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1 Einleitung

1.1 Forschungsprojekt FAUST

Das FAUST-Projekt [FAUST (2011)] aus dem Department fir Informatik der Hochschule
fir Angewandte Wissenschaften Hamburg entwickelt Technologien fiir Fahrerassitenz- und
Autonome Systeme auf verschiedenen selbstentwickelten Fahrzeugplattformen. Die Schwer-
punkte der verschiedenen Projekte liegen hierbei auf:

e Sensorik, Telemetrie und Bildverarbeitung
e Echtzeitsystemen und Bussystemen
e Software- und Hardwarearchitekturen

e Algorithmik und Steuerung

In vielen aktuellen Fahrzeugen finden sich bereits Assistenzsysteme in Form von Einparkhilfen
oder Abstandsreglern. Die Anzahl solcher Helfer wird in Zukunft noch weiter zunehmen, um
den Fahrer optimal zu unterstiitzen und dessen Sicherheit zu steigern.

Verschiedene Fahrzeuge des FAUST-Projektes nehmen jahrlich am Carolo-Cup [Carolo-Cup
(2011)] der technischen Universitat Braunschweig teil. Bei diesem Hochschulwettbewerb mis-
sen die Fahrzeuge selbststandig einen Parcours mit Hindernissen bewaltigen, automatisch
einparken und weitere Probleme I6sen. Ziel ist es, die verschiedenen Disziplinen méglichst
schnell und fehlerfrei zu absolvieren. Die Jury setzt sich aus Experten aus Wissenschaft und
Industrie zusammen und bewertet die Ergebnisse sowie die Konzepte hinter den Ergebnissen.
Die beiden Teams der HAW arbeiten stetig an der Verbesserung ihrer Fahrzeuge und deren
Software. [Busch (2011)]

1.2 Simulationsumgebung TORCS

TORCS steht firr ,The Open Racing Car Simulator* und ist eine Simulationsumgebung fur
Rennwagen. Als Multiplatform-Software steht sie fir Linux (x86, AMD64 and PPC), FreeBSD,
MacOSX und Windows zur Verfligung. Der Quellcode ist unter der GPL' lizensiert und wird
haufig als Plattform flir Forschungszwecke verwendet. Dariliber hinaus bietet sie viele Maglich-
keiten:

e Programmierung der klnstlichen Intelligenz der Fahrzeuge

e Design eigener Fahrzeuge, d.h. Aussehen und Fahrverhalten

!'General Public License, siehe http://www.gnu.org/licenses/licenses.html



2 Vorstellung vergleichbarer Arbeiten 4

e Erstellung eigener Strecken

e Bereitstellung von Informationen Uber die Umgebung der Fahrzeuge und Uber das ein-
zelne Fahrzeug selbst

— z.B. Fahrbahnhaftung, Geschwindigkeit, Beschleunigung und Lenkwinkel

[Busch (2011)]

1.3 Eingrenzung des Themengebietes

Reinforcement Learning ist in der Forschung seit seinem Aufkommen ein beliebtes Gebiet.
Es beschéftigt sich mit der Frage, wie ein Agent lernt, sich in einer stochastischen Umgebung
optimal zu verhalten. Dies ist ein sehr generelles Problem, was viele unterschiedliche Aufgaben
beschreibt. [Russell und Norvig (2010)]

In der Forschung gibt es viele Anwendungsfalle fur Reinforcement Learning, allerdings hat Re-
inforcement Learning mit Aufgaben aus der realen Welt verschiedene Probleme. Die Zustands-
Aktions-Raume sind meist kontinuierlich und sehr gro3. Hochdimensionale Zustands-Aktions-
Raume lassen den Speicherverbrauch exponentiell anwachsen und auch die zeitliche Ausfiih-
rungsdauer des Lernens bis zur Konvergenz steigt so stark an, dass es im Prinzip nutzlos ist.
[Jong und Stone (2007)]

Um mit diesem Problem umgehen zu kdnnen, wird eine geeignete Approximation bendtigt.
Sie soll ermdglichen, den teils groBen oder gar unendlichen Zustands-(Aktions-)Raum endlich
abzubilden. So kénnten gegebenenfalls viele Probleme im Zusammenhang mit Reinforcement
Learning behoben werden. Deshalb gibt es viele Konzepte zur Approximation, von denen im
folgenden Kapitel einige vorgestellt werden.

