
L e i b n i z  U n i v e r s i t ä t  H a n n o v e rK ü n s t l i c h e  I n t e l l i g e n z

Quantenkontrolle, wie sie in 
der Arbeitsgruppe „Quantum 
Control“ am Institut für Gra­
vitationsphysik Forschungs­
thema ist, bedeutet, komplexe 
Systeme, die Rauschen am 
oder unterhalb der Quanten­
grenze aufweisen, kontinuier­
lich zu messen und zu stabili­
sieren. Die Arbeitsgruppe be­
schäftigt sich dabei 
vornehmlich mit quantenopti­
schen Experimenten. Bei der 
täglichen Arbeit im Optikla­
bor gibt es viele Aufgaben, bei 
denen mit sehr viel Geduld, 
Ruhe und Fingerspitzengefühl 
viele kleine Schräubchen ge­
dreht werden müssen, um ein 
optimales Ergebnis zu erhal­
ten (siehe Abb. 1). Ein Beispiel 

dafür ist es, einen Laserstrahl 
mit Hilfe von Spiegeln sehr 
präzise durch ein Experiment 
zu lenken. Es wäre dafür eine 
große Hilfe, wenn eine Ma­
schine die beste Lösung für 
den Strahlengang herausfin­
den und dann die entspre­
chenden Schräubchen drehen 
könnte.

Wenn Aufgaben mühsam, 
aber klar beschreibbar sind, 
ist eine mögliche Lösung, ein 
konventionelles Automatisie­
rungsprogramm zu schreiben. 
In solch einem Programm 
wird einer Maschine genau 
vorgegeben, welche Schritte 
sie der Reihe nach verfolgen 
soll, um ein bestimmtes Ziel 

zu erreichen. Es gibt jedoch 
auch Probleme, bei denen un­
klar ist, welcher Weg ideal ist. 
Zum Beispiel ist manchmal 
unbekannt, welche Schräub­
chen gedreht werden sollten. 
Auch kommt es vor, dass so 
viele Stellschrauben vorhan­
den sind, dass es nicht über­
schaubar ist, wie stark der ein­
zelne Einfluss ist und wie die­
se zusammenspielen. In solch 
einem Fall ist es interessant 
und gegebenenfalls nützlich, 
sich mit Machine Learning zu 
beschäftigen.

Die Machine Learning Me­
thode, die der Regelung der 
quantenoptischen Experimen­
te am besten entspricht, ist das 

Von (Quanten)-Optik bis Schwerelosforschung

Optimierung von Experimenten durch Maschinelles Lernen

Große Forschungsverbünde 

wie das Quantum Valley Lower 

Saxony (QVLS) oder das Exzel-

lenzcluster QuantumFrontiers 

bringen viele verschiedene 

Forschungsbereiche zusammen 

und ermöglichen einen engen 

Austausch unterschiedlicher 

Forschungsdisziplinen. 

Die folgenden Beispiele 

demonstrieren den alltäglichen 

Umgang mit Methoden des 

maschinellen Lernens 

(Machine Learning) im Kontext 

zweier ausgewählter 

Forschungsbereiche.

Abbildung 1
Bei optischen Experimenten gibt 
es unzählige kleine Stellschrauben 
zu drehen. Wenn eine Maschine 
lernen würde, sie richtig einzu-
stellen, wäre das von großer Hilfe. 
Quelle: Lea Richtmann
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Abbildung 2
Spiegelhalter wie sie typischer-
weise in einem Optiklabor ver-
wendet werden. Die Schräub-
chen, die beim oberen Halter von 
Hand gedreht werden können, 
sind beim Halter links durch rote 
Motoren ersetzt worden. 
Quelle: Lea Richtmann

sogenannte Reinforcement 
Learning. Dabei interagiert ein 
„Agent“ (das Computerpro­
gramm) mit einem „Environ­
ment“ (dem Experiment). Der 
Agent führt Aktionen aus 
(dreht zum Beispiel mit Moto­
ren an Stellschrauben, siehe 
Abb. 2) und das Environment 
meldet dem Agenten zurück, 
wie die Aktionen den Zustand 
des Experiments verändert ha­
ben (zum Beispiel wie die 
Spiegel nach dem Drehen der 

