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Zusammenfassung

Formale Modelle werden immer wichtiger fiir die Modellierung und Validierung von
Reinforcement-Learning Systemen, jedoch kann die Validierung zeitaufwendig und ressour-
cenintensiv sein. In dieser Arbeit wird ein neuer Ansatz untersucht, bei der ein abstraktes
formales Modell mithilfe von Kiinstlicher Intelligenz(KI) simuliert wird. Die resultierenden
Traces werden von SimB validiert, ohne dass eine eigene separate Simulation geschrieben
werden muss. Diese Methode ist neuartig, da weder ProB2-UI noch SimB die Logik der
einzelnen Operationen kennen muss, da diese direkt von der KI berechnet werden. Fir
die Forschung an der Methode wurde im ersten Schritt ein Reinforcement-Learning Agent
auf einer Highway-Umgebung trainiert. Im Anschluss wurden die generierten Traces mit-
hilfe von SimB validiert. Die Ergebnisse der Forschung zeigen, dass die Validierung von
Reinforcement-Learning Agenten durch diesen Ansatz es ermdoglicht, einen umfangreichen
Uberblick iiber das Verhalten des Agenten zu gewinnen.
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1 Einleitung

Kiinstliche Intelligenz [Rus10| hat in den letzten Jahren eine rasante Entwicklung erlebt,
die weitreichende Auswirkungen auf zahlreiche Branchen und Anwendungsbereiche hat.
Die Fortschritte in der KI-Forschung haben die Moglichkeiten der Automatisierung und
Optimierung in den verschiedensten Bereichen revolutioniert, wie zum Beispiel im Bereich
der Spracherkennung [HDY " 12|, Bildverarbeitung [KSH17]|, Medizin [EKN"17] oder dem
autonomen Fahren [BDTD'16|. Ein entscheidender Faktor, der zu dieser Entwicklung
beigetragen hat, ist das maschinelle Lernen (ML) [Tom97], das als eine der Haupttechniken
innerhalb der KI angewandt wird. Insbesondere das Reinforcement Learning (RL) [SB1§],
ein Teilgebiet des ML, hat grofies Potenzial gezeigt, indem es kiinstlichen Agenten ermog-
licht, aus Interaktionen mit ihrer Umgebung zu lernen und ihr Verhalten auf Grundlage
von Feedback effizient und zielgerichtet anzupassen. Nach Sutton und Barto [SB18] ist das
Verfahren, aus der Umwelt zu lernen, intuitiv, da auch wir Menschen bereits von klein
auf kontinuierlich aus den Reaktionen unserer Umgebung auf unsere Interaktionen mit
ihr lernen. In Reinforcement-Learning Systemen ist es das Ziel des lernenden Agenten,
dessen Reward zu maximieren. Entscheidend hierbei ist es, dass der Agent selbststindig
herausfinden muss, welche Aktionen er ausfiihrt, um sowohl kurzfristige, als auch langfristige
Ziele zu erreichen. Denn jede Aktion wird durch das Environment mit einem positiven oder
negativen Reward bewertet.

Von immer grofer werdender Bedeutung ist dabei die Gewihrleistung der Sicherheit [AOS™16]
des Agenten selbst, aber vor allem auch die seines Umfeldes, denn mit der zunehmenden
Relevanz innerhalb sicherheitskritischer Anwendungsbereiche, sind die potenziellen Risiken
und Folgen fehlerhafter Entscheidungen immens.

1.1 Motivation

Um die Risiken und Folgen fehlerhafter Entscheidungen zu minimieren, werden immer
wieder neue Methoden entwickelt, die es ermoglichen sollen, die Sicherheitsaspekte von
RL-Agenten zu realisieren und zu validieren. Nathan Fulton und André Platzer von der
Carnegie Mellon University erldautern im Paper ,,Safe Reinforcement Learning via Formal
Methods: Toward Safe Control Through Proof and Learning” eine Methode, um die Si-
cherheit wihrend des Reinforcement Learning zu garantieren. Justified Speculative Control
(JSC) kombiniert ,formal verification* und Reinforcement Learning. Diese Methode beruht
darauf, dass Reinforcement Learning die ,formal verification um ihre Robustheit gegen
unvollstédndige Modelle ergénzt. Denn trotz der hohen Sicherheit, welche durch ,formal
verification gegeben ist, besteht ihr Nachteil darin, dass die zu iiberpriifenden Modelle
mit der Realitét tibereinstimmen miissen [FP18]. Um die Entwicklung von Modellen zu
erleichtern, die es erlauben, das Verhalten von RL-Agenten zu analysieren und zu validieren,
soll mit SimB ein neuer Ansatz getestet werden. Bei herkémmlichen Validierungsansétzen
wiirde man ein formales Modell erstellen, anschlieffend eine Simulation fiir dieses Modell
entwickeln und dann validieren. In dieser Arbeit hingegen wird ein abstraktes formales
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Modell verwendet und die Durchfiihrung der Simulation einer KI iiberlassen. Die daraus
resultierenden Traces werden dann in SimB mit verschiedenen Methoden validiert, ohne
dass wir eine eigene Simulation entwickeln miissen. Dieser Ansatz soll es erlauben, die Vali-
dierung effizienter und flexibler zu gestalten, da leicht neue Tests fiir Verhaltensiiberpriifung
geschrieben werden kénnen. Vorteil von SimB zur Validierung von RL-Agenten ist, dass
SimB es erméglicht, die Validierung von RL-Agenten mit Trace Replay anschaulich und
effizient durchzufithren. Grund dafiir ist, dass wenn wir ein abstraktes Modell verwenden
und die Simulation der KI iiberlassen, das Modell weniger komplex wird, da die Logik
hinter einzelnen Operationen aufseiten von SimB vernachléssigt werden kann. Dadurch soll
dieser Ansatz eine Alternative zu traditionellen Validierungsmethoden bieten.

1.2 Ziel der Arbeit

Im Rahmen dieser Bachelorarbeit soll ein weiterer Ansatz innerhalb des Reinforcement
Learning Bereiches untersucht und evaluiert werden. Dabei liegt der Fokus auf der Verwen-
dung von Trainingsdaten, die in die Form von Traces umgewandelt werden, um mithilfe der
Simulationssoftware SimB [VLM21a| das Verhalten eines RL-Agenten in einer Highway-
Umgebung [Leul8] zu analysieren. Im Vergleich zu bestehenden Methoden sollen sowohl
die Vor- als auch die Nachteile dieses Ansatzes herausgearbeitet und diskutiert werden. Die
Arbeit ist in zwei Hauptteile untergliedert, die sich jeweils mit unterschiedlichen Aspekten
der Forschung befassen.

Der erste Teilbereich konzentriert sich auf die Entwicklung eines RL-Agenten auf einer
Highway-Umgebung. Hierbei werden verschiedene RL-Algorithmen angewandt, um Entschei-
dungen hinsichtlich der Navigation und der Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern
zu treffen. Nach dem erfolgreichen Training des Agenten werden die dabei entstandenen
Trainingsdaten in Form von Traces gespeichert. Diese Traces sollen dazu beitragen, das
erlernte Verhalten des Agenten im Detail nachvollziehen zu kénnen.

Im zweiten Teilbereich der Arbeit werden die zuvor generierten Traces mithilfe von ProB2-
UI [BGJ"21] und SimB untersucht. Hierbei werden verschiedene Aspekte des Agentenver-
haltens, wie die Einhaltung der Geschwindigkeitsgrenzen, betrachtet. Die Ergebnisse dieser
Analyse sollen es erméglichen, einen Uberblick iiber die Leistung des Agenten innerhalb
der Highway-Umgebung zu erhalten.

Die Arbeit soll abschliefend einen Uberblick iiber die Ergebnisse der Untersuchung geben
und eine fundierte Bewertung der Verwendbarkeit von Trace Validierung fiir die Analyse von
RL-Agenten liefern. Der Fokus liegt dabei auf dem Ansatz, durch ein abstraktes formales
Modell und der Durchfiihrung der Simulation von der KI selbst, die daraus resultierenden
Traces von SimB validieren zu lassen, ohne dafiir eine separate Simulation schreiben zu
miissen.

