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u, Gemeinsame Aktion zum Zeitpunkt k.
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Z  Beobachtungsraum

2t Gemeinsamer Beobachtungsvektor zum Zeitpunkt k.

2! Beobachtungsvektor des i-ten Agenten zum Zeitpunkt k.
v  Zufallsvariable

v Mittelwert einer Zufallsvariablen v.

A Matrix.

N  Menge der natiirlichen Zahlen.

R Menge der reellen Zahlen.

Verteilungsoperator. Z.B. bedeutet v ~ U, dass v geméafl der Verteilung U verteilt ist.
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KAPITEL 1

Einleitung

1.1 Zusammenfassung

Die dezentrale Regelung von Multi-Agenten-Systemen findet in vielen Bereichen Anwendung.
Seien es beispielsweise Roboter-Teams, die eine unbekannte Umgebung erforschen oder Sensor-
netzwerke, die mit beschrankter Kommunikations- und Rechenleistung Messungen ihrer Umwelt
durchfiihren und dafiir ihr Verhalten koordinieren miissen. All diese Systeme beinhalten meh-
rere autonome Agenten, die in einer gemeinsamen Umgebung agieren, diese beobachten, aber

auch aktiv beeinflussen konnen.

In dieser Arbeit werden Systeme betrachtet, deren Zustand nicht direkt zugénglich ist. Die
Agenten konnen dabei Messungen ausfiihren, die Riickschliisse tiber den Systemzustand zulas-
sen, allerdings kann dieser im Allgemeinen nicht fehlerfrei rekonstruiert werden. Auf Grundlage
dieser Information muss in jedem Schritt eine Aktion ausgewéhlt werden, die als néchstes ausge-
fiihrt wird. Die Herausforderung fiir jeden Agenten besteht darin, zu jedem Zeitpunkt diejenige
Aktion auszuwéhlen, die das beste Ergebnis erwarten ldasst. Das gewiinschte Verhalten ist dabei
iiber eine Giitefunktion definiert, die zu maximieren ist. Um die Auswirkung von zukiinftig

gewihlten Aktionen vorherzusagen, dient ein stochastisches Systemmodell.

Da aber nicht nur die eigenen Aktionen das Systemverhalten beeinflussen, muss in der Planungs-
phase zusétzlich das mogliche Verhalten der anderen Agenten beriicksichtigt werden. Die Ziele
der verschiedenen Agenten konnen im Allgemeinen auch voneinander abweichen. Somit muss
nichtkooperativ geplant werden, da jeder Agent davon ausgehen muss, dass alle anderen Agen-
ten ihre eigenen Ziele verfolgen. Hier wird vorausgesetzt, dass die jeweiligen Ziele global bekannt
sind, allerdings keine Kommunikation zwischen den Agenten zugelassen ist. Somit muss jeder
Agent dezentral eine Strategie finden, die mit den moglicherweise gewahlten Aktionen anderer
Agenten vereinbar ist. Ein bekanntes spieltheoretisches Losungskonzept fiir Probleme dieser Art
sind sogenannte Nash-Gleichgewichte. Ein gemeinsames Verhalten im Nash-Gleichgewicht kann
als Kompromisslosung angesehen werden, in welcher die Ziele aller Teilnehmer beriicksichtigt

werden.

Partially Observable Stochastic Games (POSG) modellieren allgemein Systeme dieser Art. Lei-
der ist die Losung von POSGs mit der heute verfiigharen Rechenleistung nachweislich nicht in
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Kapitel 1. Einleitung

kurzer Zeit berechenbar. Werden gewisse Einschrankungen wie Transitions- und Beobachtungs-
unabhéngigkeit vorausgesetzt, so verringert sich die Komplexitat deutlich. Doch bestehende
Ansétze beschrianken sich selbst fiir diese Systeme meist auf sehr kleine, diskrete Zustands-
rdume. Viele Probleme, wie zum Beispiel Pfadplanungsprobleme sind aber kontinuierlicher Na-
tur. Ziel ist es daher, ein Verfahren zu entwickeln, mit dem unter gegebenen Einschrankun-
gen Nash-Gleichgewichte iiber einem kontinuierlichen Zustandsraum effizient berechnet werden
konnen.

Fiir ein dhnliches eingeschranktes Modell, Network Distributed-POMDP, bestehen Verfahren,
die Nash-Gleichgewichte mittels alternierender Optimierung berechnen. Dafiir wird das vorlie-
gende Problem in lokale Teilprobleme aufgespaltet, die jeweils getrennt gelost werden. Da dieser
Ansatz allerdings auf kleine, diskrete Zustandsraume begrenzt ist, kommt in dieser Arbeit zu-
sdtzlich eine approximative Methode fiir die zentrale Losung teilweise beobachtbare Systeme
zum Einsatz. Dabei wird die Giitefunktion der Teilprobleme punktweise ausgewertet, woraus
schnell die optimale Antwort auf verdnderte Umgebungsbedingungen gefunden werden kann.
Die Kombination dieser Ansétze erlaubt effiziente alternierende Optimierung in kontinuierli-
chen Zustandsrédumen, die zu einer gemeinsamen Strategie konvergiert. Als Anwendungsbeispiel

wurde das Verfahren auf Szenarien der Roboter-Pfadplanung angewandt und getestet.

1.2 Motivation

Um die Art der betrachteten Systeme sowie die Problemstellung zu veranschaulichen, zeigt
Abb. 1.2 zwei Roboter, die moglichst schnell einen Fluss iiberqueren wollen. Der Weg an das
andere Ufer fiihrt tiber eine Briicke, die nur Platz fiir einen Roboter bietet, d.h. die beiden
Roboter konnen die Briicke nicht gleichzeitig benutzen.

Diese Aufgabe ist iiber eine Funktion definiert, die jeder mdoglichen Position in dem konti-
nuierlichen Raum eine Belohnung bzw. Bestrafung zuordnet, die in der Abbildung ebenfalls
eingetragen ist. Dementsprechend wird jede Stelle im Wasser bestraft, wobei dem Ziel hinge-
gen ein hoher Wert zugewiesen wird. Zusétzlich ergibt jeder Zustand auf der linken Seite der
Briicke einen kleinen negativen Wert, was das Bestreben modelliert, moglichst schnell auf die
andere Seite zu wechseln. Jede Kollision wird ebenfalls bestraft. Die Roboter entscheiden nun
in diskreten Zeitschritten, welche Bewegung sie als néchstes ausfiithren. Nach jedem Schritt
erhalten sie die der aktuellen Position zugehorige Belohnung. Ziel jedes Roboters ist es, iiber

einen festgelegten, endlichen Zeithorizont moglichst viel Belohnung zu sammeln.

Um Vorhersagen iiber die Auswirkung bestimmter Aktionen auf zukiinftige Zusténde treffen
zu konnen, ist den Robotern ein Bewegungsmodell bekannt. Dieses Modell gibt beispielsweise
die Schrittlinge bzw. die resultierende Drehung fiir eine gegebene Aktion an. Diese Grofsen
unterliegen allerdings stochastischem Rauschen, so dass auch der komplette Planungsvorgang
stochastisch stattfinden muss. Folglich versuchen die Roboter, den Erwartungswert der Summe

aller Belohnungen zu maximieren, die iiber einen endlichen Horizont zu erreichen sind. Um
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1.2. Motivation

Abbildung 1.1: Beispiel fiir Multi-Agenten Pfadplanung

mehr Information iiber den aktuellen Zustand zu erhalten, stehen den Robotern zusétzlich
Distanzmessungen zu Landmarken zur Verfiigung. Auch diese Messungen sind verrauscht, lassen

also nur stochastische Zustandsschatzung zu.

Vor jedem tatséchlich ausgefithrten Schritt muss nun jeder Agent seine néachste Aktion wahlen.
Dieser Vorgang findet dezentral statt, da keine zentrale Planungseinheit vorhanden ist und jeder
Roboter seine eigenen Ziele verfolgt. Um optimales Verhalten zu erreichen, miissen zukiinftig
mogliche Aktionen und Beobachtungen {iber den kompletten Horizont beriicksichtigt werden.
Ein Roboter auf der linken Seite des Flusses bestimmt also einen Plan, der ihn moglichst schnell
auf die rechte Seite bringt. Nach dieser Planungsphase wird die daraus resultierende néchste
Aktion ausgewahlt und ausgefiihrt. Nun stehen durch erneute Messungen weitere Informationen

zur Verfiigung, die fiir einen neuen Planungsschritt verwendet werden koénnen.

Wie schon erwéhnt, zdhlt fiir jeden Roboter nur der eigene Erfolg, also die eigene erhaltene
Belohnung. Trotzdem muss auch das Verhalten des anderen beriicksichtigt werden, da jede
Kollision zusétzliche Bestrafung bedeutet und so dem eigenen Ziel entgegenwirkt. Im darge-
stellten Beispiel gibt es es fiir jeden Roboter prinzipiell die zwei Moglichkeiten stehenzubleiben
und dem anderen Vortritt zu lassen oder die Briicke zuerst zu iiberqueren. Insgesamt resultie-
ren daraus vier Kombinationen, von denen zwei fiir keinen der beiden Roboter vorteilhaft sind.
Bewegen sich beide stur auf die Briicke zu, so fiihrt dies zur sicheren Kollision. Warten beide
Roboter ab, so konnen sie zwar nicht kollidieren, allerdings wird die Zielregion nie erreicht. Im
Gegensatz dazu sind die zwei verbleibenden Kombinationen, in denen ein Roboter zuerst fahrt
und der andere wartet, zumindest fiir einen der Roboter optimal. Der andere kann zwar nicht
das theoretisch optimale Ergebnis erreichen, er kann sich aber unter den gegebenen Umstén-
den nicht besser verhalten. In der Spieltheorie wird ein solches Verhalten Nash-Gleichgewicht

genannt.

Dieses rationale Verhalten ist aber essenziell davon abhéngig, dass beiden Robotern bekannt
ist, welche gemeinsame Strategie ausgewahlt ist. In dieser Arbeit wird vorausgesetzt, dass die
Agenten nicht miteinander kommunizieren kénnen. Das bedeutet, die Roboter miissen sich auf
Basis der ihnen zur Verfiigung stehenden Information fiir eine gemeinsame Strategie entscheiden
und ihren Teil dieser Strategie anwenden. Besitzen die Roboter die gleiche Information iiber
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Kapitel 1. Einleitung

die Umwelt, so kann durch ein festgelegtes Protokoll garantiert werden, dass alle Roboter zum
gleichen Ergebnis kommen und eine rationale gemeinsame Strategie ausfithren. Ein solches
Verfahren wird in dieser Arbeit vorgestellt.

1.3 Aufbau dieser Arbeit

Zunéchst wird formal ein allgemeines Modell eingefiihrt, das Multi-Agentensysteme mit nicht
direkt zugénglichen Zustdnden représentiert. Anhand dieses Modells wird die Zielsetzung der
Regelung definiert und eine kurze Einfiihrung in die Spieltheorie gegeben. Im dritten Kapitel
werden bestehende Verfahren fiir eine optimale oder approximative Losung dieser Probleme
vorgestellt. Kapitel 4 widmet sich den Grundlagen zur Berechnung von optimalen Strategien in
teilweise beobachtbaren Umgebungen. Insbesondere wird auf die Transformation in Systeme mit
direkt zugénglichem Zustand eingegangen, die mit Hilfe von Standardverfahren gelost werden
konnen. Diese Betrachtungen bilden die Grundlage fiir das im Folgenden vorgestellte neuartige
Verfahren fiir die effiziente Regelung von Multi-Agenten-Systemen. Dabei werden zunéchst
eingeschrinkte Voraussetzungen definiert, was eine Trennung des Modells in lokale Teilprobleme
erlaubt. Aus den Losungen dieser Teilprobleme kann mittels alternierender Optimierung eine
gemeinsame Strategie berechnet werden. Schlieflich wird eine Roboter-Pfadplanungsumgebung
beschrieben, anhand derer das Verfahren evaluiert wurde. Die Ergebnisse der durchgefiihrten
Tests werden in Kapitel 6 vorgestellt.




KAPITEL 2

Problemstellung

Das Ziel eines Agenten ist die Maximierung einer Giitefunktion, die das gewiinschte Verhalten
modelliert. Diese Funktion bezieht sowohl den aktuellen Zustand als auch zukiinftige Zustands-
iibergénge mit ein. Als Stellgrofe konnen die Agenten in jedem Schritt aus einer Menge von
verschiedenen Aktionen wahlen. Da das unterliegende System- und Messmodell bekannt ist,
kann zum Planungszeitpunkt die Auswirkung eines bestimmten zukiinftigen Verhaltens auf das
System vorhergesagt werden. Dieses Verhalten ist iiber eine Strategie in jeder Situation de-
finiert. Somit kann das Ziel formal als Optimierungsproblem iiber dem Raum der moglichen
Strategien beschrieben werden.

Da das Modell stochastischer Natur ist, muss der Entscheidungsprozess ebenfalls stochastisch
erfolgen, denn die Auswirkung der Aktionen auf zukiinftig erreichte Zustédnde ist nur iiber
bedingte Wahrscheinlichkeiten definiert. In Systemen mit nicht direkt zugéanglichen Zusténden
sind auch die moglichen Beobachtungen rauschbehaftet. Folglich bestimmt eine Strategie den

Erwartungswert der Giite, dessen Maximierung Ziel der Planung ist.

Die Giitefunktion ist im Allgemeinen nicht nur vom eigenen Verhalten abhéngig, weshalb auch
mogliches Verhalten anderer Agenten in Betracht gezogen werden muss. Diese konnen eventuell
konkurrierende Ziele haben und so Aktionen durchfiihren, die sich negativ auf die Giitefunktion
der restlichen Agenten auswirken. In dieser Arbeit wird ein Spezialfall der dezentralen Planung
betrachtet, in dem keine Kommunikation zwischen den Agenten zugelassen ist. Somit muss die

Planung lokal von jedem Agenten ausgefithrt werden.

2.1 POSG

Ein Partially Observable Stochastic Game (POSG) modelliert die Interaktion mehrerer Agenten
in dynamischen, teilweise beobachtbaren Umgebungen, die jeweils eigene Ziele verfolgen. Formal
wird ein POSG folgendermafen beschrieben:

Definition 2.1

Ein POSG ist iiber das Tupel (X,U, T, Z,0, R*+Y) definiert.
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Dabei ist

e X der gemeinsame Zustandsraum, z € X beschreibt den aktuellen Zustand aller Agenten.

o U =U"x---xUN die Menge aller gemeinsamen Aktionen. Agent 7 kann dabei Aktionen
aus U* wihlen.

o Z=2Z"x-..-x ZN der Raum der gemeinsamen Beobachtungen. Jeder Agent kann jedoch
nur auf seine eigene Beobachtung 2 € Z? zugreifen.

o T'(2}, 1|2y, u,) das Systemmodell. Es beschreibt die Transitionsdichte und somit die Aus-
wirkung einer gemeinsamen Aktion auf den gemeinsamen Zustand. Das Modell ist zeit-
diskret, d.h. eine Aktion w, € U wirkt sich auf den Zustand zum Zeitpunkt k + 1 aus.
Zusitzlich gilt die Markov-Eigenschaft, d.h. z,, ist nur von z;, und u, abhéngig, nicht
von fritheren Zustdnden und Aktionen.

e O(z,|z,) das Messmodell, definiert die Wahrscheinlichkeit einer Messung z,. in gegebenem
Zustand z;,.

e Ri(z;,u,) € R, mit i =1,..., N eine Belohnungsfunktion fiir jeden Agenten. Jede Funk-
tion repréasentiert das gewiinschte Verhalten eines Agenten, in dem jeder Kombination aus

Zustand und gemeinsamer Aktion eine reelle Zahl zugewiesen wird.

Teilen sich alle Agenten die gleiche Belohnungsfunktion, so spricht man von einem Decentralized
Partially Observable Markov Decision Process (Dec-POMDP). Gibt es eine zentrale Instanz,
die Zugriff auf alle Beobachtungen und ausgefiihrte Aktionen hat, so kann das Problem zentral
gelost werden und wird Partially Observable Markov Decision Process (POMDP) genannt.

Dieser Fall ergibt sich ebenfalls im Spezialfall N = 1, wenn also nur ein Agent vorhanden ist.

2.2 Gutefunktion

Die Belohnung fiir eine Aktion, die durch die Belohnungsfunktion spezifiziert wird, entspricht
einer reellen Zahl, die angibt, wie erstrebenswert eine bestimmte Aktion im aktuellen Zustand
ist. Plant ein Agent nur fiir den néchsten Schritt, so sollte er diejenige Aktion wéhlen, welche
maximale Belohnung verspricht. Denn je hoher der Wert dieser Funktion, desto besser ist die
Aktion fiir den Agenten zu bewerten. Werden aber nicht nur der aktuelle Schritt, sondern auch
weiter in der Zukunft liegende Ereignisse beriicksichtigt, so miissen auch mégliche zukiinftige
Belohnungen mit bewertet werden. Im einleitenden Pfadplanungsszenario wird jeder Aktion,
die den Roboter ins Ziel fiihrt, eine hohe Belohnung zugeordnet. Ist das Ziel allerdings nicht mit
einem Schritt zu erreichen, so sollten Aktionen ausgewahlt werden, die den Roboter weiter in
Richtung Ziel fiihren, selbst wenn diesen Aktionen selbst nur geringe Belohnung zugeordnet ist.
Insgesamt ist die zu maximierende Funktion also eine Kombination aus aktueller und méglichen

zukiinftigen Belohnungen, die als Giitefunktion bezeichnet wird.
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2.2. Gutefunktion

2.2.1 Endlicher Planungshorizont

Endet der Prozess garantiert nach maximal H Schritten oder wird nur ein endlicher Planungs-
horizont betrachtet, so kann die kumulative Giitefunktion in natiirlicher Weise als Summe aller
Einzelbelohnungen definiert werden:

T

0

B
Il

wobei Ry die terminale Belohnung fiir den letzten Zustand im Planungshorizont angibt. Da
zum Planungszeitpunkt die Zustande z; 5 jedoch nicht bekannt sind, ist dieser Wert nicht
eindeutig definiert. Unter Verwendung des Systemmodells ist es aber moglich, die Verteilungen
der zukiinftigen Zustéande in Abhéngigkeit der moglichen Eingabegrofen zu bestimmen. Eine
Strategie m beschreibt die Auswahl der Stellgrofen iiber die ndchsten H Schritte. Somit kann
der Erwartungswert der erreichbaren Giite fiir gegebene Strategie berechnet werden:

H-1
k=0

Das definierte Ziel eines Agenten ist es also, die erwartete Giitefunktion iiber endlichem Pla-
nungshorizont zu maximieren. In dieser Arbeit wird ausschlieflich dieser Ansatz betrachtet, der
Vollstandigkeit halber werden aber noch zwei weitere weit verbreitete Anséitze vorgestellt, die
bei unbeschranktem Planungshorizont Anwendung finden. Diese werden in den folgenden zwei
Abschnitten ndher erldutert.

2.2.2 Diskontierte Summe

Bei unendlichem Planungshorizont kann der Erwartungswert nicht analog zu einem endlichen
Horizont berechnet werden, da die Summe in (2.1) im Allgemeinen nicht konvergiert. Wird aber
ein Faktor v* eingefiigt, um die einzelnen Summanden zu gewichten, so ist bei beschrinkter
Kostenfunktion R die Konvergenz garantiert. Dieser Ansatz ist als Diskontierte Summe bekannt.

I —E{27 wkuk}

Zeitlich néhere Ereignisse sind somit im Planungsprozess wichtiger eingestuft als weit in der
Zukunft liegende Belohnungen.

2.2.3 Durchschnittliche Belohnung

Ist allerdings die unterschiedliche Gewichtung nicht erwiinscht, so gibt es einen weiteren Ansatz,
der den Grenzwert der durchschnittlichen Belohnung pro Schritt betrachtet.
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1 n
Jr = lim EE{Z R(gk,gk)}
k=0

Nachteil dieses Verfahrens ist, dass dieser Grenzwert ohne weitere Voraussetzungen im Allge-

meinen nicht existiert.

