf, wenn man das Pendel frei schwingen lasst: der Schlitten hat somit
keinen groRRen Einfluss auf den Dampfungswert des Pendels.

Aufgrund der geanderten Simulationseinstellungen in Tabelle 3 im Vergleich mit denen aus
der Projektarbeit [2], (anderer Dampfungswert und anderer Verfahrweg), macht es Sinn,
den RL-Algorithmus in der Simulation mit den neuen Einstellungen zu wiederholen.
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5 Basis-Ergebnisse

5.1 Ergebnisse Simulation

Verschiedenen Einstellungen wurden ausprobiert, um das beste Ergebnis zu bekommen.
Hier wird nur das Ergebnis mit der besten Einstellung prasentiert. Weiteren Ergebnisse be-
finden sich im Anhang unter dem Abschnitt G.

Zusatzlich zu den Werten der Tabelle 3, wurden folgende Einstellungen vorgenommen, um
das beste Ergebnis aus der Simulation zu bekommen:

e Die Aktivierungsfunktion ist jetzt tanh und nicht relu wie es in der Praxisprojektar-
beit [2] war.

e Inder Klasse dgnAgent wurde batch_size = 64 (in PPB war batch Size = 32),
Einitial = 0.2 (|n PPB war Einitial = 1) eingestellt.

e Der Dampfungswert wurde von 0.0095 auf 0.005 geéndert.
e FUr das Training haben wir 400 Episoden eingestellt.

In der Simulation hat der Agent allein durch die Anderung von x;.sn01¢ VON 2.4 mm auf 40
mm, mit vielen Einstellbereichen zu tun, was das Lernen komplizierter macht. Aus diesem
Grund werden wir ab jetzt die Simulation mindestens zweimal wiederholen und das beste
Ergebnis wird immer gezeigt.

Die Diagramme fir die Ergebnisse, die wir vom Praxisprojekt kennen, werden dargestellt.
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Abbildung 13: Ergebnis Basis-Modell Simulation

Die Tabelle 4 zeigt die Evaluierung von 100 Episoden nach dem Training.

Der zenitCounter-Wert ist schlechter im Vergleich zu den Praxisprojekt-Ergebnissen (siehe
Praxisprojektbericht, Seite 38). Das ist aber das beste Ergebnis, das wir mit minimaler An-
derung an der urspriinglichen Netzarchitektur und aus zwei Simulationen erzielt haben.
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Wir nehmen die gleiche Einstellung fiir die Simulation und starten den ersten Versuch.

Diagramm mean std mean std
totalReward 921 8 1000 0
zenitCounter 635 33 keine keine
1stTimesAtZenit 183 18 keine Keine

Tabelle 4:  Standardabweichungen und Mittelwerte Basis-Modell Simulation

5.2 Ergebnisse realer Versuch

Fur den realen Versuch wéahlen wir die gleichen Einstellungen fir die Netzarchitektur und
fur die Agent-Klasse wie bei der Simulation. Wie in der Simulation lassen wir den Versuch

mindestens zweimal wiederholen und das Ergebnis mit dem besten Reward-Wert wird ge-
zeigt.

Die eingestellte reset() und die step() Methoden sind die gleichen wie im Code 9.
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Abbildung 14: Trainingsverlauf Basis-Modell realer Versuch

Die Ergebnisse sind in Tabelle 5 zusammengefasst. In der Simulation lag der durchschnittli-
che Mittelwert mit der gleichen Einstellung bei 905 fur den Reward, 679 fiir zenitCounter, im
Versuch haben wir dagegen 604 und 3 fiir die jeweils gleichen Parameter. Die Ergebnisse
der Simulation spiegeln das Versuchsergebnis nicht wider, das missen wir in den folgen-
den Abschnitten genauer untersuchen.
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averageReward vs. Episode
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Abbildung 15: Average-Reward beim Training im Versuch
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Abbildung 16: Auswertung Versuch Basis-Ergebnis

Diagramm mean std mean std
totalReward 604 175 1000 0
zenitCounter 3 2 keine keine
1stTimesAtZenit 60 59 keine Keine

Tabelle 5:  Standardabweichungen und Mittelwerte Basis-Modell Versuch
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Analyse des Signaldurchlaufs

6 Analyse des Signaldurchlaufs

Mit der Schlittenbewegung kann das Pendel verschiedene Winkelpositionen annehmen.
Dies gilt sowohl im Versuch als auch in der Simulation. Es ist dann wichtig, die beiden
Kenngré3en, die die Schlittenbewegung vollstdndig beschreiben, namlich die Position (x
oder y) und die Geschwindigkeit des Schlittens (x, oder y) in der Simulation als auch im
Versuch zu analysieren. Wir lassen im Folgenden die Geschwindigkeit und die Position des
Schlittens Uber verschiedenen Zeitschritte aufnehmen und stellen dies graphisch dar.

6.1 Schlittenbewegung in der Simulation

Wir entwerfen hierfiir ein kleines Programm, um x und x Werte in einer Liste aufzunehmen
(siehe Code 17).

1 import gym

2 import numpy as np

3 from carpoleSwingUpEnv import CartPoleSwingUpEnv
4 env= CartPoleSwingUpEnv ()

5 episodes = 1

6 def dictWriting(my dict):

7 with open('avs simulation.csv', 'w') as f:

8 for key in my dict.keys():

9 f.write("%s,%s\n"%(key,my_dict[key]))
10 for episode in range (episodes) :

11 my dict={}

12 state = env.reset ()

13 for i in range (5000)

14 action=1

15 x, X dot, reward, done, _ = env.step(action)
16 my dict[i] = [x, x_dot]

17 if done:

18 break

19 dictWriting(my dict

Code 17. Aufnahme der Schlittenbewegung in der Simulation

In Code 17 definieren wir nach dem Import eine Funktion mit dem Namen dictWriting(), die
eine Liste, bestehend aus Wert und Schlissel Paaren als Argument erhalt und daraus eine
Exceltabelle bereitstellt. Danach geben wir im CartpoleSwingUpEnv() dem Schlitten in einer
for-Schleife 5000 mal hintereinander den Befehl sich nach rechts zu bewegen (action=1)
und nehmen dabei die Position (x) und die Geschwindigkeit (x) in die Liste auf.

Abbildung 17 zeigt die Position und die Geschwindigkeit in Abh&ngigkeit vom Zeitschritt.

33



Technology

Analyse des Signaldurchlaufs Arts Sciences

TH Koéln

velocity [mm/s]
()] ~
L% % ow
o w o w o

displacement [mm]

T
o
w

T T T T T T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80
timestep

Abbildung 17: Schlittenposition und Geschwindigkeit in der Simulation.

Da es aufgrund des in der for-Schleife standig wiederholten Befehls nach rechts zu fahren
(durch Aufbringen einer Kraft F auf den Schlitten) zu keiner Verzégerung zwischen den Akti-
onen kommt, zeigt sich in Abbildung 17 ein kontinuierlicher Anstieg der Geschwindigkeit so-
wie der Position des Schlittens.

6.2 Schlittenbewegung im Versuch

Ahnlich wie in der Simulation haben wir hier ein kleines Programm geschrieben, um die Po-
sition des Schlittens (y) und die Geschwindigkeit (y) in einer Liste aufzunehmen (siehe
Code 18).

Der Code 18 ist dem Code 17 ahnlich mit dem einzigen Unterschied, dass der Schliissel-
wert die Zeit fur die Ausfiihrung der aktuellen Aktion ist und eine separate Funktion namens
getAVS() fur die Aufnahme der Daten bereitgestellt wird.

1
2
3
4
5
6
5
8

9

10
11
12
13

def dictWriting(self,my dict):
with open('avs versuch.csv', 'w') as f:
for key in my dict.keys():
f.write("%s,%s\n"% (key,my dict([key]))
def getAVS (self,num episodes) :
for E in range(l,num episodes+l):

my dict={}
Startl=time.time ()
dt1=0

while dtl< 6:
self.rechts ()
u,udot,y,ydot = self.read all()
if (abs(y)>self.y threshold or

abs (udot) >self.u dot threshold):

14
15
16
17

self.mitte ()
time.sleep (0.3)
break

my dict[dtl] =[u,y]
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18 dtl=time.time () -Startl

19 self.dictWriting (my dict)

20 self.mitte ()

21 time.sleep (0.3)

Code 18. Aufnahme der Schlittenbewegung im Versuch
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Abbildung 18: Schlittenposition und Geschwindigkeit im Versuch

In Abbildung 18 kann man erkennen, dass fir die Ausfihrung einer Aktion mindestens eine
Zeitt = 0.01 s bendtigt wird. Es gibt eine Verzogerungszeit bei der Ausfiihrung einer Aktion
im Versuch. Aulerdem haben wir bei reset() und step() Methode eine Aktion Uber eine Zeit-
spanne t (z.B. t= 0.1s in step()) durchfiihren lassen.

Wir halten Folgendes fest:

¢ In der Simulation folgt auf das Ende einer Aktion unmittelbar eine neue Aktion, so-
fern die Episode nicht beendet ist.

¢ Im realen Versuch gibt es eine Verzoégerung (im folgenden Delay) wegen der Sig-
nallbertragung zwischen zwei aufeinander folgenden Aktionen.

e Neben der Verzégerung am realen Pendel wird eine Aktion in der step() Methode
mindestens Uber eine Zeitspanne T (z. B. T=0.1 s) durchgefihrt bevor die nachste
Aktion kommt: diese Vorgehensweise wird als Sample and Hold bezeichnet.

Im néchsten Abschnitt implementieren wir das Sample and Hold (im folgenden SH) und die
Verzodgerung (im folgenden Delay) in der Simulation. Danach tbertragen wir die beste Ein-
stellung aus der Simulation auf den Versuch.
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7 Sample Hold und Delay in der Simulation.

Fur die Simulation mit den Einstellungen Sample Hold (im folgenden SH) und Delay mis-
sen wir die train() Methode in der dgnAgent.py Klasse anpassen.

Code 19 zeigt die gednderten Codeabschnitte in der train() Methode.

1 SAMPLE HOLD = 4 # als Beispiel

2 DELAY= 2 # als Beispiel

3 def train(self, num episodes: int):

4 last rewards: Deque = collections.deque (maxlen=5)

5 best reward mean = 0.0

6 for episode in range(l, num episodes + 1):

7 total reward = 0.0

8 timestepAtzenit=0

9 state = self.env.reset()

10 state = np.reshape(state, newshape=(1, -

1)) .astype(np.float32)

11 initialAction = self.get action(state)

12 # introduce delay with FIFO list actionList:

13 actionList = [initialAction for i in range (DELAY) ]

14 while True:

15 timestepAtzenit+=1

16 action= actionList.pop (0)

17 next state, reward, done, = self.env.step(action)
18 next state = np.reshape (next state, newshape=(1l, -
1)) .astype(np.float32)

19 if (len(actionList)<DELAY) :

20 self.remember (state, action, reward, next state,
done)

21 n act = self.get action(next state)

22 # introduce sample & hold with for loop:

23 [actionList.append(n_act) for i in

range (SAMPLE HOLD) ]

Code 19. Bericksichtigung von Sample Hold und Delay in der train() Methode

Zuerst legen wir zwei globale Variablen fest:

e Die Variable SAMPLE_HOLD legt fest, Uber wie viele Iterationen eine Aktion ausge-
fuhrt werden muss, bevor eine neue Aktion folgt.

e Mit der Variable Delay, legen wir fest, nach wie vielen Iterationen die neue Aktion
eingreift.

Danach erstellen wir eine Liste von Aktionen (actionList) der Lange gleich Delay (siehe
Zeile 13), in dieser Liste wird die Aktion Delay-mal gespeichert. In der Zeile 23 fillen wir die
Liste actionList mit neuen Aktionen, sobald die actionList-Lange kleiner als Delay ist.

Fur ein besseres Verstandnis nehmen wir zum Beispiel Delay (oder transmit time) = 2 und
SAMPLE_HOLD =5 und betrachten wir Abbildung 19.
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Abbildung 19: Beispiel SAMPLE_HOLD=5 und DELAY=2

In Abbildung 19 fuhrt der Agent die Aktion i im Zustand S, aus und diese Aktion wird Delay-

mal an die Liste actionList angehangt.

Fur die Bestimmung des néchsten Zustands wird die erste Aktion aus der actionList genom-

men und gleichzeitig aus der Liste geldscht. Der Agent ruft die Funktion env.step(action =
i) auf und geht in den nachsten Zustand S, Uber. Jetzt ist aber die Lange der actionsList

gleich 1 und somit kleiner als DELAY=2: es wird dann basierend auf dem neuen Zustand S,
eine neue Aktion a durch Aufruf der Funktion get_action(state = S;) bestimmt und diese Ak-

tion a wird SAMPLE_HOLD-mal an die Liste angehéngt. Damit kommt die Aktion a ab Zu-

stand S, zur Ausfuhrung. Beim Wechseln vom Zustand S5 in den Zustand Sg sinkt die Léange

der actionsList wieder unter DELAY. Der Agent bestimmt die neue Aktion a’, hangt diese
SAMPLE_HOLD-mal an die ActionList an usw.

Um den Einfluss der Parameter SAMPLE_HOLD und DELAY auf die Ergebnisse zu unter-
suchen, starten wir folgende Simulationen:

e Simulation mit DELAY als diskrete Variable und SAMPLE_HOLD= 1 (ohne

Sample_Hold).

e Simulation mit SAMPLE_HOLD als diskrete Variable und DELAY =1 (ohne Delay).

e Simulation mit SAMPLE_HOLD und DELAY beide als diskrete Variable und gleich-

gesetzt.

7.1 Simulation mit Delay als Variable

In dieser Simulation setzen wir im Code 19 SAMPLE_HOLD = 1 und starten verschiedene
Simulationen, in denen die Variable Delay Werte von 1 bis 8 annehmen kann.