In der vorliegenden Arbeit wird angestrebt, eine umfassende Ubersicht iiber die Ergebnis-
se der Untersuchung zu préasentieren und eine fundierte Beurteilung der Anwendbarkeit
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von Trace Validierungsmethoden fiir die Analyse von Reinforcement-Learning-Agenten
(RL-Agenten) zu liefern. Der Schwerpunkt liegt hierbei auf der Verwendung eines abstrak-
ten formalen Modells, fiir welches die Simulation von der Kiinstlichen Intelligenz selbst
durchgefiihrt werden kann.
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2 Grundlagen

2.1 Machine Learning

Maschinelles Lernen (ML) [Tom97| ist ein bedeutendes Teilgebiet innerhalb der Kiinstli-
chen Intelligenz, das sich primér auf die Entwicklung und Verbesserung von Algorithmen
konzentriert. Diese Algorithmen erméglichen es Computern, aus Daten und Erfahrungen
zu lernen, um somit ihre Leistung bei bestimmten Aufgaben zu optimieren. Wie in der
Definition von Mitchell et al. (1997) beschrieben: , Ein Computerprogramm wird als lernfihig
bezeichnet, wenn es aus Erfahrungen E in Bezug auf eine Klasse von Aufgaben A und
einer Leistungsmessung L, seine Leistung bei Aufgaben aus A, gemessen an L durch Erfah-
rungen E verbessert [Tom97]“. Im Gegensatz zur traditionellen Programmierung, bei der
Algorithmen durch den Programmierer explizit implementiert werden, liegt der Fokus beim
maschinellen Lernen auf der Automatisierung des Lernprozesses. Dadurch ist es moglich, mit
wenigen direkten menschlichem Eingriffe komplexe Zusammenhénge innerhalb der Daten zu
erkennen und beispielsweise Verfahren wie die Gesichtserkennung anhand von Mustern und
Daten zu meistern. Dabei gibt es verschiedene Vorgehensweisen des maschinellen Lernens,
die je nach Art der zu verarbeitenden Informationen und dem vorliegenden Anwendungsfall
angewandt werden konnen. Die drei Hauptkategorien des maschinellen Lernens sind das
iiberwachte Lernen, das uniiberwachte Lernen und das Reinforcement-Learning.

2.1.1 Supervised Learning

Beim iiberwachten Lernen, haufiger bekannt als ,Supervised Learning” [GBC16]|, wird ein
Algorithmus auf der Grundlage von gelabelten Trainingsdaten trainiert. Diese gelabelten
Trainingsdaten enthalten sowohl Eingabewerte als auch korrekte Ausgabewerte. Der Zweck
dieses Ansatzes besteht darin, den Algorithmus dazu zu bringen, Muster und Zusammenhé&n-
ge [BNO6] in den Daten zu erkennen und auf der Grundlage dieser Erkenntnisse Vorhersagen
fiir bisher unbekannte Eingaben zu treffen. Im Regelfall werden die Daten vorher in zwei
Teilmengen aufgeteilt. Die erste Teilmenge wird zum Trainieren des Algorithmus verwendet,
wahrend die zweite Teilmenge zur Validierung der Leistung des Algorithmus eingesetzt wird.
In Abbildung 1 wird der Ablauf eines iberwachten Lernprozesses dargestellt. Zunéchst wird
der Algorithmus mit den Trainingsdaten und den zugehorigen korrekten Ausgaben versorgt.
Dadurch lernt der Algorithmus, die Eingabewerte mit den entsprechenden Ausgabewerten
zu verkniipfen. Im Laufe des Trainings passt der Algorithmus seine internen Parameter an,
um die Abweichung zwischen seinen Vorhersagen und den tatséchlichen Ausgabewerten zu
minimieren. Als einer der bekanntesten Einsatzgebiete von iiberwachtem Lernen zahlt die
Bildererkennung [LBH15].
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Abbildung 1: Nlustration von Supervised Learning[SGAS20]

2.1.2 Unsupervised Learning

Der signifikante Unterschied vom {iberwachten zum uniiberwachten Lernen, auch ,,Unsu-
pervised Learning® genannt, charakterisiert Zoubin Ghahramani [Gha04] darin, dass der
Algorithmus ohne vorherige Kenntnisse iiber die korrekte Ausgabe, auf einem ungelabelten
Traingssatz trainiert wird. Weiterhin schildert er, dass ,,Unsupervised Learning“ sich als
Suche nach Mustern und Strukturen in Daten beschreiben lésst, in denen erstmal keine Zu-
sammenhénge erkennbar sind. In Abbildung 2 wird der Prozess des ,,Unsupervised Learning"
verbildlicht. Der Algorithmus erhéalt eine Menge von unsortierten Daten. Aufgrund dieser
Daten versucht der Algorithmus, Muster und Zusammenhénge zu erkennen, mit denen dann
Vorhersagen auf diese unbekannten Daten getroffen werden. Eindeutiger Vorteil gegeniiber
Supervised Learning* ist, dass keine korrekt gelabelten Trainingsdaten von Menschen
erstellt werden miissen. Dies ist insbesondere bei groflen Datenmengen von Vorteil, da die
Erstellung der ,labels* sich oft als kostspielig und zeitintensiv herausstellen kann [GBC16].
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Abbildung 2: Tlustration von Unsupervised Learning[SGAS20]

2.1.3 Reinforcement Learning

In dieser Arbeit wird mit einer weiteren Technik des maschinellen Lernens gearbeitet,
dem bestérkenden Lernen ,Reinforcement Learning®. Sutton und Barto [SB18| beschreiben
~Reinforcement Learning“ wie folgt: ,Reinforcement Learning ist Lernen, was zu tun ist
und wie in einer bestimmten Situation eine Belohnung Reward zu maximieren ist.“ Hierbei
wird dem lernenden Agenten nicht mitgeteilt, welche Aktion er zu wihlen hat. Stattdessen
muss dieser selbst herausfinden, welche Aktionen den héchsten Reward bringen. Dabei ist
es wichtig, dass ausgefiihrte Aktionen Einfluss auf den kurzfristigen, als auch langfristigen
Reward haben konnen. Sie betonen dabei, dass , Trial-and-Error” und der verzégerte Einfluss
auf den Reward eine tragende Rolle beim ,Reinforcement Learning” spielen.

Grundlegende Bausteine des Reinforcement Learning sind:

e Agent: Der Agent ist der lernende Teil des Systems. Er interagiert mit der Umgebung
und lernt aus den gemachten Erfahrungen. Ziel des Agenten ist es, seinen Reward zu
maximieren, in dem eine optimale Strategie gefunden wird.

e Environment: Das ,Environment” ist die Umgebung, in der der Agent agiert. Sie
gibt den Agenten Informationen iiber ihren aktuellen Zustand und reagiert auf die
gewahlten Aktionen des Agenten. Das ,Environment“ kann dabei versuchen die reale
Welt widerzuspiegeln oder abstrakte Problemstellungen darzustellen.

e Reward: Die Belohnung ,Reward”, ist der Riickgabewert der Umgebung, der dem
Agenten Informationen iiber die Qualitét seiner gewéhlten Aktion gibt. Belohnungen
kénnen positiv, negativ oder neutral sein. Das Ziel des Agenten ist es, seinen Reward
Zu maximieren.
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e Policy: Eine ,Policy* ist eine Strategie oder Regel, die angibt, welche Aktion der
Agent in einem bestimmten Zustand ausfiihren soll, um den Reward zu maximieren.
Die ,,Policy* kann dabei deterministisch oder stochastisch sein.

Veranschaulicht an einem Pseudocode sieht der Ablauf des Reinforcement Learning wie
folgt aus:

Algorithmus 1 Q-Learning Algorithmus

Initialisiere die Umgebung und den Agenten
agent = Agent()
umgebung = Umgebung()
for Jeden Trainingsdurchlauf do
Initialisiere zufélligen Startzustand zustand = umgebung.reset()
while ist nicht beendet do
Wiéhle Aktion auf der Grundlage des aktuellen Zustands
aktion = agent.aktionAuswéhlen(zustand)
Fiihre Aktion aus, beobachte Belohnung und néchsten Zustand
néchsterZustand, belohnung, beendet = umgebung.aktionAusfithren(aktion)
end while
: end for

—_ = =
N e e

2.2 Validierung
2.2.1 Traces

Traces sind chronologische Aufzeichnungen von Ereignissen oder Aktionen, die wiahrend
der Ausfiihrung eines Programmes stattfinden. Der Zweck von Traces liegt darin, dem
Programmierer Einsicht in die Funktionsweise eines Programmes zu liefern. Dadurch kénnen
gezielt Fehler in der Anwendung identifiziert und behoben werden. Im Zusammenhang
mit Modellen in der B-Methode koénnen nach Stock et al. [SMLE22| Traces folgende
Informationen liefern: ,Erstens ein bestimmter Endzustand ist erreichbar, nachdem Schritte
in einer bestimmten Reihenfolge ausgefiihrt wurden. Zweitens eine bestimmte Reihenfolge
von Ubergiingen ist durchfiihrbar. [SMLE22]

2.2.2 B Methode

Die B-Methode ist ein formeller Softwareentwicklungsprozess, Jean-Raymond Abrial [ALNT91]
definiert diesen folgendermafen: ,Die B-Methode ist ein formaler Softwareentwicklungspro-
zess zur Erstellung von hochzuverléssiger, portabler und wartbarer Software, die nachweislich
korrekt in Bezug auf ihre funktionale Spezifikation ist. [ALNT91]*

Die Grundlagen der B-Methode lassen sich in mehrere Schliisselkonzepte unterteilen:
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Abstrakte Maschine: Die B-Methode beginnt mit der Definition einer abstrakten Maschine,
die das zu entwickelnde System in einer abstrakten, formalen Notation beschreibt. Die
abstrakte Maschine besteht aus Variablen, Invarianten, Initialisierungen und Operationen.
Nach Abriel [Abr96] ist das Konzept der abstrakten Maschine nahe verwandt mit Klassen
oder abstrakten Datentypen in der objektorientierten Programmierung.

