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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Wegfindung, Entscheidungsfindung
und der Analyse des Verhaltens intelligenter Agenten, wenn diese in kontinu-
ierlichen, zweidimensionalen Flachen bestimmte Ziele ansteuern sollen, ohne
dabei mit statischen oder dynamischen Hindernissen zu kollidieren. Zunéchst
wird ein Verfahren entwickelt mit welchem ein einzelner Agent unter Verwen-
dung eines erlernten Umgebungsmodells befidhigt wird, intuitiv die zukiinftigen
Positionen beweglicher Objekte vorherzusagen, um so Kollisionen zu vermeiden
bzw. Objekte direkt anzusteuern. Es wird vorgeschlagen, die erlernte Positi-
onsvorhersage beweglicher Objekte mit einer baumartigen Suche nach giinsti-
gen Folgezustdnden, indem der Ausgang von Aktionsfolgen simuliert wird, zu
kombinieren. Zur Steigerung der Effizienz wird, aufbauend auf dem vorherigen
Ansatz, das Verfahren modifiziert und die Positionsvorhersagen dynamischer
Objekte iiber zeitabhéangige Kantenkosten in einen Graph integriert, um so mit
angepassten, klassischen Pfadplanungsalgorithmen, wie dem A* Algorithmus,
Pfade in einer Raum-Zeit-Dimension planen zu kénnen, die den Kontakt mit
dynamischen Hindernissen von vornherein meiden.

Auferdem wird in dieser Arbeit der Frage nachgegangen, wie der zum Rou-
ting benotigte Graph auch in sich dynamisch verédnderten, kontinuierlichen
Umgebungen aktuell gehalten werden kann, wozu auf eine Methode namens
Stable Growing Neural Gas zuriickgegriffen wird. Diese ist von der gleichmé-
figen Ausbreitung von Gas-Molekiilen im Raum inspiriert und diskretisiert
auf diese Weise einen Raum. Weiter wird behandelt, wie der Graph parallel
und kollisionsfrei von multiplen Agenten zum Routing verwendet werden kann,
wofiir die Verwendung eines Potential Field Ansatzes vorgeschlagen wird. Ne-
ben Detailverbesserungen an der Methode des Stable Growing Neural Gas,
werden vor allem die Synergien erarbeitet, die sich aus der Kombination der
Methoden des Stable Growing Neural Gas, dem Potential Field Ansatz und
der Verwendung des A* Algorithmus ergeben.

Um eine ganze Gruppe von Agenten zu kontrollieren, wird ein auf Rein-
forcement Learning basierendes Verfahren vorgeschlagen, um Agenten auf
einen virtuellen, dynamischen Zielpunkt zuzusteuern. Dieses zeichnet sich
durch eine hohe Anpassungsfahigkeit aus. In einem entwickelten Szenario,
in welchem Agenten durch Kollisionen untereinander implizit benachteiligt
werden, konnte gezeigt werden, dass die Agenten durch das entworfene
Trainingsverfahren gelernt haben Kollisionen untereinander zu vermeiden,
ohne explizit darauf trainiert zu werden.
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Um die Interaktion lernender Agenten weiter zu untersuchen, wird in einem
umgedrehten Szenario eine Gruppe von Agenten mittels Reinforcement Lear-
ning darauf trainiert, einem auf sie zukommenden Objekt auszuweichen. Unter
der Pramisse, dass sich dieses von mehreren potenziellen Zielen ablenken l&sst,
hat sich wie im vorhergehenden Szenario emergent ein Schwarmverhalten unter
den Agenten entwickelt, was mit Methoden der Spieltheorie weiter untersucht
wurde und bei der Untersuchung sozialer Interaktionen und Dilemmata von
Bedeutung ist.



Abstract

This thesis deals with the pathfinding, decision-making and behavior analysis
of intelligent agents when they are supposed to approach certain targets in
continuous, two-dimensional areas without colliding with static or dynamic
obstacles. First, a method is developed to enable a single agent, using a learned
environment model, to intuitively predict the future positions of moving objects
in order to avoid collisions or directly target objects. It is proposed to combine
the learned position prediction of moving objects with a tree-like search for
favorable subsequent states by simulating the outcome of action sequences. To
increase efficiency, building on the previous approach, the method is modified
to integrate the position predictions of dynamic objects into a graph via time-
dependent edge costs, allowing adapted classical path planning algorithms,
such as the A* algorithm, to plan paths in a space-time dimension that avoid
contact with dynamic obstacles in the first place.

In addition, this work explores the question of how the graph needed for
routing can be kept up-to-date in dynamically changing, continuous environ-
ments, relying on a method called Stable Growing Neural Gas. This method
inspired by the uniform distribution of gas molecules in space and discretizes
a space in this way. Further, it is addressed how the graph can be used in
parallel and collision-free by multiple agents for routing, for which the use of
a Potential Field approach is proposed. In addition to detail improvements
of the Stable Growing Neural Gas method, the synergies resulting from the
combination of the Stable Growing Neural Gas methods, the Potential Field
approach and the use of the A* algorithm are discussed.

In order to control a whole group of agents, a reinforcement learning based
method is proposed to steer agents towards a virtual dynamic target point.
This is characterized by high adaptability. In a developed scenario, in which
agents are implicitly penalized by collisions among each other, it could be
shown that the agents learned to avoid collisions among each other by the
designed training procedure without being explicitly trained for it.

To further investigate the interaction of learning agents, in a reversed scena-
rio, a group of agents is trained to avoid an approaching object using reinfor-
cement learning. Under the premise that this can be distracted from multiple
potential targets, swarming behavior emerged among the agents, as in the pre-
vious scenario, which was further investigated using methods from game theory
and is important in the study of social interactions and dilemmas.
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1 Einleitung

Im Alltagsleben bzw. in der Wirtschaft nimmt die Automatisierung immer wei-
ter zu, bis hin zu komplett autonom agierenden Robotern oder Fahrzeugen.
Die Anwendungsfille fiir sich autonom bewegende und organisierende Entité-
ten, im Folgenden abstrakt als Agenten bezeichnet, sind vielféltig. So ist es in
Szenarien der Industrie 4.0 denkbar, dass Werkteile von Robotern vollsténdig
autonom in Industriehallen von einer Maschine zur anderen bewegt werden
[140]. Dabei darf es natiirlich nicht zu Kollisionen kommen, weder zwischen
den Robotern und statischen Hindernissen, noch zwischen Robotern und dy-
namischen Hindernisse, wie z.B., wiederum anderen beweglichen Robotern.
Dementsprechend sollen die autonom agierenden Roboter dynamische Hinder-
nisse bei ihrer Wegfindung einbeziehen und sich an gednderte Gegebenheiten
anpassen. Solche Szenarien sind aber nicht nur in industriellen Anwendungen
relevant, sondern auch fiir bereits gebrauchliche Staubsaug- oder Rasenméhro-
boter [71], in Computerspielen fiir Nicht-Spieler-Charaktere [107]| aber auch bei
Service Robotern, wie sie in Krankenh&dusern, Altenheimen oder Geschéften
zum Einsatz kommen konnten [76, 47].

Deshalb werden im Rahmen dieser Arbeit verschiedene Konzepte vorgestellt,
wie autonome Agenten auf Freiflichen navigieren und dabei mit Hilfe von
Methoden des maschinellen Lernens intuitiv Kollisionen aus dem Weg gehen
kénnen. Zudem wird darauf eingegangen, wie Freiflichen von vorneherein an-
passungsfiahig diskretisiert werden kénnen, um sie algorithmisch verarbeitbar
zu machen, und es wird ein ganzheitlicher Ansatz vorgestellt, bei dem ver-
schiedene Methoden nutzbringend miteinander verbunden werden, um multi-
ple Agenten kollisionsfrei zu navigieren. Die Arbeit endet mit der Steuerung
ganzer Schwiarme aus Agenten auf der Basis eines flexiblen Trainingsverfah-
rens und der Analyse emergenter Verhaltensweisen, welche aus der Interaktion
autonom agierenden Agenten resultieren.

1.1 Motivation und Zielsetzung dieser Arbeit

In der vorliegenden Arbeit wird ein neuartiger Ansatz beschrieben, bei welchem
Agenten mittels sogenannter intuitiver Physik Bewegungen von Objekten in
ihrer Umgebung vorhersagen bzw. abschitzen und dadurch in ihre Wegplanung
einbeziehen kénnen. Bei intuitiver Physik handelt es sich um ein Themengebiet
des maschinellen Lernens, bei welchem rein auf der Grundlage von Beobach-
tungen Modelle fiir physikalische Abldufe in der Umwelt auf makroskopischer
Ebene gebildet werden. So konnten mit dieser Technik z.B. rein auf der Grund-



1 Einleitung

lage von Beispielen Modelle zur Vorhersage der Konfiguration eines Billardti-
sches nach einem Stofs oder zur Stabilitét von Blocktiirmen nach dem Auflegen
eines weiteren Holzklotzes gebildet werden. Als Methodik wird auf kiinstliche
neuronale Netze zuriickgegriffen. Das Themengebiet ist an die Beobachtung
angelehnt, dass wihrend der Entwicklung eines Menschen, dieser rein auf der
Basis von Beobachtungen bzw. Erfahrung lernt, z.B. die zukiinftige Flugbahn
eines geworfenen oder abprallenden Balles vorherzusagen. Im Verlauf dieser
Arbeit wird ein Ansatz vorgeschlagen, welche diese Art der Modellbildung auf
Grundlage von kiinstlichen neuronalen Netzen verwendet, um einen intelligen-
ten Agenten mit einem Konzept iiber die Dynamiken seiner Umgebung auszu-
statten, welches er fiir die Planung seiner Wege verwenden kann. Diese Modelle
kénnen sehr schnell ausgewertet werden (im Hinblick auf die Rechenzeit), um
Vorhersagen iiber Ortsdnderungen oder Objektinteraktionen zu erhalten und
sind trotzdem sehr flexibel in der Anpassung an gednderte Umgebungsbedin-
gungen. Zunéchst wird ein Verfahren vorgeschlagen, bei dem ein Agent durch
die Simulation von Aktionsfolgen versucht, fiir ihn giinstige Folgezustdnde zu
finden, und die am erfolgversprechendste Abfolge von Aktionen dann entspre-
chend ausfiihrt. Zur Erhohung der Effizienz wird danach darauf eingegangen,
wie die Vorhersagen des intuitiv erlernten Modells in einen Graphen integriert
werden konnen, um so mit klassischen aber fiir diesen Zweck modifizierten
Pfadplanungsalgorithmen, wie dem Dijkstra oder A* Algorithmus, Wege auf
Freiflichen planen zu kénnen.

Es werden in der Arbeit aber nicht nur Szenarien mit einzelnen, sondern auch
mit multiplen autonomen Entitdten betrachtet. Dazu wird ein ganzheitlicher
Ansatz vorgeschlagen, wie das Routing auf Freiflichen fiir multiple autonome
Roboter geschehen kann.

Wie bereits erwahnt, werden Freiflachen zur effizienten Wegplanung in der
Regel zunéchst quantisiert, da gdngige Algorithmen zur Pfadplanung auf Gra-
phstrukturen arbeiten. Hierfiir wurde auf ein Verfahren namens Stable Gro-
wing Neural Gas zuriickgegriffen. Dieses zeichnet sich durch hohe Effizienz
und hohe Anpassungsfahigkeit an geéinderte Umgebungsbedingungen aus. Es
wird gezeigt, wie der resultierende Graph gemeinsam von multiplen Entita-
ten kollisionsfrei verwendet werden kann und welche Vorteile sich gegeniiber
bestehenden Verfahren ergeben.

Soll eine grofse Anzahl an Agenten gesteuert werden, bietet es sich an, diese
als Schwarm aufzufassen und als ein Ganzes zu steuern. In diesem Zusammen-
hang wurde untersucht, wie sich die einzelnen Entitdten zu einem Schwarm
zusammenfassen lassen. Als Methodik zeigte sich Reinforcement Learning als
besonders erfolgversprechend, erneut mit dem Ziel einer hohen Adaptivitat. Es
wird gezeigt, dass sich natiirliches Schwarmverhalten erzeugen lasst, dass die
einzelnen Entitdten darauf trainiert werden, die Distanz zu einem Zielpunkt
bzw., von der Biologie inspiriert, zu einer gedachten virtuellen Futterquelle zu
minimieren.

Ausgehend von diesen Betrachtungen wurde weiterhin untersucht, welche Ei-
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genschaften einen Schwarm ausmachen und welche weiteren Beweggriinde fiir
die Bildung von Schwarmen bzw. Herden existieren. Dabei wurde herausgefun-
den, dass sich natiirlich wirkende Schwérme dadurch bilden lassen, das multiple
Agenten mittels Reinforcement Learning darauf trainiert werden, moglichst
lange einem Fressfeind auszuweichen. Dabei handelt jeder Agent egoistisch,
das heifit, er ist nur an seinem eigenen Uberleben interessiert. Dennoch wur-
de gelernt, sich zu einer Gruppe zusammenzuschliefsen, da sich der Angreifer
von mehreren moglichen Beutetieren ablenken lisst und dies das Uberleben
des Einzelnen verldngert. Empirisch konnte in diesem Szenario gezeigt werden,
dass das Schwarmverhalten ein Nash Equilibrium besitzt, da ein Einzelner kei-
nen Anreiz hat, von seiner Strategie abzuweichen und sich auf die Freiflache zu
begeben, wihrend alle anderen Agenten weiterhin die Schwarmbildung verfol-
gen. Daraus folgt, dass ein Schwarm ein selbsterhaltendes Konstrukt ist. Die
angestellten Untersuchungen zu Schwirmen und deren Eigenschaften konn-
ten z.B. in nachgelagerten Betrachtungen zu Evakuierungsszenarien oder dem
Management ganzer autonomer Fahrzeugflotten Anwendung finden.

1.2 Aufbau dieser Arbeit

Im Folgenden wird der grundlegende Aufbau der vorliegenden Arbeit vorge-
stellt.

Im Kapitel 2 werden die bendtigten Grundlagen fiir diese Arbeit erlautert.
Dabei werden zunéchst grundlegende Begriffe, wie der eines Graphen defi-
niert und elementare Algorithmen zur Pfadplanung, zur Diskretisierung von
Freiflachen und zur Kollisionsvermeidung erlautert. Zudem wird auch der Be-
griff eines intelligenten Agenten eingefiihrt und es werden grundlegende, sowie
spezielle, kiinstliche neuronale Netze bis hin zu verschiedenen Reinforcement
Learning Algorithmen beleuchtet.

Im daran anschlieffenden Kapitel 3 werden diese Grundlagen dann verwen-
det, um zwei Ansétze zu entwickeln, bei welchen Agenten, die mit einem kiinst-
lichen neuronalen Netz als Modell ihrer Umgebung ausgestattet sind, dieses
Modell zur Planung von Pfaden auf einer frei begehbaren Fléche nutzen, um
entweder Kollisionen mit sich dynamisch bewegenden Hindernissen zu vermei-
den oder wiederum sich dynamisch bewegende Objekte gezielt anzusteuern.
Im ersten Ansatz simuliert ein Agent mit dem ihm zur Verfiigung stehenden
Bewegungsmodell explizit zukiinftige auf seine Aktionen folgende Zusténde
und wahlt aus diesen Simulationen die fiir ihn giinstigste Handlungsfolge. Im
zweiten Ansatz werden die Vorhersagen des Bewegungsmodells iiber zeitabhén-
gige Kantenkosten in einen Graph integriert, um auf diesem mit klassischen
Algorithmen Pfadplanung zu betreiben, welche Kollisionen von vornherein ver-
meidet.

In Kapitel 4 wird ein Ansatz vorgeschlagen, bei welchem sich multiple Agen-
ten effizient auf einer frei begehbaren Flache bewegen kénnen, ohne mitein-
ander oder mit anderen Hindernissen zu kollidieren. Dieser besteht aus drei
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Methoden, die miteinander kombiniert werden. Dies wére zum einen die Uber-
fithrung der Freifliche in einen Graph mittels einer Technik namens Stable
Growing Neural Gas, um danach auf diesem Graph mittels etablierter Me-
thoden wie dem Dijkstra oder dem A* Algorithmus die Wegplanung zu be-
treiben. Kollisionen zwischen den verschiedenen Agenten und gegebenenfalls
weiteren Hindernissen werden mit Hilfe eines Potential Field Ansatzes verhin-
dert. Durch die Kombination der genannten Methoden ergeben sich Synergien,
welche ebenfalls in Kapitel 4 elaboriert werden.

Kapitel 5 stellt einen neuen Ansatz vor, mit welchem eine Gruppe von Agen-
ten als Ganzes, das heifst als Schwarm, gesteuert wird. Dazu wurden Agenten,
von der Biologie inspiriert, mittels Multi-Agent Reinforcement Learning auf
einer kontinuierlichen, frei begehbaren, zweidimensionalen Flédche darauf trai-
niert, ein gedachtes Beutetier zu verfolgen bzw. die Distanz zu diesem zu mini-
mieren. Das resultierende Verhalten wurde mit einem etablierten Ansatz zur si-
mulativen Erzeugung von Schwirmen, mit welchem es Ahnlichkeiten aufweist,
aber auch mit anderen Verhaltensstrategien verglichen. Der etablierte Ansatz
namens Boids umfasst drei Regeln, welche ein Individuum auf lokaler Ebene
befolgen muss, damit sich natiirlich wirkendes Schwarmverhalten ergibt, ohne
dass dieses explizit forciert wird. Dass das in Kapitel 5 beschriebene Vorgehen
dhnliches Schwarmverhalten erzeugt wie der etablierte Ansatz, ebenfalls ohne
dieses explizit zu erzwingen, liefert einen Ansatzpunkt zur Erkldrung, warum
die relativ abstrakten Boids-Regeln iiberhaupt Schwéirme erzeugen bzw. gibt
einen Einblick in die Beschaffenheit von Schwiarmen allgemein. Zudem koénnte
das gewonnene und in Kapitel 5 beschriebene Modell fiir die weitere Untersu-
chung von z.B. Evakuierungsszenarien von Bedeutung sein.

Kapitel 6 ist ebenfalls von der Biologie inspiriert und untersucht einen ahnli-
chen Sachverhalt wie Kapitel 5. Allerdings wird das Setting aus Kapitel 5 hier
herumgedreht und soll generelles Schwarmverhalten in Multiagentensystemen
weiter untersuchen. Zugrunde liegt die Annahme, dass ein Angreifer, der sich
einem Schwarm von Beutetieren nahert, von der schieren Menge moglicher
Ziele abgelenkt wird und damit der Schwarm den einzelnen Individuen eine
gewisse Art von Schutz bietet bzw. deren Uberlebenschance erhht. Aufbau-
end auf dieser Annahme wird in Kapitel 6 untersucht, ob egoistisch handelnde
Agenten im Beisein eines Raubers mit der genannten Eigenschaft lernen einen
Schwarm zu bilden, wenn sie mittels Multi-Agent Reinforcement Learning dar-
auf trainiert werden, moglichst lange zu tiberleben. In dem Szenario wird also
das Uberleben belohnt bzw. das Gefangenwerden bestraft aber nicht expli-
zit die Schwarmbildung gefordert. Das resultierende, erlernte Verhalten gleicht
wiederum jenen welches sich aus den anerkannten, statischen drei Schwarmre-
geln des Boids Algorithmus ergibt und liefert damit weitere Erkenntnisse tiber
die Beschaffenheit von Schwarmen. Es liefert aber auch ein weiteres Beispiel
fiir emergentes Verhalten, also ein unvorhergesehenes Zusammenspiel multipler
Agenten, die mittels Reinforcement Learning auf ein gewisses Ziel hin trainiert
wurden und eine Strategie entwickeln, die zwar versucht, die Ziel- bzw. Be-



1.3 Zugrundeliegende Vorarbeiten

lohnungsfunktion zu maximieren aber nicht dem vom Entwickler intendierten
Verhalten entspricht. Das Kapitel liefert aber Einblicke in soziale Dilemma-
ta, weil z.B. ein Agent keinen Anreiz bzw. keine Moglichkeit hat, von der
Schwarmstrategie abzuweichen, wenn alle anderen daran festhalten, da er sich
dann potentiell alleine auf die Freiflache begibt, was die Wahrscheinlichkeit
erhoht, vom Angreifer als Ziel ausgewahlt zu werden. Deshalb enthilt Kapitel
6 zusétzlich eine Untersuchung zu Nash-Gleichgewichten im vorgeschlagenen
Schwarm-Setting.

Abschliefsend fasst Kapitel 7 die Ergebnisse dieser Arbeit zusammen und gibt
einen Ausblick auf sich daraus ergebende Herausforderungen und zukiinftige
Forschungsfragen.

1.3 Zugrundeliegende Vorarbeiten

Ein Grofsteil der Inhalte dieser Arbeit wurde bereits im Rahmen von Beitra-
gen zu internationalen Fachkonferenzen vorveroffentlicht. Dieser Abschnitt soll
dazu dienen, den Inhalt der jeweiligen Artikel zu umreiffen und den Eigenan-
teil des Autors der vorliegenden Arbeit (im Folgenden nur noch als ,Autor*
bezeichnet) an den bereits publizierten Inhalten aufzuschliisseln. Zudem wird
ebenfalls darauf eingegangen, welche Teile der vorangegangenen Publikationen
in die vorliegende Arbeit {ibernommen wurden und welche Inhalte der vor-
liegenden Arbeit tiber die bereits publizierten hinausgehen. Zuséatzlich zu der
Ubersicht hier, wird zu Beginn eines jeden Inhaltskapitels, d.h. in 3.1, 4.1,
5.1 und 6.1 jeweils noch einmal eine detaillierte Ubersicht iiber die einzelnen,
bereits verdffentlichten Inhaltsteile gegeben.

Fiir alle im Folgenden aufgelisteten Veroffentlichungen gilt, dass Prof. Dr.
Claudia Linnhoff-Popien — als Lehrstuhlinhaberin und Doktormutter des Au-
tors — stets beratend als Kritikgeberin und mit wertvollen Gedanken, insbe-
sondere in den Arbeiten, bei denen sie als Autorin aufgefiihrt ist, mitgewirkt
hat.

Intuitive Pathfinding of Autonomous Agents [52]

Diese Arbeit beruht auf einer nicht publizierten Voruntersuchung des Autors
aus dem Feld der sogenannten intuitiven Physik. In diesem werden anhand
von Beispielen Modelle trainiert, die dann rein auf der Grundlage von Erfah-
rungen in der Lage sind physikalische Zusammenhénge auf makroskopischer
Ebene vorherzusagen. So ist es mit Machine Learning Techniken, inshesondere
fortgeschrittenen, kiinstlichen neuronalen Netzen moglich, z.B. das Abprall-
verhalten von elastischen Korpern vorherzusagen, selbst wenn sie Einfliissen
wie Trégheit, Reibung oder Gravitation unterliegen, ohne dafiir ein exaktes
physikalisches Modell zu benétigen. Geht man davon aus, dass sich mit diesen
Techniken Trajektorien von Objekten hinreichend genau vorhersagen lassen,
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lasst sich diese Information verwenden, um sie in die Pfadplanung von autono-
men Agenten zu integrieren. Die Idee, Ansétze der intuitiven Physik mit dem
Planungsprozess autonomer Agenten zu verbinden stammt vom Autor dieser
Arbeit. Sie ist inspiriert von Gespréachen zwischen dem Autor und Lenz Belz-
ner zur Anwendung intuitiver Physik in Industrieprojekten und Arbeiten von
Lenz Belzner zu zukunftsgerichteten, simulativen Planungsprozessen autono-
me Agenten mit bestimmten Zeithorizont. Die genannte Publikation umreifst,
wie Ansétze der intuitiven Physik und Planungsprozesse autonome Agenten
miteinander zu verbinden wéren und welche Vorteile sich ergeben. Sie wurde
vom Autor eigenstdndig und allein verfasst. Das in der genannten Verdffentli-
chung vorgestellte Konzept zur Verwendung kiinstlicher neuronaler Netze im
Planungsprozess intelligenter Agenten ist in Kapitel 3 dieser Arbeit eingeflos-
sen. Dariiber hinaus sind in Kapitel 3 aber auch bisher nicht verdffentlichte
Ergebnisse der vorangegangenen Untersuchungen zum Themengebiet der in-
tuitiven Physik, genauer, zur Unsicherheit des kiinstlichen neuronalen Netzes
iiber die Vorhersage zukiinftiger Trajektorienpunkte, dargestellt.

Collision Avoidance using Intuitive Physics [53]

Diese Arbeit setzt auf die zuvor genannten Publikationen des Autors auf, darii-
ber hinaus wird in ihr das zuvor beschriebene Konzept umgesetzt und evaluiert.
Dazu wurde eine spezielle Form von kiinstlichen neuronalen Netzen namens
LSTM mithilfe einer Physiksimulation darauf trainiert, den Ausgang von phy-
sikalischen Interaktionen zwischen Objekten, das heifst, deren zukiinftige Posi-
tion in diskreten Zeitschritten, vorherzusagen. Ein intelligenter Agent, bei dem
davon ausgegangen wird, dass er {iber ein Modell seiner Umgebung verfiigt,
nutzt dieses, um seine zukiinftigen Schritte zu planen. Genauer, durchsucht
der Agent den Raum zukiinftiger Zusténde, indem er anhand des ihm zur Ver-
fiigung stehenden Modells den Ausgang von Aktionsfolgen simuliert, um so fiir
ihn giinstige zukiinftige Zusténde zu finden. Bei dieser Suche wird vom Agent
ausgehend von seinem aktuellen Zustand ein Baum moglicher Folgezustande
aufgespannt. Im konkret untersuchten Szenario bedeutet dies, dass der Agent
auf seinem Weg mit gewissen sich dynamisch bewegenden Zielpunkten kollidie-
ren kann bzw. dies mit anderen ebenfalls beweglichen Hindernissen vermeiden
soll. Zur Evaluation werden die Performance-Werte miteinander verglichen,
wenn der Agent iiber ein exaktes physikalisches oder ein auf trainierten kiinst-
lichen neuronalen Netzen beruhendes Modell verfiigt. Die Erstellung des Kon-
zepts, dessen Umsetzung und die Evaluation wurden vollstdndig vom Autor
durchgefiihrt. Sebastian Feld stand bei der Evaluation mit hilfreichen Diskus-
sionsbeitragen zu Experimenten bzw. deren Ausrichtung beratend zur Seite.
Zudem hat er bei der Erstellung der schriftlichen Arbeit und deren Strukturie-
rung unterstiitzt. Die Inhalte und Ergebnisse der genannten Publikation sind
vollsténdig in Kapitel 3 dieser Arbeit eingeflossen.
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Predictive Collision Management for Time and Risk
Dependent Path Planning [54, 55]

Die Publikation [54] bzw. deren erweiterte Version [55| basieren auf der Vor-
arbeit des Autors zur Abschétzung von Objektbewegung mittels intuitiver
Physik und einer darauf aufbauenden Bachelorarbeit. Dabei ging es darum,
den zuvor beschriebenen baumartigen Suchprozess durch den Raum mogli-
cher Folgezusténde durch konventionelle Pfadplanung auf Graphen zu ersetzen.
Dementsprechend ging es darum, die vorhergesagten Objektbewegungen in den
Graphen zu integrieren, damit sie bei der Pfadplanung Beachtung finden kon-
nen. Dazu wurde vom Autor die dynamische Anpassung der Kantengewichte
des Graphen vorgeschlagen. Der Verfasser der Bachelorarbeit, Hannes Schro-
ter, legte besonderes Augenmerk auf das zeitliche Zusammenspiel zwischen
Agenten- und Objektbewegungen. In Diskussion mit dem Autor entstand so
ein System, bei welchem die Vorhersagen wahlweise eines Regressions- oder
Klassifikationsmodells iiber eine zeitabhéngige Kostenfunktion der Kanten des
Graphen in diesen integriert werden. Dadurch ist es mittels eines leicht mo-
difizierten, konventionellen Pfadplanungsalgorithmus méoglich, Kollisionen auf
einer globalen Ebene zu vermeiden, da Kollisionsobjekten schon wéhrend der
Pfadplanung aus dem Weg gegangen werden kann.

Auf den Autor entfallen die Ideen der intuitiven Vorhersage von Objektbe-
wegungen mittels adaptiver kiinstlicher neuronale Netze und der Integration
von deren Bewegungsvorhersagen in den Graph iiber die Kantenkosten. Han-
nes Schroter iibernahm die Recherche von Vorarbeiten zu zeitabhéngigen Kan-
tenkosten, zugehoriger Pfadplanungsalgorithmen und die Implementierung der
Idee.

Basierend auf den Ergebnissen der Bachelorarbeit iibernahm der Autor die-
ser Arbeit die Erstellung der Publikation, wobei Sebastian Feld bei der Struk-
turierung und Uberarbeitung zur Seite stand. Die Inhalte und Ergebnisse der
genannten Publikation sind vollstdndig in Kapitel 3 dieser Arbeit eingeflossen.

Dynamic Path Planning with Stable Growing Neural Gas
[56]

Diese Publikation basiert zum Teil auf einer Bachelorarbeit die vom Autor
dieser Arbeit ausgeschrieben wurde, um Limitationen der zuvor genannten
Veroffentlichungen zu tiberwinden.

Die Anforderung, dass der Planungsprozess des Agenten auf einer frei be-
gehbaren Fléache stattfindet, auf welcher sich auch dynamisch bewegende Hin-
dernisse befinden konnen, blieb analog zur vorgenannten Verdffentlichung be-
stehen. Dementsprechend musste zunéchst ein Ansatz bestimmt bzw. entwor-
fen werden, der die Freifliche in einen Graph fiir die Pfadplanung iiberfiihrt.
Zudem musste ein geeigneter Pfadplanungsalgorithmus, der auf Graphen an-
wendbar ist, gewahlt werden. Als dritten Teil der Losung ging es darum, eine
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geeignete Form der Kollisionsvermeidung zu integrieren.

Fir die Diskretisierung wurde ein Ansatz namens Stable Growing Neural
Gas (SGNG) gewdhlt, der sich fortlaufend ausfiihren ldsst, ohne an Effizienz
zu verlieren und somit den Graph auch {iber die Zeit an verdnderliche Réu-
me anpassen kann. Zur Pfadplanung auf dem resultierenden Graph kamen die
allgemein anerkannten Dijkstra bzw. A* Algorithmen zum Einsatz. Fiir diese
ergeben sich allerdings noch Verbesserungen wenn sie im Zusammenhang mit
SGNG verwendet werden, was in der Publikation herausgearbeitet wird. Zur
Kollisionsvermeidung wurde im Gegensatz zur vorherigen beschriebenen Pu-
blikation nicht ein Ausweichverfahren auf der Grundlage der Vorhersage von
kiinstlichen neuronalen Netzen verwendet, sondern es kam ein sogenannter Po-
tential Field Ansatz zum Einsatz. Der Vorteil an dieser Technik ist, dass sie sich
leicht mit den vorher gewéhlten Methoden verbinden lasst und, dass sowohl
dynamische Hindernisse als auch andere Agenten relativ simpel als Kollisions-
objekte zueinander betrachtet werden kénnen und sich so Kollisionen zwischen
ihnen auf einer lokalen Ebene vermeiden lassen. Der Beitrag dieser Veroffent-
lichung besteht darin, dass die drei genannten Methoden in dieser Art noch
nicht miteinander kombiniert wurden und sich bei ihrer Kombination Detail-
verbesserungen ergeben, die in der Publikation dargestellt werden.

Die Aufgaben- bzw. Problemstellung der Bachelorarbeit wurde vom Autor
dieser Arbeit vorgeschlagen. Die Diskussion moglicher Losungskomponenten
und deren Auswahl erfolgten im Dialog zwischen dem Autor und Manuel Zierl,
als Verfasser der Bachelorarbeit. Der experimentelle Vergleich mit verwandten
Arbeiten, der fiir die aus der Bachelorarbeit resultierende Veroffentlichung es-
sentiell war, wurde vor allem vom Autor dieser Arbeit durchgefiihrt. Bei der
Erstellung des Manuskripts zur Veroffentlichung und auch zum Teil bei der
Betreuung der Bachelorarbeit stand Sebastian Feld beratend zur Seite. Die
Erstellung des Textes erfolgte etwa zu gleichen Anteilen zwischen dem Autor
und Manuel Zierl. Sebastian Feld war durch Diskussionen iiber die Strukturie-
rung von diesem involviert. Die Inhalte der hier beschriebenen Verdffentlichung
sind vollstdndig im Kapitel 4 dieser Arbeit eingeflossen.

Emergent Escape-based Flocking Behavior using
Multi-Agent Reinforcement Learning [60]

Diese Publikation ist von der Biologie inspiriert, genauer von Fisch- bzw. Vogel-
schwirmen. In einer Unterhaltung unter Kollegen warf Thomy Phan die Frage
auf, ob Agenten, die mittels Reinforcement Learning darauf trainiert werden,
im Beisein eines Rdubers moglichst lange zu iiberleben, einen Schwarm bilden
wiirden. Dies beruht auf der Annahme, dass die schiere Anzahl an moglichen
Beutetieren das Raubtier verwirrt, so dass es nur schwierig ein einzelnes her-
auspicken kann, was wiederum die Uberlebenschance eines Beutetieres erhoht.
Diese Fragestellung bildet den Anstof fiir die hier aufgefithrte Publikation
[60]. Um die Fragestellung zu untersuchen, wurde vom Autor zunéichst eine
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Simulationsumgebung implementiert, in der ein Rduber nach statischen Ver-
haltensregeln aus den in seiner Umgebung befindlichen Agenten einen zuféllig
auswéhlt und ihn fiir eine gewisse Zeit folgt, bis er den Agent fingt oder eine
erneute zufallige Wahl eines Ziels aus der Umgebung als Beutetier erfolgt. Dies
soll simulieren, dass sich der Rduber von mehreren Agenten in seiner néheren
Umgebung ablenken bzw. verwirren lésst. Ein Agent gilt als gefangen, wenn
er mit dem Ré&uber kollidiert. Die Agenten konnen sich frei in der Umgebung
bewegen, da es keine Hindernisse gibt, Kollisionen untereinander nicht behan-
delt werden und sie auch nicht von Wanden gestoppt werden (der Raum hat
die Eigenschaft eines Torus, so dass Agenten, die ihn verlassen wiirden, wie-
der unmittelbar auf der gegeniiberliegenden Seite eintreten). Die Fragestellung
selbst aber auch der kontinuierliche Zustandsraum unterscheidet die Publika-
tion von verwandten Arbeiten. Parallel zur Entwicklung der Umgebung wurde
ein Verfahren zum Training multipler autonome Agenten ausgewahlt und in-
tegriert. Der Trainingsprozess und die Umgebung wurden so aufeinander ab-
gestimmt, dass die Vermutung der Schwarmbildung im Beisein eines Réubers
unter den gegebenen Bedingungen bestétigt werden konnte. Zur Evaluation
wurden die aus dem Lernprozess resultierenden Schwérme mit anderen Ver-
haltensstrategien, unter anderem einen etablierten Ansatz zur algorithmischen
Schwarmgenerierung, verglichen Wahrend des Entwicklung und Evaluations-
prozess standen Thomy Phan, Thomas Gabor und Lenz Belzner als Diskus-
sionspartner beratend zur Seite. Die beiden erstgenannten waren auch an der
Erstellung des Manuskriptes zur Veroffentlichung beteiligt. Die Ergebnisse der
genannten Veroffentlichung bilden einen Teil des Kapitels 6 dieser Arbeit, wo
sie mit den Inhalten der nachfolgend beschriebenen Publikation verkniipft und
in Beziehung gesetzt werden.

Nash Equilibria in Multi-Agent Swarms [59]

Aus der vorweg beschriebenen Arbeit entstammt die Beobachtung, dass Agen-
ten, die mittels Reinforcement Learning darauf trainiert werden, im Beisein
eines Raubers moglichst lange zu iiberleben, unter gewissen Bedingungen da-
zu neigen, einen Schwarm zu bilden, um ihre jeweilige Uberlebenschance zu
erhthen (ohne dass die Schwarmbildung explizit forciert wird). Sie hat aber
auch gezeigt, dass dieses Schwarmverhalten nicht immer die optimale Strate-
gie sein muss, da andere Verhaltensweisen dem einzelnen Agenten eine langere
Uberlebenszeit versprechen. Wihrend einer Diskussion kam die Frage auf, ob
dies mit Nash-Gleichgewichten in Schwirmen in Verbindung stehen koénnte,
so dass der Reinforcement Learning Algorithmus unter Umsténden in diesem
sokalen Optima“ héngen bleibt. Der Autor ist dieser Fragestellungen nachge-
gangen und hat das zuvor beschriebene Szenario so verédndert, dass sich Agen-
ten, die verschiedene Strategien verfolgen, gemeinsam in der Umgebung befin-
den und miteinander interagieren konnen, genauer, solche Agenten, die durch
Reinforcement Learning gelernt haben einen Schwarm zu bilden und solche,
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die das Verhalten der anderen Agenten nicht einbeziehen und sich unabhén-
gig von diesen vom Réuber entfernen, um zu iiberleben. Die durchschnittliche
Uberlebenszeit der Agenten in den einzelnen Gruppen wurde als Auszahlung
eines Normalformspiels im Sinne der Spieltheorie interpretiert, bei dem sich die
Agenten fiir eine der Strategien schwérmen oder nicht schwiarmen entscheiden.
Dadurch konnte gezeigt werden, dass Schwarmverhalten im Sinne der Uberle-
benszeit in diesem Setting sehr wohl ein Nash-Gleichgewicht darstellt, da ein
einzelner Agent keinen Anreiz hat vom Schwarmverhalten abzuweichen und
sich auf die unsichere Freiflache zu begeben, wihrend andere Agenten weiter-
hin an der Schwarmstrategie festhalten. Es konnten aber auch weniger offen-
sichtliche Nash Gleichgewichte gefunden werden, die vom Mischungsverhéltnis
der schwirmenden und nicht schwiarmenden Agenten, der Gesamtanzahl der
Agenten und der ihnen zur Verfiigung stehenden Fléche abhéngen. Die Im-
plementierung des Settings und die Konzeption der Experimente wurden vom
Autor durchgefithrt. Thomy Phan, Sebastian Feld und Thomas Gabor waren
iiber Diskussionen und bei der Ausarbeitung der Publikation beteiligt. Chri-
stoph Roch steuerte Beitrédge zur spieltheoretischen Modellierung bei, Fabian
Ritz bereicherte die Verdffentlichung durch Beitridge zu verwandten Arbeiten
und sozialen Dilemmata und Andreas Sedlmeier arbeitete letzte Korrekturen
und Anmerkungen in die Veroffentlichung ein. Der Inhalt der Verdffentlichung
ist in Kapitel 6 dieser Arbeit eingeflossen, wo er mit den Ergebnissen der vor-
angegangenen Publikation in Beziehung gesetzt wird.

Foraging Swarms using Multi-Agent Reinforcement
Learning [61]

In dieser auf den vorher beschriebenen Publikationen basierenden Arbeit wird
der Frage nachgegangen, ob sich Schwérme aus lernenden Agenten mittels Re-
inforcement Learning auch auf Grundlage anderer Kriterien bilden, als die
erhohte Uberlebenschance in Anwesenheit eines Riubers. Diese Fragestellung
ergibt sich relativ natiirlich aus den zwei vorweg beschriebenen Veroffentlichun-
gen, und wurde auf diese aufbauend hauptsichlich vom Autor dieser Arbeit
vorangetrieben. Konkret, sollte in einer ausgeschriebenen Bachelorarbeit un-
tersucht werden, ob sich das Rauber-Beute Szenario der vorangegangenen Pu-
blikationen umdrehen lésst, so dass mehrere autonome Agenten bildlich einem
virtuellen Futterpunkt folgen und sofern dies positiv ist, betrachtet werden,
inwieweit die Formation der sich bewegenden Agenten gewisse Schwarmei-
genschaften erfiillt. Die Bachelorarbeit basierte stark auf den vorangegange-
nen Veroffentlichungen, weshalb der bearbeitenden Studentin, Paula Wikidal,
auch der im Rahmen von diesen erstellte Quellcode der Simulationsumgebung
zur Verfliigung gestellt wurde. Thre Aufgabe war es dementsprechend ein zur
Aufgabenstellung passendes Trainingsverfahren zu entwickeln und das resul-
tierende Verhalten der Agenten zu evaluieren bzw. zu analysieren. Bei der
Bearbeitung standen der Autor dieser Arbeit und Fabian Ritz als Diskussions-
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partner und Betreuer der Bachelorarbeit beratend zur Seite. Die Vermutung
der Schwarmbildung durch Agenten die mittels Reinforcement Learning in ei-
nem kontinuierlichen Zustandsraum auf eine Art Futtersuche trainiert wurden,
konnte durch die Bachelorarbeit bestéatigt werden, wobei die Herangehensweise
und die abschliefsenden Experimente stark an die vorangegangenen Publika-
tionen des Autors angelehnt waren. Dadurch konnte eine Briicke von anderen
Arbeiten des Autors iiber die Wegfindung einzelner und multipler Agenten
hin zur Steuerung ganzer Schwarme bzw. zur Verhaltensanalyse in Multiagen-
tensystemen geschlagen werden. Bei der Erstellung der aus der Bachelorarbeit
resultierenden Publikation waren Thomy Phan und Thomas Gabor als Diskus-
sionspartner beteiligt, steuerten neben Fabian Ritz aber auch Teile des Textes
bei. Der Grofsteil des Textkorpers der Publikation entfillt auf Paula Wikidal
und den Autor dieser Arbeit, wobei der Autor federfithrend bei der Erstellung
der Publikation war. Die Inhalte und Ergebnisse der Publikation sind zugleich
auch die Kerninhalte von Kapitel 5.

Im Folgenden sollen noch einmal kurz die Kerninhalte der Vorarbeiten den
einzelnen Inhaltskapiteln zugeordnet werden. Dabei wird auch angegeben, wel-
che Tabellen und Abbildungen bereits in den Veroffentlichungen enthalten wa-
ren.

Die Kernidee des dritten Kapitels, Methoden der intuitiven Physik fiir die
vorausschauende Pfadplanung von autonomen Agenten zu verwenden wurde
bereits in [52] publiziert. In [53] wurde dieses Konzept dann weiter ausge-
baut, implementiert und evaluiert. Die Integration der Vorhersagen in einen
zeitabhéngigen Graph zur kollisionsvermeidenden Pfadplanung wurde in [54]
publiziert. Diese Inhalte sind ebenfalls in Kapitel 3 eingeflossen. Die Tabelle
3.1 sowie die Abbildungen 3.1, 3.4, 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 3.10, 3.11, 3.12 und 3.13
waren bereits in [53| enthalten. Die Abbildungen 3.18, 3.21, 3.25, 3.26, 3.30a
und 3.30b wurden bereits in [54] verdffentlicht bzw. wurden die Abbildungen
3.14, 3.15, 3.16, 3.17, 3.19, 3.20, 3.22a, 3.22b, 3.23, 3.24, 3.27, 3.28a, 3.28b,
3.29a, 3.29b, 3.31 und 3.32 sowie die Tabellen 3.2 3.3 3.4 3.5 3.6 3.7 in der
erweiterten Version der Veroffentlichung [55] publiziert.

Die Kerninhalte von Kapitel 4, das heifst, die Diskretisierung eines Raumes
mit Stable Growing Neural Gas, der Pfadplanung auf dem sich ergebenden
Graphen mit Hilfe des Dijkstra bzw. A* Algorithmus’ und der Kollisionsver-
meidung unter Verwendung eines Potential Field Ansatzes sowie die Evaluation
der Kombination dieser Methoden, wurde bereits in [56] vom Autor publiziert.
Die mit dem Kapitel verbundenen Algorithmen 3 und 4 sowie die Abbildun-
gen 4.2a, 4.2b, 4.3, 4.4a, 4.4b, 4.6, 4.7, 4.8a, 4.8b, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12 und 4.13
waren bereits in [56] enthalten.

Die Kerninhalte von Kapitel 5 zur Steuerung eines ganzen Schwarms au-
tonome Agenten, indem diese von der Biologie inspiriert mittels Multi-Agent
Reinforcement Learning darauf trainiert werden einem gedachten Futterpunkt
zu folgen wurden in zuvor vom Autor in [61] verdffentlicht. Die damit verbun-
denen Tabellen 5.1, 5.2 sowie die Abbildungen 5.2, 5.3a, 5.3b, 5.3c, 5.4, 5.5,
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1 Einleitung

5.6a, 5.6b, 5.6c und 5.6 waren ebenfalls bereits in [61] enthalten. Die Tabelle
5.3 und die Abbildungen 5.1a und 5.1b sind zur besseren Versténdlichkeit und
Darstellung in dieser Arbeit hinzugekommen

In Kapitel 6 sind die Publikationen [60] und [59] eingeflossen. Die Verof-
fentlichung [60] behandelt die Frage, ob egoistisch handelnde Agenten im Bei-
sein eines gedachten Raubtieres einen Schwarm bilden wiirden, um ihre eigene
Uberlebenschance zu erhéhen. Daran schloss sich direkt eine Untersuchung zu
Nash-Gleichgewichten in Schwérmen an, mit der Idee, dass ein Agent keinen
Anreiz hat von der Schwarmstrategie abzuweichen, wenn alle anderen an dieser
festhalten und in einer Gruppe zusammen bleiben, welche in [59] veréffentlicht
wurde. Die Tabelle 6.1 sowie die Abbildungen 6.1, 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7,
6.8, 6.9, 6.10 und 6.11 waren bereits in [60] enthalten. Die Tabelle 6.2 und die
Abbildungen 6.12, 6.13, 6.14 sind bereits in [59] zu finden.

Die Publikationen [51, 57, 58], bei welchen der Autor federfiihrend beteiligt
war sowie die Publikationen [37, 38, 123, 145], bei welchen dieser als Koautor
beteiligt war, sind inhaltlich kein Bestandteil der vorliegenden Arbeit.
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2 Grundlagen der Pfadplanung
mit Hilfe maschinellen
Lernens

In diesem Kapitel sollen die Grundlagen fiir das Verstandnis der weiteren Ar-
beit geschaffen werden, weshalb auf grundlegende verwandte Arbeiten und
Methoden eingegangen wird. Dazu wird im Abschnitt 2.1 zunéchst auf den
Begriff eines intelligenten Agenten eingegangen, welcher insbesondere fiir Ka-
pitel 3 von Bedeutung ist, in welchen eben solche Agenten ihre zukiinftigen
Handlungen planen. Danach wird in Abschnitt 2.2 auf grundlegende Pfadpla-
nungsalgorithmen auf der Basis von Graphen eingegangen, bevor in Abschnitt
2.3 erlautert wird, wie Freiflachen zu Graphen diskretisiert werden kénnen, um
darauf Pfadplanung zu betreiben. Abschnitt 2.4 befasst sich mit grundlegen-
den Methoden der Kollisionserkennung und -vermeidung. Die in dieser Arbeit
zum Einsatz kommenden kiinstlichen neuronalen Netze werden im Abschnitt
2.5 beleuchtet. Insbesondere in Kapitel 5 und 6 werden durch Reinforcement
Learning ganze Schwiarme von Agenten gesteuert bzw. darauf trainiert dyna-
misch intelligenten Hindernissen bzw. Verfolgern auszuweichen und Kollisionen
mit diesen sowie untereinander zu vermeiden. Deshalb werden Grundlagen zu
dieser Technik im Abschnitt 2.6 ausgefiihrt.

Uber die grundlegenden Methoden und verwandten Arbeiten in diesem Ka-
pitel hinaus, welche fiir die gesamte Arbeit relevant sind, wird am Anfang
eines jeden Kapitels auf fremde Arbeiten eingegangen, welche fiir das jeweilige
Kapitel von Bedeutung sind.

2.1 Intelligente Agenten

Russell und Norvig definieren einen Agenten als alles, was seine Umgebung
(durch Sensoren) wahrnehmen und auf diese Umgebung (durch Aktuatoren)
einwirken kann [126]. Sie identifizierten das Konzept der rationalen Agenten
als zentral fiir ihren Ansatz der kiinstlichen Intelligenz — Systeme, die man ver-
niinftigerweise als intelligent bezeichnen kann. Sie kategorisieren Agenten nach
ihrer inneren Struktur. In dieser Kategorisierung enthalten alle fortgeschritte-
nen Typen ein Modell der Welt, in der sie agieren. Der Zustand dieses Modells
reprasentiert das aktuelle Weltbild der Agenten und wird durch ihre Wahr-
nehmungen aktualisiert. Aber dieses Modell erlaubt es dem Agenten auch,
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2 Grundlagen der Pfadplanung mit Hilfe maschinellen Lernens

/ Agent \ ( \

Zustand Sensoren <

Wie ist der

Zustand der Welt?
Modell ¥

Wie verandert sie

c

sich nach Aktion 2
A? ol
v

Welche Aktion soll

ausgefiihrt
werden?

Aktuatoren >

o\

Abbildung 2.1: Uberblick iiber die innere Struktur eines modellbasierten, ziel-
basierten Agenten (adaptiert von [126]). Er verfiigt iiber ein
Modell, um den Zustand der Welt zu verfolgen und abzuschét-
zen, wie sich die Welt wihrend seiner Aktionen entwickelt. Mit
einer Zielfunktion ist er in der Lage, zu beurteilen, ob eine
gewahlte Handlung zur Erreichung seiner Ziele fiihrt.

abzuschétzen, wie sich die Welt entwickelt, entweder unabhéngig vom Agen-
ten oder verursacht durch eine Handlung des Agenten. Um verniinftig handeln
zu konnen, bendtigt der Agent auch eine Art Zielinformation, die Situationen
beschreibt, die wiinschenswert sind. Ausgestattet mit einer solchen Zielfunk-
tion kann der Agent abschétzen, ob eine Handlung den Zustand der Welt so
verdndert, dass sie (schlieklich) zur Erreichung seiner Ziele fiihrt. Die Struk-
tur eines modellbasierten, zielbasierten Agenten ist in Abb. 2.1 skizziert. Im
weiteren Verlauf dieser Arbeit werden Agenten behandelt, die ihre zukiinftigen
Aktionen auf der Grundlage verschiedener Weltmodelle planen und bewerten.

2.2 Pfadplanung

In den folgenden Unterabschnitten sollen zunéchst elementare Begriffe der Gra-
phentheorie definiert werden, wonach auf Single-Source Shortest Path Algo-
rithmen eingegangen wird, mit welchen die kiirzesten Wege zwischen einem
gegebenen Startknoten und den iibrigen Knoten eines Graphen berechnet wer-
den konnen.
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2.2 Pfadplanung

2.2.1 Graphen

Ein gerichteter Graph G = (V, E) im Sinne der Graphentheorie ist ein Tupel
aus einer endlichen Menge von Knoten V' (englisch fiir Vertices) und Kanten
E (englisch fiir Edges). Dabei ist eine Kante e = (u,v) € E (E CV xV =
{(v,w) | v;w € V'}) eine gerichtete Verbindung vom Knoten u zum Knoten v.
Zudem gibt es ungerichtete Graphen, welche als vereinfachte Version gerich-
teter Graphen aufgefasst werden konnen, in welchen fiir jede gerichtete Kante
(u,v) die entsprechende Gegenkante (v,u) vorhanden ist. Ungerichtete Kanten
werden dann in der Regel als Menge {u,v} notiert. Veranschaulicht werden
Graphen im Allgemeinen, indem die Knoten als Kreise bzw. Punkte und die
Kanten als sie verbindende Linien (mit Pfeil im gerichteten Fall) gezeichnet
werden. Kanten kénnen mit Objekten aus einer Menge M beschriftet bzw.
,markiert werden. Diese reprasentieren dann Bezeichner, Langen, Gewichte,
Kosten oder Kapazitdten. Im Folgenden spielen vor allem gewichtete Graphen
eine Rolle, bei denen den Kanten mit einer Gewichtsfunktion eine reelle Zahl
zugeordnet wird w : E — R. Die Beziechungen zwischen den Knoten bzw. die
Gewichte der Kanten werden in der Regel in einer quadratischen Gewichts-
matrix, der Adjazenzmatrix, oder in einer sogenannten Adjazenzliste (auch
Nachbarschaftsliste) gespeichert. Zwei Knoten u und v heifen adjazent bzw.
benachbart, wenn zwischen ihnen eine Kante (u,v) € FE existiert. Ein Weg
oder Pfad p = (vg,v1,...,v;) durch den Graphen ist eine Folge von Knoten
mit der Eigenschaft, dass aufeinanderfolgende Knoten mit einer Kanten aus der
Menge E verbunden sind, d.h. (v;_q,v;) € E fiir i = 1,2, ...,k (fiir gerichtete
Graphen).

Die Lénge [ eines Pfades wird im Folgenden als die Summe der Kantenge-
wichte der im Pfad enthaltenen Kanten angesehen:

k

l(p) =Y w((vi1,v:)) -

=1

In Analogie zu einem Strafsennetz kénnen die Strafen als Kanten und Kreu-
zungen als Knoten aufgefasst werden. Die Gewichte der Kanten représentieren
in dieser Analogie bzw. auch im Folgenden dieser Arbeit den Euklidischen
Abstand der Knoten bzw. die Distanz zwischen den Kreuzungen (unter der
vereinfachenden Annahme von kartesischen Koordinaten).

Ein Pfad heift einfach, wenn alle enthaltenen Knoten paarweise verschie-
den sind, d.h., v; # v; fir 7,5 € {1,...,n — 1} mit ¢ # j. Man spricht von
einem Kreis, wenn (v, v1,...,v;) ein einfacher Pfad ist und gilt vy = vy, d.h.,
dass Start- und Endknoten des Pfades iibereinstimmen. Graphen ohne Kreise
heifsen azyklisch oder kreisfrei. Ein ungerichteter Graph wird als zusammen-
héngend bezeichnet, wenn von jedem Knoten u ein Pfad zu jedem anderen
Knoten v existiert, d.h. falls es zu je zwei beliebigen Knoten u,v € E einen
ungerichteten Weg in G mit u als Startknoten und v als Endknoten gibt. Ein
ungerichteter Graph G = (V,E) heift (stark) zusammenhéngend, falls es zwi-
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2 Grundlagen der Pfadplanung mit Hilfe maschinellen Lernens

schen zwei beliebigen Knoten u und v aus GG sowohl einen gerichteten Pfad von
u nach v sowie auch einen gerichteten Weg von v nach w in G gibt.

Béaume sind spezielle Graphen im Sinne der Graphentheorie. Ein Baum ist
ein zusammenhingender kreisfreier Graph. Sie lassen sich bei ungerichteten
Graphen unter anderem dadurch charakterisieren, dass jedes Paar von Kno-
ten des Graphen durch einen einzigen einfachen Pfad verbunden ist. Existiert
in einem Baum ein besonderer, ausgezeichneter Knoten, der von den anderen
Knoten unterschieden wird, bezeichnet man den Baum als gewurzelten Baum.
Der ausgezeichnete Knoten stellt die Wurzel dar. In Visualisierungen von Gra-
phen wird diese haufig oberhalb der anderen Knoten dargestellt. Fiir gerichtete
Graphen lasst sich noch einmal unterscheiden, ob die Pfade in Richtung der
Wurzel zeigen (In-Tree) oder von dieser weg (Out-Tree). Fiir die Bezichungen
zwischen den Knoten eines gewurzelten Baumes beziehungsweise eines Out-
Trees sind die folgenden Bezeichnungen gebrauchlich. Betrachtet man einen
Pfad von der Wurzel w zu einem Knoten y, wird jeder Knoten x auf diesem
Pfad als Vorfahr von y bezeichnet. Ist x ein Vorfahr von y, dann ist y ein Nach-
fahr von x. Der von y ausgehende Teilbaum mit Wurzel y ergibt sich aus dem
Knoten y und dessen Nachfahren im urspriinglichen Baum. Wird eine einzelne
Kante (x,y) auf dem Pfad von der Wurzel w zum Knoten y betrachtet, heifst
x Vater von y und y Kind von z.

Das Problem den kiirzesten Weg zwischen zwei Knoten in einem Graph zu
finden (Shortest Path Problem) ist in der Informatik von zentraler Bedeutung,
da sich viele Problemstellungen darauf abbilden lassen. Ein offensichtliches
Problem aus der realen Welt wére die kiirzeste Route (im Sinne der geogra-
phischen Distanz) zwischen zwei Orten in einem Strafennetz zu finden. Im
Folgenden sollen Algorithmen betrachtete werden, die dieses Problem losen.

2.2.2 Dijkstra Algorithmus

Der Dijkstra Algorithmus wurde 1959 von Edsger W. Dijkstra [28] vorgeschla-
gen und 16st das Single-Source-Shortest-Paths Problem, d.h., er berechnet den
kiirzesten Weg von einem Startknoten zu allen anderen Knoten eines Gra-
phen, bzw. je nach Implementierung den kiirzesten Pfad zu allen Knoten,
deren Abstand vom Startknoten kleiner gleich dem Abstand eines bestimm-
ten Zielknotens zum Start ist. Gegeben sei dazu ein gewichteter, gerichteter
Graph G = (V, E, w) mit nichtnegativen Kantengewichten und ein Startknoten
s € E. Ein gerichteter Pfad in p = (vg, v1,...,v) in G habe die Linge/Kos-
ten I(p) = S°F  w((vi_1,v;)) und der (gerichtete) Abstand von zwei Knoten
uw € E sei d(u,w) = min{l(p) | p Pfad von u nach v in G} (bzw. oo, falls
kein Pfad von u nach v in G existiert). Der Dijkstra Algorithmus (siehe Al-
gorithmus 1) verlduft in Runden und hélt dabei eine Menge an Knoten S
aufrecht, fiir welche die finale Lange des kiirzesten Pfades bereits bestimmt
wurden. Der Algorithmus wéhlt wiederholt einen Knoten u € V' — S mit der
minimalen Pfadlangenschéitzung, fiigt ihn zu S hinzu und fiithrt dann eine
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2.2 Pfadplanung

Algorithmus 1 Dijkstra

Require: gerichteter, gewichteter Graph G = (V, E, w)
Startknoten s

1. S« 0, dist[s] < 0, p[s] + —2

2: for each v € V — {s} do

3: dist[v] « o0

4: plv] « —1

5: end for

6

7

8

9

: while Ju € V — §: dist < oo do
u <— ein Knoten w mit minimalen dist|u]

S+ SuU{u}

: for each v € V — S mit (u,v) € F do
10: dd <« dist[u] + w(u,v)
11: if dd < dist[v] then
12: dist[v] « dd
13: plv] < u
14: end if
15: end for

16: end while
Return.: dist[l..n] # Linge d(s,v) der kiirzesten Wege
p[l..n] # Vorgingerknoten p(v)

sogenannte Relax-Operation (innere For-Schleife in Algorithmus 1) auf allen
von u ausgehenden Kanten durch, wodurch die Schiatzung der Pfadlénge und
der Vorganger fiir Knoten v aktualisiert wird, wenn der kiirzeste bisher zu v
gefundene Pfad mit dem Durchqueren von u verbessert werden kann. Im Al-
gorithmus kommt eine dist-Array zum Einsatz, um Schétzungen den aktuellen
Pfadlangen vorzuhalten. Aus diesem muss in Zeile 9 des Algorithmus 1 ein
Knoten mit minimalem Entfernungswert gefunden werden, der in V' aber nicht
in S enthalten ist. Wird anstelle des dist-Arrays eine Prioritdtswarteschlange
verwendet, die als Bindrheap realisiert ist, hat der Dijkstra Algorithmus eine
Laufzeit von O((n + m)logn), um in einen gerichteten Graphen G = (V, E, w)
die kiirzesten Wege von einem Startknoten s aus zu allen anderen Knoten im
Graph zu berechnen. Wobei n die Knotenanzahl (]V]) und m die Kantenzahl
|E| ist. Weil der Dijkstra Algorithmus immer den ,néchsten Knoten aus V — 5
auswahlt, um ihn zu S hinzuzufiigen, gehort er zu den Greedy Algorithmen.
Diese Klasse von Algorithmen muss nicht immer die optimale Losung liefern.
Fiir den Dijkstra Algorithmus kann jedoch gezeigt werden, dass er unter den
genannten Voraussetzungen, die kiirzesten Pfade findet. Dies wiirde an dieser
Stelle allerdings zu weit fithren, weshalb auf [21] verwiesen, woraus (zusammen
mit [27]) auch die vorherigen Aussagen entnommen wurden.