Fur die Auswertungen der Varianten erstellen wir eine Kopie der CartPoleSwingUpEnv.py
Klasse mit dem Namen CarpoleSwingUpEnvFixState.py und nehmen folgende Anpassun-

gen an der neuen Umgebungsklasse vor:

e Wir erstellen zuerst aus der urspriinglichen Klasse CartPoleSwingUpEnv.py anhand

der reset() Methode eine Liste mit einhundert Zustanden bestehend aus vier Tupel

(x,%,8,8). Diese Liste wird im Konstruktor der Klasse CartpoleSwingUpEnvFixState

aufgerufen.
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e Beim ersten Aufruf der Mothode reset() in der CartpoleSwingUpEnvFixState-Klasse,
wird der erste Eintrag der Liste ausgegeben und gleichzeitig aus der Liste entfernt.
Bei dem zweiten Aufruf wird ebenso der zweite Eintrag enthommen und entfernt
und so weiter, bis die 100 Episoden vorbei sind.

Mit der CartpoleSwingUpEnvFixState-Klasse, wird gewahrleistet, dass bei der Auswertung
mit verschiedenen Varianten die Anfangszustande gleich sind (dient zum besseren Ver-
gleich).

Code 20 zeigt einen Abschnitt aus der CartpoleSwingUpEnvFixState Klasse. Aul3er der An-
passung im Konstruktor und der neuen reset() Methode ist die Klasse gleich der CartpoleS-
wingUpEnv.py-Klasse.

1 FileForEvaluation="fixStates.csv"

2 logger = logging.getLogger ( name )

3 class CartPoleSwingUpEnvFixState (gym.Env) :

4 ..

5 ...

6 e #weitere Codezeilen

7 self.stateliste=]]

8 self.stateCollecter= np.zeros (4)

9 with open(FileForEvaluation, newline='"', encoding='utf-8")
as f:

10 reader = csv.reader (f)

11 for row in reader:

12 self.stateCollecter[0O]=float (row[O0])

13 self.stateCollecter[l]=float (row[l])

14 self.stateCollecter[2]=float (row[2])

15 self.stateCollecter[3]=float (row[3])

16 self.stateliste.append(self.stateCollecter)
17 self.stateCollecter= np.zeros (4)

18 def reset (self):

19 self.state = self.stateliste.pop(0)

20 x n, x dot n, theta n, theta dot n = copy(self.state)
21 obs = (x n / self.x threshold, x dot n /

self.theta dot threshold, theta n / np.pi, theta dot n /
self.theta dot threshold)

22 self.steps beyond done = None
23 self.t = 0 # timestep
24 return np.array (obs)

Code 20. Codeabschnitt aus der CartPoleSwingUpEnvFixState Klasse

Mit den jeweiligen festgelegten Werten fir Sample Hold und Delay, wird jede Simulation
dreimal wiederholt und die Endergebnisse gemittelt. Dies ist wichtig, da die Modelle viel
komplexer sind, sodass wir uns nicht auf ein einziges Testergebnis verlassen kénnen. Da-
bei wird der Agenten bei der ersten und zweiten Simulation mit 600 Episoden trainiert und
mit 1000 Episoden bei der dritten Simulation.

Nach dem Training werden die Agenten nach 100 Episoden evaluiert und der Mittelwert des
gesamten Rewards wird als Endergebnis fir die entsprechende Variante genommen (siehe
Tabelle 6).
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Die Ergebnisse der Simulation sind in Tabelle 6. Abbildung 20 zeigt den Verlauf des gesam-
ten Rewards in Abhangigkeit des Delay-Wertes.

Es lasst sich erkennen, dass fir Delay= 8 der Reward fiir den untersuchten Delay-Wertebe-
reich minimal ist.

total_reward

SH1_D1 905 904 847 885
SH1_D2 844 866 822 844
SH1_D3 574 517 893 661
SH1_D4 220 849 712 594
SH1_D5 724 488 917 710
SH1_D6 740 395 878 671
SH1_D7 436 685 522 548
SH1_D8 348 407 428 394

Tabelle 6: Reward-Ergebnis mit Delay als Variable und ohne Sample_Hold
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Abbildung 20: Mean-Reward in Abhangigkeit von Delay

7.2 Simulation mit SAMPLE HOLD als Variable

Wir wiederholen die Simulation und variieren diesmal die globale Variable SAMPLE_HOLD
(im folgenden SH) und stellen Delay=1 ein (ohne Berlcksichtigung von Delay). Wieder visu-
alisieren wir die Ergebnisse als Diagramm und als Tabelle.
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total_reward
SH1_D1 905 904 847 885
SH2_D1 881 832 839 851
SH3_D1 814 819 526 720
SH4_D1 680 801 342 608
SH5 D1 341 632 788 587
SHe_D1 607 606 447 553
SH7_D1 346 739 471 519
SH8_D1 474 539 591 535
Tabelle 7:  Reward-Ergebnis mit SH Variable und ohne Delay

Das Ergebnis bei SH = 7 stellt sich als worst-case dar, wenn wir Delay nicht berticksichtigen
und die Variable SH Werte von 1 bis 8 annehmen lassen.
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Abbildung 21: Mean-Reward in Abhangigkeit von SH

7.3 Simulation mit SAMPLE HOLD und Delay als Variable

Die Variablen SH und Delay werden gleichgesetzt und wir lassen wieder den Mean-Reward
Wert in Abhéngigkeit der beiden Variablen darstellen.
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total_reward

SH1 D1 905 904 847 885

SH2 D2 589 893 786 756

SH3 D3 841 506 748 698

SH4 D4 651 633 625 636
Tabelle 8: Reward-Ergebnis mit SH und Delay Variable

Bei SH = Delay = 4 ist der Mean-Reward minimal fur die untersuchten Wertebereiche (siehe

Abbildung 22).
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Abbildung 22: Mean-Reward in Abh&ngigkeit von SH und Delay

Die Ergebnisse sind viel schlechter als das Simulationsergebnis aus Abschnitt 5.1 und die
Verlaufe des Mean-Rewards Uber die Variablen ist bei einer bestimmten Variablen Gro3e

nicht mehr eindeutig. Mit zunehmender variabler GroR3e ist das Lernverhalten viel komplexer

und es kommen zu viele Streuungseffekten in den Ergebnissen vor.

Bei den Ergebnissen aus Abschnitt 7.1 stellt sich beim Delay=8 der worst-case ein. Wir
missen aber die Variable SH auch berlicksichtigen, wenn wir die Versuchsergebnisse ver-

bessern wollen, da die beiden Variablen, wie wir im Abschnitt 6 gesehen haben, Einfluss
auf das Versuchsergebnis haben. Aus diesem Grund nehmen wir die Variante SH=4 und
Delay=4 unter die Lupe und versuchen die Ergebnisse zu verbessern (SH=1 und Delay=1

stellen zwar den best case in allen drei Simulationen dar, sind aber unrealistisch, da Sie im

realen Versuch grof3er eins waren). AuRerdem liegt der Reward-Wert der Variante SH=4

und Delay=4 bei 636 und passt ungefahr zu dem Basis-Ergebnis aus dem Versuch, wo wir

einen Wert von 604 hatten. Nattrlich man kann auch eine andere Variante fur die weitere
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Untersuchung nehmen. Man muss nur darauf achten, dass SH- und Delay-Wert gré3er eins

sind.
Ergebnis fiir 100 Episoden Zielwerte
: i (mean, std)

Diagramm mean std mean std
totalReward 651 133 1000 0
zenitCounter 77 32 keine keine

1stTimesAtZenit 225 95 keine Keine

Tabelle 9:  Standardabweichungen und Mittelwerte Variante SH=Delay=4

Abbildung 23 zeigt die Auswertung von einer der drei Varianten mit SH=4 und Delay=4, die
Standardabweichung und der Mittelwert stehen in der Tabelle 9.
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Abbildung 23: Ergebnis SH=Delay=4

Der Reward und vor allem auch der zenitCounter ist sehr schlecht gegentiber dem Ergebnis
aus der Simulation in Abschnitt 5.1.

Wenn wir also das Ergebnis SH=4 und Delay=4 mit einer bestimmten Einstellung verbes-
sern, damit wir insbesondere bessere zenitCounter-Werte bekommen, kdnnen wir mit den
gleichen Einstellungen ein viel besseres Ergebnis im Versuch erwarten. In dem néchsten
Abschnitt versuchen wir bessere Werte fir den Mean-Reward und den zenitCounter zu er-
zielen.
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7.4 Optimierung des Ergebnisses SH=4 und Delay=4

Aus dem Ergebnis vom Abschnitt 7.3 kann man in der graphischen Darstellung der Pendel-
bewegung sehen, dass das Pendel viel schneller dreht, 6fter am Zenit vorbeikommt. Das
einzige Problem ist, dass das Pendel am Zenit nicht stehen bleibt. Das gleiche Verhalten
kann man auch in dem ersten Versuchsergebnis aus Abschnitt 5.2 beobachten. Mit der Be-
ricksichtigung von SH und Delay in der Simulation, korrespondieren die beiden Modelle
(Versuch und Simulation) gut. Daraus kann man schlieRen, dass der Agent anhand der ver-
wendeten Reward-Funktion zwar gelernt hat, den Zenit zu erreichen, aber nicht dort stehen
zu bleiben. Wir missen also dem Agenten anhand der Reward-Funktion dazu anregen die
Winkelgeschwindigkeit klein zu halten, wenn er am Zenit angekommen ist. Aus diesem
Grund definieren wir in der step() Methode eine zusatzliche Variable Namens Boni, die eine
Kombination aus Winkelgeschwindigkeit und Winkel ist und fiigen diese Variable dem Re-
ward hinzu. Fur die Boni-Definition fligen wir in der step() Methode folgenden Codeabschnitt
ein:

1 Boni= 0.0
2 if (abs (theta)< (5*np.pi/180) and abs (theta dot)<6):
3 Boni=10.0

Code 21. Boni-Definition

Wir vergeben dem Agenten einen Wert von Zehn, wenn das Pendel am Zenit ist (Winkel
kleiner als 5 in der Simulation bzw. gréRer 175 im Versuch) und die Winkelgeschwindigkeit
kleiner sechs ist.

Wir andern den Namen der urspriinglichen Reward-Funktion ohne Boni zu
~-Reward_NoBoni“ und addieren diese zu den Boni, um die endgliltige Reward-Funktion zu
erhalten:

Reward 6 = (cos(0) +1)/2 1)
Reward x = cos ((x/xthreshold) . 77/2) (2)
Reward_NoBoni = Reward_0 e Reward_x (3)

Reward = Reward_NoBoni + Boni (4)

Wie die Gleichung 4 zeigt, ist der neue Reward der bisherige Reward plus Boni.

In der Step() Methode geben wir nach wie vor nur den Reward aus. Um den Einfluss der
Boni auf den Reward besser zu erfassen, fllgen wir zu den bisherigen Diagrammen noch
ein zuséatzliches Diagramm mit dem Namen RewardNoBoni hinzu. Bei diesem Diagramm
lassen wir die Summe aller RewardNoBoni aus Gleichung 3 fir jede Episode darstellen.
Wenn wir keine Boni berlicksichtigen, haben dieses Diagramm und das totalReward Dia-
gramm den gleichen Verlauf. Die folgende Abbildung und Tabelle zeigen die Ergebnisse
aus einer Simulation. Abbildung 24 zeigt den Trainingsverlauf, Abbildung 25 zeigt die Evalu-
ierung nach dem Training und in Tabelle 10 sind die Ergebnisse zusammengefasst. Mit den
Boni andert sich der Zielwert vom Reward von 1000 auf 11000, weil jede Episode aus 1000
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Zeitschritte besteht und in einem Zeitschritt ein maximaler Reward-Wert von 11 (bestehend
aus einem Grundreward von 1 plus einem Boni von 10) erreicht werden kann. Es ist sehr
bemerkenswert, wie wir allein durch das Einfligen von den Boni den

Reward_NoBoni von 651 auf 808 und vor allem den zenitCounter von 77 auf 369 verbes-
sern kénnen. Die graphische Darstellung der Pendelbewegung zeigt, dass das Pendel ofter
im Zenit steht als in der Basis-Simulation ohne Boni.
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Abbildung 24: Trainingsverlauf SH=Delay=4 mit Boni
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Abbildung 25: Evaluation SH=Delay=4 mit Boni
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Diagramm mean std mean std
totalReward 4534 417 11000 0
zenitCounter 369 38 keine keine
1stTimesAtZenit 119 24 keine Keine
Reward ohne Boni 808 123 1000 0

Tabelle 10: Standardabweichungen und Mittelwerte SH=Delay=4 mit Boni

Wir haben es durch das Einfligen der Variable Boni geschafft, das Pendel 6fters zum Zenit
aufschwingen zu lassen, selbst wenn der durchschnittliche Gesamtreward mit 4534 weit
vom Zielwert von 11000 entfernt ist. Es ist auch klar, dass wir den Zielwert von 11000 nie
erreichen werden, weil das Pendel ein paar kleine Schwingungen am Anfang macht, bevor
es den Zenit erreicht. Diese Schwingungen nehmen einerseits ein paar Zeitschritte in An-
spruch, anderseits fiihren die kleinen Schwingungen zu niedrigeren Reward-Werten.

Im nachsten Abschnitt fligen wir auch die Variable Boni in der step() Methode des Codes fir
den realen Versuch ein und lassen den Agenten neu trainieren.
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8 Versuchsergebnisse unter Bertcksichtigung
von Boni

Aus dem Abschnitt 7.4 haben wir die Erkenntnisse gewonnen, dass die Performanz des
Agenten mit den Boni gesteigert werden kann. Im realen Versuch erweitern wir den
Reward also mit den Boni und lassen den Versuch wiederholen.

Code 22 zeigt die neue Reward-Definition in der step() Methode der Pen-
del_Raspi_40bs_class.py-Klasse.

1 if abs(obs[0])>175/180 and abs(obs[l])<6/self.u dot threshold:
2 Boni=10.0

3 reward theta = (-np.cos((u*np.pi)/180)+1.0)/2.0

4 reward x = np.cos((y/self.y threshold)* (np.pi/2.0))

5 reward = reward theta*reward x + Boni

Code 22. Boni Definition im Versuch

Wie in der Simulation geben wir der Variable Boni einen Wert von 10, wenn der Winkel gro-
Ber als 175 Grad und die Winkelgeschwindigkeit kleiner als sechs ist. Neben den Boni ma-
chen wir auch Untersuchungen mit verschiedenen Parametern. Hier wird nur das Ergebnis
mit der besten Einstellung gezeigt. Im Anhang befindet sich eine Tabelle mit den Ergebnis-
sen der untersuchten Parameter.