Variablen: Variablen repréasentieren den Zustand des Systems. Sie werden mit Elementen
aus Mengen oder Relationen ausgedriickt.

Invarianten: Invarianten sind Bedingungen, die fiir alle moglichen Zusténde des Systems
wahr sein miissen.

Initialisierungen: Initialisierungen definieren den Anfangszustand des Systems. Sie legen
fest, welche Werte die Variablen zum Start des Systems haben.

Operationen: Operationen werden verwendet, um zwischen Zustinden zu wechseln und
dadurch das System zu verdndern [SMLE22].

2.2.3 Prob2-UIl und SimB

ProB2-UTI [BGJ"21] ist eine JavaFX basierte Benutzeroberfliche fiir den ProB Animator,
Constraint Solver und Model Checker. ProB2-UI unterstiitzt Formalismen wie B und Event-
B. Die Benutzeroberflache bietet folgende Funktionen. Erstens eine Projektansicht, die es
dem Nutzer erlaubt Modelle, Einstellungen und Konfigurationen fiir Validierungsaufgaben
zu verwalten. Die Daten eines Projektes sind innerhalb einer Projektdatei gespeichert und
enthalten alle wichtigen Informationen, damit der Benutzer bei einem spéateren Check des
Projektes nicht alle Daten neu eingeben muss.

Nach dem Laden eines Modells haben Benutzer die Moglichkeit, dieses zu animieren. Sie
koénnen dabei interaktiv die Ausfithrungsschritte auswéhlen und kontrollieren. Sobald eine
Operation ausgewéhlt wird, &ndert sich der aktuelle Zustand des Modells entsprechend. In
der Zustandsiibersicht werden dem Benutzer sowohl die aktuellen als auch die vergangenen
Zustande angezeigt, wobei die Unterschiede zwischen ihnen hervorgehoben werden.

Wiéhrend der Benutzer manuell die verschiedenen Zustdnde des Modells untersucht, werden
die ausgefiihrten Operationen in einer Trace-Datei erfasst. Diese Trace-Datei kann gespei-
chert werden, um die Simulation spéter mit denselben Parametern und durchgefiihrten
Operationen erneut abzuspielen. Dariiber hinaus erméglicht die ProB2-UI mithilfe der VisB-
Komponente [WL20] eine Visualisierung der Zustédnde sowie der ausgefiihrten Operationen,
wodurch ein besserer Einblick in das Verhalten des Modells ermdglicht wird.

Des Weiteren beinhaltet ProB2-UI einen Simulator namens SimB [VLM21a|, der es Benut-
zern ermoglicht, Echtzeitsimulationen, Monte-Carlo-Simulationen und statistische Analysen
des Modells mit Hypothesentests durchzufiihren. SimB basiert auf Dateien, in denen fest-
gelegt wird, wie sich Operationen gegenseitig anhand der Zeit oder Wahrscheinlichkeiten



aktivieren [VLM21b]. Alle Simulationen konnen als ,timed trace gespeichert werden und
in Echtzeit nachgespielt werden.

3 Methodik und Implementierung

3.1 Environment
3.1.1 Highway-Environment

Die Grundlage, auf der das Training der Agenten fiir diese Bachelorarbeit aufbaut, ist das
Highway-Environment |[Leul8|. Die zentrale Problemstellung fiir den Agenten in dieser
simulierten Umgebung besteht darin, auf einer mehrspurigen Autobahn zu navigieren. Das
Hauptziel des Agenten ist es, eine moglichst hohe Geschwindigkeit aufrechtzuerhalten, ohne
dabei Kollisionen mit anderen Verkehrsteilnehmern zu verursachen. Wahrenddessen soll
die Maximalgeschwindigkeit von 40 m/s nicht tiberschritten werden. Zuséatzlich wird der
erzielte Reward fiir den Agenten erhdht, wenn dieser sich auf der rechten Spur bewegt. Um
den Reward zu maximieren, stehen dem Agenten insgesamt fiinf verschiedene Aktionen zur
Verfiigung, weshalb die Highway-Umgebung als diskret zu klassifizieren ist:

Idle: Der Agent fihrt auf der aktuellen Spur weiter und behélt dabei seine Geschwin-
digkeit bei.

Lane Left: Der Agent fihrt nach links.

Lane Right: Der Agent fahrt nach rechts.

Slower: Der Agent reduziert seine Geschwindigkeit.

Faster: Der Agent beschleunigt.

Aufgrund der diskreten Umgebung ist es fiir den Agenten moglich, den Zusammenhang
zwischen seinen Aktionen und den daraus resultierenden Belohnungen besser zu verstehen
und darauf aufbauend optimale Strategien zu entwickeln. Einhergehend damit ist die Tatsa-
che, dass das Highway-Environment eine vereinfachte Darstellung der realen Autobahnen
darstellt und ein Agent, welcher auf dem Highway-Environment trainiert wurde, nicht ohne
weiteres auf realen Autobahnen eingesetzt werden kann. Die Highway-Umgebung dient
als Grundlage fiir das Training der Agenten, um die Generierung von Traces und deren
Validierung mit SimB zu durchzufiihren.

Das Highway-Environment besteht aus zwei wesentlichen Elementen: Zum einen dem
Highway, der sich durch eine variable Anzahl paralleler Fahrspuren auszeichnet, wobei
jede Spur eine Breite von vier Metern aufweist. Zum anderen umfasst die Umgebung die
Fahrzeuge, die durch folgende charakteristische Merkmale gekennzeichnet sind:



10 3 METHODIK UND IMPLEMENTIERUNG

Fahrzeuglénge: 5 Meter.

Fahrzeugbreite: 2 Meter.

Maximalgeschwindigkeit: 40m/s.

Minimalgeschwindigkeit: -40m /s.

Die Umgebung gibt nach jeder Aktion des Agenten den aktuellen Zustand der Fahrzeuge auf
dem Highway zuriick. Dazu zahlen die Position, die Geschwindigkeit und die Beschleunigung
jedes Fahrzeuges.

3.1.2 Anpassungen an das Environment

Um das Generieren der Traces und die Validierung des Agenten zu ermdoglichen, wurden
einige Anpassungen am Highway-Environment vorgenommen. Erstens wird eine schnellere
Version des Highway-Environment ,highway-fast-v0“ verwendet. Diese Anderung bringt fol-
gende Unterschiede mit sich: Eine geringere Simulationsgeschwindigkeit, weniger Fahrzeuge
sowie weniger Spuren und kiirzere Episoden. Auferdem wird der Kollisionscheck zwischen
Fahrzeugen ausschlieRlich fiir den Agenten ausgefiihrt. Diese Anderungen ermdoglichen eine
15-fache Beschleunigung der Simulation. Zweitens wurde das Environment so konfiguriert,
dass die Kinematic-Observation verwendet wird. Hierbei konnen die folgenden Eigenschaften
fiir eine variable Anzahl an Fahrzeugen in einem Array gespeichert werden:

e Presence: Gibt an, ob das Fahrzeug existiert.

e Vx: Geschwindigkeit des Fahrzeuges in X-Richtung.

Vy: Geschwindigkeit des Fahrzeuges in Y-Richtung.

e x: X-Koordinate.

y: Y-Koordinate.

Die Anzahl der zu observierenden Fahrzeuge kann durch die Einstellung von ,yehicles count
festgelegt werden, um eine feste Grofe des Observation Arrays zu gewéhrleisten. In dieser
Arbeit wird der Standardwert von fiinf zu beobachtenden Fahrzeugen verwendet. Sollten
sich weniger als fiinf Fahrzeuge in der Szene befinden, werden die restlichen Reihen mit
Nullen aufgefiillt und sind als Platzhalter anhand des Presence Wert zu erkennen. Da
die Werte im Environment normalisiert werden, um eine bessere Leistung des Agenten zu
erzielen, miissen diese danach wieder in leichter nachzuvollzichende Werte umgerechnet
werden. Hierfiir werden die ausgegebenen Werte des Environments mit folgenden Werten
multipliziert. Der ,Presence* Wert wird mit 1 multipliziert, wihrend ,Vx“ und ,Vy*“ jeweils
mit 80 vervielfacht werden. Des Weiteren wird ,x“ mit 200 und ,,y*“ mit 24 multipliziert.
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3.2 Agent
3.2.1 Auswahl des Algorithmus