Die Abbildung 2.2 zeigt die Ausfilhrung des Dijkstra Algorithmus auf ei-
nem Graphen, welcher aus einer Rastergrafik erzeugt wurde. Auf die Trans-
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2 Grundlagen der Pfadplanung mit Hilfe maschinellen Lernens

(a) Expansion der Menge (b) Resultierender Pfad
S zwischen Start- (links

oben) und Zielknoten
(rechts unten).

Abbildung 2.2: Ausfiihrung des Dijkstra Algorithmus auf einem mit der in Ab-
schnitt 2.3 beschrieben Methode erzeugten Graphen.

formation von Rastergrafiken in Graphen wird in Abschnitt 2.3 eingegangen.
Dadurch, dass alle Kantenkosten homogen 1 betragen und durch die Struktur
des Dijkstra Algorithmus, erfolgt die Expansion der Menge S (orange Pixel)
gleichméRig vom Start aus (griiner Pixel in der linken, oberen Ecke) iber die
begehbare Fliche, bis ein Pfad (rote Linie) zum Ziel (roter Pixel in der rechten,
unteren Ecke) gefunden wird.

2.2.3 A* Algorithmus

Neben dem Algorithmus von Dijkstra existieren noch solche, die mit negati-
ven Kantengewichten umgehen kénnen, ohne sich in negativen Kreisen /Zyklen
zu verlieren bzw. dies zumindest zu detektieren (z.B. der Bellman-Ford Algo-
rithmus) oder das All-Pairs-Shortest-Paths Problem, d.h. den kiirzesten Pfad
zwischen allen Knoten des Graphen, in einer kiirzeren Laufzeit 10st, als es z.B.
mit der wiederholten Ausfithrung des Dijkstra Algorithmus der Fall wére (z.B.
der Floyd-Warshall Algorithmus).

Da in dieser Arbeit aber in der Regel keine negativen Kantengewichte bei
der Pfadplanung auftreten und das All-Pairs-Shortest-Paths Problem nicht
vorkommt, soll im Folgenden auf eine etablierte Verallgemeinerung bzw. Er-
weiterung des Dijkstra-Algorithmus, der A* Algorithmus (kurz A*), betrachtet
werden.

Der A* gehort zur Klasse der informierten Suchalgorithmen und dient wie
dessen Grundlage, der Dijkstra Algorithmus zur Losung des Single-Source-
Shortest-Paths Problems in Graphen mit nichtnegativen Kantengewichten.
Wahrend der Dijkstra Algorithmus ausschlieklich die Kantengewichte heran-
zieht, um eine Abschétzung tiber die Lange des kiirzesten Pfades zu einem
Knoten vorzuhalten (im Algorithmus 1 das dist-Array, im Folgenden d(u) ge-
nannt), verwendet der A* eine zusétzliche Heuristik h(u), welche einbezogen
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2.2 Pfadplanung

(a) Expansion des A* mit  (b) Resultierender Pfad
Euklidischen Distanz zwischen Start- (links

zum Ziel als Heuristik oben) und Zielknoten
(rechts unten).

Abbildung 2.3: Ausfithrung des A* Algorithmus auf einem mit der in Abschnitt
2.3 beschrieben Methode erzeugten Graphen.

wird, um zu bestimmen welcher Knoten u als néchstes expandiert bzw. re-
laxiert wird. Dementsprechend wird als néachstes der Knoten gewahlt, dessen
Wert

f(u) = d(u) + h(u)
am geringsten ist.

Mit der Heuristik h(u) sollen die Kosten vom Knoten u zum Zielknoten ge-
schatzt werden. Deshalb eignen sich in einem kartesischen Koordinatensystem
die euklidische Distanz bzw. die Grofskreis-Distanz auf einer Kugeloberflache
(wie man sie idealisiert fiir die Erde annimmt). Es sind auch andere Heuristiken
moglich, wobei eine Bedingung an diese ist, dass durch sie die tatséchlichen
Kosten nicht iiberschitzt werden. Die Heuristik der Euklidischen Distanz bzw.
die Grofskreis-Distanz dient dazu, dass der A*, im Gegensatz zum Dijkstra Al-
gorithmus, Knoten nicht kreisférmig um den Startknoten expandiert, sondern
mit einer Gewichtung in Richtung des Zielknotens erfolgt. Bei einer beispiel-
haften Pfadplanung in einem Strafennetz wird dadurch die Suche in Richtung
des Zielortes gelenkt, womit der kiirzeste Pfad in der Regel schneller gefunden
wird als mit dem Dijkstra Algorithmus und die Suche terminiert.

Die Abbildung 2.3 zeigt die Ausfiihrung des A* Algorithmus auf einer Ras-
tergrafik. Auf die Erzeugung eines Graphen aus einer solchen Grafik wird im
folgenden Abschnitt 2.3 eingegangen. Dadurch, dass alle Kantenkosten ho-
mogen 1 betragen und durch die Struktur des A* Algorithmus, erfolgt die
Expansion (orange Pixel) mit einer Tendenz in Richtung Ziel (roter Pixel in
der rechten, unteren Ecke). Es kam die Euklidische Distanz in Richtung Ziel
als Heuristik zum Einsatz, was Knoten (Pixel), die in der Richtung des Ziels
liegen, attraktiver erscheinen lésst als andere. Dies geschieht, bis das Ziel ge-
funden wurde und ein Pfad (rote Linie) zwischen Start (griiner Pixel in der
linken, oberen Ecke) und Ziel erstellt werden kann.

19



2 Grundlagen der Pfadplanung mit Hilfe maschinellen Lernens

2.3 Diskretisierungsmethoden

Um Freiflichen A C R", wie sie in Gebduden, im Strafsenverkehr z.B. auf
Parkplatzen oder in Computerspielen vorkommen, fiir Planungsalgorithmen
greifbar zu machen, miissen diese in eine algorithmisch verarbeitbare Repréasen-
tation iberfithrt werden. Fiir eine solche verarbeitbare Reprisentation eignet
sich die zuvor eingefiihrte Datenstruktur der Graphen.

In der Regel werden frei begehbare Fliachen diskretisiert indem sie in eine
endliche Anzahl an Regionen unterteilt werden. Diese reprasentieren dann je-
weils eine Menge an Punkten im R"™. Nimmt man den Mittelpunkt einer Region
als Knoten und verbindet die Knoten benachbarter Regionen mittels Kanten,
ergibt sich ein Graph, wobei Kanten nur gebildet werden diirfen, wenn sich auf
der Strecke zwischen den beiden benachbarten Regionenmittelpunkten kein
Hindernis befindet.

Damit ein, aus einer solchen direkten Aufteilung der Freifliche in Regionen,
resultierender Graph valide zur Pfadplanung genutzt werden kann, sollte der
Graph bzw. die Aufteilung die Eigenschaften der Quantisierung und die der
Lokalisierung erfiillen [98].

Die Eigenschaft der Quantisierung sagt aus, dass es moglich sein muss, jeden
Punkt im Raum einem Knoten des Graphen zuzuordnen. Es darf kein Punkt
existieren, der sich in keiner Regionen befindet. Also, alle Regionen zusammen
miissen den gesamten Raum fiillen. Mathematisch ausgedriickt bedeutet dies,
dass fiir den Raum A C R™ und die gebildeten Regionen Ry, Rs,..., R, C A
gelten muss, dass ihre Vereinigung wieder den quantisierten Raum ergibt R; U
RoU. . .UR), = A. Die Eigenschaft der Lokalisierung verlangt die Umkehrbarkeit
der Abbildung, so dass jeder Knoten des Graphen in eine Position des Raums
iiberfiihrt werden kann, so dass sich ein Agent, der den Graph benutzt, damit
im Raum lokalisieren kann.

Grundsétzlich kann die Aufteilung des frei begehbaren, kontinuierlichen
Raumes in diskrete Regionen héndisch erfolgen. Das Ziel ist es, den Raum
automatisiert in einen Graph zu tberfiithren. Eine der ersten und einfachsten
Diskretisierungsmethoden ist sogenannte , Tile Graphs“. Bei einer Tile (engl.
fir Fliese/Kachel) basierten Diskretisierung des Raumes wird dieser komplett
in reguldre, gleich grofle Kacheln unterteilt. Dies sind in der Regel Quadrate
(in hoheren Dimensionen Wiirfel oder den entsprechenden Hyperwiirfel), es
lassen sich aber auch Ebenen mit reguldren Hexagonen liickenlos parkettieren,
wodurch diese durchaus auch Anwendung finden. Um eine Flache liickenlos
mit Quadraten zu kacheln, wird diese in der Regel einfach in ein regelméfiges
Gitter unterteilt. Kacheln sind dann entweder betretbar, wenn sie zur Frei-
fliche gehoren oder nicht betretbar, wenn sich an dieser Stelle ein Hindernis,
wie z.B. eine Wand befindet. Das Gitter aus freien und belegten Kacheln lésst
sich einfach in einer Matrix speichern z.B. mit einer 0 fiir nicht betretbare /mit
Hindernissen blockierte Kacheln und einer 1 fiir freie, betretbare Kacheln. Ein
jeder Punkt p € R" wird durch den Wert der Matrix, an der Position [p/s|
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2.3 Diskretisierungsmethoden

definiert wobei s die Grofe eines Quadrats ist. Die Funktion |...] gibt den
héchsten ganzzahligen Wert zuriick, der kleiner, oder gleich, zu ihrem Argu-
ment ist. In einem zweidimensionalen Raum (A € R?) erhélt man durch diese
Unterteilung ein schachbrettartiges Muster.

Ein solches Schachbrett léasst sich leicht in einen Graph iiberfithren, indem
der Mittelpunkt jedes freien Quadrates als Knoten angenommen wird und
Kanten zwischen freien, begehbaren Quadraten aufgebaut werden, die eine
Seite teilen. Damit erhélt man einen (endlichen) Graphen, der den gesamten
begehbaren Raum repréasentiert. Die Darstellung des schachbrettartigen Ka-
chelmusters in Form einer Matrix mit 0/1-Werten entspricht essentiell auch
der Darstellung von schwarz-weifen Rastergrafiken im Computer. Liegt ein
Grundriss als Rastergrafik vor, ist damit auch einfach klar wie dieser in ein
Graph zu tberfiihren ist. Jeder weife Pixel der Freiflache wird in einen Knoten
des Graphen iiberfiihrt und iiber Kanten mit Knoten anderer, angrenzender
weiler Pixel verbunden. Ein Beispiel fiir einen solchen resultierenden Graph
ist in Abbildung 2.4 gegeben. Der Nachteil an diesem Vorgehen ist, dass das
zugrundeliegende Gitternetz sehr fein sein kann und damit entsprechend sehr
viele Knoten entstehen, was wiederum die Pfadplanung auf dem resultierendem
Graph verlangsamt. Wird die Pfadplanung auf solchen, aus Pixeldarstellungen
entstandenen Graphen, ausgefiihrt, tendieren die Pfade dazu, direkt auf dem
néichsten weifen Pixel neben einer Wand entlang zu fiithren. Dies kann bereits
in Simulationen mit Agenten, die einen gewissen Durchmesser haben, zu Pro-
blemen fiihren, ist aber spétestens in realen Situationen mit Robotern nicht
wiinschenswert und erfordert weitere Schritte der Nachbearbeitung. ,, Tile Gra-
phs* stellen also eine leicht zu iiberblickende und implementierende Methode
dar, die bei statischen, kleinen und einfach aufgebauten Réumen ihre Berech-
tigung hat. Andererseits ist sie bei vielen Knoten rechenintensiv und wenig
skalierbar, so dass es sinnvoll sein kann z.B. mehrere Kacheln in einem wei-
teren Schritt zusammenzufassen. Steigt die Komplexitit des Raumes oder ist
dieser nicht statisch, sondern weist unvorhersehbare Veranderungen iiber die
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Abbildung 2.4: Uberfithrung einer Rastergrafik in einen Graphen mit einem
beispielhaften kiirzesten Pfad zwischen Start (griin) und Ziel
(bordeauxrot).
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2 Grundlagen der Pfadplanung mit Hilfe maschinellen Lernens

Zeit auf, eignen sich andere Methoden zur Diskretisierung des Raumes.

Deshalb soll im Folgenden auf Techniken eingegangen werden, die Freifldchen
generischer und weniger feingliedrig diskretisieren, das heifst, in einen Graph
fiir die Pfadplanung tiberfiithren, und dadurch besser skalieren.

Im Folgenden werden zwei der weitverbreitetsten Ansétze fiir die Diskreti-
sierung und Pfadplanung in einer kontinuierlichen Doméne vorgestellt. Pro-
babilistic Roadmaps [66] und Rapidly Exploring Random Trees [82] sind zwei
Beispiele fiir fortgeschrittenere Anséatze fiir die Diskretisierung eines kontinu-
ierlichen Bereichs.

2.3.1 Probabilistic Roadmap
Die Probabilistic Roadmap (PRM) Methode [66] ist ein Pfadplanungsalgorith-

mus fiir kontinuierliche Radume. Der Algorithmus quantifiziert den Raum, in-
dem er zufillig Knoten setzt und alle vorhandenen Knoten innerhalb eines vor-
definierten Abstands mit einer Kante verbindet, wenn der Raum dies zulésst.
Eventuell auftretende disjunkte Graphen werden in einem spéteren Schritt
verbunden. Der resultierende Graph kann mit graphbasierten Planungsalgo-
rithmen zur Planung eines Pfades zwischen einer Start- und einer Endposition
innerhalb des Raumes verwendet werden.

Der Algorithmus besteht aus zwei Phasen, einer Lernphase und einer An-
fragephase. Die Lernphase ist wiederum in zwei Schritte unterteilt. Der erste
Schritt erzeugt zufillig Knoten innerhalb des Raums und versucht, jeden Kno-
ten mit allen anderen Knoten mit einer Kante innerhalb eines vordefinierten
Abstands zu verbinden. Eine solche direkte Verbindung wird natiirlich nicht
hergestellt, wenn sie durch einen ungiiltigen Bereich (z.B. eine Wand) verlaufen
wiirde. Dieser Prozess wird fiir eine vordefinierte Anzahl an Iterationsschrit-
ten wiederholt. Mit einer héheren Anzahl an Iterationen erhéht sich die Anzahl
an Knoten und Kanten und damit die Wahrscheinlichkeit, dass der Graph die
Freiflache prazise repriasentiert aber auch den Speicherbedarf des Graphen und
die Laufzeit (ebenfalls im Hinblick auf die spétere Pfadplanung). Der zweite
Schritt kompensiert das Auftreten von disjunkten Graphen, die das Ergebnis
des ersten Schrittes sein konnen. Dies kann zum Beispiel geschehen, wenn re-
lativ weitldufige Teile des frei begehbaren Raumes nur durch eine Engstelle
miteinander verbunden sind. Um die unter Umsténden entstandenen Teilgra-
phen zu verbinden, werden Knoten ausgewahlt, die in den gerade beschriebe-
nen ,schwierigen Zonen liegen. In deren ndherer Umgebung werden dann neue
Knoten erzeugt und versucht, diese mit dem Graphen zu verbinden. Um Kno-
ten in schwierigen Zonen (in denen zwei Teilgraphen aneinander grenzen) zu
finden, schlagen die Autoren von [66] verschiedene Strategien vor. Eine davon
ist, den néchsten Knoten zu finden, der mit dem betrachteten Knoten nicht
verbunden ist und den Abstand zwischen den beiden zu berechnen. Ist dieser
sehr gering, ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dass sich der betrachtete Knoten
in einer ,schwierigen” Zone befindet.
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In der Abfragephase des Algorithmus wird der neu konstruierte Graph ver-
wendet, um einen Pfad zwischen einer Start- und einer Endposition innerhalb
des Raumes zu bestimmen. Wenn die Abfragephase fehlschlégt, ist dies ein
Hinweis darauf, dass der in der Lernphase gebildete Graph keine gute Darstel-
lung des Raums ist. Dies geschieht entweder, wenn die Start- oder Endposition
nicht mit dem Graphen verbunden werden kann, oder wenn es keinen mogli-
chen Pfad durch den Graphen gibt (letzteres konnte auf einen disjunkten Raum
hinweisen). In beiden Féllen ist es notwendig, die Lernphase zu wiederholen
(ggf. mit einer hoheren Anzahl von Iterationen).

Das Verfahren kann viele redundante Kanten erzeugen, die bestimmte Be-
reiche des Raumes dicht bedecken, wohingegen andere Regionen nur spérlich
iiberdeckt sind.

Da der durch die Probabilistic Roadmap erzeugte Graph nur eine Moment-
aufnahme des Raumes ist, stellt sich die Frage, wie mit sich dynamisch verén-
dernden Raumen umgegangen werden soll. In diesem Fall wire es notwendig,
die Roadmap komplett neu zu berechnen, es sei denn, man verfiigt iiber spe-
zifische Informationen iiber die Art der Verdnderungen. Eine solche vollstéin-
dige Neuberechnung ist sehr ineffizient. Es gibt Verfahren, die die Neuplanung
von Probabilisic Roadmaps effizienter machen [8]. Diese basieren im Wesent-
lichen auf der Beschleunigung der Pfadplanungsphase durch die Verwendung
dynamischer, graphbasierter Pfadplanungsalgorithmen, die keine vollstédndige
Neuberechnung des Pfades erfordern [90].

Die Abbildung 2.5 zeigt die beispielhafte Diskretisierung einer Freifldche mit-
tels PRM. Zu sehen ist der resultierende Graph, mit dicht und diinn besetzten
Regionen, die aus der zufilligen Wahl der Knotenpostionen resultieren.

Abbildung 2.5: Beispielhafte Diskretisierung einer Freiflache mittels PRM und
einem Agenten (roter Punkt), welcher auf dem resultierenden
Graphen zu einem Ziel (lila Kreis) navigiert.
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2 Grundlagen der Pfadplanung mit Hilfe maschinellen Lernens

2.3.2 Rapidly Exploring Random Trees

Ahnlich wie Probabilistic Roadmaps basieren auch die sogenannten Rapidly
Exploring Random Trees (RRT) [82] auf der zufilligen Generierung von Weg-
punkten. Die Absicht hinter RRT war es, physikalische Phdnomene, die die
reale Pfadplanung beeinflussen, direkt in den geplanten Pfad einzubeziehen.
Der durch eine PRM erzeugte Pfad kann plotzliche Wendungen mit Winkeln
aufweisen, die ein realer Agent (z.B. ein Auto) mit Eigenschaften wie Ge-
schwindigkeit, Beschleunigungs- oder Bremsweg moglicherweise nicht fahren
kann.

RRT eignet sich besonders fiir solche Realwelt Systeme, da ein Knoten im
Graphen als Konfiguration des Agenten und eine Kante als moglicher Weg
von einem vorherigen Zustand in diese Konfiguration hinein angesehen wer-
den kann. Bereits beim Erstellen des Knotens und der verbindenden Kante,
kann darauf geachtet werden, dass Beschrankungen, die fiir die Bewegung des
Agenten gelten, eingehalten werden. Wie beschrieben, kénnen PRMs mehrere
disjunkte Graphen liefern, die erst nach einer hohen Anzahl von Iterationen
miteinander verbunden werden konnen. Das RRT-Verfahren 16st dieses Pro-
blem durch die Verwendung einer anderen Datenstruktur. Ausgehend von der
Startposition des Agenten wird ein einziger Baum erstellt, mit dem jeder Kno-
ten, der generiert wird, verbunden werden muss bis das Ziel erreicht wird.

Der Algorithmus erstellt den Baum wie folgt: Der erste Knoten ist die Start-
position des Agenten. Dieser Knoten stellt auch die Wurzel des Baumes dar,
der gebildet wird. Mit Hilfe einer Wahrscheinlichkeitsverteilung wird ein zu-
falliger neuer Punkt im Raum erzeugt. Zu diesem Punkt wird der Knoten
aus dem Baum gesucht, der den geringsten Abstand zu ihm hat. Dann wird
versucht, eine direkte Kante zwischen den beiden Punkten zu erzeugen. Dies
ist nur moglich, wenn der gesamte Abstand der Kante im Raum liegt (ohne
Hindernisse) und der Weg alle vorgegebenen Bedingungen, z.B. Beschleuni-
gung und Geschwindigkeit, erfiillt. Dieser Vorgang wird fiir eine vordefinierte
Anzahl von Iterationsschritten wiederholt, was zu einem Baum fiihrt. Mit Hil-
fe einer angepassten Wahrscheinlichkeitsverteilung, mit der neue Knoten im
Raum erzeugt werden, kann die Erzeugung neue Knoten in Richtung des Ziels
gelenkt werden. Dies ist dhnlich der distanzbasierten Heuristik beim A* (sie-
he Abschnitt 2.2.3). Das Verfahren endet nach der vordefinierten Anzahl an
Iterationen oder wenn das Ziel und mit einer Kante als Knoten zum Baum
hinzugefiigt wurde.

Mit Hilfe von graphenbasierten Pfadfindungsalgorithmen kénnte dann ein
Pfad {iber den Baum und damit auch im Raum berechnet werden. Aufgrund
der Baumstruktur ist die Pfadberechnung allerdings einfacher. Man kann den
Pfad leicht vom Zielknoten iiber die Iteration iiber die jeweiligen Elternknoten
im Baum zuriickverfolgen, bis die Wurzel des Baumes, d.h. die Position des
Agenten, erreicht ist. Die Umkehrung dieses Pfades entspricht dann dem Pfad,
den der Agent zum Ziel zuriicklegen muss.

Die Abbildung 2.6 zeigt einen beispielhaften RRT, bei welchem ausgehend
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Abbildung 2.6: Beispielhafter RRT eines Agenten (roter Punkt) auf der Suche
nach einem Ziel (lila Kreis) auf einer Freiflache.

von einem Agenten (roter Punkt) ein Baum aufgebaut wurde, bis das Ziel (lila
Kreis) gefunden wurde. Die Route zum Ziel ergibt sich fiir den Agenten durch
die Iteration tiiber die Vaterknoten im Baum ausgehend vom Blattknoten des
Ziels hin zur Wurzel des Baumes, welche der Agent darstellt.

Vorteilhaft ist die Moglichkeit, wihrend der Generierung neuer Knoten Be-
dingungen zu definieren, die Eigenschaften wie Geschwindigkeit, Beschleuni-
gung oder Kurvenradius usw. beriicksichtigen. Ein Nachteil ist jedoch die Tat-
sache, dass bei der Steuerung mehrerer Agenten und Ansteuerung mehrerer
Ziele fiir jeden Agenten und jedes Ziel jeweils ein eigener Baum generiert wer-
den muss.

2.4 Kollisionserkennung und -vermeidung

Kollisionsvermeidung ist ein weites Forschungsfeld mit einer Vielzahl unter-
schiedlicher Ansétze und einer hohen Geschwindigkeit, mit der neue Losungen
entwickelt werden.

Im Gegensatz zu Cooperative Pathfinding Problemen [130] wird hier in die-
ser Arbeit nicht davon ausgegangen, dass Agenten explizit miteinander koope-
rieren, sondern sich gegenseitig als Hindernis betrachten. Ein zentrales Element
ist die Bewegungsvorhersage von dynamischen Hindernissen. Philippsen et al.
besagen in [114], dass Vorhersagen Wahrscheinlichkeitsaussagen sind und ihr
Nutzen sich daher nur dann offenbart, wenn ein bestimmtes Kollisionsrisiko
eingegangen wird. Zudem schlagen die Autoren von [114] ein mehrstufiges Kon-
zept vor, bei dem auf lokaler Ebene Algorithmen zur Kollisionsvermeidung wie
der Potential Field Ansatz |67, 68] eingesetzt werden, um letztlich eine Kollisi-
on zu verhindern. Dariiber hinaus gibt es eine breite Palette von Techniken zur
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2 Grundlagen der Pfadplanung mit Hilfe maschinellen Lernens

Bewegungsvorhersage [85]. Die Methoden reichen von einfachen Bewegungsin-
terpolationen bis hin zu komplexen, lernenden Modellen. Durch die Verwen-
dung von Kalman-Filter kénnen Unsicherheiten in den Vorhersagen besser ab-
geschétzt werden. Sie finden u.a. Anwendung in autonomen Fahrzeugen |[5, 6].
Bayes’sche Filter- und Monte-Carlo-Methoden werden zur Analyse des Bewe-
gungsverhaltens im Strakenverkehr eingesetzt [65, 30]. Die zentrale Aufgabe
der Bewegungsvorhersage ist das Lernen und die Vorhersage zukiinftiger Tra-
jektorien. In diesem Zusammenhang sind Gauft’sche Prozesse und Bayes’sche
Netzwerke wichtige Werkzeuge, die integrale Bestandteile autonomer Agenten
beschreiben [44, 137|. Kim et al. weisen darauf hin, dass diese Modelle durch
einen hohen Grad an Komplexitidt zusammen mit einem hohen Anteil an ma-
nuellen Parametereinstellungen gekennzeichnet sind [70]. In einem hochdyna-
mischen Umfeld kann diese Eigenschaft ein starker Nachteil sein. Im Gegensatz
zu den vorher genannten Methoden werden kiinstliche neuronale Netze (KNN)
oft mit der Fahigkeit assoziiert, eine Intuition fiir Regeln und Muster zu ent-
wickeln. Seit dem Durchbruch in der Bilderkennung [75] und Sprachverarbei-
tung [46, 92| dienen sie zunehmend der Vorhersage von Bewegungen. Bisherige
Forschungen haben gezeigt, dass sie konventionellen Ansétzen in bestimmten
Aspekten deutlich {iberlegen sind [70, 109]. Erfahrungsbasierte Lernprozesse
machen KNN besonders geeignet fiir die Vorhersage komplexer menschlicher
Bewegungsmuster und Gruppendynamik [2, 147].

Bewegungsvorhersagen weisen einen Zeitbezug auf und Pfadplanungsalgo-
rithmen sind in der Regel fiir Graphen definiert. Dies wirft die Frage auf,
wie die Bewegungen der Hindernisse in den Routing-Graphen eines Agenten
abgebildet werden konnen. Zwei beliebte Diskretisierungsalgorithmen zur Er-
stellung dieser Graphen aus Freiflichen sind Probabilistic Road Map (PRM)
[66] und Rapidly Exploring Random Tree (RRT) [82], die hdufig zur Diskreti-
sierung einer statischen Umgebung verwendet werden. Frithere Arbeiten haben
sich mit der Frage beschéftigt, wie diese Algorithmen fiir dynamische Umge-
bungen angepasst werden konnen. Dabei werden dynamische Hindernisse be-
reits bei der Erstellung eines Graphen beriicksichtigt. Die Arbeit von van den
Berg et al. [138] gehort zu den ersten Arbeiten, die den Einsatz deterministi-
scher Planungsalgorithmen mit wahrscheinlichkeitsbasierten Darstellungen der
Umgebung untersuchen. Sie haben einer zweidimensionalen, raumlichen PRM
eine zeitliche Dimension hinzugefiigt. Die Bewegungen der Hindernisse werden
in diesem dreidimensionalen Suchraum als Zylinder dargestellt und beschrei-
ben die komplette Bewegungsbahn eines Hindernisses in der Zeit. Es wird ein
Graph erstellt, der diese Trajektorien vermeidet. Dann wird der Algorithmus
von Dijkstra verwendet, um kiirzeste, kollisionsfreie Wege zu finden. Der Zeit-
bezug einer Bewegung wird jedoch bei ihrer Losung ignoriert. Van den Berg
et al. gehen auch davon aus, dass die Bewegungen bekannt sind, bevor der
Graph erstellt wird. Im Gegensatz dazu préasentiert |78 eine neuartige Da-
tenstruktur namens Time-Bounded Lattice, d.h. einen Graphen, in dem die
Knoten verschiedene Zeitpunkte représentieren. Dieser Graph wird in regelmé-
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fsigen Iterationen an die Bewegungsvorhersagen angepasst. [40| schlagen einen
ahnlichen Ansatz vor, bei dem sie den Graphen mit Hilfe eines RRT kontinu-
ierlich erweitern. Repetitive Diskretisierungsprozesse kénnen in dynamischen
Umgebungen sehr komplex sein. Daher gibt es alternative Datenstrukturen wie
Time-Expanded Networks oder Time-Dependent Graphs, in denen wiederhol-
te Diskretisierungsprozesse nicht notwendig sind. Der urspriinglich erstellte
Graph wird lediglich um eine Zeitdimension erweitert. Das bedeutet, dass ein
Graph nicht neu berechnet werden muss.

Im Verlauf dieser Arbeit werden Techniken vorgestellt, wie Agenten durch
vorausschauendes Planen des Pfades Kollisionen mit statischen und dynami-
schen Hindernissen (d.h., auch mit anderen Agenten) vermeiden kénnen. Des-
halb soll im Folgenden zunéchst eine Methode namens ,Potential Field [68|
beschrieben werden, mit welcher Kollisionen auf lokaler Ebene vermieden wer-
den kénnen (relevant fiir Kapitel 3 und 4), bevor in den folgenden Abschnitten
auf kiinstliche neuronale Netze eingegangen wird, welche wiederum in Kapitel
3 zur Abschitzung von Objektbewegungen verwendet werden.

Das Problem der Kollisionserkennung/-vermeidung ist dem Problem der
Pfadplanung sehr &hnlich, da ein korrekt geplanter Pfad in der Regel so durch
den Raum verlaufe sollte, dass der Agent mit nichts auf seinem Weg kolli-
diert. Deshalb werden die Probleme der Pfadplanung und Kollisionserkennung
haufig zusammen betrachtet bzw. ineinander iibersetzt. Gerade in komplexen
Szenarien, in denen die Flugbahn von dynamischen Hindernissen nicht oder
nur ungenau vorhergesagt werden kann, konnen Kollisionen allein auf Grund-
lage der Pfadplanung beruhend nicht komplett ausgeschlossen werden. Deshalb
kann es sinnvoll sein, die Pfadplanung und die Kollisionsvermeidung voneinan-
der zu trennen, um die Kollisionsvermeidung auf einer niedrigeren, lokaleren
Ebene durchzufiihren. Da die im Folgenden dieser Arbeit vorgestellten Techni-
ken auf das (probabilistische) Abschétzen von Hindernisbewegungen ausgelegt
sind und diese in die Pfadplanung eines Agenten integrieren, kénnen Kollisio-
nen mit dynamischen Hindernissen nicht génzlich ausgeschlossen.

Mit der ,,Potential Field“ Methode [68] konnen Kollisionen losgelést von der
Pfadplanung, auf lokaler Ebene verhindert werden. Die Methode ist angelehnt
an das natiirliche Phdnomen des Elektromagnetismus, bei welchem sich Teil-
chen bzw. Objekte gleicher Ladung abstofsen. Dies wird mathematisch abgebil-
det und auf Kollisionsobjekte (wie zum Beispiel Agenten untereinander bzw.
Agenten und dynamische Hindernisse) iibertragen, damit sie sich wie Teilchen
gleicher Ladung abstofien und so drohende Kollisionen auf lokaler Ebene ver-
hindern.

Die mathematische Modellierung der Potential Field Methode in ihrer ein-
fachsten Form soll im Folgenden exemplarisch erlautert werden. Dazu werden
die folgenden Variablen benétigt:

e a € R" beschreibt die Position des Agenten im Raum,

e (' C R" ist die Menge der Positionen der Kollisionsobjekte zu einem
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Agenten,

z € R™ ist die Zielposition des Agenten im Raum,

F,, ist eine Konstante fiir die abstofende Kraft,

F,; ist eine Konstante fiir die anziehende Kraft,

d(a,c) ist eine Funktion die die Distanz zwischen den beiden Positionen
a,c € R™ angibt.

Die resultierende Kraft R, die (virtuell) auf den Agenten wirkt und ihn von
Kollisionsobjekten weg zum Ziel hin driickt, berechnet sich wie folgt:

R:F'r_’_ﬂ )

wobei F,. die summierten abstokenden Kréfte der Kollisionsobjekte darstellt:

F,=) F
n=0
Die einzelnen abstofenden Krifte ausgehend von den Kollisionsobjekten be-

rechnen sich wie folgt:
Ci—a
-Fi - Fcr B By
<d(a7 Ci) )

Zudem wirkt eine Kraft F; auf den Agent, die eine Anziehung in Richtung
eines Ziels bzw. einer Zielposition z ausiibt:

Der Agent wird durch den auf ihn wirkenden Kraftvektor in Richtung des
Ziels bewegt. Dadurch konnte man annehmen, dass die Potential Field Metho-
de selbst als Pfadplanungsalgorithmus zu diesem Ziel verwendet werden kann.
Dies ist allerdings nur in sehr einfachen Szenarien der Fall, da ein Agent, der
alleinig den Potential Field Ansatz zur Pfadplanung verwendet, sehr leicht in
lokalen Minima der Kréfte, d.h., zwischen oder hinter Hindernissen stecken
bleibt. Dies ist z.B. der Fall, wenn die abstofsenden Krafte von Kollisionsob-
jekten und die anziehende Kraft des Ziels sich gegenseitig autheben und die
resultierende Kraft gleich null ist. Deshalb kommt der Potential Field Ansatz
im Rahmen dieser Arbeit nur in Verbindung mit anderen Planungsalgorithmen
zum Einsatz.

Um genau zu sein, kommt im Folgenden einer Weiterentwicklung des Poten-
tial Field namens Virtual Force Field (VFF) [74] zur Anwendung. Bei dieser
befindet sich der Agent im Zentrum eines kreisformigen Kraftfeldes und die
anziehende Kraft wirkt kontinuierlich ins Zentrum dieses Kraftfeldes, sodass
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der Agent moglichst mittig gehalten wird. Kollisionsobjekte, wie dynamische /-
statische Hindernisse oder andere Agenten, haben die gleiche Ladung wie der
Agent selbst und sorgen, wenn sie in einen gewissen Detektionsradius kom-
men, dafiir, dass sich der Agent aus der Mitte des Kraftfeldes im Rahmen des
Kraftfeldes bewegen kann und dadurch Kollision zwischen den Kollisionsob-
jekten verhindert werden, da sie sich gegenseitig abstofsen (vgl. Abbildung 4.4
in Kapitel 4).

2.5 Kinstliche Neuronale Netze

Kiinstliche Neuronale Netze (KNN) kénnen als biologisch inspirierte generische
Funktionsapproximatoren [41] angesehen werden. Mit ihnen wird versucht, die
Struktur und Funktionsweise des Gehirns vereinfacht zu imitieren und mathe-
matische zu modellieren. Das Herzstiick eines kiinstlichen neuronalen Netzes
sind die Neuronen, welche als einfacher Verarbeitungseinheit angesehen werden
konnen. Die Neuronen werden als Knoten in einem Graph veranschaulicht, wo
sie durch gewichtete, gerichtete Kanten miteinander verbunden und in der Re-

Eingabe- verdeckte Ausgabe-
schicht Schichten schicht

Abbildung 2.7: Beispiel eines Feedforward Netzes mit einer Eingabeschicht, ei-
ner Ausgabeschicht und zwei verdeckten Schichten dazwischen.
Die Eingaben werden an der Eingabeschicht angelegt und mit
den Kantengewichten (nicht eingezeichnet) verrechnet, woraus
sich eine Aktivierung der Neuronen ergibt. Auf diese Aktivie-
rung wird eine Ausgabefunktion angewendet. Das Ergebnis bil-
det die Eingabe der folgenden Schicht bzw. des Gesamtnetzes.
Die Neuronen zwischen den Schichten sind in Vorwéartsrichtung
vollvermascht. Es existieren keine Riickkanten, Riickkopplun-
gen und es werden keine Schichten iibersprungen.
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gel in mehreren Schichten zu einem Netzwerk angeordnet sind (vergleichbar mit
Abbildung 2.7). Sie verarbeiten die Eingaben, welche sie iiber ihre eingehenden
Kanten erreichen und bilden diese auf einen Ausgabewert ab. Dabei kann zwi-
schen einer Aktivierungsfunktion, welche die Eingaben verarbeitet, und einer
Ausgabefunktion, welche auf die Aktivierung angewendet wird, unterschieden
werden. Ublicherweise wird die Eingabe eines Neurons i als gewichtete Summe
der Ausgénge der vorhergehenden Neuronen (bzw. der generellen Netzeingabe,
falls es keine vorhergehenden Neuronen gibt) und der Kantengewichte, iiber
die sie empfangen werden, berechnet und dient als dessen Aktivierung. Hinzu
kommt in der Regel noch eine synthetische Eingabe xq = 1 mit entsprechendem
Gewicht als Bias (siche [45]).

n
Zi = E wij-xi+w0
Jj=0

Auf diese Aktivierung wird dann eine Ausgabefunktion ¢ angewendet, welche
haufig eine nichtlineare Sigmoidfunktion ist

1

15 o1y % € (0,1),

0; = p(2;) =
wobei T; eine Reizschwelle (Threshold) und c ein variables Steigungsmaf dar-
stellen. o; ist damit die Ausgabe des Neurons i. Neben Sigmoidfunktionen
existieren einen ganze Reihe weiterer Aufgabefunktionen bzw. sind diese Ge-
genstand von Untersuchungen. Eine Ubersicht verschiedener Ausgabefunktio-
nen ist in [105] gegeben, wobei diese in der Literatur, im Gegensatz zu dieser
Arbeit, haufig als Aktivierungsfunktion bezeichnet werden. Neben Sigmoid-
funktionen ist z.B. die Rectified Linear Unit (ReLU) Ausgabefunktion weit
verbreitet [105]. Der so errechnete Wert o; dient als aus Ausgabe des Neurons
und wird an die Neuronen der nachfolgenden Schicht weitergeleitet und dient
diesen als Eingabe bzw. oder als Gesamtausgang des Netzes in der letzten
Schicht. Dabei sind die Neuronen zwischen den Schichten im einfachen Falle
eines Feedforward Netzwerkes vollvermascht (sieche Abbildung 2.7). Diese Zu-
sammensetzung einfacher Funktionen erlaubt die Approximation generischer
Funktionen.

Training anhand von Beispielen

Wenn die Ausgabefunktion differenzierbar ist, wie es bei der genannten Sig-
moidfunktion der Fall ist,

dSO(Zi>
dz

¥'(z) = =c-p(z)(1 = ¢(2) ,

kann das Netzwerk anhand von Beispielen darauf trainiert werden eine vor-
gegebene Funktion zu approximieren (bekannt als iiberwachtes Lernen engl.
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2.5 Kinstliche Neuronale Netze

Supervised Learning). Dazu muss fiir eine gewisse Anzahl an Beispielen der
gewiinschte Ausgabewert t; zur zugehorigen Eingabe x; bekannt sein. Daraus
lasst sich dann zunéchst der Abbildungsfehler berechnen:

n

1 2
E= 52(@ —0;)

=1

Der so genannte Backpropagation-Algorithmus [125, 124, 12| propagiert den
Fehler zwischen der Ausgabe des Netzwerks fiir eine bestimmte Eingabe o, und
dem bekannten gewiinschten (Beispiel-)Ausgabewert ¢; riickwérts durch das
Netzwerk und passt die Kantengewichte an, um diesen Fehler zu minimieren.
Dabei handelt es sich um ein Gradientenverfahren und die partielle Ableitung
der Fehlerfunktion ergibt sich durch die Anwendung der Kettenregel.

08 _ OF 0o 0
8wij N an 8zj Gwij

Fiigt man einen Faktor n fiir die Stirke der Gewichtsénderung hinzu, ergibt
sich folgende Formel zur Berechnung der Gewichtsénderung;:

0E
6w,~j

Awij = - = _775j0i
Hierbei muss unterschieden werden, ob es sich um ein Neuron in der Ausga-
beschicht handelt oder nicht:

5 — ©'(zj)(0j —t;)  falls j ein Ausgabeneuron ist,

! ©'(2;) > okwji  falls j ein Neuron einer verdeckten Schicht ist.
Dabei ist o; die aktuelle Ausgabe, t; der gewiinschte Ausgabewert und §; das
Fehlersignal des Neurons j. Danach kénnen die Gewichte wie folgt aktualisiert
bzw. neu zugewiesen werden.

wij = wij + Awij

Das Ziel dieses Prozesses ist es, fiir ungesehene aber dhnliche Eingabedaten
eine Anndherung der Ausgabe an den tatséchlichen Funktionswert zu erhalten.
Ein Netz lasst sich durch seine Hyperparameter, wie z. B. die Anzahl der
Schichten oder die Anzahl der Neuronen je Schicht, individuell auf das jeweilige
Aufgabengebiet anpassen bzw. fiir dieses optimieren.

Rekurrente Neuronale Netze

Die zuvor beschriebenen Feedforward Netze weisen keine Riickkopplungsver-
bindungen auf. Fiir die Bearbeitung von sequentiellen Daten, wie z.B. zwecks
Sprachverarbeitung oder die Vorhersage von Zeitreihen ist diese Art von Riick-
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2 Grundlagen der Pfadplanung mit Hilfe maschinellen Lernens

verbindungen von einem Neuron zu sich selbst aber von Vorteil. Rekurren-
te neuronale Netzwerke verarbeiten Eingaben elementweise und halten dabei
einen versteckten, internen Zustand welcher implizit Informationen iiber die
Historie der vergangenen Elemente der Sequenz enthélt. Dies ermoglicht es,
Zusammenhénge innerhalb der Sequenz zu erkennen. Rekurrente neuronale
Netze unterscheiden sich von Feedforward Einheiten dadurch, dass sie Riick-
kopplung zu sich selbst haben und in der Zeit arbeiten, da man die Ausga-
be des versteckten, intern Zustandes zu diskreten Zeitschritten interpretieren
kann wie die Ausgabe von verschiedenen Neuronen in einem tiefen mehrschich-
tigen Netzwerk [84]. Man kann ein rekurrentes Netzwerk wie multiple Kopien
desselben Netzwerkes auffassen, das Informationen jeweils zu seinem Nach-
folger weitergibt. Stellt man sich die Anwendung des rekurrenten Netzwerkes
auf jedes Element einer Sequenz vor, kann man anschaulich die Berechnung
des Netzes iiber die Zeit ausrollen (siche Abbildung 2.8), was einen Hinweis
darauf gibt, wie der Backpropagation Algorithmus zum Training rekurrenter
Netzwerke verwendet werden kann.

O 5 0 J
v w v St-1 v St v St+1
S L —_— _— —_—
i, W W W
U 6 e (%J U %J
X Xt_ 1 Xt Xt+1

Abbildung 2.8: Beispiel eines rekurrenten neuronalen Netzes und des Ausrol-
lens von dessen Berechnung mehrerer Eingaben iiber die Zeit.
In Anlehnung an [84].

Die Abbildung zeigt ein verdecktes Neuron s mit einem Wert von s; zum
Zeitpunkt ¢t. Mit jedem Forward Pass durch die rekurrenten Einheiten wird
dieser interne Zustand aktualisiert, da die rekurrenten Einheiten z.B. eine Sig-
moidfunktion auf die sie erreichenden Eingaben anwenden, woraus sich eine Art
Speicher ergibt. Das rekurrente neuronale Netz bildet eine Eingabesequenz mit
Elementen z; auf eine Ausgabesequenz mit den Elementen o; ab, wobei jedes
Ausgabeelement o; von allen vorangegangenen x, abhéngt (mit ¢ < t). Dabei
kommen bei jedem Zeitschritt die gleichen Parameter (Matrizen U, V, W) zum
Einsatz. Alle Parameter (Gewichtsmatrizen) werden wahrend des Trainings
angepasst. U stellt dabei die Gewichte der Verbindungen von der vorange-
gangen Schicht (bzw. Eingabeschicht) zur verdeckten Schicht dar. V' sind die
Gewichte der Verbindung von der verdeckten zur Ausgabeschicht. W nimmt
eine Sonderstellung ein und bezeichnet die Gewichte der rekurrenten Verbin-
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2.5 Kinstliche Neuronale Netze

dungen von der verdeckten Schicht zuriick zur verdeckten Schicht, wodurch
das Feedback des Netzes an sich selbst bestimmt wird [45]. Neben der in Ab-
bildung 2.8 gezeigten Architektur, welche fiir jeden Zeitschritt eine Ausgabe
produziert, sind noch viele andere denkbar, wie z.B. eine solche, die erst am
Ende einer gesamten Eingabesequenz eine Ausgabe produziert, um z.B. eine
Zusammenfassung der Sequenz zu liefern [84].

Ein rekurrentes neuronales Netz simuliert ein dynamisches System in dis-
kreten Zeitschritten. Ein Netz mit einem Eingabevektor x; , einer Ausgabe y;
und einem versteckten Zustand s; kann durch

St = fs(xtv St—l) = ¢8 (WTSt—l + UTxt)
Ye = fo(St, ) = ¢ (VTSt) 5

beschrieben werden, wobei f; und f, eine Zustandsiibergangs- und Ausgabe-
funktion repréasentieren bzw. ¢, und ¢, elementweise nicht-lineare Funktionen
sind. Es ist iiblich, eine sdttigende nichtlineare Funktion wie die logistische
Sigmoidfunktion oder die hyperbolische Tangensfunktion fiir ¢, zu verwenden
[110].

Der zuvor beschriebene Backpropagation-Algorithmus kann direkt auf den
Berechnungsgraphen des iiber die Zeit ausgerollten rekurrenten Netzwerkes in
Abbildung 2.8 angewendet werden, um die Ableitung eines Gesamtfehlers in
Bezug auf alle Zustdnde s; und alle Parameter zu berechnen, da das iiber die
Zeit ausgerollte rekurrente Netz als tiefes Feedforward Netz betrachtet werden
kann. Allerdings hat sich gezeigt, dass es fiir die hier beschriebenen grundlegen-
den rekurrenten neuronalen Netze schwierig ist, langfristige Zusammenhéange
iiber mehrere Zeitschritte zu lernen, da die Gradienten dazu tendieren, entwe-
der zu verschwinden oder zu explodieren. Zudem ist problematisch, dass auf
langfristige Zusammenhénge exponentiell geringere Gewichtung gelegt wird als
auf kurzfristige [84]. Losungsansétze sind die Anwendung von Optimierungs-
algorithmen, die den Gradientenvektor auf einem bestimmten Niveau halten,
was zwar das erste aber nicht das zweite Problem 16st. Ein anderer Ansatz ist
die Nutzung sogenannter Gating Units wie in LSTM.

Die Long Short Term Memory (LSTM) Einheiten wurden 1997 von Sepp
Hochreiter und Jiirgen Schmidhuber in einer Verdffentlichung vorgestellt und
entwickelt, um das Problem der verschwindenden Gradienten bei Langzeit-
abhéngigkeiten zu lésen [63]. Die Idee besteht darin, das Netzwerk um ein
explizites Gedéchtnis zu erweitern. LSTM Zellen zeichnen sich dadurch aus,
dass sie mit speziellen Gating Units versehen sich, die den Fluss von Infor-
mationen durch das Netz steuern. Dies sind ein sogenanntes Input Gate, ein
Output Gate und ein Forget Gate. Das Input Gate steuert das Ausmaf, in dem
ein neuer Wert in die Zelle fliefit, das Forget Gate steuert das Ausmals, in dem
ein Wert in der Zelle verbleibt, und das Ausgangsgatter steuert das Ausmalfs,
in dem der Wert in der Zelle verwendet wird, um die Ausgangsaktivierung der
LSTM-Einheit zu berechnen. Die Aktivierungsfunktion der LSTM-Gatter ist
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2 Grundlagen der Pfadplanung mit Hilfe maschinellen Lernens

héufig die logistische Sigmoidfunktion. Wenn die Gates geschlossen sind (Ak-
tivierung um Null), gelangen keine irrelevanten Eingénge und kein Rauschen
in die Zelle, und der Zustand der Zelle stort den Rest des Netzwerks nicht.
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Abbildung 2.9: Beispiel einer LSTM Zelle. Quelle: [43]

Abbildung 2.9 zeigt eine LSTM Zelle. Jede Zelle besteht aus einer linearen
Einheit mit einem internen Zustand s, und einer Feedback-Verbindung zu sich
selbst. Diese Einheit dient als interner Speicher der Zelle und ist dafiir ver-
antwortlich, die Abhéngigkeiten zwischen den Elementen in der Eingabefolge
zu verfolgen. Hinzu kommt das Input Gate, das s, vor unwichtigen Eingaben
schiitzt. Das Output Gate schiitzt andere Einheiten davor, dass sie durch irre-
levante Informationen gestort werden, die in s. gespeichert sein konnten. Diese
drei Einheiten zusammen bilden die urspriingliche Speicherzelle des LSTM. [63]
Ein Problem einer urspriinglichen LSTM Einheit ist, dass der interne Zustand
der Zelle s, linear anwéchst, bis hin zur Sattigung der Ausgabefunktion h. Das
hat zur Folge, dass die Steigung von h komplett verschwindet und eingehen-
de Fehler blockiert. Damit entspricht die Ausgabe der Zelle der Aktivierung
des Output Gates, und das LSTM degeneriert zu einer normalen RNN Zel-
le. Um das zu verhindern, schlagen Gers et al. [43| ein Forget Gate vor, mit
dem die Zellen lernen kénnen, den internen Zustand zuriickzusetzen, wenn die
gespeicherten Informationen veraltet und damit unbrauchbar erscheinen. Mit
Zuriicksetzen ist aber nicht nur der sofortige Reset auf null gemeint, sondern
auch graduelle Resets, die langsam verblassenden Zellzustdnden entsprechen.
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Der Zellenzustand s., wird dementsprechend auf der Grundlage seines aktu-
ellen Zustands und drei Eingangsquellen aktualisiert: net, ist die Eingabe zur
Zelle selbst, wihrend net;, und net,,; Eingdnge fiir das Input und Output Gate
sind. Die Gewichte der Gates, die wihrend des Trainings erlernt werden miis-
sen, bestimmen die Funktionsweise der Gates. Mit dem zusétzlichen Forget
Gate sind die erweiterten LSTMs in der Lage, sogar mit Eingabesequenzen zu
arbeiten, die nicht a priori in Teilsequenzen segmentiert wurden und kein expli-
zit definiertes Ende besitzen, an welchem der internen Zustand zuriickgesetzt
werden konnte.

2.6 Reinforcement Learning

Reinforcement Learning (dt: bestérkendes Lernen) bezeichnet ein maschinelles
Lernparadigma, bei welchem es darum geht, dass ein Agent durch die Inter-
aktion mit seiner Umgebung lernt, eine ihm gestellte Aufgabe selbstandig zu
16sen. Die Aufgabe besteht darin, Situationen bzw. Zustdnde auf Aktionen
abzubilden und ein dafiir erhaltenes numerisches Belohnungssignal zu maxi-
mieren. Der lernende Agent bekommt dabei nicht vorgegeben, welche Aktion
in welchem Zustand aufzufiihren ist, sondern muss durch Ausprobieren her-
ausfinden, welche Aktion die grofste Belohnung bringt, d.h. er kennt die Be-
lohnungsfunktion nicht, sondern kann sie nur abtasten. In den interessanten
und herausfordernden Fillen des Reinforcement Learning wirken sich Aktionen
nicht nur auf die unmittelbare Belohnung aus, sondern auch auf den nichsten
Zustand und damit auf alle nachfolgenden Belohnungen. Diese beiden Merk-
male - Trial-and-Error-Suche und verzégerte Belohnung - sind die beiden wich-
tigsten Unterscheidungsmerkmale des Reinforcement Learning [134]. Reinfor-
cement Learning unterscheidet sich von Supervised Learning in der Art, dass
beim Supervised Learning in der Regel ein mit Labeln bzw. Bezeichnern verse-
hener Trainingsdatensatz vorliegt, d.h. von einem erfahrenen externen Lehrer
vorgegeben. Dies sind haufig Klassifikationsaufgaben, bei denen eine Kategorie
bestimmt werden muss, zu der die vorgelegten Eingabedaten gehoren. Das Ziel
dieser Art des Lernens besteht darin, zu extrapolieren bzw. generalisieren, um
so auch Daten richtig zu klassifizieren, die nicht im Trainingsdatensatz enthal-
ten waren. Bezogen auf Problemstellungen des Reinforcement Learnings wiirde
dies bedeuten, fiir alle Situationen, in denen ein Agent handeln muss, korrekte
und repréasentative Handlungsvorgaben zu erstellen. Dies kann zum einen sehr
aufwendig sein aber ist vor allem in unbekannten Terrain, wo eigenstédndiges
Lernen vermutlich besonders niitzlich wére, nicht moglich. Ein Agent soll in der
Lage sein aus seiner eigenen Erfahrung durch die Interaktion mit der Umwelt
zu lernen [134]. Deshalb besteht die Aufgabe eines Entwicklers beim Reinforce-
ment Learning, neben dem Reinforcement Learning Algorithmus selbst, darin,
den Zustand der Umgebung, den der Agent wahrnimmt, zu beschreiben bzw.
diesen zugénglich zu machen. Aber vor allem muss das von ihm erhaltene Be-
lohnungssignal in der Art geformt sein, dass der Agent auch wirklich das vom
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Entwickler intendierte Verhalten lernt. Reinforcement Learning unterscheidet
sich aber auch vom sogenannten Unsupervised Learning, wobei es in der Regel
darum geht versteckte Strukturen bzw. Cluster in nicht markierten (unlabe-
led) Daten zu finden. Obwohl Reinforcement Learning nicht auf Beispielen von
korrektem Verhalten beruht, wie es beim Supervised Learning der Fall ist, fallt
Reinforcement Learning auch nicht in das Unsupervised Learning Paradigma.
Das Aufdecken von Strukturen in der gesammelten Erfahrung eines Agenten
kann beim Reinforcement Learning niitzlich sein, reicht aber allein noch nicht,
um das Lernproblem beim Reinforcement Learning, das Maximieren eines Be-
lohnungssignals, zu lésen. Deshalb kann Reinforcement Learning als drittes
Machine Learning Paradigma neben Supervised und Unsupervised (und ggf.
noch weiteren Paradigmen) angesehen werden. [134] Ein weiterer Aspekt beim
Reinforcement Learning, der aber bei anderen Paradigmen in dieser Form nicht
auftritt, ist die Abwigung zwischen Fxploration und Ezploitation. Wenn ein
Agent am Anfang des Lernprozesses steht, hat er in der Regel kein Wissen
dariiber, welche Aktion in einem gewissen Zustand die meiste Belohnung fiir
ihn bringt. Es bleibt ihm also nichts anderes iibrig, als den Zustands- und
Aktionsraum zu explorieren. Kommt er allerdings erneut in einen Zustand, in
dem er sich bereits einmal befunden hat, steht er vor dem Dilemma die gleiche
Aktion erneut auszufiihren (deren unmittelbare Belohnung er kennt) oder eine
neue auszuprobieren, die moglicherweise eine hoheren direkten oder zukiinftige
(iiber die erreichten Folgezusténde) Belohnung verspricht aber auch schlechter
als bisher bekannt ausgehen kann. Der Agent muss seine bisherige Erfahrung
ausnutzen, um Belohnung zu sammeln aber auch neue Aktionen ausprobieren,
um potenziell bessere Verhaltensstrategien zu finden. In einer stochastischen
Umgebung muss er unter Umsténden eine Aktion in einem Zustand mehrfach
ausprobieren, um eine verldssliche Abschiatzung iiber die zu erwartende Be-
lohnung zu erhalten. Fiir das Exploration-Exploitation-Dilemma wurden viele
Strategien vorgeschlagen und es stellt einen eigenen Forschungszweig innerhalb

des Reinforcement Learnings dar.
et )—
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Abbildung 2.10: Beispiel des allgemeinen Reinforcement Learning Kreislaufs
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Reinforcement Learning Probleme werden gewohnlich als Markov-
Entscheidungsproblem (engl.: Markov Decision Process (MDP)) modelliert.
Dabei bezeichnet S die Menge der Zustdnde (engl: States) der Umgebung,
A die Menge der Aktionen (engl. Actions), die ein Agent ausfithren kann,
und r(s¢, a;) ist die Belohnung (engl. Reward), die er nach der Ausfiihrung
der Aktion a; im Zustand s; im Zeitschritt ¢ erhélt (siche Abbildung 2.10).
Aufterdem geht der Prozess in einen neuen Zustand s;.; iiber, der von der
Aktion a; beeinflusst wird, wobei die Markov-Eigenschaft darin besteht, dass
die Wahrscheinlichkeit des Ubergangs in den Zustand s,,; nur vom Zustand
s; und der gewéhlten Aktion a; abhéngt: P(si1|st, ar). Das Ziel ist es, eine
Verhaltensstrategie (engl.: Policy) zu finden 7 : § — A die die akkumulierte
Belohnung maximiert R, = S.._, v ~'r(s;, a;) vom Zeitschritt ¢ bis zum Si-
mulationshorizont 7' mit einem Diskontierungsfaktor (Abschwichungsfaktor)
v € [0,1]. Der Diskontierungsfaktor beschreibt die Préferenz eines Agenten fiir
aktuelle Belohnungen gegeniiber zukiinftigen Belohnungen. Ist er nahe 0, wer-
den zukiinftige Belohnungen als unbedeutend angesehen. Wird v = 1 gewahlt,
muss sichergestellt sein, dass die Umgebung iiber einen Endzustand verfiigt,
welcher vom Agenten garantiert erreicht wird. Ist dies nicht der Fall, werden
die Aktions- bzw. Zustandsfolgen unendlich lang, womit auch die akkumulierte
Belohnung unendlich wird und sich Aktions-/Zustandssequenzen nicht mehr
vergleichen lassen. Alternativ konnte mit einer durchschnittlichen Belohnung
pro Zeitschritt gearbeitet werden. Im Allgemeinen wird v < 1 gewahlt, um das
angesprochene Problem zu umgehen [126].