Stellschrauben ausgerichtet 
sind). Eine Belohnung erhält 
der Agent, wenn sich dadurch 
das Ergebnis verbessert hat 
(wenn zum Beispiel nun mehr 
Licht an der richtigen Stelle 
ankommt). Der Agent wird 
nun trainiert, eine Lösung zu 
finden, die das gewünschte 
Ergebnis erzielt. Das Training 
besteht darin, ihn immer wie­
der mit dem Experiment inter­
agieren zu lassen. Er weiß da­
bei gar nicht, was das Ziel ist. 
Zu Beginn führt er komplett 
zufällig Aktionen aus. Durch 
die Belohnung lernt er mit der 
Zeit eine Strategie, die zum ge­
wünschten Ergebnis führt. Be­
sonders interessant ist, dass es 
auf diese Weise auch möglich 
ist, dass der Agent einen Weg 
findet, den sich ein Mensch 
nicht ausgedacht hätte.

Die Regelung der Experimen­
te ist häufig sehr aufwändig. 
Es scheint auf der Hand zu 

liegen, dass Reinforcement 
Learning für komplexe Prob­
leme eine vielversprechende 
Methode ist. Trotzdem gibt es 
im experimentellen Bereich 
(das heißt in Situationen, in 
denen der Agent nicht nur  
auf einer Simulation trainiert 
wird, sondern tatsächlich Ak­
tuatoren wie Schräubchen be­
wegt) noch sehr wenige An­
wendungen. Ziel dieser For­
schung ist es, zum Schließen 
dieser hochinteressanten An­

wendungslücke beizutragen 
und das Potenzial des maschi­
nellen Lernens in der experi­
mentellen Quantenoptik stär­
ker nutzbar zu machen.

Einer der Gründe, warum es 
noch nicht viele experimentel­
le Anwendungen des Machine 
Learnings (zumindest nicht in 
der Optik) gibt, ist, dass die 
reale Welt bekanntlich nicht 
ideal ist: Motoren laufen nicht 
perfekt, im Labor gibt es 
Schwankungen zum Beispiel 
der Temperatur, die nicht ge­
nau beschrieben werden kön­
nen, experimentelle Kompo­
nenten können degradieren 
oder sogar ausfallen, wenn sie 
zu häufig verwendet werden, 
Sensoren messen nicht per­
fekt, um nur ein paar Nicht­
Idealitäten zu nennen. Das 
Trainieren eines Machine 
Learning Algorithmus auf 
einem Experiment ist daher 
ziemlich schwierig und bringt 

außerdem hohe zeitliche und 
finanzielle Kosten mit sich. 
Aktuell wird daher erforscht, 
wie das Reinforcement Lear­
ning so gestaltet werden kann, 
dass es mit den vielen experi­
mentellen Herausforderungen 
im Labor umgehen kann.

Dafür wurde eine Aufgabe 
identifiziert, deren Probleme 
besser überschaubar sind,  
als bei einem komplizierten 
quantenoptischen Aufbau: 

Einem Agenten wird versucht 
beizubringen, Spiegel so zu 
bewegen, dass das Laserlicht 
exakt an bestimmte Orte ge­
steuert werden kann. Bei den 
durchgeführten Versuchen 
wird zum Beispiel festgestellt, 
dass die Motoren abhängig 
von der Richtung, in der sie 
sich bewegen, sich unter­
schiedlich präzise verhalten. 
Das Computerprogramm 
wird dann angepasst, um das 
zu berücksichtigen. Die hier 
gewonnenen Erkenntnisse 
können dann zukünftig ge­
nutzt werden, um quanten­
optische Experimente zu opti­
mieren, sowie gleichzeitig Zeit 
im Labor zu sparen und die 
Stabilität von Experimenten 
zu erhöhen.

Auch wenn das experimentel­
le Machine Learning viele He­
rausforderungen bietet, ist 
schon jetzt abzusehen, dass 
damit Experimentator*innen 
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Abbildung 3
Aufbau des Einstein-Elevators
Quelle: Christoph Lotz

langwierige Arbeit abgenom­
men und damit der Arbeits­
alltag verbessert werden 
kann. Es wäre wünschens­
wert, wenn wir die dadurch 
verbesserten Möglichkeiten, 
unsere Forschung mit Hilfe 
von Machine Learning noch 
effizienter zu gestalten, dazu 
nutzen, den eng getakteten 
wissenschaftlichen Ar­
beitsalltag zum Wohle ent­
spannter Kreativität zu ent­
schleunigen.