8.1 Erstes Versuchsergebnis mit Boni

Wir lassen neben dem gesamten Reward auch den Reward_NoBoni darstellen, um den
Einfluss der Boni auf das Lernverhalten des Agenten besser zu analysieren.

Abbildung 26 zeigt den Trainingsverlauf, Abbildung 27 und Tabelle 11 zeigen die Ergeb-
nisse nach dem Training.

Diagramm mean std mean std

totalReward 9024 719 1000 0
zenitCounter 822 70 keine keine
1stTimesAtZenit 109 9 keine Keine

Reward ohne Boni 790 98 1000 0

Tabelle 11: Standardabweichungen und Mittelwerte Versuchsergebnis mit Boni
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Abbildung 26: Trainingsverlauf realer Versuch mit Boni
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Abbildung 27: Auswertung Versuchsergebnis mit Boni nach dem Training

Die Ergebnisse sind viel besser als das Basis-Ergebnis ohne Boni aus dem Abschnitt 5.2.
Aus den Tabellen 5 und 11 wird dies ersichtlich. Allein durch die Boni haben wir den Re-
ward_NoBoni von 604 auf 790 und den zenitCounter von 3 auf 822 verbessert. Das ist ein
gutes Ergebnis. Auch eine Wiederholung des Versuches mit anderen Agenten zeigt ahnli-
che Ergebnisse. Abbildung 28 zeigt das Pendel vor und nach dem Training.

Mit der verwendeten reset() Methode aus der Pendel_Raspi_40bs_class.py-Klasse kann
der Startwinkel in jeder Episode nur Werte zwischen -10 und 10 annehmen. Dies ist gewollt,

damit der Agent mit mdglichst kleinen Startwinkeln trainiert wird.
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Abbildung 28: Pendel-Zustand vor (links) und nach dem Training (rechts)

Das Diagramm in Abbildung 27 zeigt die Ergebnisse mit einem kleinen Startwinkel beim
Training. Mit der gleichen Einstellung (also kleine Startwinkel) wurde die Auswertung (Test-
lauf nach dem Training) gemacht.

In den nachsten Abschnitten untersuchen wir das Lernverhalten des Agenten mit kleinem
und gréRerem Startwinkel.

8.2 Einfluss des Startwinkels auf die Ergebnisse des
Trainings und des Testlaufs nach dem Training

8.2.1 Startwinkel kleiner 10 Grad im Training und grof3er 30 Grad im Testlauf
nach dem Training (mit bereits trainiertem Agenten)

Das Ergebnis wahrend des Trainings und die Auswertung nach dem Training jeweils mit
Startwinkel kleiner 10 Grad kennen wir bereits (siehe Abschnitt 8.1). Wir passen jetzt die
reset() Methode an, sodass der Anfangswinkel im Testlauf nach dem Training Werte groR3er
30 Grad annehmen kann und lassen den Agenten wie zuvor mit 50 Episoden evaluieren.
Zur Anpassung der urspriinglichen reset() Methode auf grof3ere Startwinkel, definieren wir
eine Funktion resetWrapper(), lassen das trainierte Modell in einer for-Schleife laufen und
geben am Ende der Schleife den Zustand aus.

1 def resetWrapper (self):

2 self.reset model.load model (PATH RESET MODEL)
3 state= self.reset ()

4 state = np.reshape(state, newshape=(1, -

1)) .astype (np.float32)

5 for in range(30):

6 action= self.get actionForReset (state)

7 next state, , = self.step(action)

8 stateNotReshape= copy (next state)

9 next state = np.reshape (next state, newshape=(1, -
1)) .astype (np.float32)

10 state= next state

11 self.t =0

12 return np.array (stateNotReshape)

Code 23. resetWrapper() Methode
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Die resetWrapper() Methode ist dhnlich der evaluateDgn() Methode, die wir verwenden, um
den Agenten nach dem Training zu evaluieren. Wie in der evaluateDgn() Methode, benétigt
resetWrapper() ein dgn-Netz und eine Methode, die die Aktion mit dem maximalen Reward

liefert. Aus diesem Grund haben wir ein zusétzliches Netz (reset_model) mit der gleichen

Architektur im Konstruktor angelegt und eine neue Methode get_actionForReset() definiert.

~N o U bW N

self.reset model = DON (
state shape=self.observations,
num_actions=self.actions,

learning rate=0.001)

def get actionForReset (self, state):
return np.argmax(self.reset model (state))

Code

24. reset_modell und get_ actionForReset() Methode
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Abbildung

29: Ergebnisse des Testlaufs mit grolRerem Startwinkel, auf Basis des Trainings mit kleinerem Startwinkel

— . Zielwerte
Ergebnis fiir 50 Episoden (mean, std)

Diagramm mean std mean std

totalReward 9345 999 1000 0
zenitCounter 852 95 keine keine
1stTimesAtZenit 76 17 keine Keine

Reward ohne Boni 808 123 1000 0

Tabelle 12: Ergebnisse des Testlaufs mit grof3erem Startwinkel, auf Basis des Trainings mit kleinerem

Startwinkel
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Wie erwartet, sind die Ergebnisse mit grol3erem Startwinkel besser als das Basis-Ergebnis.
Mit gréRerem Startwinkel bendétigt der Agent eine kleinere Anzahl an Iterationen, um am Ze-
nit anzukommen, auRerdem ist der Reward_NoBoni von Anfang an groR3er.

Nun lassen wir den Agenten mit gréRerem Winkel trainieren und machen die Auswertung

zuerst mit gleichem Startwinkel wie im Training und danach mit kleinerem Startwinkel als im
Training.

8.2.2 Startwinkel gro3er 30 Grad

Fur den Anfangszustand rufen wir vor jeder Episode die resetWrapper() Methode und nicht
mehr die ,Basis-Reset“ Methode auf und lassen den Agenten mit Startwinkel groRer 30
Grad trainieren. Danach folgt ein Testlauf mit dem gleichem Startwinkel.

Abbildung 30 und 31 zeigen den Trainingsverlauf und das Ergebnis nach dem Training.
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Abbildung 30: Trainingsverlauf Agent mit gréBerem Startwinkel
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Abbildung 31: Auswertung und Training mit gré3erem Startwinkel

Entgegen unserer Erwartung ist das Ergebnis der Auswertung mit grof3erem Startwinkel ins-
besondere der totalReward und der Reward ohne Boni nicht besser als das Basis-Ergebnis
aus Tabelle 11. Ein Vergleich der Trainingsdiagramme zeigt aber, dass der Agent von den
Episoden zwischen 0 und 200 viele grol3ere Reward Werte bekommt als das Basis-Ergeb-
nis mit kleinen Startwinkeln beim Training. AuRerdem muss man die Versuche mehrfach
wiederholen, um eine finale Schlussfolgerung ziehen zu kénnen.

Diagramm mean std mean std
totalReward 8957 540 11000 0
zenitCounter 821 53 keine keine
1stTimesAtZenit 100 18 keine Keine
Reward ohne Boni 719 53 1000 0

Tabelle 13: Auswertung des Testlaufs nach dem Training mit groBerem Startwinkel, auf Basis des Trainings mit gréRerem Startwinkel

Wir machen jetzt mit dem gleichen Trainingsmodell die Auswertung mit kleinen Startwinkel.
Die Ergebnisse sind in Tabelle 14 zusammengefasst. Wie erwartet, sind die Werte schlech-
ter als die Werte aus Tabelle 13. Der Agent braucht mit kleinen Startwinkel eine gewisse
Anzahl an Iterationen mehr, bis er Zusténden mit gréRerem Winkel erreicht, diese kleinen
Winkel fuhren zu den kleinen Reward-Werten.
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Abbildung 32: Testlauf mit kleinerem Startwinkel, auf Basis des Trainings mit grof3erem Startwinkel

Ergebnis fiir 50 Episoden
Diagramm mean std
totalReward 8334 1149
zenitCounter 762 111
1stTimesAtZenit 100 18
Reward ohne Boni 690 83

Zielwerte
(mean, std)
mean std
11000 0
keine keine
keine Keine
1000 0

Tabelle 14: Auswertung mit kleinerem Startwinkel Training mit groBerem Startwinkel
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Zusammenfassung

9 Zusammenfassung

Wir haben es geschafft, das reale Pendel zum Aufschwingen zu bringen und Uber l&ngere
Zeit im Zenit zu halten. Folgende Griinde kénnten den Durchbruch und diesen Erfolgt ge-
genuber friiheren gescheiterten Versuchen erklaren:

e FuUr die Zustandsbeschreibung vom Schlitten haben wir neben der Position auch die
Geschwindigkeit berlicksichtigt. Somit konnte der Zustand vom Schilitten vollstandig
beschrieben werden. In den friiheren Versuchen wurde die Geschwindigkeit vom
Schlitten nicht berticksichtigt. Eine Wiederholung des Versuches aus Abschnitt 8.1
mit drei Zustandsvariablen (8, §, y) zeigt schlechte Ergebnisse. Der maximale
Reward-Wert nach 780 Trainings-Episoden lag bei 210 (Zielwert: 11000) und der
zenitCounter bei O.

¢ Die Reward-Funktion in Form des Grundrewards ,Reward_NoBoni“ (siehe Glei-
chung 3) unter Berlicksichtigung des Bonusrewards (Boni genannt), hat sich als ge-
eignet erwiesen, dem Agenten die nétigen Informationen zu liefern, um das Trai-
ningsziel (das Balancieren im Zenit) zu erreichen. In friiheren Versuchen war Boni
auch berlcksichtigt worden und die Definition ist der jetzigen gleich, aber der Re-
ward_NoBoni wurde folgendermal3en definiert:

0 x
Reward NoBoni = |—=|+ 0.1« (1 - | — |)
h 180 Xthreshold

(5)

Eine Wiederholung des Versuches aus Abschnitt 8.1 mit Boni = 1 und dem Grund-
reward aus Gleichung 5, wie in den friiheren Versuchen, zeigt nach 1000 Trainings-
Episoden und dem Testlauf mit flinfzig Episoden, einen Reward-Wert von 1160
(Zielwert: 2100) und der zenitCounter liegt bei 349.

Die Definition von Reward_NoBoni in der frlheren Implementierung scheint nicht
optimal fiir das Cart-Pole-Swing-Up-Problem zu sein.

e Eine Einsicht in eine DQN-Klasse aus dem friiheren Versuch zeigt viele Unter-
schiede gegenulber der jetzigen Implementierung. Als Optimizer wurde zum Beispiel
SGD benutzt, mit diesen Algorithmen konnte kein gutes Ergebnis wahrend des Pra-
xisprojekts in der Simulation erzielt werden. Aulerdem war der Replay Buffer in den
frlheren Versuchen eine Liste ohne Begrenzung, was eventuell dazu fiihren kann,
dass Uber mehreren Episoden teilweise die gleichen Daten zum Training benutzt
werden und der Lernprozess des Agenten dadurch erschwert wird.

Anhand der Simulation waren wir in der Lage den DQN-Algorithmus fur das Cart-Pole-
Swing-Up-Problem zu optimieren und die Komplexitat des realen Pendels vorab genauer in
der Simulation zu untersuchen. Im realen Versuch wurde das Training mit der besten Ein-
stellung viermal wiederholt und die Ergebnisse wurden bestatigt. Es ist empfehlenswert, die
Simulation sowie den realen Versuch zu wiederholen, damit man bessere Statistikwerte er-
fassen kann. Es gibt auch einen Spruch, der besagt: ,Ein Versuch ist kein Versuch®. Das
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bedeutet, dass man mehrere Versuche machen muss, bevor man eine endgtiltige Schluss-
folgerung ziehen kann.

Beim realen Versuchen kommt es manchmal vor, dass ein Verbindungsproblem auf dem
Raspberry mit Dropbox (dropbox.exception.InternalServerError) oder mit der BUS-Verbin-
dung auftritt. In diesem Fall hilft meistens ein Neustart des Versuchs auf dem Raspberry.
Auf dem Hochleistungsrechner kommt es auch zum Verbindungsproblem mit der Dropbox.
Hier hilft es die Dropbox-App neu zu starten, nachdem man den Prozess im Task-Manager
beendet hat. Eine Ab- und Anmeldung mit den Kontodaten auf der Dropbox-Seite kann
auch in manchen Féllen helfen.