2.3 Strategien

Um die erwartete Giitefunktion zu maximieren, haben die Agenten zu jedem Zeitpunkt die Aus-
wahl zwischen verschiedenen Aktionen. Das Ergebnis des Planungsprozesses in einem Schritt
ist somit die néchste auszufiihrende Aktion. Trotzdem miissen auch mogliche Aktionen in spé-
teren Situationen mitberiicksichtigt werden, da diese Einfluss auf die erreichbare Giite haben.
Bei endlichem Horizont wirken sich alle Aktionen w, _, auf das erwartete Ergebnis aus, somit
muss auch iiber all diese zukiinftigen Entscheidungen optimiert werden. Dafiir bietet das sto-
chastische Umweltmodell die Moglichkeit, die Auswirkung zukiinftiger Aktionen auf das System

vorauszusagen.

Am Anfang dieses Kapitels wurde erwidhnt, dass das vorliegende Problem der Optimierung
der Giitefunktion iiber dem Raum aller moglichen Strategien entspricht. Dort wurden Strate-
gien allerdings als ,definiertes zukiinftiges Verhalten“ eingefiihrt und nicht weiter spezifiziert.
Im Folgenden wird daher detailliert beschrieben, wie Strategien formal représentiert werden

konnen.

2.3.1 Einfluss zukiinftiger Information

Wird nur {iber feste Aktionenfolgen optimiert, also zukiinftig mogliche Beobachtungen nicht
beriicksichtigt, so spricht man von Open Loop Feedback (OLF). In Systemen, bei denen Beob-
achtungen zur Verfiigung stehen, fiihrt diese Art der Planung zu suboptimalen Ergebnissen. Die
Berticksichtigung zukiinftiger Information kann in diesen Systemen zu besserem Verhalten fiih-
ren und wird Closed Loop Feedback (CLF') genannt. Der Unterschied dieser Planungsverfahren
soll am Beispiel (Abb. 2.1) verdeutlicht werden.

Im Startzustand z, stehen zwei Aktionen zur Verfligung, die zu unterschiedlichen Folgezu-
stdnden fiihren. Da das Systemverhalten nicht deterministisch ist, soll der Erwartungswert des
erreichbaren Gewinns maximiert werden. Die Entscheidung, ob Aktion A oder B ausgewahlt
werden sollte, hingt nun davon ab, welche Information iiber den Systemzustand nach Ausfiithren
der ersten Aktion verfiigbar sein wird bzw. welches Planungsverfahren angewandt wird.

Wird angenommen, dass nach Ausfiihrung der ersten Aktion keine weitere Information iiber
den Zustand verfiigbar ist, miissen ,blind“ zukiinftige Aktionen gewéhlt werden. In diesem Fall

kann also nur {iber feste Aktionenfolgen maximiert werden, denn im zweiten Schritt wird nicht
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W

Zo B

x

Abbildung 2.1: Beispiel fiir die Bedeutung zukiinftiger Information. Im Startzustand xo stehen zwei Aktionen A
oder B zur Verfiigung. A fithrt dabei sicher in Zustand z1, B fiihrt mit gleicher Wahrscheinlichkeit in Zustand z3
oder z%. Im zweiten Schritt besteht noch einmal die Wahl zwischen den beiden Aktionen, die je nach erreichtem

Zustand zu unterschiedlichen Gewinnen fiihren.

mehr Information zur Verfiigung stehen als zu Beginn. Dieses Verfahren entspricht OLF. Der
erwartete Gewinn .J,, wobei die Strategie 7 in diesem Fall einer Abfolge von zwei Zustédnden

entspricht, ist dann folgendermafsen verteilt:

Jaa =5
Jap =0
Jpa=05-54+05-0=25
Jpp =0.5-04+0.5-9 =4.5.

Die Strategie AA verspricht offensichtlich den héchsten Gewinn, daher sollte im ersten Schritt
Aktion A ausgewéhlt werden.

Ist aber bekannt, dass der tatséchliche Systemzustand nach dem Ausfithren der ersten Aktion
zuganglich ist, sollten Strategien verwendet werden, die diese zukiinftige Information bertick-
sichtigen. Solche Strategien kénnen als Baume représentiert werden, bei denen jeder Knoten
einer Aktion und jede Kante einer Beobachtung entspricht. Die Knoten der Tiefe h geben Ak-
tionen an, die im h-ten Schritt gewahlt werden sollten. Jeder Knoten wird dabei iiber genau
eine Beobachtungshistorie, d.h. alle Beobachtungen, die zum jeweiligen Zeitpunkt bekannt sind,
erreicht. In diesem Beispiel entsprechen die Beobachtungen gerade den Systemzustinden. Abb.
2.2 zeigt einen solchen Strategiebaum, der zukiinftige Information mit beriicksichtigt. Zunéchst
wird Aktion B ausgewéhlt, danach je nach tatséchlicher Beobachtung entweder Aktion A oder
B. Diese Strategie fithrt zu einer erwarteten Giite von 0.5-5 + 0.5-9 = 7. Es ist einfach zu
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Abbildung 2.2: Strategie im Falle von direkt zugénglichen Zustdnden. Die Beobachtungen entsprechen somit
gerade den moglichen Zustdnden nach dem ersten Schritt 1. Wird Zustand 1 erreicht, so wird durch diese Strategie

die Aktion A bestimmt. Wird dagegen x? erreicht, so wird Aktion B gewhlt.

sehen, dass diese Strategie die beste Strategie ist, weshalb im ersten Schritt Aktion B gewahlt

werden sollte.

Das Beispiel zeigt, dass es wichtig ist, den moglichen Einfluss zukiinftiger Information bei der
Entscheidung zu beachten, selbst wenn die tatséchliche Instanz dieser Information zum Pla-
nungszeitpunkt noch nicht bekannt ist. Hier wurde ein Spezialfall von Systemen betrachtet, in
dem der Zustand direkt zugénglich war, d.h. die Beobachtungen gerade den Zusténden entspra-
chen. In dieser Arbeit werden im Gegensatz dazu allgemeinere Beobachtungen vorausgesetzt, die

zwar Riickschliisse {iber den Systemzustand zulassen, diesen aber nicht komplett beschreiben.

Im einfiihrenden Beispiel der Pfadplanung kénnen die Roboter verrauschte Distanzmessungen
durchfiithren. Diese Beobachtungen erlauben eine verbesserte Zustandsschitzung, der tatsach-
liche Zustand kann aber nicht fehlerfrei rekonstruiert werden. Trotzdem kann das Wissen tiber
zukiinftige Messungen das Planungsverhalten deutlich beeinflussen. Unterliegt das Bewegungs-
modell starkem Rauschen, so wiirde ein Roboter durch Open-Loop-Planung auf der linken Seite
des Flusses stehen bleiben. Das Risiko, beim Uberqueren der Briicke in den Fluss zu stiirzen,
ware in diesem Fall zu grofl. Wiisste er allerdings, dass ihm kurz vor der Briicke préazisere Po-
sitionsinformationen zukommen, so konnte er sich trotz allem auf die Briicke zubewegen und

sein zukiinftiges Verhalten je nach tatséchlicher Messung anpassen.

2.3.2 Lokale Strategie

Die Information, die einem Agenten zum Zeitpunkt k& zur Verfligung steht, besteht also zu-
sitzlich zur initialen Zustandsverteilung und dem System- und Messmodell aus allen eigenen
Aktionen und Beobachtungen. Da diese Information im Allgemeinen relevant fiir das zukiinftige

Systemverhalten ist, sollte eine optimale Strategie diese auch berticksichtigen.

Formal ist eine Ein-Schritt Strategie des i-ten Agenten also eine Abbildung:

(20, Wh, 23, -, Uy, 23) € AU,
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wobei AU den Raum der Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber U bezeichnet, aus der die tat-
séchlich ausgefiihrte Aktion gezogen wird. Bildet eine Strategie statt auf Verteilungen auf ein-
zelne Aktionen ab, so spricht man von einer reinen oder deterministischen Strategie. Eine kom-
plette Strategie fiir endlichen Planungshorizont besteht aus allen Einzelstrategien der Schritte
0 bis H — 1. Eine lokale Strategie ist die Menge aller lokalen Ein-Schritt-Strategien

w = {1}

Somit definiert ¢ fiir jeden Zeitpunkt das Verhalten des i-ten Agenten abhingig von den
tatsédchlich erhaltenen Beobachtungen.

2.3.3 Gemeinsame Strategie

Die Menge aller lokalen Strategien wird gemeinsame Strategie genannt und definiert das Ver-
halten aller Agenten, die Teil des Multi-Agenten-Systems sind:

Ist eine gemeinsame Strategie m, sowie eine initiale Zustandsverteilung b, gegeben, so kann die

erwartete Giite tiber dem Planungshorizont fiir jeden Agenten bestimmt werden:

H—-1

J(bo) = E{Rz@m + ZRi@k,gm\w,@o}. (2:2)
k=0

Die Verteilungsfunktion der Zufallsvariablen x, ist durch b, und 7 eindeutig bestimmt [Ber95].

Diejenige Strategie, deren Giitefunktion maximal ist, ist die optimale Strategie

(i) = arg max JE(by). (2.3)

Verfolgen die Agenten ein gemeinsames Ziel, so fiihrt dieses Konzept zu einem gemeinsamen
optimalen Verhalten. In diesem Fall ist die Belohnungsfunktion aller Agenten gleich, d.h. es gilt
auch J' = JJ fiir alle Agenten 7, j. Somit ist auch das Ergebnis der Optimierung (2.3) immer
die gleiche gemeinsame Strategie. Es ist damit also ein gemeinsames Verhalten bestimmt, das

fiir alle Agenten die optimale Giite verspricht.

Im Gegensatz dazu ist es oft nicht moglich eine gemeinsame optimale Strategie zu bestimmen,
wenn die Agenten unterschiedliche Ziele haben. Dann sind im Allgemeinen auch die Giitefunk-
tionen J! jedes Agenten verschieden. Dies fiihrt zu unterschiedlichen Ergebnissen von (2.3)
fiir jeden Agenten. Jede dieser Losungen 7*(i) definiert aber eine gemeinsame Strategie. Das
heifit, die gemeinsame Strategie, die hochste Giite fiir einen Agenten verspricht, hdangt auch vom
Verhalten anderer Agenten ab. Diese haben aber im Allgemeinen kein Bestreben, diesen Plan
zuzufithren, da fiir sie andere Strategien hohere Giite versprechen. Im Folgenden wird daher
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untersucht, wie rationale, gemeinsame Strategien auch bei konkurrierenden Zielen der Agenten
gefunden werden konnen. Zunéchst soll dafiir definiert werden, was als rationales Verhalten
bezeichnet wird.

2.4 Rationales Verhalten

Das im letzten Abschnitt beschriebene Problem ist die zentrale Fragestellung der Spieltheorie.
Spieltheorie beschéftigt sich mit dem Verhalten mehrerer Agenten, die sich gegenseitig beein-
flussen konnen und moglicherweise konkurrierende Ziele haben. Dabei versucht jeder Spieler
Aktionen auszufiihren, die fiir ihn vorteilhaft sind. Gleichzeitig muss aber auch der Einfluss der
moglichen Entscheidungen der Gegenspieler auf den Ausgang beachtet werden. Als Entschei-
dungsgrundlage gibt es in der Spieltheorie das Konzept des rationalen Verhaltens. Jeder Agent

geht dabei davon aus, dass sich die anderen Spieler rational verhalten.

Ein Beispiel aus [Web07] verdeutlicht die Idee, die hinter der Definition von rationalem Ver-
halten steckt. Eine Lotteriegesellschaft bietet zwei verschiedene Lotterien L; und L an, wo-
bei die erste einen sicheren Gewinn von einer Million Euro verspricht, die zweite die 50/50-
Chance auf drei Millionen Euro. Vor die Wahl gestellt, wiirden die meisten Menschen wohl
die erste Variante wihlen, obwohl zweitere einen hoheren erwarteten Gewinn verspricht (denn
0.5-34+0.5-0 = 1.5). Dies zeigt also, dass die einfache Maximierung des erwarteten Gewinns
nicht unbedingt rationales Verhalten definiert.

Vielmehr werden Ausginge w € €2 eines Spiels mit einer Ordnung versehen. Als , Ausgang”
ist dabei eine Wahrscheinlichkeitsverteilung einzelner Ergebnisse gemeint, wie z.B. die 50/50-
Chance durch die Wahl von L,. Von rationalen Spielern wird nun verlangt, alle mdglichen
Ausgénge gegeneinander in Relation zu setzen. In unserem Beispiel entspricht jede Lotterie

selbst einem Ausgang, somit ist 2 = {L1, Ly} und die typische Ordnung somit

Li> L.

Allerdings kénnte die Ordnung fiir einen risikofreudigen Spieler auch umgekehrt ausfallen. Um
als rational zu gelten, muss eine solche Ordnung aber gewisse Axiome erfiillen, beispielsweise
Vollstandigkeit und Transitivitat. Alle fiinf Axiome sowie weitere Details zu diesem Thema sind
ebenfalls in [Web07] zu finden. Morgenstern und von Neumann zeigten 1944 in [vNM44|, dass
es immer eine reelle Funktion R : Q2 — R gibt, so dass die Maximierung dieser Funktion gerade
dem definierten rationalen Verhalten entspricht. Das bedeutet also, dass der Erwartungswert
von R iiber die Verteilung eines Ausgangs ausgewertet, genau dann grofser als der eines anderen

Ausgangs ist, wenn dieser auch als ,besser beziiglich der Ordnung definiert wurde.
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Mit dieser Erkenntnis sind die Belohnungsfunktionen eines POSG (Def. 2.1) durch reelle Funkti-
on R sinnvoll definiert, da fiir jede rationale Bewertung der méglichen Ausgénge eine solche Be-
lohnungsfunktion existiert. Jedes gewiinschte rationale Verhalten entspricht also der Maximie-
rung einer bestimmten Giitefunktion. Auf Basis dieser Betrachtung kann eines der wichtigsten

Konzepte der Spieltheorie, das Nash-Gleichgewicht, eingefiihrt werden.

2.5 Nash-Gleichgewicht

Spieler 2
Z S

Z|(-2,-2)| (0,-5)

Spieler 1

S| (=5,0) | (-1,-1)

Tabelle 2.1: Gefangendilemma: Gewinnmatrix fiir Spieler 1 und 2. Jedem Spieler stehen die Aktionen Zugeben
(Z) und Schweigen (S) zur Verfligung

Das Konzept des Nash-Gleichgewichts wird im Folgenden anhand des Gefangenendilemmas be-
schrieben. Dieses bekannte Szenario ist in Tabelle 2.1 dargestellt und beschreibt zwei Straftéter,
die in getrennten Zellen verhort werden. Beide haben die Wahl, die Tat zuzugeben (Z) oder
zu schweigen (S). Schweigen beide, so werden sie aufgrund eines weniger schweren Verbrechens
angeklagt und erhalten beide ein Jahr Geféingnis. Geben beide die Tat zu, so miissen sie ihre
Strafe von zwei Jahren absitzen. Gibt jedoch einer der beiden die Tat zu, wiahrend der andere
schweigt, so wird er sofort freigelassen wiahrend der andere die Hochststrafe von fiinf Jahren
erhélt.

Eine deterministische lokale Strategie eines Spielers 7 ist in diesem Fall eine der Aktionen
7 oder S. Wie in der Tabelle deutlich zu sehen, héngt die erwartete Zeit im Gefdngnis aber
nicht nur von der eigenen Strategie, sondern auch vom Verhalten des anderen Téters ab. Die
gemeinsame Strategie mit global bestem Ausgang (also kleinster gemeinsamer Strafe) wére fiir
beide zu schweigen, (5, 5). In dieser Situation kénnte aber jeweils ein Spieler von der gemeinsa-
men Strategie abweichen, um komplett ohne Strafe auszugehen. Beispielsweise konnte Spieler
1 abweichen und die Tat zugeben. Dann ldge die gemeinsame Strategie (Z, S) vor, die fiir Spie-
ler 1 optimal ist. Die Kombination (S, .S) ist also kein stabiles Gleichgewicht, da jeder Spieler
einen Vorteil daraus ziehen kann, von der gemeinsamen Strategie abzuweichen. Eine Strate-
gie, die solche Abweichungen nicht erlaubt, wird Nash-Gleichgewicht genannt und ist eines der

wichtigsten Losungskonzepte der Spieltheorie.

Definition 2.2 (Nash-Gleichgewicht) Eine gemeinsame Strategie 7 befindet sich im Nash-
Gleichgewicht, wenn fiir alle Spieler 7 gilt:

Ri(n', 77" > R (7", n ") fiir alle 7.

13



Kapitel 2. Problemstellung

Dabei bezeichnet 7=¢ die Strategie aller Spieler aufer i.

Das einzige Nash-Gleichgewicht im Gefangenendilemma ist (Z, Z). Hier entscheidet sich jeder
der beiden Straftdter optimal unter der Voraussetzung, dass der andere an der Strategie fest-
hélt. Einer der zentralen Satze der Spieltheorie besagt, dass jedes endliche Spiel mindestens
ein solches Nash-Gleichgewicht besitzt, das allerdings nicht eindeutig sein muss [Web07|. In
diesem Beispiel wurden nur Strategien iiber dem Planungshorizont 1 betrachtet, die also nur
die ndchste Aktion bestimmen. Nash-Gleichgewichte konnen aber auch auf beliebige Strategien
iiber grofserem Horizont angewandt werden, sobald jeder dieser gemeinsamen Strategien eine
Giite fiir jeden Agenten zugewiesen werden kann. Dies ist bei den in dieser Arbeit betrachteten
Systemen und zugehorigen Strategien der Fall, wie in Abschnitt 2.3 gezeigt.
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KAPITEL 3

Stand der Technik

3.1 Losungsansatze

Sind Z und U endlich, so ist es moglich, alle lokalen Strategien {iber endlichem Horizont aufzu-
bauen und die zugehorige Giitefunktion zu berechnen. Werden alle Kombinationen dieser loka-
len Strategien aufgelistet, so entspricht dies einem Spiel in Normalform, das in jedem Fall ein
Nash-Gleichgewicht besitzt. Im Falle einer gemeinsamen Giitefunktion fiithrt die Brute-Force-
Maximierung iiber alle gemeinsamen Strategien sogar zu einer global optimalen Strategie. Dieser
Ansatz ist allerdings aufgrund seiner Komplexitéat eher theoretischer Natur, da es mit der heute
verfiigharen Rechenleistung selbst fiir kleine Beispiele nicht moglich ist, in kurzer Zeit optimale
Losungen zu finden. Im folgenden werden daher bestehende Ansétze vorgestellt, die bestimm-
te Strukturen in POSGSs bzw. Dec-POMDPs ausnutzen, um diese effizient zu berechnen bzw.

approximative Losungen bestimmen.

Anstatt alle Strategien aufzulisten, durchsucht Multi Agent A* (MAA*) |SZ05] die Strate-
giebdume mittels A*-Baumsuche und entfernt dabei schon bei kleinem Horizont Strategien, die
garantiert schlechter als die beste bis dahin bekannte Strategie sind. Um Strategien zu entfer-
nen, muss eine komplette H-Schritt-Strategie als Referenz bekannt sein, sowie eine Heuristik
eingesetzt werden, mit der die verbleibende Giite geschitzt wird. Uberschitzt diese Heuristik

die Giite in jedem Fall, so findet MAA* garantiert eine optimale Strategie.

Hansen zeigt in [HBZ04|, dass Dynamisches Programmieren (DP) &hnlich wie zur Losung von
POMDPs (Kapitel 4.4.1) eingesetzt werden kann. Dafiir wird der Raum der Zustandsvertei-
lungen eines Agenten um Verteilungen iiber die Strategien der anderen Agenten erweitert. So
kann die Giitefunktion iterativ aufgebaut werden und gleichzeitig konnen Strategien entfernt
werden, deren Giite an jeder Stelle des erweiterten Zustandsraumes von einer anderen Strate-
gie dominiert wird. Dieses Verfahren entspricht dem Entfernen schwach dominierter Strategien
in Normalform. Das Verfahren nutzt die Eigenschaft von POSGs iiber diskretem Zustands-
raum, dass die zugehorige Giitefunktion bei endlichem Horizont stiickweise linear iiber dem

erweiterten Zustandsraum ist.