In einer Verallgemeinerung des Markov-Entscheidungsprozesses ist der Zu-
stand nur teilweise beobachtbar (Partially Observable Markov Decision Process
(POMDP)), d.h. anstatt die vollstéandige Zustandsbeschreibung s; zur Bestim-
mung der Aktion a; = 7(s;) zu haben, steht dem Agent nur eine Beobachtung
(engl. Observation) o; € O (wobei O der Raum aller moglichen Beobachtungen
ist) als Input der Policy 7 : O — A zur Berechnung der Aktion a; = m(o;)
zur Verfiigung. Dabei kann die Beobachtung fiir jeden Agenten unterschiedlich
sein. Es kann noch unterschieden werden, ob die Doméne deterministisch oder
probabilistisch ist. Im Folgenden kommen nur deterministische Domé&nen zum
Einsatz, also P(syy1]se, a¢) € {0,1}.

2.6.1 Deep Learning

Beim Reinforcement Learning werden die Verhaltensstrategie oder Zwischen-
funktionen, die zu ihrer Ableitung beitragen, gewohnlich durch tiefe kiinstliche
neuronale Netze reprasentiert. Kiinstliche neuronale Netze dienen als biologisch
inspirierte Funktionsapproximatoren, die beispielhaft trainiert werden konnen,
um eine Funktion f zu approximieren, indem sie einen Eingangsvektor x € IR"
auf einen Ausgangsvektor o € R™ abbilden, abhédngig von den Gewichten der
Kanten 6. Ziel beim Training eines neuronalen Netzes ist es, den Fehler zwi-
schen der Ausgabe o = f(z;0) des Netzes und der bekannten gewtinschten
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(Beispiel) Ausgabe ¢ durch entsprechende Anpassung der Gewichte 6 zu mi-
nimieren. Dies kann mit der Backpropagation-Methode in Kombination mit
einem Gradientenabstiegsverfahren erreicht werden. Neuronale Netze konnen
als ein gerichteter Graph von Knoten, Neuronen genannt, die durch gewichte-
te Kanten miteinander verbunden sind, dargestellt werden. Ein Neuron erhalt
Eingaben iiber seine Eingangskanten, berechnet normalerweise die gewichte-
te Summe der Eingaben, wendet auf diese gewichtete Summe eine nichtli-
neare Funktion an und leitet seine Ausgabe iiber seine Ausgangskanten an
nachfolgende Neuronen weiter. Die Neuronen sind normalerweise in Schichten
angeordnet, wobei Schichten zwischen der Eingangsschicht und der Ausgangs-
schicht des Netzwerks als verborgene Schichten bezeichnet werden. Netzwerke
mit mehreren verborgenen Schichten zwischen Eingabeschicht und Ausgabe-
schicht werden als tiefe neuronale Netzwerke bezeichnet. Frithe Arbeiten haben
gezeigt, dass sich anspruchsvolle Aufgaben nicht mit einem einschichtigen neu-
ronalen Netz, in seiner damaligen Form noch Perzeptron genannt, 16sen lassen
[103]. Seitdem hat sich das Deep Learning mit tiefen kiinstlichen neuronalen
Netzen als eigene Klasse von Machine-Learning-Algorithmen entwickelt, mit
Anwendungen im Supervised bzw. Unsupervised Learning, und wie im Folgen-
den dargestellt, im Reinforcement Learning [26].

2.6.2 Deep Q-Learning (DQN)

Q-Learning ist ein Ansatz, der nach der Bewertungsfunktion Q™ : S x A — IR
benannt ist. Diese beschreibt die erwartete akkumulierte Belohnung Q™ (s, a;)
nach dem Ergreifen von Aktion a; im Zustand s; und dem Befolgen der Verhal-
tensstrategie m in allen nachfolgenden Zusténden. Q-Learning orientiert sich
rein an den Werten der Zustands-Aktions-Paare und benotigt kein Modell der
Umwelt bzw. Information iiber die Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen
Zustéanden. Das Ziel ist es, eine optimale Bewertungsfunktion Q* zu finden, die
die hochste akkumulierte Belohnung ergibt. (9* kann durch das Bellman’sche
Prinzip angendhert werden, das auf der Intuition beruht, dass fiir eine optimale
Verhaltensstrategie. unabhéngig vom Ausgangszustand und der urspriinglichen
Entscheidung, alle verbleibenden Entscheidungen eine optimale Verhaltens-
strategie in Bezug auf den aus der ersten Entscheidung resultierenden Zustand
darstellen miissen (|9]). Ausgehend von einer anfinglichen Schéitzung fiir @
kann sie iterativ iiber

Q81 ar) <+ Q(s1,a¢) + afry + ’ijXQ(StHa a) — Q(st, )]

aktualisiert werden, wobei die Lernrate o € (0,1) ein zu spezifizierender Pa-
rameter ist. Die erlernte Bewertungsfunktion () konvergiert unter gewissen
Bedingungen zu Q* [142, 141], woraus eine optimale Verhaltensstrategie iiber
7*(s;) = arg max, Q(s;, a) abgeleitet werden kann.

Im Deep Q-Learning (DQN) ([99]) wird ein kiinstliches neuronales Netz ver-
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wendet, um die Bewertungsfunktion ) darzustellen, was vor allem bei grofen
Zustands- und Aktionsrdumen Vorteile bietet. Allerdings ist die Konvergenz
von Q-Learning unter Verwendung solcher Funktionsapproximatoren nicht
mehr gegeben [91|. Um Korrelationen zwischen den Stichproben von Zustéan-
den, Aktionen und erhaltener Belohnung zu minimieren und nicht-stationére
Verteilungen zu mildern, wird ein Speichermechanismus (engl.: Replay Buf-
fer) verwendet ([99]), aus welchem zufillig frithere Zustands-Aktionstibergénge
ausgewahlt werden, um das neuronale Netz zu trainieren.

2.6.3 Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

Um die Beschriankung des Q-Learnings, welches nicht direkt auf kontinuierli-
che Aktionsrdume angewendet werden kann, zu iiberwinden wurde versucht,
die Verhaltensstrategie (Policy) direkt mit einer parametrisierten Zielfunktion
zu erlernen (131, 91]). Dazu wird ein hybrider Ansatz namens Deep Deter-
ministic Policy Gradient (DDPG) [91] vorgeschlagen, bei dem ein sogenann-
ter Actor die aktuelle Policy u(s|0") angibt, welche deterministisch Zustan-
de der Umgebung auf auszufiihrende Aktionen (mit reellwertigen Zahlenbe-
reich) abbildet. 0* bezeichnet dabei die Parameter der Abbildung, was in
der Regel die Gewichte eines kiinstlichen neuronalen Netzes sind. Mit Hilfe
gewonnener Erfahrung aus Zustand, gewéahlter Aktion und erhaltener Beloh-
NUNE [St,Q¢,7¢,St41,0e+1,Tt+1, - - -] 18t s moglich einen sogenannten Critic mittels
des zuvor beschriebenen Deep Q-Learnings unter Verwendung der Bellman-
Gleichung zu trainieren. Die so gewonnene wertbasierte Q-Funktion Q(s;, a;)
des Critic kann aufgrund ihrer Beschaffenheit nicht direkt verwendet werden,
um in einem gewissen Zustand s; eine reellwertige Aktion a; zu wéahlen (al-
lenfalls durch abtasten/ausprobieren diskreter Aktionswerte). Sie liefert dem
Actor aber Informationen dariiber, in welche Richtung er seine Aktionen bzw.
die Policy-Parameter 0* anpassen muss, um die erwartete kumulative Beloh-
nung zu maximieren. Damit ist es moglich eine Verhaltensstrategie zu erlernen,
welche Zusténde, die von einem Agenten wahrgenommen werden, auf auszu-
fiihrende, reellwertige Aktionen abbildet.

2.6.4 Multi-Agenten-Fall

Sind multiple Akteure anwesend, die auf die Erfiillung eines gewissen Ziels hin
trainiert werden sollen, fillt dies in den Forschungsbereich des Multi-Agent
Reinforcement Learnings (MARL), wofiir verschiedene Ansétze bestehen. Die
Szenarien konnen danach unterschieden werden, ob die Agenten entweder ein
Eigeninteresse haben oder zusammenarbeiten sollen, um ein kooperatives Ziel
zu erreichen. Ein direktes Vorgehen fiir den Fall, dass mehrere Agenten in Ei-
geninteresse handeln sollen, so dass sie nur ihre eigene akkumulierte Belohnung
maximieren, ist es, einen gewohnlichen Reinforcement Learning Ansatzes fiir
den Einzelagentenfall auf jeden Agenten im Multiagentenszenario anzuwen-
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den, so dass alle parallel aber fiir sich alleine lernen. Dieser geradlinige Ansatz
birgt das Problem der Nichtstationaritit in den Zustandsiibergéngen. Wenn ein
Agent versucht, seine Aktionen in bestimmten Zustédnden anzupassen, tun dies
andere Agenten ebenfalls, wihrend sie als Teil der Umgebung fiir den ersten
Agenten betrachtet werden. Das macht es schwierig, eine vom beobachteten Zu-
stand abhéngige Strategie zu erlernen, weil das Setting die Markov-Eigenschaft
nicht mehr erfiillt und der Ubergang von einem Zustand zum niichsten nicht
mehr rein vom vorangegangenen Zustand abhdngt, sondern von der Historie
an Erfahrungen, welche die einzeln Agenten gemacht haben.

Egorov behandelt ein Verfolgungs-/Ausweichspiel mittels Reinforcement
Learning aber ebenfalls mit Ansétzen, welche eigentlich zum Training eines
einzelnen Agenten gedacht sind [29]. Im Szenario gibt es mehrere Verfolger
und mehrere Ausweicher. Von jeder Art wird jeweils nur ein Agent durch De-
ep Q-Learning trainiert, wihrend die Strategie der anderen Agenten fix bleibt.
Nach einer Reihe von Iterationen wird die Strategie des lernenden Agenten
auf alle anderen Agenten desselben Typs verteilt. Durch diesen Prozess wird
die Strategie der zwei Mengen von Agenten im Laufe der Zeit schrittweise
verbessert.

Dadurch wird das Problem der Nichtsstationaritdt abgemildert. Dariiber
hinaus erscheint es sinnvoll, die Verhaltensstrategie eines Agenten auf mehrere
homogene Agenten zu kopieren, da alle gleich sind und dasselbe eigenniitzige
Ziel verfolgen. Diese Beobachtung ist auch fiir das Schwarmverhalten mehrerer
Agenten von Bedeutung, wie in Kapitel 5 und 6 gezeigt wird.

2.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden Grundlagen erldutert und Begrifflichkeiten einge-
fiihrt, welche fiir die folgenden Kapitel dieser Arbeit von Bedeutung sind.

Dies umfasst zunéchst die Definition von Graphen und klassischen Pfadpla-
nungsalgorithmen. Graphen sind in nahezu jedem Kapitel dieser Arbeit von
Bedeutung und Pfadplanung kommt insbesondere in Kapitel 3 und 4 zum
Einsatz. Ebenso wurden intelligente Agenten erlautert und weil sich diese im
Rahmen dieser Arbeit in kontinuierlichen zweidimensionalen Flachen bewegen,
wurde auf einfache Ansétze zur Diskretisierung dieser Freiflichen eingegangen.
Im Zuge dessen wurden auch einfache Strategien zur Kollisionsvermeidung er-
lautert. Da im Verlauf dieser Arbeit auf fortgeschrittene Techniken zur Kolli-
sionsvermeidung eingegangen wird, welche auf kiinstlichen neuronalen Netzen
basieren, wurde in diesem Kapitel dafiir ebenfalls die Grundlage geschaffen.
Da im Kapitel 5 und 6 Techniken wie DQN oder DDPG zur Steuerung gan-
zer Schwirme von Agenten genutzt werden, wurde in diesem Kapitel auf diese
Reinforcement Learning Methoden eingegangen.
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In diesem Kapitel geht es darum, dass sich ein einzelner Agent auf einer zwei-
dimensionalen Freifliche bewegen und dabei unterschiedliche Ziele ansteuern
soll. Wahrend seiner Bewegung darf er nicht mit statischen oder sich ebenfalls
bewegenden dynamischen Hindernissen kollidieren. In Kapitel 2 wurde mit der
Potential Field Methode bereits ein Ansatz vorgestellt, wie Kollisionen auf lo-
kaler Ebene vermieden werden kénnen. In diesem Kapitel soll ein Agent jedoch
mit einem eigens gelernten Modell der Umwelt ausgestattet werden, womit
sich Kollisionen bereits auf globaler Ebene wiahrend der Pfadplanung vermei-
den lassen. Nachdem in Abschnitt 3.1 bereits verdffentlichte Ergebnisse dieses
Kapitels angesprochen und das Kapitel in Abschnitt 3.2 weiter motiviert wur-
den, wird in Abschnitt 3.3 auf Techniken der intuitiven Physik eingegangen.
Die Techniken beruhen darauf, dass ein Agent mit Hilfe kiinstlicher neuronaler
Netze lernt, physikalische Interaktionen und Bewegungsablaufe von Objekten
in seiner Umgebung vorherzusagen. Deshalb wird in Abschnitt 3.3 eine durch-
gefiihrte Voruntersuchung vorgestellt, welche zeigt, dass dies generell moglich
ist. Darauf aufbauend wird in Abschnitt 3.4 ein Agententyp entwickelt, der
mittels eines solchen erlernten Umgebungsmodells ausgehend von seinem ak-
tuellen Zustand baumartig mogliche Folgezusténde vorausplant und damit fiir
ihn moglichst giinstige Handlungsfolgen findet. Es wird gezeigt, dass ein Um-
gebungsmodell, welches auf kiinstlichen neuronalen Netzen basiert neben der
Flexibilitat vor allem in der Berechnungsgeschwindigkeit Vorteile gegeniiber
einer exakten Physiksimulation bietet. Der Planungsprozess des Agenten aus
Abschnitt 3.4 ldsst sich noch effizienter gestalten, da Simulationen der Um-
gebungen zum Teil redundant ausgefithrt werden. Deshalb wird in Abschnitt
3.5 ein darauf aufbauender Ansatz namens Predictive Collision Management
Path Planning konzipiert, bei dem Vorhersagen der kiinstlichen neuronalen
Netze, namentlich LSTM Netze, {iber zeitabhéngige Kantenkosten in einen
Graph integriert werden. Dadurch kénnen mit einem eigens angepassten Pfad-
planungsalgorithmus Pfade in einer Raum-Zeit-Dimension bestimmt werden,
die den Kontakt mit Kollisionsobjekten von vornherein vermeiden. Da die in
diesem Kapitel angesprochenen Ansétze sich nur auf einen einzelnen Agenten
beziehen, behandeln folgende Kapitel Szenarien mit multiplen Agenten bzw.
ganze Schwirme aus diesen.
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3 Bewegung eines Agenten in seiner Umgebung

3.1 Vorveroffentlichungen

Die Kerninhalte dieses Kapitels wurden vom Autor bereits in [52] und in [53]
publiziert. Dabei umreifst [52] das grundlegende Konzept, Ansétze der intui-
tiven Physik im Planungsprozess intelligenter Agenten zu verwenden, um so
z.B. Hindernissen auszuweichen bzw. dynamische Objekte anzusteuern. In [53|
wird dieses Konzept dann konkret umgesetzt und evaluiert. Wie in Abschnitt
1.3 dargestellt, stammt die Idee bzw. das in diesem Kapitel erlauterte Konzept
vom Autor, der auch den Hauptanteil an den genannten Veroffentlichungen
tragt.

In der Publikation [53| sind bereits die Tabelle 3.1 sowie die Abbildungen
3.1, 3.4, 3.6,3.7, 3.8, 3.9, 3.10, 3.11, 3.12 und 3.13 enthalten. Die Abbildungen
3.2, 3.3a und 3.3b, als Vorstudien zur Eignung von Methoden der intuitiven
Physik, wurden zuvor noch nicht verdffentlicht und gehen {iber die genannten
Publikationen hinaus.

Die Abbildungen 3.18, 3.21, 3.25, 3.26, 3.30a und 3.30b wurden bereits in
[54] veroffentlicht. In der erweiterten Version dieser Veroffentlichung [55] sind
die Abbildungen 3.14, 3.15, 3.16, 3.17, 3.19, 3.20, 3.22a, 3.22b, 3.23, 3.24, 3.27,
3.28a, 3.28b, 3.29a, 3.29b, 3.31 und 3.32 enthalten, in welcher auch die Tabellen
3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 und 3.7 zu finden sind.

3.2 Motivation

Kiinstliche Intelligenz wird unter anderem mit Hilfe intelligenter Agenten [126)]
beschrieben. Ein intelligenter Agent ist eine autonome Einheit, d.h. Hard- und
Software, die nicht unter direkter menschlicher Kontrolle steht, die Sensoren
zur Wahrnehmung der Umgebung und Aktoren zur Erreichung eines bestimm-
ten Ziels einsetzt. Es gibt zahlreiche Beispiele fiir derzeit existierende intelli-
gente Agenten, die sich nicht nur in der Anwendungsdoméne, sondern auch
im ,Grad“ der Intelligenz unterscheiden. So kann sogar ein Thermostat als
ein intelligenter Agent angesehen werden: er verwendet ein Thermometer, um
die Umgebung zu messen und steuert die Heizung, um eine bestimmte Tem-
peratur zu erreichen oder zu halten [126]. Ein weiteres Beispiel konnte ein
Aktienhandelsagent [111, 3| sein, der die Umwelt anhand historischer Akti-
enkursentwicklungen wahrnimmt und auf dem Markt agiert, indem er Aktien
kauft oder verkauft, unter der Einschrankung ein bestimmtes Budget auszuge-
ben, mit den Zielen, das Risiko zu minimieren und den Ertrag zu maximieren.
Ein anspruchsvolleres Beispiel ist ein autonomer mobiler Roboter [31], wie
ein Staubsaugroboter, der seine rdumliche Umgebung mit Abstandssensoren
misst und mit Hilfe eines Antriebsmechanismus agiert, mit dem Ziel die ganze
Wohnung zu durchqueren. Es gibt ein breites Spektrum von Anwendungsfil-
len fiir intelligente Agenten, die einen rédumlichen Kontext einbeziehen, wie
selbstfahrende Autos [88], Nicht-Spieler-Charaktere in Computerspielen |79
oder mobile Roboter im Bereich der intelligenten Fabriken [132].
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3.2 Motivation

Eine weitere Moglichkeit intelligente Agenten zu unterscheiden besteht dar-
in, sich auf das internes Modell der Umgebung zu konzentrieren, mit dem sie
arbeiten. Dieses Modell wird oft als das ,Wissen des Agenten dariiber, wie die
Welt funktioniert” [126] bezeichnet. Andere Unterscheidungen sind das Aus-
mak, in dem ihre Handlungen von fritheren Zustdnden abhingen, oder die
Wahrscheinlichkeit, dass ihre Handlungen zum gewiinschten Ergebnis fiihren.
In den einfachsten Anwendungsfillen ist der Agent in der Lage die Umwelt
vollstdndig zu beobachten und seine Aktionen héngen nur vom aktuellen Zu-
stand des Systems ab. Leider kann dies nicht immer angenommen werden.
Stattdessen ist die Umgebung oft nur teilweise beobachtbar, die Aktionen des
Agenten kénnen von der Geschichte fritherer Aktionen abhéngen, oder die Ak-
tionen des Agenten konnen von den Aktionen weiterer Agenten abhéngen. Eine
Variante, fiir das Treffen einer intelligenten Entscheidung durch einen Agenten
besteht darin, ihn explizit mit einem Modell seiner Umgebung auszustatten.
Dieses Modell wird verwendet, um die bevorstehenden Aktionen des Agenten
zu simulieren und das jeweilige Ergebnis durch die Maximierung der erhaltenen
Belohnung zu bewerten. Je umfangreicher und genauer das Modell ist, desto
préziser schétzt der Agent das Ergebnis einer Handlungssequenz ein. Daher
ist die Darstellung der Umgebung des Agenten ein entscheidendes Element fiir
seinen Erfolg. Es muss im Vorfeld ein qualitativ hochwertiges Modell erstellt
werden, das moglicherweise nicht flexibel auf Verdanderungen in der Umgebung
reagiert. Dariiber hinaus kann das resultierende Modell bzw. Regelwerk kom-
plex sein, was zu rechenintensiven Simulationen von Handlungsabldufen - oft
als Pliane bezeichnet - fiihren kann.

Die Grundidee dieses Kapitels besteht darin, Wissen iiber die Umwelt (d.h.
das Modell) durch ein intuitives Verstdndnis der Umwelt, ihrer Objekte und de-
ren Beziehungen zu ersetzen. Intuitives Verstehen — oder Intuition — bedeutet,
in der Lage zu sein, Einsichten in Fakten, Gesetze und die subjektive Kohérenz
von Entscheidungen ohne bewusste Argumentation zu gewinnen. Ein einfaches
Beispiel ist die Abschétzung der Flugbahn eines geworfenen Balls. Ein Mensch
wird nicht die Flugbahn (Verhéltnis von Geschwindigkeit, Ballgewicht, Luft-
widerstand, Gravitation und mehr) berechnen, sondern aus Erfahrung eine
subjektive kohdrente Entscheidung dariiber treffen, wo der Ball auf den Boden
trifft. Der Schwerpunkt dieses Kapitels liegt daher auf der Untersuchung der
Frage, ob das Konzept der Intuition in einen autonom handelnden Agenten
integriert werden kann. Ziel ist es, ein vordefiniertes und hart kodiertes Modell
durch eine Art erlernte Intuition zu ersetzen. Folglich wird die Simulation und
Bewertung von Plédnen nicht mehr auf komplexen Berechnungen, sondern auf
flexiblen Einschétzungen und Erfahrungen beruhen.

Der Beitrag dieses Kapitels besteht in der Untersuchung der Frage, ob die
Verwendung eines approximativen und flexibleren, auf Intuition basierenden
Modells anstelle eines physikalisch exaktem Simulationsmodells im Bereich
der autonomen Systeme sinnvoll ist. Hierfiir wird der konkrete Bereich der
intuitiven Physik betrachtet. Es wird eine Intuition dariiber erlernt, wie sich
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3 Bewegung eines Agenten in seiner Umgebung

Objekte bewegen werden, d.h. die zukiinftige Positionen bestimmter Objekte.
Diese Intuition soll dem Agenten als Modell der Umwelt dienen.

3.3 Hintergrund und verwandte Arbeiten

In diesem Abschnitt soll grundlegend eine Doméne vorgestellt werden, in der
ein Agent seine zukiinftigen Aktionen plant und welche bestehenden Ansétze
es fiir solche Planungsprozesse bereits gibt. Zudem wird auf Methoden der in-
tuitiven Physik eingegangen, mit welchen sich auf der Grundlage von Machine
Learning Techniken physikalische Objektinteraktionen vorhersagen lassen. Zu-
dem wird auf eine vom Autor durchgefiihrte Vorstudie eingegangen, welche die
grundsatzliche Verwendbarkeit von intuitiver Physik fiir den Planungsprozess
eines Agenten nachweisen soll.

3.3.1 Simulation und Planung

Dieses Kapitel betrachtet intelligente Agenten, die in einer zweidimensionalen
kontinuierlichen Umgebung agieren. Abbildung 3.1 zeigt beispielhaft, wie eine
solche Doméne aussehen kénnte (in der Draufsicht). Der Agent (orangefarbener
Kreis) kann sich in diesem beispielhaften Grundriss frei bewegen mit der Auf-
gabe gewisse Ziele anzusteuern (griine Kreise), wobei diese statisch sein konnen
oder sich ebenfalls dynamisch bewegen. Dabei soll die Kollision mit statischen
oder dynamischen Hindernissen (graue Rechtecke bzw. Kreise) vermieden wer-
den. Zuvor wurde ein Problem dieser Form unter anderem mit Hilfe von Cross
Entropy Open-Loop Planning [144, 10| gelost. Bei beiden Ansétzen wird dem
Agenten ein Simulationsmodell der Umgebung zur Verfiigung gestellt, damit er
das Ergebnis ausgewahlter Aktionen simulieren und die erhaltene Belohnung
verschiedener Plane auswerten kann. Die Simulation und Bewertung mehrerer
Pléane wird dazu verwendet, eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber Aktions-
folgen zu konstruieren, aus der Plane mit hoherer kumulativer Belohnung mit
grofserer Wahrscheinlichkeit gezogen werden. Dabei ist zu beachten, dass die
Ausfiihrung der geplanten Aktionen und die Simulation und Bewertung von
Planen miteinander verschrinkt sind. Die Simulation von Kandidatenplanen
ist der teuerste Teil beider Algorithmen, wobei offen ist, woher das Simulations-
modell stammt. Ein solches vorgefertigtes Modell kénnte unflexibel gegentiber
Verénderungen in der Umgebung sein und die Auswertung kann rechenintensiv
sein.

3.3.2 Intuitive Physik

Intuition bedeutet, eine subjektive kohdrente Entscheidung ohne den diskur-
siven Gebrauch des Verstandes, d.h. ohne bewusste Argumentation, zu er-
reichen. Der Mensch entwickelt wiahrend seines Heranwachsens ein intuitives
Verstéandnis fiir die Beziehung von physischen Objekten. Auf der Grundlage
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Abbildung 3.1: Draufsicht auf einen zweidimensionalen kontinuierlichen Be-
reich. Der Agent (orangefarbener Kreis) kann innerhalb des
Bereichs Positionen mit reellwertige Koordinaten annehmen,
sofern diese nicht von statischen oder dynamischen Hindernis-
sen (graue Fldchen) blockiert sind. Zudem existieren Ziele, wel-
che als griine Kreise dargestellt sind. Die dynamischen Objekte
besitzen eine Orientierung im Raum, welche als schwarze Stri-
che eingezeichnet ist.

von Beobachtungen und Erfahrungen entwickelt der Mensch eine Vorstellung
von Begriffen wie Schwerkraft, Festigkeit von Objekten, Formerhaltung und
Eigendynamik von Objekten [36]. Mit Hilfe dieser Konzepte ist der Mensch
in der Lage, das Ergebnis der Kollision bestimmter Objekte ohne Kenntnis
der Newtonschen Gesetze oder ohne explizite Berechnungen vorherzusagen.
Diese Beobachtung ist die treibende Kraft hinter einem Forschungsgebiet, das
intuitive Physik [7] genannt wird. Der Schwerpunkt liegt auf der automati-
schen Erstellung von Modellen, die in der Lage sind, das Ergebnis von Objekt-
wechselwirkungen auf makroskopischer Ebene allein auf der Grundlage von
Beobachtungen abzuschéitzen. Obwohl die kiinstliche Intelligenz noch weiter
von einer allgemeingiiltigen Intelligenz entfernt ist, wird argumentiert, dass
ein intuitives Versténdnis der physikalischen Objektbeziehungen ein Baustein
dafiir sein kann [119]. Gewohnlich werden Methoden des maschinellen Lernens,
insbesondere KNN verwendet, um intuitive Physik [80] zu implementieren.

Im Bereich der intuitiven Physik werden kiinstliche neuronale Netze anstelle
von komplexen Modellen eingesetzt, um die physikalische Interaktion von Ob-
jekten vorherzusagen. Li et al. stellen einen lernbasierten Ansatz vor, der die
Stabilitét von aus Holzblocken gebauten Tiirmen vorhersagt [89]. Thr Algorith-
mus arbeitet nur mit Bildern als Eingabedaten und trainiert ein Modell, um
Bilder von Blocktiirmen in die Kategorien ,stabil“ und ,jinstabil “ einzuordnen.
Die Autoren trainieren ihr Modell mit Daten, die aus einer Physiksimulation
generiert wurden. Das Ergebnis des Modells wurde dann zur Steuerung ei-
nes Roboters verwendet, der Holzblécke stapelt und die Stabilitat zukiinftiger
Blockplatzierungen vorhersagt.
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3 Bewegung eines Agenten in seiner Umgebung

Fragkiadaki et al. betrachten die Doméne des Billards und schlagen ein ob-
jektbasiertes Vorhersagemodell vor, um zukiinftige Zusténde von Billardkugeln
und folglich den Zustand des gesamten Billardtisches vorherzusagen [36]. Der
Input des Modells ist ein Stapel von vier Bildern, bestehend aus dem aktuellen
und drei vorhergehenden Ansichten auf das vorherzusagende Objekt (Kugel)
sowie der im aktuellen Zeitschritt darauf ausgelibten Kraft. Mit dieser Ein-
gabe sagt das Modell die Geschwindigkeit des Objekts fiir die néchsten 20
Zeitschritte voraus. Dasselbe Modell wird auf alle Objekte angewendet, um
den zukiinftigen Zustand der Umgebung abzuschétzen. Das Modell wurde an
einer Vielzahl von Aufstellungen mit einer unterschiedlichen Anzahl von Ku-
geln und Billardtischgeometrien trainiert und anschlieffend an ungesehenen
Einstellungen getestet. Nach Ansicht der Autoren kénnte es fiir einen intel-
ligenten Agenten wertvoll sein, mit einem Modell der Umgebungsdynamiken
ausgestattet zu sein, um zur Erreichung definierter Ziele Aktionen in unbe-
kannten Umgebungen zu planen und ausfithren zu kénnen.

Chang et al. stellen eine Neural Physics Engine [17]| vor, ein Framework
zum Lernen von Simulatoren der intuitiven Physik, das {iber eine variable
Objektanzahl und verschiedene Szenenkonfigurationen hinweg verallgemeinert.
Nach ihrem Ansatz werden Szenen in objektbasierte Darstellungen zerlegt,
wobei paarweise Interaktionen zwischen dem fokussierten Objekt und anderen
benachbarten Kontextobjekten verfolgt werden. Um die Geschwindigkeiten von
Objekten vorherzusagen, werden Long Short-Term Memory (LSTM) Netze [63]
verwendet.

In der Arbeit von Agrawal et al. [1] lernt ein Roboter Objekte zu einem
Zielort zu verschieben indem er sie anstoft. Die Dynamik der Interaktionen
des Roboters wird auf der Basis tiefer neuronaler Netze geschétzt. Diese Schét-
zungen werden direkt aus Kamerabildern, durch die Verwendung von Convo-
lutional Layern fiir die Bildverarbeitung [83] im kiinstlichen neuronalen Netz,
abgeleitet.

Wenn auch nicht direkt mit der intuitiven Physik verbunden, haben Ha und
Schmidhuber eine Arbeit tiber Weltmodelle im Allgemeinen [50] veréffentlicht.
In dieser Arbeit wird eine komprimierte raumliche und zeitliche Darstellung
der Umgebung erlernt, die sogar dazu verwendet werden kann, einen Agen-
ten vollstandig innerhalb seines eigenen, von seinem Weltmodell erzeugten,
sogenannten halluzinierten Traumes zu trainieren und die erhaltene Strategie
wieder in die tatséchliche Umgebung zu iibertragen. Auch eine erlernte Intui-
tion iiber physikalische Beziehungen von Objekten konnte zu diesem Zweck
eingesetzt werden.

3.3.3 Voruntersuchung zu intuitiver Physik

Um zu untersuchen, inwieweit sich Methoden der intuitiven Physik eignen,
um sie in den Planungsprozess eines intelligenten Agenten zu integrieren, wur-
de eine Vorstudie durchgefiihrt, bei der die nichtlineare Bewegungsbahn eines
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elastischen Korpers vorhergesagt werden sollte.

Dazu wurde eine Physiksimulation aufgesetzt, bei der in einer begrenzten
zweidimensionalen Fléche ein Impuls auf einen elastischen Ball ausgeiibt wird,
so dass sich diese auf der Fliache bewegte und von den Begrenzungswénden
abprallte. Um eine nichtlineare Kurvenbewegung herbeizufiihren, wirkte eine
Gravitation in y-Richtung, zudem wurde der Ball durch Reibung abgebremst.

Dieser Versuchsaufbau wurde fiir 100 000 Laufe wiederholt und dabei in fes-
ten Zeitschritten die x und y Position des Balls, sowie dessen Geschwindigkeit
in 2- und y-Richtung aufgezeichnet, so dass sich jeweils ein Tupel (z,y, v,, vy)
ergibt. Diese aufgezeichneten Daten wurden zum Training eines kiinstlichen
neuronalen Netzes verwendet, welche die Datenpunkte fiir die letzten 50 Zeit-
schritte erhélt und daraus die Daten fiir die néchsten 20 Zeitschritte voraus-
sagen sollte. Die Daten wurden zuvor auf Werte zwischen 0 und 1 normiert.
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Abbildung 3.2: Beispiel fiir eine Trajektorie des elastischen Balls in der Vorun-
tersuchung. Zu sehen sind in Blau die 50 Datenpunkte, die das
neuronale Netz unter anderem als Eingabe erhalten hat und
in Griin die vorherzusagende Fortsetzung der Trajektorie. Die
roten Kreuze ergeben sich durch die Vorhersage des neuronalen
Netzes unter Anwendung der Dropout Technik.

Bei dem Netz handelte es sich um ein einfaches Feed-Forward Netzwerk mit
5 Neuronenschichten und jeweils 200 Neuronen pro Schicht, abgesehen von
der Ausgabeschicht mit 80 Neuronen, und einer ReLU-Aktivierung. Zudem
kam eine Technik namens Dropout zum Einsatz. Dropout ist eine Regulari-
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3 Bewegung eines Agenten in seiner Umgebung

sierungtechnik und soll Overfitting vermeiden. Dabei handelt es sich um ein
Problem des maschinellen Lernens bei welchen es zu einer Uberanpassung des
zu bildenden Modells an den Trainingsdatensatz kommt, was zu einer fehlen-
den Abstraktion bzw. Generalisierung in der Testphase fiihrt. Beim Dropout
in kiinstlichen neuronalen Netzen werden in jedem Trainingsschritt Neuronen
bestimmter Schichten mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit deaktiviert. Dies
fithrt bei wiederholter Anwendung approximativ zur Realisierung vieler ver-
schiedener Netzwerkarchitekturen.

In der hier vorgestellten Vorstudie kommt Dropout aber noch zu einem an-
deren Zweck zum Einsatz, denn Gal und Ghahramani stellen einen Zusam-
menhang zwischen neuronalen Netzen und Gaufprozessen iiber die Dropout-
Technik her [42]. Wird Dropout in der Testphase angewendet, erzeugt es eine
Verteilung der Ausgabewerte, womit sich laut Gal und Ghahramani eine Aus-
sage iiber die Sicherheit bzw. Unsicherheit des Modells ableiten ldsst.

Die Abbildung 3.2 zeigt eine beispielhafte Bewegungsbahn des elastischen
Balls in der Voruntersuchung. Die 50 blauen Datenpunkte verdeutlichen da-
bei die Eingabedaten, welche das neuronale Netz als Positionen aber auch als
Geschwindigkeit in z- und y-Richtung erhalten hat (Beispiel der Trainingsda-
ten). Die grilnen Datenpunkte beschreiben, wie die entsprechende Trajektorie
sich fortsetzt und was das kiinstliche neuronale Netz hétte vorhersagen sollen
(Beispiel fiir die Test-/Vorgabedaten). Die roten Kreuze ergeben sich durch
die Vorhersage des neuronalen Netzes unter Anwendung der Dropout Tech-
nik, wobei das Zentrum des Kreuzes den Mittelwert der Vorhersagen in x-
und y-Richtung markiert und die Ausdehnung des Kreuzes die Standardab-
weichung der Messdaten darstellt. In den Datenpunkten, welchen nach immer
gleichen Zeitintervallen aufgezeichnet wurden, zeigt sich, dass sich die Bewe-
gung verlangsamt, was eine weitere Dynamik herbeifiihrt. Es ist ersichtlich,
dass das Modell durchaus in der Lage ist die Bewegung des elastischen Objek-
tes, welches an den Fliachengrenzen abprallt, vorherzusagen. Interessant ist zu
bemerken, dass die Unsicherheit des Modells mit weiter in der Zukunft liegen-
den Vorhersagen zunimmt, was an der grékeren Standardabweichung fiir diese
Vorhersagepunkte abzulesen ist.

Abbildung 3.3 zeigt eine Evaluation der Voruntersuchung zur Vorhersage
der Objektpositionen fiir verschiedene Grofsen des Trainingsdatensatzes.

Dabei wurde fiir Abbildung 3.3a der Mittelwert der Vorhersagen fiir den
jeweiligen zukiinftigen Datenpunkt, das heifst die zukiinftige Position des Ob-
jektes, berechnet, danach der euklidische Abstand zwischen diesem Mittelwert
und der tatséchlichen zukiinftigen Position bestimmt und dies fiir die zu vor-
hersagenden 20 zukiinftigen Objektpositionen im Diagramm abgetragen. Zum
einen ist zu erkennen, dass der Vorhersagefehler fiir weiter in der Zukunft
liegende Datenpunkte zunimmt aber auch, dass der Vorhersagefehler mit zu-
nehmender Grofe des Trainingsdatensatzes insgesamt abnimmt.

Abbildung 3.3b zeigt die Standardabweichung der Messwerte vom Mittelwert
fiir den jeweiligen zukiinftigen Datenpunkt, das heifit, die zukiinftige Objekt-
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Abbildung 3.3: Evaluation der Voruntersuchung fiir verschiedene Grofen des
Trainingsdatensatzes

position. Auch hier ist ersichtlich, dass die Schwankungen der Vorhersagewerte
mit zunehmender Grofe des Trainingsdatensatzes insgesamt abnehmen. Inter-
essant ist, dass die Standardabweichung fiir weiter in der Zukunft liegende
Datenpunkte grofser ist, was auf eine grofere Unsicherheit des Modells in der
Vorhersage hindeutet.

3.4 Intuitiv planende autonome Agenten

Die Idee dieses Abschnitts besteht darin, das Modell, das ein intelligenter auto-
nomer Agent zum Verstehen von Abléufen in seiner Umgebung benutzt, durch
eine intuitive Vorstellung zu ersetzen. Dazu soll eine Art Intuition unter Ver-
wendung von Ansétzen aus dem Bereich der intuitiven Physik erlernt werden,
wonach dieses intuitive Modell in einen Agenten integriert wird.

Die Idee wird demonstriert anhand des Szenarios eines autonomen mobilen
Roboters (Agenten), der sich bewegende Objekte (Ziele) sammeln und wéh-
renddessen die Kollision mit dynamischen Hindernissen, statische Hindernissen
und statischen Grenzen vermeiden muss. Der Agent erhélt eine positive Be-
lohnung sowohl fiir das Sammeln von Zielen als auch fiir die Ausfithrung von
Bewegungen. Zudem erhélt er eine negative Belohnung fiir die Kollision mit
statischen Objekten und eine hohe Strafe fiir die Kollision mit dynamischen
Hindernissen. Der Agent plant seine zukiinftigen Aktionen, um die Belohnung
zu maximieren. Die Beitrdge des diskutierten Ansatzes bestehen darin, die
Bewegung der umgebenden Objekte intuitiv abzuschétzen, anstatt rechenin-
tensive, wenn auch genaue, Simulationen zukiinftiger Zustinde durchzufiihren.
Die Kernpunkte des Ansatzes sind:

e Reduzierte Berechnungskomplexitit durch intuitive Schétzung der Ob-
jektdynamik anstelle der physikalisch exakten Simulation von nichtlinea-
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ren Bewegungsmustern elastischer Objekte.

e Verringerte Modellierungskomplexitiat durch Erlernen einer Intuition an-
stelle von fest kodierten Regeln.

e Erhohte Verallgemeinerbarkeit durch die Wiederverwendbarkeit der ge-
lernten Intuition.

e Ermoglichte Anpassungsfahigkeit durch kontinuierliches Lernen.

Das iibergeordnete Ziel des Kapitels ist es, weitere Arten von Intuitionen als
nur intuitive Physik im Bereich der autonomen Agenten zu férdern.

3.4.1 Problemstellung

Die Genauigkeit der Planung kiinftiger Schritte durch einen intelligenten Agen-
ten hangt von der Genauigkeit und Komplexitat seines internen Modells der
Umwelt ab. Sowohl die Modellierung als auch die Auswertung des Modells
kann in komplexen oder grofsen Umgebungen schnell arbeitsintensiv werden.
Daher versucht der vorgeschlagene Ansatz die folgenden Herausforderungen
anzugehen:

1. Das Modell muss zuvor und moglicherweise manuell erstellt werden. Da-
riiber hinaus kann es sein, dass es im Vorfeld kein ausreichendes Modell
der Umgebung gibt.

2. Das Modell konnte unflexibel gegeniiber Veranderungen innerhalb der
Umgebung sein, so dass es mit der Zeit ungenau werden konnte.

3. Komplexe Szenarien mit mehreren Objekten und Beziehungen kénnen
dazu fiihren, dass die Simulation und Ausfithrung des Modells rechenin-
tensiv wird.

Im Folgenden wird der Ansatz mit Hilfe eines autonomen mobilen Agenten
untersucht.

3.4.2 Planung mit einem exakten Modell und durch
Intuition

Wie bereits beschrieben, kann sich der Agent in einem zweidimensionalen Be-
reich frei bewegen (siehe Abbildung 3.1). Der Bereich hat statische Grenzen
und enthélt sowohl statische Hindernisse als auch dynamische Hindernisse, die
kontinuierlichen nichtlinearen Bewegungsmustern folgen. Auf die genaue Aus-
gestaltung der Bewegungsmuster wird spéter eingegangen. Eine Aktion des
Agenten besteht darin, sich zunéchst an seiner Position um einen bestimmten
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3.4 Intuitiv planende autonome Agenten

Tabelle 3.1: Belohnungsstruktur fiir die Planung des Agenten

Ereignis Belohnung
Schritt 11
Einsammeln eines Ziels -+ 5,000
Kollision mit einem dynamischen Hindernis - 10,000
Kollision mit einem statischen Hindernis - 5,000

Winkel zu drehen und sich dann fiir eine vordefinierte Zeitspanne (200 Schrit-
te/Bilder) in diese Richtung zu bewegen. Der Agent muss sich bewegende Zie-
le sammeln und dabei statische und dynamische Hindernisse vermeiden. Der
Agent ist in der Lage, Aktionen durchzufiihren, die aus zwei Phasen bestehen:
Zunéchst fithrt der Agent an seiner aktuellen Position eine Drehung mit einem
bestimmten Winkel aus. Zweitens bewegt sich der Agent fiir eine festgeleg-
te Zeitspanne in diese Richtung. Wéhrend einer Aktion des Agenten (Drehen
und Bewegen) folgen die anderen Objekte in der Umgebung ihrem definierten
Bewegungsmuster mit physikalisch korrekten Kollisionen und Abprallen. Der
Agent muss seine Aktionen in der Form planen, dass er sich um einen bestimm-
ten Winkel dreht und sich dann eine festgelegte Zeitspanne in diese Richtung
bewegt. Wenn der Agent mit einem statischen Hindernis kollidiert, stoppt er
und die ausgefithrte Aktion ist beendet. Der Agent plant seine zukiinftigen
Aktionen und bewertet verschiedene Pldne anhand einer vorgegebenen Beloh-
nungsstruktur. Diese Belohnungsstruktur ist in Tabelle 3.1 dargestellt.

Die Planungsstrategie des genauen Agenten ist relativ einfach, da er einen
Baum vielversprechender zukiinftiger Zustéinde aufspannt, welcher der Breite
nach erstellt wird. Zu diesem Zweck wird der Agent zunéchst mit einer exakten
Simulation des Umfelds ausgestattet, in dem er agiert. Dadurch ist der Agent
in der Lage, Handlungen und die Bewegung von Zielen und Hindernissen zu
simulieren und das mogliche Ergebnis in Bezug auf die zuvor gegebene Be-
lohnungsstruktur zu bewerten. Konkret probiert der Agent fiinf verschiedene
Drehrichtungen {—60°, —30°,0°,30°,60°} aus und bewegt sich 200 Zeitschritte
lang in die jeweilige Richtung. Dabei wird der Zustand des internen Simulati-
onsmodells gespeichert und zwischen jedem Simulationsschritt zuriickgesetzt.
Nach jeder Aktion wird der nachfolgende Zustand anhand der erhaltenen Be-
lohnung bewertet. Fiir die beiden vielversprechendsten Folgezustéande wird der
Planungsprozess wiederholt. Auf diese Weise wird ein Baum von moglichen Ak-
tionen und zukiinftigen Zusténden der Umgebung erstellt. Die Planung wird
gestoppt, wenn der Baum eine Tiefe von vier erreicht. Jedes Blatt im Baum
reprasentiert den Zustand der Umgebung nach vier Aktionen, die der Agent
in seiner Simulation ausgefiihrt hat. Der Weg von der Wurzel zu diesem Blatt
stellt die Abfolge der Aktionen (d.h. den Plan) dar, die zu diesem Zustand
fithrt. Daher wird der Plan, der die héchste Belohnung erhalten hat, tatséch-
lich ausgefiihrt, woraufhin der Planungsprozess erneut beginnt. Ein Beispiel fiir
einen solchen Baum zukiinftiger Agentenpositionen (ohne jegliche Ziele oder
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3 Bewegung eines Agenten in seiner Umgebung

Abbildung 3.4: Skizze des baumsuch-dhnlichen Planungsprozesses des Agen-
ten. Der Agent befindet sich unten in der Mitte und plant
seine zukiinftigen Positionen, wobei immer die zwei vielver-
sprechendsten zukiinftigen Zusténde erweitert werden, bis der
Baum eine Tiefe von vier erreicht hat (zukiinftige Zustdnde an-
derer Objekte in der Umgebung sind nicht abgebildet, werden
aber auch vorausgeplant).

dynamische Hindernisse) ist in Abbildung 3.4 dargestellt.

Es geht nun darum, das erwahnte physikalisch exakte Simulationsmodell des
Agenten zu ersetzen, um die in Abschnitt 3.4.1 genannten Herausforderungen
zu iiberwinden. Es ist arbeitsintensiv in der Erstellung, rechenaufwendig in der
Auswertung und unflexibel gegeniiber Verdnderungen in der Umgebung. Das
exakte Modell soll durch eine schnell auswertbare, intuitive Schatzung der Ob-
jektdynamik auf der Grundlage eines kiinstlichen neuronalen Netzes ersetzt
werden. Dies erleichtert die automatische Erstellung bzw. das automatische
Lernen der Umgebungsdynamik und macht den Agenten anpassungsfihig an
Verénderungen in der Umgebung, wenn der Agent weiter lernen und sein in-
tuitives Modell verdndern darf. Dies bedeutet, dass das Modell, wie es in der
Agentenstruktur in Abbildung 2.1 dargestellt ist, zunéchst eine physikalisch
exakte Simulation der Welt ist, welche durch ein kiinstliches neuronales Netz
ersetzt wird, das dem Konzept folgt, eine Intuition iiber die Welt zu lernen.
Die baumartige Suche und die Planung bleiben gleich. Obwohl es unter Um-
stdnden bessere Planungsstrategien gibt, konzentriert sich der Ansatz mehr
auf den Vergleich zwischen einem exakten Simulationsmodell und einer auf In-
tuition basierenden Schitzung der Umwelt durch den Einsatz von Techniken
des maschinellen Lernens, wie z.B. kiinstliche neuronale Netze.

3.4.3 Lernen einer physischen Intuition

Intuition bedeutet, wie bereits erwiahnt, ohne diskursive Argumentation nur auf
der Grundlage von Erfahrungen und Beobachtungen zu einer Entscheidung zu
kommen. Im Kontext der intuitiven Physik bedeutet es, das Ergebnis physika-
lischer Prozesse auf makroskopischer Ebene abzuschétzen. Neuere Ergebnisse
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auf diesem Gebiet zeigen, dass sich kiinstliche neuronale Netze fiir diesen Zweck
eignen, da sie generische Funktionsapproximatoren sind. Im Kontext dieser
Arbeit agiert ein autonomer Agent innerhalb einer Doméne, die physikalische
Beziehungen zwischen den Objekten hat. Anstatt das physikalische Modell fiir
die Planung seiner Aktionen genau zu simulieren, schétzt ein kiinstliches neu-
ronales Netz die Bewegungspfade der Ziele und der dynamischen Hindernisse.

Zum Zweck des Lernens und der Vorhersage der Objektbewegungen wurde
ein KNN mit LSTM-Einheiten verwendet, da sich solche Netzwerke besonders
gut fiir die Zeitreihenvorhersage eignen [63|. LSTM-Einheiten sind so konzi-
piert, dass sie sowohl kurzfristige als auch langfristige Beziehungen in Zeitrei-
hen erkennen, was die Vorhersage der Zeitreihen verbessert.

Das Netzwerk soll zur Vorhersage der Trajektorien der den Agenten umge-
benden Objekte verwendet werden. Es wurde vor dem eigentlichen Planungs-
prozess des Agenten trainiert. Dazu wurden die Trajektorien von sich bewegen-
den, einzusammelnden Zielen sowie dynamischen Hindernissen aufgezeichnet,
wahrend ein Dummy-Agent zufillige Aktionen in dem zuvor beschriebenen
Bereich durchfiihrte. Die aufgezeichneten Daten bestehen aus den Koordina-
ten x und y sowie der Geschwindigkeit in Richtung z und y fiir jedes Objekt
in der Szene zu diskreten Zeitschritten. Die Aufzeichnung der Daten und das
Training des Netzes erfolgte analog dem Vorgehen aus der Voruntersuchung in

Abschnitt 3.3.3.

Abbildung 3.5a zeigt die Bewegungsbahn eines Ziels in der Doméne im Ver-
lauf von 5000 Zeitschritten. Die Bewegung der Ziele ist linear, aufser dass sie
abprallen, wenn sie mit Grenzen oder anderen Objekten kollidieren, was ihre
Bewegung ebenfalls verlangsamt. Abbildung 3.5b zeigt die Trajektorie eines
dynamischen Hindernisses im Verlauf von 5000 Zeitschritten. Sie werden von
einer Kraft beeinflusst, die Nichtlinearitdten in ihre Bewegung einfiihrt. Dyna-
mische Hindernisse haben ebenso wie die Ziele eine Art Elastizitét, die sie nach
einer Kollision abprallen lésst, was sie ebenfalls verlangsamt und die Nichtli-

(a) Beispielhafte Trajektorie eines  (b) Beispielhafte Trajektorie eines
Ziels Hindernisses

Abbildung 3.5: Beispielhafte Trajektorien eines anzusteuernden, beweglichen
Ziels und eines beweglichen Hindernisses iiber 5000 Zeitschrit-
te.
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Abbildung 3.6: Uberlappendes Schneiden der aufgezeichneten Daten zum Trai-
ning des neuronalen Netzes.

nearitét in ihrer Bewegung erhoht. Um die Objekte in sténdiger Bewegung zu
halten, wird nach einer bestimmten Anzahl von Zeitschritten ein Impuls auf
sie ausgeiibt.

Das Modell wurde der Einfachheit und Geradlinigkeit halber auf den expli-
zit gesammelten Daten trainiert, obwohl einige verwandte Arbeiten auf Bil-
dern der Szene beruhen, was aber zu komplexeren neuronalen Netzstrukturen
fithrt. Da eine Aktion des Agenten aus 200 Einzelschritten der Simulation
besteht, wurde das Modell darauf trainiert, die Koordinaten x und y sowie
die Geschwindigkeit in Richtung x und y eines Objekts fiir die néchsten 200
Zeitschritte vorherzusagen, wobei diese Informationen fiir die letzten 200 Zeit-
schritte gegeben werden. Um ausreichende Trainingsdaten fiir das neuronale
Netz bereitzustellen, wurden die aufgezeichneten Datenpunkte der aufeinan-
derfolgenden Zeitschritte, wie in Abbildung 3.6 schematisch dargestellt, iiber-
lappend geschnitten. Fiir das Training wurden die Werte der Koordinaten auf
das Intervall [0, 1] normiert. Die Geschwindigkeitswerte wurden unter Verwen-
dung der minimalen und maximalen beobachteten Werte im Trainingsdaten-
satz auf den Bereich [—1, 1] skaliert.

Die Architektur des Netzes selbst ist einfach gehalten. Es benétigt 800 Ein-
gabewerte, die die x und y Koordinaten sowie die Geschwindigkeit in z und
y Richtung eines Objektes fiir die letzten 200 Zeitschritte représentieren. Die
Eingabe wird dann durch eine Schicht mit 10 LSTM-Einheiten und eine voll-
stdndig verbundene Neuronenschicht mit linearer Aktivierung geleitet. Eine
Dropout-Schicht deaktiviert 10% der Neuronen bei jeder Aktualisierung wéh-
rend der Trainingszeit, um Overfitting [133] zu verhindern Die Ausgabe des
Netzes sind wieder 800 Werte, die die gleichen Merkmale wie die Eingabewerte
darstellen, aber fiir die kommenden 200 Zeitschritte. Abbildung 3.7 skizziert
die Architektur des Netzwerks.

Da die Ziele des Agenten und die dynamischen Hindernisse unterschied-
lichen Bewegungsmustern folgen, wurden zwei verschiedene LSTM-Netzwerke
trainiert und fiir die Vorhersage ihrer Bewegungen verwendet. Beide Netzwerke
weisen die gleiche Architektur auf. Dabei ist zu beachten, dass die Vorhersage
fiir jedes Objekt in der Szene einzeln durchgefiihrt wurde. Dies halt die Grofe
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Istm_1_input: InputLayer Istm_1: LSTM dropout_1: Dropout dense_1: Dense
input: I output: — input: I output: — input: I output: — input: output:
(None, 1, 800) [ (None, 1, 800) (None, 1, 800) [ (None, 1, 10) (None, 1, 10) | (None, 1, 10) (None, 1, 10) | (None, 1, 800)

Abbildung 3.7: Visualisierung der Netzwerkarchitektur durch das verwendete
Keras-Framework. [19]

des Netzwerks klein und erleichtert das Training und die Auswertung des Mo-
dells, mit dem Nachteil, dass Kollisionen zwischen den Objekten in der Szene
nicht korrekt modelliert werden. Dennoch enthélt das intuitive Modell Infor-
mationen iiber Kollisionen zwischen dynamischen und statischen Objekten,
da diese Kollisionen und das Abprallen von Objekten in den Trainingsdaten
enthalten ist.

3.4.4 Kombinieren von Planung und der Intuition der
Umgebung

Die zuvor beschriebene erlernte Intuition iiber die Umwelt wurde in einen
Agenten eingesetzt, der die ebenfalls zuvor beschriebene baumartige Planung
durchfiihrt. Abbildung. 3.8 veranschaulicht beispielhaft den Planungsprozess
des Agenten. Die orangefarbenen Geraden sind die Schitzung seiner eigenen
Position wéhrend der Ausfithrung einer bestimmten Aktion. Dargestellt sind
auch die Eingabedaten und die Vorhersage der neuronalen Netze fiir die Zie-
le und dynamischen Hindernisse. Der Agent kann das neuronale Netz fiir ei-
ne Vorhersage der Objektpositionen wiahrend seiner néchsten Aktionen abfra-
gen. Wenn der Abstand zwischen den zukiinftigen Positionen des Agenten und
den vorhergesagten Hindernispositionen unter einem definierten Schwellenwert
liegt, wird dies als Kollision interpretiert. Dasselbe gilt fiir bewegliche Ziele.
Der Agent spannt einen Baum moglicher Folgezustinde auf, indem er sich an
seiner aktuellen Position jeweils mit einem Winkel aus der Menge der Werte
[—60°, —30°,0°,30°, 60°] dreht und dann fiir 200 Zeitschritte in diese Richtung
bewegt. Dabei simuliert er sowohl seine Bewegung auf der Geraden aber nutzt
auch das kiinstliche neuronale Netz, um die Positionen der beweglichen Ob-
jekte um ihn herum im jeweiligen Zeitschritt vorherzusagen. Die Ereignisse
auf diesem Pfad, d.h. Kollisionen mit Zielen oder Hindernissen, werden ent-
sprechend der Belohnungsstruktur aus Tabelle 3.1 bewertet. Dabei kann die
Bewegung vorzeitig beendet werden, wenn der Agent mit einem statischen Hin-
dernis kollidiert. Die zwei erfolgversprechendsten Pfade werden vom Agenten
herangezogen, um sich an deren Ende erneut jeweils mit einem Winkel aus
der Menge {—60°, —30°,0°,30°,60°} zu drehen und fiir 200 Zeitschritte in die
entsprechende Richtung zu bewegen, was zu einer weiteren Ebene im Baum
fiihrt. Dies wird bis zu einer Planungstiefe von vier Aktionen fortgesetzt, wor-
aus sich ein entsprechender Baum ergibt. Die Pfade im Baum werden anhand
der auf ihnen vorhergesagten Ereignisse und anhand der Belohnungsstruktur
aus Tabelle 3.1 bewertet. Der Pfad im Baum, d.h. die Folge aus vier Aktio-
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v/

Abbildung 3.8: Uberblick iiber die Doméne mit einer Illustration des Planungs-
prozesses des Agenten mit dem neuronalen Netz.

nen, mit der hochsten kumulativen Belohnung wird ausgewahlt, um ihn in
der tatsédchlichen Umgebung auszufiihren. Wenn der Agent an der Endpositi-
on angekommen ist, beginnt der Planungsprozess von neuem. Der Agent, der
diese beschriebene Strategie verfolgt und iiber ein kiinstliches neuronales Netz
zur Vorhersage von Objektpositionen verfiigt, wird im Folgenden als ,,Neuraler
Planer* bezeichnet.

3.4.5 Evaluation

Um die Leistung eines Agenten, der ein exaktes Simulationsmodell verwendet,
mit der eines Agenten zu vergleichen, der seine Umgebung mit einem kiinstli-
chen neuronalen Netz abschétzt, wurde ein Experiment mit einer zunehmenden
Anzahl von dynamischen Hindernissen in der Umgebung durchgefiihrt. Dieses
soll den Zielkonflikt zwischen der Effizienz und Genauigkeit der Modelle auf-
zeigen, wahrend sie fiir die Planung verwendet werden.

Vier Agenten mit unterschiedlichen Modellen der Umgebung wurden mit-
einander verglichen. Jeder Agent fiihrte 1.000 Aktionen aus (was 250 Pléanen
entspricht). Es wurde gemessen, wie hoch die kumulative Belohnung iiber diese
1.000 Aktionen war. Um diesen Belohnungswert und den Ablauf selbst besser
zu verstehen, wurde auch aufgezeichnet, wie viele Ziele jeder Agent einsammel-
te (die kontinuierlich an zufilligen Stellen im Raum wieder auftauchten), wie
oft jeder Agent mit einem der dynamischen Hindernisse kollidierte und wie oft
sie mit einem statischen Hindernis kollidierten. Zum Leistungsvergleich wurde
die Zeit gemessen, die jeder Agent fiir die Durchfiihrung von 1.000 Aktionen
benoétigte, da jeder einzelne von ihnen auf derselben Hardware ohne weitere
storende Arbeitsbelastung auf dem Rechner ausgefiihrt wurde. Die Agenten
bzw. ihre auf ihrem Weltmodell basierenden Planungsstrategien wurden wie
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folgt entworfen:

Random Planner (RP) Dieser Agent hat kein Modell der Welt und ist ei-
gentlich nicht wirklich planend, da er zufillige Aktionen in der Doméne aus-
fithrt. Er wird als Baseline zum Vergleich verwendet.