Das nächste Beispiel eines 
interdisziplinären Forschungs-
ansatzes zeigt eine enge Ko -
operation zweier Institute der 
Fa kultät für Maschinenbau mit 
dem Ziel Semi-Supervised Ma-
chine Learning Ansätze für zu-
künftige Herausforderungen un-
ter anderem in der Quan ten-
forschung zu nutzen. Hier 
ar bei ten das Institut für Mikro-
produktions technik (IMPT) so-
wie das Ins titut für Trans port- 
und Auto ma tisie rungs technik 
(ITA) zusammen, diese Metho-
den zum Einsatz zu bringen.

Der Schwerpunkt der For­
schungsaktivitäten am IMPT 
untergliedert sich thematisch 
in den Bereich „Quantentech­
nologien“ für die Erforschung 
mikro­ und nanotechnolo­

gisch gefertigter Quantensys­
teme und optischer Systeme 
sowie in den Bereich der „Mi­
kro­ und Nanointegration“. 
Letzterer beschäftigt sich mit 
innovativen Sensor­ und Ak­
tortechnologien, Sensorsyste­
men, der Magnetik, Aufbau­ 
und Verbindungstechnik und 
Mikrotribologie. Die Entwick­
lungsstufen reichen vom 
Schichtsystem auf Chiplevel 
bis zum funktionsfertigen, 
eingebetteten und vernetzten 
System. Innerhalb der Embed­
ded Systems Gruppe werden 
unter anderem KI­Anwendun­
gen mit der dazugehörigen 
Messdatenerfassung und ­auf­
bereitung für beispielsweise 
intelligente Sensorknoten er­
forscht und entwickelt.

Das ITA beschäftigt sich am 
HITec mit maschinenbauli­
chen und, im Speziellen, pro­
duktionstechnischen Fragen, 
die im Weltraum angewendet 
werden sollen. Dazu wird der 
Einstein­Elevator genutzt, der 
eine neuartige Fallturmanlage 
der dritten Generation dar­
stellt (siehe Abb. 3). Mit diesem 
ist es möglich, Mikrogravitati­
on (Schwerelosigkeit, 10­6 g) 
und Gravitationsbedingungen 
zwischen 0,1 g und 5 g zu si­
mulieren.

Um die Gesamtanlage Ein­
stein­Elevator und damit auch 
die Qualität der simulierten 
Gravitation, die für die hoch­
präzisen Quantenexperimente 
notwendig ist, zu überwa­
chen, werden mehrere Senso­
ren und Messeinheiten ver­
wendet. Insbesondere schlei­
chende Veränderungen, die 
durch Alterung und begin­
nenden Verschleiß entstehen, 
sollen detektiert werden, um 
die Qualität der Versuche 
auch in Zukunft zu gewähr­
leisten. Dazu eignet sich vor 
allem der Beschleunigungs­
sensor, der sich außerhalb an 
der Gondel des Einstein­Ele­
vators befindet. Dieser zeich­
net nicht nur Beschleunigun­
gen, sondern auch Schwin­
gungen der Umgebung auf.

Die Frequenzen aller aufge­
nommenen Schwingungen 
lassen sich durch eine Trans­
formation der Beschleuni­
gungsdaten der Sensoren ab­
bilden. Mit der Kurzzeit­Fou­
rier­Transformation (FFT) ist 
es möglich, die Frequenzen im 
zeitlichen Verlauf darzustel­
len. Aus Datenpunkten der 
Sensoren entstehen somit Bil­
der/Spektrogramme, die für 
die Anwendung von Neuro­
nalen Netzen genutzt werden 
können (siehe Abb. 4).