Diese Arbeit ist ein guter Grundstein fur weitere Untersuchungen. Im Praxisprojekt (siehe
PPB Abschnitt 6.2) gab es weitere Algorithmen, wie die ACER und PPO Algorithmen, die
fur die Simulation gut funktioniert haben. Eine Anwendung dieser Algorithmen auf das reale
Pendel kdnnte getestet werden. Eine weitere Untersuchung kénnte die Variation der Akti-
onsdauer sein, um einerseits die beste Aktionsdauer anderseits die kritische Dauer, unter
der der Agent nicht erfolgreich lernen kann, zu ermitteln.
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10Anhang

A. cartPoleSwingUp.py

1 W
Cart pole swing-up: Original version from:
https://github.com/zuoxingdong/DeepPILCO/blob/master/cartpole swing
up.py

import logging

import math

import gym

from gym import error, spaces, utils

from gym.utils import seeding

import numpy as np

O J o U b W N

from copy import deepcopy, copy
9 logger = logging.getLogger( name )
10 class CartPoleSwingUpEnv (gym.Env) :

11 metadata = {

12 'render.modes': ['human', 'rgb array'],

13 'video.frames per second': 50

14 }

15 def init (self):

16 self.g = 9.82 # gravity

17 self.m ¢ = 0.5 # cart mass

18 self.m p = 0.5 # pendulum mass

19 self.total m = (self.m p + self.m c)

20 self.1l = 0.6 # pole's length

21 self.m p 1 = (self.m p * self.l)

22 self.force mag = 10.0

23 self.dt = 0.01 # seconds between state updates
24 self.b = 0.00001 # initial value 0.1 friction
coefficient => frictionless

25 self.t = 0 # timestep

26 self.t limit = 1000

27 self.pole frict = 0.005 # 0.0095

28 self.x threshold = 40

29 self.theta dot threshold = 40 # same value will be used
to normalise x dot

30 high = np.array([self.x threshold,

self.theta dot threshold, np.pi, self.theta dot threshold],
dtype=np.float32)

31 self.action space = spaces.Discrete(3)

32 self.observation space = spaces.Box(-high, high,
dtype=np.float32)

33 self.seed()

34 self.viewer = None

35 self.state = None

36 # add from joel

37 self.steps beyond done = None

38 def seed(self, seed=None):
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39 self.np random, seed = seeding.np random(seed)

40 return [seed]

41 def step(self, action):

42 Boni = 0.0

43 err msg = "%r (%s) invalid" % (action, type(action))

44 assert self.action space.contains(action), err msg

45 x, x_dot, theta, theta dot = self.state

46 force = self.force mag if action == 1 else -

self.force mag if action == 2 else 0

47 s = math.sin(theta)

48 c = math.cos (theta)

49 xdot update = (-2 * self.m p 1 * (

50 theta dot ** 2) * s + 3 * self.m p * self.g

* s *c+ 4 * force - 4 * self.b * x dot) / (

51 4 * self.total m - 3 *

self.m p * c ** 2)

52 thetadot update = (-3 * self.m p 1 * (theta dot ** 2) *

s * ¢+ 6 * self.total m * self.g * s + 6 * (

53 force - self.b * x dot) * c) / (4 * self.l *

self.total m - 3 * self.m p 1 * c ** 2)

54 x = x + x dot * self.dt

55 theta = theta + theta dot * self.dt

56 x dot = x dot + xdot update * self.dt

57 theta dot = (1 - self.pole frict) * theta dot +

thetadot update * self.dt

58 # wrapped theta to 2*pi

59 if theta > np.pi:

60 theta = -np.pi + (theta - np.pi)

61 elif theta < -np.pi:

62 theta = np.pi - (-theta - np.pi)

63 # Normalization

64 self.state = (x, x dot, theta, theta dot)

65 x n, X dot n, theta n, theta dot n = copy(self.state)

66 obs = (x n / self.x threshold, x dot n /

self.theta dot threshold, theta n / np.pi, theta dot n /
self.theta dot threshold)

67 self.t += 1

68 done = Dbool (

69 x < —-self.x threshold

70 or x > self.x threshold

71 or abs(theta dot) > self.theta dot threshold

72 or self.t >= self.t limit

73 )

74 if (abs(theta)<(5*np.pi/180) and abs (theta dot)<6) :
75 Boni =10.0

76 reward theta = (np.cos(theta) + 1.0) / 2.0

77 reward x = np.cos((x / self.x threshold) * (np.pi /
2.0))

78 reward = reward theta * reward x + Boni

79 return np.array(obs), reward, done, {}

80 def reset(self):
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81 self.state = np.random.normal (loc=np.array([0.0, 0.0,

np.pi, 0.0]), scale=np.array([0.2, 0.2, 0.2, 0.2]))

82 X n, X dot n, theta n, theta dot n = copy(self.state)

83 obs = (x n / self.x threshold, x dot n /

self.theta dot threshold, theta n / np.pi, theta dot n /
self.theta dot threshold)

84 self.steps beyond done = None

85 self.t = 0 # timestep

86 return np.array(self.state)

87 def close(self):

88 if self.viewer is not None:

89 self.viewer.close ()

90 self.viewer = None

91 return

92 def render (self, mode='human', close=False):

93 if close:

94 if self.viewer is not None:

95 self.viewer.close()

96 self.viewer = None

97 return

98 screen width = 1600

99 screen _height = 600 # before was 400

100 world width = 5 # max visible position of cart

101 scale = 18#b was screen width / world width

102 carty = screen height / 2 # TOP OF CART

103 polewidth = 6.0

104 polelen = 120 * self.l # 0.6 or self.l

105 cartwidth = 40.0

106 cartheight = 20.0

107 if self.viewer is None:

108 from gym.envs.classic control import rendering
109 self.viewer = rendering.Viewer (screen width,
screen height)

110 1, r, t, b = -cartwidth / 2, cartwidth / 2,
cartheight / 2, -cartheight / 2

111 cart = rendering.FilledPolygon([ (1, b), (1, t), (r,
t), (r, b)l)

112 self.carttrans = rendering.Transform/()

113 cart.add attr(self.carttrans)

114 cart.set color(l, 0, 0)

115 self.viewer.add geom(cart)

116 1, r, t, b = -polewidth / 2, polewidth / 2, polelen
- polewidth / 2, -polewidth / 2

117 pole = rendering.FilledPolygon ([ (1, b), (1, t), (xr,
t), (r, b)l)

118 pole.set color (0, 0, 1)

119 self.poletrans = rendering.Transform(translation=(0,
0))

120 pole.add attr (self.poletrans)

121 pole.add attr(self.carttrans)

122 self.viewer.add geom(pole)

123 self.axle = rendering.make circle(polewidth / 2)
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124 self.axle.add attr(self.poletrans)

125 self.axle.add attr(self.carttrans)

126 self.axle.set color (0.1, 1, 1)

127 self.viewer.add geom(self.axle)

128 # Make another circle on the top of the pole

129 self.pole bob = rendering.make circle (polewidth / 2)

130 self.pole bob trans = rendering.Transform/()

131 self.pole bob.add attr(self.pole bob trans)

132 self.pole bob.add attr(self.poletrans)

133 self.pole bob.add attr(self.carttrans)

134 self.pole bob.set color (0, 0, 0)

135 self.viewer.add geom(self.pole bob)

136 self.wheel 1 = rendering.make circle(cartheight / 4)

137 self.wheel r = rendering.make circle(cartheight / 4)

138 self.wheeltrans 1 =

rendering.Transform(translation=(-cartwidth / 2, -cartheight / 2))

139 self.wheeltrans r =

rendering.Transform(translation=(cartwidth / 2, -cartheight / 2))

140 self.wheel 1l.add attr(self.wheeltrans 1)

141 self.wheel 1l.add attr(self.carttrans)

142 self.wheel r.add attr(self.wheeltrans r)

143 self.wheel r.add attr(self.carttrans)

144 self.wheel l.set color(0, 0, 0) # Black, (B, G, R)

145 self.wheel r.set color(0, 0, 0) # Black, (B, G, R)

146 self.viewer.add geom(self.wheel 1)

147 self.viewer.add geom(self.wheel r)

148 self.track = rendering.Line(

149 (screen width / 2 - self.x threshold * scale,

carty - cartheight / 2 - cartheight / 4),

150 (screen width / 2 + self.x threshold * scale,

carty - cartheight / 2 - cartheight / 4))

151 self.track.set color (0, 0, 0)

152 self.viewer.add geom(self.track)

153 if self.state is None: return None

154 x = self.state

155 cartx = x[0] * scale + screen width / 2.0 # MIDDLE OF

CART

156 self.carttrans.set translation(cartx, carty)

157 self.poletrans.set rotation(x[2])

158 self.pole bob trans.set translation(-self.l *

np.sin(x[2]), self.l * np.cos(x[2]))
159 return self.viewer.render (return rgb array=mode ==
'rgb_array')
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B. cartPoleSwingUpEnvFixState.py

1 mwian
Cart pole swing-up: Original version from:
https://github.com/zuoxingdong/DeepPILCO/blob/master/cartpole swing

up.py

import logging

import csv

import math

import gym

from gym import error, spaces, utils
from gym.utils import seeding

O J o U b W N

import numpy as np

9 from copy import deepcopy, copy

10 FileForEvaluation="fixStates.csv"

11 logger = logging.getLogger( name )

12 class CartPoleSwingUpEnvFixState (gym.Env) :

13 metadata = {

14 'render.modes': ['human', 'rgb array'],

15 'video.frames per second': 50

16 }

17 def init (self):

18 self.g = 9.82 # gravity

19 self.m ¢ = 0.5 # cart mass

20 self.m p = 0.5 # pendulum mass

21 self.total m = (self.m p + self.m c)

22 self.1l = 0.6 # pole's length

23 self.m p 1 = (self.m p * self.l)

24 self.force mag = 10.0

25 self.dt = 0.01 # seconds between state updates
26 self.b = 0.00001 # intial value 0.1 friction
coefficient => frictionless

27 self.t = 0 # timestep

28 self.t limit = 1000

29 self.pole frict = 0.005

30 self.x threshold = 40

31 self.theta dot threshold = 40 # same value will be used
to narmalise x dot

32 high = np.array([self.x threshold,

self.theta dot threshold, np.pi, self.theta dot threshold],
dtype=np.float32)

33 self.action space = spaces.Discrete(3)

34 self.observation space = spaces.Box(-high, high,
dtype=np.float32)

35 self.seed()

36 self.viewer = None

37 self.state = None

38 self.steps beyond done = None

39 self.stateliste=][]

40 self.stateCollecter= np.zeros (4)
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41 with open(FileForEvaluation, newline='"', encoding='utf-

8') as f:

42 reader = csv.reader (f)

43 for row in reader:

44 self.stateCollecter[0]=float (row[0])

45 self.stateCollecter[l]=float (row[1l])

46 self.stateCollecter([2]=float (row[2])

47 self.stateCollecter[3]=float (row[3])

48 self.stateliste.append(self.stateCollecter)

49 self.stateCollecter= np.zeros (4)

50 def seed(self, seed=None):

51 self.np random, seed = seeding.np random(seed)

52 return [seed]

53 def step(self, action):

54 Boni = 0.0

55 err msg = "%r (%s) invalid" % (action, type(action))

56 assert self.action space.contains(action), err msg

57 x, x_dot, theta, theta dot = self.state

58 force = self.force mag if action == 1 else -

self.force mag if action == 2 else 0

59 s = math.sin(theta)

60 c = math.cos (theta)

61 xdot update = (-2 * self.m p 1 * (

62 theta dot ** 2) * s + 3 * self.m p * self.g

* s *c+ 4 * force - 4 * self.b * x dot) / (

63 4 * self.total m - 3 *

self.m p * ¢ ** 2)

64 thetadot update = (-3 * self.m p 1 * (theta dot ** 2) *

s * ¢+ 6 * self.total m * self.g * s + 6 * (

65 force - self.b * x dot) * c) / (4 * self.l *

self.total m - 3 * self.m p 1 * c ** 2)

66 Xx = x + x dot * self.dt

67 theta = theta + theta dot * self.dt

68 x dot = x dot + xdot update * self.dt

69 theta dot = (1 - self.pole frict) * theta dot +

thetadot update * self.dt

70 # wrapped theta to 2*pi

71 if theta > np.pi:

72 theta = -np.pi + (theta - np.pi)

73 elif theta < -np.pi:

74 theta = np.pi - (-theta - np.pi)

75 # Normalization

76 self.state = (x, x dot, theta, theta dot)

77 x n, x dot n, theta n, theta dot n = copy(self.state)

78 obs = (x n / self.x threshold, x dot n /

self.theta dot threshold, theta n / np.pi, theta dot n /
self.theta dot threshold)

79 self.t +=1

80 done = bool (

81 x < -self.x threshold

82 or x > self.x threshold

83 or abs(theta dot) > self.theta dot threshold
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84 or self.t >= self.t limit

85 )

86 if (abs(theta)<(5*np.pi/180) and abs(theta dot)<6):

87 Boni =10.0

88 reward theta = (np.cos(theta) + 1.0) / 2.0

89 reward x = np.cos((x / self.x threshold) * (np.pi /

2.0))

90 reward = reward theta * reward x + Boni

91 return np.array(obs), reward, done, {}

92 def reset (self):

93 self.state = self.statelListe.pop(0)

94 X n, X dot n, theta n, theta dot n = copy(self.state)

95 obs = (x n / self.x threshold, x dot n /

self.theta dot threshold, theta n / np.pi, theta dot n /
self.theta dot threshold)

96 self.steps beyond done = None

97 self.t = 0 # timestep

98 return np.array (obs)

99 def close(self):

100 if self.viewer is not None:

101 self.viewer.close ()

102 self.viewer = None

103 return

104 def render (self, mode='human', close=False):

105 if close:

106 if self.viewer is not None:

107 self.viewer.close()

108 self.viewer = None

109 return

110 screen width = 1600

111 screen_height = 600 # before was 400

112 world width = 5 # max visible position of cart
113 scale = 18#b was screen width / world width

114 carty = screen height / 2 # TOP OF CART

115 polewidth = 6.0

116 polelen = 120 * self.l # 0.6 or self.l

117 cartwidth = 40.0

118 cartheight = 20.0

119 if self.viewer is None:

120 from gym.envs.classic control import rendering
121 self.viewer = rendering.Viewer (screen width,
screen height)

122 l, r, t, b = -cartwidth / 2, cartwidth / 2,
cartheight / 2, -cartheight / 2

123 cart = rendering.FilledPolygon([ (1, b), (1, t), (r,
t), (r, b)l)

124 self.carttrans = rendering.Transform/()

125 cart.add attr(self.carttrans)

126 cart.set color(l, 0, 0)

127 self.viewer.add geom(cart)

128 1, r, t, b = -polewidth / 2, polewidth / 2, polelen

- polewidth / 2, -polewidth / 2
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129 pole = rendering.FilledPolygon ([ (1, b), (1, t), (r,
t), (r, b)l)
130 pole.set color (0, 0, 1)
131 self.poletrans = rendering.Transform(translation=(0,
0))
132 pole.add attr(self.poletrans)
133 pole.add attr(self.carttrans)
134 self.viewer.add geom(pole)
135 self.axle = rendering.make circle(polewidth / 2)
136 self.axle.add attr(self.poletrans)
137 self.axle.add attr(self.carttrans)
138 self.axle.set color (0.1, 1, 1)
139 self.viewer.add geom(self.axle)
140 # Make another circle on the top of the pole
141 self.pole bob = rendering.make circle (polewidth / 2)
142 self.pole bob trans = rendering.Transform/()
143 self.pole bob.add attr(self.pole bob trans)
144 self.pole bob.add attr(self.poletrans)
145 self.pole bob.add attr(self.carttrans)
146 self.pole bob.set color (0, 0, 0)
147 self.viewer.add geom(self.pole bob)
148 self.wheel 1 = rendering.make circle(cartheight / 4)
149 self.wheel r = rendering.make circle(cartheight / 4)
150 self.wheeltrans 1 =
rendering.Transform(translation=(-cartwidth / 2, -cartheight / 2))
151 self.wheeltrans r =

rendering.Transform(translation=(cartwidth

/ 2, -cartheight / 2))

152 self.wheel 1l.add attr(self.wheeltrans 1)

153 self.wheel 1l.add attr(self.carttrans)

154 self.wheel r.add attr(self.wheeltrans r)

155 self.wheel r.add attr(self.carttrans)

156 self.wheel l.set color(0, 0, 0) # Black, (B, G, R)
157 self.wheel r.set color(0, 0, 0) # Black, (B, G, R)
158 self.viewer.add geom(self.wheel 1)

159 self.viewer.add geom(self.wheel r)

160 self.track = rendering.Line(

161 (screen width / 2 - self.x threshold * scale,

carty - cartheight / 2 - cartheight / 4),

162 (screen width / 2 + self.x threshold * scale,
carty - cartheight / 2 - cartheight / 4))

163 self.track.set color (0, 0, 0)

164 self.viewer.add geom(self.track)

165 if self.state is None: return None

166 x = self.state

167 cartx = x[0] * scale + screen width / 2.0 # MIDDLE OF
CART

168 self.carttrans.set translation(cartx, carty)

169 self.poletrans.set rotation(x[2])

170 self.pole bob trans.set translation(-self.l *
np.sin(x[2]), self.l * np.cos(x[2]))

171 return self.viewer.render (return rgb array=mode ==

'rgb_array')
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C.