2 Vorstellung vergleichbarer Arbeiten

2.1 Least-Squares Reinforcement Learning
Methode der kleinsten Quadrate

Bei der Methode der kleinsten Quadrate? wird zu einer Menge von Datenpunkten eine Kurve
gesucht, die méglichst nahe an den Datenpunkten liegt. Die Methode bestimmt die Parameter

2Engl.: Method of least squares
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der Kurve so, dass die Summe der quadratischen Abweichung der Kurve von den Datenpunk-
ten minimiert wird.

Im Kontext von Reinforcement Learning kann diese Methode genutzt werden, um mit gro3en
Zustands- und Aktionsrdumen umgehen zu kdnnen, d.h. den Zustands-Aktions-Raum zu ap-
proximieren.

Temporal Difference Learning

Temporal Difference Learning gehért zu der Gruppe der Reinforcment Learning Algorithmen,
die gegenuber der dynamischen Programmierung kein Modell der Umgebung benétigen. Das
Problem, dass die gemachte Erfahrung erst am Ende einer Episode genutzt werden kann,
wie es bei den Monte Carlo Methoden der Fall ist, fallt bei TD-Learning ebenfalls weg. Im
Folgenden sind die Update-Formeln des Monte Carlo Konzepts sowie des Temporal Difference
Learnings zum Vergleich dargestellt:

V(st) < V(st) + a[Rt — V(st)] (1)

V(st) + V(st) +afrerr — YV (ser1) — V(st)] @)

Hier zeigt sich der Unterschied des TD-Learnings deutlich. Bei TD-Learning (Formel 2) wird die
Differenz zwischen der aktuell beobachteten Belohnung r¢;1 und dem geschéatzten Wert des
erreichten Folgezustands YV (s¢11) gebildet. Beim Monte Carlo Konzept (Formel 1) hingegen
wird die aufsummierte Belohnung R; bis zum Ende der Episode ausgehend von Zeitpunkt ¢
als Basis genommen.

Least-Squares Temporal Difference Learning

Bradtke und Barto nutzten die Methode der kleinsten Quadrate als erstes Forschungsteam im
Kontext des Temporal Difference Learnings. |hr Artikel ,Linear Least-Squares Algorithms for
Temporal Difference Learning” [Bradtke und Barto (1996)] zeigt, dass sich durch den Einsatz
der Least-Squares Methode ein deutlich gréBerer Nutzen aus der Trainingserfahrung eines
Agenten extrahieren lasst als es beim herkémmlichen Temporal Difference Learning der Fall
ist. Dieser Vorteil ist jedoch mit einem héheren Rechenaufwand und einem héheren Speicher-
verbrauch pro Zeitschritt verbunden. Statistisch bleibt ihr Algorithmus allerdings effizienter, da
aus jeder Beobachtung mehr Informationen gezogen werden kénnen und der Algorithmus da-
mit schneller konvergiert.
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Policy lteration

Die Policy Iteration oder auch Strategie-Verbesserung wird zum Finden der optimalen Strategie
7" eingesetzt. Der Algorithmus kann wie folgt beschrieben werden:

1. Beliebige initiale Strategie m; mit t = 0.
2. Bewertung der Strategie + (Policy Evaluation)

3. Verbessern der Strategie m; durch Wahl der besten Aktion flir jeden Zustand auf Basis
der in der Policy Evaluation berechneten Werte. Daraus ensteht die verbesserte Strate-

gie Te41.