Static Obstacle Planner (SOP) Dieser Agent fiihrt die zuvor beschriebene
Planung in der Art einer Baumsuche der Breite nach durch, bis eine Baumtiefe
von vier erreicht ist. Danach wird der Plan ausgefiihrt und die Planung beginnt
wieder von diesem Zustand aus. Das Ziel dieses Agenten besteht nur darin,
statischen Hindernissen (Mauern) auszuweichen, da er keine Informationen
iiber bewegliche Ziele oder dynamische Hindernisse hat. Mit der bekannten
Position des Agenten und den Positionen der statischen Hindernisse erstellt
er Pline, die die Kollision mit diesen entsprechend der Belohnungsstruktur
vermeiden.

Exact Planner (EP) Diesem Agenten steht eine exakte physikalische Simu-
lation seiner Umgebung zur Verfiigung. Er fiihrt die zuvor beschriebene Baum-
suche durch und jede von ihm geplante Aktion wird genau in der Umgebung
simuliert. Dies umfasst sowohl die Bewegung des Agenten selbst, als auch die
Bewegung aller dynamischen Hindernisse sowie deren Kollisionen miteinander
und mit den statischen Hindernissen bzw. Grenzen.

Neural Planner (NP) Dieser Agent ist eine Erweiterung des Planers fiir
statische Hindernisse. Dariiber hinaus hat er aber auch eine Vorstellung von
den dynamischen Objekten in der Umgebung. Er wurde mit einem kiinstlichen
neuronalen Netz ausgestattet, um die Bewegung seiner Ziele und der dynami-
schen Hindernisse intuitiv abschétzen zu kénnen. Das Netz wurde vor dem
Experiment an aufgezeichneten Daten trainiert, aber es ist auch denkbar, dass
das Lernen der Intuition wahrend des Experiments weitergeht oder an diesem
Punkt gerade erst begonnen wird.

Das Experiment wurde fiir jeden Typ Agenten und eine gegebene Anzahl dyna-
mischer Hindernisse 50-mal mit verschiedenen Initialisierungs-Seeds (was be-
deutet, dass zuféllige Ereignisse wie die Anfangsposition der Objekte iiber die
Léufe variieren) wiederholt. Zugrunde lag die Abbildung 3.8 gegebene Fliche
mit den darin enthaltenen statischen Hindernissen. Ein Lauf der 50 Wiederho-
lungen bestand darin, dass ein einzelner Agent des jeweiligen Typs mit dem ithm
zur Verfiigung stehenden Planungsmodell 1.000 Aktionen in der in Abbildung
3.8 dargestellten Umgebung ausfiihrte. Dabei wurden verschiedene Messwerte
erhoben, wie z.B. die kumulative Belohnung, die sich aus den wahrend der
Ausfiithrung dieser 1.000 Aktionen auftretenden Ereignissen mit der in Tabel-
le 3.1 gegebenen Belohnungsstruktur ergibt. Um diese kumulative Belohnung
besser zu verstehen, wurden zudem Messwerte fiir jeden einzelnen Ereignistyp
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Abbildung 3.9: Die kumulative Belohnung fiir vier verschiedene Planer iiber
1.000 Aktionen mit einer unterschiedlichen Anzahl an dynami-
schen Hindernissen in der Umgebung.

erhoben, sowie die verstrichene ,wall-clock time“, die verging wéahrend der je-
weilige Agent die 1.000 Aktionen plante und ausfiihrte. In den Abbildungen
3.9 bis 3.13 sind die Mittelwerte {iber die 50 Léaufe zusammen mit der Stan-
dardabweichung der einzelnen Messwerte zu sehen. In jedem Szenario gab es 10
bewegliche Ziele (griine Kreise in Abbildung 3.8), die nach dem Einsammeln,
das heifst nachdem eine gewisse Distanz zwischen Agent und Ziel unterschritten
wurde, zunéchst verschwanden aber unverziiglich an einer anderen Position in
der Umgebung wieder auftauchten. Die Anzahl der dynamischen Hindernisse
(graue Kreise in Abbildung 3.8) in der Umgebung wurde in jedem Experiment
im Bereich von 1 bis 10 variiert.

Wie in Abbildung 3.9 dargestellt, sammelte der Agent mit dem komplexes-
ten und genauesten Modell seiner Umgebung, der Exact Planner, die héchste
kumulative Belohnung iiber 1.000 Aktionen, da er den Ausgang einer Aktion
(ob er mit einem Ziel oder einem Hindernis kollidieren wird) und den zukiinf-
tigen Zustand der Welt genau vorhersagen kann. Es folgt der Agent mit einer
intuitiven Vorstellung von der Welt, die auf neuronalen Netzen (Neural Plan-
ner) basiert. Am schlechtesten schneiden die Agenten ab, die nur statische
Hindernisse berticksichtigen oder zuféllig handeln. Aufgrund der Belohnungs-
struktur erhalten der Neuronale Planer, der Zufallsplaner und der Planer von
statischen Hindernissen nach 1.000 Aktionen eine negative kumulative Beloh-
nung, da Kollisionen, insbesondere mit dynamischen Hindernissen, eine hohe
Strafe mit sich bringen.

Um die Ergebnisse weiter zu verstehen, werden im Folgenden die Kompo-
nenten der Belohnung weiter analysiert, siche Abbildung 3.10, 3.11, und 3.12.

Abbildung 3.10 zeigt die Anzahl der gesammelten Ziele {iber 1.000 Agenten-
aktionen und legt nahe, dass die Abschatzung des Agenten mit den neuronalen
Netzen iiber die Bewegung der Ziele recht gut ist. Er kollidiert leider immer
noch mit dynamischen Hindernissen im Verlauf von 1.000 Aktionen, vermutlich
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Abbildung 3.10: Die kumulativ gesammelten Ziele der Agenten iiber 1.000 Ak-
tionen mit einer unterschiedlichen Anzahl von dynamischen
Hindernissen in der Umgebung.

weil sie sich viel schneller bewegen als die Ziele und einem komplexeren Be-
wegungsmuster folgen. Gelegentlich bewegen sich dynamische Hindernisse so
schnell in Richtung des Agenten, dass der keine Chance hat, der Kollision aus-
zuweichen. Auch aufgrund der Belohnungsstruktur wird der Agent manchmal
die Kollision mit einem dynamischen Hindernis akzeptieren, wenn er anschlie-
fsend mehrere Ziele sammeln kann. Dies erklédrt, warum sogar der Agent mit
dem exakten Modell gelegentlich mit dynamischen Hindernissen kollidiert, wie
in Abbildung 3.11 gezeigt.
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Abbildung 3.11: Die kumulative Anzahl dynamischer Hindernisse, mit denen
die Agenten bei der Ausfithrung von 1.000 Aktionen mit un-
terschiedlichen Anzahlen an dynamischen Hindernissen in der
Umgebung kollidierten.
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3 Bewegung eines Agenten in seiner Umgebung

Abbildung 3.11 zeigt auch, dass der Neural Planner hiufiger mit dynami-
schen Hindernissen kollidiert als der zuféllig handelnde Agent, was zunéchst
nicht intuitiv ist. Dies lasst sich durch die Tatsache erkldaren, dass der zufil-
lig handelnde Agent oft mit statischen Hindernissen kollidiert (wodurch seine
Aktionen gestoppt werden), was in Abbildung 3.12 dargestellt ist.

Daher steht er 6fter in Ecken oder an Wénden als der neuronale Planer, ohne
mit dynamischen Hindernissen auch nur entfernt in Beriihrung zu kommen. Der
Grund, warum der Planer, der nur statische Hindernisse betrachtet, manchmal
immer noch auf sie trifft (wie in Abbildung 3.12 dargestellt), liegt sowohl an der
festen Schrittlange und dem eingeschrankten Drehwinkel des Agenten als auch
am festen Planungshorizont. Manchmal landet der Agent nach der Ausfiihrung
eines Plans in einer Ecke und hat keine Chance, die Kollision im néchsten
Schritt zu vermeiden.
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Abbildung 3.12: Die kumulative Anzahl von statischen Hindernissen, die von
den Agenten iiber 1.000 Aktionen mit einer variierenden An-
zahl von dynamischen Hindernissen in der Umgebung getrof-
fen wurden.

Abbildung 3.13 stellt die verstrichene ,wall-clock time* dar, die jeder Agent
fiir die Planung und Ausfithrung von 1.000 Aktionen benétigte. Man kann se-
hen, dass der Agent, der neuronale Netze fiir die intuitive Schétzung seiner
Umgebung (Neural Planner) verwendet, weniger als ein Viertel der Zeit beno-
tigt, die der Agent mit dem exakten Weltmodell (Exact Planner) bendétigte.
Dennoch erzielte er vergleichsweise gute Ergebnisse, wie in den vorhergehen-
den Abbildungen ersichtlich ist. Dieses Verhéltnis spricht umso mehr fiir den
Neural Planner, je mehr dynamische Hindernisse beteiligt sind, da die Lauf-
zeit des Exact Planner mit der Anzahl der Hindernisse wesentlich schneller
zunimmt als die Laufzeit des Neural Planners. Dies liegt daran, dass die physi-
kalisch exakte Bewegungssimulation einer zunehmenden Anzahl von Objekten
schneller an Komplexitidt zunimmt als die wiederholte Abfrage eines neuro-
nales Netzes, um Objektbewegungen bzw. Objektpositionen zu bestimmten
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Abbildung 3.13: Zeit in Millisekunden, die verging, bis der jeweilige Agent
1.000 Aktionen mit einer unterschiedlichen Anzahl dynami-
scher Hindernisse in der Umgebung plante und ausfiihrte.

Zeitpunkten abzuschéitzen. Es ist zu beachten, dass das Training des neurona-
len Netzes einige Zeit in Anspruch genommen hat. Dies kann aber im Vorfeld
erfolgen und verkiirzt die Laufzeit des Neural Planners im Vergleich zur Lauf-
zeit des Exact Planners im beschriebenen Umfang. Die Laufzeit des Neural
Planners liegt nicht weit {iber der des Static Obstacle Planners, obwohl der
Static Obstacle Planner ebenfalls im Neural Planner enthalten ist. Der Zu-
fallsagent, der eigentlich gar keine organisierte Planung durchfiihrt, kann zum
Vergleich herangezogen werden, wie lange die reine Ausfithrung von 1.000 Ak-
tionen dauert.

3.4.6 Diskussion und Zusammenfassung

In diesem Kapitel kam das Konzept der intuitiven Physik zum Einsatz, um
einen intelligenten Agenten mit einer intuitiven Vorstellung der Dynamiken
seiner Umgebung auszustatten. Es wurde gezeigt, dass es generell moglich ist
einen Agenten mit solch einem erlernten Modell auszustatten, der es verwendet
zukiinftige Zustdnde der Umgebung vorauszuplanen und mit seinen Aktionen
abzugleichen. Dieser Agent wurde mit einem Agenten verglichen, der iiber eine
physikalisch exakte Simulation seiner Umgebung verfiigt. Durch das Erlernen
einer Intuition wird die Modellierungskomplexitéat reduziert, wahrend die Ver-
allgemeinerbarkeit und Anpassungsfahigkeit an sich &ndernde Umgebungen zu-
nimmt. Die betrachtete Doméne war ein zweidimensionaler Grundriss, in dem
sich der Agent frei bewegen konnte. Das Ziel war es, sich bewegende Ziele zu
sammeln und dabei die Kollision mit statischen und dynamischen Hindernisse
zu vermeiden. Der Agent mit Intuition zeigt vergleichsweise gute Ergebnisse,
wahrend er nur einen Bruchteil der Zeit fiir seine Planung benétigt, verglichen
mit dem Agenten, der seine Aktionen mit einem exakten Modell der Umge-
bung simulierte. Die Leistung des Agenten mit Intuition kénnte wahrscheinlich
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3 Bewegung eines Agenten in seiner Umgebung

weiter verbessert werden, wenn seine Vorhersage auf die Interaktion aller Ob-
jekte anstelle der auf einzelne Objekte fokussierten Vorhersage ausgeweitet
werden wiirde. Die Konstruktion eines moglichst detailgetreuen und exakten
erlernten Modells bietet Raum fiir weitere Forschung. Sie stand nicht im Fo-
kus dieses Kapitels, da es hier vorrangig um die Darstellung der Machbarkeit
geht. Es bleibt zu untersuchen wie sich dies auf die Komplexitét des zugrunde
liegenden neuronalen Netzes sowie dessen Trainings- und Vorhersagezeit aus-
wirkt. Ein weiteres Konzept, das einbezogen werden sollte, ist Unsicherheit.
Im betrachteten Szenario war die Welt fiir den Agenten ohne jedes Rauschen
vollstandig beobachtbar. Dies kdnnte auf teilweise beobachtbare Umgebungen
ausgedehnt werden oder auf Umgebungen, in denen sich umliegende Objek-
te nicht immer wie erwartet verhalten bzw. Agentenaktionen nicht immer zu
den erwarteten Ergebnissen fithren. Im nachfolgend vorgestellten Ansatz, wird
unter anderem die Unsicherheit im Modell des Agenten behandelt. Dies wird
dadurch erreicht, dass fiir zu vorhersagende, zukiinftige Objektpositionen eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber mogliche Zonen ausgegeben wird.

3.5 Kollisionsmanagement durch zeit- und
risikoabhangige Pfadplanung

In diesem Abschnitt soll nun der Ansatz, mit Hilfe von kiinstlichen neuronalen
Netzen Bewegungen vorherzusagen, in die Graph-Représentation einer Freifla-
che integriert werden, um darauf mit klassischen Algorithmen kiirzeste Wege
zu suchen, welche aber zugleich Kollisionen mit dynamischen Hindernissen von
vornherein vermeiden.

Autonome Agenten wie selbstfahrende Autos oder Paketroboter miissen
mogliche Kollisionen mit Hindernissen erkennen und vermeiden, um sich in
ihrer Umgebung erfolgreich bewegen zu konnen. Der Mensch hat gelernt, Be-
wegungen intuitiv vorherzusagen und Hindernissen vorausschauend auszuwei-
chen. Die Aufgabe der Kollisionsvermeidung kann in eine globale und eine
lokale Ebene unterteilt werden. Auf der globalen Ebene sucht der Agent nach
einer Losung fiir das Pfadplanungsproblem, unter der Annahme, dass eine
Graphreprésentation einer Freiflache bereits gegeben ist. Statische Hindernis-
se kénnen bereits bei der Diskretisierung beriicksichtigt werden, so dass sie bei
der spateren Pfadplanung kein Problem mehr darstellen. Bei der Ausfithrung
der gefundenen Losung kann der Agent auf dynamische Hindernisse stofsen.
Das Verhindern einer Kollision wird in der Literatur in der Regel als Kolli-
sionsvermeidung bezeichnet, wobei hier nur die unmittelbare Umgebung und
nicht der gesamte Graph relevant ist. Das Ausweichverhalten wird auf lokaler
Ebene durchgefiihrt, wobei Potential Field Ansétze [68] als géngige Beispiele
in der Literatur [101] zu finden sind. Es kann fiir den Agenten sinnvoll sein, die
Anwendung lokaler Verfahren vollstindig zu vermeiden. Wenn die implemen-
tierte Losung ineffizient oder unzuverléssig ist, sollte sie nur dann eingesetzt
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werden, wenn es absolut notwendig ist.

Im Hinblick auf die globale Ebene wird deshalb hier ein Ansatz namens Pre-
dictive Collision Management Path Planning (PCMP) vorgeschlagen. Das Ziel
dieses Abschnittes ist die Integration von Bewegungsprognosen eines LSTM-
Modells in die graphenbasierten Planungsentscheidungen eines Agenten. Ei-
nerseits soll sich der Agent auf dem kiirzesten Weg bewegen und andererseits
sollen Kollisionsszenarien so weit wie moglich vermieden werden. Dieser Kom-
promiss beschreibt das zentrale Thema bzw. die Kernidee des PCMP-Ansatzes.
Der Nutzen der Bewegungsvorhersage wird nur dann erzielt, wenn das Risi-
ko einer Kollision in Kauf genommen wird. Dementsprechend miissen sichere
Verfahren zur Kollisionsvermeidung auf lokaler Ebene implementiert werden
[114], wie der bereits angesprochene Potential Field [68] bzw. Virtual Force
Field [74] Ansatz. PCMP kann als Teil eines mehrstufigen Kollisionsvermei-
dungskonzepts angesehen werden, da es (1) Bewegungen dynamischer Hinder-
nisse mit LSTM-Modellen vorhersagt, (2) diese Bewegungsvorhersagen in den
Routing-Graphen integriert und (3) eine zeit- und risikoabhéngige Wegplanung
durchfiihrt. Auf der lokalen Ebene wird weiterhin die Verwendung von Losun-
gen zur Kollisionsvermeidung vorgeschlagen, die eine unvermeidliche Kollision
verhindern.

Wahrend klassische kiirzeste Wege Probleme in einer rdumlichen Dimension
definiert werden, werden Bewegungsvorhersagen als zeitabhéngig definiert. Die
zeitliche Dimension ist der Rahmen, in dem PCMP implementiert wird.

PCMP kann zwischen Bewegungsvorhersage mittels KNN, zeitabhédngigen
Graphen und deterministischen Pfadplanungsalgorithmen eingeordnet werden.
Die einzelnen Komponenten werden in der Regel isoliert voneinander betrach-
tet. Hier werden die verschiedenen Teile jedoch zu einer neuen, préadiktiven
und graphenbasierten Vermeidungslosung kombiniert. Die zeitliche Dimension
ist die Verbindung zwischen den Komponenten. Sie wird in verwandten Arbei-
ten oft vernachlédssigt, da ihre Relevanz nur bei einem umfassenden Konzept
wie PCMP auftritt. Vorhersagen sind Wahrscheinlichkeitsmessungen, die bei
der Pfadplanung [114] ein Kollisionsrisiko darstellen. Dieser Gedanke wird in
der PCMP konsequent weitergefithrt. Das Konzept der zeitabhidngigen Risi-
kofunktionen zur Kollisionsvermeidung ist in der bisherigen Forschung wenig
beachtet worden. Es scheint in der Literatur keine Arbeiten zur Integration von
LSTM-Bewegungsvorhersagen in zeit- und risikoabhéngige Wegplanungsalgo-
rithmen auf der Grundlage zeitabhéngiger Graphen zu geben. Insbesondere
durch die Konzentration auf die zeitliche Dimension und die Bewertung von
Kollisionsrisiken tragt PCMP dazu bei, diese Liicke zu schliefen.

3.5.1 Szenario

Agent und Hindernisse bewegen sich in einer 2D-Karte, die auf allen Seiten
durch Wénde begrenzt ist, wahrend der Agent auf seinem Weg mit dynami-
schen Hindernissen konfrontiert wird. Dies konnte ein Agent in einem Compu-
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terspiel sein, der sich auf einer begrenzten, zweidimensionalen Flache bewegt
und welchem bewegliche Hindernisse entgegenkommen, die einem vorhersag-
baren, zuvor gesehenen Bewegungsmuster folgen. Sehr abstrakt kann es auch
als Roboter, der sich in einer Industriehalle bewegt und mit anderen Robotern
konfrontiert ist, gesehen werden. Der Graph, d.h. eine diskrete Darstellung des
Raums, wird als gegeben angenommen. Dabei soll es sich um einen ungerichte-
ten Graphen handeln, dessen Knoten durch ihre (x,y)-Koordinaten dargestellt
werden. Potenzielle Algorithmen zur Diskretisierung eines Raums sind PRM,
RRT oder SGNG. Eine wichtige Eigenschaft dieser Algorithmen ist, dass sie
zu einem Graphen mit zufélliger Struktur [66] fiihren.

Zeitabhingige Bewegungsvorhersagen werden mit zeitabhéngigen Kosten-
funktionen der Kanten des Graphen modelliert. Der Agent verwendet einen
modifizierten A*-Algorithmus fiir die Pfadplanung und durchquert bei der Aus-
fiihrung seines Plans Knoten iiber Kanten, wéhrend sich Hindernisse unabhén-
gig vom Graphen bewegen. Der Agent kann seine Route neu planen, wenn er
einen Knoten erreicht. Wenn er sich fiir die Verwendung einer Kante entschei-
det, kann er nicht umkehren, auferdem hat der Agent nicht die Moglichkeit,
an einem Knoten zu warten. Der Agent beobachtet die (z,y)-Positionen des
Hindernisses in regelméfigen Zeitabstdnden. Es wird davon ausgegangen, dass
sich Agent und Hindernisse mit konstanter Geschwindigkeit bewegen.

In der Implementierung wird angenommen, dass eine Kollision auftritt,
wenn der Agent eine Kante benutzt, die gleichzeitig von einem Hindernis ge-
schnitten wird.

In der Literatur gibt es ein reges Forschungsgebiet zur Vorhersage mensch-
licher Bewegungen. In dieser Arbeit werden nur einfache Bewegungsmuster
betrachtet, um den rechnerischen Aufwand und die Komplexitidt der Modelle
zu begrenzen. Die vorgestellten Ansétze lassen sich jedoch leicht auf komplexe
Bewegungsmuster anwenden. Insbesondere gibt es zwei verschiedene Muster.
Ein Hindernis bewegt sich linear auf ein zuféllig ausgewéahltes Ziel zu. Wenn
die Zielkoordinaten erreicht sind, wird wieder ein zufalliges Ziel ausgewéahlt.
Eine Richtungsinderung wird umso wahrscheinlicher, je ndher ein Hindernis
an einer Wand liegt. Besonders an den Réndern der Karte nimmt die Unsi-
cherheit kiinftiger Bewegungen zu. Eine zweite Art von Hindernissen oszilliert
zwischen zwei Punkten auf der Karte auf einer parabolischen Bahn.

3.5.2 Bewegungsvorhersage von dynamischen
Hindernissen

Das Vorhersagemodell soll die zukiinftige Position von Hindernissen vorhersa-
gen, wobei auf die bereits eingefiihrten LSTM-Netze als Modell zuriickgegriffen
wird. Grundsétzlich kann zwischen Regressions- und Klassifikationsmodellen
unterschieden werden, wobei der Unterschied in der Struktur und dem Informa-
tionsgehalt der Ergebnisse liegt. Dementsprechend unterscheidet sich auch die
Integration von Vorhersagen in den Planungsalgorithmus des Agenten. Wih-
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rend das Regressionsmodell so einfach und effizient wie moglich gehalten wird,
soll das komplexere Klassifizierungsmodell eine leistungsfidhigere Kollisionskon-
trolle ermdglichen.

Ein Modell kénnte so trainiert werden, dass es nur den néchsten Zeitschritt
vorhersagt, und weitere Vorhersagen bauen Schritt fiir Schritt auf fritheren Er-
gebnissen auf [53|. Dies hat den Nachteil, dass sich der Fehler in der Vorhersage
mit fortschreitender Iteration immer weiter vergréfert. Beit PCMP wird hin-
gegen fiir jeden vorauszusagenden Zeitschritt ein separates Modell trainiert.
Dieser Ansatz verursacht einen hoéheren Trainingsaufwand und ist hinsicht-
lich der Lange der Vorhersagefolge weniger flexibel. Ungenauigkeiten werden
jedoch nicht iiber die Zeit transportiert, was zu genaueren Vorhersagewerten
fiir weiter in der Zukunft liegenden Zeitpunkten fiihrt [70]. Dies leitet zu der
Frage, fiir wie viele Zeitschritte in der Zukunft die Bewegungen der Hinder-
nisse vorhergesagt werden sollen. Die Wahl des Zeithorizonts léasst sich durch
die Struktur des Graphen begriinden, da der Agent Planungsentscheidungen
nur an Knoten treffen kann. Um zu entscheiden, ob eine zukiinftig genutzte
Kante zu einer Kollision fiihrt, muss der Vorhersagehorizont grofer sein als die
Nutzungszeit der langsten Kante. In den Szenarien dieser Arbeit entspricht
die Nutzungszeit einer Kante ihrer Lange. Da in der beispielhaft verwendeten
Diskretisierung die maximale Nutzungszeit 3 Zeiteinheiten betriagt, wurde ein
Vorhersagehorizont von ¢ = 4 gewahlt.

Abbildung 3.14 zeigt die Struktur des Vorhersageproblems fiir ein Hindernis,
welche fiir multiple Hindernisse in der Umgebung des Agenten jeweils einzeln
Anwendung findet. Der Agent beobachtet die Positionen der Hindernisse in
seiner Umgebung in regelméfigen Abstédnden, mit der letzten Beobachtung
bei t = 0 an der Position (zg,y). Fiir die Vorhersage werden die letzten 16-
Beobachtungen ¢t = 0 bis t = —15 verwendet. Der Agent soll in der Lage sein,
Vorhersagen auf der Grundlage einer variablen Anzahl von Beobachtungsdaten
zu treffen. Technisch wird diese Eigenschaft durch Auffiillen und Maskieren der
LSTM Eingabedaten realisiert. Die Trainingsdaten wurden durch die Simula-
tion und Aufzeichnung der Trajektorien von Hindernisse erzeugt. Fiir jeden
Zeitschritt ¢ € 1,....4 wird ein separates Modell V; trainiert. Der Trainingsda-
tensatz besteht aus 200.000 Sequenzen variabler Lange. Die 16 x 2 Eingabe-

Beobachtungen / Eingabesequenz Vorhersagen
(X-15,¥-15) (x_1,¥-1) (X0, ¥0) V4 Vy Vs Vy
>
| | | | o et
t=-15 t=-1 t=0 t=1 t=2 t=3 t=4

Abbildung 3.14: Struktur des Vorhersageproblems. Basierend auf den letzten
16 Beobachtungen werden die néachsten 4 Zeitschritte vorher-
gesagt.
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Abbildung 3.15: Grundstruktur des Vorhersagemodells.

matrix enthélt in jeder Zeile die beobachtete (z,y;) Position des Hindernis-
ses zum entsprechenden Zeitpunkt ¢, welche auf das Intervall [0,1] normiert
werden. Abbildung 3.15 zeigt die Architektur des Modells. Die Eingabedaten
flieken zunédchst durch eine Maskierungsschicht, so dass die Auffiillwerte fiir
unvollstdndige Sequenzen beim Training ignoriert werden. Dann durchlaufen
sie eine Schicht von 16 LSTM-Zellen mit ReLLU als Aktivierungsfunktion.

Die Ausgabeschicht ist mit der vorhergehenden LSTM-Schicht vollstindig
verbunden und konvertiert das Ergebnis in das gewiinschte Format. Je nach
Art des Problems (Regression/Klassifikation) unterscheidet sich die Ausgabe-
schicht hinsichtlich der Neuronenanzahl und der Aktivierungsfunktion.

3.56.2.1 LSTM-Regressionsmodell

Beim Regressionsmodell stellt eine Vorhersage konkrete Koordinaten auf der
Karte dar, an denen das Hindernis zu entsprechenden Zeitpunkten zu erwarten
ist. Abbildung 3.16 zeigt die Architektur des Modells und ein Beispiel. Fiir
jeden Zeitschritt ¢ € 1,...,4 wird die zukiinftige Position (x, y;) des Hindernisses
vorhergesagt. Die Ausgabeschicht des KNN muss an dieses Ergebnisformat
angepasst werden. Konkret liefern zwei Knoten ein 2D-Ergebnis. Mit Hilfe
einer linearen Aktivierungsfunktion kénnen die Ergebnisse als Koordinaten
interpretiert werden. Die Vorhersagen von vier getrennten Modellen werden
zu einer Sequenz kombiniert, die als zukiinftige Trajektorie des Hindernisses
angenommen wird.

Eingabesequenz Modelle Vorhersagen
o
(%o, Yo) LSTM Vy — (X1, 01) .
(-1, ¥-41) .

LSTMV, | —— (X2, ¥2)

LSTMVy | ——>  (x3,¥3)

(x_15,¥-15) LSTM V, —> (x4, V)

e Hindernis o Beobachtungen

Vorhersage Trajektorie
(Vorhersage)

Abbildung 3.16: Die Architektur des Regressionsmodells und die Bewegungs-
prognose eines Hindernisses fiir 4 zukiinftige Punkte. Es wird
eine parabolische Bewegung vorhergesagt.
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3.5.2.2 LSTM-KIlassifikationsmodell

Ziel des Klassifikationsmodells ist es, Wahrscheinlichkeitsaussagen iiber zu-
kiinftige Bewegungen zu treffen. Eine erste Idee, wie Bewegungen zu klassi-
fizieren sind, liefert die Literatur zu Belegungsgittern 70|, die typischerweise
zur Darstellung der Positionen von statischen und dynamischen Hindernissen
verwendet werden. Die Gitterzellen kdnnen als Kategorien eines Klassifikati-
onsproblems interpretiert werden. Indem fiir jeden Zeitschritt ein eigenes Be-
legungsgitter erstellt wird, konnen zukiinftige Positionen dargestellt werden.

Eine Kernidee von PCMP ist die relative Definition von Bewegungen. Die
zukiinftige Position eines Hindernisses (x4, ;) kann im Verhéltnis zur aktuellen
Position des Hindernisses (zg,v0) tber p; = (x; — zo,y — yo) beschrieben
werden.

Zunachst wird die Reichweite bestimmt, die ein Hindernis im jeweiligen Zeit-
schritt maximal erreichen kann. Dieser Bereich wird gleichméfig in quadrati-
sche Zellen unterteilt, mit der aktuellen Position des Hindernisses als Mittel-
punkt. Die einzelnen Zellen werden relativ zu diesem Bezugspunkt definiert,
d.h. eine Zelle beschreibt eine Menge zukiinftiger Positionen p;. Je weiter in
der Zukunft die Vorhersage liegt, desto grofer ist der erreichbare Bereich des
Hindernisses. Die relative Struktur schafft universelle Kategorien fiir das Klas-
sifikationsproblem, die unabhéngig von der Position des Hindernisses und der
Diskretisierung des Raums durch den Agenten sind.

Fingabesequenz Modelle Vorhersagen
(Xor Vo) | LSTMV; | ——> (21,22, 23, Z4)
be-1, Y1 LSTMV, | ——— (21,23, ..., Z14)
LSTM Vy —>  (Z,,Z3, ..., Zag)
(x_15,¥-15) ] LSTMV, | — (21,25, ..., Zs4)

Abbildung 3.17: Bewegungsvorhersage iiber Belegungsgitter. Verschiedene
Zeitpunkte werden mit verschiedenen Modellen vorhergesagt
V;. Die Gitterzellen z reprasentieren die Kategorien des Klas-
sifizierungsproblems.

Fiir jeden Zeitschritt ¢ € 1,...,4 wird ein Gitter mit (2t)*-Zellen konstruiert.
Die Granularitit des Gitters kann entsprechend der Komplexitiat der Bewe-
gungsmuster und der gewiinschten Vorhersagegenauigkeit angepasst werden.
Abbildung 3.17 zeigt die Architektur des Modells. Die Ergebnisvektoren sind
je nach Vorhersagezeitpunkt ¢ unterschiedlich lang, wobei die Zellen z sind
Kategorien fiir die zukiinftigen Positionen eines Hindernisses darstellen. Als
Aktivierungsfunktion wird Softmaz verwendet. Da die Werte des Ergebnis-
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3 Bewegung eines Agenten in seiner Umgebung

vektors im Intervall [0,1] liegen, kénnen sie als Wahrscheinlichkeitsaussagen
interpretiert werden.

g . : ! FE

4 2] Vs V,
Wahrscheinlichkeitswerte w in %

w2 50% 5% <w < 50% 1% < w < 5% w< 1%

Abbildung 3.18: Klassifikationsergebnisse fiir vier Zeitpunkte ¢ € 1,...4. Je
dunkler die Farbe ist, desto grofer ist die Wahrscheinlichkeit,

dass sich das Hindernis zum entsprechenden Zeitpunkt in die-
ser Zelle befindet.

Im Gegensatz zum Regressionsmodell werden keine konkreten Koordinaten
vorhergesagt, sondern Wahrscheinlichkeiten dafiir, dass sich das Hindernis zum
gegebenen Zeitpunkt innerhalb der Zelle befindet. In Abbildung 3.18 sagt das
Modell V; voraus, dass sich das Hindernis zum Zeitpunkt ¢ = 1 mit einer
Wahrscheinlichkeit von 95% im dunkelroten Quadranten befinden wird. Ein
Ergebnisvektor der Klassifikation bezieht sich auf die gesamte zugingliche Re-
gion eines Hindernisses und enthélt daher Informationen iiber alle moglichen
Trajektorien. Die wahrscheinlichste Bewegungsbahn erhélt man, wenn man die
dunkelsten Zellen verbindet. Die Modelle konnen verschiedene Trajektorien,
deren Sicherheit aber auch die Unsicherheiten der Modelle selbst abbilden. Je
unsicherer die Vorhersage, desto gleichméfiger sind die Wahrscheinlichkeiten
auf die Zellen verteilt. Eine typische Eigenschaft des Modells kann man an den
Ergebnissen von V; in Abbildung 3.18 erkennen. Der Ubergang zwischen Zel-
len mit hohen und niedrigen Werten ist tendenziell flielsend. Die dunkelroten
Zellen in der Abbildung besitzen keine ungefiarbte Zelle als direkte Nachbarn.
Die Vorhersagen sind Momentaufnahmen der jeweiligen Zeitpunkte.

3.5.3 Integration der Vorhersagen in zeitabhdngige
Graphen

Die rdumliche Umgebung des Agenten wird durch einen Graph reprasentiert
welcher nun mit den Vorhersagen des Bewegungsmodells verbunden werden
soll. Diese Vorhersagen haben einen Zeitbezug. Obwohl die Modelle fiir dis-
krete Zeitschritte definiert sind, kénnen Bewegungen kontinuierlich in Raum
und Zeit interpretiert werden indem eine Trajektorie als kontinuierliche Ver-
bindung zwischen den einzelnen Vorhersagen angenommen wird. Es soll nun
ein zeitabhangiger Graph erstellt werden, der Bewegungsvorhersagen in einer
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kontinuierlichen Raum-Zeit-Dimension darstellt. Mit Hilfe von Bewegungsvor-
hersagen kann der Agent 4 Zeitschritte in die Zukunft planen. Innerhalb die-
ser 4 Zeitschritte steht der Agent vor einem zeitabhéngigen Planungsproblem.
Nach [35] koénnen zukiinftige Anderungen mit zeitabhiingigen Kantenkosten
modelliert werden. Die Vorhersageergebnisse des Regressions- und Klassifika-
tionsmodells unterscheiden sich in ihrem Format signifikant. Daher wird ihre
Integration in den Graphen auf unterschiedliche Weise geldst.

3.5.3.1 Zeitabhangige Funktionen fiir Kantenkosten

Mit Hilfe der Wegplanung sucht der Agent im Graphen eine optimale Route,
welche durch minimale Pfadkosten charakterisiert ist Dementsprechend hangen
die Eigenschaften der gefundenen Losung von den Kantenkosten ab, welche im
Folgenden durch eine zeitabhingige Kostenfunktion ausgedriickt werden sol-
len. Beim klassischen Kiirzeste-Weg-Problem ist es das Ziel, die Entfernung
oder Reisezeit zwischen Start- und Zielknoten zu minimieren. In dem hier vor-
gestellten Szenario soll der Agent immer den kiirzesten Weg nehmen aber in
Abwégung zum Kollisionsrisiko mit einem dynamischen Hindernis. Wird auf
dem geplanten Pfad eine Kollision vorhergesagt, soll der Agent das Kollisi-
onsrisiko gegen alternative Losungen abwéagen und entsprechend seiner Risiko-
aversion entscheiden. Der Agent verwendet den Pfadplanungsalgorithmus, um
die Summe der Kantengewichte zu minimieren. Der angestrebte Kompromiss
wird an den Kanten mit zeitabhéngigen Kostenfunktionen ¢, ,,(t) = +r- k(¢)
abgebildet.

Die Komponenten der Kostenfunktion fiir eine Kante (v,w) sind die Lén-
ge einer Kante [ (zeitunabhéngiger Skalar, berechnet durch den euklidischen
Abstand zweier Knoten), ein Risikoparameter zur Bewertung des Kollisionsri-
sikos r (zur Kontrolle der Risikoaversion des Agenten) und eine zeitabhéngige
Kollisionsfunktion k(t) (reprasentiert das Kollisionsrisiko einer Kante mit Hin-
dernissen zum Zeitpunkt t).

Die folgenden Abschnitte befassen sich mit der Frage, wie die Ergebnisvek-
toren der Vorhersagemodelle in zeitabhéngige Kollisionsfunktionen k; transfor-
miert werden konnen.

3.5.3.2 Graph-Integration der Regressionsergebnisse

Das Regressionsmodell erlaubt es dem Agenten die zukiinftigen Positionen ei-
nes bzw. mehrerer Hindernisse abzuschitzen. Vereinfacht kann angenommen
werden, dass sich ein Hindernis auf einer direkten und linearen Bahn zur néchs-
ten vorhergesagten Position bewegt. Eine Trajektorie enthélt daher sowohl
raumlich als auch zeitlich kontinuierliche Informationen. Wenn man bedenkt,
dass Kollisionen als Schnitte von Hindernistrajektorien mit Kanten definiert
werden, wihrend diese verwendet werden, ergibt sich ein intuitiver Losungsan-
satz. Die Benutzung einer Kante fiihrt dann zu einer Kollision, wenn sie zum
Zeitpunkt der Benutzung von der vorhergesagten Trajektorie eines Hindernis-
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ses geschnitten wird. Als Ergebnis erhélt man fiir jeden Zeitschritt eine Menge
von Kanten, die in diesem Zeitschritt zu einer Kollision mit dem Hindernis
fithren.

Diese Menge wird fiir jedes Hindernis in der Umgebung des Agenten berech-
net. Es handelt sich um ein bindres Entscheidungskriterium, da eine Kante
entweder zu einer Kollision fiihrt oder nicht. Daher macht es innerhalb eines
Zeitschrittes keinen Unterschied, ob eine Kante von einem oder mehreren Hin-
dernissen geschnitten wird. Fiir jeden Zeitschritt ergibt sich die Gesamtzahl der
Kollisionskanten K als Vereinigung der Kollisionskanten aller £ Hindernisse:

k
K:Um
=1

Die Kollisionszeiten konnen in die zeitabhéangigen Kollisionsfunktionen der
Kanten integriert werden. Sie unterscheiden mit dem dahinter liegenden Re-
gressionsmodell nur zwischen einer Kollisionswahrscheinlichkeit von 0% oder
100%. Daraus ergibt sich eine zeitabhangige Schrittfunktion. Die in Abbildung
3.19 gezeigte Schrittfunktion fithrt zu einer Kollision zwischen ¢ = 2 und ¢ = 3.
Im Gegensatz zu Vorhersagen sind die erzeugten Kollisionsfunktionen zeitkon-
tinuierlich.

Kollisionsfunktion einer Kante

[}
[

Kollisionswahrscheinlichkeit
o o o o
[ =y [=)] [+5}

o

o
-
~
w
S
«
o

e Hindernis o Beobachtungen

Vorhersage Trajektorie
(Vorhersage)

Zeit

Abbildung 3.19: Integration von Regressionsergebnissen in eine zeitabhéngige
Kollisionsfunktion. Die rot markierte Kante wird durch das
Hindernis im Zeitintervall [2,3] geschnitten.

3.5.3.3 Graph-Integration der Klassifikationsergebnisse

Das Klassifikationsmodell bietet ein Belegungsgitter fiir jeden vorhergesagten
Zeitschritt. Die Ubersetzung der Zellwerte in den Graph stellt im Vergleich
zu den Regressionsergebnissen ein wesentlich komplexeres Problem dar. Wah-
rend bisher exakte Koordinaten des Hindernisses vorhergesagt wurden, ist die
Genauigkeit hier auf ganze Zellen beschrinkt. Im Gegensatz zum Regressions-
modell wird keine konkrete Trajektorie vorhergesagt, sondern der Ergebnisvek-
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tor enthélt Informationen iiber eine Vielzahl moglicher Trajektorien. Dennoch
ist es weiterhin moglich, zeitkontinuierliche Kollisionsfunktionen fiir einzelne
Kanten abzuleiten. Das Problem wird zunéchst fiir einen konkreten Zeitpunkt
dargestellt. Zunéchst werden jeder Kante die Zellen zugeordnet, die von der
Kante durchlaufen werden. Dabei ist es wichtig, dass mehrere Zellen zu einer
Kante gehoren konnen. Mit Hilfe einer Rechenregel werden die Zellenwerte der
Kollisionswahrscheinlichkeit der Kante zum entsprechenden Zeitpunkt zuge-
ordnet. An diesem Punkt sind verschiedene Zuordnungsvorschriften denkbar.

N
0,9%
s

25%
Sy

3

t=2

Abbildung 3.20: Zuordnung von verschiedenen Zellen zu einer Kante. Der
durchgezogenen Kante (a) sind die Kollisionswahrscheinlich-
keiten 0,9% und 25% zugeordnet. Die gestrichelten Kanten
(b) verbinden die gleichen Endknoten wie (a).

Im Gegensatz zum Regressionsmodell werden im Klassifikationsmodell al-
len zugdnglichen Kanten Kollisionswahrscheinlichkeiten zugeordnet. Damit der
Agent unterschiedliche Attraktivitidt der Pfade durch die Region beurteilen
kann, miissen die Kanten feingranular unterscheidbar sein. Das Gewicht einer
Kante konnte berechnet werden, indem man die maximale Zellwahrscheinlich-
keit der zugeordneten Zellen auswéhlt. Diese Berechnungsvorschrift erschwert
es dem Agenten jedoch, zwischen Kanten zu unterscheiden, da mehreren Kan-
ten die gleiche Kollisionswahrscheinlichkeit zugewiesen wird. Eine Kante mit
Zellwerten [25%, 0,9%)] hétte die gleiche Kollisionswahrscheinlichkeit wie ei-
ne Kante mit [25%,25%]. Die Intuition, dass der hohe Kollisionswert einer
Kante automatisch mit einem konservativen Vermeidungsverhalten verbunden
ist, ist irrefiihrend, da so Kanten unnotigerweise vermieten werden bzw. nicht
zwischen Kanten unterschieden werden kann, die die gleiche Zelle teilen. Das
Problem kénnte mit der Durchschnittsfunktion gelést werden. Das Kollisionsri-
siko von langen Kanten wird jedoch systematisch unterschatzt. Angenommen,
ein Agent hat die Wahl zwischen einem langen (a) und zwei kurzen Kan-
ten (b) (siehe Abbildung 3.20). Beide Optionen fiihren zum gleichen Ziel und
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gehen durch die gleichen Zellen. Wenn der Agent die beiden Einzelkanten ver-
wendet, ist die Kollisionswahrscheinlichkeit des Pfades gleich der Summe der
beiden Zellen (25,9%). Wenn das Kollisionsrisiko der langen Kante gleich dem
durchschnittlichen oder maximalen Zellenwert ist, dann ist das Kollisionsri-
siko unterschatzt (12,95%). Der Agent wiirde lange Kanten bevorzugen. Die
genaue Losung des Problems konnte deshalb anhand der Proportionalvertei-
lung berechnet werden. Sie ist jedoch relativ aufwéndig zu berechnen, weshalb
zur Vereinfachung die folgende Gleichung verwendet wird, bei der jedoch Un-
genauigkeiten auftreten konnen. Die Kollisionswahrscheinlichkeit einer Kante
zum Zeitpunkt k; ist gleich der Summe der n zugeordneten Zellwerte z; ;:

n

kyp = Z z;¢ fiir Hindernis h

=1

Die Kollisionswahrscheinlichkeit héngt von konkreten Zellwerten und der
Anzahl der durchlaufenen Zellen ab und betrigt z.B. in Abbildung 3.20 25.9%.
Je mehr Zellen von einer Kante durchquert werden, desto mehr Zellwerte wer-
den addiert, was potenziell die Wahrscheinlichkeitsaussage fiir eine Kollision
erhoht. Dies steht im Einklang mit der Lange der Kanten, welche sie durch ver-
schiedene Zonen/Zellen fiihrt. Im Gegensatz zum Regressionsproblem handelt
es sich um Wahrscheinlichkeiten anstatt bindrer Aussagen und es macht einen
grofsen Unterschied, ob eine Kante von einem oder mehreren m Hindernissen
geschnitten werden kann. Der Agent berechnet zunéchst das Kollisionsrisiko
fir jede Kante, jeden Zeitschritt ¢ und jedes Hindernis A einzeln k. Die Ge-
samtkollisionswahrscheinlichkeit fiir einen Zeitpunkt ¢ wird berechnet mittels:

m

kt,tatal =1- H(]- - kt,i)

=1

Das Produkt []:",(1—k¢;) beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass kein Hin-
dernis die Kante schneidet. Die Wahrscheinlichkeit, dass mindestens ein Hin-
dernis mit der Kante kollidiert, ergibt sich aus der Gegenwahrscheinlichkeit
davon. Zusammenfassend lasst sich daraus eine zeitabhingige Treppenfunkti-
on fiir das Kollisionsrisiko ableiten.

Abbildung 3.21 zeigt die zeitkontinuierlichen Risikofunktionen fiir zwei Bei-
spiele. Die rot gestrichelte Kante hat in der Zeit zwischen ¢ = 0 und ¢ = 2 ein
Kollisionsrisiko von 0%, weil sie nicht innerhalb von zwei Zeitschritten fiir das
Hindernis erreichbar ist. Im Intervall [2,3] jedoch, hat die Kante ein Kollisions-
risiko von 65%. Fiir jede Kante liegt die Kollisionsfunktion fiir ¢ > 4 bei 0%,
da der Agent einen Zeithorizont in die Zukunft von 4 Zeitschritten hat. An
dieser Stelle ist anzumerken, dass die Genauigkeit des Modells unter anderem
von der Granularitit des Gitters abhéngt. Je nach Bedarf kann das Verfahren
in Bezug auf Genauigkeit und Komplexitat angepasst werden.
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Kollisionsfunktionen ausgewahlter Kanten

b

Kollisionswahrscheinlichkeit

Zeit

Abbildung 3.21: Integration von Klassifikationsergebnissen in zeitabhéngige
Kollisionsfunktionen. Der rote und der schwarze Funktions-
graph stellen das zeitabhéngige Kollisionsrisiko fiir zwei spe-
zifische Kanten dar.

3.5.4 Zeit- und risikoabhadngige Pfadplanung

Bislang wurden die zukiinftigen Bewegungen der Hindernisse vorausgesagt und
diese Vorhersagen in einen zeitabhingigen Graph integriert. Die Suche nach
dem optimalen Pfad in dieser Raum-Zeit-Darstellung erfolgt durch einen Pfad-
planungsalgorithmus, der im Folgenden vorgestellt wird.

3.5.4.1 Zeitabhangiger A* Algorithmus

Der Agent verwendet einen zeitabhéngigen A*-Algorithmus auf der Basis des
Ansatzes von Zhao et al. [148], der in wesentlichen Punkten fiir die Bewertung
von Kollisionsszenarien angepasst wurde (siche Algorithmus 2). Dabei kommen
folgende Bezeichner zum Einsatz: Startknoten s; Zielknoten d; Planungszeit-
punkt ¢y; Kostenfunktion g(v) fiir Weglédnge und Kollisionsrisiko; zeitraumab-
héngige Kostenfunktion ¢, ,(t(v)) fir jede Kante (v,w) € E; euklidischer Ab-
stand als Heuristik h(v); Zeitfunktion ¢(v) berechnet den Ankunftszeitpunkt
am Startknoten v einer Kante.

Zentrales Element des Algorithmus sind die zeitabhéngigen Kantenkosten,
welche bereits von Zhao et al. angedacht waren. In [148] entsprechen die Pfad-
kosten zu einem Knoten v der Zeit, bis der Knoten erreicht wird. In ihrer
Version des A* Algorithmus entspricht der Zeitpunkt der Nutzung einer Kan-
te den bisherigen angefallenen Pfadkosten bis zu ihrem Startknoten. In der
vorliegenden Arbeit bestehen die Pfadkosten jedoch nicht rein aus der Léan-
ge der im Pfad enthaltenen Kanten (bzw. aus der Zeit, die benotigt wird die
Kanten zu traversieren). In dieser Arbeit setzen sich die Kosten einer Kante
aus ihrer Linge und einem weiteren Term zusammen, der beziffert wie wahr-
scheinlich es ist, dass die Kante im Zeitraum ihrer Nutzung durch den Agenten
von einem Hindernis geschnitten wird. Daraus folgt, dass die Pfadkosten bis
zu einem Knoten g(v) und der Nutzungszeitpunkt einer von v ausgehenden
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Algorithmus 2 Angepasster A* Algorithmus auf Basis von [148], welcher um
eine Zeitfunktion ¢(v) ergénzt wurde, da die Pfadkosten bis zu einem Knoten
g(v) und die bendétige Zeit bis zu seinem Erreichen ¢(v) verschieden sind.
Require: gewichteter Graph G = (V, E, ¢)

Startknoten s

Zielknoten d

Planungszeitpunkt ¢,

Kostenfunktion g(v) fiir die Pfadléange

Zeitraumabh. Kostenfunk. ¢, ,,(t(v)) fir jede Kante (v,w) € E

Heuristik A(v): euklidische Distanz

Zeitfunktion t(v) berechnet den Ankunftszeitpunkt an einem Knoten v

status(s) < marked
g9(s) =0
t(S) = to
for each v € N and v # s do
| status(v) < unmarked
end for
Sei v ein markierter Knoten mit kleinstem g(v) + h(v)
if v = d then
‘ Goto 23
end if
. for each edge e(v,w) do
if status(w) = unmarked then
status(w) < marked
g(w) = g(v) + o (t(v))
p(w) <= v
Ise if status(w) = marked and g(w) > g(v) + ¢,(t(v)) then
g(w) = g(v) + cvu(t(v))
p(w) v
end if
: end for
. status(v) < finished
: Goto 7

: Return.:

e e e T e S e S e
(@)

H
*

N NN
N = S ©

g(d) # Kosten zum Ziel
p(s,d) = (d,p(d), p(p(d)),...,s) # Pfad zum Ziel

[\
w
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Kante auseinanderfallen und mit verschiedenen Funktionen berechnet werden
miissen. Aus diesem Grund muss dem Agent im Planungsprozess eine Funk-
tion t(v) zur Verfligung gestellt werden, die die Zeit bis zum Erreichen von v
berechnet, zu dem eine von v ausgehende Kante verwendet werden soll. Die-
se Unabhéngigkeit von ¢g(v) und #(v) ist der Hauptunterschied zu [148|. Der
néchste Abschnitt befasst sich ausfiihrlich mit der Berechnung des Nutzungs-
zeitpunktes einer Kante iiber die Zeitfunktion ¢(v).

Bisher betrachtete Kollisionsfunktionen bilden Kollisionswahrscheinlichkei-
ten zu verschiedenen Zeitpunkten ab. Im Folgenden werden sie als zeitpunk-
tabhéngige Kollisionsfunktionen bezeichnet. Wie in [25] beschrieben, héngen
die Kosten einer Kante von dem Zeitraum ab, in dem die Kante verwendet
wird. Ein Zeitraum ist definiert als ein Intervall iiber die Zeit mit einem Start
und einem Ende. Zeitpunktabhéngige Kollisionsfunktionen k,iypuni(t) miissen
dementsprechend in zeitraumabhéngige Kollisionsfunktionen &,eitrqum(t) umge-
wandelt werden.

3.5.4.2 Nutzungszeitpunkt einer Kante

Grundsétzlich ergibt sich im Rahmen der Pfadplanung die Ankunftszeit an
einer Kante indem die Nutzungszeiten aller vorhergehenden Kanten zu ei-
nem Startwert addiert werden. Unter der Annahme, dass die Kantenlédnge der
Nutzungsdauer entspricht, da sich der Agent mit konstanter Geschwindigkeit
bewegt, und dass Kanten eine feste Lange haben, wird die Ankunftszeit des
Agenten an einer Kante berechnet, indem die Langen [ aller vorherigen Kanten
n und die Startzeit ¢y tiber t(v) = to + Y., l; aufaddiert werden.

Die Prognosen der Hindernisbewegungen beziehen sich auf die beobachteten
Daten und damit auf den letzten Beobachtungszeitpunkt ¢ = 0. Der Agent
ist so angelegt, dass er nur an Knotenpunkten Planungsentscheidungen treffen
kann, wobei der Beobachtungszeitpunkt der Hindernispositionen davon losge-
l6st ist. Die Hindernisse werden von Sensoren in konstanten Zeitintervallen
erfasst. Das bedeutet, dass die Planungszeit ¢, und die Beobachtungszeiten in
der Regel unterschiedlich sind. Die Obergrenze dieser Diskrepanz kann maxi-
mal einem Beobachtungsintervall entsprechen.

Mit dem Startwert ty kann der Planungszeitpunkt mit dem Referenzpunkt
t = 0 der Hindernisvorhersagen synchronisiert werden.

3.5.4.3 Zeitraumabhingige Kollisionsfunktion

Die bisher vorgestellten Kollisionsfunktionen stellen das Risiko zu verschie-
denen Zeitpunkten dar. Wenn man bedenkt, dass das Kollisionsrisiko eines
Agenten bei Verwendung einer Kante von einem Zeitraum und nicht von einem
Zeitpunkt abhéngt, wird deutlich, dass die aufgestellten Kollisionsfunktionen
noch nicht die gewiinschte Eigenschaft haben. Benotigt werden Kostenfunk-
tionen, die in Abhéngigkeit vom Nutzungszeitpunkt ¢ die Kosten (Kollisions-
wahrscheinlichkeiten) iiber die Nutzungsdauer d abbilden.
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3 Bewegung eines Agenten in seiner Umgebung

Zeitraumabhingige Kollisionsfunktion im Regressionsmodell

Die angestrebten zeitraumabhéngigen Kollisionskosten kann man sich als ein
Fenster, das iiber der zeitabhdngigen Kollisionsfunktion geschoben wird, vor-
stellen. Die Fenstergrofie entspricht der Nutzungsdauer der Kante. Fiir die Be-
rechnung des Kollisionsrisikos in Abhéngigkeit von der Zeitperiode sind unter-
schiedliche Abbildungsregeln denkbar. Die Auswahl der Abbildungsregel hat
Einfluss auf das Ausweichverhalten des Agenten. Der Agent weifs iiber das
ihm zur Verfiigung stehende Modell nur, dass die Kollision zu irgendeinem
Zeitpunkt in einem Intervall auftreten wird. In diesem Teil der vorliegenden
Arbeit wird eine Kollision angenommen, wenn sich Nutzungsdauer und Kol-
lisionsintervall iiberlappen. Das zeitraumabhéangige Kollisionsrisiko mit dem
Regressionsmodell entspricht dem Maximalwert der zeitpunktabhéngigen Kol-
lisionsfunktion iiber die Nutzungsdauer d:

kzeitraum(t) = maX(kzeitpunkt([t AR d])

Zeitraumabhingige Kollisionsfunktion im Klassifikationsmodell
Im Gegensatz zum Regressionsmodell sind bei der Klassifikation ausgehend
von der zuletzt beobachteten Position des Hindernisses alle relativ zur Hinder-
nisposition erreichbaren Kanten mit Risikowerten versehen und diese Werte
sind im Gegensatz zum Regressionsmodell auch nicht bindr 0% oder 100%.
Die bisher entwickelte Intuition, dass die Wahl des Maximalwertes der zeit-
punktabhéngigen Kollisionsfunktion zu risikoaversen Planungsentscheidungen
fiithrt, funktioniert mit dem Klassifikationsmodell nicht. Die Qualitat der Pla-
nungsentscheidungen des Agenten héangt von der Fahigkeit ab, zwischen ver-
schiedenen Pfaden unterscheiden zu kénnen (siehe Abschnitt 3.5.3.3). Dasselbe
Argument kann auf die Zeitdimension angewandt werden. Damit der Agent in
der Lage ist, die Attraktivitdt einer Kante zu verschiedenen Zeitpunkten zu
beurteilen, sollten moglichst wenige Zeitpunkte das gleiche Risikoniveau auf-
weisen. Eine Stufenfunktion ist entsprechend nicht geeignet. Die Abbildungs-
vorschrift soll hier die Treppenstruktur bestmoglich auflésen. Der gewichtete
Mittelwert iiber die einzelnen Risikostufen im Nutzungszeitfenster erfiillt die
gewiinschte Eigenschaft. In Abbildung 3.22a ist die zeitpunktabhéngige Kolli-
sionsfunktion einer Kante mit einer Nutzungsdauerzeit von d = 2 dargestellt.
Fiir den Startzeitpunkt von ¢ = 0.5 ist der Nutzungszeitraum rot markiert.
Die Anteile der Risikoniveaus an der Nutzungsdauer sind ebenfalls dargestellt.
Der gewichtete Durchschnitt differenziert das Kollisionsrisiko einer Kante
iiber die Zeitdimension. Die zeitraumabhéngige Kollisionsfunktion ist gegeben
durch

d
kzeitraum<t> = Zp(t + Z) . kzeitpunkt(t + Z) .

1=0

Die Funktion p(t) berechnet die Anteile der Risikoniveaus an der Nutzungs-
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Abbildung 3.22: Ubersetzung der zeitpunktabhingigen Kollisionsfunktion in
eine zeitraumabhéngige Kollisionsfunktion fiir das Klassifika-
tionsmodell.

dauer (siehe Abbildung 3.22b). Wenn ein Agent die angezeigte Kante zum
Zeitpunkt t = 0,5 fiir 2 Zeiteinheiten verwendet, geht er ein Kollisionsrisiko
von K,eitraum(t) = 0,25-0+0,5-0,5+0,25-0,8 = 45% ein. Zum Verwendungs-
zeitpunkt ¢t = 1 (fiir eine Dauer d = 2) hat die Kante ein Kollisionsrisiko von
65%.

3.5.5 Risikoparameter r

Das Ziel von PCMP ist die intelligente Vermeidung lokaler Kollisionsszenari-
en, wenn ein Umweg lohnenswert ist. Die optimale Losung ist ein Kompromiss
zwischen Kollisionsgefahr und kiirzestem Weg. Bislang ging es vorrangig um
die Kollisionswahrscheinlichkeiten der Kanten. Der zeitabhéngige A* Algorith-
mus sucht den Weg mit minimalen Kosten. In PCMP setzen sich die Kosten
einer Kante e zusammen aus deren Lénge [, und dem iiber die Nutzungsdau-
er vorhergesagtem Kollisionsrisiko k.(t) € [0, 1]. Die Funktion zur Vorhersage
des Kollisionsrisikos nimmt als Argument den Zeitpunkt entgegen, an dem die
Nutzung der Kanten durch den Agenten beginnt. Die Nutzungsdauer ergibt
sich aus ihrer Liange unter der Voraussetzung, dass sich der Agent mit kon-
stanter Geschwindigkeit bewegt. Um zu steuern, wie stark das vorhergesagte
Kollisionsrisiko ins Gewicht fallt und damit die Risikoaversion eines Agenten
beeinflussen zu konnen, wird ein Parameter r € R eingefiihrt. Damit ergeben
sich die Kosten einer Kante e des Graphen aus:

Cot) = e+ 7 ko(t) .