#
1
2
3
4
5
6
5
8

9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

dqn.py

impo
from
from
from
from
from
clas

rt numpy as np

tensorflow.keras.layers
tensorflow.keras.layers

tensorflow.keras.layers

tensorflow.keras.models

tensorflow. keras

s DQON (Model) :

def init (self,
learning rate: float):
super ().
self.state shape =

init_ ()

same class for dgn Raspi class.

py and dgn PC class.py

import
import
import
import

Activation
Dense
Input
Model

.optimizers import Adam

state shape: int, num actions: int,

state shape

self.num actions = num actions

self.learning rate =

self.internal model

def build model (self)

learning rate
self.build model ()

-> Model:

input state = Input (shape=self.state shape)

QX X XX
I

Dense (units=64) (input state)
Activation ("tanh") (x)
= Dense (units=64) (x)

Activation ("tanh") (x)

~value pred = Dense(self.num actions) (x)
model = Model (
inputs=input state,

outputs=gq value pred

)

model.compile (

loss="mse",

optimizer=Adam(learning rate=self.learning rate)

)

return model

def call (self,

inputs: np.ndarray) -> np.ndarray:

return self.internal model (inputs) .numpy ()

def fit(self,

states: np.ndarray, g values: np.ndarray):

self.internal model.fit (x=states, y=gq values, verbose=0)

def update model (self,

other model: Model) :

self.internal model.set weights (other model.get weights())

36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46

if name == " main

def load model (self, path: str):

self.internal model.load weights (path)

def save model (self, path: str):

self.internal model.save weights (path)

dgn = DON (

LA

state shape=4,

num_actions=3,

learning rate=0.001

)

dgn.internal model.summary ()
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D. fixStates.csv

-0.0181444,-0.0372689,3.2291592,-0.3977114
-0.2239800,-0.0040213,3.2230235,0.0624181
0.0999986,0.2202447,3.0664396,0.1643383
-0.1206628,0.1137099,3.3020050,0.1807922
0.3390817,-0.0228308,2.9456543,-0.1971823
-0.2282394,0.4138532,3.0610459,-0.2538281
0.0491612,-0.2149289,3.0780013,-0.0275859
-0.1547821,-0.1103357,3.2060784,-0.2427627
0.1867016,-0.0465274,3.0751532,0.0213804
-0.1954725,-0.1330547,3.5307716,0.0255828
-0.1218419,0.2076001,3.4372726,-0.4667846
0.1011203,-0.2349090,2.9160672,0.0926761
-0.0775722,0.4278093,3.0410539,-0.2276670
-0.2246038,-0.0029375,2.8592155,-0.1127911
0.2860348,-0.0228498,3.1130596,-0.0505363
0.0602057,0.1187861,3.1007008,-0.2941609
0.2095502,-0.2177506,2.9013159,-0.0188761
-0.0515664,-0.0067958,3.0709789,0.0823522
0.1228192,-0.2523888,3.2183184,-0.0611118
-0.2194874,0.2085349,3.3456960,0.1315084
0.3399699,-0.0885230,3.1000837,0.1983911
-0.0676719,-0.0308610,3.1007931,-0.2110950
0.0321129,-0.2879029,3.1123554,-0.1175412
0.0156280,-0.1516777,2.9643970,0.2347598
0.0724631,0.0617225,3.0496035,0.3073896
-0.2331213,-0.1594757,3.1011312,0.0441267
-0.0430484,-0.0795588,3.1869360,0.2670179
-0.0641014,0.0559266,3.2638531,-0.5821237
-0.1455251,-0.0163203,3.4105803,-0.1931791
0.0367459,0.3643917,3.1219745,-0.2788052
-0.2087293,-0.1543799,3.1436375,-0.3792555
-0.0429527,0.0269541,2.9287162,0.0795340
-0.0571857,-0.0326500,2.8700151,-0.2087783
0.1963970,-0.0934473,2.7756170,-0.0342860
-0.2518966,0.1067593,3.2373967,0.0035477
-0.0126298,0.1705660,3.0368359,0.3192790
-0.1018448,-0.0960350,3.2384875,-0.1247828
0.1912736,0.1420507,3.4285288,-0.2133477
0.2453085,-0.0804293,3.0753926,-0.0018955
-0.2816699,-0.0830021,2.6534659,-0.0147403
0.0559094,-0.3963115,3.2614500,0.1748106
-0.1210216,0.0689083,3.2929249,0.1030958
0.2930963,0.1327532,2.9134526,-0.0097204
-0.0173160,-0.0939122,3.0333004,0.2869536
-0.1938844,-0.3986582,3.0106515,-0.1328338
0.0759046,0.1791385,3.0033424,-0.2001640
0.0256208,-0.3341581,3.2369574,0.1330409
-0.3489252,0.0429605,3.0445276,-0.2147442
0.0160416,-0.2146952,3.3724046,0.1010329
0.1431772,0.1850725,2.9402800,0.3745606
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0.0827173,-0.2512718,2.9955411,-0.1962611
-0.5058667,-0.1688560,2.8670899,-0.0878942
-0.0768706,0.0072491,3.1544000,-0.1706255
0.0229424,0.0134602,3.1263686,-0.1070018
-0.1085748,0.0479248,3.5272805,-0.1452584
-0.4176510,0.0124003,3.1428322,-0.0439331
0.1774355,0.0943218,3.0506109,0.1630511
0.0186550,-0.2177817,3.0244830,-0.1217582
-0.3327312,0.4323594,2.7908725,-0.0932434
0.0623278,-0.2532593,2.9083483,0.2256219
-0.3807703,0.0702986,3.2322388,-0.3731435
0.1037910,0.3688966,2.9170704,-0.2947049
0.1272420,0.0937511,2.9745850,0.0501791
-0.0027308,-0.2468777,3.3495527,-0.2062578
0.3091095,0.1537279,3.3094888,0.1587296
-0.1583278,0.0444451,3.2244866,-0.0543033
0.3935008,0.3120586,3.1160218,0.0948834
0.4537229,-0.0440953,3.3132946,-0.1390201
0.1219980,0.1297427,2.9467506,0.1721565
-0.1530108,0.0800774,2.9667254,-0.2012086
0.2829378,0.1401814,2.9788743,-0.0066642
0.1457605,0.1852873,3.2084314,-0.1585560
0.3603167,0.1551108,3.2276420,-0.0933915
-0.0866430,0.0482265,3.1238339,-0.2269347
0.2338768,-0.0360764,3.2042615,-0.0111483
-0.1666796,-0.2975622,3.1993875,-0.1521532
-0.1568801,-0.2356022,3.1156271,-0.0758954
-0.1151713,-0.0652865,2.8464950,-0.1081410
-0.2214626,0.1674129,2.8198504,-0.4196186
-0.1212625,0.1875964,3.0988535,-0.0444575
-0.5311547,-0.3596119,3.1978832,-0.2992852
0.0494399,0.0141164,3.0469677,0.4067464
0.0193488,0.2061676,3.3819292,-0.4865677
-0.4301699,0.2398461,3.1390890,0.0985958
-0.0681897,-0.0588242,3.4245929,-0.3068797
-0.2163202,-0.1768019,3.2869419,-0.1614941
0.2273849,-0.2930407,3.0831436,0.2123613
0.2202991,-0.2877622,3.0626309,0.3365812
-0.0092871,-0.0328053,3.3119508,0.4535608
0.1176982,-0.0174894,3.1624262,0.1988779
-0.2998236,0.1035697,3.3369632,-0.0919616
-0.1306507,-0.3066973,3.4153166,-0.1692908
-0.7201659,0.0784664,3.3996336,-0.1414291
-0.2937266,-0.0643808,3.0993272,0.0704777
-0.1672570,-0.1151412,2.9624049,-0.0024998
0.0151899,0.0916900,2.9986297,0.6406102
0.3349534,0.1226685,3.1548453,-0.1198144
-0.0346609,-0.0844746,3.2860483,-0.1026092
-0.1839327,0.3246719,3.4112611,0.1840697
0.1220840,-0.2366406,3.8346504,0.3090561
0.2795950,0.2255267,3.0197590,-0.0949184
-0.1142156,-0.4015067,3.1447004,0.0018792
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E. Pendel PC 40bs_class.py
1 # import necessary libraries

S o
G

2

0 J o U W

9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

import dropbox

import sys

import numpy as np

import csv

import random

from random import seed

from random import random, randint

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

import time

import datetime

from datetime import datetime

import matplotlib

import matplotlib.pyplot as plt
matplotlib.rc('figure', max open warning=0)
matplotlib.use ('Agg')

import os
os.environ['TF CPP MIN LOG LEVEL'] = '2' # Keras Meldungen

ausschalten

21
22
23
24
25
26
27

28

import math

from dgn PC class import DQN
import collections

from typing import Deque
import random

import csv

#

PathDropbox = 'C:/Users/OptiPlex

7050/Dropbox/Apps/RaspiPendel /RaspiPendel/ "'

29

MODEL PATH = "C:/Users/OptiPlex

7050/Desktop/temp joel/dgn new.h5"

30

DROPBOX MODEL = "C:/Users/OptiPlex

7050/Desktop/temp joel/model new.h5"

31

TARGET PATH = "C:/Users/OptiPlex

7050/Desktop/temp joel/Target new.h5"

32

FILE PATH = "C:/Users/OptiPlex 7050/Desktop/temp joel/"

class Agent:
def init (self):
# DON Env Variables
self.observations = 4
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38 self.actions = 3
39 # DON Agent Variables
40 self.lastExperience = np.zeros((1l, 11))
41 self.experience = np.zeros((1, 11))
42 self.Imax = 1000
43 self.replay buffer size = 50 000
44 self.train start = 1 000
45 self.memory: Deque =
collections.deque (maxlen=self.replay buffer size)
46 self.gamma = 0.99
47 self.alpha = 0.99
48 self.epsilon = 0.2
49 self.epsilon min = 0.01
50 self.epsilon decay = 0.995
51 # DQN Network Variables
52 self.state shape = self.observations
53 self.learning rate = le-3
54 self.dgn = DON (
55 self.state shape,
56 self.actions,
57 self.learning rate
58 )
59 self.target dgn = DON (
60 self.state shape,
6l self.actions,
62 self.learning rate
63 )
64 self.target dgn.update model (self.dgn)
65 self.batch size = 64
66 self.dgn.save model (PathDropbox + 'model new.h5'")
67 # curves variable
68 self.FlagZenit = 0
69 self.IZenit = 0
70 self.rewardWithoutBonivValue = np.zeros((1, 1))
71 self.rewardWithoutBoniPlot = np.zeros((1l, 1))
72 self.rewardWithoutBoniData = np.zeros((1, 1))
73 self.totalRewardValue = np.zeros((1l, 1))
74 self.totalRewardPlot = np.zeros((1, 1))
75 self.averageRewardValue = np.zeros((1l, 1))
76 self.averageRewardPlot = np.zeros((1l, 1))
77 self.zenitCounter = 0
78 self.zenitValue = np.zeros((l, 1))
79 self.zenitPlot = np.zeros((1, 1))
80 self.firstTimestepAtZenitValue = np.zeros((1, 1))
81 self.firstTimestepAtZenitPlot = np.zeros((1l, 1))
82 def loadExperiencelist (self):
83 self.lastExperience = np.zeros((1l, 11))
84 print ('Uberpriifen, ob der Raspi die Episode beendet
hat...")
85 while True:
86 try:
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87 if os.path.isfile (PathDropbox +

'MeldungRaspi.csv') :

88 time.sleep (1)

89 os.remove (PathDropbox + 'MeldungRaspi.csv')

90 break

91 except FileNotFoundError:

92 pass

93 print ('MeldungRaspi gefunden')

94 t ---—-—-————

95 # load last experience

96 self.lastExperience = open (PathDropbox +

'LetzteErfahrung.csv')

97

98 self.lastExperience = np.genfromtxt (self.lastExperience,

delimiter=",", skip header=0)

99 t -

100 # save file "MeldungPC" on dropbox

101 try:

102 np.savetxt (PathDropbox + 'MeldungPC.csv', [1],

fmt="%1i")

103 print ('Meldung an Raspi gesendet')

104 except:

105 time.sleep(0.01)

106 # append experience List

107 if self.lastExperience.ndim <= 1 or

self.lastExperience.size <= 1:

108 self.lastExperience = self.lastExperience.reshape (-

1, 1) ###<———-—-------—- make lastExperience ndim=2

109 try:

110 self.experience = np.append(self.experience,

self.lastExperience, axis=0)

111 except:

112 os.remove (PathDropbox + 'LetzteErfahrung.csv')

113 self.lastExperience = np.zeros((1l, 11))

114 time.sleep(0.01)

115 np.savetxt ('GesamteErfahrung.csv', self.experience,

delimiter=',"', fmt='%1.7f")