4. GOTO 2 mit Strategie 7+ 1 bis Strategie stationar, also 7*.

Die Bewertung der Strategie (Schritt 2) wird mit Formel 3 berechnet. Mithilfe dieser Werte
wird in Schritt 3 die Strategie-Verbesserung mit Formel 4 durchgefiihrt. [Russell und Norvig
(2010)]

V(s)« > P;gs)[R;rs(,s) + Vi (sN)] (3)
sf

T(s) < argmaxa + Y Pa[R2s + vV (s)] (4)

SI

Least-Squares Policy lteration

Der LSPI® Algorithmus von Lagoudakis und Parr [Lagoudakis und Parr (2003)] ist inspiriert
durch den LSTDL Algorithmus von Bradtke und Barto. LSPI ist ein off-policy Algorithmus. Ein
solcher Algorithmus beinhaltet, dass Trainingsdaten per Zufall gesammelt werden kénnen und
nicht das Ergebnis der Anwendung einer Strategie sein missen. Die Grundidee des LSPI Algo-
rithmus ist &hnlich dem Q-Learning. Q-Learning besitzt im eigentlichen Sinne keine Strategie,
da sie nicht explizit gespeichert wird, sondern implizit aus den Werten der Zustands-Aktion-
Werte-Funktion abgeleitet werden kann.

In Abbildung 1 ist der Algorithmus als Blockdiagramm dargestellt und wird im Folgenden er-
lautert. Bei LSPI wird die Zustands-Aktions-Werte-Funktion (Q-Funktion) mithilfe einer linea-
ren Architektur approximiert, da es nur bei sehr kleinen Zustands-Aktions-Raumen mdglich ist
Q € RISKIAl darzustellen. Die Q-Werte werden iiber eine linear parametrisierte Kombination
aus k-Basis-Funktionen approximiert:

3least-squares policy iteration
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Abbildung 1: Least-squares policy iteration

k
O (s aw) =3 ¢i(s. a)w, 5)
=1

Die Basis-Funktionen ¢;(s, a) kénnen beliebig gewahlt werden, aber sind tber den Verlauf
der Approximation fest. Sie sind meist nicht-lineare Funktionen f(s, a). Die Werte fir w; sind
die Parameter. Fiir gewdhnlich sind lineare Architekturen Polynome beliebigen Grades oder
radiale Basisfunktionen.

Hier ist dargestellt, wie die Strategiebewertung mit einem Algorithmus namens LSTDQ durch-
geflihrt wird. Dieser Algorithmus ahnelt stark dem LSTDL Algorithmus. Bei Approximierung
einer linearen Architektur lernt der Algorithmus sehr effizient die approximierte Zustands-
Aktions-Wertefunktion Q" fir eine Strategie . Wie beim Supervised Learning* werden hier-
for Trainingdaten gesammelt und verarbeitet. Diese Trainigsdaten sind in Tupel der Form
(s, a, r s") organisiert. Hierbei steht s fiir den Zustand, a firr die gewéhlte Aktion in diesem
Zustand, r fur die erhaltene Belohnung und s’ fiir den Folgezustand.

*Hierbei werden Trainingsdaten verwendet um den Agenten anzulernen. Die Aufgabe des Agenten ist, jedem
Eingabewert einen Ausgabewert zuzuordnen.
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Ihren Ergebnissen zu Folge schneidet ihr Algorithmus LSPI im Vergleich zu einfachem Q-
Learning, mit und ohne Experience Replay®, deutlich besser ab, da schon mit einigen wenigen,
zufélligen Versuchen ein gutes Ergebnis erzielt wird. Als Benchmark traten die Algorithmen in
verschiedenen Disziplinen gegeneinander an: ,Bicycle Riding“, bei der es gilt das Gleichge-
wicht auf einem Zweirad zu halten und ,Inverted Pendulum®, bei der es darum geht, ein Pen-
del, welches seinen Schwerpunkt oberhalb der Achse hat und sich in seinem hdchsten Punkt
in einer instabilen Ruhelage befindet, aufzuschwingen und in dieser Position zu halten. Hierbei
ist das Pendel auf dem héchsten Punkt eines Wagens montiert, der sich in der Horizontalen
bewegen l&sst.