Uber den Risikoparameter r koénnen auch kleine Kollisionsrisiken in beliebi-
ger Hohe gewichtet werden, was die Kosten einer Kante beeinflusst. Je grofer
der Risikoparameter, desto grofer sind die Kantenkosten. Und je hoher die
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3 Bewegung eines Agenten in seiner Umgebung

Kantenkosten sind, desto stérker ist der Anreiz fiir den Agenten, eine Kante
mit einem Kollisionsrisiko zu vermeiden. Mit dem Risikoparameter r kann der
Kompromiss zwischen Weglange und Kollisionsrisiko beliebig in beide Richtun-
gen verschoben werden. Mit dem Parameterwert » = 0, werden die Vorhersagen
von dynamischen Hindernissen ignoriert und die Pfadplanung degeneriert zu
einer gewohnlichen Pfadplanung mittels des A* Algorithmus, die sich rein auf
die Lange der Kanten stiitzt.

An diesem Punkt ist die Entwicklung von PCMP abgeschlossen. Der Agent
ist in der Lage, die Bewegungen von Hindernissen vorherzusagen, sie in einen
Graphen zu integrieren und zeit- und risikoabhéngige Vermeidungsentschei-
dungen zu treffen. Im Folgenden soll die steuernde Wirkung des Risikopara-
meters r weiter skizziert sowie eine grafische Intuition fiir die Funktionsweise
von PCMP entwickelt werden.

Interpretation des Risikoparameters: Die Steuerungswirkung und Inter-
pretation des Risikoparameters wird in einen Mikro- und einen Makroeftekt
unterteilt. Der Mikroeffekt beschreibt die Wirkung des Risikoparameters r
in Bezug auf die Risikobewertung einer Kante. Der Makroeffekt ergibt sich
daraus, dass im Klassifikationsmodell ganzen Regionen Kollisionswahrschein-
lichkeiten zugeordnet werden.

Im Regressionsansatz kann der Risikoparameter r wie folgt interpretiert wer-
den: Unter der Annahme, dass der bisher beste Weg mit Sicherheit zu einer
Kollision fiihrt (binédre Entscheidungen im Regressionsansatz) und es einen al-
ternativen Weg mit zusétzlichen Kosten von k < r gibt, entscheidet sich der
Agent fiir den Umweg. Eine Risikosteuerung im eigentlichen Sinne findet nicht
statt, da der Agent nur bindr zwischen den Kollisionskanten unterscheidet.
Die Kosten eines Pfades ist die Summe der Kosten der in ihm enthaltenen
Kanten. Die Kosten einer Kante setzen sich wiederum aus deren Lange und
dem mit dem Risikoparameter r gewichteten, vorhergesagten Kollisionsrisiko
zusammen. Im Regressionsansatz besteht das Kollisionsrisiko einer Kante aus
einer bindren Entscheidung, ob die Kante im Zeitintervall ihrer Nutzung durch
den Agenten von der vorhergesagten, zukiinftigen Trajektorie eines Hindernis-
ses geschnitten wird und ist dementsprechend entweder 0% oder 100%. Nimmt
man an, dass ein Wert von r = 100 eingestellt ist und sich auf der kiirzesten,
rein auf den Kantenldngen basierenden Route ein Kante befindet, die zu einer
Kollision fiihrt, so verteuert sich diese Route um 100, weil iiber die eine Kolli-
sionskante r einmal in die Pfadkosten einflieft (analog, mehrfach bei multiplen
Kollisionskanten im Pfad). Dementsprechend wird der Agent eine alternative
Route wahlen, welche die Kollisionskante vermeidet, sofern die zusétzlichen
Kosten dieser Alternativroute < 100 sind. Je gréfer der Risikoparameter r ist,
desto léanger sind die Umwege, die der Agent in Kauf nimmt, um eine Kollision
zu vermeiden.

Im Klassifikationsmodell werden den Kanten Kollisionswahrscheinlichkeiten
zugeordnet. Nimmt man an, dass es genau zwei mogliche Wege zum Zielpunkt
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gibt, sich der Agent auf der attraktivsten Route befindet und ein Kollisionsri-
siko von 1% vorausgesagt wird. Die alternative Route verursacht 8 zusétzliche
Kosteneinheiten. Der Agent hat einen Parameterwert von » = 1000. Das Kolli-
sionsrisiko von 1% erhoht die Kosten fiir die urspriingliche Route um 10. Dann
wird der Agent den Umweg wahlen, um das Risiko zu vermeiden. Er zeigt ein
risikoaverses Verhalten. Der Parameterwert von » = 100 resultiert in einem
risikoaffineren Agenten. In diesem Fall muss das Kollisionsrisiko des aktuellen
Wegs mindestens 8% betragen, damit der Agent sich fiir den Umweg entschei-
det. Abstrahiert man von einzelnen Kanten zu einer Makroperspektive, erhélt
man im Klassifikationsmodell einen weiteren Steuerungseffekt von r. Im Ge-
gensatz zum Regressionsmodell werden alle dem Agenten zuginglichen Kanten
mit Risikowerten belegt. Die Vorhersagen teilen die Umgebung in Zellen mit
hohem und niedrigem Risiko auf. Typischerweise ist der Ubergang zwischen
diesen Bereichen fliekend (siche Abbildung 3.18). Aus der in den Vorhersa-
gen beschriebenen Eigenschaft folgt, dass der Agent einen groferen Bogen um
Regionen mit einem hohen Kollisionsrisiko macht. Je hoher der Risikoparame-
ter ist, desto grofser ist der Sicherheitsabstand zwischen dem geplanten Weg
und den zukiinftigen Bewegungen des Hindernisses. Es ist ersichtlich, dass der
Wert des Risikoparameters r in seiner aktuellen Ausgestaltung in Abhéngigkeit
von den wahrend des Routings des Agenten auftretenden Pfadléngen gewahlt
werden muss, um dessen Entscheidungen sinnvoll zu beeinflussen.

=09 19 29 39

® Agent
Pfad
Ziel

.@I

Hindernis

Letzte beobachtete Position

Abbildung 3.23: Beispiel fiir eine konkrete Planungsentscheidung.

Ein konkretes Planungsproblem ist in Abbildung 3.23 dargestellt. Es zeigt
einen Agenten, der sich in der Néahe eines Hindernisses befindet. Der Agent
muss bei seiner Planungsentscheidung beriicksichtigen, dass sich das Hindernis
(roter Punkt) seit der letzten Beobachtung (roter Kreis) weiterbewegt hat. Seit
der letzten Beobachtung sind 0,9 Zeitschritte vergangen (to = 0,9). Die Nut-
zungszeitpunkte der Kanten werden an den Knoten angegeben. Der Nutzungs-
zeitpunkt einer Kante ist entscheidend fiir die Berechnung der Kollisionskosten
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3 Bewegung eines Agenten in seiner Umgebung

und des Ausweichverhaltens. Die ndchsten Abschnitte zeigen die verschiedenen
Modelle in Aktion.

Ausweichverhalten im Regressionsmodell Abbildung 3.24 zeigt das Aus-
weichverhalten des Agenten fiir das Regressionsmodell mit einem Risikopara-
meter von r = 100.

KA @
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Ziel
@ € t; =09 (@ =09 (a)|\
e Hindernis o X XXX
b) b)
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Vorhersage

— Kollisionskante

=3 t=4

Abbildung 3.24: Ausweichverhalten eines Agenten mit Regressionsmodell und
r = 100. Momentaufnahmen der Kantengewichte zu vier ver-
schiedenen, aufeinanderfolgenden Zeitpunkten.

Der Agent sagt eine Kollision auf seinem vorherigen (die Kante (a) enthal-
tenden) Weg voraus und weicht dieser aus. Es ist zu erkennen, dass der Agent
das Hindernis knapp hinterlduft. Das bedeutet, dass die in der Alternativroute
enthaltene Kante (b) ebenfalls von der Trajektorie des Hindernisses geschnit-
ten wird, das Hindernis diese Kante aber bereits passiert hat, wenn der Agent
sie nutzt. Es féllt auf, dass die neue Losung die gleiche Linge wie die alte
hat. Damit kann der Agent einem Kollisionsszenario ausweichen, ohne einen
Umweg zu nehmen. Um das Ausweichverhalten des Agenten verstehen zu kon-
nen, werden verschiedene Momentaufnahmen des Graphen zu verschiedenen
Zeitpunkten dargestellt. Die zukiinftigen Positionen der Hindernisse werden
als Koordinaten vorhergesagt und Kanten, die zu einer potenziellen Kollision
fithren, werden im entsprechenden Zeitschritt rot markiert. Sie verursachen
zusétzliche Kosten von r = 100. Die Kante (a) fiihrt zu einer Kollision im
Zeitintervall [3,4] und die Kante (b) zwischen [1, 2]. Beide Wege schneiden die
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vorhergesagte Bewegungsbahn des Hindernisses. Der Unterschied liegt im Nut-
zungszeitpunkt der Kanten, welchen der Agent im Planungsprozess berechnet
bzw. die Ankunftszeit am Startknoten einer Kante. Die Kante (a) wiirde durch
den Agenten im Intervall [2,9, 3,9] genutzt. Der Agent sagt voraus, dass die
Kante in diesem Intervall zu einer Kollision fithrt und vermeidet sie daraufhin,
weil es eine alternative Route gibt. Im Gegensatz dazu verwendet der Agent
in der neuen Losung die Kante (b) im Intervall [2,3, 3,7]. Durch die zeitabhén-
gige Kostenfunktion der Kanten weifs der Agent implizit, dass das Hindernis
die Kante bereits vor mindestens 0,3 Zeiteinheiten passiert hat. In dem ge-
zeigten Beispiel sind die zentralen Eigenschaften des Regressionsmodells zu
sehen. Der Agent belegt nur die Kanten mit Kollisionskosten, die durch das
Hindernis geschnitten werden. Der Agent unterscheidet nicht zwischen Kan-
ten, die nahe der vorhergesagten Bewegungsbahn liegen, und Kanten, die weit
davon entfernt sind. Aus diesem bindren Entscheidungskriterium folgt das ty-
pische Vermeidungsverhalten des Agenten. Die Umwege zur Vermeidung einer
Kollision sind so minimal wie moglich.

Ausweichverhalten im Klassifikationsmodell Mit dem Klassifikationsmo-
dell kann der Agent nicht nur einzelne Kanten unterscheiden, sondern es lasst
sich auch die Lange des Umweges steuern. Daher wird das Vermeidungsver-
halten fiir einen risikoaffinen (r = 100) und einen risikoaversen (r = 1000)
Agenten betrachtet. Abbildung 3.25 zeigt das Ergebnis fiir » = 100.
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Abbildung 3.25: Ausweichverhalten eines Agenten mit Klassifikationsmodell
und r = 100. Momentaufnahmen der Kantengewichte zu vier
verschiedenen, aufeinanderfolgenden Zeitpunkten.
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Im Klassifikationsmodell wird allen zugénglichen Kanten ein Kollisionsrisiko
zugeordnet. Entsprechend verursachen alle Kanten zuséatzliche Kollisionskos-
ten. Die unterschiedlichen Kosten der Kanten werden durch Farbschattierun-
gen angezeigt. Je dunkler die Kante, desto hoher die Kosten. Der zukiinftige
Bewegungsverlauf des Hindernisses ist am Farbverlauf leicht zu erkennen, da
der Risikobereich (dunkle Kanten) sich mit der Zeit iiber den Graphen bewegt.
Die Kante (a) hat ein hohes Kollisionsrisiko im Zeitschritt ¢ = 1 und ein gerin-
ges Risiko in ¢ = 4. Entscheidend fiir den Agenten sind die Kosten einer Kante
zum Zeitpunkt der Nutzung. Ahnlich wie beim Regressionsmodell hinterliuft
der Agent das Hindernis relativ eng, d.h., er nutzt Kanten, nachdem das Hin-
dernis diese passiert hat. Daraus resultiert ein etwas langer, neuer Weg aber
der Agent vermeidet dunkle Kanten.

Es lohnt sich fiir den Agenten nicht, einen noch gréfseren Umweg zu machen,
um das Restrisiko der nun genutzten Kanten zu vermeiden. Das Beispiel zeigt
das Gleichgewicht zwischen Kollisionsrisiko und Pfadlange.
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Abbildung 3.26: Ausweichverhalten eines Agenten mit Klassifikationsmodell
und r = 1000. Momentaufnahmen der Kantengewichte zu vier
verschiedenen, aufeinanderfolgenden Zeitpunkten.

Mit » = 1000 hat ein Agent eine viel kleinere Toleranzgrenze hinsichtlich
des Kollisionsrisikos und wird damit risikoaverser. Abbildung 3.26 zeigt das
Ergebnis fiir » = 1000. Je hoher r eingestellt ist, umso mehr verteuern sich die
Kanten, fiir die ein Kollisionsrisiko vorhergesagt wird und der Agent wird eher
Kanten wihlen die (rein auf der Grundlage ihrer Lénge) zu einem langeren
Weg fiihren aber kein Kollisionsrisiko aufweisen.
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Auf den ersten Blick ist zu erkennen, dass ein grofser Teil der erreichbaren
Kanten hohe Kosten verursacht. Die vorhergesagten Kollisionswahrscheinlich-
keiten sind die gleichen wie im vorherigen Bild (Abbildung 3.25). Allerdings
hat sich die Risikobeurteilung geéndert. Eine Kante mit einer Kollisions-
wahrscheinlichkeit von 1% und r» = 1000 verursacht die gleichen Kosten wie
ein Risiko von 10% mit r = 100. Dementsprechend ist der Risikobereich
(dunkle Kanten) viel grofer als zuvor. Die Ausdehnung des Risikobereichs
kann durch den Risikoparameter r (multiplikativer Faktor) gesteuert werden.
Infolgedessen weicht der Agent dem Hindernis in einem grofen Bogen aus.
Diese Beobachtung wurde zuvor als Makroeffekt eingefiihrt. Je grofer der
Risikoparameter, desto risikoscheuer ist der Agent und desto weiter weicht er
einem Hindernis aus.

Regressionsmodell Klassifikationsmodell Klassifikationsmodell
r=100 r=100 r=1000
*—+—+—2 . *—r—r—a
/ O] ./ —-® o’ / ——®
o °
I \S
~ ) >

@® Agent o—e Pfad ® Ziel e Hindernis o Letzte Beobachtung ¥ Bewegungsrichtung

Abbildung 3.27: Ergebnisse des PCMP in verschiedenen Varianten fiir eine
konkrete Planungsentscheidung.

Vergleich: Abbildung 3.27 zeigt die verschiedenen Ergebnisse nebeneinan-
der. Die verschiedenen Modelle verursachen ein unterschiedliches Kollisions-
verhalten. Mit dem Regressionsmodell weicht der Agent einem Hindernis recht
knapp aus, da die Kanten binédr mit einem Risiko behaftet sind oder nicht.
Mit dem Klassifikationsmodell ist der Abstand zwischen direktem bzw. kiir-
zestem Pfad und Ausweichen des Hindernisses kontrollierbar. Die konkrete
Ausweichentscheidung des Agenten stellt immer ein Gleichgewicht zwischen
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dem Kollisionsrisiko und dem kiirzesten Weg dar. Mit dem Risikoparameter
kann der Agent einen der beiden Faktoren priorisieren.

3.5.6 Evaluation

Die Evaluation vergleicht die Kollisionsvermeidungsstrategie mit verschiedenen
Bewegungsmodellen fiir unterschiedliche Einstellungen des Risikoparameters r
sowie fiir verschiedene Anwendungsszenarien.

Das Vermeidungsverhalten des Agenten stellt einen Kompromiss zwischen
Kollisionsrisiko und Vermeidungskosten dar. Dementsprechend sind die An-
zahl der vermiedenen Kollisionen und die Lénge des zusatzlichen Umweges
die wichtigsten Messwerte zur Beurteilung von PCMP. Um sicherzustellen,
dass die Ergebnisse der Experimente das Ausweichverhalten der spezifischen
Losung widerspiegeln und unabhéngig von den konkreten Planungsaufgaben
des Agenten sind, soll eine ausreichend grofte Anzahl von Pfadplanungsope-
rationen in Betracht gezogen werden. So bestehen die Experimente aus 1000
zufillig platzierten Zielen fiir den Agenten. Wenn der Zielknoten erreicht ist,
wird automatisch ein neues Ziel gesetzt.

Der zuriickgelegte Weg besteht aus der Gesamtlange der verwendeten Kan-
ten. Fiir jede Kante wird berechnet, ob eine Kollision stattgefunden hat. Beide
gemessenen Werte hangen vom implementierten Modell und vom Risikopara-
meter des Agenten ab. Neben dem Risikoparameter spielen auch die Feinheit
der Diskretisierung, welche die Anzahl und Lange der Alternativrouten beein-
flusst und die Anzahl der dynamischen Hindernisse eine wichtige Rolle.

(a) Dichter Graph (b) Diinn besetzter Graph

Abbildung 3.28: Graphen mit unterschiedlicher Feinheit.

Abbildung 3.28 zeigt Ausschnitte von zwei Graphen unterschiedlicher Fein-
heit. Konkret wird der PCMP in drei verschiedenen Szenarien evaluiert:

1. Szenario (a): 8 Hindernisse und Diskretisierung nach Abbildung 3.28a
2. Szenario (b): 8 Hindernisse und Diskretisierung nach Abbildung 3.28b

3. Szenario (c): 16 Hindernisse und Diskretisierung nach Abbildung 3.28a
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Im Hauptteil der Evaluation kommt Szenario (a) zur Anwendung. Die Ab-
schnitte 3.5.6.1 und 3.5.6.2 stiitzen sich auf dieses und stellen detailliert die
Ergebnisse fiir das Regressionsmodell bzw. Klassifikationsmodell dar. In Ab-
schnitt 3.5.6.3 werden die Ergebnisse fiir Szenario (b) und (c) vorgestellt.

Eine Simulation iiber 1000 Pfade fiir einen Agenten ohne Kollisionsvermei-
dungsstrategie (entspricht r = 0) liefert Referenzwerte fiir die Pfadlénge (rein
auf Grundlage der Kantenlingen) und der aufgetreten Kollisionen mit Hin-
dernissen auf dem kiirzesten Pfad, die mit anderen Einstellungen/Szenarien
verglichen werden. In Szenario (a) mit 8 Hindernissen legt der Agent eine Ge-
samtstrecke von 17117 Langeneinheiten zuriick. Der erwartete Wert fiir einen
Agenten ohne Kollisionsvermeidungsstrategie ist 184 Kollisionen. Der Agent
muss immer die gleichen 1000-Ziele erreichen.

3.5.6.1 Ergebnisse des Regressionsmodells im Szenario (a)

Tabelle 3.2 zeigt die Ergebnisse fiir PCMP mit einem Regressionsmodell, mit
variiertem Risikoparameter. Es fallt auf, dass der Risikoparameter und die
Anzahl der Kollisionen negativ korreliert sind. Die Korrelation zwischen dem
Risikoparameter und der Lange des Umweges ist positiv.

Tabelle 3.2: Ergebnisse der Kollisionssteuerung mit dem Regressionsmodell im
Szenario (a) in Abhéngigkeit vom Risikoparameter r. Distanz und
Umweg werden in generischen Léngeneinheiten (LE) angegeben.

Risiko- Kollisionen Vermiedene %-Anderung Zuriickgelegte Umweg %-Anderung
parameter r Kollisionen  Kollisionen Distanz (LE) (LE) Distanz
0 184 0 0,0% 17117 0 0,0%

1 134 50 -27,2% 17160 43 +0,3%

2 117 67 -36,4% 17232 115 +0,7%

5 92 92 -50,0% 17360 243 +1,4%

10 80 104 -56,5% 17389 272 +1,6%

50 7 107 -58,2% 17439 322 +1,9%

100 7 107 -58,2% 17439 322 +1,9%

Die Tabelle zeigt, dass der Agent bei einem Risikoparameter von r = 1,
50 von 184 Kollisionen vermeidet. In dem gegebenen Graph kann der Agent
insgesamt 27,2% der Kollisionen durch einen Umweg von 0,3% vermeiden. Ab
einem Wert von r = 50 ist kein zusétzlicher Kontrolleffekt im Ausweichverhal-
ten des Agenten erkennbar. Im gegebenen Szenario kann der Agent fast 60%
der Kollisionen vermeiden. Diese Reduktion erreicht er mit einem Gesamtum-
weg von etwa 2 %. Abbildung 3.29a zeigt die Anzahl der Kollisionen und die
zuriickgelegte Strecke in absoluten Zahlen. In Abbildung 3.29b sind die pro-
zentualen Abweichungen der gemessenen Werte von den Referenzwerten bei
r = 0 dargestellt.

Die Ergebnisse lassen sich durch die Struktur des Graphen und den gewahl-
ten Integrationsansatz erkldren (siehe auch Abschnitt 3.5.3.2). Das Regressi-
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Abbildung 3.29: Kollisionssteuerung mit dem Regressionsmodell in Abhéngig-
keit vom Risikoparameter 7.

onsmodell bestraft betroffene Kanten sehr selektiv (d.h. einzelne Kanten und
nicht ganze Zonen, wie im Klassifikationsansatz) und durch den hohen Ver-
netzungsgrad der Knoten resultieren viele alternative Wege zu einem Zielkno-
ten, welche von der Risikobestrafung haufig unberiihrt bleiben. Der in diesem
Abschnitt verwendete Graph hat eine maximale Kantenldnge von 3 Léngen-
einheiten. Es macht keinen wirklichen Unterschied, ob der Risikoparameter r
einen Wert von 10 oder 100 hat, wenn aufgrund des Vernetzungsgrads ein al-
ternativer Weg mit 5 zusétzlichen Léngeneinheiten gefunden werden kann, der
die Kollisionskante vermeidet. Dementsprechend ist der Einfluss des Risikopa-
rameters begrenzt. Ein weiter Einflussfaktor auf die Ergebnisse ist die Qualitat
des Vorhersagemodells, was in der Pradiktion der Hindernistrajektorien nicht
immer korrekt ist.

3.5.6.2 Ergebnisse des Klassifikationsmodells im Szenario (a)

Die Tabelle 3.3 stellt die Ergebnisse des Klassifikationsmodells fiir verschiedene
Risikobewertungen des Agenten durch den Risikoparameter r dar. Aufgrund
der Makrowirkung des Risikoparameters (beschrieben im Abschnitt Ausweich-
verhalten im Klassifikationsmodell) ist zu erwarten, dass das Kollisionsvermei-
dungsverhalten {iber den Parameterwert differenzierter gesteuert werden kann.

Grundsétzlich kann folgende Korrelation in den Ergebnissen fiir € [0,500]
beobachtet werden: Je grofer die Risikoaversion des Agenten ist, desto mehr
Kollisionen werden vermieden und desto langer sind die Umwege. Ein risiko-
affiner Agent (r = 1) wird nur dann vom kiirzesten Weg abweichen, wenn
die Wahrscheinlichkeit einer Kollision sehr hoch ist und die Alternativlosung
nur einen minimalen Umweg bedeutet. Dieser Agent vermeidet etwa 25% der
Kollisionen mit einem Umweg von 0,5%. Er schétzt ein Kollisionsrisiko von
100% in der gleichen Weise ein, wie ein risikoaverser Agent (r = 100) ein Kol-
lisionsrisiko von 1% schétzt. Der risikoaverse Agent vermeidet etwa 93% der

86



3.5 Kollisionsmanagement durch zeit- und risikoabhéngige Pfadplanung

Tabelle 3.3: Ergebnisse der Kollisionssteuerung mit dem Klassifikationsmodell
im Szenario (a) in Abhéngigkeit vom Risikoparameter r. Distanz
und Umweg werden in generischen Léngeneinheiten (LE) angege-

ben.
Risiko- Kollisionen Vermiedene %-Anderung Zuriickgelegte Umweg %-Anderung
parameter r Kollisionen  Kollisionen  Distanz (LE) (LE) Distanz
0 184 0 0,0% 17117 0 0,0%
1 138 46 -25,0% 17202 85 +0,5%
2 97 87 -47,3% 17346 229 +1,3%
5 37 147 -79,9% 17638 521 +3,0%
10 32 152 -82,6% 18005 888 +5,2%
100 12 172 -93,5% 20714 3597 +21,0%
500 5 179 -97,3% 23815 6698 +39,1%
1000 10 174 -94,6% 25489 8372 +48,9%

Kollisionsszenarien und nimmt einen Umweg von 21% in Kauf. Abbildung 3.30
zeigt die Simulationsergebnisse der Klassifikationslosung.

Mit Hilfe des Risikoparameters kann die Anzahl der Kollisionsszenarien auf
ein sehr kleines Mafl reduziert werden. Je grofser der Risikoparameter, desto
grofer ist der Bogen um ein Hindernis. Dieser hédngt von der Gewissheit der
Vorhersage ab, da sie die Grofe der Region bestimmt, zu der die Kosten hin-
zugerechnet werden. Die Ergebnisse zeigen, dass Kollisionen nicht zu 100%
vermieden werden konnen, was sich durch den begrenzten Planungshorizont
erklédren lasst.

Die Ergebnisse zeigen auch, dass die Anzahl der Kollisionen fiir » = 1000
im Vergleich zu r = 500 leicht ansteigt. Aufgrund des Makroeffektes vermei-
det der Agent zunehmend Hindernisse (sieche Abschnitt Ausweichverhalten im
Klassifikationsmodell). Auf diesen langen Umwegen begegnet der Agent Hin-
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Abbildung 3.30: Kollisionssteuerung mit dem Klassifikationsmodell in Abhén-
gigkeit vom Risikoparameter r.
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dernissen, denen er nicht begegnet wire, wenn er den ersten Hindernissen nicht
ausgewichen wiére. Die in Abbildung 3.30b dargestellten Messwerte fiir die re-
lative Anzahl vermiedener Kollisionen haben ein Minimum bei 7* Im Intervall
[0,7*] findet der Agent die bestmdglichen Kombinationen von Umweg und
Kollisionsrisiko. Zusammenfassend lasst sich sagen, dass der Agent iiber das
Klassifikationsmodell bis zu 97,3% der Kollisionsszenarien vermeiden kann.

3.5.6.3 Alternative Szenarien

Im Folgenden soll PCMP in Szenarien untersucht werden, bei denen der vor-
gegebene Graph diinner besetzt, das heifst nicht so feingranular ist oder die
Anzahl der dynamischen Hindernisse variiert.

Szenario (b) - Diinn besetzter Graph: Die Diskretisierung des Raums be-
einflusst die Fahigkeit des Agenten, Kollisionen zu vermeiden. Bei einer grobe-
ren Diskretisierung hat der Agent bei seinen Planungsentscheidungen weniger
Alternativen. Es ist daher zu erwarten, dass die Umwege dadurch tendenziell
langer werden. Tabelle 3.4 und Tabelle 3.5 zeigen die Ergebnisse fiir Szena-
rio (b). Die Referenzwerte in diesem Szenario sind 249 Kollisionen auf dem
direkten Weg (ohne Ausweichverhalten) von 17866 Léangencinheiten (LE).

Tabelle 3.4: Regression PCMP fiir Szenario (b): Diinn besetzter Graph.

Risiko- Kollisionen Vermiedene %-Anderung Zuriickgelegte Umweg %-Anderung
parameter r Kollisionen  Kollisionen Distanz (LE) (LE) Distanz
0 249 0 0,0% 17866 0 0,0%

1 200 49 -19,7% 17915 49 +0,3%

5 124 125 -50,2% 18182 316 +1,8%

10 106 143 -57,4% 18343 477 +2,7%

100 113 136 -54,6% 18416 550 +3,1%

Tabelle 3.5: Klassifikation PCMP fiir Szenario (b): Diinn besetzter Graph.

Risiko- Kollisionen Vermiedene %-Anderung Zuriickgelegte Umweg %-Anderung
parameter r Kollisionen  Kollisionen Distanz (LE) (LE) Distanz
0 249 0 0,0% 17866 0 0,0%

1 173 76 -30,5% 17950 84 +0,5%

10 37 212 -85,1% 18942 1076 +6,0%

100 20 229 -92,0% 22539 4673 +26,2%

500 13 236 -94,8% 27271 9405 +52,6%

1000 13 236 -94.8% 29919 12053 +67,5%

Die Ergebnisse zeigen, dass PCMP sowohl fiir eine grobe als auch fiir eine
feine Diskretisierung funktioniert. Dies ldsst vermuten, dass die Funktionalitét
von PCMP unabhéngig vom konkreten Graph zu sein scheint. Die Struktur
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Abbildung 3.31: Vergleich zwischen grober (b) und feiner Diskretisierung (a)
im Klassifikationsmodell - prozentuale Anderung an Kollisio-
nen und zuriickgelegter Distanz.

des Graphen beeinflusst jedoch das Verhéltnis zwischen vermiedenen Kolli-
sionen und dem damit einhergehenden Umweg. Die Ergebnisse in Tabelle 3.5
zeigen eine deutliche Zunahme des Umweges im Vergleich zu Szenario (a) bei
gleichbleibendem prozentualen Anteil an Kollisionen.

Der Effekt unterschiedlicher Diskretisierungen ist in Abbildung 3.31 fiir das
Klassifikationsmodell dargestellt. Sie zeigt, dass der prozentuale Umweg fiir
r = 1000 in Szenario (b) um 18,6% langer ist als in Szenario (a) (siehe Tabelle
3.3: 48,9% Umweg im Vergleich zu Tabelle 3.5). Dadurch wird ungeféhr die
gleiche Anzahl von Kollisionen vermieden ((a): 94,6% und (b): 94,8%). Dieser
Unterschied ist auf die Feinheit des Graphen zuriickzufithren. Mit einem fei-
nen Graphen hat der Agent viele Moglichkeiten, ein Kollisionsrisiko mit einem
kleinen Umweg zu vermeiden. In Szenario (b) hat der Agent weniger Moglich-
keiten, sich im Raum zu bewegen. Daher fithren alternative Routen tendenziell
zu langeren Umwegen.

Szenario (c) - Viele Hindernisse In diesem Szenario sieht sich der Agent mit
einer Vielzahl von Hindernissen konfrontiert. Konkret gibt es 16 Hindernisse,
die sich bewegen (im Vergleich zu 8 Hindernissen vorher). Tabelle 3.6 und
Tabelle 3.7 zeigen die Ergebnisse. Die Referenzwerte in diesem Szenario sind
372 Kollisionen auf dem direkten Weg (ohne Ausweichverhalten) von 17117
Léngeneinheiten (LE).

Es wird deutlich, dass PCMP auch in Umgebungen mit vielen Hindernissen
einsetzbar ist. Der Agent kann erfolgreich zwischen Hindernissen navigieren
und risikobasierte Ausweichentscheidungen treffen. Die Ergebnisse fiir das Re-
gressionsmodell stimmen mit den anderen Szenarien iiberein und unterstrei-
chen die Wirksamkeit dieses Ansatzes. Abbildung 3.32 zeigt die Auswirkung
der Zunahme an Hindernissen auf die gemessenen Werte. Es ist zu erkennen,
dass der Agent einem ahnlichen Prozentsatz von Hindernissen ausweicht wie
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Tabelle 3.6: Ergebnisse PCMP mit Regressionsmodell fiir Szenario (c): Viele

Hindernisse.
Risiko- Kollisi Vermiedene %-Anderung Zuriickgelegte Umweg %-Anderung
parameter r OMSIONEN  Kollisionen  Kollisionen  Distanz (LE) (LE) Distanz
0 364 8 -22% 17117 0 0,0%
1 241 131 -35,2% 17204 87 +0,5%
5 179 193 -51,9% 17565 448 +2,6%
10 162 210 -56,5% 17658 541 +3,2%
100 163 209 -56,2% 17719 602 +3,5%

Tabelle 3.7: Ergebnisse PCMP mit Klassifikationsmodell fiir Szenario (c): Viele

Hindernisse.
Risiko- Kollisi Vermiedene %-Anderung Zuriickgelegte Umweg %-Anderung
parameter r OMSIONEN  Kollisionen  Kollisionen  Distanz (LE) (LE) Distanz
0 364 8 -2.2% 17117 0 0,0%
1 236 136 -36,6% 17262 145 +0,8%
10 56 316 -84,9% 18936 1819 +10,6%
100 28 344 -92 5% 25186 8069 +47,1%
500 34 338 -90,9% 36142 19025 +111,1%
1000 33 339 -91,1% 40277 23160 +135,3%

in Szenario (a), dabei aber einen groferen Umweg nehmen muss.

Der starke prozentuale Anstieg der Umwege ist auf die grofere Anzahl von
Hindernissen zuriickzufiihren. Logischerweise muss der Agent mehr potenzielle
Kollisionen vermeiden und daher grofere Umwege in Kauf nehmen. Wenn sich
der Agent in einer Umgebung mit vielen Hindernissen bewegt, lauft er Gefahr,
in einer Endlosschleife stecken zu bleiben. Dies kann passieren, wenn der Agent
zwischen den Laufbahnen mehrerer Hindernisse gefangen ist, die in einer pa-
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Abbildung 3.32: Vergleich der Ergebnisse des Klassifikationsmodells mit 8 Sze-
nario (a) und 16 Szenario (c¢) Hindernissen - prozentuale An-
derung an Kollisionen und zuriickgelegter Distanz.
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rabolischen Form oszillieren. Wenn der Agent eine solche Sackgasse feststellt,
erhoht er seine Risikopréferenz, um die Situation lokal aufzulésen. Auf diese
Weise erhélt das Kollisionsrisiko eines Pfades weniger Gewicht und der Agent
kommt seinem Ziel néher.

3.5.7 Diskussion und Zusammenfassung

Es wurde ein Kollisionskontrollkonzept fiir die vorausschauende Pfadplanung
namens PCMP vorgestellt. Die Zeitdimension ist das Bindeglied zwischen Be-
wegungsprognosen und zeitabhangigen Pfadplanungsentscheidungen. In die-
sem Zusammenhang wird der Rolle der Zeit in der Literatur nur wenig Auf-
merksamkeit geschenkt. Vorhersagen zu Kollisionsobjekten sind Wahrschein-
lichkeitsaussagen, die bei der Pfadplanung ein Kollisionsrisiko darstellen. Die
Betrachtung zeitabhéngiger Risikofunktionen ist in fritheren Arbeiten oft ver-
nachléssigt worden. Aus dieser Liicke ergibt sich die Notwendigkeit, Relevanz
und der Beitrag des hier entwickelten Ansatzes. Durch die Verwendung von
LSTM-Modellen lernt der Agent eine Intuition fiir die Bewegungsmuster dy-
namischer Hindernisse in seiner Umgebung. Die Vorhersagen zeitabhéngiger,
zukiinftiger Positionen werden als Trajektorien (Regressionsmodell) und Bele-
gungsgitter (Klassifikationsmodell) formuliert und in einen Graphen integriert,
um sie fiir einen Agenten nutzbar zu machen. Die Modelle unterscheiden sich
hinsichtlich Informationsgehalt und Komplexitéit. Das zentrale Konzept zur
Integration der Bewegungsprognosen in Graphen sind die zeitabhéngigen Kan-
tenkosten. Ein hierfiir modifizierter A*-Algorithmus ermoglicht die Suche nach
optimalen Pfaden in der Raum-Zeit-Dimension. Die Losung des Pfadplanungs-
algorithmus stellt einen Kompromiss zwischen Kollisionsrisiko und Pfadlénge
dar, die iiber einen Risikoparameter gesteuert werden kann. Einerseits soll sich
der Agent auf dem kiirzesten Weg bewegen, andererseits sollen Kollisionss-
zenarien bestmoglich vermieden werden. Die Ergebnisse zeigen, dass PCMP
diese Entscheidung erfolgreich in den Planungsprozess des Agenten integriert.
PCMP eignet sich daher als pradiktiver Kollisionsmanagement-Algorithmus
fiir die zeit- und risikoabhéngige Wegplanung.

3.6 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel wurden zwei neuartige Ansétze vorgestellt, welche die Vor-
hersagen aus gelernten Umgebungsmodellen verwenden, die auf kiinstlichen
neuronalen Netzen basieren, um dynamischen Hindernissen auszuweichen oder
sich bewegende Objekte gezielt anzusteuern.

Mit dem ersten Verfahren wurde vorgeschlagen, dass ein Agent mit Hilfe
eines erlernten Modells explizit zukiinftige Zustdnde der Umwelt baumartig
und diskret durchsucht, diese auf ihre Niitzlichkeit hin bewertet und dann die
erfolgversprechendste Sequenz von Aktionen zur Ausfithrung auswahlt. Dies
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geschieht mit einem vordefinierten Zeithorizont, der die Lénge der auszufiih-
renden Sequenz bestimmt und ebenfalls mit Schritten in einer festen, vordefi-
nierten Lange. Verwandte Arbeiten zu Planungsansétzen wie [144, 10| lassen
offen woher das Modell zur Vorausplanung von Folgezustanden stammt. Des-
halb wurde hier die Integration eines erlernten Modells in den Planungsprozess
vorgeschlagen, da es die in Abschnitt 3.4.1 genannten Herausforderungen eines
exakten, physikalischen Modells iiberwindet, weil es vergleichsweise leicht zu
erstellen und flexibel in der Anpassung an verdnderte bzw. zuvor unbekann-
te Umgebungsbedingungen ist. Die Evaluationsergebnisse in Abschnitt 3.4.5
haben gezeigt, dass die Performance eines Agenten, der auf einem erlernten
Umgebungsmodell basiert, mit dem eines Agenten, der {iber ein exaktes physi-
kalisches Umgebungsmodell verfiigt, mithalten kann aber sich signifikante Ver-
besserungen in der Berechnungszeit, die fiir die Erstellung der Plédne bendétigt
wird, ergeben.

Weil das baumartige Simulieren von Folgezustédnden rechenintensiv ist, da
iiber die Teildste des Baumes hinweg redundante Berechnungen durchgefiihrt
werden, wurde mit dem zweiten Ansatz vorgeschlagen die Vorhersagen des er-
lernten Bewegungsmodells direkt in einen Graphen zu integrieren, damit auf
diesem mit klassischen Pfadplanungsalgorithmen eine kiirzeste Route gesucht
werden kann, welche aber auch gleich dynamischen Hindernissen ausweicht.
Die Integration erfolgt dabei iiber zeitabhéingige Kantenkosten, welche dann
hoher gesetzt werden, wenn die vorhergesagte Trajektorie eines Hindernisses
die betreffende Kante schneidet bzw. sich die Kante in einer Zone befindet,
fiir die das Hindernis vorhergesagt wird. Dariiber hinaus wurde in diesem Ka-
pitel eine Erweiterung klassischer Pfadplanungsalgorithmen wie des Dijkstra
oder A* Algorithmus vorgeschlagen, damit die Pfadplanung eines Agenten auf
diesem mit Informationen iiber Kollisionsrisiken angereicherten Graphen ge-
schehen kann.

Beide vorgeschlagenen Ansétze konnen dahingehend weiterentwickelt wer-
den, indem man sie unter realistischeren physikalischen Bedingungen erprobt.
Die Agenten in den hier gezeigten Simulationen verfiigten iiber keine Masse
oder Tragheit und unterlagen keinen Kurvenradien, die eingehalten werden
miissen. Diese physikalischen Beschrankungen liefen sich sehr einfach in den
baumartigen Planungsprozess des ersten Ansatzes integrieren. Beim zweiten
Ansatz miissen entweder die auf dem Graph gefundenen Pfade nachbearbeitet
werden oder die physikalischen Beschrankungen der Agenten, die sich auf dem
Graph bewegen, bereits bei dessen Erstellung einbezogen werden.

Die in diesem Kapitel trainierten Bewegungsmodelle auf Basis von kiinstli-
chen neuronalen Netzen dienen rein zur Demonstration der Machbarkeit und
lassen sich ohne Zweifel im Hinblick auf Genauigkeit und unterstiitze Bewe-
gungsmuster verbessern. Ein Beispiel ist die Architektur der Bewegungsvor-
hersage. In diesem Kapitel wird die Bewegung jedes Objekts einzeln durch
ein gemeinsames Modell vorhergesagt. Dies geschieht entweder in aufeinander
aufbauenden Vorhersagen wie beim ersten Ansatz oder in mit einem eigenen
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Modell fiir jeden Zeitschritt wie im zweiten Ansatz. Es sind andere Architek-
turen fiir die kiinstlichen neuronalen Netze zur Vorhersage der zukiinftigen
Positionen denkbar. Es kénnte ein LSTM-Netz darauf trainiert werden sowohl
die Koordinaten der zukiinftigen Objektposition sowie den exakten Zeitpunkt
zu dem sich das Objekt an den Koordinaten befinden wird vorherzusagen. Zu-
dem koénnte das Modell alle beweglichen Hindernisse und deren Interaktion
vorhersagen. Die Einfiihrung unterschiedlicher Geschwindigkeiten, komplexe-
rer LSTM-Modelle und feinerer Belegungsgitter stellen weitere Moglichkeiten
zur Erweiterung dar. Die Erstellung von Bewegungsmodellen stellt einen eige-
nen Forschungszweig (93, 2, 146, 70| dar und wird hier nicht weiter verfolgt,
da es voranging um die Integration der Vorhersagen in den Planungsprozess
eines Agenten ging.

Um den Regressionsansatz im PCMP so einfach wie moglich zu halten, wur-
den Unsicherheiten bei den Vorhersagen nicht beriicksichtigt, wie dies z.B.
bei der Voruntersuchung zur intuitiver Physik in Abschnitt 3.3.3 zu sehen ist.
Das Ausweichverhalten lasst sich sehr viel differenzierter steuern, wenn Kan-
ten mit Kollisionswahrscheinlichkeiten behaftet sind. Der Umgang mit Unsi-
cherheit stellt eine zentrale Forschungsrichtung in der Literatur zu KNN dar
[69]. Einige der vorgestellten Methoden sind geeignet, Regressionsergebnisse
in wahrscheinlichkeitsbasierte Aussagen umzuwandeln [118]. Dadurch koénnte
die Unsicherheit der Bewegungsprognosen im Planungsprozess explizit beriick-
sichtigt werden. Eine solche Erweiterung wiirde zum einen die Steuerungsmog-
lichkeiten des Regressionsmodells erhdhen und zum anderen die Abhédngigkeit
von der Qualitdt des LSTM-Modells verringern.

Es wurde davon ausgegangen, dass sich der Agent in jedem Zeitschritt be-
wegt. In vielen Situationen ist jedoch das Warten eine interessante Alternative,
um Kollisionen zu vermeiden. Der Suchalgorithmus miisste um die zusétzliche
Warte-Aktion als Handlungsalternative erweitert werden.

Die Erweiterung auf multiple Agenten ist ein weiterer Ansatzpunkt fiir wei-
tere Arbeiten. Darauf wird im folgenden Kapitel eingegangen, sowie auf eine
Methode mit der eine sich dynamisch verandernde Freiflache zu einem Graphen
diskretisiert werden kann.
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In diesem Kapitel wird ein ganzheitlicher Ansatz entwickelt, welcher aus der
dynamischen Diskretisierung einer Freiflache zu einem Graphen und der Pfad-
planung auf diesem besteht. Der resultierende Graph kann parallel von multi-
plen Agenten genutzt werden, um Ziele auf der Freifliche anzusteuern. Deshalb
wird dariiber hinaus ausgearbeitet, wie sich eine bestehende Kollisionsvermei-
dungsstrategie in den vorgeschlagenen Ansatz integrieren ldsst. Im Abschnitt
4.1 wird zunéchst auf die Vorveroffentlichung eingegangen, auf welcher dieses
Kapitel basiert, und im Abschnitt 4.2 wird die Thematik weiter motiviert.

Der Fokus liegt auf der Diskretisierung einer sich dynamisch verédnderten
Flache, und dementsprechend wurde eine Technik gewéhlt, welche mit sol-
chen Verédnderungen iiber die Zeit umgehen kann, namentlich Stable Growing
Neural Gas. Diese wird unter dem Punkt 4.3, Verwandte Arbeiten, eingefiihrt.
Im Abschnitt 4.4 wird der Ansatz insgesamt erldautert und welche Vorteile sich
aus der Diskretisierung mittels Stable Growing Neural Gas und dem Zusam-
menspiel mit klassischen Pfadplanungsalgorithmen wie dem Dijkstra oder A*
Algorithmus ergeben. Zudem wird auf die Kollisionsvermeidung mittels eines
Potential Field Ansatzes eingegangen. Das Kapitel schliefst mit einer Evalua-
tion in Abschnitt 4.5 und wird in 4.6 noch einmal zusammengefasst.

Die Erfindungshohe des Ansatzes besteht vor allem in der geschickten Aus-
wahl geeigneter Methoden zur Losung der Teilprobleme der Diskretisierung,
der Pfadplanung und der Kollisionsvermeidung, aus deren Zusammenspiel sich
Synergien ergeben. Es wird in diesem Kapitel ein Gesamtsystem entwickelt,
das im Hinblick auf die Anpassungsfahigkeit an Verdnderungen der begehba-
ren Fliache oder die Unterstiitzung multipler Agenten verwandten Arbeiten
iiberlegen ist.

4.1 Vorveroffentlichungen

Die Kerninhalte dieses Kapitels wurden bereits in [56] veréffentlicht. Die Pu-
blikation basiert, wie im Abschnitt 1.3 beschrieben, auf einer Bachelorarbeit,
wobei die Problemstellung vom Autor dieser Arbeit ausgeschrieben wurde und
mogliche Methoden zur Lésung von Teilproblemen zwischen dem bearbeiten-
den Studenten der Bachelorarbeit, Manuel Zierl, und dem Autor diskutiert
wurden. Unterstiitzt wurde dies durch Sebastian Feld als Zweitbetreuer. Der
Hauptanteil an der Publikation liegt beim Autor dieser Arbeit, insbesondere
im Hinblick auf den experimentellen Vergleich mit verwandten Arbeiten auf
diesem Gebiet. Die Inhalte und Ergebnisse der Publikationen sind grofstenteils
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in dieses Kapitel eingeflossen und bilden dessen Kerninhalt. Die damit verbun-
denen Abbildungen 4.2, 4.3, 4.4, 4.6, 4.7, 4.8a, 4.8b, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12 und
4.13 sind bereits in [56] enthalten.

4.2 Motivation

Die autonome Pfadplanung ist ein wichtiges Thema in der Erforschung kiinstli-
cher Intelligenz. Aus evolutionsbiologischer Sicht besteht die Vermutung, dass
das Gehirn bei Lebewesen u.a. aus der Notwendigkeit entstanden ist, sich zu
bewegen [86]. Es ist daher logisch, dass eine Intention der kiinstlichen Intelli-
genz darin besteht, zielgerichtete und sinnvolle Bewegungen automatisch, d.h.
computergesteuert, durchzufiihren. Eine sinnvolle Bewegung ist nur moglich,
wenn sie vorher geplant wurde, was zum Problem der Pfadplanung fiihrt.

In diesem Kapitel wird eine Problemdoméne betrachtet, bei der sich mul-
tiple autonome Agenten frei in einem zweidimensionalen Grundriss bewegen
konnen. Das Ziel der Agenten ist es, zu vorgegebenen Zielen zu navigieren.
Es wird angenommen, dass ein Agent sich entweder innerhalb des Grundrisses
positionieren kann oder er zumindest seine Startposition kennt. Es wird zudem
zugelassen, dass sich der begehbare Bereich dynamisch verédndern kann. Diese
Anderungen koénnen durch neu zur Verfiigung gestellte Bereiche oder durch
Blockaden entstehen, die den zuvor begehbaren Bereich abtrennen. Ein Agent
soll sich an diese Anderungen anpassen kénnen. Schlieflich soll ein Agent weder
mit statischen Hindernissen noch mit dynamischen Hindernissen, wie anderen
Agenten, kollidieren.

Im Folgenden wird die Problemdoméne in drei Teilprobleme aufgeteilt: a)
Diskretisierung der kontinuierlichen Doméne in eine Graphstruktur, um die Be-
rechnung zu erleichtern b) Pfadplanung auf der zuvor erzeugten Graphstruktur
und c¢) Einsatz einer geeigneten Kollisionsvermeidungsstrategie.

Die in diesem Kapitel vorgestellte Losung Neural Gas Dynamic Path Plan-
ning (NGDPP) kombiniert bestehende Methoden fiir die einzelnen Teilaufga-
ben, um die beschriebene Problemdoméne anzugehen. Dazu werden die Vortei-
le aufgezeigt, die sich aus der Kombination der gewdhlten Methoden ergeben.
Dariiber hinaus werden Verbesserungen fiir die gewéhlte Methode zur Diskre-
tisierung des kontinuierlichen Bereichs, namentlich Stable Growing Neural Gas

(SGNG), vorgeschlagen.

4.3 VVerwandte Arbeiten

Es gibt mehrere bestehende Ansétze, die zumeist nur eines der genannten
Teilprobleme behandeln. Im Kapitel 2 wurde bereits auf Ansétze zur Kollisi-
onsvermeidung eingegangen. Beim sogenannten Potential Field [68] bzw. dem
darauf aufbauenden Virtual Force Field [74] wird in einem gewissen Radius
um die Agenten herum ein Kraftfeld simuliert, so dass sie wie gleich geladene
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Teilchen voneinander oder von Hindernissen abgestofien werden. Zudem wurde
in Kapitel 2 bereits auf einfache und fortgeschrittenere Ansétze zur Diskreti-
sierung von Freiflichen eingegangen. Diese haben aber bei dem dynamischen
Multiagentenszenario, welches in diesem Kapitel betrachtet werden soll, ge-
wisse Nachteile. So hat RRT [82] den Nachteil, dass fiir jeden Agenten und
jedes anzusteuernde Ziel ein neuer Baum konstruiert werden muss, der zum
Ziel fithrt. PRM [66] wiederum hat den Nachteil, dass es sich nicht an dyna-
misch verdndernde Umgebung anpassen kann, sondern die Diskretisierung bei
jeder Anderung komplett neu vorgenommen werden muss. Deshalb baut die-
ses Kapitel auf einen Ansatz namens Stable Growing Neural Gas auf, welcher
sich kontinuierlich an Verdnderungen im Raum anpasst und auf dessen resul-
tierenden Graph multiple Agenten geroutet werden koénnen. Dafiir sollen im
Folgenden die vorhandenen Vorarbeiten anderer Autoren vorgestellt werden.

4.3.1 Self Organizing Feature Map

Neural Gas basiert auf Self-Organizing (Feature) Maps (SOM) [72]. Diese sind
eine spezielle Art kiinstlicher neuronaler Netze und fallen in die Kategorie der
Unsupervised Learning Methoden. Sie sind eine Methode der Dimensionsre-
duktion, da sie dazu verwendet werden konnen héherdimensionale Eingabe-
daten auf eine niedriger dimensionierte (in der Regel ein- oder zweidimen-
sional), diskrete Représentation abzubilden (genannt Map). Dementsprechend
konnen SOM zur Visualisierung und Strukturierung hoherdimensionaler Daten
und damit dem Data-Mining dienen. SOM wurden 1982 von Teuvo Kohonen
vorgeschlagen und beruhen auf der Beobachtung, dass mit einem einfachen
Netzwerk adaptiver physikalischer Elemente (im Sinne von kiinstlichen Neuro-
nen), Signale aus einem priméren Ereignisraum automatisch auf einen Satz von
Ausgangsreaktionen abgebildet werden kénnen, so dass die Reaktionen diesel-
be topologische Ordnung erhalten wie die der priméren Ereignisse. Das soll
bedeuten, es wurde ein Prinzip entdeckt, das die automatische Bildung topo-
logisch korrekter Karten von Merkmalen beobachtbarer Ereignisse erleichtert
[72]. Diese Art von Netzwerkstruktur wird als verwandt mit den Feedforward-
Netzwerken betrachtet, da sie als Graph mit durch Kanten verbundene Knoten
visualisiert werden. Allerdings unterscheiden sich die Netzwerke grundlegend
in Anordnung und Motivation der zu losenden Aufgabe. Bereits SOM eig-
nen sich zur Diskretisierung von Freiflichen, in dem die freien Bereiche den
priméren Signal- bzw. Ereignisraum darstellen und sich die Knoten bzw. Neu-
ronen in der SOM Freifliche ausrichten. Der die Freifliche abdeckende Graph
aus Knoten und Kanten kann dann zur Pfadplanung im Raum verwendet wer-
den. Allerdings sind SOM in ihrer urspriinglichen Form relativ unflexibel, so
dass die Knoten in einem rechteckigem oder hexagonalem Gitter angeordnet
sind (vorstellbar wie ein Fischernetz, dass sich in der Freifldche aufspannt). Da-
bei sind aber die Anzahl der Knoten und Kanten vorbestimmt und es kommt
leicht zu Abbildungsfehlern bzw. Anomalien, so dass sich z.B. das gedachte
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Fischernetz in sich verdreht. SOM koénnen in ihrer urspriinglichen Form auch
nicht mit mehreren Freiflichen umgehen, die keine Verbindung untereinander
haben, so dass sich im resultierenden Graph félschlicherweise Kanten zwischen
den eigentlich getrennten Radumen befinden. Deshalb wird im Folgenden auf
Weiterentwicklungen der SOM eingegangen.

4.3.2 Neural Gas

Die Autoren des Neural Gas Ansatzes Martinetz und Schulten [95] bezeich-
nen ihn als Vektorquantisierungstechnik unter anderem zur Datenkompressi-
on. Eine der dltesten Methoden dieser Art ist das Voronoi Diagramm [139].
Bei diesem wird ein Raum A € R"™ anhand vordefinierter Referenzvektoren
w; € R"i=1,--- N so aufgeteilt, dass ein jeder Punkt v € A durch den am
besten passenden Referenzvektor w; repréasentiert wird. Um diesen zu bestim-
men kommt in der Regel die euklidische Distanz zum Einsatz ||v—wj||2, welche
minimiert werden soll. Dies fiihrt dazu, dass der Raum A in eine Anzahl von
Unterraumen
A ={v e Al o —wylla < [lo—wis Vi,

die so genannten Voronoi Regionen. Diese Regionen bzw. deren durch Kan-
ten verbundene Mittelpunkte (die urspriinglichen Referenzvektoren w;) konne
bereits als Diskretisierung des Raumes zur Pfadplanung verwendet werden.
Allerdings sind die Referenzvektoren entweder handisch oder zuféllig gewahlt,
wodurch keine gute bzw. gleichméfige Abdeckung des Raums gewihrleistet
ist. Zudem ist die Herangehensweise nicht fiir dynamische Anderungen des
Raumes ausgelegt, wodurch die Aufteilung des Raumes bei jeder Anderung
komplett neu berechnet werden muss. Eine Mdoglichkeit, um die Referenzvek-
toren automatisiert zu wahlen stellen bereits Self-Organising Feature Maps
dar, allerdings mit den zuvor genannten Nachteilen. Deshalb schlagen Marti-
nez und Schulten den darauf aufbauenden Neural Gas Algorithmus [95] vor,
bei dem es sich dementsprechend ebenfalls um einen Unsupervised Learning
Ansatz handelt. Die Bezeichnung ,Gas* bezieht sich darauf, dass sich bei der
Visualisierung des Algorithmus, das heiftt, bei der Anordnung der Knoten im
Raum, diese gleichméfig in diesem verteilen, analog einem Gas auf molekula-
rer Ebene. Die ausgebildeten Kanten zwischen den Knoten miissen dabei nicht
zwingend ein regulires Raster aus Quadraten oder Hexagonen bilden, sondern
kénnen beliebige Graph-Strukturen annehmen. Im Vergleich zur SOM kann
dieser zudem disjunkt sein, das heifst, es kann mehrere nicht miteinander ver-
bundene Freiflichen geben.

4.3.3 Growing Neural Gas

Ein Nachteil am Neural Gas Algorithmus ist, dass eine vordefinierte Anzahl an
Iterationen durchlaufen bzw. eine vordefinierte Menge an Knoten ausgebildet
wird. Dadurch wird wie bei SOM eine gewisse Menge an Vorwissen iiber die
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Beschaffenheit des zu diskretisierenden Raumes benétigt, um die Parameter
entsprechend einstellen zu konnen. Eine relativ komplexe Freiflache, das heifst,
mit vielen Einbuchtungen oder Hindernissen, kann mehr Knoten und Kanten
fiir eine hinreichend gute Représentation bendtigen, als das bei einfach aufge-
bauten Freiflachen der Fall ist. In statischen Raumen kénnen die Parameter des
Neural Gas entsprechend angepasst werden, dass sich eine zufriedenstellende
Graph-Représentation des Raumes ergibt. Wenn aber dynamische Verénde-
rungen auftreten, konnen die Parameter nur statisch auf eine Konfiguration
eingestellt werden bzw. muss die Diskretisierung bei jeder Verdnderung des
Raumes erneut komplett durchgefithrt werden. Aus diesem Grund erweiterte
Bernd Fritzke den Neural Gas Algorithmus weiter zum Growing Neural Gas
(GNG) [39]. Der Algorithmus ist so aufgebaut, dass kontinuierlich neue Knoten
ausgebildet werden. Es kann aber auch dazu kommen, dass Kanten entfernt
werden, die ein gewisses Alter iiberschritten haben, und mit ihnen Knoten,
wenn diese iiber keine weitere Kante verfiigen. Das Alter einer Kante wird
dann zuriickgesetzt, wenn ein mit ihr verbundener Knoten néchstgelegen zu
einem zufillig erzeugten Signal aus dem urspriinglichen Ereignisraum (d.h. aus
der zu diskretisierenden, frei begehbaren Fliche) liegt. Dadurch, dass kontinu-
ierlich Knoten ausgebildet werden, wird die diskretisierte Abbildung, das heifst,
der Graph, immer préaziser je langer der Algorithmus in einem unverénderten
statischen Raum ausgefiihrt wird. Zudem erhélt der Algorithmus dadurch die
Féhigkeit, mit sich verandernden Rdumen umgehen zu kénnen. Kommen neue
begehbarer Bereich hinzu, kann der GNG direkt neue Knoten ausbilden. Fallen
Bereiche weg, werden in diesen keine Signale aus dem sogenannten Ereignis-
raum mehr erzeugt, womit zunéchst Kanten entfernt werden, die ihr Maxima-
lalter tiberschreiten und im Verlauf mit ihnen Knoten, die iiber keine Kanten
mehr verfiigen. Um zu verhindern, dass der Algorithmus eine unbegrenzte An-
zahl an Knoten produziert, was z.B. die Pfadplanung auf dem resultierenden
Graphen sehr ineffizient macht, wurde unter anderem eine maximale Anzahl
an Knoten als Abbruchkriterium fiir den Algorithmus vorgeschlagen. Es exis-
tieren Arbeiten, die explizit den GNG Algorithmus fiir die Diskretisierung von
Karten mit frei begehbaren Fliachen verwenden. Dellinger et al. verwenden den
Algorithmus, um in statischen, virtuellen Spielkarten Wegpunktgraphen zu er-
zeugen, auf welchen sich simulierte Agenten mittels Pfadplanungsalgorithmen
bewegen [24].