Um das Highway-Environment Problem zu lésen, wurden Agenten mittels Stable-Baselines3 [RHG 21|
trainiert. Beim Training der Agenten wurde jeweils eine MlpPolicy verwendet. In jedem
Lernprozess spielt die Policy des Agenten eine entscheidende Rolle. Die Policy ist eine
Funktion, die dem Agenten angibt, welche Aktionen in welchem Zustand der Umgebung
ausgefiihrt werden sollen, um das angestrebte Ziel zu erreichen. Policy-Gradient-Methoden
sind eine Unterklasse von RL-Algorithmen, die den Gradienten der erwarteten kumulativen
Belohnung in Bezug auf die Parameter der Policy direkt schétzen und optimieren. In
anderen Worten, sie aktualisieren die Policy, indem sie den Gradienten der erwarteten Be-
lohnung verwenden, um die Policy-Parameter zu verbessern. MlpPolicy steht fiir ,Multilayer
Perceptron Policy* und ist eine Implementierung einer Policy, die auf einem Multilayer
Perceptron (MLP) basiert. Ein MLP ist ein kiinstliches neuronales Netzwerk, das aus
mehreren Schichten besteht, einer Eingabeschicht, einer oder mehrerer versteckter Schichten
und einer Ausgabeschicht. Jede Schicht besteht aus einer Anzahl von Neuronen, die mit
den Neuronen der benachbarten Schichten verbunden sind. Die Verbindungen zwischen den
Neuronen haben Gewichte, die im Laufe des Trainings angepasst werden, um das gewiinschte
Verhalten des Netzwerks zu erreichen. Wahrend des Trainings wird der Agent Aktionen
entsprechend der aktuellen Policy ausfithren und Belohnungen von der Umgebung erhalten.
Die Policy-Gradient-Methode verwendet die gesammelten Erfahrungen, um den Gradienten
der erwarteten kumulativen Belohnung in Bezug auf die Policy-Parameter (Gewichte des
MLP) zu berechnen. Dann werden die Parameter entsprechend dem Gradienten aktualisiert,
um die Policy zu verbessern und die erwartete kumulative Belohnung zu maximieren. Auf
Grundlage der MlpPolicy wurden zwei verschiedene RL-Algorithmen verwendet, um die
Agenten zu trainieren. Zum einen Deep Q-Network (DQN) und zum anderen der Proximal
Policy Optimization (PPO) Algorithmus.

DQN. DQN (Deep Q-Network) [MKST13] ist ein Algorithmus, der das Q-Learning-
Verfahren mit tiefen neuronalen Netzen kombiniert. Entwickelt von DeepMind im Jahr 2013,
stellt DQN einen bedeutenden Fortschritt in der Anwendung von RL auf hochdimensionale
oder komplexe Aufgaben dar. Q-Learning ist ein wertebasiertes RL-Verfahren, bei dem
ein Agent versucht, eine optimale Handlungsstrategie (auch als Q-Funktion bezeichnet)
zu erlernen, indem er den erwarteten kumulativen Wert der Belohnungen abschétzt. In
DQN wird ein tiefes neuronales Netz verwendet, um diese Q-Funktion zu approximieren.
DQN implementiert zudem Techniken wie Erfahrungswiedergabe (experience replay) und
Zielnetzwerke (target networks), um die Stabilitdt und Effizienz des Lernprozesses zu
verbessern.

PPO. PPO [SWDT"17] ist ein policy-basiertes Verfahren, das darauf abzielt, den Lernpro-
zess zu optimieren, indem es den Policy-Gradienten-Ansatz verwendet. Anstatt direkt die
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Q-Funktion zu schétzen, konzentriert sich PPO auf die Optimierung einer stochastischen
Entscheidungsstrategie. PPO zeichnet sich durch seine einfache Implementierung und hohe
Stabilitdt aus, da es ein besonderes Kriterium namens , Trust Region“ einfiihrt, um grofse
Schritte im Parameter-Update zu verhindern. Dieses Kriterium stellt sicher, dass die Ak-
tualisierung der Entscheidungsstrategie nicht zu weit von der aktuellen Strategie entfernt
ist, wodurch die Gefahr einer Destabilisierung des Lernprozesses reduziert wird.

DQN und PPO sollten sich also hervorragend zur Losung des Highway-Environment-
Problems eignen, da beide Algorithmen spezifische Starken und Schwéchen aufweisen, die
sie in unterschiedlichen Situationen fiir die Losung von RL-Aufgaben niitzlich machen. DQN
hat eine bewéhrte Leistung in einer Vielzahl von Anwendungen, insbesondere bei Spielen
und diskreten Entscheidungsproblemen. Durch den Einsatz von Erfahrungswiedergabe
und Zielnetzwerken kann DQN stabile und zuverléssige Lernergebnisse erzielen. Dariiber
hinaus ermoglicht die Verwendung von Deep Learning-Techniken zur Approximation der
Q-Funktion die Anwendung von DQN auf grofere und komplexere Probleme. Allerdings ist
DQN fiir diskrete Aktionen konzipiert und eignet sich daher nicht fiir Umgebungen mit
kontinuierlichen Aktionen. Zudem kann das Lernen in DQN aufgrund der Verwendung von
Erfahrungswiedergabe langsamer sein als bei anderen RL-Algorithmen.

PPO hingegen zeichnet sich durch seine einfache Implementierung und geringere Notwendig-
keit von Hyperparameter-Tuning im Vergleich zu anderen policy-basierten Methoden aus.
Die Verwendung der Trust Region-Methode gewéhrleistet Stabilitdt im Lernprozess, ohne
grofe Schwankungen in der Performance, wie in Abbildung 7 zu sehen ist. PPO eignet sich
sowohl fiir diskrete als auch fir kontinuierliche Aktionen, was es fiir eine breitere Palette
von Umgebungen niitzlich macht. Trotzdem kann PPO bei sehr grofsen und komplexen
Umgebungen weniger effizient sein als DQN oder andere Algorithmen, die Deep Learning-
Techniken verwenden. In einigen Féllen kann PPO auch suboptimale Losungen erzeugen,
insbesondere wenn das Problem hochgradig komplex ist.

Obwohl DQN und PPO gut geeignet sein sollten, um das Highway-Environment-Problem
zu l6sen, gibt es auch andere RL-Algorithmen, die man in Betracht ziehen konnte, abhéngig
von den spezifischen Anforderungen an das Verhalten des Agenten fiir die Losung des
Problems oder der gewiinschten Lerngeschwindigkeit unter Berticksichtigung der verfiigharen
Rechenressourcen. Beispiele dafiir wire A3C [MBM ™' 16|

3.2.2 Training der Agenten

Nachdem die Auswahl der RL-Algorithmen getroffen wurde, wurden die Parameter der
einzelnen Algorithmen, wie in Quellcode 1 und Quellcode 2 festgelegt:
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Quellcode 1: DQN Training

import gym

import highway_env

from stable_baselines3 import DQN

from stable_baselines3.common.callbacks import CheckpointCallback

env = gym-make("highway—fast—vO")
model = DQN(’MlpPolicy’,

e el el e s e
© XN DT DO
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env,
policy_kwargs=dict (net_arch=[256, 256]),
learning_rate=5e-4,

buffer_size=15000,

learning_starts=200,

batch_size=32,

gamma=0.8,

train_freq=1,

gradient_steps=1,

target_update_interval=50,

verbose=1,
tensorboard_log="highway_dqn/highway_dqn/DQNFast/")

policy kwargs: Ein Worterbuch, das Schliissel-Wert-Paare fiir zusétzliche Argumente
enthilt, die an die Policy weitergegeben werden. In diesem Fall ist net arch=[256,
256, was bedeutet, dass das neuronale Netzwerk zwei versteckte Schichten mit jeweils
256 Neuronen hat.

learning_rate: Die Lernrate ist ein essenzieller Hyperparameter, der die Geschwindig-
keit des Lernprozesses eines Modells wihrend des Trainings beeinflusst. Eine geringere
Lernrate resultiert in einer langsameren Anpassung der Modellparameter und damit
in einem verlangsamten Lernprozess. Im Gegensatz dazu fiihrt eine hohere Lernrate
zu einer schnelleren Anpassung der Modellparameter und einem beschleunigten Lern-
prozess. Allerdings besteht bei einer zu hohen Lernrate die Gefahr, dass das Modell
nicht konvergiert und somit keine stabile Losung fiir das zugrundeliegende Problem
erreicht wird.

buffer size: Die Grofte des Puffer- bzw. Erfahrungswiedergabespeichers. Dieser Puffer
speichert Erfahrungen (Zustédnde, Aktionen, Belohnungen, néchste Zustédnde usw.)
und wird zum Sammeln von Trainingsdaten verwendet.

learning _starts: Die Anzahl der Schritte, die der Agent absolvieren muss, bevor der
eigentliche Lernprozess einsetzt. Diese Vorgehensweise ermoglicht es dem Agenten,
eine ausreichende Menge an Erfahrungen zu sammeln, bevor das Training initiiert
wird.

batch size: Die Anzahl der Erfahrungen, die aus dem Puffer ausgewéhlt und gleich-
zeitig fiir das Training verwendet werden. Eine grofiere Batch-Size fiihrt in der Regel
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zu stabileren Gradienten, erhéht jedoch auch die Rechenanforderungen.

gamma: Der Diskontfaktor bestimmt, wie stark zukiinftige Belohnungen im Vergleich
zu aktuellen Belohnungen gewichtet werden. Ein Wert nahe 0 bedeutet, dass der
Agent kurzfristige Belohnungen bevorzugt, wiahrend ein Wert nahe 1 bedeutet, dass
der Agent langfristige Belohnungen bevorzugt.

train_freq: Die Trainingsfrequenz gibt an, wie oft das Modell trainiert wird. In diesem
Fall wird das Modell nach jedem Schritt trainiert.