2.2 Model-Based Function Approximation in Reinforcement Learning

Das Konzept, welches N. Jong und P. Stone in ihrem Artikel Model-Based Function Approxi-
mation in Reinforcement Learning beschreiben, 1asst sich in drei Schritten grob zusammenfas-
sen:

1. Anhand von Erfahrungsdaten wird ein nicht endliches Modell der Umwelt approximiert

2. AnschlieBend wird ein endliches Modell erstellt, abgeleitet von dem nicht endlichen Mo-
dell und einer endlichen Menge von Zustanden. Uber das endliche Modell wird eine
approximierte Werte-Funktion definiert.

3. Im letzten Schritt wird die optimale Werte-Funktion des endlichen Modells berechnet.

Jong und Stone (2007)

Ihr Konzept mindete in einem Algorithmus namens Approximate Models Based on Instances
(AMBI). Fir jeden Zustand s € S wahlt der Algorithmus eine Aktion a € A, welches den Q-
Wert fiir (s, a) der approximierten Werte-Funktion, also Q(s, a) maximiert. Der Q-Wert spie-
gelt den zu erwartenden Langzeitwert fir ein Zustands-Aktions-Paar wieder. Die Basis dieser
Schatzung ist die unmittelbare Belohnung und alle zu erwarteten Belohnungen.

Der erste Schritt des Konzepts ist im AMBI Algorithmus wie folgt geldst: Auf Basis von Erfah-
rungsdaten D werden die zu erwartende Belohnung RZ und die Ubergangswahrscheinlich-
keit PZ fur jede Transition approximiert. Jedes Datum d € D représentiert eine Erfahrung
der Form d = (sy4, aq4, I'q, sé,) bestehend aus einem besuchten Zustand sy, einer gewéahlten
Aktion ay4, einer erhaltenen Belohnung ry und einem beobachteten Zustandstibergang nach
Zustand sj;,. Nun ist es méglich zu generalisieren. Das bedeutet man nimmt alle Zustande
§? = {sy4|d € D}, die Menge der Zustéande bei denen Aktion a gewahlt wurde und nutzt

SWird zur beschleunigung des Lernens verwendet. Im Prinzip werden gegangene Pfade gespeichert und wieder-
holt durchlaufen. Dies beschleunigt die Ausbreitung der gewonnenen Informationen.
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einen Averager, $°7 : S — A(S?), der jeden Zustand s € S auf eine Wahrscheinlichkeitsver-
teilung Uber S¢ abbildet [Gordon (1995)]. Die zu erwartende Belohnung kann dann berechnet
werden mit:

RI= " ¢5(sq4) * rq (6)

deD?

Entsprechend ist die Approximierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten wie folgt definiert:

Pa(s) = > ¢35 (s4) (7)

de€D|s+s],—s4=5'

Basierend auf diesen Formeln, wird das beschriebene Konzept angewendet. Hierbei kann es
zu Problemen kommen, wenn nicht gentigend Trainingsdaten D¢ in der Nahe von s vorhanden
sind oder wenn X = s);|d € D nicht geniigend Zustande beinhaltet. Im ersten Fall fiihrt das
dazu, dass es nicht mdglich ist die Auswirkungen von Aktion a zu bestimmen. Im zweiten Fall
kommt es dazu, dass nicht alle Folgezusténde flir eine Aktion berechnet werden kénnen.