4.3.4 Stable Growing Neural Gas

Das Einfiihren einer Deckelung der maximalen Anzahl an Knoten in den GNG
Algorithmus erméglicht es grundsétzlich, den Algorithmus fiir eine unbekannte
Zeit auszufithren und so auch verdnderliche Rdume fortlaufend zu diskretisie-
ren. Allerdings kann es bei einem sich immerfort verdndernden Raum schwierig
sein eine maximale Anzahl an Knoten zu bestimmen, die eine hinreichend gute
Diskretisierung fiir das Routing garantiert. Damit steht der Algorithmus aber
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vor einem dhnlichen Problem, wie es schon bei den SOM mit der festen An-
zahl an Iterationen oder beim NG mit der maximalen Anzahl an Knoten der
Fall war. Deshalb erweiterten Tencé et al. den Algorithmus wiederum weiter
zum sogenannten Stable Growing Neural Gas (SGNG), um dieses Defizit zu
beseitigen [136]. Um das Problem zu beseitigen wurde eine globale Variable
eIToT .y eingefiihrt, die den Fehler angibt, den ein Knoten mindestens besit-
zen muss, damit ein neuer Knoten generiert wird. Den Fehler eines Knotens
gab es bereits im Growing Neural Gas Algorithmus und er hidngt im Groben
damit zusammen, wie weit ein Knoten von den fortlaufend erzeugten Signalen
aus dem urspriinglichen Ereignisraum entfernt ist. Auch dort wurde er bereits
zur Entscheidung herangezogen, ob neue Knoten gebildet werden sollen. Beim
SGNG Algorithmus kommt nun noch das Kriterium des errory,,, hinzu, was
in die Entscheidung einfliefst, ob ein neuer Knoten gebildet wird. Damit ist es
moglich die Prazision der Diskretisierung, das heifst, des Graphen, einzustellen
ohne dabei vorab eine Aussage iiber die Anzahl der zu erzeugenden Knoten
oder der durchlaufenen Iterationen treffen zu miissen. Dies beschreibt auch
den Begriff ,Stable* im Namen des Algorithmus. Er kann fortwéhrend ausge-
fithrt werden, um auch verdnderliche Raume zu diskretisieren und halt dabei
eine vorab eingestellte Dichte an Knoten und Kanten, ohne unerwiinscht viele
oder zu wenig Knoten und Kanten zu erzeugen. Dementsprechend kann eine
,Prazision” der Diskretisierung voreingestellt werden.

Die Abbildung 4.1 zeigt die beispielhafte Diskretisierung einer Freiflache
mittels SGNG. Zu erkennen ist der resultierende Graph, bei welchem sich die
Knoten gleichméfig auf der begehbaren Flache verteilt haben.

(5]

Abbildung 4.1: Beispielhafte Diskretisierung einer Freiflache mittels SGNG
und einem Agenten (roter Punkt), welcher auf dem resultie-
renden Graphen zu einem Ziel (lila Kreis) geroutet wird.
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4.4 Dynamische Pfadplanung mittels
neuronalem Gas

Der in diesem Kapitel vorgestellte Algorithmus — Neural Gas Dynamic Path
Planning (NGDPP) — versucht, das Problem der Pfadplanung auf sehr all-
gemeine Weise zu losen, indem er auf dynamische Raume angewendet wird,
und zwar sowohl in Form von rdumlichen Verdnderungen als auch von dyna-
mischen Hindernissen. Mehrere Agenten sind mit ihm in der Lage, sich jedem
Ziel innerhalb eines kontinuierlichen Raums zu ndhern, ohne mit Wénden,
Kollisionsobjekten oder untereinander zu kollidieren.

NGDPP verwendet einen sogenannten Signalraum, der die frei begehbare
Flache représentiert. Aus diesem Signalraum werden Stichproben an Koordi-
naten gezogen, wie sie beim Growing Neural Gas Algorithmus Anwendung
finden und fiir einen begehbaren Punkt im Raum sprechen. Nicht begehbare
Flachen des Raumes erzeugen keine Signale. Die Fliche kann in Form einer
Matrix bzw. Bitmap dargestellt werden, bei der einzelne Pixel entweder frei
oder belegt sind. Um die kontinuierliche Eigenschaft des Raumes beizubehal-
ten kann die Bitmap so grofs oder so fein wie notig sein. Die Darstellung des
Signalraumes ist allerdings nicht an eine Bitmap gebunden, so lange sich aus
ihr Signale erzeugen lassen, die der spatere Algorithmus als Teil der Freifldche
interpretiert.

Grundsétzlich ist der Algorithmus in drei parallel laufende Teile unterteilt.
Diese sind Diskretisierung, Pfadplanung und Kollisionsvermeidung.

4.4.1 Diskretisierung durch Stable Growing Neural Gas

Die Diskretisierung erzeugt einen Wegpunktgraph aus dem Signalraum. Der
Graph besteht aus Knoten und Kanten, wobei die Knoten die Positionen im
Raum und die Kanten die kollisionsfreien Uberginge zwischen ihnen darstellen.
Da sporadische Anderungen im Raum auftreten konnen, ist es notwendig, eine
Methode zur Diskretisierung zu wéhlen, die auch dynamisch eine Darstellung
dieses Raumes mitentwickeln kann. Fiir diese dynamische Diskretisierung wird
der Algorithmus des Stable Growing Neural Gas (SGNG) [136] verwendet,
bei dem es sich um eine iterative unsupervised Lerntechnik handelt, welche
die zugrundeliegende Topologie eines n-dimensionalen Raums in quantisierter
Form lernt.

Das Hauptmerkmal des hier verwendeten SGNG ist, dass es sich mit dem
sich verdndernden Raum kontinuierlich weiterentwickelt. Dariiber hinaus kann
der Algorithmus kontinuierlich ausgefiithrt werden, wiahrend er in Bezug auf
die Anzahl der Knoten zu einem stabilen Zustand konvergiert.

Sporadische Anderungen des Raumes werden im Algorithmus als Modifi-
kationen in der Raummatrix, die den Signalraum bildet, verstanden, und es
wird davon ausgegangen, dass diese Anderungen einen relativ groken Teil der
Fliche betreffen. Dariiber hinaus sollten die Anderungen nicht zu dynamisch
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auftreten, da das neuronale Gas aufgrund seiner Latenzzeit zur Behebung feh-
lerhafter Kanten oder Knoten eine gewisse Zeit benétigt (vergleichbar zu Ab-
bildung 4.2a). Daher miissen kleine oder schnelle dynamische Anderungen mit
Hilfe der Kollisionsvermeidung auf andere Weise behandelt werden, wie spéter
erlautert wird.

Algorithmus 3 NGDPP
Require: graph < GRAPH(nodes < ||, edges < [|)
area <— LOADINITIALAREA()
agents <— LOADAGENTS()
collisionObjs <— LOADCOLLISIONOBJS()

1: nodes < [nq,ns]

2: 10

3: while True do

4: 14141

5: # Zufillige Position s im Raum auswdhlen

6: S <— GETSIGNAL(area)

7 # Niaichste zwei Knoten zu s

8: ni, Ny <— NEARESTNODES(s, graph)

9: ny.error < ny.error + DISTANCE(S, ny)?

10: # ny und dessen Nachbarn in Richtung s bewegen
11: ATTRACTNODES(S, n1)

12: # Neue Kante zwischen ny und ny falls nicht vorhanden
13: NEWEDGECONNECTION(n, n2)

14: # Kanten gemdfl Abschnitt 4.4.1.2 entfernen

15: AGESELECTION(7)

16: # Heuristische Erzeugung neuer Knoten

17: SPLITNODES()

18: DECREASEALLERRORS()

19: for each agent in agents do

20: ‘ agent.STEP(area, collisionObjs, graph)

21: end for

22: end while

Der SGNG-Algorithmus wird kontinuierlich ausgefiithrt, um eine topologi-
sche Darstellung aufzubauen, die sich dynamisch mit dem Raum entwickeln
kann. Wenn ein bestimmter Bereich des Raumes unzuganglich wird, werden
dort keine Signale mehr erzeugt. Dies wiederum bedeutet, dass die Knoten
an dieser Stelle vom Algorithmus nicht mehr selektiert werden und somit das
LAlter” der verbundenen Kanten zunimmt, bis sie schliefslich entfernt werden.
Wenn alle Kanten eines Knotens entfernt wurden, wird auch der Knoten ent-
fernt. Wird dem Raum ein neuer Bereich hinzugefiigt, werden auch dort Signale
erzeugt und Knoten in ihre Richtung gezogen. Aufgrund der in der Regel gro-
fseren Absténde zwischen den bestehenden Knoten und dem Signal nimmt die
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,Fehler* Eigenschaft des Knotens zu, so dass sich mit gréferer Wahrschein-
lichkeit neue Knoten bilden, die den neu geschaffenen Raum ausfiillen. Der
High-Level-Pseudocode von NGDPP wird in Algorithmus 3 gezeigt. Der Agent
verwendet den erstellten Wegpunkt-Graphen in seiner STEP()-Methode, auf
welche im Abschnitt 4.4.3 ndher eingegangen wird. Die Variable i zahlt die
Durchlaufe der Hauptschleife und dient

Die Diskretisierung der Umgebung mit SGNG ist moglicherweise nicht op-
timal. Dieser Fehler héngt auch stark von einer ,maxError‘-Variablen ab, die
die Erzeugung neuer Knoten steuert und mit der die Genauigkeit des SGNG
kontrolliert werden kann. Ein Vergleich von zwei verschiedenen Einstellungen
dieser ,maxError* Variablen ist in Abbildung 4.2 zu sehen.

& -
l l

C

i'

. Al
(a) o (b) »

Abbildung 4.2: Im Vergleich der SGNG mit niedriger (a) und hoher Prézision
(b) féllt auf, dass im ersten Fall falsche (nicht kollisionsfreie)
Kanten gebildet werden kénnen (rot eingeférbt).

Um es den Agenten zu ermoglichen, zu jedem beliebigen Ziel im Raum zu
navigieren, wird vorgeschlagen, die Ziele als Knoten in den Graphen zu inte-
grieren. Zielknoten miissen nicht zu Beginn definiert werden, sondern kénnen
zur Laufzeit eingefiigt werden. Dies ist besonders niitzlich, wenn zu Beginn
nicht alle Ziele bekannt sind. Im Gegensatz zu einem normalen Knoten hat ein
Zielknoten die folgenden drei Eigenschaften:

1. Direkt nachdem ein Zielknoten erstellt wurde muss dieser mit dem Kno-
ten verbunden werden, der die kiirzeste Entfernung zu ihm hat. Andern-
falls wiirde er sofort geltscht.

2. Wenn der Zielknoten nur eine Kante hat und diese Kante das ,maxAge"
iiberschreitet, muss seine Variable ,Alter um mindestens eins reduziert
werden, um die Kante zu erhalten.

3. Ziele miissen statisch sein. Wenn der Algorithmus versucht, einen Ziel-
knoten zu verschieben, weil er der néchste Knoten zu einem Signal (oder
der topologische Nachbar eines solchen Signals) ist, ist dies nicht zuléssig
und wird daher nicht ausgefiihrt.
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Aus diesen Eigenschaften folgt, dass es fiir den SGNG-Algorithmus nicht mog-
lich ist, einen Zielknoten zu entfernen. Sie miissen anderweitig entfernt werden,
z.B. wenn ein Agent sein Ziel erreicht hat.

4.4.1.1 Problem des nachsten Nachbarn

Ein grofer Teil des Berechnungsaufwandes des SGNG wird durch die Notwen-
digkeit verursacht, in jeder Iteration die Knoten mit der kiirzesten Entfernung
zu einer bestimmten Position zu finden. Diese Suche konnte einfach dadurch
erfolgen, dass man den Abstand zwischen jedem Knoten im Graphen und der
Position berechnet und dann die Knoten entsprechend sortiert. Dies ist jedoch
recht ineffizient, insbesondere bei einer hohen Anzahl von Knoten. Deshalb
soll diese Suche optimiert werden. Aufgrund des hochdynamischen Charakters
von SGNG, bei dem sich die Knoten bei jeder Iteration im Raum bewegen,
kommen fortgeschrittene raumaufteilende Datenstrukturen wie k-d Bédume [11]
nicht in Betracht, da diese Datenstrukturen in jeder Iteration aufwendig neu
aufgebaut oder aktualisiert werden miissten.

Es wird deshalb ein einfacherer Ansatz verwendet, welcher den Raum in
welchem der Graphen aufgespannt wird, in Gitterzellen unterteilt. Jeder Kno-
ten wird in einem zweidimensionalen Array an der Position gespeichert, an
der er sich innerhalb dieses Gitters befindet. Ein Knoten, der sich an der
Position (x,y) befindet, wird dann in dem Array an der Position g¢;; mit
(1,7) = ([(z/a)], [ (y/a)]) gespeichert, wobei a die Genauigkeit des Gitters an-
gibt und |...] das Ergebnis auf ganze Zahlen abrundet. Die Genauigkeit muss
zu Beginn definiert werden und darf wiahrend der Laufzeit des Algorithmus
nicht verdndert werden. Werden alle Knoten nach diesem Schema abgespei-
chert, kann es genutzt werden, um den néchsten Knoten im Graphen effizienter
zu finden. Immer wenn ein Knoten verschoben wird, muss auch seine Positi-
on innerhalb des Arrays iiberpriift und eventuell aktualisiert werden. Dies ist
kein Problem, da die Besprechungsvorschrift fiir g; ; sehr schnell ausgewertet
werden kann.

4.4.1.2 Sortierte Liste fiir Kanten

Ein weiterer Faktor, der den Rechenaufwand des Algorithmus erhoht, ist die
Berechnung des Kantenalters. Im Prinzip erfordert der SGNG-Algorithmus,
dass jede Kante eine ,Alter” Eigenschaft erhélt, die bei jeder Iteration um
eins erhoht wird. Zusétzlich muss fiir jede Kante gepriift werden, ob sie ein
,maxAge" iiberschritten hat. Deshalb wurden in [56] die folgenden Anderungen
vorgeschlagen:

Jede Kante erhélt einen ,Geburt‘-Zeitpunkt anstelle eines ,Alters”. Diese
gibt den Iterationsschritt des Algorithmus an, in dem die Kante erzeugt wur-
de. Die Kanten werden nun in einer Liste gespeichert. Die élteste Kante, deren
,Geburt” die niedrigste ist, steht an erster Stelle. Sobald eine neue Kante er-
stellt wird, hat sie ein Alter von Null (,Geburt“ = aktueller Iterationsschritt)
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4.4 Dynamische Pfadplanung mittels neuronalem Gas

und wird einfach am Ende der Liste hinzugefiigt. Die resultierende Liste ist
natiirlich sortiert, da der Iterationszahler streng monoton ansteigend ist. Fiir
die Loschung veralteter Kanten muss der Algorithmus nicht mehr in jeder Ite-
ration alle Kanten priifen, sondern kann einfach die erste Kante in der Liste
inspizieren. Die Subtraktion ihrer ,Geburt”“ vom aktuellen Iterationsschritt er-
gibt ihr Alter. Wenn dieser Wert das ,maxAge” iiberschreitet, wird sie aus der
Liste und aus dem Graphen geloscht. Dann muss auch die folgende Kante da-
hingehend iiberpriift werden, ob es sich um das gleiche Alter handelt. Wenn sie
das Hochstalter nicht {iberschritten hat, kann berechnet werden, wann sie die-
ses zum frithesten Zeitpunkt iiberschreitet, indem der ,Geburtswert* von der
aktuellen Iterationszahl subtrahiert wird. Durch die Speicherung dieses Wertes
kann ermittelt werden, fiir wie viele Iterationen es nicht notwendig ist {iber-
haupt zu priifen, ob eine Kante zu alt ist. Der hier vorgestellte Algorithmus
erspart sich also nicht nur die Iteration iiber alle Kanten, sondern muss auch
die Kanten fiir mehrere Iterationen der Hauptschleife iiberhaupt nicht mehr
iiberpriifen.

Es kommt in SGNG auch vor, dass das Alter der Kanten auf null zurtick-
gesetzt werden soll, wenn ein mit ihr verbundener Knoten durch ein Signal in
seiner Nahe aktiviert wird. In diesem Fall wird die Kante aus der Liste ent-
fernt, egal an welcher Position sie sich befindet, ihre ,Geburt* auf die aktuelle
Iterationszahl gesetzt und sie am Ende der Liste hinzugefiigt.

4.4.2 Pfadplanung mittels A* Algorithmus

Parallel zum Wegpunktgraph muss ein Pfad fiir den bzw. die Agenten berech-
net werden. Aufgrund der dynamischen Eigenschaft des Graphen sind geplante
Pfade nicht unbedingt iiber die Zeit giiltig. Dieses Problem kann durch eine
kontinuierliche Neuberechnung des Pfades eines Agenten gelost werden. Bei
mehreren Agenten muss jeder Agent seinen eigenen Pfad parallel mit Hilfe des
global verfiigharen Wegpunktgraphen berechnen.

Fiir die Pfadplanung kommt der A*-Algorithmus [62| zum Einsatz, da der
gebildete Wegpunktgraph im euklidischen Raum liegt und somit heuristische
Informationen leicht extrahiert werden kénnen, was einen Leistungsvorteil ge-
gentiber dem Dijkstra-Algorithmus 28] bietet. Fiir den A*-Algorithmus ist es
notwendig, die Kosten der Kanten zu kennen. Im vorliegenden Fall werden die-
se durch den Abstand zwischen den Knoten im Raum beschrieben. Die Kosten
einer Kante zwischen zwei Knoten kann mit Hilfe des euklidischen Abstands
berechnet werden. Da diese Berechnung auf alle Kanten angewendet werden
muss, die bei der Pfadplanung untersucht werden, macht sie einen grofsen Teil
des Berechnungsaufwands der Pfadplanung aus.

Der den Graphen aufspannende SGNG-Algorithmus hat eine entscheidende
Eigenschaft, die sich der NGDPP zunutze machen kann, um sich diese Berech-
nungen zu sparen. Der SGNG-Algorithmus ist so konzipiert, dass die Knoten
in einen Zustand konvergieren, in dem sie gleichméfig im Raum verteilt sind,
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ghnlich wie ein Gas auf molekularer Ebene. Dies zieht nach sich, dass sich die
zwischen den Knoten gebildeten Kanten auf ziemlich genau die gleiche Lange
ausgleichen. Diese Eigenschaft ergibt sich aus der Tatsache, dass die erzeug-
ten Signale gleichméfig im Raum verteilt sind und die Knoten entsprechend
erzeugt oder verschoben werden.

Die Tatsache, dass alle Kantenléngen nahezu gleich lang sind (vgl. Abbildung
4.5), macht die Berechnung ihrer exakten Lénge fiir die Pfadplanung iiberfliis-
sig. Es geniigt, die Kantenkosten gleich eins zu setzen. Der Leistungsvorteil,
der sich aus dieser Methodik zusammen mit der Tatsache ergibt, dass keine
Verschlechterung des Pfades auftritt, ist einer der Beitrage dieses Kapitels und
wird in Abschnitt 4.5 weiter ausgewertet.

4.4.3 Kollisionsvermeidung durch den Potential Field
Ansatz

Ein Kollisionsobjekt, d.h. ein Objekt, das sich im Raum bewegt, veréindert den
urspriinglichen Raum nicht direkt. Natiirlich kann der Agent den Bereich, in
dem sich ein Kollisionsobjekt befindet, nicht betreten, obwohl dieser Bereich
Teil des Raums ist. Im Prinzip konnte das Kollisionsobjekt auch als eine Ver-
anderung des Raums definiert werden. Eine solche Interpretation ist jedoch
aufgrund der folgenden Eigenschaften eines Kollisionsobjekts nicht sinnvoll.

Ein Kollisionsobjekt verédndert seine Grofse nicht, ist meist in Bewegung und
in der Regel viel kleiner als die in diesem Kapitel angenommenen sporadischen
Veranderungen, die im Raum auftreten kénnen. Da das Neural Gas einige Zeit
braucht, um sich an Verdnderungen anzupassen, ist es nicht praktikabel, es
direkt auf kleine, sich schnell bewegende Objekte anzuwenden. Der wichtigere
Grund ist aber, dass der Graph eine global giiltige Diskretisierung des Raumes
darstellen soll, die von multiplen Agenten parallel genutzt werden kann. Geht
man von einem Gebiet aus, in dem sich zwei Agenten unabhéngig voneinander
bewegen sollen, so ist der andere Agent aus der Sicht eines Agenten nichts
anderes als ein Kollisionsobjekt, das sich relativ unvorhersehbar bewegt. Wiirde
man das Neural Gas direkt anwenden, um Kollisionsobjekte zu vermeiden, wére
es notwendig, fiir jeden einzelnen Agenten einen separaten SGNG-Graphen zu
erstellen, da der Graph nicht mehr global giiltig wére. Ein global giiltiger Graph
hat jedoch den grofien Vorteil, dass er von einer zentralen Verarbeitungseinheit
berechnet werden kann, wiahrend er von mehreren Agenten gleichzeitig genutzt
wird.

Daher wird fiir Kollisionsobjekte die Verwendung des Potential-Field-
Ansatzes 73] vorgeschlagen. Um mehrere Objekte im gleichen Raum ohne
Kollisionen zu bewegen, wird das Phdnomen des Elektromagnetismus der Na-
tur nachempfunden, bei welchem zwei Teilchen mit gleicher Ladung gegenseitig
abstoflen. Dieses Konzept wird auf Kollisionsobjekte angewendet. Objekte im
Raum werden im Prinzip wie gleich geladene Teilchen behandelt, so dass sie
sich im Falle einer drohenden Kollision voneinander abstofen und so eine Kol-
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lision verhindert wird.

Der Potential-Field-Ansatz allein reicht allerdings nicht fiir die Pfadplanung
aus. Er ist jedoch sehr wirksam, um Kollisionen zwischen Objekten im lokalen
Raum zu vermeiden. Deshalb wird er beim NGDPP-Algorithmus verwendet.
Um das ,Potential Field* anzuwenden und es einem Agenten zu ermdoglichen,
seinen geplanten Weg lokal zu verlassen, wird der Basisagent, der nur durch
seine Position definiert wurde, zu einem , Kraftfeldagenten“ erweitert, der durch
die folgenden drei Eigenschaften definiert ist.

1. Die Position des Kraftfeldes. Das Kraftfeld selbst ist als Kreis definiert,
innerhalb dessen das ,Potential Field berechnet wird und in dessen Zen-
trum sich der Agent befindet.

2. Der Wahrnehmungsradius ist der Radius des Kraftfeldes, ab welchem
Kollisionsobjekte detektiert werden und Auswirkungen auf den Agenten
im Zentrum des Kraftfelds haben.

3. Die Position des Agenten wird relative zur Position des Kraftfeldes defi-
niert, also zum Mittelpunkt des Wahrnehmungskreises.

Der Agent ist von einem Kraftfeld umgeben, innerhalb dessen Kollisionsob-
jekte detektiert werden. Der Radius des Kraftfelds sollte deutlich grofser ge-
wéahlt werden als der Radius des Agenten selbst. Infolgedessen hat der Agent
keine absolute Position im Raum mehr, sondern erhalt relative Koordinaten
zum Zentrum seines Kraftfeldes. Anstatt den Agenten also direkt entlang sei-
nes Pfades zu bewegen, wird nun das Zentrum des Kraftfelds entlang des Pfa-
des bewegt, wobei sich der Agent normalerweise in der Mitte des Kraftfeldes
(x = 0,y = 0) befindet. Steht eine Kollision mit einem anderen Agenten (bzw.
einem statischen Hindernis) unmittelbar bevor, wenn das Kollisionsobjekt also
in den Kraftfeldradius des Agenten eintritt, wird der Agent von diesem abge-
stofen und kann sich innerhalb seines Kraftfeldes bewegen (siehe Abbildung
4.4). Da auf den Agenten sténdig eine anziehende Kraft zur Mitte des Kraft-
feldes hin ausgeiibt wird, kehrt der Agent in seine relative Nullposition zuriick,
wenn sich kein Kollisionsobjekt mehr innerhalb seines Erfassungsradius befin-
det. Ein weiterer Einblick in die Bewegung des Agenten wird im Algorithmus 4
gegeben. Der gesamte NGDPP-Prozess ist in Abbildung 4.3 zusammengefasst.

Sporadische

Anderungen
Kontinuierliche Lokale Korrektur mit
@ Berechnung mit A* Potential Field
R i} Wegpunkt :> Pfad :> Ausfiihrung ﬂ Kollisions-
aum .
( Graph <: <: (Bewegung) <: objekte
Kontinuierliche Kontinuierliche
Berechnung von SGNG Korrektur

Abbildung 4.3: Struktur des NGDPP
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(a) ® (b) e

Abbildung 4.4: Ein Agent (rot) weicht einem Kollisionsobjekt (blau) inner-
halb seines Kraftfeldes aus. Nachdem das Kollisionsobjekt den
Detektionsradius verlassen hat, kehrt der Agent zum Zentrum
zuriick.

Algorithmus 4 agent.STEP()

Require: graph < GRAPH(nodes < ||, edges < |[|)
area < LOADINITIALAREA()
collisionObjs < LOADCOLLISIONOBJS()
target € graph.nodes

1: function STEP(area, collisionObjs, graph)()

2 # Agenten gemdfl Abschnitt 4.4.3 bewegen

3 MOVEAGENTINFORCEFIELD( collisionObjs)

4: # Ndchsten Knoten zu s im Graph bestimmen
5: n < NEARESTNODE(agent.position, graph)

6 path < PATHPLANNING(n, target)

7 # Einen Schritt entlang des Pfades bewegen

8: MOVEFORCEFIELD(path)

9: end function

108



4.5 Evaluation

4.5 Evaluation

In diesem Abschnitt wird die Beobachtung {iber die gleichméfig verteilten
Kantenldngen und andere Eigenschaften von NGDPP, wie auftretende Kolli-
sionen, empirisch bewertet. Aufserdem wird NGDPP mit verwandten Ansétzen
verglichen.

Zunéchst soll mit Abbildung 4.5 eine beispielhafte Diskretisierung einer Frei-
flache durch NGDPP gezeigt werden. Ersichtlich sind die gleichméfig im Raum
verteilten Knoten des Graphen, was zu einer Homogenitit in den Léngen der
Kanten fithrt. Die Agenten, die verschiedene Ziele ansteuern, sind mit einem
Virtual Force Field umgeben und stofsen sich untereinander ab. Sie konnen
sich in einem gewissen Ausmafs aus dem Zentrum des Kraftfeldes bewegen, um
Kollisionen miteinander zu verhindern.

Abbildung 4.5: Beispielhafte Diskretisierung einer Freifliche mittels NGDPP
zusammen mit multiplen Agenten, die zu verschiedenen Zielen
geroutet werden. Sie sind mit einem Virtual Force Field um-
geben und stofsen sich in einem gewissen Radius von einander
ab, um Kollisionen zu vermeiden.

4.5.1 Vereinfachung fiir die Verwendung des A*
Algorithmus

Im Abschnitt 4.4.2 wurde die Annahme getroffen, dass der SGNG-Algorithmus
einen Graphen mit gleich langen Kanten erzeugt. Dies vereinfacht die Pfadpla-
nung, da die tatsdchlichen Kantenlangen nicht berechnet werden miissen, was
einen Leistungsvorteil ergibt. In Abbildung 4.6 sind sowohl die Mittelwerte als
auch die Varianzen der Kantenldngen tiber 100.000 Iterationen dargestellt. Zu
Beginn ist ein starker Ausschlag in der Varianz zu erkennen, der aber schnell
gegen Null konvergiert. Auch der Mittelwert konvergiert nach einigen tausend
Iterationen des Algorithmus gegen einen bestimmten Wert. Der genaue Wert
gegen welchen die Kantenlidngen konvergieren hangt mafsgeblich von der Ein-
stellung des ,maxError“ Parameters ab, der die Feinheit der Diskretisierung
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steuert. Der genau Wert der Kantenldngen soll aber gerade ersetzt werden,
indem alle Kantenldngen als gleich angenommen werden, d.h. z.B. als eins, um
die Ausfihrung des A* Algorithmus zu beschleunigen.

Die obige Annahme wurde verwendet, um die Leistung von vier verschie-
denen Pfadplanungsalgorithmen zu vergleichen. Abbildung 4.7 zeigt, dass die
,vereinfachten Verfahren, welche die Annahme nutzen, die anderen in Bezug
auf die Leistung iibertreffen. Dariiber hinaus wurde fiir mehr als 1 Million Ite-
rationen {iberpriift, ob die Verfahren gegeniiber der Vereinfachung eine andere
Pfadlange berechnen. Dies konnte theoretisch durch ungenaue Kantenlédngen,
aber auch durch die heuristische Arbeitsweise der A* geschehen. Es wurde je-
doch keine einzige Abweichung in der Pfadlange gefunden. Dadurch wird nicht
nur die Leistung verbessert, sondern es ist auch sehr wahrscheinlich, dass der
berechnete Pfad seine Qualitdt behélt.
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Abbildung 4.6: Mittelwert und Varianz aller tatséchlichen Kantenldngen tiber
mehr als 100.000 Iterationen von NGDPP.
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Abbildung 4.7: Leistungsvergleich von Pfadfindungsalgorithmen mit und ohne
die angenommene Vereinfachung.
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4.5.2 Nachste-Nachbarn-Suche und Kantenbehandlung
von NGDPP

An dieser Stelle werden die in Abschnitt 4.4.1.1 und 4.4.1.2 betrachteten Leis-
tungsverbesserungen bewertet. Ziel ist es, herauszufinden, ob der theoretische
Vorteil der Konzepte empirisch nachgewiesen werden kann. Das Problem des
,Néchsten Nachbarn“ bezieht sich auf die Tatsache, dass es sehr oft notwendig
ist, den Knoten des Graphen mit dem geringsten Abstand zu einer bestimm-
ten Position im Raum zu finden. Eine einfache Methode wére, den Abstand
zu allen Knoten zu berechnen und dann denjenigen auszuwéhlen, der den ge-
ringsten Abstand hat. Im Abschnitt 4.4.1.1 wurde jedoch eine Verbesserung
vorgestellt. Abbildung 4.8a zeigt die durchschnittlichen Iterationen pro Sekun-
de fiir eine unterschiedliche Anzahl von Knoten im Graph. Die Trendlinie ergibt
sich, indem bezogen auf die gleichfarbigen Datenpunkte ein exponentieller Zer-
fallsprozess angepasst wurde. Aus der resultierenden Trendlinie ist ersichtlich,
dass das neu eingefiihrte Verfahren eine, wenn auch geringe, Verbesserung der
Leistungsfiahigkeit des Algorithmus darstellt, was insbesondere bei einer grofse-
ren Anzahl von Knoten und damit hoherer Genauigkeit des Wegpunktgraphen
der Fall ist.

Da der Algorithmus einen Mechanismus benétigt, um das Alter von Kanten
zu bestimmen und sie zu l6schen, wenn sie ein bestimmtes Alter iiberschreiten,
wurde in Abschnitt 4.4.1.2 eine Leistungsverbesserung vorgeschlagen, die die
Kanten in einer nach deren Alter sortierten Liste speichert. Abbildung 4.8b
zeigt die durchschnittlichen Iterationen pro Sekunde fiir eine unterschiedliche
Anzahl von Knoten im Graph. Die Trendlinie, die sich auf die gleichfarbi-
gen Daten bezieht, ergibt sich aus einem exponentiellen Zerfallsprozess, dessen
Parameter an die Datenpunkte angepasst wurde. Auf diese Weise wurde empi-
risch gezeigt, dass die Anwendung der Verbesserung zu einem Leistungsvorteil
fiihrt, da die Varianten des NGDPP mit der jeweiligen Verbesserung mehr
[terationen pro Sekunde erreichen.

-- NGDPP mit Verbesserung (Trend) X ---- NGDPP mit Verbesserung (Trend)
NGDPP ohne Verbesserung (Trend) NGDPP ohne Verbesserung (Trend)
e NGDPP mit Verbesserung A e NGDPP mit Verbesserung
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(a) Ergebnisse fiir die Verbesserung  (b) Ergebnisse mit einer sortierten
der Néachste-Nachbarn-Suche. Liste der Kanten.

Abbildung 4.8: Vorgeschlagene Leistungsverbesserungen
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4.5.3 Kollisionen

NGDPP ist ein heuristischer Algorithmus und Kollisionen kénnen sowohl zwi-
schen Agenten als auch zwischen Agenten und ihrer Umgebung auftreten.
Wie im Abschnitt 4.4.1 erwahnt, ist die Diskretisierung der Umgebung mit
SGNG nicht perfekt, da die Genauigkeit an Parameter des Algorithmus gebun-
den ist und auch aufgrund der Tatsache, dass die Diskretisierung sich iterativ
an Verdnderungen der Umgebung anpasst. Aus diesem Grund wird in diesem
Experiment die Anzahl der falschen Kanten, d.h. Kanten, die sich mit der Um-
gebung schneiden (siche Abbildung 4.2), nach einer Anderung der Karte iiber
die weitere Ausfithrung von NGDPP gemessen. Das Experiment zeigt, dass der
Anteil der falschen Kanten (oder Knoten) nach einer Anderung der Karte mit
fortlaufender Ausfithrung von NGDPP signifikant abnimmt (Abbildung 4.9).

Abbildung 4.10 zeigt die Auswertung von auftretenden Kollisionen zwischen
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Abbildung 4.9: Prozentsatz der falschen Kanten iiber die Ausfiihrung von NG-
DPP hinweg (Iterationen der Hauptschleife).
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Abbildung 4.10: Auswertung der Kollision mehrerer Agenten.
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Abbildung 4.11: Leistungsvergleich von NGDPP zu A* Routing auf einem
Graphen, der sich aus der Interpretation jedes Pixels des
Grundrisses als Knoten ergibt.

Agenten. Im Experiment sammelte eine Anzahl von 1-20 Agenten zuféllige
Ziele iiber 100.000 Iterationen in einem freien Raum. Da Kollisionen proba-
bilistisch sind, wurde das Experiment fiir jede Anzahl von Agenten achtmal
wiederholt. Die Kurve zeigt die durchschnittliche Anzahl von Kollisionen pro
Agentenanzahl. Es ist zu erkennen, dass eine gréfere Anzahl von Agenten hau-
figer zu Kollisionen fiihrt.

4.5.4 Vergleich mit anderen Methoden

In Abbildung 4.11 wird der NGDPP-Algorithmus mit einem anderen, sehr
einfachen Wegfindungsverfahren verglichen, um seine Effizienz zu zeigen. Das
fiir den Vergleich herangezogene Verfahren verwendet den A*-Algorithmus zur
Pfadfindung, der zugrundeliegende Graph ergibt sich jedoch aus der Tatsache,
dass jedes begehbare Pixel des Grundrisses in einen Knoten mit Kanten zwi-
schen benachbarten Knoten umgewandelt wird. Bei groferen Rdumen nimmt
die Laufzeit dieser Methode quadratisch zu, wiahrend die Laufzeit des NGDPP-
Algorithmus unveréndert bleibt. Dies liegt daran, dass sich ohne Anpassung
der Parameter des NDGPP-Algorithmus die Anzahl der erzeugten Knoten und
Kanten selbst bei héher aufgelosten Karten nicht dndert und damit auch seine
Laufzeit konstant bleibt.

Vergleich mit Probabilistic Roadmaps

In Abschnitt 4.3 wurde der PRM-Ansatz mit dem Kritikpunkt erwéhnt, dass
die Probabilistic Roadmap nach jeder Veranderung des Raumes komplett neu
aufgebaut werden muss. Wiahrend dieser Rekonstruktion des Wegpunktgra-
phen kann kein Routing ausgefiihrt werden. Im Vergleich dazu passt sich der
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Abbildung 4.12: Leistungsvergleich von NGDPP mit einer einfachen PRM-
Implementierung (adaptiert von [127]).

hier vorgestellt NGDPP-Ansatz dynamisch an Anderungen an und erlaubt
kontinuierlich Routing-Abfragen (mit der Einschrdankung, dass Kanten bei der
Anpassung von Anderungen mit Hindernissen kollidieren koénnten oder mit
ungeeigneten Parametereinstellungen, wie in Abschnitt 4.4.1 erwéhnt).

Im Experiment wurden beide Ansétze fiir die Navigation eines einzelnen
Agenten verwendet, der Ziele sammeln musste, die im Verlauf von 5 Minuten
an zufilligen Positionen auf der Karte auftauchten. In diesen 5 Minuten traten
Verinderungen der Karte mit unterschiedlichen Geschwindigkeiten auf. Die
Veranderungen hatten den Charakter, dass Teile der Karte zugénglich und
wieder blockiert wurden. Das Experiment wurde fiir jeden Algorithmus und
jede Kartendnderungsrate 10 Mal wiederholt. Der Mittelwert der Ergebnisse
ist in Abbildung 4.12 eingezeichnet.

Die Ergebnisse zeigen, dass der Agent, der NGDPP verwendet, im Verlauf
von 5 Minuten eine nahezu konstante Menge an Zielen sammelt, da die An-
passung des Routing-Graphen an die Kartendnderungen und die Wegplanung
des Agenten verzahnt ablaufen. Auf der anderen Seite muss der Agent, der den
PRM-Ansatz verwendet, auf die Fertigstellung des Wegpunktgraphen warten,
bevor die Navigation beginnen kann. Wenn das Intervall zwischen Kartenén-
derungen gering ist, z.B. 2 Sekunden, nimmt die Erstellung des Graphen die
meiste Zeit in Anspruch, so dass der Agent keine Zeit hat, sich zu bewegen, be-
vor die nichste Anderung eintritt und der Graph wiederum neu erstellt werden
muss.

Vergleich mit Rapidly Exploring Random Trees

Wie in Abschnitt 4.3 erwéhnt, besteht ein Problem bei RRT (siehe Abschnitt
2.3.2) darin, dass fiir jeden Agenten ein eigener Graph (Baum) erstellt werden
muss. Die Uberlegung war hier, dass mit zunehmender Anzahl von Agenten
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NGDPP der RRT-Methode iiberlegen sein sollte. Dies beruht auf der Tatsache,
dass bei NGDPP alle Agenten den gleichen Wegpunktgraph verwenden kon-
nen. Um diese These empirisch zu verifizieren, wurde das folgende Experiment
durchgefiihrt.

Die beiden Algorithmen wurden verwendet, um eine Anzahl von 1 - 10 Agen-
ten zuféllig platzierte Ziele (aber fiir beide die gleichen) fiir 3 Minuten in 10
verschiedenen Umgebungen sammeln zu lassen. Die Ergebnisse dieses Experi-
ments sind in Abbildung 4.13 zu sehen.
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Abbildung 4.13: Leistungsvergleich von NGDPP mit einer einfachen RRT-
Implementierung (adaptiert von [127]).

Das Experiment zeigt, dass das NGDPP dem RRT-Ansatz iiberlegen ist.
Agenten, die NGDPP verwenden, sammeln mehr Ziele in der gleichen Zeit,
was auf die hohere Planungszeit von RRT zuriickzufiihren ist, wiahrend der
NGDPP-Wegpunktgraph kontinuierlich von allen Agenten parallel verwendet
werden kann. Dieser Unterschied nimmt, wie bereits angenommen, mit einer
héheren Anzahl von Agenten zu.

4.6 Diskussion und Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde vom Autor eine neue ganzheitliche Methode zur Pfad-
planung in dynamischen Umgebungen entwickelt und vorgestellt: der NGDPP-
Algorithmus. Die in der Motivation dieses Kapitels im Abschnitt 4.2 erwéhnten
Teilprobleme der Problemdoméne, Diskretisierung, Pfadplanung und Kollisi-
onsvermeidung, wurden separat behandelt. Die dynamische Diskretisierung des
Raumes wurde mit dem SGNG-Algorithmus geldst. Der resultierende Weg-
punktgraph kann dann vom A*-Algorithmus zur Planung eines giiltigen Pfa-
des verwendet werden. Wahrend der Ausfithrung wird dieser Pfad mit der
,Potential Field“-Methode lokal angepasst, so dass Kollisionen mit dynami-
schen Hindernissen vermieden werden. Im Abschnitt 4.4 wird erldutert, wie
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4 Bewegung multipler Agenten

diese Methoden zusammenwirken, um den neuen NGDPP-Algorithmus zu bil-
den, und welche Synergien durch die Kombination der Methoden entstehen.
Bei der Auswertung ergeben die vorgeschlagenen Anderungen, die an den Me-
thoden fiir die Teilprobleme vorgenommen werden kénnen, um rechnerische
Vorteile zu erzielen geringfiigige Leistungsverbesserungen. Insgesamt zeigt der
Algorithmus im Vergleich zu verwandten Arbeiten wie PRM oder RRT eine
gute Leistung mit Leistungsvorteilen in gewissen Anforderungsbereichen, wie
haufigen Kartendnderungen oder der Unterstiitzung multipler Agenten.

Die meisten realen Agenten kénnen keine plotzlichen Drehungen z.B. in ei-
nem 90°-Winkel ausfithren. Solche Agenten wéren wahrscheinlich nicht in der
Lage, die meisten vom NGDPP-Algorithmus geplanten Wege auszufiihren. Ei-
ne mogliche Losung hierfiir ist die Glattung des Pfades mit Splines [15] bzw.
durch den De-Casteljau-Algorithmus [4]. Inwieweit dies auf einen durch den
NGDPP-Algorithmus berechneten Pfad angewendet werden kann, ist zu prii-
fen.

Es ist davon auszugehen, dass der Algorithmus ohne weiteres fiir dreidi-
mensionale Rdume angepasst werden kann, da alle verwendeten Methoden,
d.h. sowohl das Neural Gas, das Potential Field, als auch die Verbesserungs-
vorschldge, in einer dreidimensionalen Anwendung moglich wéren. Der Algo-
rithmus kénnte dann z.B. fiir die Bewegungsplanung von fliegenden Drohnen
verwendet werden. Die Anwendbarkeit vom NGDPP und seine Leistungsfahig-
keit in dreidimensionalen Raumen ist jedoch noch nicht getestet worden und
lassen Raum fiir weitere Untersuchungen.
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Nachdem in den vorangegangen Kapiteln untersucht wurde, wie einzelne oder
auch mehrere Agenten zu individuellen Zielen gesteuert werden kénnen, soll
in diesem Kapitel betrachtet werden, ob eine Gruppe an Agenten als Einheit
gelenkt werden kann. Dazu wird ein Szenario entwickelt, in welchem die einzel-
nen Individuen mittels Reinforcement Learning darauf trainiert werden einem
virtuellen Futterpunkt zu folgen. Das ausgewihlte Trainingsverfahren musste
insbesondere in der Belohnungsfunktion und den den Agenten zur Verfiigung
stehenden Aktionen und Beobachtungen der Umwelt an das zu untersuchende
Szenario angepasst werden. Die Agenten werden dafiir belohnt ihren Abstand
zum Zielpunkt zu minimieren. Sie erhalten als Beobachtung Informationen
iiber den Zielpunkt und ihre néchsten Nachbarn, sofern sie sich in Beobach-
tungsreichweite befinden. Als Aktion kénnen sie aus einer Menge vordefinierter
Drehwinkel wéhlen, wihrend sie sich mit konstanter Geschwindigkeit fortbewe-
gen. In der Evaluation wird gezeigt, dass die Agenten im entwickelten Szenario
lernen, dem Zielpunkt zu folgen auch, wenn dieser zeitweise aus ihrer Wahr-
nehmung verschwindet, indem sie sich in ihren Nachbarn orientieren. Dariiber
hinaus wird gezeigt, dass die Agenten ohne explizit darauf trainiert zu werden,
lernen, Kollision untereinander zu vermeiden. Weil die Agenten bei Kollisionen
verlangsamt werden, ist das Vermeiden von diesen ihrem Ziel férderlich, dem
virtuellen Zielpunkt zu folgen. Eine weitere Erkenntnis der in diesem Kapitel
durchgefiihrten Untersuchung ist, dass die gelernten Verhaltensweisen dhnliche
Eigenschaften wie ein etablierter Ansatz zur algorithmischen Erzeugung von
Schwarmverhalten aufweisen. Die Technik des Reinforcement Learnings wurde
bereits in den Grundlagen in Kapitel 2 erlautert, wird aber im Abschnitt 3.3
noch einmal aufgegriffen und im Hinblick auf Schwirme von Agenten betrach-
tet. Nachdem im Abschnitt 5.1 die dem Kapitel zugrundeliegende Vorveroffent-
lichung dargestellt und das Kapitel im Abschnitt 5.2 weiter motiviert wurde.
Der Ansatz selbst, mit den damit einhergehenden Trainingsmethoden wird in
Abschnitt 5.4 erlautert, im Abschnitt 5.5 evaluiert und in 5.6 diskutiert.

5.1 Vorveroffentlichungen

Die Kerninhalte dieses Kapitels wurden vom Autor bereits in [61] publiziert.
Diese ist aus einer Bachelorarbeit hervorgegangen, welche aber wiederum stark
auf den Publikationen [60] und [59] des Autors basiert. Die Fragestellung der
Bachelorarbeit wurde vom Autor dieser Arbeit aufgeworfen, denn sie ergibt
sich generisch aus den beiden vorweg genannten Publikationen, da sie das dort
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untersuchte Setting herumdreht. In der Bachelorarbeit selbst wurde auf die
Simulationsumgebung des Autors und dem von ihm gewéhlten Trainingsan-
satz zurlickgegriffen. Bei der Bachelorarbeit standen der Autor und Fabian
Ritz als Betreuer zur Seite. Zudem ist die Evaluation stark an die vom Autor
entwickelte Methodik zur Messung von Schwarmverhalten angelehnt. Damit
bildet dieses Kapitel bzw. die dazugehorige Veroffentlichung ein Bindeglied
zwischen anderen Arbeiten des Autors, ndmlich, Untersuchungen zur kollisi-
onsfreie Wegfindung einzelner oder multipler Agenten hin zur Steuerung von
Schwérmen als Ganzes und der Analyse emergenten Verhaltens von Agenten,
die mittels Reinforcement Learning auf ein gewisses Ziel hin trainiert wurden.

Die Erstellung der Publikation wurde hauptséchlich vom Autor vorangetrie-
ben, Paula Wikidal, Fabian Ritz, Thomy Phan und Thomas Gabor lieferten
Beitrdage. Die Abbildungen 5.1a und 5.1b sowie die Tabelle 5.3 wurden zur
besseren Darstellung und Verstandlichkeit fiir diese Kapitel neu erstellt. Die
Abbildungen 5.2, 5.3, 5.4, 5.5 und 5.6 sowie die Tabellen 5.1 und 5.2 sind
bereits in [61] enthalten.

5.2 Motivation

In diesem Kapitel wird nun dazu iibergegangen einen Schwarm autonomer
Agenten als eine Einheit zu steuern. Das biologische Aquivalent zu dieser Auf-
gabe wiren Verfolgungs- oder Nahrungssuche-Szenarien, in denen mehrere In-
dividuen im Schwarm eine Beute verfolgen. Schwarmverhalten ist ein in der
Natur weit verbreitetes Phanomen, bei dem sich mehrere Entitdten zusam-
menschliefen, um Raubtieren auszuweichen, Futter zu suchen oder kollektive
Entscheidungen zu treffen, wie z.B. die Auswahl eines neuen Nestes. Es steht
zur Debatte, ob dieses Verhalten aus reinem FEigeninteresse auf der Ebene
des Individuums in der Evolution entstanden sein koénnte, z.B. ob Fische sich
zusammenschliefen, um ihre individuellen Uberlebenschancen auf Kosten des
Lebens einiger anderer Fische zu erhéhen, oder ob Vogel sich in Scharen zu-
sammenschlieffen, um schneller eine Nahrungsquelle zu finden, obwohl sie die
Nahrung anschlieend miteinander teilen miissen.

Ein bedeutender Ansatz zur Simulation von Schwarmverhalten verwendet
einen festen Regelsatz um dieses zu anzuregen. Zudem gibt es Ansétze, die
mit Hilfe von Reinforcement Learning versuchen Schwérme zu erzeugen. Diese
verwenden allerdings in der Regel spezielle Belohnungsfunktionen, um Schwir-
me mit einem expliziten Optimierungsziel zu erzwingen oder arbeiten auf dis-
kreten Welt Modellen vergleichbar zu Rastergrafiken bzw. einem Schachbrett
(engl. Gridworlds). Diese Ansétze konnen zwar zu entstehenden Schwérmen
fithren, erfordern jedoch detaillierte Vorkenntnisse iiber das Anwendungsge-
biet. Dariiber hinaus liefern diese Ansétze keine weiteren Erkenntnisse iiber
das Schwarmverhalten, da das Schwérmen kiinstlich erzwungen wird. In diesem
Kapitel wird ein Ansatz vorgestellt bei welchem mehrere autonome Einheiten
einem sich bewegenden Zielobjekt in einer kontinuierlichen und nur teilweise
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beobachtbaren Doméne folgen miissen. Mit Hilfe von Multi-Agent Reinforce-
ment Learning wird die Entstehung von Schwérmen bei einer gedachten Nah-
rungssuche untersucht. Alle Entitdten handeln aus Eigeninteresse, so dass es
keinen direkten Anreiz zur Zusammenarbeit gibt. Die Auswertung zeigt ein-
faches kooperatives Verhalten, d.h. die Individuen lernen Schwarme zu bilden
und so dem Zielobjekt zu folgen, auch wenn es fiir die meisten Individuen aufer
Sichtweite ist.

Die Simulation dieses Phéanomens ist fiir eine Vielzahl von Bereichen inter-
essant, in denen Schwarmverhalten verstanden werden muss, wie z.B. bei der
Planung der Lage von Notausgidngen oder in Rettungsszenarien, in denen meh-
rere Helfer dezentral Opfer finden und retten miissen (siche z.B. [106]). Das
Verstandnis der Entstehung von Schwérmen, die sich aus eigenniitzigen Zielen
und teilweiser Beobachtbarkeit ergeben, kann zu neuen Wegen zur Losung rea-
ler Probleme fiihren, wie z.B. Verkehrseffizienz, bei der mehrere Fahrer durch
eine Stadt navigieren, oder Kommunikationsnetzwerke, bei denen verschiede-
ne Netzwerkbenutzer eine gemeinsame Netzwerkressource effizient gemeinsam
nutzen miissen. In all diesen Situationen gibt es nur eigenniitzige Einheiten
mit begrenzten Informationen iiber den globalen Zustand.

5.3 Hintergrund und verwandte Arbeiten

Nachfolgend wird zuerst das Multi-Agent Reinforcement Learning weiter for-
malisiert, bevor auf bestehende Ansétze zur algorithmischen Erzeugung von
Schwarmformationen eingegangen wird.

5.3.1 Multi-Agent Reinforcement Learning

Das Problem zur Steuerung multipler Agenten bzw. Multi-Agent Reinfor-
cement Learning (MARL) Probleme kénnen als stochastisches Spiel M =
(D,S, A, P,(Re)i<e<n, Z,O) formuliert werden, dabei ist D = {1,.....N} eine
Menge von Agenten, S eine Menge von Zusténden s und A = Ay x ... x Ay die
Menge der gemeinsamen Aktionen a. P(s'|s, a) bezeichnet die Ubergangswahr-
scheinlichkeit, in einen Zustand s’ zu gelangen, wenn im Zustand s die gemein-
same Aktion a ausgefiithrt wird. Wird im Zustand s eine gemeinsame Aktion
a ausgefiihrt, erhélt jeder Agent e € D eine skalare Belohnung r. = R.(s,a).
Z ist eine Menge von lokalen Beobachtungen o, fiir jeden Agenten e € D und
O(s) = o = (0},...,0y) € ZV die gemeinsame Beobachtungsfunktion ist, die
den Zustand s der Umgebung in eine lokale Beobachtung o, fiir jeden Agenten
e € D iibersetzt.

Das Ziel jedes Agenten e ist es, eine beste Antwort Strategie 7, : Z — A,
(auf die Aktionen der anderen Agenten) zu finden, die seine erwartete Beloh-
nung maximiert. 7, kann anhand der Q-Funktion bewertet werden Q7(s,a) =
Eo—r(s[G|s,a], wobei m = (my, ..., my) die gemeinsame Strategie aller Agenten
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ist, welcher gefolgt wird, und G; = >";2 | Y*"'"R.(sk, ax) die kumulierte Beloh-
nung mit Diskontierungsfaktor v € [0,1) ist. Zu beachten ist, dass @), immer
von der aktuellen Strategie anderer Agenten abhéngt.

Die besten Antworten eines Agenten auf die Aktionen der Anderen las-
sen sich mit Reinforcement Learning finden, wobei m, mit Erfahrungstupeln
(0, Ge, Te, 0L) gelernt wird, die aus der Interaktion der Agenten mit der Umge-
bung gewonnen werden. @-Learning ist ein beliebter Ansatz fiir RL, bei dem
Qe(oe,ae) ~ QT mit der folgenden Aktualisierungsregel angenéhert wird [141]:

Qe(06,00) < (1 — @) - Qe(0e,a0) + - y (5.1)

wobei y = 7, + 7 - max, Q.(0},a,) und a € [0,1] die Lernrate ist.

RL auf dem aktuellen Stand der Technik wird mit Deep Learning unter
Verwendung von Deep Q-Networks (DQN) implementiert und wurde auf Mul-
tiagentensysteme in einer Vielzahl von Bereichen angewendet ([100, 87, 49]).

5.3.2 Emergentes Schwarmen

In einer grundlegenden Arbeit zur Schwarmsimulation formulierte Craig
Reynolds 1987 [121]| drei Verhaltensregeln fiir autonom agierende Einheiten
(von Reynolds in Anlehnung an Birds Boids genannt) zur Bildung eines
Schwarms:

Kohdsion Steuerung zur zentralen Position unter den benachbarten Boids
(Massenschwerpunkt).

Separation Entfernung von anderen Boids weg, um einen Mindestabstand
einzuhalten.

Ausrichtung Anpassen der eigenen Ausrichtung an die der benachbarten Bo-
ids.

Wenn jedes Individuum diesen Regeln folgt, entsteht eine Schwarmformati-
on. Die Regeln basieren ausschlieflich auf lokalen Informationen. Jeder Boid
benétigt nur die Position und Bewegungsrichtung seiner nédchsten Nachbarn,
nicht aber einen Uberblick iiber den gesamten Schwarm. Dieser Ansatz ist
in hohem Mafe skalierbar, denn selbst wenn die Anzahl der Boids zunimmt,
bleibt die Informationsmenge zur Bestimmung der Bewegungsrichtung jedes
Boids gleich. Jede dieser drei Regeln kann als eine Kraft verstanden werden,
die die Boids in eine bestimmte Richtung lenkt.

In der Folge entwickelte Reynolds Algorithmen, um natiirliches kollektives
Verhalten in Situationen zu erzeugen, in denen Individuen einem gemeinsa-
men Anfiihrer folgen oder Hindernissen ausweichen [122]. Dies wird durch eine
Kombination aus der oben beschriebenen Separation und dem so genannten
Ankunftsverhalten erreicht. Im Wesentlichen wird eine kontinuierliche Kraft
zwischen der aktuellen Position eines Boids und seiner Zielposition angewen-
det. Diese Kraft lenkt die Bewegungsrichtung des Boids um, bis er schlieftlich
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am Ziel ankommt. Eine zusétzliche Kraft fiigt eine verlangsamende Wirkung
hinzu. Diese Kraft wird dazu verwendet, den Boid bei der Annéherung an
das Ziel abzubremsen, damit er sich nicht iiber das Ziel hinaus bewegt. Damit
ein Boid einem Fiihrer folgen kann, wird die Zielposition mit einem gewissen
Abstand hinter der tatsédchlichen Position des Fiihrers definiert. Um dem An-
fiithrer nicht in die Quere zu kommen, werden die Boids auch seitlich abgelenkt,
wenn sie sich vor dem Anfiihrer befinden.

Um die statischen Regeldefinitionen zu iiberwinden, nutzten Morihiro et
al. [102] Multi-Agent Reinforcement Learning, insbesondere Q-Learning, um
Agenten auf die Einhaltung dieser Regeln zu trainieren. Anstelle von festen
Regeln konnen die Agenten zwischen vier verschiedenen Aktionen wéhlen, um
ihre Bewegungsrichtung zu &ndern. In ihrem Modell lernen die Agenten ite-
rativ, wihrend in jedem Zeitschritt ein Agent ¢ nur einen anderen Agenten j
beriicksichtigt. Der Agent ¢ erhélt den euklidischen Abstand zu j als Beob-
achtung und kann zwischen vier auszufithrenden Aktionen wahlen. Mit einer
Aktion bewegt sich Agent 7 auf den Agenten j zu, vom Agenten j weg oder
parallel zum Agenten j entweder in die gleiche oder in die entgegengesetzte
Richtung. Die Belohnung, die der Agent i fiir eine Handlung erhélt, hangt von
dem zuvor erwdhnten Abstand zum Agenten j ab und ist so gestaltet, dass
sie intuitiv der Kohésions- und Separationsregel entspricht. In dieser Hinsicht
erhélt der Agent i eine positive Belohnung, wenn er so agiert, dass sein Ab-
stand zu j innerhalb vordefinierter Grenzen bleibt. Morihiro et al. erweitern
ihr Szenario insofern, dass periodisch ein Rduber erscheint, den die Agenten
entsprechend ihres Wahrnehmungsbereichs sehen. Dann ergibt die Belohnungs-
funktion eine positive Belohnung fiir das Einhalten eines bestimmten Abstands
zu den nédchsten Nachbarn und fiir das Entfernen vom Ré&uber. Wihrend die
Agenten in den Experimenten eine starke Schwarmkohésion entwickelten, wur-
de dies hauptséchlich durch die Gestaltung der Belohnung analog zu Reynolds
Verhaltensregeln erreicht. Dariiber hinaus wurden keine Szenarien in Betracht
gezogen, in denen der Schwarm in eine bestimmte Richtung gelenkt werden
soll, ohne vor einem R&uber zu fliehen.

Dieses Kapitel bzw. die dazugehorige Veroffentlichung [61] erweitert die Pu-
blikation [60] des Autors und untersucht, ob Schwarmformationen gelenkt wer-
den konnen, z.B. um sich in eine bestimmte Richtung zu bewegen oder ei-
nem Ziel zu folgen, wobei ausschlieflich positive Belohnungen im Multi-Agent
Reinforcement Learning verwendet werden, d.h. es geht rein um die positive
Verstérkung und nicht um Bestrafung von Verhalten. Das biologische Aqui-
valent zu dieser Aufgabe wiren Verfolgungs- oder Nahrungssuche-Szenarien,
in denen mehrere Individuen eine Beute verfolgen. Wahrend es in diskreten
Bereichen wie Gitterwelten, z.B. [48], [149] und [117], reichlich Arbeit an
ahnlichen Aufgaben gibt, wird Multi-Agent Reinforcement Learning nur sel-
ten in kontinuierlichen Szenarien eingesetzt. Und wahrend Hiittenrauch et al.
[64] eine eingehende Untersuchung von End-to-End-RIL-Feature-Einbettungen
als Zustandsreprasentationen in einer kontinuierlichen Multi-Agenten-Doméne
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bieten, konzentrieren sie sich auf die Verbesserung der Leistungsfahigkeit der
Verhaltensstrategie, analysieren aber nicht weiter, ob die entstehenden Strate-
gien erfolgreiche Problemlosung mit (natiirlichem) Schwidrmen kombinieren.