In einer neuartigen Anlage 
wie dem Einstein­Elevator ist 
davon auszugehen, dass die 
bereits aufgenommenen Daten 
keinen Verschleiß beinhalten. 
Durch eine solche Voreintei­
lung der Daten ist eine Ein­
ordnung des Ansatzes im 
Semi­Supervised Machine 
Learning möglich. Langfristig 
werden jedoch Verschleiß 
oder andere Veränderungen 
im System auftreten. Um im 
schlimmsten Fall einen Total­
ausfall der Anlage zu vermei­
den, sollen als erstes Ziel et­
waige Veränderungen durch 
das Neuronale Netz detektiert 
und beobachtet werden. Lang­
fristig sollen auch die Ursa­
chen identifiziert werden 
können.
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Abbildung 4
Die aufgenommenen Beschleu-
nigungen werden transformiert, 
sodass die unterschiedlichen 
Frequenzen und ihre Intensitäten 
sichtbar werden. 
Quelle: Emre Tahtali

Abbildung 5
Anomalien werden vom neuro-
nalen Netz nicht rekonstruiert. 
Im Differenz-Bild sind diese 
hervorgehoben.
Quelle: Emre Tahtali

Als erster Überwachungs­
ansatz wurde daher ein  
Convolutional Autoencorder 
(CAE) entwickelt. Ziel des 
CAEs ist es, jedes Eingangs­
bild aus dem optimalen Zu­
stand bestmöglich nachzu­
konstruieren. Weisen die  
Bilder Unterschiede auf, ist 
davon auszugehen, dass Ano­
malien im Datensatz (bei­
spielsweise Verschleiß) vor­
handen sind. In diesem Zu­
sammenhang wurden bereits 
erste erfolgreiche Untersu­
chungen vom ITA und dem 
IMPT durchgeführt. Hierfür 
wurden zunächst künstliche 
Spektrogramme erzeugt, die 
im Gegensatz zu den Origi­
nalspektrogrammen Anomali­
en beinhalten. Diese konnten 
erfolgreich detektiert werden. 

Auch Veränderungen, die 
durch die Beschallung des 
Einstein­Elevators mithilfe ei­
ner Lautsprecheranlage er­
zeugt wurden, konnten mit­
hilfe des CAEs detektiert wer­
den (siehe Abb. 5). Wie in den 
beiden Abbildungen zu sehen 
ist, wurden die anomalen Da­
ten durch das Neuronale Netz 
nicht rekonstruiert, wodurch 
der Rekonstruktionsfehler im 
Vergleich zu den normalen 
Daten größer war. Dies ist im 
Differenzbild erkennbar (siehe 
Abb. 5 unten).

Kurzfristig sollen weitere Ver­
suche erfolgen und das Condi­
tion­Monitoring Modell durch 
verschiedene Ansätze, wie 
beispielsweise der Data Aug­
mentation, verbessert werden. 
Des Weiteren sollen die aus 
diesen Versuchen resultieren­
de Erfahrung und Expertise 
auch für zukünftige Projekte, 
die einen Bezug zur KI benöti­
gen, angewendet werden. Für 
das IMPT helfen die gesam­
melten Erkenntnisse, um eine 
effizientere Datenauswertung, 
­analyse sowie ­aufbereitung 
selbst hergestellter Sensorik 
und entwickelter Sensorsyste­
me durchführen zu können. 
So ist Sensorik beispielsweise 
vereinfacht kalibrierbar und 

zukünftig eine Signaldrift 
vereinfacht erkenn­ und kom­
pensierbar.

Neuartige Ansätze und Tech­
niken des maschinellen Ler­
nens beginnen erst seit Kur­
zem den Arbeitsalltag zu 
durch dringen; aber schon  
jetzt zeigen sichtbare Resul­
tate, dass die tägliche Arbeit 

4

5

im Labor von den neuen Ent­
wicklungen profitiert. Künf­
tige Entwicklungen dieses 
spannenden Forschungs­
zweiges werden weitere Pro­
jekte ermutigen, Algorithmen 
des Maschinelles Lernens in 
den Arbeitsalltag einzusetzen 
– natürlich da, wo es sinnvoll 
ist und die Arbeitsabläufe 
davon profitieren.
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Quelle: Christoph Lotz

langwierige Arbeit abgenom­
men und damit der Arbeits­
alltag verbessert werden 
kann. Es wäre wünschens­
wert, wenn wir die dadurch 
verbesserten Möglichkeiten, 
unsere Forschung mit Hilfe 
von Machine Learning noch 
effizienter zu gestalten, dazu 
nutzen, den eng getakteten 
wissenschaftlichen Ar­
beitsalltag zum Wohle ent­
spannter Kreativität zu ent­
schleunigen.