Um diesem Problemen adaquat begegnen zu kénnen, wurden bei AMBI zwei virutelle Zu-
stdnde eingefiihrt. Der eine Zustand s°P! ist der optimale Zustand. Jede Aktion ausgehend
von s°Pt erhélt eine Belohnung von V™3 und geht in den Terminalzustand st¢"" (iber. Der
Zustand st"™ ist der zweite virutelle Zustand. Alle Aktionen ausgehend von st¢’™ erhalten
eine Belohnung von 0 und gehen wieder in s (iber. Der Zustand s¢'™™ représentiert alle
Terminalzustande. Mit diesen Zustéanden wird ein gewisser Optimismus auf ungewissem Ter-
rain implementiert. Das bedeutet, dass Uber die Anzahl der Zustédnde bestimmt wird wie gut
eine Approximierung ist. Wird ein gewisser Grenzwert nicht erreicht, wird s°P* als Ergebnis
der Approximation eingesetzt. Das Modell muss fiir den Zustand st¢"™ keine Approximation
vornehmen, da alle Aktionen keine Auswirkungen im Terminalzustand haben.

3 Abgrenzung der eigenen Arbeitsziele

Um Reinforcement Learning nicht nur im Forschungkontext nutzen zu kénnen, sondern auch
im Kontext realer Probleme, wurden bereits durch viele Forschungsteams neue Ideen und
Konzepte erstellt. All diese Konzepte zielen auf eine Verbesserung der bestehenden Algorith-
men ab, d.h. auf Minimierung der Diskrepanz zwischen gelernten und optimalen Funktionen,
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Beschleunigung des Lernvorgangs und Approximation von Zustands-Aktions-Raumen oder
Werte-Funktionen.

Mein Konzept soll die vielen bestehenden Ansétze aufgreifen und auf deren Basis weitere
Verbesserungen im Bereich Geschwindigkeit und Anwendbarkeit auf reale Probleme umfas-
sen. Das genaue Konzept befindet sich noch im Aufbau, aber zeigt in erster Implementierung
bereits eine positive Wirkung auf den Lernvorgang (hierzu mehr in Kapitel 5).

Der Unterschied zu bestehenden Konzepten ist der Angriffspunkt um Verbesserungen herbei
zu fOhren. Statt mit einer immer komplexeren Methode zu approximieren, soll ein Modell mit-
hilfe einfacherer, aber mehrerer Methoden approximiert werden. Die verschiedenen Approxi-
mierungen bringen einen Vorteil bei unterschiedlichen Problemen, denn die Wahrscheinlichkeit
bei mehr als einer Approximation die geeignete fiir das aktuelle Problem zu finden, ist deutlich
héher als bei nur einer.

Um die Leistung des Algorithmus zu zeigen, haben Jong und Stone ihren AMBI Algorithmus
verschiedenen Benchmarks unterzogen. Beim Mountain Car Task zeigte ihr Algorithmus eine
bessere Performance im Vergleich zu anderen Algorithmen, wie z.B. Least Squares Policy Ite-
ration. Beim Mountain Car Task muss ein untermotorisiertes Auto aus einem Tal entkommen.
Um das Tal verlassen zu kénnen, reicht die Leistung des Motors nicht aus. Als Folge dessen
muss das Fahrzeug vor und zurlck fahren und die Wande des Tals nutzen. Auch in einem
zweiten Benchmark konnte der Algorithmus iberzeugen.

4 Zusammenfassung

Die in Kapitel 2 vorgestellten Arbeiten Least-Squares Reinforcement Learning und Model-
Based Function Approximation in Reinforcement Learning zeigen den Einfallsreichtum, wenn
es um die Verbesserung bestehender Konzepte und Algorithmen im Bereich des Reinforce-
ment Learning geht.

Der LSPI® Algorithmus von Lagoudakis und Parr zeigt im Vergleich zu gangigen Algorithmen
aus dem Bereich des Reinforcement Learning, d.h. standard Reinforcement Learning mit und
ohne Experience Replay eine deutliche Verbesserung. Dies wurde erreicht, indem sie mithil-
fe von Trainingsdaten Uber die Methode der kleinsten Quadrate die Zustands-Aktions-Werte-
Funktion approximierten.