gradient _steps: Die Anzahl der Gradienten-Updates, die bei jedem Trainingsschritt
durchgefiihrt werden. Ein Gradienten-Update ist ein Schritt, bei dem die Parameter
des Modells aktualisiert werden.

target update interval: Das Intervall, in dem das Zielnetzwerk aktualisiert wird.
Das Zielnetzwerk wird verwendet, um stabile Schiatzungen der Q-Werte wihrend des
Trainings zu erhalten.

verbose: Der Informatiosgehalt, welcher zurlickgegeben wird. Ein Wert von 1 bedeutet,
dass grundlegende Informationen ausgegeben werden. Ein Wert von 2 wiirde bedeuten,
dass Debugnachrichten ausgegeben werden.



e e e el
S A S val =

3.2 Agent 15

Quellcode 2: PPO Training

© XN T A wy e

import gym

import highway_env

from stable_baselines3 import PPO

from stable_baselines3.common.callbacks import CheckpointCallback

env = gym.make ("highway-fast-v0")
model = PPO("MlpPolicy",
env,
policy_kwargs=dict (net_arch=[dict(pi=[256, 256], vi=[256, 256])]),
n_steps= 2,
batch_size=32,
n_epochs=10,
learning_rate=5e-4,
gamma=0.8,
verbose=1,
tensorboard_log="highway_dqn/highway_dqn/PPOFast/")

e policy kwargs: Ein Worterbuch, das Schliissel-Wert-Paare fiir zusétzliche Argumente
enthilt, die an die Policy weitergegeben werden. In diesem Fall ist net _arch=|dict(pi=|[256,
256], vf=[256, 256])| angegeben, was bedeutet, dass sowohl das Aktor-Netzwerk (pi) als
auch das Kritiker-Netzwerk (vf) zwei versteckte Schichten mit jeweils 256 Neuronen
haben.

e n_steps: Die Anzahl der Schritte, die der Agent fiir das Rollout durchfiihrt, bevor
er die Gradienten berechnet und das Modell aktualisiert. Langere Rollouts (grofere
n_steps) fiihren im Allgemeinen zu stabileren Gradienten, erh6hen jedoch auch die
Varianz.

e batch size: Die Anzahl der Erfahrungen, die aus dem Puffer ausgewahlt und gleich-
zeitig fiir das Training verwendet werden. Eine grofere Batch-Size fithrt in der Regel
zu stabileren Gradienten, erhcht jedoch auch die Rechenanforderungen.

e n_epochs: Die Anzahl der Epochen, in denen das Modell trainiert wird. Eine Epo-
che ist ein vollstandiger Durchlauf durch den gesamten Trainingsdatensatz. Mehr
Epochen fiihren in der Regel zu einem besser trainierten Modell, kénnen jedoch zu
Uberanpassung fithren.

e learning rate: Die Lernrate ist ein essenzieller Hyperparameter, der die Geschwindig-
keit des Lernprozesses eines Modells wihrend des Trainings beeinflusst. Eine geringere
Lernrate resultiert in einer langsameren Anpassung der Modellparameter und damit
in einem verlangsamten Lernprozess. Im Gegensatz dazu fiihrt eine hohere Lernrate
zu einer schnelleren Anpassung der Modellparameter und einem beschleunigten Lern-
prozess. Allerdings besteht bei einer zu hohen Lernrate die Gefahr, dass das Modell
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nicht konvergiert und somit keine stabile Losung fiir das zugrundeliegende Problem
erreicht wird.

e gamma: Der Diskontfaktor bestimmt, wie stark zukiinftige Belohnungen im Vergleich
zu aktuellen Belohnungen gewichtet werden. Ein Wert nahe 0 bedeutet, dass der
Agent kurzfristige Belohnungen bevorzugt, wiahrend ein Wert nahe 1 bedeutet, dass
der Agent langfristige Belohnungen bevorzugt.

e verbose: Der Informationsgehalt, welcher zuriickgegeben wird. Ein Wert von 1 bedeutet,
dass grundlegende Informationen ausgegeben werden. Ein Wert von 2 wiirde bedeuten,
dass Debugnachrichten ausgegeben werden.

3.2.3 Performance Evaluation und Reproduzierbarkeit

Damit das Training von eigenen Agenten auf der Highway-Umgebung mit vergleichba-
ren Ergebnissen reproduziert werden kann, wurde das Training des DQN-Agenten unter
Verwendung der Hyperparameter aus Quellcode 1 implementiert. Das Training des DQN-
Agenten erstreckte sich iiber 500.000 Schritte, dauerte etwa 6 Stunden und fiihrte zu den in
Abbildung 3, Abbildung 4 und Abbildung 5 dargestellten Ergebnissen.

rollout/exploration_rate I
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Abbildung 3: Exploration Rate Dqn Agent

Waihrend der ersten 80.000 Schritte zeigt der Agent aufgrund der hohen Explorationsrate ein
beschleunigtes Lernverhalten. Nachdem die Explorationsrate abflacht, ist zu erkennen, dass
das sowohl die Episodenlédnge, als auch der Reward nur noch relativ kleine Schwankungen
aufweisen. Am Ende des Trainings erreicht der Agent eine durchschnittliche Episodenlénge
von 25 Sekunden und einen durchschnittlichen Reward von 23.

Der PPO-Agent wurde unter Anwendung der Hyperparameter aus Quellcode 2 trainiert
und erzielte nach einer Trainingsdauer von ebenfalls 500.000 Schritten folgende Ergebnisse.
Nachdem der Agent schnell eine durchschnittliche Episodenldnge von 30 Sekunden aufwies
und einen durchschnittlichen Reward von ungefdhr 21 erzielte, gab es &hnlich wie beim
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Abbildung 4: Durchschnittliche Episoden Linge DQN-Agent
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Abbildung 5: Durchschnittlicher Episoden Reward DQN-Agent

DQN-Agenten wenig Anderungen in den Ergebnissen. Zum Vergleich siche Abbildung 6
und Abbildung 7.

Die in den Abbildungen Abbildung 3, Abbildung 4, Abbildung 5, Abbildung 6 und Abbil-
dung 7 dargestellten Ergebnisse lassen darauf schliefsen, dass sowohl der DQN- als auch der
PPO-Agent in der Lage waren, die Highway-Umgebung erfolgreich zu meistern. Wahrend
der ersten 80.000 Schritte ermdglichte die hohe Explorationsrate den Agenten, das Modell
schnell anzupassen. Die erzielte durchschnittliche Episodenlénge von 25 Sekunden und
der durchschnittliche Reward von 23 fiir den DQN-Agenten legen nahe, dass der Agent
eine gewisse Stabilitdt und Effizienz in seiner Leistung erreicht hat. Ahnliche Ergebnisse
wurden fiir den PPO-Agenten erzielt, was darauf hindeutet, dass beide Algorithmen in
dieser speziellen Umgebung effektiv genutzt werden kénnen.

Allerdings war der erste Trainingsdurchlauf nicht erfolgreich genug, um die gewiinschten
Ergebnisse fiir den PPO-Agenten zu erzielen.

Durch die Analyse der generierten Traces konnte bei suboptimalen Trainingsdurchldufen
festgestellt werden, dass die trainierten Agenten gelegentlich dazu neigten, ausschlieflich
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Abbildung 6: Durchschnittliche Episoden Léinge PPO-Agent
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Abbildung 7: Durchschnittlicher Episoden Reward PPO-Agent

Hldle” oder ,Slower” Aktionen auszufiithren. Dieses Verhalten fiihrte zwar zu einer Maximie-
rung der Episodenlidnge, jedoch nicht zu einem optimalen Reward. So stellte sich auch nach
der Analyse des ersten PPO-Agenten heraus, dass dieser in einigen Episoden ausschliefslich
,Slower“ Aktionen ausfiihrte und versuchte auf diese Weise seinen Reward zu maximie-
ren. Darauthin wurde ein neuer PPO-Agent iiber eine Schrittzahl von 1 Million trainiert,
um bessere Ergebnisse zu erzielen. Die Ergebnisse dieses Trainings sind in Abbildung 8
und Abbildung 9 dargestellt. Es ist zu erkennen, dass der Agent in diesem Fall mit einer
Episodenldnge von knapp unter 25 und einem Reward von 20 dhnlichere Ergebnisse zum
DQN-Agenten erzielt als der erste PPO-Agent.

Um die Leistung der Agenten weiter zu optimieren, besteht die Moglichkeit, weitere Kombi-
nationen von Hyperparametern zu testen, um beispielsweise eine konstantere Lernkurve
zu erreichen. Dariiber hinaus kann die Highway-Umgebung modifiziert werden, um die
Robustheit der Agenten in unterschiedlichen Szenarien zu testen. Durch die Durchfithrung
des Trainings mit unterschiedlichen Variationen der Parameter kann ein tieferes Verstéandnis
fiir die Leistung und die Fahigkeiten der trainierten Agenten gewonnen werden.