Ein anderer Ansatz basiert auf der Transformation eines POMDP in eine Folge Bayesscher
Spiele, die gleichwertig zum urspriinglichen Problem ist [EMGST04] [EMGSTO05|. Bayessche
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Spiele verallgemeinern Spiele in Normalform insofern, dass Agenten unterschiedliches Wissen
iiber den Zustand der Umgebung besitzen kénnen. Die private Information eines Agenten wird
,Lyp“ genannt und entspricht in diesem Fall den eigenen Beobachtungen, die den anderen
Agenten nicht zugénglich sind. Um die Bayesschen Spiele exakt zu l6sen, muss aber in je-
dem Schritt die erwartete Giitefunktion berechnet werden, die mit der optimalen Strategie zu
erreichen wére. Da diese optimale Strategie berechnet werden soll und somit zu Beginn nicht
verfiigbhar ist, kann diese Transformation nicht direkt fiir eine effizientere Berechnung eingesetzt
werden [OSV08|. Wird aber eine approximierte Giitefunktion verwendet, so kénnen die einzel-
nen Bayesschen Spiele schnell gelost werden. Emery-Montemerlo et al. schlégt dafiir QQy;pp vor
[EMGSTO04], [EMGSTO05]. Dabei wird angenommen, dass die Zusténde in jedem Schritt direkt
zuganglich sind. [OSV08| gibt weitere Moglichkeiten an. Zum einen wird @ poypp vorgeschla-
gen, wobei eine gedachte zentrale Instanz auf alle Beobachtungen zugreifen kann. Zum anderen
kann ()pe verwendet werden, bei dem im Gegensatz zu () poypp nicht nur alle gemeinsamen
Beobachtungen sondern auch die gewéhlten Aktionen als bekannt angenommen werden.

Nair et al. schlagt in [NTY 03] den Algorithmus JESP vor, der globale Optimalitdt zu Guns-
ten von Effizienz opfert, um lokal optimale Losungen (Nash-Gleichgewichte) in Dec-POMDPs
zu finden. Dabei wird abwechselnd die optimale Strategie eines Agenten berechnet, wahrend
die restlichen Strategien festgehalten werden. Das Verfahren konvergiert somit zu einem Nash-
Gleichgewicht, da alle Agenten die gleiche Giitefunktion maximieren und diese in jedem Schritt
verbessert wird. DP-JESP [NTY'03] verwendet Dynamisches Programmieren fiir die alter-
nierende Optimierung und basiert auf der Idee, dass der Dec-POMDP fiir einen Agenten als
POMDP mit erweitertem Zustandsraum beschrieben werden kann, solange die Strategien der
anderen Agenten festgehalten werden. Der erweiterte Zustand besteht dabei aus einer Kombina-
tion von eigenem Zustand und Beobachtungen der anderen Agenten. Wahrend DP-JESP Losun-
gen fiir bestimmte initiale Zustandsverteilungen liefert, ermoglicht es CS-POMDP [VNTY06]

die Giitefunktion iiber dem kompletten erweiterten Zustandsraum vorzuberechnen.

Neben approximativen Losungsverfahren fiir POSGs bzw. Dec-POMDPs gibt es einige Arbei-
ten, die vereinfachte Probleme betrachten, fiir die Losungen effizient bestimmt werden kénnen.

Network Distributed POMDPs (ND-POMDP) [INVTY05] sind Multi-Agenten-Systeme mit un-
abhéngigen Transitions- und Beobachtungswahrscheinlichkeiten. Das heifst, die Agenten agieren
auf separaten Zustandsrdumen und interagieren nur iiber gemeinsame Belohnungsfunktionen.
Zusétzlich wird ausgenutzt, dass die Interaktion lokal stattfindet und Agenten nicht gleichzeitig
mit allen anderen interagieren. Zur Losung dieses vereinfachten Modells wird Locally Interacting
Distributed JESP (LID-JESP) beschrieben, das alternierende Optimierung fiir diese Art von
Systemen einsetzt. LID-JESP hiangt eng mit dem in dieser Diplomarbeit vorgestellten Verfahren
zusammen. Varakantham gibt in [VMY*07] weitere Verfahren zur Losung von ND-POMDPs
an, die bestimmte Qualitatseigenschaften der erreichten Losung garantieren.
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Allgemeiner beschreibt [OSWO08|, wie lokale Interaktion in Dec-POMDPs ausgenutzt werden
kann, ohne Transitions- und Beobachtungsunabhéngigkeit vorauszusetzen. Dabei werden Ab-
hangigkeiten des Modells analysiert, um faktorisierte Giitefunktionen aufzustellen. Der Dec-
POMDP kann so als Collaborative Graphical Bayesian Game (CGBG) représentiert werden.

Ein weiteres Beispiel fiir eingeschrinkte Modelle wird in [GLO6] beschrieben. Hier interagie-
ren die Agenten nur, indem sie gegenseitig Aktionen ausschliefsen. Zusétzlich wird komplette
Beobachtbarkeit des eigenen Zustands vorausgesetzt. Der vorgestellte Algorithmus berechnet

Worst-Case und Best-Case-Giiten und entfernt so iterativ dominierte Strategien.

3.2 Komplexitat

Optimale Strategien fiir Multi-Agenten-Systeme zu finden, ist nachweislich sehr komplex. Insbe-
sondere sind optimale Losungen nicht effizient berechenbar, wenn der aktuelle Zustand nicht di-
rekt zugénglich ist, sondern Beobachtungen nur unsicherheitsbehaftete Aussagen iiber den Sys-
temzustand machen. Bernstein zeigt in [BZ100], dass die optimale Losung von Dec-POMDPs, in
denen alle Agenten die gleiche Giitefunktion teilen, fiir endlichen Horizont N EX P-vollstindig !
ist. Der allgemeinere Fall, in dem die Agenten unterschiedliche, moglicherweise konkurrierende
Ziele haben, erweist sich sogar als noch schwerer 16sbar [GMO0S§|. In der Praxis bedeutet das,
dass selbst kleinste Beispiele mit wenigen Zustdnden nicht mehr in kurzer Zeit zu berechnen

sind.

Ein typisches Referenzproblem ist das Dezentrale Tiger Problem [NTY103], bei dem hinter
einer von zwei Tiiren ein hungriger Tiger lauert, wahrend sich hinter der anderen ein Schatz
befindet. Die Agenten haben nun jeweils die Wahl zwischen verschiedenen Aktionen. Sie konnen
lauschen, was mit gewisser Wahrscheinlichkeit den Aufenthaltsort des Tigers angibt, allerdings
ist diese Aktion mit Kosten verbunden. Zum anderen kénnen sie eine der Tiiren 6ffnen. Dabei
wird das Finden des Schatzes belohnt, wiahrend es fiir die Wahl der anderen Tiir eine Strafe
gibt. Selbst die Suche nach lokal optimalen Strategien fiir zwei Agenten ist beschrankt auf
Horizont ~ 7 [NTY103], was die Komplexitit von Problemen dieser Art verdeutlicht.

Auch einige eingeschrinkte Modelle, die beispielsweise unabhéngige Belohnungsfunktionen vor-
aussetzen, oder die Interaktion nur stattfindet, indem Agenten gegenseitig Aktionen ausschlie-
fsen |GLOG6], liegen ebenfalls in der Klasse NEXP. Eine Ausnahme bilden Systeme, bei denen
die gemeinsamen Beobachtungen den aktuellen Zustand eindeutig identifizieren und zusétz-
lich Transitions- und Beobachtungsunabhéingigkeit vorausgesetzt wird. Diese Dec-MDPs sind
N P-vollstiandig [AZ09].

1 NP beschreibt die Klasse der Entscheidungsprobleme, die in polynomieller Zeit von
nichtdeterministischen Turingmaschinen entschieden werden kénnen. Probleme der Klasse
NEXP koénnen dagegen im gleichen Modell in der Zeit 0(21’(7”) entschieden werden.

17



KAPITEL 4

Grundlagen: Systeme mit nicht direkt

zuganglichen Zustanden

Fiir Systeme mit direkt zugénglichem Zustand lassen sich optimale Strategien mittels Stan-
dardverfahren finden, die auf dem Prinzip des Dynamischen Programmierens (DP) basieren.
Dies verringert die Komplexitit im Gegensatz zur Brute-Force-Suche iiber alle Strategien, da
das Problem aus Teilproblemen besteht, die sequentiell voneinander abhédngen. So kénnen zu-
nachst Teilergebnisse berechnet werden, die zur Losung der néchsten Stufe beitragen. Dabei
wird ausgenutzt, dass der aktuelle Zustand eine Sufficient Statistic ist und somit das stochas-
tische Verhalten des Systems komplett beschreibt. Somit kann die friihere Systembhistorie zu
jedem Zeitpunkt komplett vernachlassigt werden, da alle relevante Information im aktuellen
Zustand steckt, der jeweils direkt zugéanglich ist.

Dieses Prinzip ldsst sich allerdings nicht direkt auf Systeme mit nicht direkt zugénglichen
Zusténden iibertragen. Das Problem ist, dass die jeweiligen Beobachtungen den Systemzustand
nicht fehlerfrei beschreiben. Zu jedem Zeitpunkt miissen also nicht nur die aktuelle Beobachtung,
sondern auch alle fritheren Aktionen und Beobachtungen beachtet werden. Ein Modell dieser
Art ldsst sich jedoch unter gewissen Voraussetzungen in ein komplett beobachtbares System
transformieren, dessen Zustandsraum aus dem Raum aller Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber
X Dbesteht. Die Grundlagen des DP-Prinzips sowie der Zustandstransformation werden nun
anhand zentral geregelter Systeme beschrieben.

4.1 POMDP

Zu Beginn dieser Arbeit wurden POMDPs als Spezialfall eines POSG definiert. Zum besse-
ren Verstindnis werden POMDPs an dieser Stelle noch einmal gesondert definiert, was aber
gleichwertig zur Def. 2.1 im Fall N =1 ist.

Definition 4.1

Ein POMDP besteht aus dem Tupel (X, U, T, Z,0, R).

Dabei ist
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4.2. Direkt zugangliche Zustande

e X der Zustandsraum, wobei z € X den aktuellen Zustand beschreibt,
e U die Menge der verfiigharen Aktionen,
e Z der Raum der Beobachtungen,

o T'(2}, 1|2y, u,) das Systemmodell, das die Auswirkung einer Aktion auf den Zustand be-
schreibt. Auch hier gilt die Markov-Eigenschaft, dass der Zustandsiibergang also nicht von
Zustdnden und Aktionen zu fritheren Zeitpunkten abhéngt.

e O(z,|z,) das Beobachtungsmodell,

e R(z) € R die Belohnungsfunktion, mit der die Ziele der Agenten festgelegt sind.

4.2 Direkt zugangliche Zustande

Kann der aktuelle Zustand zum Zeitpunkt & komplett aus der Beobachtung z, rekonstru-
iert werden, so spricht man von Systemen mit direkt zugénglichen Zustdanden. In diesem Fall
kann eine Strategie definiert werden, die jedem Zustand eine Aktion zuweist. Neben dem ak-
tuellen Zustand sind zwar auch vorherige Zustdnde sowie Aktionen bekannt, allerdings kann
gezeigt werden, dass diese nicht relevant fiir das zukiinftige Verhalten des Systems sind, was auf
die Markov-FEigenschaft zuriickzufiihren ist. Die Ein-Schritt-Strategien sind somit Abbildungen
iiber dem Zustandsraum:

p(zy) = uy, €U

Zur besseren Lesbarkeit werden hier nur deterministische Strategien betrachtet, die auf einzel-
ne Aktionen, anstelle von Verteilungen iiber Aktionen, abbilden. Diese Strategien kénnen als

Baume dargestellt werden, in denen jeder Knoten einer Aktion und jede Kante einem Zustand
entspricht (s. Abb. 4.1).

Ist po bis pp—1 sowie ein Startzustand z, gegeben, so sind auch die Verteilungen des System-
zustands z,, fir k = 1,..., H eindeutig bestimmt (s. Anhang A.1). Damit kann die erwartete
Giitefunktion

H-1
TP (by) = {RH zy)+ Y Rz, iz, )\w,bo},
k=0

die direkt aus (2.2) folgt, als Summe tiber alle erwarteten Schrittgiiten fiir jede gegebene Strate-
gie bestimmt werden. Somit kann die Giitefunktion bei endlichem Zustands- und Aktionenraum

iiber alle (|X||U/])Y moglichen Strategien maximiert werden [Ber95].
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Kapitel 4. Grundlagen: Systeme mit nicht direkt zuganglichen Zustanden

Abbildung 4.1: Bei direkt zugénglichen Zusténden kann eine Strategie als Abbildung iiber dem Zustandsraum
definiert werden. Der Baum ist ein Beispiel fiir eine Strategie mit festem Startzustand, wobei die Knoten hier festen

Aktionen entsprechen, die Kanten entsprechen Zusténden.

4.3 Dynamisches Programmieren

Die Berechnung kann allerdings wesentlich vereinfacht werden, indem die Additivitat der Be-
lohnungsfunktion ausgenutzt und das Prinzip Dynamisches Programmieren (DP) angewandt

wird. DP basiert auf dem Optimalitéatsprinzip von Bellman [Bel57].

Satz 4.1 Sei ™ = {ug, ..., u5_,} die optimale Strategie eines Systems mit direkt zugdnglichen
Zustdanden mit initialem Zustand x, und sei x;,, ein Zustand, der zum Zeitpunkt k mit positiver
Wahrscheinlichkeit (beziiglich 7 ) auftritt. Wird nun das Teilproblem betrachtet, eine optimale

Strategie mit Horizont H — k vom Startzustand z, aus zu finden, dann gilt, dass

(k> - s 1)

dieses Teilproblem optimal list.

Diese Aussage ist einfach nachvollziehbar, wenn sie beispielsweise auf die Suche nach dem
schnellsten Weg von A nach B angewandt wird. Fiihrt dieser iiber X, so muss dieser Weg auch
zwischen X und B einen kiirzesten Weg verwenden. Ansonsten konnte der Weg AB verkiirzt
werden, in dem ein kiirzerer Weg von X nach B gewihlt wird. Daraus kann folgender Satz
abgeleitet werden [Ber95|:

Satz 4.2 Fir jeden Startzustand x, ist die mazimal erreichbare kumulative Gitefunktion J*(x,)
gleich Jo(z,). Dabei wird Jy gemdfs

Ju(zy) = gu(zy)

i) = max B {R(ay, w) + Jisr (@) )

rekursiv berechnet, wober g}iil der Zustand ist, der von x, aus mit Aktion u, erreicht wird.
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4.4. Nicht direkt zugangliche Zustande

Abbildung 4.2: Bei nicht direkt zugénglichen Zusténden kann eine Strategie als Abbildung tiber der Systemhistorie
definiert werden. Der Baum ist ein Beispiel fiir eine Strategie mit fester Startzustandsverteilung, wobei die Knoten

hier festen Aktionen entsprechen, die Kanten den Beobachtungen zum jeweiligen Zeitpunkt.

Dies ist die direkte, wiederholte Anwendung des Optimalitatsprinzips von Bellman, indem zu-
néchst Teilprobleme der ,letzten Stufe H betrachtet werden, dann H — 1 usw. bis Jy erreicht
ist.

4.4 Nicht direkt zugangliche Zustande

Ist es nicht moglich, aus den Beobachtungen den Systemzustand komplett zu rekonstruieren,
so konnen Strategien nicht mehr {iber dem Zustandsraum definiert werden. Denn um eine
solche Strategie anzuwenden, muss zum Zeitpunkt der Ausfiihrung der aktuelle Systemzustand
bekannt sein. Dem Agenten steht als Grundlage fiir seine Entscheidung in diesem Fall die

komplette Systemhistorie

I, = {uoaépﬂb . ~Hk—17§k}

zur Verfliigung. Diese enthélt alle bisherigen Beobachtungen sowie frither getroffene Entschei-
dungen. Strategien weisen somit jeder moglichen Abfolge von Beobachtungen Aktionen, bzw.
Verteilungen iiber Aktionen zu. Sind U4 und Z endlich, so konnen die Strategien wie auch
MDP-Strategien als Baum dargestellt werden, wie in Abb. 4.2 zu sehen. Die Knoten stellen
wieder Aktionen dar, die Kanten entsprechen nun allerdings moglichen Beobachtungen, die nicht
die vollstandige Rekonstruktion des Zustands zulassen. Zur Ausfithrungsphase bestimmt dieser
Strategiebaum, welche Aktion ausgewahlt werden sollte, nachdem eine bestimmte Beobachtung
aufgetreten ist.

Vergleicht man die Strategiebdume der Abb. 4.1 und Abb. 4.2, so scheinen die Probleme dhn-
licher Natur zu sein. Tatséchlich ist der zweite Fall mit nicht direkt zugénglichen Zustinden
aber weitaus komplexer. Der Grund liegt darin, dass die Zusténde z; Sufficient Statistics des
Systems sind, also das zukiinftige Verhalten des Systems komplett beschreiben. Ist somit im
Strategiebaum Abb. 4.1 die Stufe k erreicht, so ist irrelevant, wie der Zustand z,, erreicht wurde,
d.h. es muss nur noch der Teilbaum betrachtet werden, der z, folgt. Das heiflt aber auch, dass
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Kapitel 4. Grundlagen: Systeme mit nicht direkt zuganglichen Zustanden

alle Teilbdume gleichwertig sind, die auf der gleichen Stufe den gleichen Startzustand haben.
Diese Eigenschaft wird durch DP zur effizienten Berechnung ausgenutzt, indem diese Teilbédu-
me nur einmal berechnet werden. Betrachtet man dagegen einen POMD P-Strategiebaum, so
sind neben der aktuellen Beobachtung auch alle fritheren Beobachtungen und Aktionen von
Bedeutung. Deshalb kann DP nicht direkt angewandt werden.

Trotzdem ist es wie auch bei direkt zugdnglichen Zustdnden moglich, die optimale Strategie
mittels Brute-Force-Optimierung iiber alle (||| Z|)# méoglichen Strategiebiume zu berechnen.
Denn ist ein kompletter POMDP-Strategiebaum gegeben, ist das Verhalten eines Agenten,
der diese Strategie befolgt, eindeutig bestimmt. Das heifit, auch der Erwartungswert folgender
Giitefunktion

T

J}:OMDP(Z_?O) = E{RH(£H> + R@mﬂk(éoyyo; e 72k—17§k)))’777[20}

il

0

ist mit gegebener Startzustandsverteilung b, und Strategie m bestimmt [Ber95|.

4.4.1 Belief-State MDP

Da die Maximierung iiber alle moglichen Strategiebdume allerdings sehr komplex ist, ist es
wiinschenswert, auch dieses Problem mittels DP zu 16sen. Dies ist tatséchlich moéglich, indem
der POMDP in einen gleichwertigen MDP transformiert wird. Wichtig ist dabei, dass die ,neu-
en Zustinde Sufficient Statistics sind, d.h. alle relevante Information, die iiber das System
vorhanden ist, beinhalten. Es kann gezeigt werden, dass Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber
X diese Voraussetzung erfiillen [Ber95|.

Belief-States, die Zustédnde des transformierten Systems, beschreiben Verteilungen iiber dem
urspriinglichen Zustandsraum

be(zy,) = p(zyzo, ug, - - - sy, 2) € B=AX.

Diese Verteilung hat also den gleichen Informationsgehalt iiber mogliches zukiinftiges Verhalten
des Systems wie die komplette Systemhistorie. Das transformierte System wird in der Literatur
meist als Belief-State-MDP bezeichnet. Die b, kénnen mit gegebenen Beobachtungen wie folgt

rekursiv berechnet werden:
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4.4. Nicht direkt zugangliche Zustande

Qk+1 = ¢([_71m U, §k+1)
= p(zk-&—lllka U, é/ﬁ)

=V 'p(§k+1’£k+1) p(£k+1|]lmﬂk)

=v-p(zp|Teyq) / gy 15 Ty e U ),
=V p(2ps1|Thi1) / (g |2, wy ) p(2g | i) de,
=V p(2ps1|Ths1) / (g |2, ) by (2,) d,

= 1Oz |zinn) / T s )b (22) s, (4.1)

mit v als konstantem Normierungsfaktor. Somit sind die Systemzustdnde b, des Belief-State-
MDPs direkt zugénglich, da sie komplett iiber die Beobachtungen rekonstruiert werden kon-
nen. Die Beobachtungswahrscheinlichkeiten O(z,|b,) ergeben sich durch Integration iiber den
Zustandsraum

O(§k|[2k) = p<§k|bk)
:/p(ékalk@k)dik

= / p(zglzg)p(2y|by ) day,

B / Oz |2y, )by () dizy.