Der AMBI Algorithmus aus der Arbeit von Jong und Stone approximiert sowohl ein Modell zur
Vorhersage von Folgezustanden und Belohnungen fir das Ausflihren einer Aktion in einem
Zustand als auch die Werte-Funktion mithilfe von Averagern. Dies zeigte bei verschiedenen

bleast-squares policy iteration
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Benchmarks, u.A. beim Mountain Car Task, eine bessere Performance im Vergleich zu anderen
Algorithmen, wie z.B. Least Squares Policy lteration.

5 Status quo

In Projekt 1 habe ich mich mit Mdglichkeiten zur Approximation des Zustands- und Aktions-
raums beschaftigt. Hierbei wurde ein Konzept mit dem Namen Hierarchical Reinforcement
Learning Using Simulation Blocks (hRLSB) erstellt, welches in Abbildung 2 dargestellt ist.

In diesem Konzept gibt es geman3 der Architektur von Reinforcement Learning eine Umwelt, die
dem Agenten den Zustand s; mitteilt. Der Agent wirkt auf die Umwelt mit Aktionen a;. Daraufhin
geht die Umwelt in den Zustand s;1; Uber und teilt dem Agenten den neuen Folgezustand,
sowie eine Belohnung r¢41 mit.

Der hRLSB-Agent besteht aus mehreren Komponenten. Der Reinforcement Learning Block
steht flir den Lernalgorithmus, wobei im aktuellen Konzept Q-Learning zum Einsatz kommt. Q-
Learning konvergiert bewiesenermaf3en bei diskreten Zustandsrdumen mit einer Wahrschein-
lichkeit von 1. Dies gilt zwar nicht bei kontinuierlichen Zustandsrdumen, jedoch ist bei geeig-
neter Approximation auch hier die Wahrscheinlichkeit der Konvergenz nahe 1, sodass eine
beinahe optimale Q-Funktion erreicht wird. [Russell und Norvig (2010)]

Um den Lernvorgang zu beschleunigen, sieht das Konzept ein World Model vor. Dieses World
Model kann mit einer Reihe von Blécken ausgestattet werden, die zu Beginn mit Trainingsdaten
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initialisiert werden mussen. Konkret bedeutet das, dass eine Aktionen versucht wird und zu-
sammen mit dem Folgezustand ein Datenpunkt im Modell gespeichert wird. Durch Ausfiihren
mehrere Aktionen wird so ein Trainigsdatensatz erstellt, auf dessen Basis die verschiedenen
Simulations-Blécke Vorhersagen lber Zustands-Aktions-Paare geben kénnen, die nicht in den
Trainigsdaten enthalten sind.

Das World Model hilft nach dem Training das Lernen zu beschleunigen indem zu jedem realen
Interaktionsschritt mit der Umwelt k Schritte simuliert werden. Wahrend der Simulation wéhit
der Agent eine Aktion und fiihrt diese jedoch nicht auf der Umwelt aus, sondern auf dem World
Model. Das World Model fuhrt fir jeden Block einen Fehlerwert. Der Fehlerwert gibt an, in wie
weit das gelernte Verhalten mit den Trainingsdaten Ubereinstimmt. Anhand des Fehlerwerts
wéhlt das World Model den besten Block aus. Dieser Block gibt zu der gewahlten Aktion eine
Vorhersage Uber den Folgezustand ab.

Innerhalb des Projekts ist eine erste Implementierung des Konzepts entstanden. Hierbei wur-
den flr die Bldocke verschiedene Least-Squares Methoden verwendet. Nach kurzer Trainings-
phase zum Sammeln einer angemessenen Menge an Trainingsdaten ist schon in der ersten
Implementierung eine Beschleunigung des Lernverfahrens zu beobachten. Diese Erkenntnisse
machen Mut fir die Weiterfihrung des Projekts.
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