Zum Reproduzieren der Ergebnisse der in diesem Projekt entwickelten DQN- und PPO-
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Abbildung 8: Durchschnittliche Episoden Linge PPO-Agent mit 1 Million Schritte
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Abbildung 9: Durchschnittlicher Episoden Reward PPO-Agent mit 1 Million Schritte

Agenten, konnen die TrainAgent- und CreateTraces-Dateien verwendet werden. Die TrainAgent-
Dateien trainieren die jeweiligen Agenten, wihrend die CreateTraces-Dateien die Agenten in
einer vorgegebenen Anzahl von Episoden durch das Highway-Environment laufen lassen und
Traces erstellen. Fiir das Training der Agenten stehen zwei separate Dateien zur Verfiigung:
TrainAgent DQN.py und TrainAgent PPO.py. Durch das Ausfiihren einer dieser Dateien
wird der entsprechende Agent fiir eine festgelegte Anzahl von Schritten trainiert. Wéhrend
des Trainingsprozesses konnen die Statistiken des Agenten mithilfe von Tensorboard beob-
achtet und analysiert werden. Nach Abschluss des Trainings kénnen die erstellten Agenten
mithilfe der CreateTraces-Dateien, CreateTraces DQN.py und CreateTraces PPO.py, ein-
gesetzt werden, um Traces fiir eine beliebige Anzahl von Episoden zu erzeugen. Diese Traces
konnen anschliefsend sowohl fiir SimB als auch fiir ProB2-UI verwendet werden. Damit die
korrekte Funktionalitdt der Programme sichergestellt ist, ist es notwendig, alle erforderlichen
Libraries und ihre entsprechenden Versionen zu installieren. Eine requirements.txt-Datei
wird bereitgestellt, um diesen Prozess zu erleichtern. Die Installation der bendtigten Li-
braries erfolgt durch den Befehl pip install -r requirements.txt. Die Programme wurden
unter Windows mit Python 3.9.5 entwickelt und getestet. Die wichtigsten Libraries, welche
fiir das Training der Agenten verwendet wurden, sind Highway env 1.5, Stable-Baselines3
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1.7.0 und OpenAl Gym 0.21.0. Mithilfe dieser Anleitung kénnen die Ergebnisse der Agenten
reproduziert werden, wodurch eine eigenstdndige Analyse und Weiterentwicklung der Agen-
ten ermoglicht wird. Zugriff zu den Dateien ist unter folgendem Link moglich: https://
gitlab.cs.uni-duesseldorf.de/stups/abschlussarbeiten/davin-holten-bachelor

3.3 Traces
3.3.1 Zu validierende Eigenschaften

Im ersten Teil des Experiments wurde ein kiinstlicher Agent in einer simulierten vereinfachten
Umgebung einer Autobahn trainiert, um autonomes Fahren zu erlernen. Darauthin wird
nach Abschluss des Trainingsprozesses die Leistung des Agenten im Hinblick auf bestimmte
Kriterien wahrend einer Episode analysiert. Diese Kriterien waren nicht explizit Teil
des Trainingsprozesses, sondern dienen als zusétzliche Evaluationsmaffnahmen, um einen
umfangreicheren Einblick in das Verhalten des Agenten zu erhalten. Um dies zu erméglichen,
werden wihrend einer Episode bei jedem Schritt des Agenten in der Umgebung die relevanten
Daten sowohl fiir das Ego-Fahrzeug (den Agenten) als auch fiir die vier nachstgelegenen
Fahrzeuge in sogenannten Traces erfasst und gespeichert.

Durch die Verwendung dieser gesammelten Daten kann das Verhalten des Agenten unter
Beriicksichtigung der folgenden Aspekte validiert werden:

e Minimale Geschwindigkeit in x-Richtung: Der Agent sollte stets eine Mindestgeschwin-
digkeit von 10 m/s beibehalten, um den Verkehrsfluss nicht unnotig zu beeintréchtigen.

e Maximale Geschwindigkeit in x-Richtung: Der Agent sollte eine Hochstgeschwindigkeit
von 30 m/s nicht iiberschreiten, um die Sicherheit und Einhaltung von Geschwindig-
keitsbegrenzungen zu gewéhrleisten.

e Gleichméfiges Abbremsen: Der Agent sollte mit maximal 3 m/s abbremsen, um
abrupte Bremsmandver und das Risiko von Auffahrunféllen zu minimieren.

e Gleichméifiges Beschleunigen: Der Agent sollte eine Beschleunigung von 5 m/s nicht
iiberschreiten, um ein ruckartiges Fahrverhalten zu verhindern.

e Mindestabstand zu anderen Fahrzeugen in x-Richtung: Der Agent sollte einen Sicher-
heitsabstand von mindestens 10 m (entsprechend zwei Fahrzeugliangen) zu anderen
Fahrzeugen einhalten, um ausreichend Reaktionszeit und Platz fiir Brems- und Aus-
weichmandver zu erméglichen.

e Mindestabstand zu anderen Fahrzeugen in y-Richtung: Der Agent sollte einen seitli-
chen Sicherheitsabstand von mindestens 2 m (entsprechend einer Fahrzeugbreite) zu
anderen Fahrzeugen einhalten, um Kollisionen beim Spurwechsel oder Ausweichen zu
verhindern.
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e Vermeidung von Unféllen: Der Agent sollte jegliche Kollisionen mit anderen Fahrzeugen
vermeiden, um die Sicherheit aller Verkehrsteilnehmer zu gewéhrleisten.

Die Analyse dieser Aspekte ermoglicht eine differenziertere Beurteilung der Leistungsfahig-
keit und Sicherheit des Agenten in der Highway-Umgebung, verglichen mit der Betrachtung
von Abbildung 4, Abbildung 5 und Abbildung 6 sowie Abbildung 7, welche lediglich die
durchschnittliche Episodenlange und den durchschnittlichen Reward abbilden. Dadurch
tragen diese Figenschaften dazu bei, mégliche Schwachstellen oder Verbesserungspotenziale
aufzuzeigen.

3.3.2 Extraktion und Aufbau

Um die Traces aus den Kinematic-Observations des Highway-Environments zu generieren,
wurden zuerst die Observations des Environments in eine Liste gepackt. Fiir das Nachspielen
und Analysieren der Traces in SimB, muss ein bestimmtes Format eingehalten werden. Dafiir
wurden die Werte aus den Observations jeweils fiir Prob2-UI und SimB in json Dateien
geschrieben. Der Inhalt der einzelnen Traces sieht wie folgt aus: In SimB [VLM21a] enthélt
ein Trace ein ,activations field”, welches fiir jeden Schritt, den der Agent im Environment
macht folgende Elemente fiir die Simulation enthalt:

e cxecute: Ist der Name des ausgefiihrten Events.
e after: Gibt die Zeit an, nach der ein Event ausgefiihrt wird.

e priority: Gibt die Prioritdt des Events an, desto niedriger die Zahl, desto hoher die
Prioritat.

e additionalGuards: Speichert optionale Bedingungen, die beim Ausfiihren des Ereignis-
ses, das in ,execute” gespeichert ist, gepriift werden.

e activationKind: Speichert die Art der Aktivierung. Der Default Wert ist ,multi“, das
heifst die Aktivierung wird in die Warteschleife eingereiht.

e fixedVariables: Speichert eine Map mit Variablen, welche einen Wert zugewiesen
bekommen.

e activating: Gibt an, welches Event als néchstes aktiviert werden soll.

e id: Definiert eine eindeutige ID fiir das Event.

In Abbildung 10 ist ein Ausschnitt eines Trace fiir SimB dargestellt. Zu erkennen ist
ein ,execute” Schritt, der mit den Riickgabewerten der Observation gefiillt ist. Allerdings
muss die Maschine, bevor die eigentlichen Events (Aktionen) des Agenten im SimB-Trace
nachgespielt werden kénnen, mit ,jinitiliase maschine und ,setup constants aufgesetzt
werden, siehe Abbildung 11.
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Abbildung 10: Beispiel eines Trace Ausschnittes

Abbildung 11: Anfang eines Trace

3.3.3 Validierung mit SimB und Ergebnisse

Nach der Durchfithrung des Trainings konnten die Traces innerhalb der ProB2-UI mithilfe
von SimB validiert werden. Fiir den Erhalt aussagekraftiger Ergebnisse beziiglich des
Verhaltens der Agenten wurden pro Agent 1000 Traces generiert. Fiir jede zu validierende
Eigenschaft wurde ein Test innerhalb von SimB erstellt. Es ist wichtig zu beachten, dass
die validierten Eigenschaften nicht Bestandteil des Trainings der Agenten selbst waren. Die
ausgewihlten Eigenschaften sind vielmehr dazu da, die Ubersicht iiber das Verhalten der
Agenten zu erweitern, um Potenzial fiir Verbesserungen aufzuzeigen.

Bei der Erstellung der Tests in SimB koénnen verschiedene Eigenschaften oder Bedingungen
festgelegt werden. In der Auswahl der Bedingungen geht es darum, wann eine Eigenschaft
des Agenten innerhalb eines Trace iiberpriift werden soll. Es kénnen Startbedingungen,
eine maximale Anzahl an Schritten vor Beginn der Uberpriifung und Endbedingungen fiir
die Uberpriifung der Eigenschaften festgelegt werden. Start- und Endbedingungen kénnen
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dabei als Zeitpunkt, Schrittanzahl oder Pradikat angegeben werden.