Das nächste Beispiel eines 
interdisziplinären Forschungs-
ansatzes zeigt eine enge Ko -
operation zweier Institute der 
Fa kultät für Maschinenbau mit 
dem Ziel Semi-Supervised Ma-
chine Learning Ansätze für zu-
künftige Herausforderungen un-
ter anderem in der Quan ten-
forschung zu nutzen. Hier 
ar bei ten das Institut für Mikro-
produktions technik (IMPT) so-
wie das Ins titut für Trans port- 
und Auto ma tisie rungs technik 
(ITA) zusammen, diese Metho-
den zum Einsatz zu bringen.

Der Schwerpunkt der For­
schungsaktivitäten am IMPT 
untergliedert sich thematisch 
in den Bereich „Quantentech­
nologien“ für die Erforschung 
mikro­ und nanotechnolo­

gisch gefertigter Quantensys­
teme und optischer Systeme 
sowie in den Bereich der „Mi­
kro­ und Nanointegration“. 
Letzterer beschäftigt sich mit 
innovativen Sensor­ und Ak­
tortechnologien, Sensorsyste­
men, der Magnetik, Aufbau­ 
und Verbindungstechnik und 
Mikrotribologie. Die Entwick­
lungsstufen reichen vom 
Schichtsystem auf Chiplevel 
bis zum funktionsfertigen, 
eingebetteten und vernetzten 
System. Innerhalb der Embed­
ded Systems Gruppe werden 
unter anderem KI­Anwendun­
gen mit der dazugehörigen 
Messdatenerfassung und ­auf­
bereitung für beispielsweise 
intelligente Sensorknoten er­
forscht und entwickelt.

Das ITA beschäftigt sich am 
HITec mit maschinenbauli­
chen und, im Speziellen, pro­
duktionstechnischen Fragen, 
die im Weltraum angewendet 
werden sollen. Dazu wird der 
Einstein­Elevator genutzt, der 
eine neuartige Fallturmanlage 
der dritten Generation dar­
stellt (siehe Abb. 3). Mit diesem 
ist es möglich, Mikrogravitati­
on (Schwerelosigkeit, 10­6 g) 
und Gravitationsbedingungen 
zwischen 0,1 g und 5 g zu si­
mulieren.

Um die Gesamtanlage Ein­
stein­Elevator und damit auch 
die Qualität der simulierten 
Gravitation, die für die hoch­
präzisen Quantenexperimente 
notwendig ist, zu überwa­
chen, werden mehrere Senso­
ren und Messeinheiten ver­
wendet. Insbesondere schlei­
chende Veränderungen, die 
durch Alterung und begin­
nenden Verschleiß entstehen, 
sollen detektiert werden, um 
die Qualität der Versuche 
auch in Zukunft zu gewähr­
leisten. Dazu eignet sich vor 
allem der Beschleunigungs­
sensor, der sich außerhalb an 
der Gondel des Einstein­Ele­
vators befindet. Dieser zeich­
net nicht nur Beschleunigun­
gen, sondern auch Schwin­
gungen der Umgebung auf.

Die Frequenzen aller aufge­
nommenen Schwingungen 
lassen sich durch eine Trans­
formation der Beschleuni­
gungsdaten der Sensoren ab­
bilden. Mit der Kurzzeit­Fou­
rier­Transformation (FFT) ist 
es möglich, die Frequenzen im 
zeitlichen Verlauf darzustel­
len. Aus Datenpunkten der 
Sensoren entstehen somit Bil­
der/Spektrogramme, die für 
die Anwendung von Neuro­
nalen Netzen genutzt werden 
können (siehe Abb. 4).