Damit kann schlieflich auch die Transitionsdichte T" berechnet werden, denn es gilt

p(bk+1|bk7ﬂk) = /P(Qk+1a§k+1|bkaﬂk)d§k+1

p<bk+1 |§k+1a by, Qk)p(ékﬂ by, Qk)dékﬂ

P(Qkﬂ\ékﬂabkaQk)O(ZkHV_)kuk)d%kH- (4.2)

N\N\N

Die erste Multiplikant in (4.2) ist durch (4.1) definiert, b,“* bezeichnet die Verteilung, die durch
Pradiktion von b, mit Aktion w, entsteht. Zur kompletten Definition des Belief-State-MDPs
fehlt nun noch eine Belohnungsfunktion, die iiber B definiert ist. Eine solche Funktion kann in
natiirlicher Weise tiber den Erwartungswert von R definiert werden:
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Kapitel 4. Grundlagen: Systeme mit nicht direkt zuganglichen Zustanden

R(by, uy,) = Ezk{R@k?Mk)’Qk}-

Der DP-Operator fiir Belief-State MDPs lasst sich schlieklich folgendermafen darstellen:

JH(Z_)H) = RH(Z_)H)
Ji(by) = HE:X [R(Qkaﬂk) + E{Jk+1(l_7k+1|?_ik)}} (4.3)

= max [R(Z_)Im ak) + /{Jk+1<¢(l_7k7Qm§k+1))p(§k+1|bk,ﬂk)}d§k}~

Uy,
zZ

Die zur optimalen Strategie gehorende Giitefunktion eines so definierten Systems entspricht
gerade der optimalen Giitefunktion des urspriinglichen POMDP:

J7]r3*elief—State MDP ([_)0) = JE*OMDP (Z_)())

In [Ber95] wird diese Aussage bewiesen. Somit ist es moglich, ein POMDP mittels DP zu 16sen,
denn aus gegebener Giitefunktion folgt direkt die optimale Strategie, wie im néchsten Abschnitt
gezeigt wird.

4.4.2 Strategie aus Giitefunktion

In Abb. 4.3 ist ein Suchbaum dargestellt, wie er zur Berechnung der optimalen Giitefunktion
aufgebaut wird. Um einen Schritt der Berechnung zu beschreiben, wird zunéchst der Knoten
b}, betrachtet, der aus der initialen Verteilung by mit Aktion u, folgt. Dieser Knoten beschreibt
die Zustandsverteilung nach der Préadiktion, also bf; = p(a}|b5, uy). Zu diesem Zeitpunkt kon-
nen zwei verschiedene Messungen z; und z, auftreten, die den Baum weiter aufspannen. Durch
Filterung der prioren Verteilung mit jeweils einer dieser Beobachtungen entstehen die ent-
sprechenden Zustandsschétzungen bj, sowie b{,. Zum Planungszeitpunkt ist zwar noch nicht
bekannt, welche der beiden Messungen tatséchlich auftritt, mit Hilfe des Beobachtungsmodells
O konnen aber die Wahrscheinlichkeiten p(z;]b7;) und p(z,|b};) bestimmt werden. Ist die Giite
J1(b5;) und J;(bj,) fiir die beiden gefilterten Verteilungen bekannt, kann damit die erwartete
Giite der prioren Verteilung b}, berechnet werden.

Auf die gleiche Weise kann die Giite des rechten Knotens b7, berechnet werden, der aus der
Préadiktion der initialen Verteilung mit Aktion u, folgt. Somit ist beiden prioren Verteilungen
by, und b}, eine Giite zugewiesen. Die optimale Aktion entspricht schliefslich der Aktion, die

zur hoher bewerteten Verteilung fiihrt.

Da die Giiten fiir b7, ...b], aber im Gegensatz zur eben getroffenen Annahme nicht bekannt
sind, muss an diesen Knoten die Berechnung rekursiv weitergefiithrt werden. Die Rekursion
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4.4. Nicht direkt zugangliche Zustande
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Abbildung 4.3: POMDP-Suchbaum. Die Wurzel des Baumes stellt die Dichte der initialen Zustandsverteilung b3
dar. In jedem Schritt stehen zwei Aktionen zur Verfligung, die zur préadizierten Verteilung b* fithren. Das Beobach-
tungsmodell liefert ebenfalls zwei mogliche Messungen, die jeweils zu verschiedenen gefilterten Zustandsschatzungen

b° fiithren. Insgesamt ist der DP-Vorgang bis zur Tiefe H = 2 dargestellt.

endet bei Stufe H, da Jy der erwarteten Belohnungsfunktion Ry entspricht. Der Suchbaum
muss also zunédchst komplett aufgebaut werden, um anschliefsend riickwérts die Giitefunktion

durch abwechselnde Erwartungswertbildung und Maximierung zu bestimmen.

Alternativ ist es unter bestimmten Voraussetzungen moglich, die Giitefunktion iiber dem kom-
pletten Zustandsraum B offline vorzuberechnen, um in der Planungsphase nicht mehr den gan-
zen Baum aufbauen zu miissen. Dazu wird zunéchst Jg(by) iiber ganz B mit der Belohnungs-
funktion initialisiert. Im zweiten Schritt wird Jgy_; liber B berechnet, was moglich ist, da zu
diesem Zeitpunkt die Giite Jy bestimmt ist. Dieser Vorgang wird bis zur Giitefunktion J;
wiederholt. Im Prinzip werden somit alle Suchbdume fiir alle moglichen initialen Verteilungen
gleichzeitig berechnet. Dabei wird ausgenutzt, dass Belief-States, die in verschiedenen Baumen
auftauchen, nur einmal berechnet werden miissen. Die Berechnung ist in dieser Form offensicht-
lich nur moglich, wenn die Giitefunktion geschlossen darstellbar ist oder B diskretisiert werden
kann. Zweiteres wird fiir die effiziente Berechnung des in Kapitel 5.7 beschriebenen Verfahrens
ausgenutzt. In Folge dieser Vorberechnung ist der Aufwand zur Bestimmung der optimalen
Aktion nicht mehr abhéngig vom Planungshorizont, denn fiir gegebenes b, muss nur die erste
Stufe des oben beschriebenen Verfahrens ausgefiihrt werden, da die Giitefunktion J;(b;) direkt
fiir jede Dichte ausgewertet werden kann.
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KAPITEL 5

Effiziente Multi-Agenten-Regelung auf Basis

lokaler Gutefunktionen

Die Komplexitatsbetrachtung in Kapitel 3.2 zeigt, dass sich die optimale Regelung eines Multi-
Agenten-Systems schon fiir kleinste Beispiele nicht mehr effizient auszufiihren lédsst. Viele An-
wendungen, darunter auch Pfadplanungsprobleme, kénnen allerdings mit vereinfachten Mo-
dellen représentiert werden, die weitaus einfacher zu losen sind. Nair et al. beschreibt das
eingeschrankte Modell Network Distributed POMDP, in dem die stochastischen Prozesse der
einzelnen Agenten nur iiber gemeinsame Giitefunktionen gekoppelt sind [NVTY05|. Um Stra-
tegien fiir Systeme dieser Art zu berechnen, wird unter anderem LID-JESP beschrieben, ein
Algorithmus, der auf alternierender Optimierung basiert und lokal optimale Losungen findet.
Trotz der deutlich geringeren Komplexitit sind die betrachteten Beispielsysteme noch immer

auf einen kleinen, diskreten Zustandsraum beschréankt.

Im folgenden Kapitel wird daher ein Verfahren vorgestellt, das ebenfalls auf alternierender
Optimierung basiert. Dabei wird ausgenutzt, dass sich das System aufgrund der Transitions-
und Beobachtungsunabhéngigkeit in schwach gekoppelte Teilprobleme unterteilen lasst, deren
Losung die Grundlage fiir gemeinsame Strategien ist. Diese lokalen Probleme werden im Ge-
gensatz zu LID-JESP mit punktbasierten Verfahren approximativ, aber effizienter gelost. Die
Giitefunktionen dieser lokalen Probleme werden dafiir an diskreten Stellen ausgewertet, woraus
schnell die optimale Aktion fiir beliebige Zusténde bestimmt werden kann. Ziel des Verfahrens
ist es, einen lokal optimalen gemeinsamen Plan zu berechnen, der aus festen Aktionenfolgen fiir
jeden einzelnen Agenten besteht. Uber eine parametrisierte Reprisentation der vorkommenden
Zustandsverteilungen ist es moglich, berechnungsintensive Komponenten vorzuberechnen, um
die Teillosungen in der Planungsphase schnell auf verédnderte Bedingungen anzupassen. Auf
dieser Grundlage erlaubt alternierende Optimierung die effiziente Suche nach einer lokal op-
timalen Strategie, d.h. einem Nash-Gleichgewicht, in dem kein Agent das Bestreben hat, von

dem gemeinsamen Plan abzuweichen.
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5.1. Modell

5.1 Modell

5.1.1 Transitionsunabhdngigkeit

Zunichst wird das zu Grunde liegende Systemmodell formal beschrieben. Transitionsunabhén-
gige Systeme haben die Eigenschaft, dass sich der gemeinsame Zustandsraum in Teilrdume fiir
jeden Agenten faktorisieren lasst. Ein Systemzustand besteht also aus einem Vektor, in dem

die einzelnen Eintrage jeweils dem aktuellen Zustand eines Agenten entsprechen, also

xp = (2h,...,00) € X x o x AN,

wobei X den Zustandsraum des i—ten Agenten bezeichnet. Jeder Agent agiert dabei nur auf sei-
nem eigenen Zustandsraum. Das heifst, das Verhalten eines Agenten ist nur von seinem eigenen
Zustand abhéngig, nicht von den restlichen Eintragen des Zustandsvektors. Zusatzlich gilt, dass
auch die Aktionen der anderen Agenten den Folgezustand nicht beeinflussen konnen. Formal
ist die Transitionsdichte T somit das Produkt aller einzelnen Ubergangswahrscheinlichkeiten.

T(xpp|zgw) =[] plehlat ui)
i=1,..N

Es wird deutlich, dass die stochastischen Prozesse komplett entkoppelt sind, was die Komple-
xitdt der Planung deutlich reduziert. Die Zustandsverteilung eines Agenten nach H Schritten
ist ausschlieklich von den Aktionen uf __, abhéngig. Umgekehrt haben diese Aktionen auch
keinen Einfluss auf die Zustandsverteilungen der Agenten j # i.

Transitionsunabhéngigkeit ist eine starke Einschrankung des urspriinglichen Modells und ange-
wandt auf physikalische Vorgénge oft nicht realistisch. Meist steht aber nicht die Auswirkung
der Interaktion auf den Zustand im Vordergrund, sondern die Auswirkung auf das verfolgte
Ziel der Planung. Beim einleitenden Beispiel der gemeinsamen Pfadplanung interagieren die
Roboter nur im Falle einer Kollision. Um den Vorgang korrekt zu beschreiben, miissten die
daraus folgenden Auswirkungen wie Verformungen bzw. Verschiebung der Roboter im Modell
beriicksichtigt werden. Fiir die Planung reicht es allerdings aus, Interaktion durch die Be-
lohnungsfunktion als negativ zu bewerten. So werden in der Ausfithrungsphase bei korrekter
Modellierung Kollisionen vermieden, ohne die Details zu kennen, die daraus resultieren wiirden.
Das heifst, ein allgemeines System wird unter Umsténden gut durch ein transitionsunabhén-
giges Modell beschrieben, in dem die Interaktion durch die gemeinsame Belohnungsfunktion
ausreichend reprasentiert wird. Somit findet auch dieses stark eingeschriankte Modell durchaus

Anwendung in vielen interessanten Problemen.
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Kapitel 5. Effiziente Multi-Agenten-Regelung auf Basis lokaler Giitefunktionen

5.1.2 Beobachtungsunabhingigkeit

In einem System mit faktorisiertem Zustandsraum kann in &hnlicher Weise Beobachtungs-
unabhéngigkeit definiert werden. Dabei sind die jeweiligen Beobachtungen eines Agenten nur
abhéngig vom eigenen Zustand und nicht vom Zustand der anderen Agenten. Das stochastische
Beobachtungsmodell kann auch hier durch das Produkt der einzelnen Komponenten beschrieben

werden.

O(z|zy) = Hp(zi;lﬁ;)

Die Information, die jeder Agent iiber die anderen Agenten besitzt, steckt somit ausschlieflich in
der initialen gemeinsamen Zustandsverteilung. Da Strategien nur von den eigenen zukiinftigen
Beobachtungen abhéngen, sind sie somit ebenfalls unabhéngig vom Zustand der anderen Agen-
ten. Auch dies ist eine Einschriankung des POSG-Modells, die aber gleichzeitig die Komplexitét
erheblich reduziert.

Ist ein System nicht beobachtungsunabhéngig, wird es aber in der Planungsphase durch die
Annahme modelliert, so entspricht dies einer Open-Loop-Approximation der optimalen Strate-
gie (Abschnitt 2.3). Trotzdem kénnen Beobachtungen tiber den Zustand der anderen Agenten
durchaus verwendet werden, indem nach jeder tatséchlich ausgefithrten Aktion die gemeinsame
Zustandsschatzung entsprechend aktualisiert wird. Einzig in der Planungsphase bleiben somit
zukiinftig mogliche Messungen unberticksichtigt. Auf die Auswirkungen dieser Approximation
wird in Abschnitt 5.8 weiter eingegangen.

In einem transitions- und beobachtungsunabhéngigen System sind die einzelnen Agenten al-
so stochastisch komplett entkoppelt. Insbesondere kénnen keine Abhéngigkeiten zwischen den
Zustandsschéatzungen der Agenten entstehen. Ist also die initiale Verteilung des gemeinsamen
Systemzustands unabhéngig, so werden auch alle weiteren Verteilungen unabhéngig sein, was

im Folgenden ausgenutzt wird, um den lokalen Prozess als eigenstandigen POMDP darzustellen.

5.1.3 Additive Belohnungsfunktion

In dem hier vorgeschlagenen Modell besitzt jeder Agent eine eigene lokale Giitefunktion RY . die
nur vom eigenen Zustand abhéngig ist und daher bei vorausgesetzter Transitionsunabhéngig-
keit auch nicht von den anderen Agenten beeinflusst werden kann. Die Kopplung zwischen den
einzelnen Agenten wird nur durch eine gemeinsame, globale Belohnungsfunktion Rs modelliert,
die vom gemeinsamen Zustandsraum abhéngt und die von allen Agenten geteilt wird. Somit
beeinflussen die Agenten indirekt auch das Verhalten ihrer ,Mitspieler”, denn die Belohnungs-
funktion ist nun abhéngig davon, in welchem Gesamt-Zustand sich das System befindet. Die
Belohnungsfunktion des i-ten Agenten besteht somit aus der Summe

28



5.2. Gemeinsame Nash-Gleichgewichte

R'(z) = Ry(z") + Ra(z).

Folglich setzt sich die von Agent ¢ zu maximierende Giitefunktion folgendermafsen zusammen:

Ji(llo) = Ji(bé) + Ja(by) = E{Z(RZ(@%,@Q)} + E{Z(RG(kaﬂk))} :

k=0 k=0

Die initiale Zustandsverteilung des i-ten Agenten wird von b}, = p(z}|b,) beschrieben. Zugunsten
besserer Lesbarkeit wird hier auf die terminale Schrittgiite zum Zeitpunkt H verzichtet (2.1).

5.1.4 ND-POMDPs

Wie schon zuvor erwahnt, zeigt das hier vorgestellte Modell Parallelen zu ND-POMDPs, die in
INVTYO05| beschrieben werden. Dieses vereinfachte POSG-Modell setzt ebenfalls Transitions-
und Beobachtungsunabhéngigkeit sowie eine additive Belohnungsfunktion voraus. Anstatt lo-
kaler Belohnungsfunktionen fiir die einzelnen Agenten sowie einer globalen Belohnungsfunktion,
die von allen Agenten geteilt wird, konnen dort durch einen sogenannten Interaction Hypergraph
auch Gruppen von Agenten definiert werden, die mitereinander interagieren. Fiir ND-POMDPs
besteht ein Losungsverfahren, das auf alternierender Optimierung basiert [NVTY05]. Dabei
wird das lokale Problem eines Agenten als POMDP iiber einem erweitertem Zustandsraum
dargestellt, der auch die Beobachtungshistorie anderer Agenten beinhaltet. Die Giitefunkti-
on dieses POMDP ist bei diskreten Systemen stiickweise linear und kann somit geschlossen
berechnet werden.

Der zentrale Unterschied zum in dieser Arbeit vorgestellten Ansatz liegt in der Reprisentati-
on und Losung dieser lokalen Probleme. Zunéchst wird hier im Gegensatz zu ND-POMDPs
ein kontinuierlicher Zustandsraum betrachtet. Um dennoch effiziente Regelung zu erméglichen,
werden in dieser Arbeit statt kompletten POMDP-Strategien feste Aktionenfolgen betrach-
tet. Wird vorausgesetzt, dass die initiale Zustandsverteilung unabhéngig ist, kann das lokale
Problem somit als POMDP iiber dem Zustandsraum eines Agenten dargestellt werden, wie
in Abschnitt 5.3 ausfiihrlich beschrieben. Insbesondere durch den Einsatz eines punktbasierten
Verfahrens kann eine approximierte Giitefunktion dieses Teilproblems schnell berechnet werden.
Dies ist die Grundlage fiir effiziente alternierende Optimierung iiber kontinuierlichen, groften
Zustandsraumen. Im folgenden Abschnitt wird das Ziel der Planung ausfiihrlich beschrieben.

5.2 Gemeinsame Nash-Gleichgewichte

Das in dieser Arbeit verwendete Modell beschreibt Agenten, die jeweils eigene Ziele verfolgen.
Daher kann nicht davon ausgegangen werden, dass ein Agent einem bestimmten Protokoll folgt,
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Kapitel 5. Effiziente Multi-Agenten-Regelung auf Basis lokaler Giitefunktionen

Roboter 2
A B

A | (=5,—4) | (5,0)

Roboter 1

B (1,6) (1,0)

Tabelle 5.1: Beispielszenario: Gewinnmatrix fiir Roboter 1 und 2. Jedem Roboter stehen zwei Strategien zur

Verfiigung: (A) sofort fahren, oder (B) einige Zeit warten um dann die Briicke zu tiberqueren.

wenn es fiir ihn bessere Entscheidungsmoglichkeiten gibt. Ziel des vorgestellten Verfahrens
ist es daher, in jedem Schritt eine gemeinsame Strategie zu berechnen, die auch von jedem
Agenten ausgefithrt wird. Dafiir muss sichergestellt werden, dass sich jede Abweichung von dem
gemeinsamen Plan negativ auf die Gilitefunktion des jeweiligen Agenten auswirkt. Strategien

im Nash-Gleichgewicht besitzen diese Eigenschaft, wie in Abschnitt 2.5 gezeigt.

An dieser Stelle wird das Pfadplanungsszenario aus dem ersten Kapitel noch einmal aufgegrif-
fen, um ein Beispiel fiir das zuvor definierte Modell zu geben und die Problematik gemeinsamer
Losungen darzustellen. In Abb 1.2 sind zwei Roboter zu sehen, die jeweils moglichst schnell eine
Briicke tiberqueren wollen. Vereinfacht dargestellt hat jeder Roboter die Wahl, entweder zuerst
die Briicke zu iiberqueren (Aktion A) oder einige Zeit zu warten, um dann die Briicke zu iiber-
queren (Aktion B). Eine lokale Belohnungsfunktion R} bzw. R? modelliert das angestrebte
Verhalten. Diese lokalen Belohnungsfunktionen sind nur von der eigenen Aktion des jeweili-
gen Roboters abhingig und weisen den Aktionen des ersten Roboters die Werte RL(A) = 5
und R}(B) = 1 zu. Fiir den zweiten Agenten gilt eine leicht abgeéinderte Funktion der Form
R%(A) =6 und R%(B) = 0.