Bei der Validierung kann festgelegt werden, welche Eigenschaften der Agenten iiberpriift
werden sollen. In dieser Arbeit wurden zwei Arten der Uberpriifung der Eigenschaften
verwendet: erstens, die Priifung von Pradikaten innerhalb der Traces und zweitens, die
Verwendung von Timing-Tests, um zu untersuchen, wie lange der Agent bestimmte Eigen-
schaften einhélt oder verletzt.

Die folgenden Eigenschaften wurden als Pradikate {iberpriift:

e Minimale Geschwindigkeit in x-Richtung: Der Agent sollte stets eine Mindestgeschwin-
digkeit von 10 m /s beibehalten, um den Verkehrsfluss nicht unnotig zu beeintrachtigen.

e Maximale Geschwindigkeit in x-Richtung: Der Agent sollte eine Hochstgeschwindigkeit
von 30 m/s nicht iiberschreiten, um die Sicherheit und Einhaltung von Geschwindig-
keitsbegrenzungen zu gewéhrleisten.

e Gleichméafiges Abbremsen: Der Agent sollte mit maximal 3 m/s abbremsen, um
abrupte Bremsmandver und das Risiko von Auffahrunfillen zu minimieren.

e Gleichméafiges Beschleunigen: Der Agent sollte eine Beschleunigung von 5 m/s nicht
iiberschreiten, um ein ruckartiges Fahrverhalten zu verhindern.

e Mindestabstand zu anderen Fahrzeugen in x-Richtung: Der Agent sollte einen Sicher-
heitsabstand von mindestens 10 m (entsprechend zwei Fahrzeugldngen) zu anderen
Fahrzeugen einhalten, um ausreichend Reaktionszeit und Platz fiir Brems- und Aus-
weichmandver zu erméglichen.

e Mindestabstand zu anderen Fahrzeugen in y-Richtung: Der Agent sollte einen seitli-
chen Sicherheitsabstand von mindestens 2 m (entsprechend einer Fahrzeugbreite) zu
anderen Fahrzeugen einhalten, um Kollisionen beim Spurwechsel oder Ausweichen zu
verhindern.

e Vermeidung von Unféllen: Der Agent sollte jegliche Kollisionen mit anderen Fahrzeugen
vermeiden, um die Sicherheit aller Verkehrsteilnehmer zu gewéhrleisten.

Bedingungen
Endzeit: 30.000
Eigenschaft (Pradikat als Invariante)
Fradikat: Vehicles\Vix{EgoVehicle) = 10.0

v Hypothesentest (Linksseitig)
Wahrscheiniichkeif- 39 %
Signifikanzniveau: 1 %

Abbildung 12: Beispiel eines Tests fiir Pradikate

In Abbildung 12 ist ein Beispiel fiir einen Test mit Pradikaten dargestellt. Die Endzeit des
Tests wurde auf 30.000 festgelegt, was 30 Sekunden und somit der Dauer einer Episode
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entspricht. Die getestete Eigenschaft betrifft die Einhaltung der minimalen Geschwindigkeit
in x-Richtung in mindestens 99 Prozent der Traces.

Zweitens wurde mit Timing Tests die Moglichkeit genutzt, zu testen, wie lange der Agent
eine Eigenschaft einhdlt oder verletzt. Dazu wurde die Zeit gemessen, die der Agent
bendétigt, um sich von einer Verletzung einer Figenschaft zu erholen, oder wie lange er eine
Eigenschaft einhélt, bevor er sie verletzt. Die folgenden Eigenschaften wurden mit Timing
Tests iiberpriift:

e Wie lange hélt der Agent eine optimale Geschwindigkeit von 20 bis 30 m/s ein?

e Wie lange bremst oder beschleunigt der Agent mit einer kritischen Geschwindigkeits-
abnahme oder -zunahme?

e Wie lange wird der minimale Abstand zu anderen Fahrzeugen in x- und y-Richtung
verletzt?

Bedingungen

Starfpradikat: VehiclesVx(Egolehicle) = 20.0

Endpradikat; Vehicles\Vx(EgoVehicle) = 20.0 or Vehicles\Vx(EgoVehicle) = 30.0
Eigenschaft (Zeit)

Zeit: 20,000

Hypothesentest (Linksseitig)

Wahrscheinhichkeif: 95 %

Signiftkanzniveaw: 1 %

Abbildung 13: Beispiel eines Tests fiir Timing Eigenschaften

Abbildung 13 zeigt einen Test fiir Timing Eigenschaften. Die Endzeit des Tests wurde auf
aufgrund der Dauer einer Episode ebenfalls auf 30.000 gesetzt. Es wurde getestet, ob der
Agent die Eigenschaft einer optimalen Geschwindigkeit von 20 bis 30 m/s fiir 20 Sekunden
in einem Trace einhélt.

Die Ergebnisse der Validierung der Traces des DQN-Agenten zeigen, dass der Agent die
Eigenschaften der minimalen und maximalen Geschwindigkeit in x- und y-Richtung in
99 Prozent der Traces einhélt. Ebenfalls werden eine gleichméfbige Beschleunigung und
gleichméfiges Abbremsen zu 95 Prozent eingehalten. Allerdings werden die Eigenschaften
des minimalen Abstands zu anderen Fahrzeugen in x- und y-Richtung haufig verletzt. Das
fiihrte zu einer Unfallquote von knapp 16 Prozent. Anhand der Abbildung 14, Abbildung 15
lasst sich der Unfallvorgang des Agenten mit einem anderen Fahrzeug nachvollziehen. Wie
zu sehen ist, kollidiert der Agent mit dem sich von ihm aus rechts befindendem Fahrzeug. Die
Kollisionen lassen sich auch innerhalb der Traces erkennen, da sich die Geschwindigkeit des
Agenten abrupt dndert. Zusétzlich ist zu erkennen, dass sich der Agent und das kollidierende
Fahrzeug in einem y-Bereich von 0 bis 2 m sowie einem x-Bereich von 0 bis 5 m befinden.
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Des Weiteren zeigt sich, dass die Fahrzeuge bei einem Unfall voneinander abprallen und sich
nicht ineinander verkeilen, wie es in der Realitdt der Fall sein konnte. Dies fiihrt dazu, dass
bei Auffahrunfillen die x-Koordinaten der Fahrzeuge mindestens 5 m betragen. Das liegt
daran, dass die gemessene Koordinate der Fahrzeuge den Mittelpunkt dieser darstellt und
somit, fiir jedes Fahrzeug eine Lange von 2,5 m addiert werden muss. Bei der Auswertung der
Timing Eigenschaften, spiegeln sich die Ergebnisse der ersten Tests wider. Der Agent hélt
die Geschwindigkeitseigenschaften sehr gut ein, verletzt aber die minimalen Abstandsregeln
iiber einen ldngeren Zeitraum.

—

Abbildung 14: Vor dem Crash

[ — |

Abbildung 15: Beispiel eines Unfalles

Bei der Evaluation der PPO-Agenten konnten folgende Ergebnisse iiber das Verhalten der
Agenten festgestellt werden. Der erste Agent konnte aufgrund von vielen ,Slower“ Aktionen
eine Unfallqoute von knapp 2.5 Prozent erreichen. Obwohl dies ein sehr gutes Ergebnis
ist, werden die Erwartungen an den Agenten in der Highway-Umgebung nicht erfiillt. Der
zweite PPO-Agent Schnitt mit Unféllen in 46 Prozent der Traces eher unterdurchschnittlich
ab und konnte auch in den anderen Tests aufgrund der hohen Unfallquote nicht iiberzeugen.
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4 Ergebnisse der Forschung

Die Anwendung von SimB auf die generierten Traces deutet darauf hin, dass vor allem
der DQN-Agent seine Stiarken primér im Bereich der Geschwindigkeitskontrolle aufweist.
Allerdings besteht Verbesserungspotenzial hinsichtlich des Verhaltens des Agenten bei
der Einhaltung der Sicherheitsabstinde zu anderen Fahrzeugen. Da die Validierung des
Agenten auf Eigenschaften abzielte, die nicht explizit Teil des Trainings waren, ist dieses
Ergebnis nicht iiberraschend. Im Vergleich zum DQN-Agenten haben sich die PPO-Agenten
in der Highway-Umgebung schwer getan. Ursache dafiir kdnnte sein, dass PPO teilweise in
komplexeren Umgebungen nur schlecht eine optimale Losung findet. Deshalb kann, um die
gewiinschten Eigenschaften im Trainingsprozess zu férdern, mit verschiedenen Techniken
gearbeitet werden:

Modifizierung der Reward Funktion: Die Reward Funktion kann so modifiziert werden,
dass sie die gewiinschten Eigenschaften beriicksichtigt. Zum Beispiel kann der Agent fiir
gleichméfiges Abbremsen und Beschleunigen sowie das Einhalten der Sicherheitsabsténde
belohnt werden. Einhergehend damit kann der Agent einen negativen Reward erzielen, wenn
er die Geschwindigkeitsbegrenzungen iiberschreitet oder zu abrupt bremst oder beschleunigt.