5.4 Futtersuchschwarme

In diesem Kapitel wird untersucht, inwieweit sich multiple autonome Agenten
darauf trainieren lassen einem Zielobjekt zu folgen, um so als ein Schwarm ge-
steuert zu werden. Analog des natiirlichen Vorbilds der Futtersuche soll jeder
Agent dabei egoistisch handeln, so dass sich unter Umstdnden Schwarmver-
halten emergent ergibt. Das Lernproblem wird daher so definiert, dass die
Agenten nur indirekte Vorteile dadurch haben, das Handeln anderen Agen-
ten in ihre Entscheidungsfindung einzubeziehen. Deshalb soll die Belohnung
eines Agenten nicht direkt von der Interaktion mit den anderen Agenten ab-
héngen, so wie es bei Morihiro et al. [102] der Fall war. Stattdessen wird die
Belohnungsfunktion dazu verwendet, ihnen das Ziel zu geben, einen virtuel-
len Punkt, im Folgenden auch als Zielobjekt bezeichnet, auf die bestmogliche
Weise zu verfolgen. Die Umgebungsbedingungen sowie die Handlungs- und Be-
obachtungsmoglichkeiten der Agenten werden im Folgenden néher beschrieben.
Die wichtigsten Daten sind in der Tabelle 5.1 zusammengefasst.

Tabelle 5.1: Die wichtigsten Parameter der Doméne.

Feldgrofe 60x60
Anzahl der Agenten 25
Maximal wahrnehmbare benachbarte Agenten 8
Radius eines Agenten 1
Bewegungsdistanz eines Agenten pro Schritt 1.0
Bewegungsdistanz des Zielobjekts pro Schritt 0.95
Geschwindigkeitsreduzierung im Falle einer Kollision 50%

5.4.1 Domane

Die Agenten bewegen sich in einer quadratischen, zweidimensionalen Welt und
besitzen eine vordefinierten Radius. Die Position jedes Agenten ist durch seine
x- und y-Koordinaten definiert. Dies sind reelle Zahlen, so dass der Zustands-
raum kontinuierlich ist. Zu Beginn jeder Episode werden alle Agenten und auch
das Zielobjekt mit zufélligen Positionen und Orientierungen innerhalb der Welt
initialisiert. Danach konnen sie sich in beliebige Richtungen bewegen, indem
sie sich zu jedem Zeitschritt fiir einen bestimmten Drehwinkel entscheiden. Sie
bewegen sich mit konstanter Geschwindigkeit in ihre Blickrichtung. Der Raum
hat die Eigenschaft eines Torus. Das bedeutet, dass ein Agent, der die qua-
dratische Visualisierung nach rechts verlésst, sofort wieder von links in den
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Raum eintritt (dasselbe gilt fiir die Gegenrichtung bzw. oben und unten). Das
primére Ziel der Agenten ist es, dem Zielobjekt so nah wie moglich zu fol-
gen. Dieses bewegt sich zuféllig. Seine Bewegungsrichtung wird in Intervallen
variabler Lange im Bereich von 1 bis 15 Schritten geéndert. Die Aktion, die
nach dieser Zeit ausgefiihrt wird, ist ebenfalls zuféallig und entspricht den Be-
wegungsoptionen, die den Agenten ebenfalls zur Verfligung stehen und die im
Abschnitt Aktionen néher beschrieben werden. Um die Aufgabe der verfolgen-
den Agenten etwas zu vereinfachen, ist ihre Bewegungsgeschwindigkeit etwas
geringer. Da das Zielobjekt eher ein virtueller Punkt als ein Teil der physi-
schen Welt ist, werden Kollisionen mit ihm nicht behandelt. Die Doméne ist
beispielhaft in Abbildung 5.1 dargestellt.

®
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s
© = o
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(a) Beispielbild der Doméne. (b) Torus, der die verbundenen Kanten

der Doméne symbolisiert

Abbildung 5.1: (a) zeigt eine beispielhafte Visualisierung der Doméne, in wel-
cher sich Agenten (griine Kreise) bewegen. Der virtuelle Ziel-
punkt ist als pinker Kreis dargestellt. Agenten, die den Sicht-
kontakt zu diesem verloren haben, werden dunkler dargestellt.
Der Kreis in Tiirkis ist der einzelne lernende Agent, dessen er-
lernte Verhaltensstrategie von allen genutzt wird. Der Schweif
zeigt die letzten zehn Schritte der Objekte und dient nur zur
Visualisierung in einem Bild. In (b) ist die Torus-Eigenschaft
zu sehen, bei welchem gegeniiberliegende Kanten miteinander
verbunden sind. Die Koordinaten werden aber nicht wie in der
Skizze verzerrt, sondern die Eigenschaft wird durch eine einfa-
che Modulo Rechnung auf den Koordinaten erzeugt.
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5.4.2 Aktionen

Der Aktionsraum A ist diskret und umfasst fiinf verschiedene Dreh-
winkel, zwischen denen die Agenten als Aktion waihlen konnen:
{=90°, —45°,0°, +45°,490°}. Innerhalb eines Zeitschrittes wéhlen alle
Agenten eine der fiinf Aktionen aus und drehen sich in die entsprechende
Richtung. Wenn sie mit einem anderen Agenten kollidieren, d.h. der Abstand
zu dem anderen Agenten kleiner ist als die addierten Radien beider Agenten,
bewegen sie sich nur mit halber Geschwindigkeit vorwérts. Um die Kollisions-
handhabung realistischer zu gestalten, wird der Agent nur dann abgebremst,
wenn er zum Zeitpunkt der Kollision in Richtung des anderen Agenten gedreht
ist. Das bedeutet, dass in Situationen, in denen ein Agent einen anderen
von hinten trifft, nur der hintere der beiden Agenten abgebremst wird. Die
Agenten konnen ihre Geschwindigkeit nicht direkt &ndern. Sie kénnen jedoch
indirekt ihre Geschwindigkeit in einer bestimmten Richtung durch Zickzack
Fahren verlangsamen und dadurch noch einen gewissen Einfluss darauf
ausiiben.

5.4.3 Beobachtungsraum

Jeder Agent erhélt Informationen {iber das Zielobjekt, sich selbst und die ihn
umgebenden Agenten. Die Daten beschreiben die Entfernung und Richtung
in Abhéngigkeit von der Position und Blickrichtung der beobachteten Einhei-
ten und ihrer globalen Orientierung, d.h. der Richtung, in die sie sich gera-
de bewegen. Wie im Abschnitt Emergentes Schwéirmen erwéhnt, knnen sich
Schwérme nur mit lokalen Informationen der Individuen bilden und damit als
ein teilweise beobachtbares Lernproblem modelliert werden. Daher enthélt jede
Beobachtung o € O nur einen Teil der Information iiber den Gesamtzustand
der Umwelt, welcher zuvor als s € S bezeichnet wurde. Diese Zuordnung von
s zu o wird durch das Beobachtungsmodell £ vorgenommen. In dem hier defi-
nierten Szenario besteht dieses darin, den Wahrnehmungsbereich eines Agen-
ten auf seine ndchsten 8 Nachbarn zu begrenzen. Das Zielobjekt ist fiir den
Agenten unsichtbar, wenn es sich nicht unter den néchsten Nachbarn befin-
det. Aufserdem kann ein Agent nur zwischen Entfernungen unterscheiden, die
unter 30 Einheiten, d.h. der halben Breite des Spielfelds, liegen. Wenn ein an-
derer Agent, der Teil der Beobachtung ist, weiter entfernt ist als dieser Wert,
wird der Abstand zu ihm in der Beobachtung auf den maximalen Wert von 30
gesetzt.

Fiir jede beobachtbare Entitdt e erhilt ein Agent ein 3-Tupel, das den
euklidischen Abstand zwischen der Entitdt und dem Agenten, den Win-
kel, den sich der Agent drehen miisste, um der beobachteten Entitdt zuge-
wandt zu sein, und die absolute Orientierung der Entitédt in der Umgebung:
(dist., direction,, orientation,). Da es sich bei der Umgebung um einen Torus
handelt, werden die Entfernungen auch um die Kanten des visualisierten Qua-
drats herum berechnet, wobei die kiirzere Entfernung fiir die Beobachtung
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herangezogen wird (mit der dementsprechenden Ausrichtung direction,). Die
absolute Orientierung einer Entitdt wird in Grad [0°,360°) gemessen, wobei
die Ausrichtung nach Osten 0° entspricht und der Winkel gegen den Uhrzei-
gersinn gemessen wird. Der Winkel, den ein Agent drehen miisste, um sich
einer anderen Entitét zuzuwenden, wird in Grad im Bereich von (—180°,180°]
gemessen.

Alle drei Informationen iiber Abstand, Richtungswinkel (um den sich ein
Agent drehen miisste, um zum beobachteten Objekt zu schauen) und der glo-
bale Blickwinkel des beobachteten Objekts werden normiert und in einer zwei-
dimensionalen Matrix zusammengefasst. Dementsprechend erhélt ein Agent
die folgende Beobachtung fiir das Ziel, sich selbst und die n néchstgelegenen
Nachbaragenten, in der die n Nachbarn nach ihrer Entfernung geordnet sind.

distyarget directionarget or1entation grget

0 0 orientationey
diStneighbor,  dITECLIONeighbor,  OTIENLATIONyeighbor,
diStneighbor,  dITECLIONeighbor, — OTIENLALION,cighbor,

i distneighbor,  dITECtIONeighbor, — OTIENLATIONGeighbor, |

Die erste Zeile ist fiir das Zielobjekt reserviert, gefolgt von den Daten iiber
die eigene Position, wobei nur die aktuelle Blickrichtung von Interesse ist.
Entfernung und Winkel werden daher auf null gesetzt. Die restlichen Zeilen
beschreiben die Entfernung, Richtungswinkel und Orientierung der anderen
Agenten innerhalb des Wahrnehmungsbereichs. Die Architektur des neurona-
len Netzes erfordert, dass die Beobachtungen eine feste Lénge haben. Daher
wird der Mangel an Information iiber die Position des Zielobjekts (oder weit
entfernter Nachbar) modelliert, indem der entsprechende Teil der Matrix durch
(—1) Eintrage ersetzt wird. Dadurch gewéhlte Vorgehen kann das Spielfeld
spater skaliert werden, ohne den Wertebereich zu verdndern. Zudem kann die
Anzahl der Agenten erhoht werden, ohne dass sich die Lénge des Beobach-
tungsvektors eines einzelnen Agenten dndert.

5.4.4 Belohnungen

Die Belohnung, die ein Agent e € D in jedem Zeitschritt erhélt, héngt linear
von seiner Entfernung zum Zielobjekt ab. Genauer wird sie aus der negativ be-
obachteten Entfernung zum Zielobjekt ¢t berechnet, zu der die maximal wahr-
nehmbare Entfernung zu den anderen Agenten bzw. dem Zielobjekt addiert
wird. Das Ergebnis wird dann durch die Feldbreite geteilt. Die Belohnungs-
funktion ist definiert durch:

—distance(e, t) + maz. obs. distance
field width

€ [0;0,5]

Te =
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Bei distance(e,t) wird der Wert verwendet, den der Agent {iber seine Beob-
achtung erhélt. Dieser Wert ist im konkreten Szenario auf 30 begrenzt, was
auch der ,;max. observable distance” entspricht. Mit einer Feldbreite von 60
liegt die Belohnung pro Schritt immer im Intervall [0;0,5]. r. = 0, falls die
Distanz zwischen dem Ziel ¢ und dem Agenten e nach dessen Aktion > 30 ist,
wobei 0 < distance(e,t) < 30. Dementsprechend ist 7. = 0,5, falls die Distanz
zwischen dem Ziel ¢ und dem Agenten e nach dessen Aktion 0 ist

Weitere Belohnungsfunktionen, die in Betracht gezogen wurden, waren die
Berechnung der Belohnung aus der quadrierten Entfernung zum Zielobjekt
oder die Verwendung der Anderung der absoluten Entfernung im Vergleich
zum vorherigen Schritt. Bei letzterem erhielten die Agenten eine negative Be-
lohnung, wenn ihre letzte Aktion sie weiter vom Zielobjekt entfernt hat, und
eine positive Belohnung, wenn sie seit dem letzten Schritt ndher gekommen
sind. Die Belohnung mit der Differenz der Entfernung beschleunigte zunachst
den Lernerfolg, aber die endgiiltigen Lernergebnisse waren bei den Ansétzen
mit absoluter Entfernung als Belohnungsfunktion etwas besser. Es gab jedoch
keine grofseren Unterschiede. Die Entscheidung, die oben beschriebene Beloh-
nungsfunktion zu verwenden, beruhte daher weitgehend auf ihrer Einfachheit.

Tabelle 5.2: Auswahl der Hyperparameter fiir DQN.

Parameter Wert
Lernschritte 1200000
Schritte pro Episode 1000

Neuronales Netzwerk
Verborgene Schichten 2
Neuronen pro Schicht 64
Aktivierungsfunktion ReLU

Lernrate 0.003
Exploration
Funktion e-Decay
Anfangswert 1.0
Endwert 0.01
Halbwertszeiten 8
Diskontierungsfaktor 0.999
Optimierer Adam
Replay Buffer Grofe 100000
Batch Grofse 512
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5.4.5 Training

Die Agenten werden mit Hilfe von Deep Q-Learning (DQN) (siehe Abschnitt
2.6.2) trainiert. DQN (und seine Erweiterungen) hat den Vorteil, dass es sich
um einen vielseitigen, gut akzeptierten Algorithmus handelt, der auch in Rein-
forcement Learning Bibliotheken, wie z.B. TensorForce (siehe |77]), angeboten
wird. Multi-Agent Reinforcement Learning mit Single-Agent-Algorithmen ist
ein anerkannter Ansatz, der insbesondere in Anwendungsbereichen eingesetzt
werden kann, in denen Garantien der Optimalitdt von untergeordneter Bedeu-
tung sind (siehe [96]). Dies ist in dem hier untersuchten Schwarmszenario der
Fall. Aufgrund der Homogenitéat der Agenten erscheint es plausibel, dass sie al-
le nach der gleichen Strategie agieren. Auch in der Natur folgen die Mitglieder
eines Schwarms Verhaltensmustern, die sich kaum voneinander unterscheiden.
Dies fiihrt zu Formationen, die nach aufsen hin als eine Einheit erscheinen.

Dariiber hinaus hat jeder Agent sein eigenes egoistisches Ziel, so nah wie
moglich an der virtuellen Nahrungsquelle zu bleiben. Aus diesem Grund ist das
Lernverfahren so gestaltet, dass jeweils nur ein Agent lernt und seine erlernte
Strategie dann zur Steuerung aller Agenten eingesetzt wird. Es wird also nur
ein einziges neuronales Netz trainiert, von dem alle Agenten ihre Aktionen
ableiten. Dieser Ansatz wird Parameter Sharing genannt. Der Ansatz, nur
einen Agenten einer homogenen Gruppe lernen zu lassen, wurde auch von
[29, 60, 61| verwendet, wo er zu guten Lernergebnissen fiihrte.

Tabelle 5.2 zeigt die Hyperparameter, die trotz der nicht-stationdren Um-
gebung, in der sich die Agenten befinden, das stabilste Lernen erzielten. Sie
sind das Ergebnis verschiedener Testlaufe, fiir die die Parameterkonfiguration
gewahlt wurde, die die besten Ergebnisse erbrachte (siehe Simulationen und
Ergebnisse). Im Szenario des lernenden Fischschwarms bedeutet das gemein-
same neuronale Netz, dass jede Anderung im Verhalten des lernenden Agenten
zu einer Anderung im Verhalten der anderen Agenten fiihrt. Daher muss ein
Gleichgewicht zwischen Stabilitdt und Anpassungsfihigkeit in Bezug auf die
sich d&ndernden Umsténde gefunden werden. Aus diesem Grund wurde eine
Explorationsrate gewéhlt, die mit der Zeit abnimmt. In Testlaufen hat sich
eine exponentielle Abnahme am giinstigsten erwiesen.

5.5 Simulationen und Ergebnisse

Zunachst werden im Folgenden die Verhaltensmuster erdrtert, die durch das
Lernen in dem gegebenen Szenario entstanden sind. Abbildung 5.2 vermittelt
einen Eindruck der erlernten Bewegung der Agenten. Die Position des Zielob-
jekts hat einen signifikanten Einfluss auf das Verhalten der Agenten. Kommt
es in das Blickfeld eines Agenten, dreht sich dieser in dessen Richtung und be-
wegt sich hinter ihm her. Das bedeutet, dass die Bewegungsrichtung der Agen-
ten in diesem Bereich die gleiche ist und die Dichte der Agenten dort auch
deutlich hoher ist als in anderen Bereichen der Umgebung. Dies allein deu-
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Abbildung 5.2: Typisches Verhalten von Agenten ohne Sichtkontakt zum Zie-
lobjekt in Analogie zur Abbildung 5.1a. Die Agenten werden
durch Kreise dargestellt, deren Radius den Grenzen ihres Kol-
lisionsbereichs entspricht. Die Bewegungsrichtung wird durch
eine Markierung angezeigt, die von der Mitte des Agenten in
die aktuelle Blickrichtung zeigt. Der lernende Agent hat ei-
ne tiirkise Farbe, alle anderen Agenten sind griin gefarbt. Das
Zielobjekt wird visuell von den Agenten durch seine rosa Farbe
unterschieden. Wenn Agenten den Sichtkontakt zum Zielobjekt
verloren haben, sind sie dunkler gefarbt. Dariiber hinaus ha-
ben die Agenten eine Spur, die ihre Bewegung in den letzten 10
Schritten anzeigt. Diese Spur dient nur zur besseren Darstel-
lung der Zeitkomponente in den Standbildern und hat keinen
Einfluss auf den Verlauf des Experiments.

tet auf eine Schwarmformation hin. Es fillt auf, dass die Agenten bestimmte
Absténde voneinander einhalten, obwohl Kollisionen nicht per se verhindert
werden. Allerdings verlangsamen sie die Geschwindigkeit der Bewegung. Bei
einem kurzzeitigen Verlust des Sichtkontakts mit dem Zielobjekt orientieren
sich die Agenten an anderen Agenten in ihrer Nachbarschaft. Dies zeigt sich
daran, dass sich im Schwarm um das Zielobjekt immer Agenten befinden, die
derzeit keine Sicht auf das Zielobjekt haben. Der Schwarmzusammenhalt funk-
tioniert daher in den meisten Féllen recht gut. Es gibt jedoch immer einige
Agenten, die den Kontakt zum Schwarm verlieren. Das Verhalten in dieser
Situation ist inkonsistent. Meistens bewegen sie sich geradeaus, aber hin und
wieder passen sie ihre Bewegungen an einen ihrer Nachbarn an. Wenn die er-
lernten Strategien auf eine skalierte Version des Szenarios mit mehr Agenten
und einem groferen Spielfeld {ibertragen werden, werden noch mehr Verhal-
tensweisen sichtbar. Hier bilden die Agenten oft separate Untergruppen, wenn
sie vom Hauptschwarm getrennt sind.

Die Position der Nachbaragenten hat einen gewissen Einfluss auf die Ent-
scheidungen des Einzelnen. Wenn sich beispielsweise zu viele Agenten in der
Néhe des Zielobjekts befinden, verlieren die dahinter befindlichen Agenten oft
den Sichtkontakt zum Zielobjekt. Dennoch gelingt es ihnen in der Regel, den
Kontakt mit dem Schwarm t{iber mehrere Schritte hinweg nicht zu verlieren.
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5.5.1 Statische regelbasierte Agenten zum Vergleich

Um das erlernte Verhalten besser bewerten zu kénnen, ist es hilfreich, die ge-
sammelten Daten mit den Ergebnissen anderer Verhaltensstrategien zu verglei-
chen. Zu diesem Zweck werden die folgenden drei regelbasierten Algorithmen
betrachtet. Diese wurden neben dem Reinforcement Learning implementiert
und dienen dem Vergleich zum erlernten Verhalten bzw. zu dessen Einschét-
zung.

Simple Wenn das Zielobjekt fiir einen Agenten sichtbar ist, dreht sich dieser
in die Richtung des Ziels, andernfalls bewegt er sich geradeaus in seine
aktuelle Blickrichtung.

Boids In Analogie zu den in Abschnitt 5.3.2 vorgestellten Boids-Regeln fiihrt
ein Agent Aktionen aus, die aus einer gewichteten Kombination der
Prinzipien Ausrichtung, Kohésion und Separation mit einer zusétzlichen
Kraft in Richtung des Zielobjekts berechnet werden.

Random Ein Agent fiihrt zufillige Aktionen aus.

Da der Simple-Algorithmus vo6llig ohne Informationen iiber die anderen
Agenten in der Umgebung arbeitet, dient er als Bezugsgrofte dafiir, inwie-
weit die Agenten ihr Verhalten an den anderen Agenten orientieren. Obwohl
Optimierungen dieses regelbasierten Algorithmus noch moglich wéren, legen si-
gnifikante Verbesserungen gegeniiber diesen einfachen Algorithmus nahe, dass
lernende Agenten Informationen iiber die Beobachtung von Nachbarn in ihr
Verhalten einbeziehen.

Der Boids-Algorithmus dient als anerkannte Schwarmsimulationsmethode
zur Beurteilung, inwieweit das erlernte Verhalten einem natiirlichen Schwarm
dhnelt. Um die Vergleichbarkeit zu gewéhrleisten, basiert dieser Algorithmus
nur auf den Daten, die auch dem Lernagenten zur Verfiigung stehen. Die Kraft,
die den Agenten auf das Zielobjekt lenkt, wird daher nur dann in die Be-
rechnung der Bewegungsrichtung einbezogen, wenn sich das Ziel unter den
néachsten Nachbarn des Agenten befindet. Diese Kraft wird dann, wie in Ab-
schnitt 5.3.2 beschrieben, mit der Separationskraft kombiniert, die dafiir sorgt,
dass Absténde zwischen den Agenten eingehalten werden. Die Gewichtung der
abstofenden Kraft hdngt quadratisch von der Entfernung zu den Nachbarn
ab. Dadurch ergeben sich konstante Abstdnde zwischen den Agenten, und es
kommt zu wenigen Kollisionen.

Wenn kein Sichtkontakt mit dem Ziel besteht, werden die Regeln der Koha-
sion, Ausrichtung und Separation angewendet. Die Kraft in Richtung des Ziels
wird also durch eine Kombination aus Bewegung in Richtung der mittleren
Position aller Nachbarn (Kohésion) und Ausrichtung auf ihre Sichtlinie (Aus-
richtung) ersetzt. Die Kohésion wird hoher gewichtet als die Ausrichtung der
Blickrichtung. Die Separationskraft ist ebenfalls quadratisch, aber insgesamt
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ist sie starker als zuvor. Das bedeutet, dass die Abstdnde zwischen den Agen-
ten grofer werden. Dies wirkt sich negativ auf die Schwarmkohésion aus, hat
aber den Vorteil, dass das Zielobjekt nach dem Verlust des Sichtkontakts mit
grofserer Wahrscheinlichkeit in den Sichtbereich eines benachbarten Agenten
zurlickkehrt. Die Mitglieder getrennter Untergruppen konnen sich so leichter
wieder dem Hauptschwarm anschlieffen. Die genaue Gewichtung der einzelnen
Kréfte kann der Tabelle 5.3 entnommen werden.

Ziel Kohésion Ausrichtung Separation

Sichtkontakt 20 0 0 (32" d?)/300

=1 "

Kein Sichtkontakt 0 15 5 (>or, d?)/50

Tabelle 5.3: Die ausgewéhlten Gewichte der Kréfte im Boids-Algorithmus mit
d; € [0,0.5] als beobachtete Entfernung des Agenten zu seinem
Nachbarn ¢ und n = 8 als Anzahl der wahrnehmbaren Nachbarn.

5.5.2 Erfolg bei der Verfolgung des Ziels

Bei allen untersuchten Algorithmen, mit Ausnahme des Zufallsalgorithmus, ist
erkennbar, dass die Agenten versuchen, das Zielobjekt zu verfolgen. Sie unter-
scheiden sich jedoch in der Art und Weise, wie sich die Agenten in verschiede-
nen Situationen verhalten, und wie der resultierende Schwarm strukturiert ist.
Die Schwarmkohésion ist im Boids-Algorithmus am stabilsten. Dies bedeutet
jedoch nicht unbedingt, dass die Verfolgung des Zielobjekts hier besonders gut
funktioniert. Um die verschiedenen Strategien unter diesem Aspekt zu ver-
gleichen, kann man sich die durchschnittliche Belohnung ansehen, der durch
die Verfolgung der verschiedenen Strategien erzielt werden konnte. Die Beloh-
nung, welche die Agenten erhalten, hangt linear von ihrer Entfernung zum
Zielobjekt ab. Daher konnen hohe Belohnungen als direkter Indikator fiir die
erfolgreiche Verfolgung des Zielobjekts verwendet werden. Die genauen Werte
sind in Abbildung 5.3a dargestellt. Dort ist zu sehen, dass alle Algorithmen
deutlich bessere Ergebnisse erzielen als zufilliges Verhalten. Die hochsten Wer-
te werden jedoch durch das mittels Reinforcement Learning erlernte Verhalten
erzielt. Daran schliefsen sich die beiden anderen Strategien an, die trotz ihrer
sehr unterschiedlichen Ansétze in dieser Hinsicht etwa gleich gut sind.

5.5.3 Abstande und Kollisionen zwischen Agenten

Einer der Griinde fiir die hohere Belohnung des Reinforcement Learners ist,
dass die Agenten gelernt haben, Kollisionen mit ihren Nachbarn zu vermeiden.
Die Haufigkeit der Kollisionen fiir die verschiedenen Algorithmen ist in Ab-
bildung 5.3b dargestellt. Kollisionen fiihren dazu, dass sich der ,auffahrende®
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Agent im néchsten Schritt mit halber Geschwindigkeit weiterbewegt. Haufi-
ge Kollisionen erschweren daher die Verfolgung des Zielobjekts erheblich, da
die durchschnittliche Geschwindigkeit des Agenten nicht mehr ausreicht, um
Schritt zu halten. Verhaltensweisen, bei denen die Agenten ihren Abstand zu-
einander nicht einhalten, sind daher viel weniger erfolgreich. Bei der ,Simple*
Strategie fithrt die mangelnde Koordination zwischen den Agenten dazu, dass
die Agenten beim Verfolgen des Zielobjekts eine Reihe hinter dem Zielobjekt
bilden. Da sie sich etwas schneller bewegen als das Zielobjekt, kollidieren die
Agenten oft, was sie verlangsamt. Dann verlieren sie den Sichtkontakt mit
dem Ziel. Meistens fithren diese Situationen dazu, dass die Agenten den Kon-
takt mit dem Schwarm vollstandig verlieren. Dies ist einer der Hauptgriinde,
warum der Simple-Algorithmus insgesamt weniger Belohnung erhélt als der
mittels Reinforcement Learning trainierte Agent. Aufgrund der abstoftenden
Kraft im Boids-Algorithmus ist die Anzahl der Kollisionen bei dieser Strategie
deutlich geringer. Das erlernte Verhalten hat in diesem Bereich sehr dhnliche
Werte. Dies zeigt, dass auch eine Form der Kollisionsvermeidung gelernt wur-
de. Allerdings ist der Boids-Algorithmus bei der Kollisionsvermeidung noch
erfolgreicher.

Vergleicht man den durchschnittlichen Abstand zwischen allen Agenten fiir
die verschiedenen Verhaltensstrategien (Abbildung 5.3c), so scheinen diese zu-
néchst dhnliche Absténde zu haben. Ein genauerer Blick auf die Haufigkeits-
verteilung des Abstands zum néchsten Nachbarn, die in der Abbildung 5.4 dar-
gestellt ist, zeigt jedoch deutliche Unterschiede: Die Abstdnde zum néchsten
Agenten, die beim Boids-Algorithmus um den Wert 3 relativ konstant bleiben,
haben bei den anderen Verhaltensweisen eine grofsere Varianz. Dariiber hin-
aus ist zu erkennen, dass der Simple-Algorithmus auch einige Werte unter 2
aufweist. Da die Agenten selbst einen Radius von 1 haben, treten Kollisionen
in Schritten auf, bei denen der Abstand zum néchsten Nachbarn weniger als
2 betrdagt. Bei Agenten, die durch Reinforcement Learning trainiert wurden,
werden im Kollisionsbereich kaum Abstédnde aufgezeichnet. Das beobachtete
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Abbildung 5.3: Vergleich der Ergebnisse der verschiedenen Algorithmen.
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Abbildung 5.4: Entfernung zum néchsten Agenten.

Verhalten der Agenten zur Vermeidung von Kollisionen spiegelt sich daher
auch in diesem Diagramm wider.

5.5.4 Verlust des Sichtkontakts mit dem Ziel

Eine weitere Moglichkeit, die Informationen iiber die anderen Agenten zu nut-
zen, besteht darin, die Position des Zielobjekts aus ihrer Bewegungsrichtung
abzuleiten. Wie in Abbildung 5.2 dargestellt, wurde dieses Verhalten von den
Agenten mittels Reinforcement Learning gelernt. Die Agenten, die ihr Verhal-
ten durch Reinforcement Learning gelernt haben, verlieren den Sichtkontakt
mit dem Zielobjekt nur in vergleichsweise grofsen Entfernungen und auch den
Kontakt mit dem Rest des Schwarms verlieren sie seltener. Dies ist in der Ab-
bildung 5.5 dargestellt. Sie zeigt die Entfernung der Agenten in den Schritten
nachdem sie den Sichtkontakt zum Zielobjekt verloren haben. Die Entfernun-
gen wurden in den néchsten Schritten 20 gemessen, nachdem das Zielobjekt
den Wahrnehmungsbereichs eines Agenten verlassen hatte, unabhéngig davon,
ob der Sichtkontakt in den folgenden Schritten wiederhergestellt wurde oder
nicht. Mit dem erlernten Verhalten nimmt die durchschnittliche Entfernung
zum Ziel nach dem Verlust des Sichtkontakts nach von etwa 11 Schritten wie-
der ab. Das bedeutet, dass sich die Agenten von diesem Zeitpunkt an in der
Regel wieder nédher an das Zielobjekt herantasten. Die Agenten der beiden
anderen Algorithmen hingegen entfernen sich im Laufe der Zeit in der Regel
immer weiter vom Zielobjekt. Beim Boids-Algorithmus ist die durchschnittli-
che Entfernung, ab der sie den Sichtkontakt verlieren, etwas grofer als beim
Simple Algorithmus, aber keiner von beiden ist in der Lage, sich dem Zielobjekt
wieder zu ndhern und verliert somit den Kontakt zum Schwarm.
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Abbildung 5.5: Entwicklung der Entfernung zum Zielobjekt nach Verlust des
Sichtkontakts.

Es gibt verschiedene Griinde, warum der Simple- und der Boids-Algorithmus
weniger erfolgreich sind als das erlernte Verhalten. Beim Simple-Algorithmus
werden die Bewegungsrichtungen und Positionen der anderen Agenten nicht in
die Entscheidungen einbezogen. Im Falle des Sichtkontaktverlustes bewegt sich
der Agent geradeaus. Dies ist auch einer der Griinde, warum nur die néchsten
20 Schritte in Betracht gezogen wurden, da die Umgebung torusférmig ist,
konnten die Agenten schlieflich wieder auf das Ziel zulaufen. Da das Zielobjekt
jedoch in der Zwischenzeit in der Regel die Bewegungsrichtung geéndert hat,
fithrt die geradlinige Bewegung des Simple Algorithmus nicht dazu, dass der
Sichtkontakt wiederhergestellt wird.

Das umgekehrte Problem tritt beim Boids-Algorithmus auf. Hier ist das
Verhalten stark an das der Nachbarn angepasst. Es kommt daher fast nie
vor, dass einzelne Agenten vom Schwarm getrennt werden. Stattdessen wer-
den immer Gruppen von mehreren Agenten gleichzeitig getrennt, die dann
zusammenbleiben und dem Hauptschwarm in einiger Entfernung folgen. Dies
geschieht, weil zumeist einer der abgetrennten Agenten noch weitere Agenten
in seinem Wahrnehmungsbereich hat, die dem Ziel folgen. Das Zentrum der
als Gruppe abgetrennten Agenten, das im Boids-Algorithmus die Bewegungs-
richtung bestimmt, verschiebt sich langsam in Richtung des Hauptschwarms,
welcher wiederum dem Ziel folgt. In der Regel reicht dies jedoch nicht aus,
um die beiden Gruppen wieder zusammenzufiithren. Die Parameter des Boids-
Algorithmus wurden so gewahlt, dass die Separation nach Zielverlust héher
gewichtet wird, um die Wahrscheinlichkeit zu erhohen, dass das Zielobjekt
nach Verlust des Kontakts wieder in den Wahrnehmungsradius eintritt. Das
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erlernte Verhalten mittels Reinforcement Learning ist hier jedoch erfolgreicher.
Der Reinforcement Learner ist nicht auf eine feste Gewichtung der Positionen
und Blickrichtungen der Nachbarn beschrankt, sondern kann diese je nach Si-
tuation anpassen.

5.5.5 Einfluss von Nachbarn

In diesem Abschnitt soll mit einem weiteren Experiment nachgewiesen wer-
den, dass die Agenten mittels Reinforcement Learning gelernt haben sich an
ihren Nachbarn zu orientieren, um das Ziel zu finden auch wenn es sich nicht
in ihrem Sichtbereich befindet. Deshalb werden in diesem Abschnitt Agenten
ohne Informationen iiber ihre Nachbarn auf die Verfolgung des Ziels trainiert,
um ihren Erfolg mit den bisherigen Agenten zu vergleichen, die iiber diese
Informationen verfiigen. Da Kollisionen zwischen den Agenten Nachteile mit
sich bringen und sich ohne Informationen iiber benachbarte Agenten nicht
vermeiden lassen, wurde das Szenario zunéchst so gedndert, dass Kollisionen
zwischen den Agenten nicht mehr behandelt werden. Das bedeutet, dass sie
sich iiberlappen konnen, ohne ihre Bewegungsgeschwindigkeit zu verringern.
Strategien, die die Positionen der einen Agenten umgebenden Nachbarn nicht
beriicksichtigen, werden nicht automatisch benachteiligt. In diesem modifizier-
ten Szenario ist es daher moglich, die erlernten Strategien direkt mit und oh-
ne Informationen iiber die umgebenden Agenten zu vergleichen. Inshesondere
konnen die positiven Auswirkungen der Beriicksichtigung von Nachbarschafts-
positionen aufgezeigt werden. Fiir den Vergleich wurden zwei Gruppen von
Agenten trainiert, von denen sich eine im urspriinglichen Szenario befindet, in
dem ein Agent iiber Daten zu seinen 8 néchsten Nachbarn verfiigt. Die ande-
re Gruppe hingegen hat nur Informationen iiber die eigene Blickrichtung und
die Position des Zielobjekts. Obwohl diese Agenten ihre Nachbarn nicht sehen
konnen, ist das Zielobjekt fiir sie nur dann sichtbar, wenn es sich unter den
8 néchsten Nachbarn befindet. Dadurch wird sichergestellt, dass die beiden
Gruppen vergleichbar bleiben. Fiir eine bessere Ubertragbarkeit der Hyperpa-
rameter des neuronalen Netzes wurden die Dimensionen der Beobachtung bei
dieser Variante nicht verédndert. Die Zeilen der Matrix, die urspriinglich fiir
die Positionen der anderen Agenten reserviert waren, sind mit (—1)-Eintragen
gefiillt, um einen Mangel an Information darzustellen. Dies wird also genauso
gehandhabt wie die Situation, in der sich das Zielobjekt aufterhalb des Wahr-
nehmungsbereichs des Agenten befindet.

Beim Vergleich der Belohnungen in Abbildung 5.6a, die von den Agenten
mit und ohne Kenntnis ihrer Nachbarn erreicht werden, wird deutlich, dass die
Orientierung am Nachbarn einen Vorteil bringt. Die Belohnungen der entspre-
chenden Agenten sind am hochsten. Auch die Anzahl der potentiellen Kolli-
sionen zwischen den Agenten (die gezdhlt, aber nicht bestraft wurden) ist viel
hoher (Abbildung 5.6b), da sie keinen Nachteil durch die Ndhe zu ihren Nach-
barn haben. Der Abstand zum néchsten benachbarten Agenten (Abbildung
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5.6¢) ist ebenfalls am geringsten.

Das Verhalten, das die Agenten lernen, die ihre Nachbarn nicht wahrneh-
men konnen, ist im Wesentlichen dasselbe wie beim Simple Algorithmus. Das
bedeutet, dass die Agenten dem Zielobjekt folgen, wenn sie es sehen. In Situa-
tionen, in denen sich das Ziel aufterhalb ihres Wahrnehmungsbereichs befindet,
bewegen sie sich geradeaus. Dabei beriicksichtigen sie auch die Tatsache, dass
sich das Zielobjekt bewegt, d.h. sie steuern einen Punkt an, der etwas vor der
aktuellen Position des Zielobjekts liegt. Das bedeutet, dass sie bei der Verfol-
gung des Zielobjekts sogar etwas erfolgreicher sind als die Agenten, die durch
den Simple Algorithmus gesteuert werden.

Die explizit in den Boids-Algorithmus integrierte Kollisionsvermeidung wirkt
sich negativ auf den Erfolg dieses Algorithmus in Bezug auf die erhaltene Be-
lohnung aus. Dementsprechend erzielt diese Strategie die schlechtesten Ergeb-
nisse in Bezug auf die Belohnungen nach dem Zufallsagenten, wie die Abbil-
dung 5.6a zeigt.
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Abbildung 5.6: Vergleich von trainierten Agenten mit und ohne Kenntnis der
Bewegungen ihrer Nachbarn mit den regelbasierten Algorith-
men in einer Umgebung ohne Kollisionsbehandlung.

5.6 Diskussion und Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein Szenario vorgestellt, in dem Agenten in einer
kontinuierlichen, zweidimensionalen, teilweise beobachtbaren Umgebung mit-
tels Multi-Agent Reinforcement Learning trainiert wurden, mit dem Ziel, ihre
Entfernung zu einem sich bewegenden Ziel zu minimieren. Jeder Agent hat ein
Eigeninteresse daran, das Ziel zu erreichen und es wurde gezeigt, dass unter
den Agenten Schwarmverhalten auftritt, obwohl sie durch die Belohnung im
Reinforcement Learning keinen expliziten Anreiz zur Zusammenarbeit erhal-
ten. Sie haben gelernt, sich in Situationen, in denen sie das Zielobjekt aus den
Augen verloren haben, aneinander zu orientieren, um aufzuholen, ohne explizit
auf dieses Verhalten trainiert worden zu sein. Dariiber hinaus haben sie in einer
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Umgebung, in der Kollisionen implizit durch das Abbremsen der kollidieren-
den Agenten bestraft werden, gelernt, einen gewissen Abstand zueinander zu
halten. Dieses Verhalten ist analog zu den von Reynolds bei Tieren beschrie-
benen Boids-Regeln. Deshalb wurde das erlernte Verhalten mit der direkten
Umsetzung der Boids-Regeln verglichen, die dhnliche Messungen in Bezug auf
Kollisionen und Absténde zwischen den Agenten zeigten. Trotz der Abstrakt-
heit der Boids-Regeln fiihren sie zu einem &hnlichen Verhalten wie das hier
vorgenommene zielorientierte Training. Auf diese Weise generiert das Kapitel
wertvolle Erkenntnisse iiber die Entstehung von Schwarmverhalten, ohne die-
ses kiinstlich zu erzwingen. Zu diesen Erkenntnissen gehort auch eine mégliche
Absicht hinter der Schwarmbildung: Das Schwarmverhalten hier ergibt sich aus
einer vorgegebenen Zielvorgabe fiir die Agenten. Wenn es mit dem von Boids
iibereinstimmt, kann argumentiert werden, dass Boids-Schwarmverhalten, wie
es in der Natur beobachtet wird, sich entwickelt haben koénnte, um &hnliche
Ziele zu erreichen wie die, die den hier trainierten Agenten gegeben waren.
Die Féhigkeit, diese Art von Schwarmverhalten aus reinem Eigeninteresse zu
erzeugen, kann beispielsweise Anwendungen in Evakuierungsszenarien haben,
in denen sich Menschen kollektiv zu einem Notausgang bewegen, oder in Ret-
tungsszenarien, in denen mehrere Einheiten Opfer finden und retten miissen.
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Nachdem im vorangegangenen Kapitel Reinforcement Learning verwendet
wurde, um eine Vielzahl von Agenten darauf zu trainieren einem Zielpunkt zu
folgen und das erlernte Verhalten dabei gewisse Schwarmeigenschaften zeig-
te, wird das Szenario in diesem Kapitel herum gedreht. Die Agenten werden
darauf trainiert, einem sich auf sie zu bewegenden Angreifer auszuweichen.
Genauer werden sie fiir jeden Zeitschritt den sie iiberleben belohnt, da eine
Kollision mit dem Angreifer ihr Dasein beendet. Man kann also bei dem An-
greifer auch von einem intelligenten Hindernis sprechen, wobei er zusétzlich
die Eigenschaft besitzt, dass er von multiplen Zielen in seiner Umgebung abge-
lenkt wird. Dies hat zur Folge, dass die Agenten einen Schwarm bilden obwohl
sie eigentlich egoistisch versuchen ihr Leben zu verlangern. Dieses Schwarm-
verhalten wird daraufhin im Sinne der Spieltheorie auf Nash-Gleichgewichte
untersucht, womit sich eine Beziehung zu menschlichem Verhalten bzw. Ver-
halten, wie es in der Okonomie an den Tag gelegt wird, herstellen lisst. Der
Hintergrund zur Spieltheorie, Nash-Gleichgewichten und verwandten sozialen
Dilemmata in Multiagentensystemen wird im Abschnitt 6.3 vermittelt, nach
den Vorveroffentlichungen in Abschnitt 6.1 und der Motivation in Abschnitt
6.2. Der Ansatz und das genaue Szenario werden in Abschnitt 6.4 erlautert.
In Abschnitt 6.5 wird das Schwarmverhalten detailliert, unter anderem auf
vorhandene Nash-Gleichgewichte, untersucht. Abschnitt 6.6 fast das Kapitel
zusaminen.

6.1 Vorveroffentlichungen

In diesem Kapitel werden unter anderem Erkenntnisse zu der Fragestellung
prasentiert, ob egoistische Agenten, die mittels Reinforcement Learning dar-
auf trainiert werden im Beisein eines Rdubers moglichst lange zu iiberleben, zu
ihrem Selbstschutz emergent einen Schwarm bilden wiirden. Die positive Be-
antwortung dieser Frage wurde bereits in Veroffentlichung [60] publiziert, wobei
die Fragestellung selbst von Thomy Phan wéihrend einer Unterhaltung unter
Kollegen aufgeworfen wurde. Die Ausarbeitung des Konzepts zur Untersuchung
der Fragestellung, die Implementierung und die Evaluation wurden vom Autor
alleinig durchgefiihrt, wobei Thomy Phan, Thomas Gabor und Lenz Belzner
beratend zur Seite standen und zur anschliefenden Verdffentlichung beitrugen,
an der aber auch der Autor den Hauptteil der Arbeit iibernahm. Zudem sind in
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dieses Kapitel die Inhalte der Publikation [59] eingeflossen. Diese schloss sich
direkt an die vorangegangene Publikation an und enthéalt weitere Experimen-
te, die das emergente Schwarmverhalten der eigentlich egoistisch handelnden
Agenten untersucht. Die Fragestellung nach Nash-Gleichgewichten in Schwér-
men kam bei der Diskussion der Ergebnisse der vorangegangenen Publikation
auf. Darauthin wurden hauptséchlich vom Autor das bestehende Setting als
Normalformspiel im Sinne der Spieltheorie formuliert und entsprechende Expe-
rimente aufgesetzt. Auch die Erstellung der Veroffentlichung wurde federfiih-
rend von ihm {ibernommen. Der Anteil der iibrigen Koautoren wurde bereits
in Abschnitt 1.3 erldutert. Die Tabelle 6.1 sowie die Abbildungen 6.1, 6.2, 6.3,
6.4, 6.5, 6.6, 6.7, 6.8, 6.9, 6.10 und 6.11 waren bereits in [60] enthalten. Aus
[59] stammen die Tabelle 6.2 und die Abbildungen 6.12, 6.13 und 6.14.

6.2 Motivation

Nachdem im vorangegangen Kapitel untersucht wurde, wie eine Gruppe von
Agenten mittels Reinforcement Learning gesteuert werden kann und dabei
Analogien zu natiirlichem Schwarmverhalten festgestellt wurden, soll in die-
sem Kapitel Schwarmverhalten in Multiagentensystemen weiter das Verhalten
der Agenten untereinander untersucht und analysiert werden.

In der Natur ist bei vielen Arten Schwarmverhalten zu beobachtet. Ein be-
kanntes Beispiel sind Fischschwérme, bei der mehrere Fische Aktionen gemein-
sam koordinieren und unter anderem aus sozialen Griinden nahe beieinander
bleiben. Das bedeutet, dass ein einzelner Fisch seine Richtung in Bezug auf
ihm nahe gelegene Fische ausrichtet, wobei ein gewisser Zusammenhalt gehal-
ten wird und trotzdem Kollisionen mit anderen Individuen vermieden werden.

Das Schwarmverhalten existiert jedoch nicht nur als Selbstzweck. In der Na-
tur profitiert ein Schwarmfisch in mehrfacher Hinsicht vom Schwarmverhalten:
Der Schwarm erhoht die Effizienz der Fortbewegung im Wasser oder die Paa-
rungschancen. Der Schwarm steigert zudem den Erfolg bei der Nahrungssuche,
da die gemeinschaftliche Wahrnehmung der eines einzelnen Individuums iiber-
legen ist. Dasselbe gilt fiir die Erkennung von Raubfischen. Dariiber hinaus
sinkt die Wahrscheinlichkeit, gefangen zu werden, fiir ein Individuum im Hin-
blick auf bestimmte Raubtierverhaltensweisen.

Craig Reynolds zeigt in [121], dass die algorithmische Umsetzung von drei
Regeln der Ausrichtung, Kohésion und Separation zu natiirlich wirkendem
Schwarmverhalten fiihrt, wihrend ein Individuum (von ihm als Boid bezeich-
net) nur lokales Wissen iiber Nachbarn in seiner lokalen Umgebung benotigt.
Um diese statischen Schwarmregeln zu iiberwinden, wurde in [102| Reinforce-
ment Learning dafiir verwendet, ein Individuum darauf zu trainieren die oben
genannten Regeln zu befolgen, um so einen Schwarm zu bilden. Dies geschah,
indem die Belohnungsfunktion entsprechend der Entfernungen zwischen den
Individuen geformt wurde und ihre Handlungen darauf beschréinkt wurden,
sich einem anderen Individuum anzunihern bzw. davon zu entfernen oder sich
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parallel bzw. in die entgegengesetzte Richtung zu bewegen.

In diesem Kapitel wird der Fall untersucht, dass ein Individuum (unter vie-
len) sein Verhalten auf das Ziel optimiert unter Anwesenheit eines Rédubers
so lange wie moglich zu iiberleben, wobei sich der Rduber von mehreren Beu-
tetieren in seiner Umgebung verwirren/ablenken lisst. Es wird gezeigt, dass
dieses einfache Ziel in einem Multi-Agent Reinforcement Learning Setting zu
emergenten Schwarmverhalten (&hnlich wie bei Boids) fiihrt, ohne dass das
Schwarmverhalten explizit erzwungen werden muss. Der Ansatz wird ange-
lehnt an das egoistische Verhalten und der Inspiration an Fischschwéirmen im
Folgenden als SELFish bezeichnet. Dabei wird das Reinforcement Learning
lediglich als ein Werkzeug zur Untersuchung der Optimalitdt des Verhaltens
verwenden, nicht exakt analog zur Natur (wo Schwirme gemeinhin genetisch
bedingt sind nicht durch individuelles Training entstehen).

Zudem werden in diesem Kapitel Nash-Gleichgewichte in den sich durch Re-
inforcement Learning ergebenden Multi-Agenten-Schwéirmen untersucht. Ex-
perimente zeigen, dass das teilweise beobachtbare Szenario skaliert werden und
die gelernte Verhaltensstrategie ohne weiteres Training in diesem verdnderten
Szenarien einsetzbar ist, ohne dass die Performance der Strategie erkennbar
einbricht. Zur weiteren Untersuchung wird das Kriterium fiir die Homogenitéat
der Agenten gelockert, d.h. es gibt Agenten, die die Schwarmbildung verfolgen
und andere, die ihre Nachbarn nicht in ihre Entscheidung einbeziehen. Dabei
zeigt sich, dass manche Schwarmkonfigurationen unter bestimmten Bedingun-
gen Nash-Gleichgewichte bilden und, dass selbst wenn Schwérmen in einer
bestimmten Situation nicht die strikt iiberlegene Strategie sein mag, ein Ab-
weichen vom Schwarmverhalten fiir einen einzelnen Agenten noch schlimmer
ist. Die Entscheidung, zu Schwiarmen oder vom Schwarm abzuweichen, stellt
deshalb ein soziales Dilemma dar.

6.3 Hintergrund und verwandte Arbeiten

Wie im vorangegangen Kapitel kommt auch in diesem Kapitel Multi-Agent
Reinforcement Learning mit der in Abschnitt 5.3.1 gegebenen Definition zur
Anwendung.

In MARL muss jeder Agent e eine lokale Verhaltensstrategie m. finden,
die optimal auf die Verhaltensstrategien der anderen Agenten abgestimmt ist.
Wenn die anderen Agenten ihr Verhalten dndern, muss sich auch Agent e an-
passen, da seine bisherige Strategie moglicherweise suboptimal geworden ist.
Der einfachste Ansatz fiir MARL ist die Verwendung von Reinforcement Lear-
ning Algorithmen fiir Einzelagenten, wie Q-Learning, und deren Skalierung auf
mehrere Agenten [135, 87]. In homogenen Umgebungen kénnen Verhaltensstra-
tegien gemeinsam genutzt werden, indem man effektiv nur eine lokale Strategie
7. lernt und diese auf alle Agenten repliziert. Dies kann den Lernprozess be-
schleunigen, da Erfahrungen unterschiedlicher Agenten wihrend des Trainings
ausgetauscht bzw. gemeinsam genutzt werden konnen [135, 33]. Wiahrend es
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viele andere Ansédtze flir MARL in Spielen gibt, die globale Informationen
in den Trainingsprozess einbeziehen [33, 94, 34, 120|, konzentriert sich die-
se Arbeit auf die Anwendung von Single-Agent Reinforcement Learning Al-
gorithmen auf Spiele mittels gemeinsamer Nutzung einer Verhaltensstrategie
(Policy-Sharing).

6.3.1 Schwarmverhalten

Auch dieses Kapitel baut auf den im vorherigen Kapitel (siehe 5.3.2) beschrie-
benen Ansétzen zur algorithmischen Erzeugung von Schwarmverhalten auf.
Dabei handelt es sich insbesondere um die drei von Craig Reynolds 1987 be-
schriebenen Schwarmregeln [121] und das Training von Agenten durch Multi-
Agent Reinforcement Learning auf die Einhaltung dieser Regel durch Mori-
hiro et al. [102]. Morihiro et al. filhren in ihrem Szenario einen R&uber ein
und belohnen die Agenten dafiir, einen gewissen Abstand zu diesem zu halten.
Allerdings, wahrend die zuvor erwéhnten Ansétze zu einem Schwarmverhalten
fithren, vernachléssigen sie die vorteilhaften Eigenschaften, die das Schwarm-
verhalten fiir die Individuen haben kann. Einer dieser Vorteile konnte eine er-
hohte Uberlebenswahrscheinlichkeit in Gegenwart eines Riubers sein, da diese
durch die schiere Menge moglicher Ziele abgelenkt werden konnten. Es stellt
sich die Frage, ob Schwarmverhalten mittels Reinforcement Learning in einem
Szenario mit solchen Eigenschaften auftritt, in dem die Agenten lediglich ver-
suchen, ihre Uberlebenszeit zu maximieren. Im Gegensatz zu Morihiro et al.
[102] wird in diesem Kapitel ein als SELFish bezeichneter Ansatz betrach-
tet, in welchem die Agenten mittels Reinforcement Learning ausschliefslich auf
das Ziel des Uberlebens trainiert werden, ohne explizit Schwarmverhalten zu
erzwingen. Zudem wird bei SELFish unter anderem ein kontinuierlicher Akti-
onsraum der Agenten untersucht, im Unterschied zu Morihiro et al. [102].

6.3.2 Nash-Gleichgewichte

Die Spieltheorie betrachtet strategische Interaktionen innerhalb einer Gruppe
von Individuen. Dabei beeinflussen die Handlungen jedes Einzelnen das Er-
gebnis, und die Individuen sind sich dieser Tatsache bewusst. Dariiber hinaus
werden die teilnehmenden Individuen als rational betrachtet. Dies bedeutet,
dass sie klar definierte Ziele innerhalb der moglichen Ergebnisse der Interak-
tionen haben und dass sie die beste verfiighare Strategie zur Verfolgung ihrer
Ziele anwenden. In der Regel sind die Spielregeln und die Rationalitit allen
bekannt.

Grundsatzlich gibt es zwei verschiedene Formen der Reprasentation: Man
spricht von der Normalform eines Spiels, wenn die Spieler gleichzeitig eine
Strategie wéhlen, ohne die Entscheidungen der anderen zu kennen. Demge-
geniiber steht die Extensivform eines Spiels, bei der einige Spieler wissen, was
andere Spieler wahrend des Spiels getan haben. In vielen Situationen ist keine
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Kommunikation zwischen den Spielern moglich oder erwiinscht, weshalb im
Folgenden nur die Normalform eines Spiels (auch strategisches Spiels genannt)
beschrieben wird. Ein Normalformspiel G = (N,{A;}ien, {u; }ien) besteht aus
einer Menge von Spielern N, einer Menge von Aktionen A; fiir jeden Spieler i
und einer Auszahlungsfunktion u; : A — R fiir jeden Spieler ¢. Das Aktions-
profil a = (ay, ..., a,) ist ein Tupel von Aktionen, eine fiir jeden Spieler, auch
Strategieprofil genannt. a_; ist ein Strategieprofil ohne die Aktion des Spielers
i. Alle moglichen Tupel von Aktionen werden auch als Raum von Aktionspro-
filen A = (ay,...,a,) : a; € A;,i = 1,...,n bezeichnet.

Ein Nash-Gleichgewicht (NE) ist ein Strategieprofil, so dass jede Strategie
eine beste Antwort auf alle anderen Strategien ist. Eine beste Antwort ist die
Reaktion auf eine Aktion, die die Auszahlung maximiert.

Formal ausgedriickt ist ein Ergebnis a* = (af,...,a}) ein Nash-Gleichgewicht,
wenn fiir jeden Spieler i folgendes gilt: w;(af, a*;) > w;(a;, a*;) Va; € A;.

Die interessanteste Eigenschaft von NEs ist, dass sie selbsterhaltend sind:
kein Spieler hat einen Anreiz, einseitig von seiner gewéhlten Strategie abzu-
weichen.

Zu erwahnen ist noch die kooperative Spieltheorie. Bei der kooperativen
Spieltheorie handelt es sich um einen Ansatz, der von den Aktionen einzelner
Agenten abstrahiert. Stattdessen wird die Formung von Koalitionen aus multi-
plen Agenten untersucht, welche die Erreichung der Ziele der einzelnen Agenten
bzw. eines gemeinsamen Ziels unterstiitzen [18]. Die Bildung von Koalitionen
beruht auf der Kommunikation bzw. auf dem Einhalten von bindenden Ab-
sprachen zwischen den Agenten [16]. Die Untersuchung von Schwarmbildung
mittels kooperativer Spieltheorie ist interessant, weil der Schwarm als grofe
Koalition aus den Agenten angesehen werden kann. Allerdings steht die Un-
tersuchung von MARL mittels kooperativer Spieltheorie noch am Anfang und
Arbeiten dazu sind eher theoretischer Natur [129] oder es wird gerade eben
auf MARL verwiesen, um die Limitationen von nichtkooperativer Spieltheorie
zu iiberwinden und das Verhalten von Gruppen von Agenten vorherzusagen
[113]. Dass MARL im Hinblick auf kooperative Spieltheorie sehr wenig unter-
sucht ist diirfte auch damit zusammenhéangen, dass die Kommunikation bzw.
das Verhandeln lernender Agenten selbst Gegenstand aktiver Forschungen sind
[33, 128].

Deshalb soll im Folgenden das durch MARL erzeugte Schwarmverhalten in
Analogie zu verwandten Arbeiten mittels nichtkooperativer Spieltheorie unter-
sucht werden [81, 87, 104, 13, 20]. Im Hinblick auf die Schwarmumgebung in
diesem Kapitel entsprechen die selbst-interessierten Agenten damit den nicht-
kooperativen Spielern eines Normalformspiels, was sich auch darin begriin-
det, dass die Agenten nicht aktiv miteinander kommunizieren oder verhandeln.
SELFishpgn und TurnAway, die im Abschnitt 6.5 erklért werden, entsprechen
den Strategien aus denen einen Spieler respektive ein Agent wahlen kann. Die
Belohnung eines Agenten, die mit der Uberlebenszeit eines Individuums kor-
reliert, entspricht der Auszahlung eines bestimmten Strategieprofils. Mit der
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Definition einer solchen Schwarmumgebung als Normalformspiel ist es moglich
NEs mit einem gewohnlichem Loser fiir Nash-Gleichgewichte zu finden. Dazu
wurde im Folgenden der populire Gambit Solver [97] verwendet.

Ozgiiler und Yildiz [108] untersuchten ebenfalls Nash-Gleichgewichte in
Multi-Agenten-Schwarmen. Dazu modellierten sie den Prozess der Futtersuche
durch mehrere Agenten als ein nichtkooperatives N-Spieler-Spiel. Sie nahmen
an, dass jeder Agent seinen individuellen Gesamtaufwand in einem Zeitinter-
vall durch die Kontrolle seiner Geschwindigkeit minimieren will. Indem sie
eine nichtlineare Differentialgleichung in Bezug auf die Positionen der Agen-
ten aufstellen und diese Gleichung l6sen, zeigen sie, dass das Spiel ein Nash-
Gleichgewicht hat.