Zusatzlich gibt es eine gemeinsame Giitefunktion R, die beide Roboter in gleichem Mafe fiir
Kollisionen bestraft. Somit gilt Rg(A, A) = —10, alle anderen Kombinationen von Aktionen
werden nicht bestraft. Da die Roboter sich gegenseitig nicht sehen kénnen (Beobachtungsun-
abhéngigkeit), miissen sie sich basierend auf der initialen Verteilung fiir eine der beiden Vari-
anten entscheiden. Tabelle 5.1 zeigt die gesamte Giite, die fiir verschiedene Kombinationen von
Strategien resultiert.

Die beiden Strategien, die intuitiv als rational empfunden werden, ndmlich (A, B) und (B, A),
sind in diesem Fall auch Nash-Gleichgewichte. Beide Strategien setzen aber voraus, dass auch
der andere Agent die gleiche Strategie wahlt, da ansonsten schlechte Ergebnisse fiir beide Ro-
boter resultieren. Jeweils eine der beiden Varianten wird von einem Agenten bevorzugt, da dies
fir ihn die optimale Strategie darstellt. Offensichtlich wiirde Roboter 1 gerne (A, B) anwen-
den, Roboter 2 favorisiert (B, A). Die Kombination dieser ,optimalen* Strategien, also (A, A),
wiirde aber zur sicheren Kollision fiihren, was beide Roboter vermeiden wollen. Ein bestimmtes
Nash-Gleichgewicht ist somit nur dann sinnvoll anzuwenden, wenn auch alle Beteiligten von
seiner Existenz wissen und sicher sind, dass alle anderen diese Strategie verfolgen. Um dies

sicherzustellen, gibt es grundsétzlich mehrere Méglichkeiten [KSVO05:
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5.3. Lokale Lésung

1. Kommunikation
2. Lernen

3. Soziale Konventionen

Ist Kommunikation erlaubt, so bieten sich Auktionen (z.B. [YLBO09|) an. Auktionen sind ein
Teilgebiet der klassischen Spieltheorie, in dem verschiedene Verhandlungsmethoden betrachtet
werden, mit deren Hilfe sich Agenten auf gemeinsame Strategien einigen. Da in dieser Arbeit
aber keine Kommunikation wéhrend der Planung erlaubt sein soll, wird auf dieses Thema hier
nicht weiter eingegangen. Bietet das System fiir die Agenten die Moglichkeit, wiederholt mit-
einander zu interagieren, so helfen frithere Erfahrungen, gemeinsame Gleichgewichte zu finden.
So konnte z.B. Roboter 1 aus Erfahrung wissen, dass Roboter 2 sich grundsétzlich riicksichtslos
verhélt und ihm daher in zukiinftigen Entscheidungen den Vortritt lassen, um keine Kollision

zu riskieren.

Soziale Konventionen sind festgelegte Verhaltensregeln, z.B. bestimmte Ordnungen auf den
Nash-Gleichgewichten. Dies kénnten z.B. die maximale Summe der lokalen Giiten der Agenten
sein, was im Beispiel 5.1 eindeutig Strategie (B, A) auswéhlen wiirde. Der Ansatz, der in dieser
Arbeit gewihlt wurde, ist hingegen die feste Priorisierung der Agenten. Die alternierende Op-
timierung wird in einer bestimmten Reihenfolge der Agenten ausgefiihrt, was ein eindeutiges
Nash-Gleichgewicht garantiert.

Ist mit einem der obigen Ansétze eine bestimmte Strategie im Nash-Gleichgewicht ausgewahlt,
so ist zu bemerken, dass kein Agent das Bestreben hat, von dieser Vereinbarung abzuweichen,
solange er voraussetzt, dass alle anderen Agenten sie befolgen. Dies folgt direkt aus der Defini-
tion des Nash-Gleichgewichts, da jede lokale Strategie eines Agenten in diesem Fall optimal in
Bezug auf die Strategien der anderen Agenten ist.

Im Gegensatz zu dem eben vorgestellten Beispiel kommen in dieser Arbeit Strategien iiber
einem groferen Horizont zum Einsatz. Um die effiziente Regelung zu erméglichen, werden al-
lerdings nur feste Abfolgen von Aktionen anstatt kompletter POMDP-Strategien betrachtet.
Diese Aktionenfolgen werden daher in den folgenden Abschnitten als Strategie bezeichnet.

5.3 Lokale Losung

In der Spieltheorie wird die beste Strategie, die ein Agent ausfiihren kann, als beste Antwort
bezeichnet, wenn die Strategien 7% der anderen Agenten bekannt und fest sind. Dieses Konzept
ist die Kernidee der alternierenden Optimierung, in der jeweils ein Agent seine beste Antwort
bestimmt, wihrend die Strategien der anderen Agenten festgehalten werden. Die Losung eines
solchen Optimierungsschrittes wird im folgenden als lokale Losung bezeichnet. Die zu maximie-
rende Giitefunktion hiingt dabei nur noch von der eigenen Strategie m* ab, da die Strategien

7% als fest vorausgesetzt werden:
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Kapitel 5. Effiziente Multi-Agenten-Regelung auf Basis lokaler Giitefunktionen

H
{Z CINTTE) Wiﬂr"}bo}. (5.1)
k=

In [VNTYO06] wird gezeigt, dass dieses Problem fiir allgemeine POSG der Losung eines POMDP
mit erweitertem Zustandsraum entspricht. Genauer gesagt, wird der Zustand um die Beobach-
tungshistorie der anderen Agenten erweitert.

5.3.1 Lokale Giitefunktion

Mit den zusétzlichen Einschrinkungen, die in dieser Arbeit angenommen werden, kann je-
doch eine noch einfachere Représentation des lokalen Problems gefunden werden. Zum einen
sind die fixierten Strategien nicht von Beobachtungen abhéngig, sondern feste Aktionenfolgen,
d.h. das Verhalten der Agenten j # 7 ist deterministisch festgelegt. Zum anderen sind die
stochastischen Prozesse getrennt und nur iiber die globale Belohnungsfunktion Rg gekoppelt.
Ist insbesondere die initiale Zustandsschiitzung unabhingig, also p(z,) = p(zd) - ... - p(zd’), so
bleibt diese Unabhéngigkeit auch nach beliebig vielen Pradiktions- und Filterschritten bestehen

(s. Anhang A.2). Der Erwartungswert in (5.1)

E{RZ(Qkﬂ_ﬁk)} = E{RZL<£;¢H1€)} + E{RG(Qkaﬂk)}

i

ist zwar noch abhéngig von den Verteilungen der Zustandsvariablen &;”", allerdings sind die-

se nicht abhéngig von der lokalen Strategie und somit ebenfalls fest. Die erwartete globale
Giitefunktion kann also unter den gegebenen Voraussetzungen als Funktion iiber dem lokalen
Zustandsraum beschrieben werden.

E{RG(gmgk)}:/RG(E}N""ig’ﬂllcw"7Q{cv>p(£llg’-"7£g|bk)d£k

:/Rc(zi,---,zév,ui,m,@ﬁ) I rilo)dz,

:/p?;(ﬁ\bi;)/Hp(iiléi)RG(zi,---,ﬁ,ui,---,yiv)dzi# dz},

=EB{R,(z},w,)} (5.2)

Die neu definierte Belohungsfunktion R%, bezeichnet dabei die globale Belohnungsfunktion unter
der Voraussetzung, dass die Strategien 7* bekannt sind. Somit kann R, im Gegensatz zu Rg
als Funktion iiber dem lokalen Zustand z} definiert werden. Dies macht den Weg frei fiir die
folgende Definition eines lokalen POMDP, da nun alle Elemente der POMD P-Definition in einer
lokalen Form dargestellt werden kénnen.
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5.3. Lokale Lésung

Definition 5.1 (Lokaler POMDP)

Ein lokaler POMDP ist ein Tupel POMDP* = (X', U, T", Z*,O', R"),
mit

e X' Zustandsraum des i-ten Agenten.

e U* Aktionen, die Agent 7 zur Verfiigung stehen.

o Tz}, |a), u)) = p(z), |z}, ul) lokale Transitionsdichte.

e Z' Beobachtungen, die nur von 2! € X* abhingen.

o O'(zi]zt) = p(z:|xt) lokale Beobachtungswahrscheinlichkeiten.

e R' =R’ + R, wie in (5.2) beschrieben.

Bis auf die Belohnungsfunktion R’ ergibt sich diese Definition direkt aus dem transitions-
und beobachtungsunabhéngigen Modell, das zu Beginn dieses Kapitels vorgestellt wurde. Mit
gegebenen Strategien aller anderen Agenten 7777 kann auch R lokal dargestellt werden, was
die Definition des lokalen POMDP? erlaubt.

In Kapitel 4.4.1 wurde beschrieben, wie fiir POMDPs optimale Strategien gefunden werden
konnen. Diese Strategien sind aber abhéngig von zukiinftigen Beobachtungen. Somit ist zwar

die niichste optimale Aktion u) definiert, allerdings nicht die weiteren Aktionen u! |, wie

.....

fiir das hier vorgestellte Verfahren gefordert. Im folgenden Abschnitt werden daher verschiedene

Ansétze beschrieben, wie feste Aktionenfolgen generiert werden kénnen.

5.3.2 Feste Aktionenfolgen

Eine komplette POMDP-Strategie weist jeder Sequenz von Beobachtungen z; , bestimm-

te Aktionen zu. Abb. 5.1 zeigt ein Beispiel fiir einen solchen POMDP—Strateg;ie;baum eines
Systems mit zwei moglichen Beobachtungen und fester initialer Zustandsverteilung. Die erste
Aktion ist eindeutig definiert, alle weiteren Aktionen sind aber davon abhéngig, ob in folgenden
Beobachtungen z, oder z, auftritt. Jede dieser Beobachtungsabfolgen entspricht somit einem
bestimmten Weg durch den Baum, wie im dargestellten Beispiel hervorgehoben. Jeder dieser
Wege entspricht wiederum einer bestimmten Abfolge von Aktionen. Welche Aktionenfolge zur

Ausfiihrungszeit tatséchlich auftritt, ist aber zum Planungszeitpunkt noch nicht bekannt.

Im Gegensatz dazu gibt es approximative Ansétze fiir die Losung von POMDPs, die eine feste
Abfolge von Aktionen generieren. Diese Verfahren wéahlen in jedem Schritt entweder bestimmte
Messungen aus (z.B. Nominal Belief-State-Optimization [MHCO08|) oder vernachléssigen Mes-
sungen sogar komplett (Open Loop Feedback, [YCGT05]). Diese beiden Ansétze werden in
folgenden Abschnitten néher beschrieben.
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Kapitel 5. Effiziente Multi-Agenten-Regelung auf Basis lokaler Giitefunktionen

] (] ] [w] [ |[w] [w] [

Abbildung 5.1: Beispiel einer POMDP Strategie mit |Z| = 2. Zusétzlich ist ein Weg durch den Baum
hervorgehoben, der einer festen Abfolge von Aktionen entspricht

Open Loop Feedback

In Abschnitt 2.3 wurde Open Loop Feedback (OLF') als Optimierung iiber vereinfachte Stra-
tegien vorgestellt. Diese Strategien vernachlissigen zukiinftig mogliche Beobachtungen im Pla-
nungsvorgang. Die Komplexitat verringert sich dadurch drastisch, allerdings kann die approxi-
mierte Giitefunktion stark von der optimalen Losung abweichen, da komplett auf zukiinftig zu-
gangliche Information verzichtet wird. Folgende Gleichung zeigt einen Open-Loop-Updateschritt
der Giitefunktion des transformierten Belief-State-MDPs.

Ta(by) = I%E}X{R(_éa@;;) + Jia (0, up)) }

Die Funktion ¢(b},u}) bezeichnet hierbei die Pridiktion der Verteilung b, durch Aktion .
Der Filterschritt, der implizit in ¢(by,u}, z5.,) des Update-Schrittes der korrekten POMDP-
Losung (4.3) steckt, wird also nicht berechnet, sondern die Zustandsverteilungen nur pradiziert
[YCGT05]. Im Gegensatz zu (4.3) muss somit nicht der Erwartungswert iiber alle potentiellen
Beobachtungen gebildet werden. Dies hat zur Folge, dass der Suchbaum nur nach moglichen Ak-
tionen, nicht nach potentiellen Messungen aufgespalten wird, was die Komplexitit der Planung
deutlich reduziert.

Ein Problem dieses Ansatzes ist, dass die Zustandsschitzung durch wiederholte Pradiktion ohne
Filterschritte sehr ungenau werden kann. Nach einigen Schritten der Planung kann die Unsi-
cherheit der Schatzung so grof werden, dass unter Umstédnden keine sinnvollen Entscheidungen
mehr getroffen werden kénnen.
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Nominal Belief State Optimization

Um das Beobachtungsmodell in die Planung mit einzubeziehen, aber trotzdem die Komple-
xitdt gering zu halten, stellt Miller in [MHCO8] einen Ansatz mit dem Namen Nominal Be-
lief State Optimization vor. Im Gegensatz zu OLF wird der Filterschritt aber nicht komplett
vernachléssigt, sondern es wird mit der erwarteten Beobachtung geplant:

Ti(by,) = max{ R0}, up) + Jipr (60, Z14r)) -
Uy,

Die erwartete Beobachtung 2}, entspricht dem Erwartungswert E{p(z}_,|b},,)}, der aus der
pridizierten Dichte b}, = ¢(by, u},) sowie der Messabbildung O(z}_,|by;) bestimmt werden
kann. Die ausgezeichnete Messung %), wird dann fiir die Filterung verwendet, um im Ent-
scheidungsbaum weiter abzusteigen. Dabei bezeichnet ¢(bj, us, 2% . ;) die Pridiktion der Dichte
bj, mit Aktion u} und die anschlieRende Filterung mit 2}, ;. Vorteil dieses Verfahrens ist es, dass
die Unsicherheit der Schétzung auch nach mehreren Pradiktionsschritten durch wiederholte Fil-
terung klein gehalten wird. Da der Suchbaum nicht nach verschiedenen Messungen aufgespaltet

wird, generiert auch Nominal Belief State Optimization eine feste Aktionenfolge.

Verwendung einer vorberechneten Giitefunktion

In Abschnitt 4.4 wurde gezeigt, wie die optimale Giitefunktion iiber dem kompletten Belief-
Space vorberechnet werden kann. Ist die Giitefunktion J{ an jeder Stelle des Belief-Space
bekannt, kann daraus fiir beliebige Zustandsverteilung schnell die néchste optimale Aktion

berechnet werden.

Um nicht nur die erste auszufiithrende Aktion sondern eine Aktionenfolge iiber H Schritte zu
generieren, konnen auch in diesem Fall die Verfahren eingesetzt werden, die in den vorherigen
zwei Abschnitten vorgestellt wurden. Nachdem mit der berechneten Aktion pradiziert wurde,
kann zum einen der Filterschritt vernachléssigt werden, zum anderen kann wie zuvor beschrie-
ben eine bestimmte Messung fiir die Filterung ausgewahlt werden. In beiden Féallen ist der
nachste Belief-Point eindeutig bestimmt, von dem aus unter Verwendung der vorberechneten
Giitefunktion wieder die optimale Aktion gewidhlt werden kann. Die wiederholte Ausfiihrung
dieses Planungsschrittes ergibt somit eine feste Abfolge von Aktionen.

Wird die Giitefunktion wie in Abschnitt 4.4.1 beschrieben vorausberechnet, so fithrt ein Agent
seine optimale Closed-Loop-Strategie aus, solange innerhalb des Planungshorizontes keine Inter-
aktion mit anderen Agenten stattfindet. Nach einer Planungsphase ist zwar eine Aktionenfolge
der Lange H bekannt, allerdings wird nur die erste Aktion dieser Sequenz tatséchlich ausgefiihrt.
Diese erste Aktion entspricht der optimalen Closed-Loop-Strategie. Alle weiteren Aktionen die-
nen nur der Planung und haben keinen direkten Einfluss auf die tatsédchliche Ausfithrung, da
nach jedem Schritt neu geplant wird.
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5.4 Multi-Agenten-Regelung

Mit den bisherigen Betrachtungen kann nun das vollstdndige Verfahren fiir das Multi-Agenten-
System beschrieben werden. Das Ergebnis der Planung ist eine gemeinsame Strategie, die sich
unter den gegebenen Einschrankungen im Nash-Gleichgewicht befindet. Dieser Algorithmus
wird von jedem Agenten ausgefiihrt und lauft identisch ab, solange den Agenten die gleiche
initiale Verteilung bekannt ist. Im Folgenden wird daher der Planungsvorgang beschrieben, der

von einem Agenten ausgefiithrt wird.

Zu Beginn der Planungsphase wird eine Sequenz von gemeinsamen Aktionen iiber dem Pla-
nungshorizont generiert. Diese initiale gemeinsame Strategie m muss allen Agenten bekannt
sein um zu garantieren, dass die Berechnung tatséchlich identisch abléduft und alle Agenten
zum gleichen Ergebnis kommen. Da keine Kommunikation zugelassen ist, kann dafiir ein global
bekanntes Protokoll eingesetzt werden. Auf das Beispiel der Pfadplanung angewandt konn-
te beispielsweise festgelegt werden, dass sich kein Roboter innerhalb des Planungshorizontes
bewegt.

Die gemeinsame Strategie m kann im Allgemeinen verbessert werden. Dafiir wird ein Agent ¢
ausgewihlt und die Pline 7% der restlichen Agenten j # i festgehalten. Fiir Agent ¢ wird nun
die lokal optimale Losung berechnet, wie im Abschnitt 5.3 beschrieben. Lokal optimal ist hier
so zu verstehen, dass Agent i die beste Strategie unter der Annahme wéhlt, dass die anderen
Agenten die Strategien 7* befolgen. Da der ausgewihlte Agent nur seine eigenen Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten beeinflusst, sind auch die Verteilungen der Zustinde g{#z y unabhangig
von den Entscheidungen des i-ten Agenten. Somit kann die Belohnungsfunktion Rg(z)) als
Funktion R (z}) dargestellt werden. Die stochastischen Prozesse sind ansonsten komplett un-
abhingig, daher ergibt sich ein POM DP?, wie in Definition 5.1 beschrieben. Fiir dieses lokale
Problem kann durch eines der in Abschnitt 5.3.2 vorgestellten Verfahren eine optimale Abfolge

von Aktionen 7 gefunden werden.

Die Kombination der neuen lokalen Strategie 7° und der festgehaltenen Strategien der restlichen
Agenten 7 definiert wiederum das gemeinsame Verhalten aller Agenten iiber den Planungs-
horizont. Fiir diese neue gemeinsame Strategie kann die Giitefunktion J("ﬁim#i)(l_)o) des i-ten
Agenten bestimmt werden. Diese Giitefunktion entspricht der erwarteten Summe der lokalen
Belohnungsfunktion R: sowie der globalen Belohnungsfunktion R, iiber den Planungshori-
zont. Konnte J? im Vergleich zur initialen Strategie verbessert werden, so wird fiir den weiteren

Planungsverlauf die verbesserte Strategie (7%, 777%) verwendet.

Nun wird ein weiterer Agent ausgewéhlt und der eben beschriebene Schritt ausgehend von
der aktualisierten gemeinsamen Strategie wiederholt. Dies wird so lange fortgefiihrt, bis kein
Agent mehr seine lokale Strategie verbessern kann, d.h. alle Agenten die optimale Antwort
auf das Verhalten der anderen Agenten gefunden haben. Nach Definition befindet sich die
somit gefundene gemeinsame Strategie unter den gegebenen Einschrankungen in einem Nash-
Gleichgewicht.
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5.5. Konvergenz

77777

while not converged do
set converged
fori=1,...,ndo
™ « GET_BEST_RESPONSE u;’ , ,

-----
,,,,,

.....

set not converged
end if
end for
end while

Algorithmus 1 zeigt den allgemeinen Ablauf der alternierenden Optimierung. Die Eingabe ist
eine initiale Abfolge von Aktionen mit Horizont H fiir alle Agenten. Ausgabe ist die Aktion, die
fiir Agent 7 als ndchstes auszufiihren ist. Die duftere Schleife wird ausgefiihrt, bis der Algorithmus
konvergiert, d.h. bis in der inneren Schleife keine Verbesserung einer lokalen Strategie mehr
auftritt.