116 print ('L&nge gesamte Erfahrung',

np.shape (self.experience) [0])

117 return self.lastExperience

118

119 def collectCurvesData(self, total reward, Izenit,

zenitCounter, reawardWithoutBoni, average reward) :

120 self.totalRewardvValue[0] = total reward

121 self.totalRewardPlot = np.append(self.totalRewardPlot,

self.totalRewardvValue, axis=0)

122 np.savetxt (FILE PATH + "totalRewardListList.csv",

self.totalRewardPlot, fmt='%1.7f', delimiter="',")

123 self.firstTimestepAtZenitValue[0] = Izenit
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124 self.firstTimestepAtZenitPlot =
np.append(self.firstTimestepAtZenitPlot,
self.firstTimestepAtZenitValue, axis=0)

125 np.savetxt (FILE PATH + "firstTimestepAtZenitList.csv",
self.firstTimestepAtZenitPlot, fmt='%1.7f"',

126 delimiter="',")

127 self.zenitValue[0] = zenitCounter

128 self.zenitPlot = np.append(self.zenitPlot,
self.zenitValue, axis=0)

129 np.savetxt (FILE PATH + "zenitCounterList.csv",
self.zenitPlot, fmt='%1.7f', delimiter=',"')

130 self.rewardWithoutBonivValue[0] = reawardWithoutBoni
131 self.rewardWithoutBoniPlot =
np.append(self.rewardWithoutBoniPlot, self.rewardWithoutBoniValue,
axis=0)

132 np.savetxt (FILE PATH + "rewardWithoutBoniList.csv",
self.rewardWithoutBoniPlot, fmt='%1.7f', delimiter="',")

133 self.averageRewardvValue[0] = average reward

134 self.averageRewardPlot =
np.append(self.averageRewardPlot, self.averageRewardValue, axis=0)
135 np.savetxt (FILE PATH + "averageRewardList.csv",
self.averageRewardPlot, fmt='%1.7f', delimiter=',")

136

137 def plotcurvesOneGraph(self, totalRewardPlot: np.ndarray,
firstTimestepAtZenitPlot: np.ndarray, zenitPlot: np.array

138 , rewardWithoutBoniPlot: np.array):
139 x = [1 for i1 in range(totalRewardPlot.shape[0])]

140 yl = totalRewardPlot

141 y2 = firstTimestepAtZenitPlot

142 y3 = zenitPlot

143 yv4 = rewardWithoutBoniPlot

144 fig, (axl, ax2, ax3, ax4) = plt.subplots (4, 1)

145

fig.suptitle('totalReward firstTimestepAtZenit zenitCounter rewardN
oBoni')

146 axl.plot(x[1:], y1[1l:], marker='o', color='b')

147 axl.set ylabel ('totalReward')

148 ax2.plot(x[1l:], y2[1l:], marker='*', color='g'")

149 ax2.set ylabel ('TimeZenit')

150 ax3.plot(x[1l:], y3[1l:], marker='p', color='r'")

151 ax3.set ylabel ('zenitCount')

152 ax4.plot(x[1:], y4[l:], marker='+', color='m')

153 ax4.set xlabel ('episode')

154 ax4.set ylabel ('rWoBoni')

155 plt.savefig (FILE PATH +

"Reward firstTimestepAtZenit zenitCounter rewardNoBoni.png")

156 plt.close('all')

157 plt.clf ()

158 plt.cla()

159

160 def plotcurves(self, totalRewardPlot: np.ndarray,

firstTimestepAtZenitPlot: np.ndarray, zenitPlot: np.ndarray,
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161 rewardWithoutBoniPlot: np.array,
averageRewardPlot: np.array) :
162 x = [1 for 1 in range (totalRewardPlot.shape[0]) ]
163 plt.figure (1)
164 plt.plot(x[1l:], totalRewardPlot[l:], 'o-"'")
165 plt.title("total Reward vs. Episode")
166 plt.xlabel ('episode')
167 plt.ylabel ('totalReward"')
168 plt.draw ()
169 plt.savefig(FILE PATH + "totalRewardPlot.png")
170 plt.pause(0.001)
171 plt.figure(2)
172 plt.plot(x[1:], firstTimestepAtZenitPlot[l:],
marker='*"', color='g')
173 plt.title("lstTimeAtZenit vs. Episode")
174 plt.xlabel ('episode')
175 plt.ylabel ('lstTimeAtzenit")
176 plt.draw ()
177 plt.savefig(FILE PATH + "lstTimeAtzenitPlot.png")
178 plt.figure (3)
179 plt.plot(x[1:], zenitPlot[l:], marker='p', color='r')
180 plt.title("zenitCounter vs. Episode")
181 plt.xlabel ('episode')
182 plt.ylabel ('zenitCounter')
183 plt.draw ()
184 plt.savefig(FILE PATH + "zenitCounterPlot.png")
185 plt.pause(0.001)
186 plt.figure (4)
187 plt.plot(x[1:], rewardWithoutBoniPlot[l:], marker='+",
color="m'")
188 plt.title("rewardWithoutBoni vs. Episode")
189 plt.xlabel ('episode')
190 plt.ylabel ('rewardWithoutBoni')
191 plt.draw ()
192 plt.savefig(FILE PATH + "rewardWithoutBoniPlot.png")
193 plt.pause(0.001)
194 plt.figure (5)
195 plt.plot(x[1l:], averageRewardPlot[l:], marker='+"',
color="m'")
196 plt.title ("averageReward vs. Episode")
197 plt.xlabel ('episode')
198 plt.ylabel ('averageReward"')
199 plt.draw ()
200 plt.savefig (FILE PATH + "averageRewardPlot.png")
201 plt.pause(0.001)
202 plt.close('all')
203 plt.clf ()
204 plt.cla()
205
206 def remember (self, state, action, reward, next state, done):
207 self.memory.append( (state, action, reward, next state,

done) )
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208

209 def replay(self):

210 if len(self.memory) < self.train start:

211 return

212 minibatch = random.sample (self.memory, self.batch size)

213 states, actions, rewards, states next, dones =

zip (*minibatch)

214 states = np.concatenate (states) .astype (np.float32)

215 states next =

np.concatenate (states next) .astype(np.float32)

216 g values = self.dgn(states)

217 g values next = self.target dgn(states next)

218 for 1 in range(self.batch size):

219 a = int (actions[i])

220 done = int (dones[i])

221 if done ==

222 g _values[i] [a] = rewards[i]

223 else:

224 g values[i][a] = (1 - self.alpha) *

(g values[i] [a]) + self.alpha * (rewards([i] + \
225
self.gamma * np.max (

226 g values next[i]))

227 with tf.device ("/gpu:0"):

228 self.dgn.fit (states, g values)

229

230 def train(self, num episodes: int):

231 last rewards: Deque = collections.deque (maxlen=5)
232 best reward mean = 0.0

233 for episode in range(l, num episodes + 1):

234 total reward = 0.0

235 rewardWithoutBoni = 0.0

236 print ('Episode="', episode)

237 listOfstates = self.loadExperiencelList ()

238 for I in range (0, np.shape(listOfstates) [0]):
239 state = listOfstates[I, 0:4]

240 state = np.reshape(state, newshape=(1, -

1)) .astype (np.float32)

241 action = int(listOfstates[I, 4])

242 reward = (listOfstates[I, 5]).astype(np.float32)
243 next state = listOfstates[I, 6:10]

244 next state = np.reshape(next state, newshape=(1,
-1)) .astype (np.float32)

245 done = bool (int (listOfstates([I, 101))

246 if abs(next state[0][0]) > 175 / 180 and

abs (next state[0][1]) < 6 / 40:

247 self.zenitCounter += 1

248 if self.FlagZenit == 0:

249 self.IZenit = 1T

250 self.FlagZenit = 1

251 rewardTheta = (-np.cos(next state[0] [0] * np.pi)

+ 1.0) / 2.0
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252 rewardX = np.cos((next state[0][2]) * (np.pi /
2.0))
253 rewardWithoutBoni += rewardTheta * rewardX
254 self.remember (state, action, reward, next state,
done)
255 self.replay ()
256 total reward += reward
257 state = next state
258 if done:
259 self.target dgn.update model (self.dgn)
260 self.dgn.save model (PathDropbox +
"model new.h5")
261 self.dgn.save model (DROPBOX MODEL)
262 last rewards.append(total reward)
263 current reward mean = np.mean(last rewards)
264 if current reward mean > best reward mean:
265 best reward mean = current reward mean
266 self.dgn.save model (MODEL PATH)
267 self.target dgn.save model (TARGET PATH)
268 print (f"Episode: {episode} best Reward:
{total reward}")
269 break
270

print ('**********************‘k***‘k*********************************

**********************')

271 self.collectCurvesData (total reward, self.IZenit,
self.zenitCounter, rewardWithoutBoni, total reward / I)

272 self.FlagZenit = 0

273 self.IZenit = 0

274 self.zenitCounter = 0

275 self.plotcurvesOneGraph (self.totalRewardPlot,
self.firstTimestepAtZenitPlot, self.zenitPlot,

276 self.rewardWithoutBoniPlot)
277 self.dgn.save model (PathDropbox + "model new.h5")
278 self.dgn.save model (MODEL PATH)

279 self.target dgn.save model (TARGET PATH)

280 self.plotcurves (self.totalRewardPlot,
self.firstTimestepAtZenitPlot, self.zenitPlot,
self.rewardWithoutBoniPlot,

281 self.averageRewardPlot)

282

283 if name == " main ":

284 agent = Agent ()

285 StartZeit = time.time ()

286 agent.train (num episodes=1000)

287 TrainingsDauer = (time.time() - StartZeit) / 60

288 print (f"Train time :{TrainingsDauer}")
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F. Pendel Raspi_40bs_class.py

1 # import necessary libraries

S i
FHAFH AR

2 import smbus # todo check smbus vs smbus2

import time

import os

import sys

import RPi1i.GPIO as GPIO

import pigpio

import numpy as np

O J o U b W

9 import scipy as sci

10 import scipy.interpolate

11 from scipy.interpolate import UnivariateSpline

12 import matplotlib

13 import matplotlib.pyplot as plt

14 from scipy.optimize import curve fit, root, fsolve

15 import csv

16 import random

17 from random import seed

18 from random import random, randint

19 import xlsxwriter

20 import datetime

21 from datetime import datetime

22 sys.path.append('/usr/lib/python3.7/MyModules')

23 import PVS Initialization as PVS

24 # import I2C Calc as I2CC

25 # Definitions
S i
C i i R

26 I2C_Address STM32 Motorcontroller = OxOF # 15

27 I2C Address STM32 Encoder Axis = 0x0A # 10

28 I2C_Address STM32 Encoder Pendulum = 0x08 # 8

29 IRecLCV = []

30 I2C Motorcontroller Request Array = [0, O, O, O, O, 0, 0, 0, O,
o, 0, 0, 0, 0, 0, O]

31 I2C Encoder Axis Request Array = [0, O, O, O, O, O, 0, O, O, O]
32 I2C Encoder Pendulum Request Array = [0, O, O, O, O, O, 0, O]
33 # Initialization
S i i
HHHHHHAS AR A AR

34 # Reset pCs
S i
S

35 PVS.reset pC()

36 # Reset Motor
S i
C i

37 PVS.reset motor ()
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38 # setup I2C Bus and search for addresses

FHEHH A R R
FHEHHH RS

39 print ('I2C-Adresscheck in progress. Please wait.... ')

40 os.system('sudo i2cdetect -y 1 \n'")

41 bus = smbus.SMBus (1)

42 # check I2C Adresses for match

FHEFF AR R R
FHESFH AR A

43 PVS.I2C match(bus, I2C Address STM32 Motorcontroller,

I2C Address STM32 Encoder Axis,

44 I2C Address STM32 Encoder Pendulum)

45 # Initialize I2C Slave Modes for uCs

S R i
FHESFH SRS

46 PVS.initialize Slave Mode (bus,

I2C Address STM32 Motorcontroller, I2C Address STM32 Encoder Axis,
47 I2C Address STM32 Encoder Pendulum)

48 # Initialize homing Axis

S R i i
FHEFFH A

49 Homing Check = PVS.homing (bus,

I2C Address STM32 Motorcontroller)

50 # Initialize measuring Axis and position cart in the middle of
axis ###4#4HHFHHAHEHAEHAHAAEHHESAHHAHEA A A

51 Measuring Check = PVS.measure Axis (bus,

I2C Address STM32 Motorcontroller)

52 # Zero Position of Axis

SR i i
FHEFFH A

53 PVS.zero axis coordinates (bus, I2C Address STM32 Encoder Axis)
54 # Initialize axis orientation test
S i i
FHESHH A

55 Orientation Check = PVS.axis orientation test (bus,

I2C Address STM32 Motorcontroller, I2C Address STM32 Encoder Axis)
56 # Initialize software limit switch test
S i i
SRR R ki

57 Software Limit Switch Check = PVS.software limit test (bus,

I2C Address STM32 Motorcontroller,

58

I2C Address_ STM32 Encoder Axis)

59 # Zero Position of Pendulum
SR i i
S i i i

60 time.sleep (60)

61 PVS.zero pendulum coordinates (bus,

I2C Address STM32 Encoder Pendulum)

62 # Test Encoder Pendulum

FHEHH A A R R R R
FHEFFA AR H AR H AR H S
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63 Encoder Pendulum Check = PVS.encoder pendulum test (bus,

I2C Address STM32 Motorcontroller,

64

I2C Address STM32 Encoder Pendulum)

65 # Set Parameter Motorcontroller
idssssaaasdsdddsddissasaddadsadddiissssaaadasdddisssssasaaaanRddsddi
dsssssadaasaa st

66 # PVS.set Motorcontroller Parameter ()

67 # Final output before start

g ddissasdddadsaddiiiasasaaaddaddssssasaaaaaRRRRdttdi
R A AR

68 1f ((Homing Check == True)

69 and (Measuring Check == True)

70 and (Orientation Check == True)

71 and (Software Limit Switch Check == True)):

72 # and (Encoder Pendulum Check == True)):

73 print ('All checks successful! Press any key to start
learning algorithm')

74 input ()

75 else:

76 print ('"NOT all check were successful. Are you sure to
continue?\n')

77 print (Homing Check, Measuring Check, Orientation Check,
Software Limit Switch Check, Encoder Pendulum Check)

78 continue condition = info query ()

79 if (continue condition == True):

80 pass

81 else:

82 print ('OK, system will shut down in 5 seconds.\nTry
check cycle again.')