Curriculum Learning [BLCWO09]: Dabei wird der Agent zunéchst mit einfacheren Szenarien
konfrontiert, bevor er sich schrittweise zu komplexeren Situationen vorarbeitet. Auf diese
Weise kann der Agent die gewiinschten Verhaltensweisen schrittweise erlernen und festigen.

Verwendung von Imitation Learning [HE16]: Bei dieser Methode lernt der Agent, indem er
das Verhalten eines Experten (z.B. eines menschlichen Fahrers oder eines Regel-basierten
Systems) imitiert. Dies kann dazu beitragen, dass der Agent die gewiinschten Eigenschaften
schneller erlernt und sein Verhalten an die vorgegebenen Regeln anpasst.

Die Kombination dieser Techniken kann dazu beitragen, dass der Agent die gewiinschten
Eigenschaften effektiv im Training erlernt und umsetzt, um ein sicheres und eflizientes
Fahrverhalten zu gewahrleisten.

Ziel der Arbeit war es, ein abstraktes formales Modell zu schreiben und die Simulation von
der KI durchfiihren zu lassen. Die daraus resultierenden Traces wurden dann von SimB
auf verschiedene Eigenschaften iiberpriift, ohne dafiir eine eigene Simulation schreiben
zu miissen. Die Validierung abstrakter formaler Modelle ist ein wichtiger Aspekt in der
Entwicklung von Reinforcement-Learning Agenten. Deshalb werden die Vor- und Nachteile
dieser neuen Methode abgewogen, um ihre Eignung als Alternative zu herkdmmlichen
Validierungsanséatzen zu bewerten.

Der Hauptteil der Validierung mittels SimB und Trace Replay besteht darin, dass die
Simulation des abstrakten Modells an die Kiinstliche Intelligenz ausgelagert wird. Dies
erhoht die Flexibilitdt und ermdglicht die Validierung auf einer hoheren Abstraktionsebene,
da die Logik hinter den Operationen lediglich der KI bekannt ist. Dies gestattet den
Agenten, schnell neue Eigenschaften zu iiberpriifen. Oft reicht es aus, die Pradikate oder
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Timing-Eigenschaften zu &ndern, um einen neuen Test zu entwickeln. Dies stellt einen
bedeutenden Vorteil gegeniiber herkémmlichen Validierungsansatzen dar, bei denen fiir jede
neue Kigenschaft eine separate Simulation erstellt werden muss.

Die Auslagerung der Simulation an die KI triagt zudem zur Effizienzsteigerung bei und
ermoglicht die Validierung grofser und komplexer Modelle vergleichsweise in kurzer Zeit.
Dariiber hinaus kann der manuelle Aufwand bei der Validierung reduziert und somit
menschliche Fehler minimiert werden. In Bezug auf den zeitlichen Aspekt lassen sich Traces
und die zugehorigen Tests innerhalb von SimB schnell erstellen. Bei groffen Modellen, die
mit vielen Traces validiert werden sollen, um eine moglichst hohe Abdeckung zu erreichen,
kann jedoch die Simulationszeit zunehmen, was die Effizienz des Ansatzes beeintriachtigen
kann. Dadurch kam es vor, dass bei er Uberpriifung einiger Eigenschaften die Zeit der
Uberpriifung bis zu einer Stunde dauern konnte. Beziiglich der Fehlertoleranz kann der
Einsatz von SimB und Trace Replay die Wahrscheinlichkeit menschlicher Fehler reduzieren,
wodurch die Qualitdt der Validierungsergebnisse verbessert wird.

Insgesamt bieten SimB und Trace Replay in der vorgestellten Methode eine vielversprechende
Alternative zu herkdmmlichen Validierungsansétzen, indem sie mit dem Fokus auf abstrakte
Modelle eine effiziente und flexible Validierung erméglichen. Es ist dennoch wichtig, die
potenziellen Herausforderungen und Limitationen dieser Methode zu beriicksichtigen. So ist
es derzeit in SimB noch nicht moglich zu tiberpriifen, wie lange eine Eigenschaft innerhalb
eines gesamten Trace verletzt oder eingehalten wurde. Zudem ist zu beachten, dass die
Simulationszeit bei einer grofsen Anzahl von Traces sich stark verlingern kann, was die
Effizienz des Ansatzes beeintrichtigen konnte. In Anbetracht dieser Aspekte ist es essenziell,
den Kontext und die Anforderungen der jeweiligen Modellierungs- und Validierungsprojekte
sorgfiltig abzuwégen, um die passendste Methode auszuwéhlen.

5 Related Work

Im Bereich der Validierung von KI-Agenten und der Modellierung von Fahrzeugen in Ver-
kehrssimulationen sowie im Bereich von formellen Methoden zur Validierung von Reinforce-
ment Learning Agenten, hat es in den letzten Jahren eine Vielzahl von Forschungsarbeiten
gegeben. Im Folgenden sind einige wichtige Arbeiten aufgefiihrt, die innerhalb dieser Gebiete
publiziert wurden:

Sutton, R.S und Barto, A.G. [SB18| beschreiben in ihrem Buch ,Reinforcement Learning: An
Introduction” die Grundlagen des Reinforcement Learnings. Dabei wird auf die verschiedenen
Algorithmen und Methoden eingegangen, die fiir das Lernen von Agenten verwendet
werden. Auferdem wird die Funktionsweise von Reinforcement Learning anhand von
Beispielen erldutert. Es dient als wichtige Grundlage fiir die Entwicklung von KI-Agenten
in verschiedenen Anwendungsbereichen.

Einen Uberblick iiber die Prinzipien von ,Model Checking® geben Baier et al. in ihrem



28 6 FAZIT

Paper ,Principles of Model Checking [BK08]. Dabei wird auf die verschiedenen Arten von
Model Checking eingegangen und die Funktionsweise von Model Checking anhand von
Beispielen erlautert.

Im Paper ,,Shield Synthesis for Reinforcement Learning“ stellen Bettina Konighofer et al.
Schildsynthese vor. Bei dem Ansatz der Schildsynthese gibt es zwei verschiedene Arten
von Schildern. Einerseits gibt es die Variante ,pre-shielding”, diese schrankt die Auswahl
der zu treffenden Entscheidungen des Agenten im Vorfeld ein. Im Gegensatz dazu existiert
das ,post-shielding”, hierbei wird die Entscheidung des Agenten beobachtet und nur dann
abgeéndert, falls diese zu einer Gefdhrdung fiihrt. Dabei ist es wichtig, dass folgende
Voraussetzungen erfiillt werden. Erstens garantierte Sicherheit, solange das Schild genutzt
wird. Zweitens moglichst wenig und moglichst kleine Eingriffe in die Entscheidung des
Agenten, um dessen Lernprozess nicht zu stark zu beeinflussen [KLJB20).

Wiéhrend Konighofer et al. sich mit der Entscheidungsfindung von Agenten beschéftigen,
wird im Paper ,An STL-Based Formulation of Resilience in Cyber-Physical Systems* von
Hongkai Chen et al. die Resilenz betrachtet [CLSP22]|. Resilenz wird beschrieben als die
Fahigkeit, sich schnell von einer Verletzung zu erholen und zukiinftige Verletzungen so lange
wie moglich zu vermeiden. Das kann besonders interessant sein, wenn es darum geht das
Verhalten der Agenten hinsichtlich der Einhaltung von Sicherheitsabsténden zu verbessern.

6 Fazit

Zum Abschluss dieser Bachelorarbeit werden das Vorgehen und die wichtigsten Ergebnisse
noch einmal zusammengefasst.

Im Rahmen dieser Arbeit, wurden mit Stable-Baselines, Agenten auf einem Highway-
Environment trainiert. Daraufhin wurden die Agenten innerhalb SimB durch die Anwendung
verschiedener Tests auf Eigenschaften validiert, die einen umfangreicheren Uberblick iiber
das Verhalten des Agenten lieferten. Die Ergebnisse der Validierung zeigten, dass die
trainierten Agenten Schwéchen bei der Einhaltung von Sicherheitsabstdnden aufwiesen,
wéahrend dessen sie jedoch eine hohe Geschwindigkeit hielten. Dies resultierte in einer
Unfallquote der Agenten von ungefdhr 17 Prozent. Entscheidend bei der Validierung der
Agenten durch Traces war, dass in dieser Arbeit ein abstraktes Modell geschrieben wurde
und die Simulation des Modells durch die Kiinstliche Intelligenz selbst durchgefiihrt wurde.

Aus den Resultaten der Arbeit ldsst sich schlussfolgern, dass die Validierung von RL-
Agenten in Form der aufgezeigten Methode eine gute Alternative zu bereits bestehenden
Validierungstechniken bildet. Grundsétzlich ermoglicht diese Methode eine schnelle und
umfangreiche Uberpriifung des Verhaltens der Agenten, die aufgrund der Nutzung eines
abstrakten Modells schnell angepasst und skaliert werden kann.
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