Innerhalb der inneren Schleife wird nacheinander fiir alle Agenten jeweils eine optimale Stellgro-
fsenabfolge bestimmt. Dazu wird mit GET BEST RESPONSE zunéchst die optimale Antwort

—1

auf die fixierten Strategien uy* , , berechnet. Das Ergebnis dieser Berechnung 7™ ist die op-

timale POMDP-Strategie fiir 7A’gent 7 unter der Voraussetzung, dass alle anderen Agenten die
festgelegte Stellgrofenabfolge ausfithren. In Abschnitt 5.7 wird ein effizienter Algorithmus fiir
diese Berechnung vorgestellt. Aus dieser Strategie wird gegebenenfalls eine feste Aktionenfolge
mittels FIXED ACTION SEQUENCE bestimmt. Alternativ konnen die zwei Schritte auch
zusammengefasst werden und die Abfolge von Aktionen direkt mit einem der in Abschnitt 5.3.2

vorgestellten Approximationsverfahren generiert werden.

Nun wird die erwartete Giite des i-ten Agenten J* berechnet, die aus der aktualisierten gemein-
samen Strategie folgt. Konnte die Giitefunktion erhoht werden, so wird die Variable converged

zuriickgesetzt, um eine weitere Iteration zu gewahrleisten.

5.5 Konvergenz

In folgendem Satz wird gezeigt, dass das Verfahren konvergiert. Fiir jeden Agenten wird zwar
jeweils nur die eigene Giitefunktion J? maximiert, was im Allgemeinen auch dazu fiihren kann,
dass die Giite J~* anderer Agenten abnimmt. Betrachtet man allerdings die Summe aller vor-
kommenden Teilfunktionen J: und Jg, so steigt der Wert dieser Summe stetig mit jeder Ite-
ration. Da die Giite durch die global bestimmte optimale Strategie beschrankt ist, konvergiert
das Verfahren somit.
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Satz 5.1 Sei ein transitions- und beobachtungsunabhdingiges System mit additiven Belohnungs-
funktionen gegeben (s. Abschnitt 5.1). Wird die eben beschriebene alternierende Optimierung
durchgefiihrt, so konvergiert das Verfahren.

BEWEIS.

Aufgrund der Transitionsunabhingigkeit beeinflusst 7% nur die Verteilung der Zufallsvariablen
xi. Die Zustinde der anderen Agenten kénnen nicht beeinflusst werden, da deren Strategie in
der Planung festgehalten wird. Somit verdndert sich mit Anderung von 7° nur R} und Rg,
nicht Ri fiir 7 # 4. In jedem Schritt optimiert nun Agent i seine Strategie, d.h. er maximiert

H-1 H-1
J= T+ g = E{Z( z@z,m} + E{Z(Rc@k,uk))} -
Somit gilt:

1. J, = J fiir j #i

2. Ji+Ja>Ji+ Ja,

wobei J', J&, und Ji die jeweiligen Giitefunktionen nach Ausfithrung der Optimierung bezeich-
nen. Betrachtet man nun die Summe aller lokalen Giitefunktionen und der globalen Giitefunk-

tion, so gilt:

2SI+ T+ de > I+ T+ T
i i

Somit wichst die Summe aller einzelnen Giitefunktionen monoton mit jeder Iteration. Zusétzlich
ist der Wert durch das globale Optimum dieser Summe von oben beschrankt. Daraus folgt, dass
das Verfahren konvergiert. O

5.6 Komplexitat

Stehen den Agenten in jedem Planungsschritt nur eine endliche Anzahl von Aktionen zur Verfii-
gung, so gibt es auch nur endlich viele Kombinationen von Aktionenfolgen der Lange H. Damit
ist garantiert, dass das Verfahren nach endlich vielen Schritten terminiert. Im schlechtesten
Fall miissen aber auch tatséchlich all diese Kombinationen berechnet werden, bis ein lokales
Optimum erreicht ist. Wird vorausgesetzt, dass ein lokaler Planungsschritt in O(H) stattfindet,
liegt die Komplexitéit des Verfahrens somit in
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ist also exponentiell abhéngig von der Horizontlénge sowie der Anzahl der Agenten. Die Lauf-
zeittests in Abschnitt 6.4.1 zeigen aber, dass meist bedeutend weniger Iterationen ausreichen,

um eine Losung zu finden.

5.7 Effiziente Berechnung

Das bisher beschriebene Verfahren basiert auf den Losungen der lokalen POMDP?, die in jedem
Iterationsschritt zu berechnen sind. In Kapitel 4 wurde gezeigt, wie die optimale Strategie eines
POMDP durch Transformation in einen gleichwertigen Belief-Space-MDP gefunden werden
kann. Im Folgenden wird beschrieben, wie diese Transformation auch iiber kontinuierlichem
Zustandsraum effizient durchgefithrt werden kann. Dabei wird ausgenutzt, dass die meisten
aufwéindigen Rechenoperationen vorberechnet werden kénnen, um online die optimale Strategie

je nach Verhalten der anderen Agenten schnell anzupassen.

5.7.1 Darstellung der Giitefunktion bei kontinuierlichem Zustandsraum

Bei der Transformation eines POMDP iiber kontinuierlichem Zustandsraum in ein Belief-State-
MDP treten mehrere Probleme auf. Im Gegensatz zu einem diskreten Zustandsraum mit K
Zusténden, bei dem sich AX als Simplex mit Dimension K — 1 darstellen lasst [KLC98|, ist
der Raum der Zustandsverteilungen bei kontinuierlichem Zustandsraum unendlichdimensional
[ZFS08]. Um die Giitefunktion iiber diesem Raum darzustellen, sind aber im Allgemeinen auch
unendlich viele Parameter notwendig, was die Berechnung in einem digitalen Rechnersystem
nicht zulésst. Oft kann aber die interne Struktur des Systems ausgenutzt werden, um die auf-
tretenden Dichten geschickt zu parametrisieren. Zum Beispiel treten bei linearen Systemen mit
Gaukschem Rauschen nur Normalverteilungen auf, die eindeutig durch Mittelwert und Kova-
rianz charakterisiert sind [HR09, MHC08, BMDWO06]|. Weitere Moglichkeiten in allgemeineren
Systemen werden beispielsweise in [Pou02] und [ZFS08] beschrieben.

Wihrend die Giitefunktion des zugehorigen Belief-State MDP bei diskreten Systemen stiick-
weise linear ist, ist dies bei einem parametrisierten Belief-Space nicht der Fall. Punktbasierte
Verfahren 16sen dieses Problem approximativ, indem der kontinuierliche Raum aller Verteilun-
gen diskretisiert wird und die Giitefunktion nur auf diesen diskreten Punkten berechnet wird
[BMDWO06|. Dieses Verfahren ist als Fitted Value Iteration bekannt und wird im folgenden
Abschnitt beschrieben.

Fitted Value lteration

Im Allgemeinen sind die Zustandsriume der POMDP? fiir jeden Agenten ¢ verschieden, da-
her miissen folgende Berechnungen fiir jeden einzelnen Agenten durchgefiihrt werden. Zur
besseren Lesbarkeit werden in diesem Abschitt allerdings die Indizes ¢ vernachléssigt, da die
Betrachtungen fiir alle Agenten dem gleichen Prinzip folgen.
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(a) (b) (c)

Abbildung 5.2: Hier ist das Verfahren Fitted Value Iteration am Beispiel eines zweidimensionalen Raumes dar-
gestellt, in dem Dichten iiber Mittelwert & und Standardabweichung o parametrisiert sind. (a) Fiir einen Update-
Schritt ist es notwendig, die Giitefunktion Jy+1 im Punkt b, ,, auszuwerten. (b) Da die Funktion aber nur an den
Gitterpunkten definiert ist, muss die Funktion in b, ,, iiber umliegende Punkte interpoliert werden. (c) Dieser Wert

wird schlieflich verwendet, um die Gdite in b, zu bestimmen.

Sei B = {él, ey §| BI} eine endliche Teilmenge des Raumes B, auf der ein Update-Schritt der

Value-Iteration

Jk@z) = maXE{R(élan) + Jk+1(¢(élaﬂka§k+l)}
U

ausgefiihrt werden soll. Die pradizierte und gefilterte Dichte gb(él, Uy, Z41), an deren Stelle die
Giitefunktion Ji,; rekursiv ausgewertet wird, liegt aber im Allgemeinen nicht mehr in der
Menge B. Die Giitefunktion Ji11 wird deshalb iiber Punkte ,in der Néahe“ von ¢(§l,gk, Zit1)
interpoliert. Dafiir wird eine Interpolationsfunktion eingesetzt, welche die auf den Punkten éz
definierte Giitefunktion Ji, verwendet, um é;, der préadizierten und gefilterten Verteilung, einen
Wert zuzuweisen. Abb. 5.2 zeigt diesen Vorgang exemplarisch anhand eines zweidimensionalen
Belief-Space.

5.7.2 Vorberechnung der Interpolationsindizes

Wird ein lineares Interpolationsverfahren verwendet, so ist die Giitefunktion J; an der Stelle
einer beliebigen Dichte b als Linearkombination

Te®) = ) i)

l

definiert. Die Koeffizienten ¢; sind nur von der Dichte b abhéngig, nicht von der Giitefunktion
Ji. Wird also in jedem Planungsschritt die feste Menge B fiir die Value Iteration verwendet, so
kénnen die Interpolationsindizes
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(b, u, 2)) = ¢

fiir alle Punkte, Aktionen und mdogliche Beobachtungen vorberechnet werden. Der Update-
Schritt kann somit fogendermafsen dargestellt werden:

Jk(bm) = maXE[R(va gk) + Z C;n7Uk’Zk+l : Jk-i—l ([_)l)}
l

Uy,

= Htaxz [(R(éb@k) + Z ¢ Jk+1(éz)) 'p(§k+1|émaﬂkﬂ~
oz !

Ist auch das Messmodell unabhéngig vom Planungshorizont, so konnen die Beobachtungswahr-

scheinlichkeiten p(zb,, ,,u) = d™"* ebenfalls vorberechnet werden, wie folgt:

— b MUk, 2k +1 J b X dm,uk,zk_H
HﬁXZ[( by k) +ZC k+1(by)) ]

— max [R( Z Z M,UL,Zk+1 Jk—i—l(bl)) . dm,uk,zk_‘_l}

U

Nun konnen die Koeffizienten d"*# in die Summe {iber [ hineingezogen werden und schliefslich
die beiden Summen vertauscht werden. So erhélt man folgenden Term, in dem die Summe tiber

die Koeffizienten aller moglichen Messungen zusammengefasst werden konnen:

Jk(i) ) maX R(bm7 uk; + Z muk ZhAL | MUk 2k 'Jk+1(l_7l))}

_max R(b, ., u,) +Ze,7 e ()] (5.3)

5.7.3 Vorberechnung der lokalen Belohnungsfunktion

Die lokale Belohnungsfunktion R’ bleibt mit Anderung der Strategien anderer Agenten kon-
stant. Daher kann auch R} vorberechnet werden. Dabei muss die Belohnungsfunktion nur an
den Stellen R? (b;) fiir [ = 1, ..., |B| betrachtet werden, da nur diese wéihrend der Value-Iteration
benutzt werden. Die lokale Belohnungsfunktion RY kann somit als | B|-dimensionaler Vektor r;
dargestellt werden.

5.7.4 Updateschritt der Fitted-Value-lteration

Die globale Belohnungsfunktion Rg kann ebenfalls in Vektorschreibweise dargestellt werden,
verdndert sich allerdings mit den Zustandsverteilungen der anderen Agenten. Da diese Schét-
zungen sich mit jedem Schritt im Planungshorizont &ndern, sind insgesamt H Vektoren rg ,
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notwendig, um RY, zu beschreiben. Ein Update-Schritt der Value-Iteration kann somit durch
Vektor-Matrix-Operationen durchgefithrt werden. Dafiir werden die Koeffizienten ¢;"* in eine
Matrix A" geschrieben, die durch A%(m,l) = ¢/"" definiert ist. Insgesamt bestehen somit |/
dieser Matrizen, die jeweils die Koeffizienten der Maximierung in (5.3) beinhalten. Somit kén-
nen die Initialisierung sowie der Update-Schritt (5.3) fiir alle b, als Vektor-Matrix-Operationen
dargestellt werden:

Jy=TrrtTon

ik = (ZL + fG,k) + HQIL%X At 'ik+1' (5'4)

Der Vektor j L beschreibt dabei die Giitefunktion .J, an den Stellen él. Der max-Operator ist in
diesem Fall elementweise zu verstehen, er muss also fiir jeden Eintrag von j N einzeln ausgewertet
werden. Die Komplexitit eines Update-Schrittes liegt somit in O(JU||B|?), ist aber unabhéngig
vom Horizont. Da insgesamt H Update-Schritte durchgefiihrt werden, um die Giitefunktion zu

berechnen, ist der Gesamtaufwand der Value-Iteration daher linear im Horizont.

Algorithmus 2 zeigt einen Schritt der alternierenden Optimierung durch Fitted- Value-Iteration.
Der Algorithmus verlangt als Eingabe die festen Aktionenfolgen aller Agenten aufler 7, sowie
eine gemeinsame initiale Zustandsverteilung. Zunéchst werden die Zustandsverteilungen I_)féi
iiber den Planungshorizont fiir alle Agenten aufer i durch PREDICT bestimmt. Die globale
Belohnungsfunktion R wird nun an der Stelle dieser Belief-States fiir alle Agenten j # i, sowie
an den diskreten Dichten E ausgewertet. Somit sind die Eintrdge der Vektoren r, bestimmt,
welche die globale Belohnungsfunktion fiir Agent ¢ représentieren. Die Giitefunktion, welche
durch die Vektoren 112 gegeben ist, dndert sich mit der globalen Belohnungsfunktion. Daher
wird die Giitefunktion durch UPDATE VALUE FUNCTION angepasst. Dieser Schritt ent-
spricht (5.4). Schlieflich kann durch BEST ACTION die beste Aktion von jedem Belief-State
bestimmt werden. Die Details dieses Schrittes sind in Abschnitt 4.4.2 ausfiihrlich erklart. So

kann eine Aktionenfolge %,---7 1 generiert werden, die als Ergebnis ausgegeben wird.

Oft findet die Interaktion der Agenten nur in Teilen des Zustandsraumes oder nur in manchen
Schritten des Planungshorizontes statt. Zum Beispiel interagieren die Roboter bei der Pfad-
planung nur, wenn sie sich nahe genug fiir eine potentielle Kollision kommen. Diese Lokalitét
der Interaktion kann dazu fithren, dass die globale Giitefunktion nur an manchen Stellen Wer-
te ungleich Null annimmt. Als Folge dndert sich auch die Giitefunktion eines Agenten nicht
fir jede Dichte der Menge B'. Unter bestimmten Voraussetzungen konnen Belief-States be-
stimmt werden, deren Funktionswert trotz verdnderter globaler Giitefunktion konstant bleibt.
Diese Dichten miissen in dem Update-Schritt der Giitefunktion nicht beriicksichtigt werden,

was zusatzlichen Geschwindigkeitsvorteil wihrend der Planung bedeuten kann.

Andert sich insbesondere die gemeinsame Belohnungsfunktion nur im Horizont H < H, kénnen
sich auch die Giitefunktionen J* nur in diesem Horizont #ndern. Somit kénnen unterschiedli-

che Planungshorizonte fiir die lokale und globale Planung eingesetzt werden. Im einfithrenden
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Algorithm 2 GET_BEST_RESPONSE Input: by, u)’ ;_; Output: u}
fora=1,...,i—1,7+1,...N do
b0 HPREDICT(@S&S,...,H—J
end for
for h=0,....,H—1do
for m = 1,...|B| do .
1 (b) = Ra(bhy - by b, B BY)

’Z<m)

end for
end for
forh=H—-1,...,0do
12 — UPDATE VALUE FUNCTION (fbﬁg,zzﬂ)
end for
for h=0,...,H—-1do
uj — BEST_ACTION(j', b,)
end for

Beispiel 1.2 der Roboter-Pfadplanung kann die lokale Giitefunktion iiber einen langen Horizont
vorberechnet werden, so dass die hohe Zielbelohnung auf jeden Fall beriicksichtigt wird. In
der Ausfiihrung kann je nach Rechenleistung die Interaktion zwischen den Agenten auf kurzen
Horizont beschriankt werden, um schnell gemeinsame Strategien zu finden. Die Details dieser
Betrachtungen sind im Anhang A.3 zu finden.

5.8 Anwendung

Das in diesem Kapitel beschriebene Verfahren setzt ein transitions- und beobachtungsunabhén-
giges Modell voraus. Damit kann garantiert werden, dass die resultierende Strategie ein Nash-
Gleichgewicht aus Stellgrofenabfolgen ist und alle Agenten die gleiche gemeinsame Strategie
finden. Die Voraussetzungen schrinken aber auch stark die Prozesse ein, die mit einem solchen
Modell beschrieben werden kénnen. Unter bestimmten Voraussetzungen ist es aber moglich, das
Verfahren auch auf allgemeinere Systeme anzuwenden. Im Allgemeinen gelten dann bestimmte

theoretische Ergebnisse nicht mehr und das Verfahren ist als Approximation zu verstehen.

Wie schon zuvor erwéhnt, kann das Verfahren auch auf Systeme angewandt werden, bei denen
die Agenten auch Beobachtungen iiber andere Agenten erhalten kénnen. In diesem Fall gibt
es aber weitere Auswirkungen zu beachten. Um zu garantieren, dass alle Agenten zur gleichen
Losung kommen, wurde vorausgesetzt, dass alle die gleiche a-priori Verteilung besitzen. Dass
diese Voraussetzung nicht verletzt wird, diirfen fiir die Zustandsschétzung nur die Messungen
verwendet werden, die tatséchlich allen Agenten in gleicher Form vorliegen.

Ist dies aber nicht moglich, weil beispielsweise jeder Agent eigene, rauschbehaftete Sensoren
besitzt, so liegen nach einem Filterschritt unterschiedliche a-priori-Verteilungen als Basis fiir
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die néchste Planungsphase vor. Das vorgestellte Verfahren kann trotzdem eingesetzt werden,
indem jeder Agent davon ausgeht, dass die anderen Agenten ebenfalls das gleiche Wissen be-
sitzen und sich dementsprechend verhalten. Da diese Annahme allerdings falsch sein kann, ist
nicht mehr garantiert, dass alle Agenten die gleiche gemeinsame Strategie finden. Weichen die
Informationen allerdings nicht stark voneinander ab, so kénnen in der Praxis trotzdem gute

Ergebnisse erwartet werden.

Desweiteren steht und fallt das Verfahren mit der Darstellung der vorkommenden Verteilungen.
Die Menge der diskreten Dichten, die fiir die Value-Iteration benotigt werden, steigt exponentiell
mit der Dimension des parametrisierten Belief-Space. Deshalb ist es wichtig, eine niedrigdimen-
sionale Darstellung zu finden, die alle relevanten Informationen der Verteilungen beinhaltet.
Ein weiterer ausschlaggebender Punkt ist die Komplexitit der Auswertung der globalen Be-
lohnungsfunktion, die in jedem Schritt neu berechnet werden muss. Idealerweise lisst sich fiir
diese Funktion eine geschlossene Form finden, die direkt von den Parametern der Belief-States
b' abhingt. Ansonsten muss fiir jede Dichte das Integral entsprechend (5.2) numerisch gelost
werden, was unter Umstédnden sehr rechenaufwendig ist. Ein Beispiel, fiir das diese Voraus-
setzungen eintreffen, ist die Pfadplanung in teilweise beobachtbaren Umgebungen, auf die das
Verfahren angewandt wurde und die im folgenden Kapitel beschrieben wird.
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KAPITEL 6

Experimente

Im Folgenden wird die Effektivitdt der in Kapitel 5 vorgestellten alternierenden Optimierung
anhand von Problemen aus der Roboter-Pfadplanung gezeigt und mit einem einfachen Refe-
renzverfahren verglichen. Bei den betrachteten Szenarien soll ein Team von Robotern zu einer
ausgezeichneten Zielfliche finden, wobei Hindernisse den direkten Weg blockieren. Die Roboter
miissen auch ihre gegenseitige Lage beriicksichtigen, um kollisionsfrei zwischen den Hindernis-
sen zum Ziel zu finden. Um die jeweiligen Positionen zu schétzen, sind Landmarken in der
Umgebung angebracht, zu denen Abstandsmessungen durchgefiihrt werden kénnen. In jedem
Zeitschritt bestimmt der verwendete Regler jedes Agenten die optimale néchste Stellgrofe, die

dann von den Robotern ausgefiihrt wird, um im néchsten Schritt neu zu planen.