83 time.sleep (5)

84 sys.exit ()

85 # Random Test Loop
S i i
S R i i i i

86 '''uncoment this command to test PVS functions

87 for normal use or learning comment the following
lines out and proceed with your code afterwards'''

88

89 # PVS.set speed acc(bus, I2C Address STM32 Motorcontroller, 100,
45000)

90 # for i in range (0, 1):

91 # C = PVS.rand test loop (bus,

I2C Address_STM32 Motorcontroller, I2C Address STM32 Encoder Axis,
I2C Address STM32 Encoder Pendulum)

92 # PVS.save to logfile(C)

93 # print('saved to logfile')

94

95

96

97
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98 # Here starts NN-Code

FHAFH A AR A A
HHAFHFH AR

99 import dropbox

100 import os

101 os.environ['TF CPP MIN LOG LEVEL'] = '2' # Keras Meldungen
ausschalten

102 import tensorflow as tf

103 from tensorflow import keras

104 from tensorflow.keras import layers

105 import requests

106 from dgn Raspi class import DQN

107 from copy import deepcopy, copy

108 import collections

109 tf.enable eager execution()

110 #

111 PathCloud = '/RaspiPendel/'

112 PathHome = '/home/raspi3b+/Desktop/NN transfer/PPBot 6/' #
<LKLLL==———— DAS MUSS KONTROLLIERT WERDEN !!!

113 PATH TRAINED MODEL =

' /home/raspi3b+/Desktop/NN transfer/PPBot 6/model new.h5'
114 PATH EVAL =

' /home/raspi3b+/Desktop/NN transfer/PPBot 6/Evaluation/’'
115 db = dropbox.Dropbox (ACCESSTOKEN")

116 #

117 class CartPole:

118 def init (self):

119 self.observations = 4

120 self.actions = 3

121 # self.model new = model new

122 self.E Max = 1000 # 99999

123 self.I Max = 1000 # 5000

124 self.epsilon = 0.2 # 0.2 if stating training
125 self.epsilon min = 0.01

126 self.epsilon decay = 0.995

127 self.LetzteErfahrung = np.zeros((1, 11))
128 self.ErfahrungValue = np.zeros((1l, 11))
129 self.state = None

130 self.y threshold = 390

131 self.u max = 180

132 self.u dot threshold = 40

133 self.y dot max = 100

134 self.t = 0 # timestep

135 self.t limit = 1000 # 1000

136 # curves variable

137 self.FlagZenit = 0

138 self.IZenit = 0

139 self.rewardWithoutBonivValue = np.zeros((1l, 1))
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140 self.rewardWithoutBoniPlot = np.zeros((1, 1))

141 self.rewardWithoutBoniData = np.zeros((1, 1))

142 self.totalRewardValue = np.zeros ((1, 1))

143 self.totalRewardPlot = np.zeros((1, 1))

144

145 self.averageRewardValue = np.zeros((1l, 1))

1406 self.averageRewardPlot = np.zeros((1, 1))

147 self.zenitCounter = 0

148 self.zenitValue = np.zeros((1, 1))

149 self.zenitPlot = np.zeros((1, 1))

150 self.firstTimestepAtZenitValue = np.zeros((1l, 1))

151 self.firstTimestepAtZenitPlot = np.zeros((1l, 1))

152 self.statisticRandomState = {}

153 # load model

154 Flag = 0

155 self.model new = DQN (

156 state shape=self.observations,

157 num actions=self.actions,

158 learning rate=0.001)

159 while Flag ==

160 try:

161 db = dropbox.Dropbox ('ACCESSTOKEN')

162 db.files download to file(PathHome +

'model new.h5',

163 PathCloud +

'model new.h5"')

164 self.model new.load model (PathHome +

'model new.h5"')

165 Flag = 1

166 except requests.exceptions.ConnectionError:

167 print ('Dropbox nicht erreichbar. Bitte

Internetverbindung prifen')

168 print ('Es lauft jetzt eine neue Lesson...')

169 def read all (self):

170 bus.write byte(I2C Address STM32 Encoder Pendulum, 102)

171 I2C _Encoder Pendulum Request Array =

bus.read i2c block data(I2C Address STM32 Encoder Pendulum, 102, 8)

172 u = PVS.rotpos(I2C Encoder Pendulum Request Array[0],

I2C Encoder Pendulum Request Array[1l])

173 udot =

PVS.rotspeed (I2C Encoder Pendulum Request Array([6],
I2C Encoder Pendulum Request Array[5],

174

I2C Encoder Pendulum Request Arrayl[4],

I2C Encoder Pendulum Request Array[3],

175

I2C Encoder Pendulum Request Arrayl[2])

176

177 bus.write byte(I2C Address STM32 Encoder Axis, 102)
178 I2C Encoder Axis Request Array =

bus.read i2c block data(I2C Address STM32 Encoder Axis, 102, 10)
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179 y = PVS.linpos (I2C Encoder Axis Request Array([3],

I2C Encoder Axis Request Arrayl[2],

180 I2C Encoder Axis Request Arrayl[l],

I2C Encoder Axis Request Array[0])

181

182 bus.write byte(I2C Address STM32 Encoder Axis, 102)

183 I2C Encoder Axis Request Array =

bus.read i2c block data(I2C Address STM32 Encoder Axis, 102, 10)

184 ydot = PVS.linspeed(I2C Encoder Axis Request Array([8],

I2C Encoder Axis Request Arrayl[7],

185 I2C Encoder Axis Request Array[6],

I2C Encoder Axis Request Arrayl[5],

186 I2C Encoder Axis Request Array[4])

187

188 return u, udot, vy, ydot

189

190 def halt (self):

191 bus.write byte(I2C Address STM32 Motorcontroller, 3)

192

193 def rechts(self):

194 bus.write byte(I2C Address STM32 Motorcontroller, 4)

195

196 def links(self):

197 bus.write byte(I2C Address STM32 Motorcontroller, 5)

198

199 def mitte(self):

200 bus.write byte(I2C Address STM32 Motorcontroller, 8)

201

202 def reset (self):

203 self.mitte ()

204 time.sleep(0.1)

205 Rechts = 0.2

206 Startl = time.time()

207 dtl =0

208 while dtl < Rechts:

209 self.rechts()

210 u, udot, y, ydot = self.read all()

211 if abs(y) > self.y threshold or abs(udot) >

self.u dot threshold:

212 self.mitte()

213 time.sleep (0.3)

214 break

215 dtl = time.time () - Startl

216 time.sleep (0.06)

217 Links = 0.2

218 Start2 = time.time()

219 dt2 =0

220 while dt2 < Links:

221 self.links ()

222 time.sleep (0.06)

223 u, udot, y, ydot = self.read all()
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224 if abs(y) > self.y threshold or abs(udot) >
self.u dot threshold:
225 self.mitte()
226 time.sleep (0.3)
227 break
228 dt2 = time.time () - Start2
229 u, udot, y, ydot = self.read all()
230 self.state = (u, udot, vy, ydot)
231 u n, udot n, y n, ydot n = copy(self.state)
232 obs = (un / self.u max, udot n / self.u dot threshold,
y n / self.y threshold, ydot n / self.y dot max)
233 self.t =0
234 return np.array (obs)
235
236 def get action(self, state):
237 if np.random.rand() <= self.epsilon:
238 return np.random.randint (self.actions)
239 else:
240 return np.argmax(self.model new(state))
241
242 def get actionForPlay(self, state):
243 return np.argmax(self.model new (state))
244
245 def actionHandler (self, action):
246 if action ==
247 self.rechts ()
248 Pause = 0.1
249 elif action ==
250 self.halt ()
251 Pause = 0.1
252 else:
253 self.links ()
254 Pause = 0.1
255 # Aktionsdauer
256 Start = time.time ()
257 dt = 0
258 while dt < Pause:
259 u, udot, y, ydot = self.read all()
260 # Abbruchbedingungen
261 if abs(y) > self.y threshold or abs(udot) >
self.u dot threshold:
262 self.mitte ()
263 time.sleep (0.3)
264 break
265 dt = time.time() - Start
266
267 def step(self, action):
268 Boni = 0.0
269 self.actionHandler (action)
270 u, udot, y, ydot = self.read all()
271 self.state = (u, udot, y, ydot)
272 u n, udot n, y n, ydot n = copy(self.state)
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273 obs = (un / self.u max, udot n / self.u dot threshold,

y n / self.y threshold, ydot n / self.y dot max)

274 self.t +=1

275 if abs(obs[0]) > 0.97 and abs(obs[l]) < 6 /

self.u dot threshold:

276 Boni = 10.0

277 done = bool (

278 y < -self.y threshold

279 or y > self.y threshold

280 or abs(udot) > self.u dot threshold

281 or self.t >= self.t limit

282 )

283 reward theta = (-np.cos((u * np.pi) / 180) + 1.0) / 2.0

284 reward x = np.cos((y / self.y threshold) * (np.pi /

2.0))

285 reward = reward theta * reward x + Boni

286 return np.array(obs), reward, done

287

288 def experiencelist(self, state, action, reward, next state,

done) :

289 self.Erfahrungvalue[0, 0:4] = state

290 self.ErfahrungValue[0, 4] = action

291 self.Erfahrungvalue[0, 5] = reward

292 self.ErfahrungValue[0, 6:10] = next state

293 self.ErfahrungvValue[0, 10] = done

294 self.LetzteErfahrung = np.append(self.LetzteErfahrung,

self.ErfahrungValue, axis=0)

295 if self.epsilon > self.epsilon min:

296 self.epsilon *= self.epsilon decay

297

298 def saveExperiencelListOnDropox(self) :

299 self.LetzteErfahrung = self.LetzteErfahrung[l:, :]

300 # Save Erfahrung on Dropbox

301 np.savetxt (PathHome + 'LetzteErfahrung.csv',

self.LetzteErfahrung, fmt='%1.7f', delimiter=',")

302 try:

303 f = open(PathHome + 'LetzteErfahrung.csv', 'rb')

304 upname = PathCloud + 'LetzteErfahrung.csv'

305 db.files upload(f.read(), upname,

306

mode=dropbox.files.WriteMode ("overwrite")

307 )

308 f.close ()

309 except requests.exceptions.ConnectionError:

310 print ('Dropbox nicht erreichbar. Bitte

Internetverbindung prifen')

311 # send file "MeldungRaspi.csv" to Dropbox

312 print ('Meldung an den PC, dass die Episode beendet

wurde...")

313 try:

314 np.savetxt (PathHome + 'MeldungRaspi.csv', [1],

fmt="%1i")
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315 print ('Medlung an PC... ")

316 f = open (PathHome + 'MeldungRaspi.csv', 'rb')

317 upname = PathCloud + 'MeldungRaspi.csv'

318 db.files upload(f.read(), upname,

319

mode=dropbox.files.WriteMode ("overwrite")

320 )

321 f.close ()

322 except requests.exceptions.ConnectionError:

323 print ('Dropbox nicht erreichbar. Bitte

Internetverbindung prifen')

324

325 def loadCurrentModel (self):

326 print ('Uberpriifen ob der PC das Training des neuronalen

Netzes beendet hat...')

327 Flag = 0

328 while Flag ==

329 try:

330 List =

db.files list folder (path="/RaspiPendel/")

331 for entrie in List.entries:

332 if entrie.name == 'MeldungPC.csv':

333 print ('MeldungPC erhalten...')

334 db.files delete (PathCloud +

'MeldungPC.csv"')

335 Flag = 1

336 except requests.exceptions.ConnectionError:

337 print ('Dropbox nicht erreichbar. Bitte

Internetverbindung prifen')

338 print ()

339 # check if file "MeldungPC.csv" is already deleted

340 Flagl = 0

341 Flag2 = 0

342 while Flagl ==

343 try:

344 List =

db.files list folder (path="/RaspiPendel/")

345 for entrie in List.entries:

346 if entrie.name == 'MeldungPC.csv':

347 print ('MeldungPC noch nicht

geldscht...")

348 Flag2 = 0

349 else:

350 Flag2 =1

351 Flagl =1

352 if Flag2 ==

353 print ('MeldungPC jetzt geldscht...')

354 except requests.exceptions.ConnectionError:

355 print ('Dropbox nicht erreichbar. Bitte

Internetverbindung prifen')
356 # load current model
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357 print ('Laden des neu trainierten neuronalen Netzes vom

PC...")