6.3.3 Soziale Dilemmata in Multi-Agenten-Systemen

In vielen Multi-Agenten-Systemen miissen die Agenten zusammenarbeiten, um
ihren eigenen Nutzen zu maximieren. In 23] analysieren die Autoren soziale
Dilemmata in Multiagentensystemen, in denen Reinforcement Learning Al-
gorithmen mit Nash-Gleichgewichten konfrontiert werden, die kurzfristig eine
rationale optimale Losung bilden, aber bei wiederholter Interaktion nicht opti-
mal sind. Sie schlagen heuristische Prinzipien zur Verbesserung der Koopera-
tion und zur Uberwindung solcher Kurzschluss-Nash-Gleichgewichtsstrategien
vor. Thre Experimente beschrianken sich jedoch auf ein Gefangenendilemma-
Szenario mit drei Agenten und vier Aktionen. In jiingerer Zeit haben Leibo et
al. gezeigt, dass sich das erlernte Verhalten von Agenten in Multiagentensyste-
men in Abhéngigkeit von Umweltfaktoren verdndert [87]. Sie zeigen experimen-
tell, wie Konflikte aus dem Wettbewerb um gemeinsame Ressourcen entstehen
kénnen und wie die sequentielle Natur sozialer Dilemmata der realen Welt
die Zusammenarbeit beeinflusst. Wahrend die Komplexitat ihrer Umgebung
mit der Umgebung in diesem Kapitel vergleichbar ist, beschrinken sich ihre
Experimente auf zwei Agenten. Nichtsdestotrotz haben die in diesem Kapitel
vermuteten und weiter untersuchten Nash-Gleichgewichte viele Merkmale mit
den von Leibo et al. [87] eingefiihrten sequentiellen sozialen Dilemmata gemein-
sam. Das erlernte Schwarmverhalten ist eine Strategie, die sich iiber mehrere
Aktionen erstreckt, und es hat sich experimentell gezeigt, dass es nicht die op-
timale Strategie fiir das Kollektiv der Agenten ist. Da das Schwarmverhalten
jedoch eindeutig irgendeine Form der Koordination erfordert, wird die Ana-
lyse, ob das Schwérmen als Defekt im Sinne von [87] angesehen werden kann
oder nicht, fiir weitere Analysen offen gelassen.
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6.4 Emergentes Schwarmverhalten durch
Reinforcement Learning

Um zu untersuchen, ob das Ziel, in der Gegenwart eines Raubers zu iiberleben,
zu einem Schwarmverhalten aus Eigeninteresse fiihrt, wurde ein Modell erstellt,
das ein solches Verhalten ermoglicht bzw. begiinstigt. Das Simulationsmodell
ist dem aus dem letzten Kapitel dhnlich. Im Folgenden sollen die Eigenschaften
der Umgebung noch einmal erldutert und es soll auf Unterschiede eingegangen
werden. Es folgt eine Beschreibung des Aktions- und Beobachtungsraumes so-
wie der Belohnungsstruktur, die zum Training der Agenten verwendet wurde.

6.4.1 Domane

Die Agenten, die in diesem Szenario die Beute sind, kénnen sich frei in einem
kontinuierlichen zweidimensionalen Raum bewegen, der als ein Quadrat mit
vordefinierten Kantenléngen visualisiert wird (siche Abbildung 6.1). Ein Agent
selbst wird als Kreis mit einer Fléache reprasentiert, die wesentlich kleiner ist
als der Raum, in dem er sich bewegt.

In der Umgebung gibt es keinerlei Hindernisse, denn auch die Agenten kolli-
dieren nicht miteinander. Um die freie Bewegung der Agenten zu ermoglichen,
hat der Raum auch hier die Eigenschaft eines Torus. Wenn Agenten oder der
Réauber die Feldgrenzen iiberschreiten, tauchen sie unmittelbar auf der gegen-
iiberliegenden Seite wieder auf. Die Position eines Agenten im Raum wird
durch dessen x- und y-Koordinaten beschrieben.

Zusammen mit den Agenten befindet sich ein Réuber in der Umwelt. Der

® G
q
@
o0
ot
@

e

©

Abbildung 6.1: Beispiel der Umgebung mit 60 Agenten (griin) und einem Réu-
ber (orange).
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6 Schwarmbildung durch Reinforcement Learning

Réuber wird ebenfalls als Kreis reprasentiert. Das Ziel des Réubers ist es, die
Agenten zu fangen, indem es sich zu ihrer Position bewegt. Sobald der Réuber
mit einem Agenten kollidiert, wird die Ausfithrung des betreffenden Agenten
beendet und sofort ein neuer Agent an einer zufilligen Position erzeugt, um
die Anzahl der Agenten im System konstant zu halten. Eine Kollision zwischen
einem Agent und dem Rauber geschieht dann, wenn ihr Abstand geringer als
die Summe ihrer Radien ist. Befinden sich mehrere Agenten in einer bestimm-
ten Entfernung um den R&uber herum, wéhlt er zufillig einen als Ziel und
folgt diesem (andernfalls bewegt er sich in die Richtung des néchstgelegenen
Agenten). Das bedeutet, dass der Rduber durch mehrere Agenten in seiner
Néahe abgelenkt werden kann. Daher kann es fiir einen Agenten vorteilhaft
sein, sich auf andere Agenten zuzubewegen, da es den Réuber ablenkt, was fiir
Schwarmverhalten wesentlich ist. Um jedoch zu verhindern, dass der Rauber
sein Ziel standig wechselt, verfolgt er ein ausgewéhltes Ziel eine gewisse Zeit
lang, bevor ein neues Ziel unter den in der Ndhe befindlichen Agenten ausge-
wahlt wird. Standardmaéfig bewegen sich die Agenten und der Rduber mit der
gleichen Geschwindigkeit. Dies wurde gewéhlt, um Agenten zu ermdglichen in
die Situation zu kommen, dass der Rauber von ihrer Fahrte abgelenkt wird,
ohne dass sie direkt gefangen werden. Es wiirde den Agenten allerdings ermog-
lichen, sich in die entgegengesetzte Richtung des Réubers zu drehen und sich
wegzubewegen, ohne dass dieser eine Chance hat, sie einzuholen (aufgrund der
Torus Eigenschaft). Aus diesem Grund beschleunigt der Rauber gelegentlich
fiir kurze Zeit, was einen Sprung nach vorne simuliert, um die Beute, der er
folgt, einzuholen. Die Verhaltensstrategie des Raubers ist statisch und dndert
sich im Laufe der Zeit nicht.

6.4.2 Ziel eines Agenten

Das Ziel eines Agenten ist es, nicht mit dem R&uber zu kollidieren. Dafiir
erhélt er eine Belohnung von +1 fiir jeden Zeitschritt, den er iiberlebt, und
-1000 fiir die Kollision mit dem R&uber, was sein Leben beendet. Mit dieser
Belohnungsstruktur kann das Ziel eines Agenten als ,so lange wie moglich zu
iiberleben” angesehen werden. Da es keine Hindernisse in der Umgebung gibt
und die Agenten nicht miteinander kollidieren, gibt es keine anderen Beloh-
nungen/Strafen.

6.4.3 Aktionsraum

Der Aktionsraum der Agenten besteht nur aus dem Winkel, den sie sich in
jedem Zeitschritt drehen wollen. Die Bewegungsgeschwindigkeit der Agenten
ist konstant und kann von ihnen nicht verdndert werden.

Die Aktion a, die den Drehwinkel darstellt, der vom Agenten aus diskre-
ten Schritten oder aus einem kontinuierlichen Intervall heraus gewéhlt werden
kann, hdngt vom spéter verwendeten Reinforcement Learning Algorithmus ab.

144



6.4 Emergentes Schwarmverhalten durch Reinforcement Learning

Der Agent kann im Falle von DQN (siche Abschnitt 2.6.2) als Aktion einen
von fiinf diskreten Gradwerten {—90°, —45°, 0°, +45°,4+90°} wéhlen. Im Falle
von DDPG kann jeder beliebige reellwertige Drehwinkel gewahlt werden.

Der Rauber kann nur begrenzt reellwertige Drehungen {x € R | — 45° <
x < 45°} bei jedem Schritt durchfithren. Die hat das Ziel den Agenten eine
hohere Manovrierfahigkeit zu geben als dem Rauber.

6.4.4 Beobachtungsraum

Wie im vorangegangenen Kapitel ist das Setting nur partiell beobachtbar und
hat die gleichen Eigenschaften, wie in Abschnitt 5.4.3 beschrieben. Um die
Skalierbarkeit auf viele autonome Agenten zu erleichtern, kann ein Agent nicht
den vollstandigen Zustand der Umgebung beobachten; stattdessen beschrankt
sich seine Beobachtung auf ihn selbst, den Rduber und die n néchstgelegenen
Nachbaragenten. Dies steht zum einen im Einklang mit verwandten Arbeiten,
z.B. Boids, bei denen ebenfalls nur die lokalen Informationen iiber die néchs-
ten Nachbarn bendétigt werden. Es léasst sich aber auch biologisch erklaren,
wenn z.B. ein Fisch in einem Schwarm nicht den gesamten Schwarm, sondern
nur seine lokalen Nachbarn beobachten kann. Zudem erleichtert es die Berech-
nung und hat die schéne Eigenschaft, dass der Beobachtungsvektor, der durch
den Reinforcement Learning Algorithmus weitergeleitet wird, um eine Akti-
on zu erhalten, eine konstante Lange hat. Im Unterschied zu Abschnitt 5.4.3
befinden sich die Werte beziiglich des Raubers in der ersten Zeile der Beob-
achtungsmatrix. Zudem gibt es keinen festen Beobachtungsradius, sondern die
Beobachtungsmatrix enthélt immer die Beobachtungen fiir den Réuber, den
Agenten selbst und die n nichstgelegenen Nachbaragenten, nach ihrer Entfer-
nung geordnet.

6.4.5 Training

Wie bereits erwiahnt, besteht ein valider Weg fiir das Training mehrerer ho-
mogener Agenten mittels Reinforcement Learning darin, nur einen Agenten
zu trainieren und dann die erlernte Strategie auf alle Instanzen der homoge-
nen Gruppe zu kopieren ([29]). Dies dhnelt auch der Natur, wo z.B. mehrere
Schwarmfische der gleichen Verhaltensstrategie folgen.

Zum Zweck des Trainings wurden die DQN- und DDPG-Implementierungen
von Keras-RL [116] verwendet. Keras-RL wurde urspriinglich fiir OpenAl
Gym-Umgebungen ([14]) entwickelt, in denen nur einzelne Agenten mit diesen
Umgebungen durch eine step(action)-Methode interagieren, der eine Aktion
iibergeben wird und welche eine Beobachtung, eine Belohnung und einen boole-
schen Statusindikator zuriickgibt, der anzeigt, ob die aktuelle Episode beendet
ist. Diese Schnittstelle wurde in der hier vorgeschlagenen Schwarmumgebung
verwendet, um einen einzelnen Agenten darauf zu trainieren, dem anwesenden
Ré&uber mit den zuvor erwidhnten Belohnungen, Aktions- und Beobachtungs-
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6 Schwarmbildung durch Reinforcement Learning

rdumen auszuweichen. Wahrend des Trainings eines Agenten sind auch die an-
deren Agenten anwesend, auf die die Verhaltensstrategie (d.h. das hinter den
Reinforcement Learning Algorithmen liegende neuronale Netz) des lernenden
Agenten nach jeder Episode kopiert wird. Eine Episode endet, wenn der ler-
nende Agent vom Réuber gefangen wird oder 10.000 Zeitschritte ausgefiihrt
wurden.

Wahrend des Trainings betrug die Kantenldnge des Raumes 40 x 40 Pixel,
wobei er an den Kanten jeweils mit der gegeniiberliegenden Seite verbunden ist
(Torus). Zu beachten ist, dass die Agenten und der Rauber bei jedem reellen
Wert im Intervall [0, 40] positioniert werden kénnen. Die Werte in den 3-Tupeln
der Beobachtung wurden jedoch auf [0,1] normalisiert. Die Agenten und der
Réauber wurden durch Kreise mit einem Radius von 1 représentiert, wobei ein
Agent als gefangen gilt, wenn die Entfernung seiner Position zur Position des
Réaubers unter 2 liegt. Wahrend des Trainings waren 10 Agenten anwesend.

Mit den Hyperparametern des Reinforcement Learnings wird das Verhalten
des Reinforcement Learning Algorithmus gesteuert (siche [45]). Ein Beispiel
hierfiir wére der Parameter v, der beeinflusst, wie weitsichtig ein Agent agiert,
d.h. ob er eher auf kurzfristig zu sammelnde Belohnungen setzt oder mehr Ge-
wicht auf die potentielle Belohnung legt, die sich erst nach langeren Aktions-
folgen ergibt. Die Hyperparameter miissen vor dem eigentlich Trainingsprozess
festgelegt werden und werden nicht von diesem bestimmt /optimiert wie es z.B.
bei den Kantengewichten (auch Parameter genannt) der verwendeten kiinst-
lichen neuronalen Netze der Fall ist. Es gibt einen eigenen Forschungszweig,
der sich mit der Optimierung von Hyperparametern beschéftigt (als weitere
Ebene zum Optimierungsprozess, der durch das Reinforcement Learning be-
trieben wird). Eine relativ einfache Methode zur Hyperparameteroptimierung
ist die Rastersuche (Grid Search). Dabei werden die relevanten Hyperparame-
ter jeweils in eine Menge von diskreten Werten unterteilt und Modelle fiir alle
Kombinationen evaluiert.

Dies geschah auch in diesem Fall, um eine gute Konfiguration fiir die Pa-
rameter der Reinforcement Learning Algorithmen zu finden. Die Qualitat der
Parameterkonfiguration eines Trainingslaufs wurde wahrend der Testphase auf
der Grundlage der kumulativen Belohnung bewertet, die der lernende Agent
erzielen konnte und die im Wesentlichen der Anzahl der von ihm iiberlebten
Zeitschritte entspricht. Dazu wurde das Verhalten nach dem Training iiber
1.000 Episoden getestet. Wie bereits beschrieben, endet eine Episode, wenn
der lernende Agent vom Rauber gefangen wird oder er 10.000 Schritte (Ak-
tionen) absolviert hat. Die Giite einer Parameterkonfiguration wurde rein an
der Anzahl an Schritten (ausgefiihrten Aktionen) gemessen, die der lernende
Agent insgesamt iiber die 1.000 Episoden durchfiihren konnte. Auch die Anzahl
der beobachtbaren Nachbaragenten wurde als Parameter variiert, was als beste
Konfiguration zu 4 beobachtbaren Nachbarn fiir DQN und einen Nachbarn fiir
DDPG fiihrte. Die Tabelle 6.1 zeigt die besten gefundenen Parameterkonfigu-
rationen.
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Hyperparameter DQN DDPG
Trainingsschritte 500.000 500.000
Verborgene Schichten 10 )
Neuronen pro Schicht 16 é;ttolz ;g
Aktivierungsfunktion verborgene Schichten ReLU ReLU
Aktivierungsfunktion Ausgabeschicht linear linear
y 0,999999 |  0,999999
Optimierer Adam Adam
Lernrate 0,001 0,001
Replay Buffer Grofe 50.000 100.000
Batch Grofe 64 512

Ornstein

Exploration e-Greedy Uhlenbeck
0 =0,15
e=0,1 w=0,0
oc=20,3

Beobachtbare Nachbarn 4 1

Tabelle 6.1: Hyperparameter fiir das Reinforcement Learning

Selbst bei der relativ geringen Anzahl von Agenten, die wihrend des
Trainings anwesend waren, konnte ein Schwarmverhalten beobachtet werden,
wenn das erlernte Verhalten eines Agenten auf die anderen iibertragen wur-
de. Da die Beobachtung eines Agenten partiell und somit auf das 3-Tupel
(distpeighbor, s directiongeighbor, s OTIENLAtiONLeighbor,) flir die n néchsten Nachbarn
beschrinkt ist, kann die Anzahl der Agenten sowie die Grofse des Raumes
erhoht werden, ohne die gelernte Verhaltensstrategie zu invalidieren. Dadurch
lésst sich ein noch besseres Schwarmverhalten beobachten, welches im néchsten
Abschnitt weiter evaluiert werden soll.

6.5 Simulationen und Ergebnisse

In diesem Abschnitt sollen die Ergebnisse des Reinforcement Learnings und
das resultierende Schwarmverhaltens diskutiert werden. Da Boids der erste
Algorithmus war, der fiir die algorithmische Simulation von Schwarmverhal-
ten vorgeschlagen wurde, werden die Schwérme resultierend vom Multi-Agent
Reinforcement Learning mit denen von Boids verglichen.

Zunachst soll ein Eindruck von den resultierenden Schwérmen vermittelt
werden. Die Abbildung 6.2 zeigt die Bildung eines Schwarms in den ersten 40
Zeitschritten einer Testepisode von SELFishpgy. Bei einem kontinuierlichen
Aktionsraum zeigt SELFishpppg ein ahnliches Verhalten, obwohl der Schwarm
tendenziell dichter ist. Es kann angenommen werden, dass der Schwarm sich
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... :

30

Abbildung 6.2: Schwarmformation in den ersten 40 Bildern einer Episode von
SELFishpqn. Agenten (weifs) und Rauber (rot) wurden zuféllig
initialisiert. Es kam eine Kerndichteschétzung [115] zum Ein-
satz, um die dichten Regionen des Multi-Agenten-Schwarms
hervorzuheben. Bei der Visualisierung ist zu beachten, dass
der Raum an den Randern umschlégt bzw. die Kanten mit der
gegeniiberliegenden Seite verbunden sind.
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bildet weil der lernende Agent entdeckt, dass das Raubtier von ihm abgelenkt
werden kann, wenn er in der Ndhe anderer Agenten bleibt, was sein Leben
verlangert und damit seine akkumulierte Belohnung erhoht.

Boids fordert die Ausrichtung, Kohésion und die Separation benachbarter
Agenten. Dies kann durch Vektorberechnungen ausgedriickt werden, zusam-
men mit Gewichten, die diese drei Regeln in einen Kontext setzen. Um das
Szenario dem Setting des Reinforcement Learnings dhnlicher zu machen, wur-
de eine weitere Kraft hinzugefiigt, welche die Boids vom Réuber wegdriickt
(zusammen mit einem Gewicht fiir dieses Verhalten, das es in einen Kontext
zu den anderen Regeln setzt). Um eine gute Konfiguration fiir das Gewicht
der Ausrichtung, Kohésion, Separation und Raubtiervermeidung zu finden,
wurden mehrere Laufe mit unterschiedlichen Parametereinstellungen durchge-
fiihrt. Auch hier wurde die Qualitéit einer Einstellung auf der Grundlage der
Anzahl an Zeitschritten bewertet, die ein bestimmter Boid tiberleben konnte
(genau wie der lernende Agent beim Reinforcement Learning).

Wenn es nur um das Uberleben eines Agenten geht, kénnte man sich vorstel-
len, dass sich ein Agent unabhéngig von den ihn umgebenden anderen Agenten
in die entgegengesetzte Richtung des Raubers dreht und sich von ihm weg be-
wegt. Diese Strategie wird im Folgenden als TurnAway bezeichnet und zum
Vergleich angegeben.

6.5.1 Ausrichtung und Kohasion

Weil der Boids Algorithmus die Ausrichtung und den Zusammenhalt der Agen-
ten explizit forciert, sollen die Schwérme, die sich aus der Vermeidung des Rau-
bers mittels Reinforcement Learning ergeben, mit Boids mittels dieser Metri-
ken verglichen werden.
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Abbildung 6.3: Betrachtet man die Orientierung von fiinf Agenten im Raum,
so kann ein mittlerer Winkel (schwarz) und die Abweichung
davon in (—180°, 180°] berechnet werden ([143]).

Da die globale Ausrichtung eines Agenten als Winkel in [0°, 360°) gemessen
wird (die Ausrichtung nach Osten entspricht 0°), kann die Ausrichtung der
Agenten als Abweichung von einem mittleren Winkel innerhalb einer Gruppe
gemessen werden (siehe Abbildung 6.3). Die absolute Abweichung der einzelnen
Agenten von diesem mittleren Winkel wurde summiert und iiber die Anzahl
der Agenten gemittelt.

Um die Kohésion des Schwarms zu messen, wurde der durchschnittliche
Abstand zwischen den Agenten berechnet. Hierfiir wurde der Abstand zwischen
allen Agenten i und j summiert (was der Summe iiber die obere Dreiecksmatrix
der Distanzen entspricht) und durch die Anzahl der Agentenpaare gemittelt.

d’l;Stl,g dZIStLg ce dZ.Sth ]
diStg’g ce di8t27n

O | dZ-St;L_Ln

Wenn man bedenkt, dass die Agenten vor dem Réuber flichen und der Raum
sich an den Réndern ,,umschlagt”, konnten sich, wie bereits aus den Abbildun-
gen 6.1 und 6.2 ersichtlich, mehrere Gruppen mit unterschiedlicher Ausrichtung
bilden, je nach ihrer Position in Bezug auf den Rauber. Aus diesem Grund er-
schien es nicht sinnvoll, Ausrichtung und Kohésion iiber alle Agenten im Raum
zu berechnen. Um dem entgegenzuwirken, wurde im Vorfeld das dichtebasier-
te Clustering-Verfahren DBSCAN [32] bzw. insbesondere dessen Scikit-Learn-
Implementierung [112| verwendet und die durchschnittliche Abweichung vom
mittleren Winkel und der mittlere Abstand zwischen den Agenten nur fiir
Agenten in einem bestimmten Cluster berechnet (siche Abbildung 6.4 fiir ein
Beispiel-Clustering der Agentenpositionen). Die Messungen tiber alle Agenten
werden zum Vergleich angegeben.
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Abbildung 6.4: Beispiel-Clustering fiir SELFishpgn mit 40 Agenten (R&uber
als roter Kreis) unter Verwendung des DBSCAN-Algorithmus
[32]. Es wurden drei Cluster an Agenten gefunden (Orange,
Griin, Bordeauxrot). Die als schwarze Punkte eingezeichneten
Agenten wurden vom DBSCAN-Algorithmus als Rauschpunk-
te erkannt, da sie keinem der Cluster nahe genug sind, um
diesen zugeordnet werden zu kénnen.

Abbildung 6.5 zeigt die Anzahl der Agenten in einem bestimmten Cluster,
wenn 40 Agenten in einem Raum von 40 x 40 Pixel anwesend waren. Es ist
sichtbar, dass die TurnAway-Strategie im Durchschnitt viele Rauschpunkte
erzeugt. Als Rauschpunkte werden im Zusammenhang mit dem DBSCAN-
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Abbildung 6.5: Durchschnittliche Anzahl von Agenten in einem jeweiligen
Cluster (Cluster-ID angegeben), wobei Rauschpunkte Agen-
ten sind, die keinem bestimmten Cluster zugeordnet werden
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Verfahren Ausreiffer bezeichnet, die nicht direkt einem Cluster zugeordnet
werden konnen, weil sie an keinem dicht genug sind. Die Cluster, die fiir Tur-
nAway gefunden werden, sind hauptséachlich darauf zurtickzufiihren, dass sich
die Agenten in die gleiche Richtung bewegen, um dem R&uber auszuweichen.
Boids und die beiden Reinforcement Learning Ansétze, die bei SELFish ver-
wendet werden, DQN und DDPG, erzeugen im Durchschnitt ziemlich dhnliche
Cluster-Anzahlen und -Groéfen, wobei DDPG die Tendenz hat, einen grofsen
Cluster zu bilden.

Betrachtet man die durchschnittliche Abweichung vom mittleren Orientie-
rungswinkel der Agenten innerhalb der Cluster (siehe Abbildung 6.6) kann
man sehen, dass Boids die am stirksten ausgerichteten Gruppen von Agenten
erzeugt, die sich im Allgemeinen in die gleiche Richtung bewegen. SELFishpqy
und SELFishpppg weichen stéarker ab, vermutlich weil Agenten, die mit diesen
Reinforcement Learning Algorithmen gelernte Verhaltensstrategien verfolgen,
zu einer Art Zittern neigen. Auch zeigen diese Agenten das Verhalten, eine Li-
nie an der ,Grenze“ zu bilden, an der sie sich aufgrund der Torus-Eigenschaft
der Umgebung wieder auf den Réauber zubewegen wiirden (vergleichbar mit
den roten Linien in Abbildung 5.1b).

An diesen Linien zirkulieren die Agenten, bis sich der Rauber in ihre Rich-
tung bewegt. Bei TurnAway werden ohnehin nur Gruppen von Agenten als
Cluster erfasst, die sich in die gleiche Richtung bewegen, wobei die durch-
schnittliche Orientierungsabweichung durch Agenten verzerrt wird, die von
der anderen Seite des Raumes kommen und sich in die entgegengesetzte Rich-
tung bewegen. Man konnte die Frage stellen, ob die fiir SELFishpgn oder
SELFishpppa gefundenen Schwérme (bzw. Cluster) auch allein daraus resul-
tieren, dass die Agenten gelernt haben, sich vom Rauber abzuwenden und sich
dadurch in die gleiche Richtung zu bewegen. Dem kann die Beobachtung entge-
gengesetzt werden, dass, wenn der Rauber an einer festen Position festgesetzt
wird (er kann nicht vollstdndig entfernt werden, da es Teil der Beobachtung der
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Rausch-Punkte
0

1

2

N L «
(=) o o

Durchsch. Abweichgung
vom mittleren Winkel [Grad]

— w

15} =}

o

Boids SELFishpppg  SELFishpqy TurnAway

Abbildung 6.6: Durchschnittliche Abweichung vom mittleren Orientierungs-
winkel der Agenten {iber die Cluster hinweg.
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6 Schwarmbildung durch Reinforcement Learning

Agenten ist), die trainierten Agenten immer noch einen Schwarm in grofstmog-
licher Entfernung vom Réuber bilden, in dem sie umeinander zirkulieren. Ab-
bildung 6.7 zeigt den durchschnittlichen paarweisen Abstand zwischen Agenten
entweder innerhalb von Clustern, zwischen Rauschpunkten oder zwischen allen
Agenten in der Umgebung. Dieser Abstand ist iiber alle vier Agentenverhal-
tensstrategien hinweg relativ homogen, wobei nur SELFishpppg dazu tendiert,
etwas dichtere Agentengruppen zu erzeugen. Die Homogenitdt zwischen den
Verhaltensstrategien in Bezug auf den durchschnittlichen paarweisen Abstand
hangt allerdings auch mit der Abstands-/dichtebasierten Clusterbildung von
DBSCAN zusammen.
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Abbildung 6.7: Durchschnittlicher paarweiser Abstand zwischen Agenten ent-
weder innerhalb von Clustern, zwischen Rauschpunkten oder
iiber alle Agenten hinweg. Kantenléngen des Raumes sind fiir
die Abstandsberechnung auf 1 normiert.

6.5.2 Uberleben der Agenten

Fiir die Reinforcement Learning-Algorithmen wurde die Belohnung so defi-
niert, dass der einzelne Lernende als Belohnung fiir jeden iiberlebten Zeit-
schritt +1 und —1000 fiir das Gefangenwerden durch den Réauber erhielt. Die
Maximierung der kumulativen Belohnung soll ihn dazu ermutigen, so lange
wie moglich zu iiberleben. Nach dem Ende einer Episode, die damit endete,
dass der lernende Agent gefangen wurde oder 10.000 Zeitschritte durchlau-
fen wurden, wurde die gelernte Verhaltensstrategie auf alle anderen Agenten
kopiert. Aufgrund der teilweisen Beobachtbarkeit und der Normalisierung der
Beobachtung kann die erlernte Strategie des Falles mit 10 Agenten auch in Sze-
narien mit anderen Parametern hinsichtlich der Anzahl der anwesenden Agen-
ten oder der Grofe der verfiigbaren Fliche angewendet werden. Abbildung 6.8
zeigt die mittlere Episodenlénge fiir die verschiedenen Richtlinien, die im We-
sentlichen der mittleren akkumulierten Belohnung der Lernenden entspricht.
Fiir die statischen Verhaltensstrategien, Boids und TurnAway, entspricht sie
der Zeit, die verging, bis ein bestimmter vordefinierter Agent gefangen wurde.

152



6.5 Simulationen und Ergebnisse

4500{ —®— Boids

SELFishpppg
—e— SELFishpqy
—&— TurnAway

4000

Durchschn. Episodenldnge

- N N w w
(£ =3 « (=3 «
o =3 =3 =3 (=3
o o o o o

1000

20 40 60 80 100
Anzahl an Agenten

Abbildung 6.8: Durchschnittliche Episodenlange fiir jede der Verhaltensstra-
tegien mit unterschiedlicher Anzahl an Agenten in der Umge-

bung.

Abbildung 6.9 zeigt fiir jede der vier Verhaltensstrategien die absolute Anzahl
der gefangenen Agenten in einer Episode geteilt durch die Lénge der Episode
(reduziert um eine transiente Phase von 100 Zeitschritten fiir die Schwarmbil-
dung). Diese Messungen wurden dann wiederum tiber mehrere Episoden und
Laufe (mit unterschiedlichen Seeds) gemittelt. Es ist zu beachten, dass, obwohl
die Anzahl der Agenten in der Umgebung variiert wird, der Parameter fiir Bo-
ids oder die Verhaltensstrategien fiir SELFishpgn/pppg immer noch diejenigen
sind, die in kleineren Settings mit nur 10 Agenten ermittelt wurden.

Es ist in den Abbildungen 6.8 und 6.9 zu sehen, dass die Leistung der Ver-
haltensstrategie trotz der Tatsache, dass die Umgebungseinstellungen gedndert
werden, nicht zusammenbricht. Die Zunahme der durchschnittlichen Episoden-
lange in Abbildung 6.8 bei einer hoheren Anzahl von Agenten ist unter anderem
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Abbildung 6.9: Durchschnittliche Anzahl an Agenten, die pro Zeitschritt ge-
fangen wurden. Gemessen fiir die verschiedenen Verhaltens-
strategien und mit variierender Agentenanzahl in der Umge-

bung.
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6 Schwarmbildung durch Reinforcement Learning
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Abbildung 6.10: Die mittels Kerndichteschétzung [115] (vgl. Abbildung 6.2
und 6.11) ermittelte Dichte einer Region, in der sich ein Agent
befindet in den letzten 100 Zeitschritten bevor er gefangen
wird (Mittelwert {iber viele gefangene Agenten).

auf den Umstand zuriickzufiihren, dass mit mehr Agenten in der Umgebung
die Wahrscheinlichkeit abnimmt, dass ein bestimmter Agent gefangen wird.

Um genauer zu verstehen wie das Fangen der Agenten durch den Rauber
ablauft, wird diese in Abbildung 6.11 dargestellt. Wenn sich der Rauber in
Richtung des Schwarms bewegt, bewegt dieser sich kollaborativ weg, wobei
einige wenige Agenten zuriickbleiben. Die Gemeinschaft der Agenten wird im-
mer kleiner und kleiner, bis einer von ihnen abgetrennt wird. Wenn ein Agent
separiert ist, besteht kaum eine Moglichkeit, dass der Réduber von anderen
Agenten abgelenkt wird und Agent wird zur Beute. Dies wird deutlich, wenn
man die Dichte der Agenten in den Zeitschritten bevor sie gefangen werden
betrachtet. Abbildung 6.10 zeigt die Dichte der Region eines Agenten, ermit-
telt mit der Kerndichteschétzung [115] (vgl. Abbildung 6.2 und 6.11) in den

letzten 100-Zeitschritten seines Lebens.

Abbildung 6.11: Separation der Agenten (weifte Punkte) vom Schwarm, bevor
sie vom Réuber (roter Punkt) gefangen werden.
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6.5 Simulationen und Ergebnisse

6.5.3 Nash-Gleichgewichte in Schwarmen

Wie bereits erwahnt, befanden sich wahrend des Trainings 10 homogene Agen-
ten auf einer Flache von 40 x 40 Pixeln, wobei nur ein Agent tatséchlich mittels
Reinforcement Learning trainiert wurde und seine Verhaltensstrategie nach je-
der Episode auf alle anderen Agenten iibertragen wurde. Eine Episode endete,
wenn der lernende Agent vom Réuber gefangen wurde (d.h. mit ihm kollidier-
te) oder 10.000-Schritte ausgefithrt wurden. Die Belohnung war so strukturiert,
dass der Lernende ermutigt wurde, moglichst lange am Leben zu bleiben. Der
Réauber hat die Eigenschaft, dass er von mehreren Beuteagenten in seiner Nahe
abgelenkt werden kann, indem er sich zufillig fiir einen von ihnen entscheidet
und diesem folgt. Deshalb lernten die Agenten Schwérme zu bilden, um ih-
re Uberlebenschancen zu erh6hen. Eine weitere fest kodierte Strategie, bei der
sich ein Agent immer in die entgegengesetzte Richtung des Raubers drehte und
floh, ohne auf das Verhalten anderer Agenten zu achten, wurde unter anderem
zum Vergleich eingesetzt (TurnAway). Abbildung 6.8 zeigte, dass die mit 10
Agenten auf einer 40 x 40 Pixel Flache erlernte Strategie in Settings mit mehr
Agenten eingesetzt werden kann, ohne zu versagen bzw. in der Performance
einzubrechen. Dariiber hinaus zeigte sich aber auch, dass die statische Strate-
gie des Abwendens in Bezug auf die Uberlebenszeit besser abschneidet als die
erlernte Verhaltensstrategie.

Um dieses Phénomen genauer zu untersuchen, wurde ein weiteres Experi-
ment durchgefiihrt, bei welche nur Agenten anwesend waren, die entweder der
erlernten SELFishpqgn-Verhaltensstrategie (trainiert mit 10 homogenen Agen-
ten auf 40 x 40 Pixeln) oder der statischen TurnAway-Strategie folgten. Die
Ergebnisse sind in Abbildung 6.12 dargestellt.
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Abbildung 6.12: Uberlebenszeit von SELFishpgy (trainiert mit 10 Agenten
auf 40 x 40 Pixel) gegeniiber TurnAway auf einer Flidche von
40 x 40 Pixeln. Nash-Gleichgewichte mit einer griinen Linie
markiert.
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6 Schwarmbildung durch Reinforcement Learning

Sie zeigt einen Aufbau, bei dem 10 Agenten in einem Bereich von 40 x 40
Pixeln anwesend sind. Die Agenten, die der SELFishpgn-Strategie folgen
neigen dazu, Schwirme zu bilden, da sie gelernt haben, dass dies ihre Uber-
lebenschancen erhdhen kénnte (angesichts der Eigenschaft eines ablenkbaren
Réubers), wihrend TurnAway-Agenten sich nicht um andere kiimmern
(aufer um den Réuber). Die Abszisse veranschaulicht das Mengenverhéltnis
der Agenten des jeweiligen Typs. Zum Beispiel bedeutet der Eintrag (6,4)
auf der Abszisse, dass es in der Umgebung 6 Agenten gibt, die TurnAway
ausfiihren, und 4 Agenten, die SELFishpgn ausfithren. Auf der Ordinate ist
die Uberlebenszeit (in Zeitschritten) der Agenten angegeben, die entweder
SELFishpqn oder TurnAway ausfithren (gemittelt iber Individuen innerhalb
jeder Verhaltensstrategie). Das Experiment wurde tiber 10-Laufe mit unter-
schiedlichen Seeds durchgefiihrt, jeweils mit 10-Episoden, die 100.000-Schritte
dauerten (ohne weitere Abbruchkriterien). Das Ergebnis waren Tausende
von gefangenen Agenten in beiden Gruppen, deren Uberlebenszeit dann
jeweils in ihrer Gruppe gemittelt wurde. Um die Mengenverhéltnisse der
Agenten gleich zu halten, werden gefangene und damit gestorbene Agenten
direkt neu erstellt. Dabei kehrten sie an der dichtesten Stelle des Schwarms
zuriick in die Umgebung (ermittelt mit der Kerndichteschitzung [115]). Das
Vorgehen wurde gewdhlt, weil es fiir dieses Experiment von besonderem
Interesse ist, sich vom Schwarm wegzubewegen bzw. die anderen Agen-
ten zu ignorieren, und das Schwarmverhalten nicht durch neu (potenziell
auf der Freifliche) in die Umgebung eingesetzte Agenten gestort werden sollte.

Das Experiment offenbart zahlreiche interessante Erkenntnisse:

1. Die Leistung von SELFishpqn im Hinblick auf die gemessene Uberlebens-
zeit einzelner Individuen in der Umgebung, in der die Agenten tatséchlich
auf diese Strategie trainiert wurden, ist besser als TurnAway. Das bedeu-
tet, dass die Verwendung einer in einem teilweise beobachtbaren Modell
erhaltenen Verhaltensstrategie in einem Setting mit anderen Parametern
moglich ist, aber mdglicherweise nicht zu einer konsistenten Leistung in
dem trainierten Setting fiithrt (im Vergleich zu Abbildung 6.8).

2. Das Schwarmverhalten, welches sich aus dem Reinforcement Learning in
dieser Umgebung ergibt (mehrere homogene Agenten, die einem Raubtier
ausweichen /ablenken), ist ein Nash-Gleichgewicht (griine Linie bei (0, 10)
in Abbildung 6.12). Das bedeutet, bei 10 Agenten, die SELFishpgn
mit einer Neigung zum Schwérmen/Gruppieren ausfithren (und null
TurnAway-Agenten), hat kein Agent einen Anreiz von dieser Strate-
gie des ,,Schwiarmens” abzuweichen, wihrend alle anderen ihre Strategie
beibehalten. In der Simulation ist beobachtbar, dass das Verlassen des
Schwarms und das Ignorieren der Anderen (wie TurnAway) den Agenten
auf die freie Flédche fithren, wo er eine leichte Beute fiir den Réuber ist.
Die Intuition wurde bestétigt, indem die Nash-Gleichgewichte in diesem
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6.5 Simulationen und Ergebnisse

Setting mit dem Gambit-Software-Tools fiir Spieltheorie [97] berechnet
wurden. Dies geschah auf die Weise, dass die durchschnittliche Uberle-
benszeit eines Agenten, der eine bestimmte Strategie verfolgt, als Aus-
zahlung in Sinne eines Normalformspiels betrachtet wurde. Das bedeutet
zum Beispiel, dass, wenn 9 Agenten SELFishpqn ausfithren, betragt die
Auszahlung fiir jeden Agenten, der diese Strategie verfolgt, 561, wéhrend
der eine Agent, der die TurnAway Strategie verfolgt, eine Auszahlung
von 415 erhélt. Gambit zeigte auch ein weniger offensichtliches Nash-
Gleichgewicht bei (7, 3). Bei diesem Mengenverhéltnis hat ein Agent, der
TurnAway (Auszahlung 619) ausfiihrt, keinen Anreiz seine Strategie auf
SELFishpqn umzustellen (Auszahlung 614 von SELFishpgny am Punkt
(6,4)). Zusétzlich, hat ein SELFishpgn-Agent (Auszahlung 610) keinen
Anreiz zu TurnAway (Auszahlung 575 bei (8,2)) zu wechseln, wihrend
die anderen Agenten ihre Strategie beibehalten (siehe Tabelle 6.2 fiir die
genauen Auszahlungswerte bzw. Uberlebenszeiten).

Tabelle 6.2: Uberlebenszeit /Auszahlung von 10-Agenten mit unterschiedlichen
Verhaltensstrategien auf einer Fldche von 40 x 40 Pixeln.

Anzahl an Agenten  Uberlebenszeit
Turn  SELFish  Turn SELFish

Away DQN Away DQN
0 10 nan 517
1 9 415 561
2 8 476 590
3 7 530 611
4 6 576 612
5 5 620 619
6 4 642 614
7 3 619 610
8 2 575 598
9 1 412 582
10 0 183 nan

3. Verhaltensstrategien in Multi-Agenten-Szenarien, die mit DQN und der
von in [29] vorgeschlagenen Methode ermittelt wurden, kénnen nur die
dukeren Punkte (0,10) und (10, 0) einnehmen, da alle Agenten die gleiche
Strategie verfolgen. Im Beispiel einer Flachengrofe von 40 x 40 Pixeln
ist (0,10) sicherlich besser, wiahrend ein Verhéltnis von (6,4) die beste
Mischung aus beiden Strategien ist, wobei in dieser Umgebung unter
Umsténden noch eine bessere Leistung im Sinne der Uberlebenszeit der
Agenten erzielt werden kann.
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6 Schwarmbildung durch Reinforcement Learning

Um die Ergebnisse weiter zu untermauern, wurde das Experiment in Fla-
chengrofen von 80 x 80 und 20 x 20 Pixeln wiederholt. Die Ergebnisse sind in
den Abbildungen 6.13 und 6.14 zu sehen. Sie zeigen, dass die Ergebnisse fiir
verschiedene Flachengrofien variieren, wie z.B. reines TurnAway, das im Fall
von 80 x 80 Pixeln reines SELFishpqn deutlich iibertrifft. Zudem wurden we-
niger offensichtliche Nash-Gleichgewichte wie (4,6) im Fall von 20 x 20 Pixeln
gefunden.
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Abbildung 6.13: Uberlebenszeit SELFishpqn (trainiert mit 10 Agenten auf
40 x 40 Pixeln) gegeniiber TurnAway auf einer Flidche von
80 x 80 Pixeln. Nash-Gleichgewichte mit einer griinen Linie
markiert.

6.6 Diskussion und Zusammenfassung

Mit SELFish wurde gezeigt, dass Schwarmverhalten allein durch eigenniitzige
Agenten entstehen kann. Sie wurden durch Multi-Agent Reinforcement Lear-
ning darauf trainiert, zu vermeiden, von einem Réauber gefangen zu werden, der
sich von mehreren Agenten in seinem Sichtradius ablenken lésst. Es wurde je-
weils nur ein Agent mit einer Belohnungsstruktur trainiert, die dazu ermutigt,
das Gefangenwerden so lange wie moglich zu vermeiden. Nach jeder Episode
wurde die erlernte Verhaltensweise auf alle anderen Agenten iibertragen. Die
Ergebnisse fiir SELFishpgny und SELFishpppg in Bezug auf die Ausrichtung
und den Zusammenhalt, aber auch in Bezug auf die Uberlebenschancen der
Agenten wurden mit Boids verglichen, einem géngigen Ansatz fiir algorithmi-
sche Schwarmsimulationen. Die Ergebnisse zeigen, dass die Messungen fiir den
durch Multi-Agent Reinforcement Learning erzeugten Schwarm denen von Bo-
ids dhnlich sind. Im Gegensatz zu Boids, wurde den Agenten jedoch nie explizit
ein Modell zur Verfiigung gestellt, das es erlaubt, einen Schwarm zu erkennen
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Abbildung 6.14: Uberlebenszeit von SELFishpqy (ausgebildet mit 10 Agenten
auf 40 x 40 Pixeln) gegeniiber TurnAway auf einer Flache von
20 x 20 Pixeln. Nash-Gleichgewichte mit einer griinen Linie
markiert.

oder zu bilden. Die Experimente zeigen also, dass es moglich ist, Schwirme
durch rein emergentes Verhalten zu erzeugen.

Durch Verdnderung/Erweiterung des Setups konnte gezeigt werden, dass die
durch Reinforcement Learning in teilweise beobachtbaren Szenarien gewonne-
nen Verhaltensstrategien in anderen Umgebungen ohne Leistungseinbruch ein-
gesetzt werden konnen, obwohl eine konsistente Leistung (im Vergleich zu der
Umgebung, in der die Strategie tatséchlich trainiert wurde) nicht garantiert
werden kann. Dariiber hinaus wurde gezeigt, dass der aus Reinforcement Lear-
ning mit mehreren Agenten resultierende Schwarm in einem R&uber/Beute-
Szenario ein Nash-Gleichgewicht hat.

Dies wirft ein wenig Licht auf die Griinde fiir das Entstehen von Schwérmen.
Die Motivation des Kapitels begann mit einer Auflistung der Vorteile, die bei
biologischen Schwéarmen beobachtet wurden. Die vorgestellte Forschung konnte
einen weiteren Grund fiir die Entstehung von Schwérmen auflisten, und zwar
den sozialen Druck. Die Existenz eines Schwarmes von betréchtlicher Grofe
kann das Uberleben von nicht schwiirmenden Individuen aktiv behindern und
sie somit dazu drangen, sich dem Schwarm anzuschliefsen, selbst wenn dies
fiir das Uberleben aller Individuen suboptimal ist. Dabei ist zu beachten, dass
dies rationale Agenten betrifft, d.h. Schwarmteilnehmer, die bei jeder einzelnen
ihrer Entscheidungen lokal optimal handeln.

Interessanterweise ist das Phénomen des Drucks, der durch fehlende
Kommunikations- und Kontrollstrukturen entsteht, auch in der natiirlichen
Evolution beobachtet worden [22]|. Daher kénnen Schwérme unter bestimmten
Bedingungen auch als sich selbsterhaltend interpretiert werden, was bedeutet,
dass sie bei ihrem Einsatz in der Praxis mit zusatzlicher Vorsicht behandelt
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6 Schwarmbildung durch Reinforcement Learning

werden sollten. Sich selbsterhaltende Schwérme kénnen zusétzliche Ziele fiir
emergentes Verhalten einfiihren, die den beabsichtigten Zweck des Systement-
wicklers beeinflussen. Es liegt an der zukiinftigen Forschung, das Zusammen-
spiel zwischen der Nutzung eines solchen emergenten Verhaltens und seiner
Kontrolle zu untersuchen, um Schwarmanwendungen niitzlich einzusetzen.

Fiir das geschilderte Szenario selbst bleibt zu untersuchen, ob andere vor-
teilhafte Eigenschaften eines Schwarms, wie eine erhéhte Bewegungseffizienz
in der Gruppe, die hier noch nicht modelliert wurden, ebenfalls zur Schwarm-
bildung in einem Reinforcement Learning Szenario fithren. Die Co-Evolution
des Verhaltens des Réubers und seiner Beute durch Reinforcement Learning
erwies sich in ersten Experimenten als moglich aber instabil. Dies wére ein
interessantes Thema fiir weiterfiihrende Forschung. Die Agenten konnten sich
in einer torusartigen Umgebung ohne Hindernisse oder Kollisionen frei bewe-
gen. Natiirlich gibt es dazu Verbesserungen wie das Hinzufiigen von Wénden,
Hindernissen und Kollisionen zwischen den Agenten.
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7 Zusammenfassung und
Ausblick

Die Anwendungsfille fiir sich autonom bewegende und organisierende Enti-
taten, in der Literatur auch Agenten genannt, sind grenzenlos. Dies beginnt
bei bereits weit verbreiteten Staubsaug- oder Rasenméhrobotern, ist aber auch
fiir Nicht-Spieler-Charaktere in Computerspielen interessant und besonders fiir
Szenarien der Industrie 4.0 von Bedeutung. Dazu gehoren autonom fahrende
Kraftfahrzeuge, welche von verschiedenen Interessengruppen stark vorangetrie-
ben werden. In der Logistik sind neben den autonom fahrenden Kraftfahrzeu-
gen auch Paketroboter oder insbesondere Paketdrohnen bedeutsam.

In der vorliegenden Arbeit wurde in Kapitel 3 zunéchst ein Ansatz zur intui-
tiven Vorhersage von dynamischen Hindernisbewegungen vorgeschlagen. Da-
nach werden in diesem Kapitel zwei Ansétze entwickelt, um die erlernten Vor-
hersage in die Wegplanungsentscheidungen eines Agenten zu integrieren. Die
Bewegungsvorhersage basiert auf kiinstlichen neuronalen Netzen und hat den
entscheidenden Vorteil, dass sie sich dynamisch an gednderte Umgebungsbe-
dingungen anpassen kann. Zudem hat das kiinstliche neuronale Netz den Vor-
teil, dass es sich im Hinblick auf den Berechnungsaufwand schneller auswerten
lasst, als dies bei einem exakten physikalischen Modell der Fall ware, was aber
auch Einbuften im Hinblick auf die Genauigkeit nach sich zieht. Im ersten vor-
geschlagenen Ansatz wird das erlernte Modell vom Agenten verwendet, um
ausgehend vom aktuellen Zustand der Umgebung einen Baum mdglicher Fol-
gezustdnde aufzuspannen, die sich aus seinen Aktionen und den abgeschéatzten,
zukiinftigen Positionen der Objekte in seiner Umgebung ergeben. Aus diesen
simulierten Folgezustdnden wéhlt er dann den fiithr ihn am lohnenswertesten
Zustand aus, um die zu ihm fiihrende Aktionsfolge tatsdachlich auszufiihren. Die
Evaluation des Ansatzes zeigt, dass ein Agent, der auf dem erlernten Modell
beruht, im Hinblick auf die erhobenen Metriken @hnliche Performance-Werte
erreicht wie ein Agent, der auf einem exakten physikalischen Modell seiner
Umgebung beruht. Das erlernte Modell ldsst sich aber im Hinblick auf die
Rechenzeit deutlich schneller auswerten, was den Planungsvorgang signifikant
beschleunigt. Da bei dieser Baumsuche iiber Folgezustéinde der Umgebung Be-
rechnungen mehrfach ausgefiihrt werden, wird im Kapitel 3 ein weiterer Ansatz
zur Verwendung der erlernten Vorhersagemodelle entwickelt. Mit diesem wird
untersucht wie sich die Bewegungsvorhersage in einen Graphen integrieren las-
sen. Es wird vorgeschlagen die Integration iiber zeitabhéngige Kantenkosten
vorzunehmen, so dass eine Kollisionsteuerung auf globaler Ebene erfolgen kann,
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7 Zusammenfassung und Ausblick

indem Kollisionsszenarien schon bei der Wegplanung mittels eines angepassten
A* Algorithmus vermieden werden und der Agent gar nicht erst in die Verle-
genheit kommt, Kollisionen auf lokaler Ebene z.B. durch einen Potential Field
Ansatz oder einem einfachen Notstopp vermeiden zu miissen.

Betrachtet man Szenarien der Industrie 4.0, bei denen sich Fertigungsro-
boter autonom in Industriehallen bewegen, muss noch vor der Verhinderung
von Kollisionen mit statischen und dynamischen Hindernissen zunéchst mit
der Bewegung auf einer Freifliche umgegangen werden. Diese wird in der Re-
gel zunéchst diskretisiert, um sie algorithmisch greifbar zu machen. Deshalb
wird in Kapitel 4 dieser Arbeit ein ganzheitliches Verfahren vorgeschlagen,
mit welchem zunéchst mit einem Ansatz namens Stable Growing Neural Gas
Freiflachen diskretisiert werden, um auf dem entstehenden Graphen multi-
ple Agenten parallel routen zu konnen. Stable Growing Neural Gas ist von
der gleichméfigen Ausbreitung von Gas-Molekiilen im Raum inspiriert und
diskretisiert auf diese Weise einen Raum, indem heuristisch Knoten erzeugt,
gleichméfig im Raum verteilt und miteinander verbunden werden. Kapitel 4
enthélt mehrere Vorschldage zur Verbesserung von Stable Growing Neural Gas,
wenn es, wie hier, zur Erstellung von sich dynamisch anpassenden Routing-
Graphen verwendet wird. Der Ansatz umfasst zudem einen Vorschlag, wie sich
auf der Grundlage einer Potential Field Methode Kollisionen zwischen verschie-
denen Agenten oder dynamischen Hindernissen auf lokaler Ebene verhindern
lassen. Zur Pfadplanung auf dem entstehenden Graphen wird die Verwendung
des A* Algorithmus vorgeschlagen und es wird dargestellt, welche positiven
Effekte durch das Zusammenwirken der gewdhlten Methoden zur Diskretisie-
rung, Kollisionsvermeidung und Pfadplanung ergeben. In der Evaluation zeigt
der entworfene Ansatz im Hinblick auf hiufige Anderungen der Umgebung
oder die Unterstiitzung multipler Agenten iiberlegene Leistung im Vergleich
zu verwandten Arbeiten.

Fiir den Fall, dass eine ganze Gruppe von Agenten zu einem Punkt gesteuert
werden bzw. einem Zielobjekt folgen soll, wurde in Kapitel 5 ein auf Reinforce-
ment Learning basierender Ansatz vorgeschlagen. Das Setting ist inspiriert von
einem Futtersuche-Szenario, bei welchem z.B. ein Schwarm von Fischen einer
Futterquelle folgt. Der Beitrag des Ansatzes besteht vor allem in der speziell
geformten Beobachtung der Agenten und in der eigens gestalteten Belohnungs-
funktion, mit der die Agenten darauf trainiert werden, den Abstand zu einem
virtuellen Zielpunkt zu minimieren. Dafiir hat sich die Methode, einen Agenten
zu trainieren und dessen Wissen allen anderen Agenten zur Verfiigung zu stel-
len, als wirksam erwiesen. Mit der entwickelten Methode konnten die Agenten
erfolgreich darauf trainiert werden einem Zielpunkt zu folgen. Dariiber hinaus
ist ihnen dies auch mdoglich, wenn sie den direkten Sichtkontakt zum Zielpunkt
verlieren, da sie gelernt haben, sich aneinander zu orientieren. Ein Beitrag die-
ses Kapitels ist des Weiteren, dass die Agenten selbstdndig lernen voneinander
einen gewissen Abstand zu halten, ohne explizit darauf trainiert zu werden.

Die gleiche Trainingstechnik wurde in Kapitel 6 auf das umgekehrte Szena-
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rio angewendet, bei welchen eine Gruppe von Agenten einem auf sie zukom-
menden Objekt nicht folgen, sondern ausweichen soll. Dies ist wiederum an
einen Fisch- oder Vogelschwarm angelehnt ist, bei welchem die Individuen ei-
nem Raubtier ausweichen. Der Rauber kénnte allerdings auch als intelligentes
Hindernis angesehen werden, welchem ausgewichen werden soll. Dem Szena-
rio liegt zusétzlich die Annahme zugrunde, dass der Angreifer/Rauber von
multiplen moglichen Beutetieren in seiner Umgebung abgelenkt ist und sich
nur schwer fiir eines entscheiden kann. Die Ergebnisse zeigen, dass die eigen-
niitzig handelnden Agenten emergent einen Schwarm bilden, ohne dass sie in
irgendeiner Form explizit darauf trainiert wurden, abgesehen davon, ihre Uber-
lebenszeit zu maximieren. Zudem zeigen die erlernten Verhaltensweisen grofse
Ahnlichkeit zu einem etablierten Ansatz zur algorithmischen Erzeugung von
Schwirmen, welcher auf starren Regeln basiert. Das entstehende Verhalten ist
damit zu erkliren, dass der Aufenthalt in einer Gruppe die Uberlebenschance
eines einzelnen Individuums in Anwesenheit des Raubers erhéht. Dies erlaubt
aufschlussreiche Einblicke in die Dynamiken, welche sich aus der Interaktion
multipler autonome Agenten ergeben kénnen und kann fiir die Untersuchung
von Evakuierungsszenarien von Bedeutung sein. Geht man davon aus, das in
Zukunft unter Umstidnden ganze Drohnenschwéarme zum Einsatz kommen, um
Pakete auszuliefern oder gegebenenfalls zu militarischen Einsatzzwecken, so lie-
fert das gelernte Verhalten einen Ansatzpunkt, um mit moglichen Angreifern
umzugehen.

Obwohl bereits in der Zusammenfassung am Ende eines jeden Kapitels skiz-
ziert, soll im Folgenden noch einmal auf Ansatzpunkte eingegangen werden,
welche Raum fiir Folgearbeiten bieten. Betrachtet man die Modelle der intuiti-
ven Physik aus Kapitel 3, welche spater verwendet werden um die Vorhersage
von Objektbewegungen in den Planungsprozess des Agenten zu integrieren,
so lassen diese ohne Zweifel noch Verbesserungen zu. Dies betrifft z.B. die
Art oder Anzahl der unterstiitzten Bewegungsmuster (oder deren Unterschei-
dung) aber auch die Methodik des Trainings oder die Ausgabe im Hinblick
auf Format und Informationsgehalt. Hierzu gibt es rege eigene Forschungs-
gebiete, die sich z.B. mit der Vorhersage von Bewegungsmustern menschlicher
Bewegung beschéftigen. Die in dieser Arbeit verwendeten, auf kiinstlichen neu-
ronalen Netzen basierenden Bewegungsmodelle dienen eher der Demonstration
der Durchfiithrbarkeit des Ansatzes. So wurde zu Beginn des zweiten Kapitels
gezeigt, dass sich zusammen mit den Vorhersagen zukiinftiger Positionen auch
Aussagen dariiber extrahieren lassen, wie sicher das Modell in der Vorhersage
ist. Aus Komplexitdtsgrinden wurden die Informationen bzw. der Korridor
an vorhergesagten moglichen Bewegungsverlaufen, der sich daraus ergibt, im
spateren Pfadplanungsverfahren des Agenten aber nicht weiterverwendet. Dies
wire z.B. beim PCMP im Vergleich zur klassifikationsbasierten Vorhersage des
Belegungsgitters interessant.

Generell kommen bei allen in dieser Arbeit vorgestellten Ansédtzen zweidi-
mensionale Rdume zum Einsatz, in der Vorstellung der Draufsicht auf einen

163



7 Zusammenfassung und Ausblick

Gebéudeplan. Es ist davon auszugehen, dass sich sédmtliche in dieser Arbeit
angesprochenen Algorithmen und Ansétze auf drei Dimensionen erweitern las-
sen. Dies gilt fiir die Bewegungsvorhersage mit intuitiver Physik, das Stabel
Growing Neural Gas mit dem Potential Field Ansatz aber auch das Reinforce-
ment Learning zur Untersuchung von Schwarmverhalten. Die Erweiterung des
Schwarmansatzes zur Anwendung in 3D ist interessant, weil in diesem Hinblick
vor allem fliegende Drohnen als Anwendungszweck sinnvoll erscheinen.

Ein weiterer Ansatzpunkt wére die physikalische Korrektheit der Simula-
tionen. Zunidchst wurde aus Ermangelung echter Roboter auf Simulationen
zuriickgegriffen. Zur Komplexitatsreduktion wurde in diesen dann aber auf die
physikalisch korrekte Modellierung samtlicher Gegebenheiten verzichtet. So ha-
ben die Agenten in der hier vorliegenden Arbeit in der Regel keine Masse oder
Tragheit und unterliegen in ihrer Bewegung z.B. keinen vorgegebenen Kurven-
radien. Auch in diesem Hinblick ging es vor allem um die Demonstration der
Machbarkeit und weniger um die abschlieffende detailgetreue Umsetzung bis
hin zur Produktreife. Erste getétigte Erweiterungen der hier vorgestellten An-
sitze deuten aber an, dass die Integration weiterer physikalische Bedingungen
durchaus moglich ist, ohne den Ansatz selbst unbrauchbar zu machen.

Im Hinblick auf die Schwarmbildung durch Reinforcement Learning sei er-
wéahnt, dass in diesem Bereich viele weitere Szenarien denkbar sind. Eines
davon ist, dass alle Agenten parallel lernen, siehe [57]. Dies macht das Lern-
verfahren zwar instabiler, forderte aber eine Strategie zutage, welche etwas
performanter ist als die in Kapitel 5 ermittelte. Auch die Koevolution, das
heifst, das parallele Lernen von Angreifer und Beute, sowie das Training auf
reinen Pixeldaten anstelle von vorgefertigten Features wurde erfolgreich er-
probt, fand aber keinen Eingang in diese Arbeit.

Eine weitere Dimension, um welche die Ansétze dieser Arbeit, die multiple
Agenten umfassen, erweitert werden konnen, ist die explizite Kommunikation
zwischen den Agenten. Dabei kann es sich um vorgegebene Protokolle handeln,
die fiir das Routing auf einem gemeinsamen Graphen, wie in Kapitel 4, von
Vorteil sein konnten. Fiir die Ansétze in Kapitel 5 und 6 wére insbesondere
eine erlernte Kommunikation zwischen den Agenten interessant, was ein ak-
tives Forschungsfeld im Multi-Agent Reinforcement Learning darstellt, um so
gemeinschaftlich, effizientere Verfolgungs- oder Ausweichstrategien zu ermit-
teln. Dies wiirde die Ansétze auch noch nédher an ihre biologischen Vorbilder
heranfiihren und damit Vergleiche zwischen kiinstlich erlerntem Verhalten und
in der Biologie/Soziologie beobachtetem Verhalten begiinstigen.
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