6.1 Testumgebung

6.1.1 System- und Messmodell

Der kontinuierliche Zustand jedes Roboters besteht aus einem dreidimensionalen Vektor z =
[z,y,]T. Dabei entsprechen die ersten beiden Eintriige der Position, der Winkel ¢ gibt die
aktuelle Ausrichtung an. In jedem Schritt beeinflussen die Stellgrofen [u®, u?]T den aktuellen
Zustand entsprechend dem Modell:

T, T, (up + vi)cos(dx)
e = e | =] v |+ ]| (ug+vi)sin(¢r) (6.1)
Di bk uf 4 v}

Die Bewegungsgleichung ist an Miniatur-Laufroboter angelehnt, die in jedem Schritt Lenkbewe-
gungen auf die Vorwértsbewegung superponieren kénnen [WMHO07|. Die Eingangsgrofen, also
Schrittlange v und Drehwinkel uﬁ, unterliegen jeweils erwartungswertfreiem, normalverteil-
tem Rauschen v* bzw. 'vf, das im Rauschvektor v, zusammengefasst ist. Die Kovarianzmatrix
Cov(v,,) wird mit Q bezeichnet. In jedem Schritt kénnen die Roboter entweder stehen bleiben
oder eine Vorwirtsbewegung fester Lénge ausfithren, also uj € {0,1}. Zusétzlich kann in bei-
den Fallen eine Drehung um konstanten Winkel uf € {—n/8 rad, 0 rad, 7/8 rad} durchgefiihrt
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werden. Insgesamt ergeben sich damit sechs Kombinationen, von denen in jedem Schritt die
geeignetste ausgewahlt werden soll.

Um ihre jeweilige Position zu schétzen, stehen den Robotern Beobachtungen zur Verfiigung,
die aus verrauschten Distanzmessungen zu zwei Landmarken bestehen. Da die Landmarken
so angebracht sind, dass die Position innerhalb des erlaubten Gebietes durch eine solche Mes-
sung eindeutig bestimmt ist, verbessert jede Beobachtung die aktuelle Zustandsschétzung. Dies
erlaubt allerdings noch keine Riickschliisse auf die Ausrichtung. Daher wird zusétzlich davon
ausgegangen, dass jeder Roboter iiber einen Kompass verfiigt, dessen Wert direkt ausgelesen

werden kann. Das nichtlineare Messmodell sieht somit folgendermafen aus:

Vi =182+ (ye — 17)?
ze=hzp) =h| (@ —1)2+ @y —18)? | +w,.
O

Hierbei ist I; = [17,1¢]” die Position der i-ten Landmarke. Der Zufallsvektor w, = [wi!, wi?, w?]”
bezeichnet normalverteiltes, unabhéngiges Rauschen auf jeden Eintrag des Beobachtungsvek-

tors mit Kovarianzmatrix R.

6.1.2 Zustandsschatzung

Um den Zustand dynamisch zu schétzen, wird ein Extended-Kalmanfilter (EKF) eingesetzt
[Sim06]. Die Zustandsschitzung mittels EKF kann in zwei Schritte unterteilt werden. Zunéchst
wird nach jedem Schritt die aktuelle Zustandsschétzung unter Verwendung der linearisierten
Systemabbildung prédiziert, um eine Schéitzung &) des Zustands nach der ausgefithrten Ak-
tion zu erhalten. Mit gegebener Messung kann diese Schitzung verbessert werden, wobei der
erwartete quadratische Fehler minimiert wird. Dafiir wird die ebenfalls linearisierte Messab-
bildung verwendet. Das Ergebnis dieses Filterschrittes ist die Zustandsschatzung xj. Durch
den Einsatz des linearisierten Modells konnen die auftretenden Dichten mit Mittelwert und
Kovarianz charakterisiert werden. Im folgenden Abschnitt werden die zwei Schritte ausfiihrlich
beschrieben.

Die Systemabbildung f wird linearisiert, indem eine Taylorreihenentwicklung von (6.1) um den
Entwicklungspunkt z, = z, und v, = v, = 0 durchgefiihrt wird. Durch Abbruch der Reihe
nach der ersten Stufe resultiert daraus die lineare Approximation

flzy) = f(Zy, o) + Alzy, — Z1) + By,

A und B sind dabei die Jakobimatrizen
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1 0 —uvsin(¢p)

0 .
A= 8_f =| 0 1 wcos(¢r)
L z, =2, ,v=0 00 1
und
o/ cos(¢p) 0
B = Do = | sin(or) 0
Qk ﬁk:@kﬂkzg 0 1

Fiir die Pradiktion des Mittelwertes wird weiterhin die nichtlineare Systemabbildung f verwen-
det, welche mit der linearisierten Funktion zusammenfillt, da um den Punkt Zz,, also um den

aktuellen Mittelwert, entwickelt wird.

@gﬂ = f@i)

Um die Kovarianz der Schitzung durch das Systemmodell abzubilden, muss allerdings die li-
nearisierte Funktion eingesetzt werden, um die Darstellung der Zufallsvariablen durch Normal-

verteilungen zu erhalten.
Ch., =ACPAT + BQB"
Fiir das Messupdate muss in dhnlicher Weise das Messmodell (6.2) linearisiert werden:
h(zy) = h(Zy, ) + Hi (2 — Z;,) + wy,,

wobei H die Jakobimatrix der Messabbildung bezeichnet.

‘ zp—1Y ye—1Y 0

|z =l |zk—l1]

H, = 9f — wly  wetly
axk, . [z —l2]  |zi—l2]

- zk:&wwkzg 0 0 1

Zunéchst wird die Abweichung der tatsdchlichen Messung zu dem Messwert bestimmt, der mit
der aktuellen Zustandsschatzung erwartet wird. Dafiir kann die nichtlineare Messabbildung h

eingesetzt werden.

Ty = (24 — h@g))
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Mit den Hilfsgrofsen Residualkovarianz Sy und dem Kalman-Gain K

St = Hy-C}-Hl +R
K, = C}-H"-S!

kann schlieklich der angepasste Mittelwert sowie die neue Kovarianz der Schiatzung bestimmt
werden.

iy = Ip+ Kiry

C, = (I-Kj-H)-CP

Diese Schiatzung minimiert den erwarteten quadratischen Fehler und wird mit jedem Zeitschritt
wiederholt.

6.1.3 Belohnungsfunktion

[} o
Hindernis 3

Hindernis 2

Ziel

Abbildung 6.1: Die Abbildung zeigt die Position der Hindernisse sowie der Zielregion

Die Testszenarien bestehen aus statischen Umgebungen, in denen die Roboter eine ausgezeichne-
te Zielfliche erreichen sollen, ohne mit Hindernissen zusammenzustoften. Die lokale Belohnungs-
bzw. Bestrafungsfunktion Ry ist wie folgt definiert:

2 0 28,y liegt im Ziel
Ri(@)=Ry| v | =< —40 [, 4] liegt auf Hindernis
¢’ —1 ,sonst.
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Es ist zu sehen, dass nur den Positionen im Zielbereich keine Bestrafung zugeordnet ist. Jeder
Punkt, der einer Kollision mit den statischen Hindernissen entspricht, wird mit —40 bestraft,
jede sonstige Position erhélt einen kleinen negativen Wert von —1. Da auch der maximale Pla-
nungshorizont auf 40 festgelegt ist, bedeutet das, dass ein kollisionsfreier Pfad in jedem Fall
einer sicheren Kollision vorgezogen wird. Somit wird vermieden, dass Hindernisse ,iiberlaufen‘
werden, um schneller zum Ziel zu gelangen. Insgesamt kann also maximal die Giite 0 erreicht
werden, wenn schon die Startposition im Ziel liegt. Jeder zusétzliche Schritt und insbesonde-
re Kollisionen mit Hindernissen erhohen die zugewiesene Bestrafung. Die Belohnungsfunktion
beziiglich Belief-States wird, wie im Kapitel 4 beschrieben, mittels Erwartungswertbildung be-
stimmt. Eine Zufallsverteilung, fiir die mit Wahrscheinlichkeit 0.5 das Ziel erreicht ist, allerdings

auch mit Wahrscheinlichkeit 0.5 eine Kollision auftritt, wird beispielsweise mit —20 bewertet.

Abb. 6.4 zeigt die Umgebungsbedingungen, wie sie fiir die Tests in diesem Kapitel verwendet
werden. Die Roboter konnen sich in einem Feld der Grofe [10 x 10] bewegen. Die grau hin-
terlegten Blocke entsprechen Hindernissen. Die rote Region rechts unten ist die zu erreichende
Zielregion. Je nach Startposition muss also zundchst Hindernis 1 umfahren werden, um dann
die enge Passage zwischen Hindernis 2 und 3 zu passieren, die zur Zielregion fiihrt. Die beiden
Landmarken, die fiir Entfernungsmessungen verwendet werden, sind aufterhalb des gezeigten
Bereichs bei [—5, 5] bzw. [5, —5] angebracht. Diese Messungen kénnen auch ausgefiihrt werden,
wenn der direkte Weg von Hindernissen blockiert ist.

Die Interaktion der Roboter wird von der Belohnungsfunktion Rq(b) beschrieben, die iiber
dem gemeinsamen Belief-Space definiert ist. Entsprechend der Funktion R; miisste diese Funk-
tion die Wahrscheinlichkeit einer Kollision fiir gegebene Zustandsverteilung beriicksichtigen. Da
diese Wahrscheinlichkeit allerdings aufwendig zu berechnen ist, wird stattdessen eine Approxi-
mation durch die paarweise Summe der Mahalanobis-Distanzen verwendet. Die Mahalanobis-

Distanz ist iiber den Abstand der Mittelwerte, sowie die Summe der Kovarianzen bestimmt,
d.h.

M(I1,$2) — (El _£2)T(21 + 22>_1(£1 _£2)‘

Diese Distanz beriicksichtigt neben dem quadratischen Abstand auch Groéfse und Ausrich-
tung der Unsicherheitsmatrizen, wie Abb. 6.2 anhand verschiedener Verteilungspaare zeigt.
Wie hier zu erkennen ist, entspricht ein kleiner Wert der Mahalanobis-Distanz einer hohen
Wahrscheinlichkeit fiir eine Kollision. Die Bestrafungsfunktion wird schlieflich folgendermafien

bestimmt:

M(z', 27)
10 )

Mahalanobis-Distanzen > 10 werden somit ignoriert, sichere Kollisionen mit Distanz 0 werden
wie statische Hindernisse mit —40 bewertet. Zwischen 0 und 10 nimmt die Bestrafung linear
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Abbildung 6.2: Die Abbildung zeigt verschiedene Kombinationen von normalverteilten Zustandsschatzungen,
die jeweils liber Mittelwert und Kovarianzmatrix bestimmt sind. Die zugehdrigen Mahalanobis-Distanzen der vier
Kombinationen sind: (A) : 1, (B) : 20, (C) : 12, (D) : 5.

mit der Distanz ab. Dies bedeutet fiir die dargestellten Beispiele: Keine Bestrafung fiir (B) und
(C), (A) wird ein Wert von —36 und (D) ein Wert von —20 zugewiesen.

6.1.4 POMDP-L6sung

Um das in Kapitel 5 vorgestellte Verfahren einzusetzen, wird der Raum der Wahrscheinlichkeits-
verteilungen auf Normalverteilungen projiziert. Durch Einsatz des Fatended Kalmanfilters wird
diese Projektion allerdings implizit durch die Pradiktion und Filterung ausgefiihrt. Die Aus-
wahl der verwendeten Belief-Points folgt weitgehend dem Ansatz, den Brooks in [BMDWOG6]
vorstellt, wobei ein dquidistantes Gitter im Parameterraum verwendet wird. In den hier be-
schriebenen Tests wird zusétzlich die Ausrichtung ¢ des Roboters sowie die Kreuzkovarianz o™V

beriicksichtigt.

Insgesamt resultiert daraus ein sechsdimensionaler Belief-Space mit drei Dimensionen fiir den
Mittelwert der Pose [z, y, #|7, also Position und Ausrichtung der Roboter. Fiir die Beschreibung
der Unsicherheit verbleiben drei Dimensionen fiir o,, 0, und o,,. Um die Dimension niedrig zu
halten, wird die Unsicherheit der Ausrichtung ¢ in der Planung nicht beriicksichtigt, d.h. die
Giitefunktion einer bestimmten Verteilung wird iiber den Winkel marginalisiert. Da die Messung
der Ausrichtung ¢y, als sehr genau vorausgesetzt wird, ldsst diese Approximation allerdings keine
groflen Fehler erwarten.

Aufgrund besserer Interpolationseigenschaften wird die Darstellung der Unsicherheit von (o, oy,
04y) transformiert zu (e, 2, Qe, ), wobei e; und ey die Eigenwerte der Kovarianzmatrix sind,
d.h. die Lénge der Hauptachsen der Unsicherheitsellipse und o, der Winkel des groferen Eigen-
vektors, also die Ausrichtung der Unsicherheitsellipse. Der Zustandsvektor des transformierten
Belief-Space-MDP hat somit folgende Form:
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Aus diesem kontinuierlichen Raum miissen nun diskrete Punkte ausgewéhlt werden, die zur Fit-
ted Value Iteration verwendet werden. Dafiir wird ein dquidistantes Gitter {iber B verwendet.
Die x- und y-Position wird dabei jeweils im Intervall [0, 10] mit einer Auflésung von 0.5 diskre-
tisiert. Der grofere Eigenwert e; wird durch Werte in {0.05,0.25,0.55} beschrieben. Das Ver-
héltnis von gréferem zu kleinerem Eigenwert, das die Form der Unsicherheitsellipse beschreibt,
wird ebenfalls durch {0.05,0.25,0.55} diskretisiert. Sowohl die Ausrichtung des Roboters als
auch der Winkel des grokeren Eigenwerts wird in § rad-Schritte unterteilt. Insgesamt ergeben
sich somit 20-20-8-3-2-4 = 76800 Punkte, an denen die Giitefunktion berechnet wird. Fiir die
Interpolation wird Freudenthal-Interpolation verwendet mit der fiir Aquidistante Gitter schnell
die Interpolationskoeffizienten bestimmt werden konnen.

Freudenthal-Interpolation

(a) zweidimensionaler Raum (b) dreidimensionaler Raum

Abbildung 6.3: Freudenthal-Interpolation. Im zweidimensionalen Raum wird ein Wiirfel von zwei Simplexen

ausgefiillt, im dreidimensionalen Raum von sechs. Die Eckpunkte des beinhaltenden Simplex dienen zur Interpolation

Bei der Freudenthal-Interpolation [Dav97] handelt es sich um ein Verfahren, das jeden Funk-
tionswert einer d-dimensionalen reellen Funktion als lineare Kombination der Funktionswerte
an d + 1 Gitterpunkten darstellt. Diese Gitterpunkte sind in jeder Dimension dquidistant ver-
teilt. Fiir die Interpolation wird der d-dimensionale Definitionsbereich der Funktion in Wiirfel
zwischen den Gitterpunkten unterteilt. Jeder dieser Wiirfel wird dann weiter in d! Simplexe
unterteilt. Liegt ein Punkt innerhalb eines Simplex, so wird dessen Funktionswert iiber die
Eckpunkte des Simplex interpoliert. Um zu berechnen, in welchem Simplex ein Punkt zu liegen
kommt, miissen zunéchst die Koordinaten beziiglich des beinhaltenden Wiirfels bestimmt wer-
den. Werden diese Wiirfel-Koordinaten aufsteigend sortiert, ergibt sich direkt das zugehérige
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Simplex, da das Gebiet (x;; > x;2 > ...) fiir jede Permutation der Indizes einem solchen Simplex
entspricht. Im zweidimensionalen Fall entsprechen diese Gebiete Dreiecken, im dreidimensio-
nalen Fall Tetraedern. Das Verfahren ldsst sich aber auch fiir hohere Dimensionen in gleicher
Weise anwenden. Nachdem bestimmt wurde, welche Eckpunkte das entsprechende Simplex auf-
spannen, kann der gegebene Punkt als konvexe Kombination dieser Punkte dargestellt werden.
Die Koeffizienten dieser Reprasentation entsprechen direkt den Interpolationskoeffizienten.

Vorteil dieses Verfahrens ist zum einen, dass eine stetige, stiickweise lineare Funktion entsteht,
deren Funktionswerte an den Gitterpunkten der tatséichlichen Funktion entsprechen. Zum an-
deren lasst sich das Verfahren effizient implementieren, da die Berechnung der fiir die konvexe
Kombination verwendeten Punkte und deren Koeffizienten in konstantem Aufwand O(dlog(d))

moglich ist. Dies entspricht dem Aufwand der Sortierung der Wiirfel-Indizes.

6.2 Beispiel fiir Planung

Um die Planung in der eben vorgestellten Testumgebung zu veranschaulichen, ist in Abb. 6.4
ein typischer Ablauf eines Planungsschrittes gezeigt. Die zwei Roboter R1 (rot) und R2 (griin)
starten jeweils nach oben ausgerichtet. Der optimale Pfad verlauft daher fiir beide iiber Hinder-
nis 1, hinter dem sie anfangs positioniert sind. Die Unsicherheit der Roboter ist jeweils durch
die 3o0-Ellipsen représentiert. Der initiale gemeinsame Plan sieht vor, dass beide Roboter tiber

den gesamten Planungshorizont stehen bleiben.

Im ersten Schritt wird nun fiir R1 die optimale Strategie unter gegebenen Voraussetzungen
bestimmt. So kann er nicht den bevorzugten Weg oberhalb des ersten Hindernisses wéahlen, da
dort R2 den Weg versperrt und aufgrund der unverédnderten initialen Strategie stehen bleibt.
Als Alternative wird der in Bild (b) gezeigte Plan bestimmt, der in dieser Situation fiir R1
optimal ist, da er die Strategie von R2 nicht verdndern kann. Als néchstes wird fiir R2 geplant,
indem die eben berechnete Strategie von R1 festgehalten wird. R2 wéhlt nun den in Bild (c)

gezeigten Pfad, da dieser nicht von einem anderen Roboter blockiert ist.

Da beide Roboter in dieser ersten Planungsphase ihre Strategie dnderten, wird ein weiterer
Durchgang ausgefiihrt. Somit wird wiederum die Strategie des ersten Roboters optimiert. Nun
gelten allerdings im Gegensatz zur vorherigen Planung andere Bedingungen. Der Plan von R2
sieht vor, dass dieser seine aktuelle Position in Richtung Ziel verldsst. Damit ist auch fiir R1
Platz, um den gewiinschten Pfad oberhalb des Hindernisses einzuschlagen. Nun wird erneut fiir
R2 geplant, allerdings hat sich fiir diesen die Situation nicht verandert. Somit verfolgen beide

Roboter die optimale Strategie und das Verfahren terminiert.

Hatten beide Roboter die gleiche Information {iber die initiale Zustandsverteilung, so kommen
beide unabhéngig voneinander zum gleichen Ergebnis. Die erste Aktion der somit bestimmten
gemeinsamen Strategie wird im Folgenden von den Robotern ausgefiihrt und gegebenenfalls die
Zustandsschatzung durch Messupdates aktualisiert. Schliefslich wird der bisher beschriebene
Planungsschritt wiederholt, bis die Roboter das Ziel erreicht haben.
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Abbildung 6.4: Beispiel fiir einen Schritt der Planung. (a) Zwei Roboter R1 (rot) und R2 (griin) starten hinter
Hindernis 1 (b) Zunéchst wir die beste Stellgrofienabfolge fiir R1 bestimmt. (¢) Nun wird fiir R2 geplant, der
seinen gewiinschten Weg oberhalb Hindernis 1 enschlagen kann. (d) Durch erneute Planung fiir R1 kann nun der

gewiinschte Pfad oberhalb des Hindernis eingeschlagen werden, da R2 seine Position im néchsten Schritt verlassen
wird.