358 Flag3 = 0

359 while Flag3 ==

360 try:

361 db.files download to file(PathHome +

'model new.h5',

362 PathCloud +

'model new.h5"')

363 self.model new.load model (PathHome +

'model new.h5"')

364 Flag3 =1

365 except requests.exceptions.ConnectionError:

366 print ('Dropbox nicht erreichbar. Bitte

Internetverbindung prifen')

367

368 def collectCurvesData(self, total reward, Izenit,

zenitCounter, reawardWithoutBoni, average reward):

369 self.totalRewardvValue[0] = total reward

370 self.totalRewardPlot = np.append(self.totalRewardPlot,

self.totalRewardvValue, axis=0)

371 np.savetxt (PATH EVAL + "totalRewardListList.csv",

self.totalRewardPlot, fmt='%$1.7f', delimiter="',")

372 self.firstTimestepAtZenitValue[0] = Izenit

373 self.firstTimestepAtZenitPlot =

np.append(self.firstTimestepAtZenitPlot,
self.firstTimestepAtZenitValue, axis=0)

374 np.savetxt (PATH EVAL + "firstTimestepAtZenitList.csv",
self.firstTimestepAtZenitPlot, fmt='%1.7f',

375 delimiter="',")

376 self.zenitValue[0] = zenitCounter

377 self.zenitPlot = np.append(self.zenitPlot,
self.zenitValue, axis=0)

378 np.savetxt (PATH EVAL + "zenitCounterList.csv",
self.zenitPlot, fmt='%1.7f', delimiter="',")

379 self.rewardWithoutBoniValue[0] = reawardWithoutBoni
380 self.rewardWithoutBoniPlot =
np.append(self.rewardWithoutBoniPlot, self.rewardWithoutBoniValue,
axis=0)

381 np.savetxt (PATH EVAL + "rewardWithoutBoniList.csv",
self.rewardWithoutBoniPlot, fmt='%1.7f', delimiter="',")

382 self.averageRewardvValue[0] = average reward

383 self.averageRewardPlot =

np.append (self.averageRewardPlot, self.averageRewardValue, axis=0)
384 np.savetxt (PATH EVAL + "averageRewardList.csv",
self.averageRewardPlot, fmt='%1.7f', delimiter=',")

385

386 def plotcurvesOneGraph(self, totalRewardPlot: np.ndarray,
firstTimestepAtZenitPlot: np.ndarray, zenitPlot: np.array

387 , rewardWithoutBoniPlot: np.array) :
388 x = [1 for 1 in range (totalRewardPlot.shape[0]) ]

389 yl = totalRewardPlot
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390 y2 = firstTimestepAtZenitPlot

391 y3 = zenitPlot

392 y4 = rewardWithoutBoniPlot

393 fig, (axl, ax2, ax3, ax4) = plt.subplots (4, 1)

394

fig.suptitle('totalReward firstTimestepAtZenit zenitCountert reward

NoBoni')

395 axl.plot(x[1:], y1[1l:], marker='o', color='b')

396 axl.set ylabel ('totalReward')

397 ax2.plot(x[1:], y2[1:], marker='*', color='g'")

398 ax2.set ylabel ('TimeZenit')

399 ax3.plot(x[1:], y3[1l:], marker='p', color='r")

400 ax3.set ylabel ('zenitCount')

401 ax4d.plot(x[1:], y4[1l:], marker='+', color='m')

402 ax4.set xlabel ('episode')

403 ax4.set ylabel ('rWoBoni')

404 plt.savefig (PATH EVAL +

"Reward firstTimestepAtZenit zenitCounter rewardNoBoni.png")

405 plt.close('all')

406 plt.clf()

407 plt.cla()

408

409 def plotcurves (self, totalRewardPlot: np.ndarray,

firstTimestepAtZenitPlot: np.ndarray, zenitPlot: np.ndarray,

410 rewardWithoutBoniPlot: np.array,

averageRewardPlot: np.array):

411 x = [1 for i1 in range(totalRewardPlot.shape[0])]

412 plt.figure (1)

413 plt.plot(x[1l:], totalRewardPlot[l:], 'o-"')

414 plt.title("total Reward vs. Episode")

415 plt.xlabel ('episode')

416 plt.ylabel ('totalReward"')

417 plt.draw ()

418 plt.savefig (PATH EVAL + "totalRewardPlot.png")

419 plt.pause(0.001)

420 plt.figure(2)

421 plt.plot(x[1:], firstTimestepAtZenitPlot([l:],

marker='*'"', color='g'")

422 plt.title("1lstTimeAtZenit vs. Episode")

423 plt.xlabel ('episode')

424 plt.ylabel ('lstTimeAtzenit")

425 plt.draw ()

426 plt.savefig (PATH EVAL + "lstTimeAtzenitPlot.png")

427 plt.figure (3)

428 plt.plot(x[1:], zenitPlot[l:], marker='p', color='zr"')

429 plt.title ("zenitCounter vs. Episode")

430 plt.xlabel ('episode')

431 plt.ylabel ('zenitCounter')

432 plt.draw ()

433 plt.savefig (PATH EVAL + "zenitCounterPlot.png")

434 plt.pause(0.001)

435 plt.figure(4)
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436 plt.plot(x[1:], rewardWithoutBoniPlot[l:], marker='+"',
color="m'")
437 plt.title ("rewardWithoutBoni vs. Episode")
438 plt.xlabel ('episode')
439 plt.ylabel ('rewardWithoutBoni')
440 plt.draw()
441 plt.savefig (PATH EVAL + "rewardWithoutBoniPlot.png")
442 plt.pause(0.001)
443 plt.figure (5)
444 plt.plot(x[1l:], averageRewardPlot[l:], marker='+"',
color="m'")
445 plt.title("averageReward vs. Episode")
446 plt.xlabel ('episode')
447 plt.ylabel ('averageReward')
448 plt.draw()
449 plt.savefig (PATH EVAL + "averageRewardPlot.png")
450 plt.pause(0.001)
451 plt.close('all')
452 plt.clf ()
453 plt.cla()
454
455 def collectExperience(self, num episodes):
456 for E in range(l, num episodes + 1):
457 total reward = 0.0
458 print ('Es bgeinnt jetzt eine neue Lesson...')
459

print ('************************************************************

**********************')

460
461

state = self.reset()

state np.reshape (state, newshape=(1, -

1)) .astype (np.float32)

462
463
464
465

for I in range(l, self.I Max + 1): # Iteration
action = self.get action(state)
next state, reward, done = self.step(action)

next state = np.reshape (next state, newshape=(1,

-1)) .astype (np.float32)

466
next state,
467
468
469
470
471

self.experiencelist (state, action, reward,
done)
total reward += reward
state = next state
if done:
break
print ('Episode:{} Reward:{}'.format (E,

total reward))

472
473
474
475
476
477
478
479

self.mitte ()

time.sleep (120)

self.saveExperienceListOnDropox ()

self.LetzteErfahrung = np.zeros((1, 11))

self.loadCurrentModel ()

print ('Neuronales Netz wird trainiert ...")
GPIO.cleanup ()
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480 def dictWriting(self, my dict):

481 # my dict = {'1': 'aaa', '2': 'bbb', '3': 'ccc'}

482 with open ('daempfung.csv', 'w') as f:

483 for key in my dict.keys():

484 f.write("%s,%s\n" % (key, my dictlkey]))

485

486 def pendelParameter (self, num episodes):

487 for E in range(l, num episodes + 1):

488 my dict = {}

489 state = self.reset()

490 Startl = time.time ()

491 dtl =0

492 while dtl < 100:

493 self.halt ()

494 u, udot, y, ydot = self.read all()

495 my dict[dtl] = [u, V]

496 dtl = time.time () - Startl

497 self.dictWriting (my dict)

498 self.mitte ()

499 time.sleep (0.3)

500 GPIO.cleanup ()

501

502 def getAVS (self,num episodes):

503 for E in range(l,num episodes+l):

504 my dict={}

505 Startl=time.time ()

506 dt1=0

507 while dtl< 6:

508 self.rechts ()

509 u,udot, y,ydot = self.read all()

510 if (abs(y)>self.y threshold or

abs (udot) >self.u dot threshold):

511 self.mitte()

512 time.sleep (0.3)

513 break

514 my dict[dtl] =[u,y]

515 dtl=time.time () -Startl

516 self.dictWriting (my dict)

517 self.mitte ()

518 time.sleep(0.3)

519

520 def statisticEvaluateDgn(self, dictEvaluateDqgn) :

521 with open('statisticrandomState.csv', 'w') as f:

522 for key in dictEvaluateDgn.keys():

523 f.write ("%s,%s\n" % (key + ":",

dictEvaluateDgn[key]))

524

525 def evaluateDgn (self) :

526 self.model new.load model (PATH TRAINED MODEL)

527 episodes = 49

528 listTotalReward = []

529 listZenitCounter = []
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530 listZenitTimestep = []

531 listRewardNoBoni = []

532 dictvariable = ["totalReward", "zenitTimestep",

"zenitCounter", "rewardNoBoni"
14

533 for episode in range(l, episodes + 1):

534 timestepAtzenit = 0

535 state = self.reset ()

536 state = np.reshape(state, newshape=(1, -

1)) .astype (np.float32)

537 score = 0.0

538 rewardWithoutBoni = 0.0

539 for I in range(l, self.I Max + 1):

540 timestepAtzenit += 1

541 action = self.get actionForPlay(state)

542 next state, reward, done = self.step(action)
543 next state = np.reshape (next state, newshape=(1,
-1)) .astype (np.float32)

544 if abs(next state[0][0]) > 175 / 180 and

abs (next state[0][1]) < 6 / 40:

545 self.zenitCounter += 1

546 if self.FlagZenit ==

547 self.IZenit = timestepAtzenit

548 self.FlagZenit =1

549 rewardTheta = (-np.cos(next state[0][0] * np.pi)
+ 1.0) / 2.0

550 rewardX = np.cos((next state[0][2]) * (np.pi /
2.0))

551 rewardWithoutBoni += rewardTheta * rewardX
552 score += reward

553 state = next state

554 if done:

555 listTotalReward.append (score)

556 listZenitCounter.append(self.zenitCounter)
557 listZenitTimestep.append(self.IZenit)

558 listRewardNoBoni.append (rewardWithoutBoni)
559 print ('Episode:{} Score:{}'.format (episode,
score))

560 break

561 self.collectCurvesData (score, self.IZenit,
self.zenitCounter, rewardWithoutBoni, score / timestepAtzenit)
562 self.FlagZenit = 0

563 self.IZenit = 0

564 self.zenitCounter = 0

565 self.rechts ()

566 time.sleep(0.1)

567 self.mitte ()

568 time.sleep (90)

569 self.statisticRandomState[dictvariable[0]] =

{np.mean (listTotalReward), np.std(listTotalReward) }

570 self.statisticRandomState[dictvariable[1l]] =

{np.mean (listZenitTimestep), np.std(listZenitTimestep) }
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571 self.statisticRandomState[dictvariable[2]] =

{np.mean (listZenitCounter), np.std(listZenitCounter) }

572 self.statisticRandomState[dictvariable[3]] =

{np.mean (listRewardNoBoni), np.std(listRewardNoBoni) }

573 self.statisticEvaluateDgn (self.statisticRandomState)

574 self.plotcurvesOneGraph (self.totalRewardPlot,

self.firstTimestepAtZenitPlot, self.zenitPlot,

575 self.rewardWithoutBoniPlot)

576 self.plotcurves (self.totalRewardPlot,

self.firstTimestepAtZenitPlot, self.zenitPlot,
self.rewardWithoutBoniPlot,

577 self.averageRewardPlot)

578 print (f"meanReward: {np.mean (listTotalReward) },
stdReward: {np.std(listTotalReward)}")

579 print (f"meanlstTimeAtZenit: {np.mean(listZenitTimestep) },
stdTimeAtZenit: {np.std(listZenitTimestep)}")

580 print (f"meanZeniCounter: {np.mean (listZenitCounter) },
stdzeniCounter: {np.std(listTotalReward)}")

581 print (f"meanRewNoBoni: {np.mean (listRewardNoBoni) },
stdzeniCounter: {np.std(listRewardNoBoni) }")

582 GPIO.cleanup ()

583

584 def playEpisode(self, num episodes: int):

585 # load current model

586 print ('Laden des neu trainierten neuronalen Netzes vom
PC...")

587 Flag = 0

588 while Flag ==

589 try:

590 db.files download to file(PathHome +

'model new.h5',

591 PathCloud +

'model new.h5"')

592 self.model new.load model (PathHome +

'model new.h5"')

593 Flag = 1

594 except requests.exceptions.ConnectionError:

595 print ('Dropbox nicht erreichbar. Bitte
Internetverbindung prifen')

596 for episode in range(l, num episodes + 1):

597 total reward = 0.0

598 state = self.reset ()

599 state = np.reshape(state, newshape=(1, -

1)) .astype (np.float32)

600 for I in range(l, self.I Max + 1):

601 action = self.get actionForPlay(state)

602 next state, reward, done = self.step(action)
603 next state = np.reshape(next state, newshape=(1,
-1)) .astype (np.float32)

604 total reward += reward

605 state = next state

606 if done:
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607

print ('Episode:{} Reward:{}'.format (episode,

total reward))

608 self.mitte ()

609 time.sleep (3)

610 break

611 GPIO.cleanup ()

612

613 1if name == " main ":

614 env = CartPole ()

615 # uncomment the line below for damping extimation
616 # env.pendelParameter (1)

617 StartZeit = time.time ()

618 env.collectExperience (num episodes=1000)

619 TrainingsDauer = (time.time() - StartZeit) / 60
620 print (f"Train time :{TrainingsDauer}")

621 # env.playEpisode (10)

622 env.evaluateDgn ()
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G. Simulation: Parameter Einstellung

result: total_reaward

run Einstellung agentl agent2 Mean
(400 episode) | (400 episode)

x_threshold=40, alpha=gamma=0.99
Epsilon_initial=0.2
bh0o Dampfungz-0.00S
batch_size= 32
Aktivierungsfukction: RELU

785 735 760

%_threshold=40 alpha=gamma=0.93
Epsilon_initial=0.2
Dampfung=0.005

batch_size= 32
Aktivierungsfunktion: Tanh

706 864 785

x_threshold=40 alpha=gamma=0.99
Epsilon_initial=0.2
Dampfung=0.005
batch_size= 64
Aktivierungsfunktion: RELU

a16 900 858
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H. Versuchsergebnisse

dgnAgent Parameter Ergebnis (mean, std) dqn Netz

fotalReward zenitCounter 1stTimeAtZenit Reward ohne Boni
Epsilon=1, batch_size=64, Aktivierungsfunktion Tanh, Boni=10 Mean=7930, std=3117 Mean=726, std=288  Mean=99, std=34  Mean=659, std=255
Epsilon=0.2, batch_size=64, Aktivierungsfunktion Tanh, Mean=9024, std=719 Mean=822, std=70 Mean=109, std=9 Mean=790, std=98
Boni=10
Epsilon=0.2, batch_size=64, Aktivierungsfunktion Tanh, Mean=1474, std=222 Mean=711, std=128 Mean=125, std=13  Mean=758, std=102
Boni=1
Epsilon=0.2, batch_size=64, Aktivierungsfunktion Tanh, Mean=604, std=175 Mean=3, std=2 Mean=60, std=59 Mean=604, std=175
Boni=0
Epsilon=0.2, batch_size=32, Aktivierungsfunktion Tanh, Mean=4383, std=3901 Mean=400, std=360 Mean=77, std=65 Mean=363, std=331
Boni=10
Epsilon=1, batch_size=64, Aktivierungsfunktion ReLU, Mean=8963, std=1300 Mean=819, std=120 Mean=121, std=6 Mean=763, std=139
Boni=10
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