In einer neuartigen Anlage 
wie dem Einstein­Elevator ist 
davon auszugehen, dass die 
bereits aufgenommenen Daten 
keinen Verschleiß beinhalten. 
Durch eine solche Voreintei­
lung der Daten ist eine Ein­
ordnung des Ansatzes im 
Semi­Supervised Machine 
Learning möglich. Langfristig 
werden jedoch Verschleiß 
oder andere Veränderungen 
im System auftreten. Um im 
schlimmsten Fall einen Total­
ausfall der Anlage zu vermei­
den, sollen als erstes Ziel et­
waige Veränderungen durch 
das Neuronale Netz detektiert 
und beobachtet werden. Lang­
fristig sollen auch die Ursa­
chen identifiziert werden 
können.
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Abbildung 4
Die aufgenommenen Beschleu-
nigungen werden transformiert, 
sodass die unterschiedlichen 
Frequenzen und ihre Intensitäten 
sichtbar werden. 
Quelle: Emre Tahtali

Abbildung 5
Anomalien werden vom neuro-
nalen Netz nicht rekonstruiert. 
Im Differenz-Bild sind diese 
hervorgehoben.
Quelle: Emre Tahtali

Als erster Überwachungs­
ansatz wurde daher ein  
Convolutional Autoencorder 
(CAE) entwickelt. Ziel des 
CAEs ist es, jedes Eingangs­
bild aus dem optimalen Zu­
stand bestmöglich nachzu­
konstruieren. Weisen die  
Bilder Unterschiede auf, ist 
davon auszugehen, dass Ano­
malien im Datensatz (bei­
spielsweise Verschleiß) vor­
handen sind. In diesem Zu­
sammenhang wurden bereits 
erste erfolgreiche Untersu­
chungen vom ITA und dem 
IMPT durchgeführt. Hierfür 
wurden zunächst künstliche 
Spektrogramme erzeugt, die 
im Gegensatz zu den Origi­
nalspektrogrammen Anomali­
en beinhalten. Diese konnten 
erfolgreich detektiert werden. 

Auch Veränderungen, die 
durch die Beschallung des 
Einstein­Elevators mithilfe ei­
ner Lautsprecheranlage er­
zeugt wurden, konnten mit­
hilfe des CAEs detektiert wer­
den (siehe Abb. 5). Wie in den 
beiden Abbildungen zu sehen 
ist, wurden die anomalen Da­
ten durch das Neuronale Netz 
nicht rekonstruiert, wodurch 
der Rekonstruktionsfehler im 
Vergleich zu den normalen 
Daten größer war. Dies ist im 
Differenzbild erkennbar (siehe 
Abb. 5 unten).

Kurzfristig sollen weitere Ver­
suche erfolgen und das Condi­
tion­Monitoring Modell durch 
verschiedene Ansätze, wie 
beispielsweise der Data Aug­
mentation, verbessert werden. 
Des Weiteren sollen die aus 
diesen Versuchen resultieren­
de Erfahrung und Expertise 
auch für zukünftige Projekte, 
die einen Bezug zur KI benöti­
gen, angewendet werden. Für 
das IMPT helfen die gesam­
melten Erkenntnisse, um eine 
effizientere Datenauswertung, 
­analyse sowie ­aufbereitung 
selbst hergestellter Sensorik 
und entwickelter Sensorsyste­
me durchführen zu können. 
So ist Sensorik beispielsweise 
vereinfacht kalibrierbar und 

zukünftig eine Signaldrift 
vereinfacht erkenn­ und kom­
pensierbar.

Neuartige Ansätze und Tech­
niken des maschinellen Ler­
nens beginnen erst seit Kur­
zem den Arbeitsalltag zu 
durch dringen; aber schon  
jetzt zeigen sichtbare Resul­
tate, dass die tägliche Arbeit 

4

5

im Labor von den neuen Ent­
wicklungen profitiert. Künf­
tige Entwicklungen dieses 
spannenden Forschungs­
zweiges werden weitere Pro­
jekte ermutigen, Algorithmen 
des Maschinelles Lernens in 
den Arbeitsalltag einzusetzen 
– natürlich da, wo es sinnvoll 
ist und die Arbeitsabläufe 
davon profitieren.
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Auf dem Bild zu sehen sind, von 
links nach rechts: Marco Adam-
scheck, M.Sc., Dr. Alexander 
Wanner, Prof. Dr. Michèle Heurs, 
Emre Tahtali, M.Sc., Dr.-Ing. 
Daniel Klaas, Lea Richtmann, 
M.Sc., Dr.-Ing. Christoph Lotz. 
Foto: Jan Raffel/ITA
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