6.3 Referenzverfahren

Als Referenzverfahren (RV) fiir die folgenden Tests wird ein einfaches Brute-Force-Maximie-
rungsverfahren eingesetzt. Innerhalb des Planungshorizonts H wird im Gegensatz zur alternie-
renden Optimierung (AQ) der komplette Entscheidungsbaum fiir Kombinationen von Aktionen
der Agenten aufgestellt. Jeder Pfad dieses Baumes entspricht einem bestimmten gemeinsamen
Verhalten, fiir das die erwartete Giite jedes Agenten berechnet werden kann. Schliefslich wird
die Summe der erwarteten Giite jedes Agenten gebildet und iiber diese Summe maximiert.
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Fiir N Agenten und Planungshorizont H gibt es U |FI "N Kombinationen von Aktionenfolgen,
fiir die jeweils die erwartete Giite bestimmt werden muss. Diese Berechnung stofit aufgrund
Beschrinkungen der Rechenleistung schon bei kleinem Planungshorizont schnell an seine Gren-
zen. So kann das RV in der hier verwendeten Implementierung mit maximal Horizont H = 2
eingesetzt werden. Auf das Pfadplanungsproblem angewandt wiirde diese Planung allerdings
den positiven Einfluss der Zielregion nicht mit einbeziehen, wenn das Ziel nicht innerhalb H
Schritten erreichbar ist.

Deshalb wird zusétzlich die Giite der Zustandsverteilung l_)j}[ mit Hilfe der lokalen Giitefunktion
Ji bewertet, die approximativ iiber einen groferen Horizont berechnet wird. Insgesamt wird

somit fiir jede mogliche gemeinsame Aktionenfolge die Funktion

o

-1 N

N
JRV(_(I)’ Z by) = E ZRL x, u;) +RG(£k7Qk))] +Z(J£(l_7%(>>

0 =1 =1

T

ausgewertet. Der erste Summand beschreibt die Summe der erwarteten Giitefunktion einer
bestimmten Kombination von gemeinsamen Aktionenfolgen iiber den Horizont H. Der zweite
Summand bewertet die erwartete lokale Giite, welche die Agenten von Verteilung by aus er-
reichen konnen. Die globale Giitefunktion, die Interaktionen zwischen den Agenten beschreibt,
taucht allerdings nur im ersten Summanden auf. Somit werden Interaktionen nur bis Horizont
H betrachtet. SchlieRlich wird iiber alle méglichen Aktionenfolgen maximiert und die optimale
Strategie ausgewahlt:

,,,,,,,,,,

6.4 Testszenarien

In den folgenden zwei Abschnitten werden Ergebnisse verschiedener Tests vorgestellt, die das
neuartige Verfahren AO im Vergleich zu einem einfachen Referenzverfahren zeigen. Zunéchst
wird die Qualitdt der berechneten Strategien, also erhaltene Giite und Anzahl der Kollisionen
verglichen. Schlieflich wird die Laufzeit der einzelnen Verfahren mit einer unterschiedlichen
Anzahl an Agenten sowie verschiedenen Planungshorizonten evaluiert.

Um gleiche Umgebungsbedingungen fiir alle Tests zu gewahrleisten, wurde jeweils das gleiche
System- und Beobachtungsmodell vorausgesetzt. Die Standardabweichung der Vorwirtsbewe-
gung +/Var(v®) wurde dabei auf 0.05 festgelegt, 1/Var(v?) auf 0.2 rad. Mit diesen Werten ist
das verwendete Bewegungsmodell (6.1) bestimmt. Die Standardabweichungen der Distanzmes-
sungen \/W sowie \/W wurden ebenfalls auf 0.5 gesetzt. Die Winkelmessung
wurde mit \/W = 0.05 rad als sehr genau vorausgesetzt, was die in Abschnitt 6.1.4
beschriebene Vereinfachung rechtfertigt.
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Abbildung 6.5: Diese Startszenarien wurden fiir die Tests in Abschnitt 6.4.1 verwendet. In beiden F&llen versuchen
sechs Roboter, auf die rechte Seite zu kommen, wobei sie die enge Stelle zwischen Hindernis 2 und Hindernis 3
passieren miissen.

Sowohl AO als auch RV verwenden vorberechnete lokale Giitefunktionen, die jeweils iiber den
Planungshorizont H = 40 berechnet werden. Wie in Abschnitt 5.7 beschrieben, kann der ge-
meinsame Planungshorizont H bei AO kleiner als der lokale Planungshorizont sein, um eine effi-
zientere Berechnung zu ermdglichen. So wird die Interaktion der Agenten in der Planungsphase
nur fiir die néchsten H Schritte beriicksichtigt. In den folgenden Tests wird dieser gemeinsame

Planungshorizont variiert.

6.4.1 Qualitdt der Losung

Um die Qualitdt der gemeinsamen Strategie zu evaluieren, wurden die zwei in Abb. 6.5 gezeig-
ten Startkonfigurationen mit verschiedenen Horizontléngen getestet. Fiir AO wurde dabei ein
Horizont von 1,2,5 und 10 eingesetzt, RV konnte aufgrund von Speicherplatzbeschrankungen
fiir diese Anzahl von Agenten nur mit Horizont 1 berechnet werden. (Siehe Ergebnisse in Ab-
schnitt 6.4.1). In beiden Szenarien sind die Roboter anfangs dicht gedréngt, so dass auf jeden
Fall ein koordiniertes Verhalten notwendig ist.

In Abschnitt 5.8 wurde darauf eingegangen, wie Beobachtungen iiber andere Agenten verwendet
werden konnen und das Verfahren als Open-Loop-Approximation zu verstehen ist. Die Tests
wurden daher mit zwei verschiedenen Beobachtungsszenarien durchgefiihrt. Zunéchst wurde
eine zentrale Messeinrichtung vorausgesetzt, von der alle Agenten die gleichen Daten erhalten.
Da somit garantiert ist, dass auch alle Agenten die gleiche gemeinsame Strategie finden, konnen

auch die jeweiligen Aktionen zur Pradiktion eingesetzt werden. Die Ergebnisse dieser Tests ist
in Abb. 6.6 gezeigt.
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Abbildung 6.6: Dargestellt sind die Ergebnisse der verschiedenen Algorithmen mit gemeinsamen Beobachtungen.
Die Kreise stehen fiir die Ergebnisse der AO mit unterschiedlichem gemeinsamem Planungshorizont, die Dreiecke fiir
die Ergebnisse des RV. Die gestrichelte Linie dient nur zur besseren Lesbarkeit, da RV ausschliefilich mit Horizont

eins getestet wurde.

Als realistischeres Messszenario wurden unabhéngige Sensoren fiir jeden Roboter vorausgesetzt.
Diese unterlagen jeweils unabhéngigem Rauschen, so dass nicht mehr die gleiche Informations-
grundlage gegeben ist. Da nun nicht mehr garantiert ist, dass alle Roboter die gleiche gemein-
same Strategie berechnen, konnen auch die berechneten Aktionen der anderen Agenten nicht
mehr zur Zustandsschidtzung verwendet werden. Anstatt eines Pradiktionsschrittes wurde da-
her die Unsicherheit in alle Richtungen vergrofsert, indem auf die Kovarianzen o, und o, jeweils
Standardabweichung 1 addiert wurde. Die Ergebnisse dieses Tests sind in Abb. 6.7 dargestellt.

Die Ergebnisse sind jeweils die durchschnittlichen Werte aus 50 Durchldufen von der gleichen
Startkonfiguration. Links ist jeweils die kumulative Giite der Laufe dargestellt, die durch die
verwendete Belohnungsfunktion nur negative Werte annehmen kann. Zur besseren Lesbarkeit
ist die negative Achse nach oben aufgetragen, weshalb kleine Werte in diesem Fall als besser zu
bewerten sind. Rechts ist die durchschnittliche Anzahl an Kollisionen pro Durchlauf angegeben.
Die gestrichelte Linie zeigt die Giite des Referenzverfahrens, das nur fiir Horizont 1 berechnet

werden konnte.

In den Tests ist zu sehen, dass sich das globale Optimum meist besser verhélt als die entspre-
chende AO iber gleichen Planungshorizont. Mit zunehmendem Planungshorizont verbessert
sich die Qualitdt der Planung allerdings deutlich, so dass aufer bei einem Test (6.6d) schon
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Abbildung 6.7: Dargestellt sind die Ergebnisse der verschiedenen Algorithmen mit jeweils unabhéngigen Mes-
sungen. Die Kreise stehen fiir die Ergebnisse der AO mit unterschiedlichem gemeinsamem Planungshorizont, die
Dreiecke fiir die Ergebnisse des RV. Die gestrichelte Linie dient nur zur besseren Lesbarkeit, da RV nur mit Horizont

eins getestet wurde.

Horizont 5, in jedem Fall aber Horizont 10 bessere Ergebnisse erzielt. Das RV konnte schon
Horizont 2 bei 6 Agenten aufgrund von Speicherplatzbeschrankungen nicht mehr berechnen.

Der Vergleich zwischen Abb. 6.6 und 6.7 zeigt, dass bessere Resultate erreicht werden, wenn den
Agenten die gleiche Information zur Verfiigung steht. Dies ist nicht iiberraschend, da in diesem
Fall alle Agenten garantiert die gleiche gemeinsame Strategie berechnen und ausfithren. Aber
auch im realistischeren Fall, in dem jedem Agenten unterschiedliche Beobachtungen vorliegen,

kénnen mit AQ deutlich bessere Ergebnisse als mit dem RV erzielt werden.
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Abbildung 6.8: Laufzeittest: Als initiale Position werden die Roboter von unten links beginnend nach oben

aufgereiht.

6.4.2 Laufzeit

Um die Skalierbarkeit beziiglich der Anzahl der Agenten sowie beziiglich des Planungshorizontes
zu demonstrieren, sind im Folgenden Tests beschrieben, welche die Laufzeit der verschiedenen
Algorithmen im Vergleich zeigen.

Um eine unterschiedliche Anzahl an Agenten vergleichbar zu testen, wurde die in Abb. 6.8
gezeigte initiale Konfiguration gewéhlt. Hier werden die Agenten beginnend vom unteren lin-
ken Rand nach oben aufgereiht. Die Mittelwerte der initialen Zustandsschiatzungen liegen so-
mit bei N Agenten auf den Punkten [1,0.5]7 bis [1,0.5 + (N — 1)]7. In Abb. 6.9 sind die
durchschnittlichen Berechnungszeiten eines Planungsschrittes fiir verschiedene Einstellungen
dargestellt.

Diagramm (a) zeigt die Laufzeit in Abhéngigkeit der Anzahl an Agenten. Das Referenzverfahren
mit gemeinsamem Planungshorizont 1 konnte bis zu 8 Agenten bewiltigen, bei Horizont 2
konnte nur noch ein Szenario mit 3 Agenten berechnet werden. Hohere Werte iiberstiegen
den verfiigharen Speicherplatz der verwendeten Implementierung. AO konnte hingegen fiir 10
Agenten mit Planungshorizont 10 planen. Das RV berechnet die Losung fiir eine kleine Anzahl
an Agenten noch schneller als AO mit gleichem Planungshorizont. Fiir eine grofere Anzahl an
Agenten kann allerdings AO schneller eine gemeinsame Strategie berechnen. Insgesamt zeigt
sich, dass sich die Laufzeit der AO in den hier vorgestellten Tests in etwa linear mit der Anzahl
an Agenten verhélt.

Die gleichen Ergebnisse sind in Diagramm (b) mit jeweils konstanter Anzahl an Agenten auf-
getragen. Hier sind allerdings nur die Werte der AO angegeben, da von RV nur bis maximal
Horizont 2 Ergebnisse verfiigbar sind. Auch hier ist zu sehen, dass sich die Laufzeit entgegen
dem Worst-Case-Fall in etwa linear mit steigendem Horizont verhélt.
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6.4. Testszenarien

AO10
14 1
12 +
10 1
Q 8A
2 RV2
B> AO5
N 6 A
4A
RV1
AO2
2A
AO1
O T CF‘ T T T T T T T 1
123456 78910
Agenten

(a) Laufzeit gegen # Agenten

10 Agenten
14 ~
12 A
107 8 Agenten
g 84 6 Agenten
L
-
5 .
N 64 4 Agenten
4 -
2 Agenten
2 -
O 1

1 23 45 6 7 8 910
Horizont

(b) Laufzeit gegen Horizont

Abbildung 6.9: Die linke Abbildung zeigt AO fiir eine verschiedene Anzahl von Agenten. Die Startkonfiguratio-
nen sind in Abb. 6.8 dargestellt. Hier ist zusétzlich die Laufzeit des Referenzverfahrens eingezeichnet. Die rechte

Abbildung zeigt die Ergebnisse der gleichen Tests, allerdings gegen die Anzahl der Agenten aufgetragen.
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KAPITEL 7

Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein neuartiges Regelungsverfahren fiir Multi-Agenten-Systeme mit nicht
direkt zugénglichen Zustédnden vorgestellt. Allgemein lassen sich Systeme dieser Art als POSG
modellieren, allerdings ist die optimale Losung dieser Probleme zu komplex, um optimale Strate-
gien in realistischen Anwendungen zu finden. Daher wurde zunéchst ein eingeschréanktes Modell
vorgestellt, das Transitions- und Beobachtungsunabhéingigkeit der einzelnen Agenten und eine
additive Belohnungsfunktion voraussetzt. Somit lasst sich das Problem in Teilprozesse fiir jeden
Agenten aufteilen, die weitgehend unabhéngig voneinander betrachtet werden kénnen. Dies re-
duziert die Komplexitat drastisch, allerdings schranken die Voraussetzungen auch die moglichen
Anwendungsgebiete ein. Es gibt jedoch interessante Anwendungen, wie z.B. die Pfadplanung
in einer teilweise beobachtbaren Umgebung, die sich mit diesem Modell beschreiben lassen.

Das vorgestellte Verfahren baut auf Ansétzen fiir die Losung &hnlicher Probleme auf (ND-
POMDPs [NVTY05, VMY107]), die allerdings einen diskreten Zustandsraum voraussetzen.
Im Gegensatz dazu liasst das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Verfahren auch die Regelung
von Systemen mit kontinuierlichem Zustandsraum zu. Dafiir wurde die Idee der alternierenden
Optimierung mit bestehenden Ansétzen fiir die Losung von lokalen POMDPs iiber kontinuier-
lichem Zustandsraum [BMDWO06| kombiniert. Anhand von Experimenten wurde gezeigt, dass
das Verfahren erfolgreich auf Probleme aus der Multi-Roboter-Pfadplanung angewendet werden
kann. Fiir Beispiele dieser Art lassen sich einfache parametrische Darstellungen der vorkom-
menden Dichten finden, was Voraussetzung fiir dessen Einsatz ist. Mit Hilfe des entwickelten
Verfahrens konnten im Gegensatz zur Brute-Force-Maximierung der Giitefunktion weitaus mehr

Agenten und ein héherer Planungshorizont betrachtet werden.

Als Erweiterung des Verfahrens wére denkbar, die globale Belohnungsfunktion &hnlich wie bei
ND-POMDPs weiter zu unterteilen. In dieser Arbeit wurde angenommen, dass diese globale
Funktion vom Zustand aller Agenten abhéngt. Ist es aufgrund der betrachteten Problemstruktur
moglich, diese in die Summe mehrerer Funktionen zu unterteilen, die jeweils nur von einem Teil

der Agenten abhéngen, so konnte die Effizienz des Verfahrens weiter gesteigert werden.
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ANHANG A

Anhang

A.1 MDP-Verteilung des Zustands

Initiale Verteilung

fgo (o) = d(z)

Rekursive Berechnung

f@kﬂ(@kﬂ) = P@kﬂ‘ﬂ)

:/p<£k+1a£k|7r)d£k
X
:Lp(§k+1|§kvﬂ)p(£k|ﬂ)d£k

:/XT(@ml@k,uk(zk))fk(zk)dgk.

A.2 Unabhidngige Zustandsverteilungen

Die lokale Reprasentation der globalen Belohnungsfunktion setzt unabhingige Zustandsvertei-
lungen der Agenten voraus. Im Folgenden wird gezeigt, dass sich bei initialer Unabhéngigkeit
diese Eigenschaft auch mit beliebigen Pradiktions- und Filterschritten nicht dndert.

Voraussetzung
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Kapitel A. Anhang

Pradiktion
p(lkﬂ) :/Xp@kﬂaik)d&k
= /X P(Zgi1]2y)p(2)) dy,
= /1"'/XNHP(QZ—H@Z)HP(iZ)d@;@V‘"dzllc
=/ / [ p(hsr zi)dzy . . day
X1 XN P
= [ [ p(@is)

Filterung

A.3 Backward Links

Nimmt die Belohnungsfunktion g, nur negative Werte an, so kann die Giitefunktion in der
Praxis noch schneller berechnet werden, wenn die Interaktion nur zeitlich oder 6rtlich lokal auf-
tritt. Dafiir wird die Funktion j . fir k =1,..., H unter der Bedingung r; = 0 vorberechnet.
Nimmt nun rg , nur an bestimmten Stellen negative Werte an, so dndern sich die Eintrége der

Gitefunktion J ) ebenfalls nur an bestimmten Stellen.

Im Folgenden bezeichne j; die Giitefunktion, die entsteht, wenn fiir 75, auch Werte kleiner
Null gelten. Unterscheidet sich der ¢-te Eintrag des Vektors ‘l;c von j, , so ist aus (5.4) abzulesen,
dass entweder der i-te Eintrag von 14, # 0 ist oder sich aber max,, A% (i,:) - j;, im Vergleich
zur urspriinglichen Funktion geéndert hat. Hierbei bezeichnet A"#(i,:) die i-te Zeile der Matrix
A" Da aber l;H | < Jr fiir alle Eintrége gilt, ist
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A.3. Backward Links

A1) G < A"(4,1) - i filir u = argmax A% (4, 1) - i

Uy,

Wire dies nicht der Fall, so hétte sich A“(¢,:)-j;,, fiir ein @ # wu vergroBert, was nach
Voraussetzung aber nicht moglich ist.

Zusammengefasst heilt das, dass sich der i-te Eintrag von j ., nur andert, wenn entweder der
i-te Eintrag von rg, # 0 ist oder i1 # ji fir Eintrage, die in A%(4,:) # 0 sind (mit u wie
eben definiert).

Diese A“(i,:) konnen vorberechnet werden, da sie nicht von der abgeénderten Belohnungsfunk-
tion abhéngen und fiir jeden Zeitschritt zusammen in eine Matrix A}’ geschrieben werden.
A besteht also aus den Zeilen A¥(i,:) # 0) mit u = argmax,, A" (i,:)- jry1. Nun kann

induktiv gezeigt werden, dass sich ein Eintrag von j, . nur dann dndern kann, wenn der

3
entsprechende Eintrag in

( H AR e )T H-¢+k

k=0,....¢ 1=0,....k—1

ungleich 0 ist. Fiir £ = 0 ist das Produkt iiber 0, ...,k — 1 als Einheitsmatrix definiert. Werden
auch diese Matrizenprodukte vorberechnet, die sich nicht mit der Belohnungsfunktion &ndern,
so wird diese Berechnung von O(H|B|?) Multiplikationen dominiert. Die Berechnung hat also
die gleiche Komplexitét wie die Value-Iteration selbst. Werden aber nur wenige rg; verandert,
so ist in der Praxis ein deutlicher Geschwindigkeitsvorteil zu erkennen. In Abb. A.1 ist die zu

Grunde liegende Idee anschaulich dargestellt.

Abbildung A.1: Dargestellt ist ein Beispiel fiir Value Iteration. Die schwarzen Pfeile zeigen, welche Werte der
Giitefunktion der jeweils besten Aktion entsprechen und somit fiir die Iteration verwendet werden. Verringert sich
nun der Wert der Giitefunktion io im Horizont H, so sind nur die hervorgehobenen L betroffen. Fiir alle anderen

Punkte kann sich die ,beste* Aktion nicht &ndern, sie bleiben somit konstant.
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