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1 FEinleitung

1 Einleitung

Bei der Roboterfufiball-Weltmeisterschaft RoboCup treten jéhrlich iiber dreihundert Teams
in mehr als einem Dutzend verschiedener Ligen, sowohl mit echten Robotern als auch mit
simulierten, an [1]. Die &lteste der Simulationsligen ist die RoboCup 2D Soccer Simulation
League, also die 2D-FuBballsimulationsliga. Abbildung 1.1 zeigt eine Visualisierung dieser

Simulation.

Abbildung 1.1: Bildschirmfoto einer Visualisierung des RoboCup 2D-Fufiballspiels. Da
Simulation und Visualisierung getrennt sind, kann die Visualisierung auch
anderS a].S hlel" abgebildet prasentlel"t Werden Bildquelle: Eigenes Werk; zeigt den RCSS-

Monitor (https://github.com/rcsoccersim/ressmonitor).

Es treten im Wettkampf zwei Teams mit je elf Spielfiguren an. Jede Spielfigur wird durch
eine Instanz eines Steuerungsprogramms, durch einen Agenten, gesteuert. Ziel ist es, dass
die Agenten intelligent miteinander spielen und dadurch Tore erzielen sowie Gegentore
vereiteln. Diese Problemstellung macht die RoboCup-Fufiballsimulation von Beginn an
zu einer spannenden Forschungsumgebung fiir kiinstliche Intelligenz und maschinelles

Lernen.

Im optimierenden Lernen, einer Methode des maschinellen Lernens, spricht man von Ende-
zu-Ende-Lernen, wenn ein Algorithmus die rohen Daten der Umgebung erhélt und anhand
dieser eine optimale Aktion bestimmt. Dies grenzt sich zu anderen Ansatzen dadurch

ab, dass nicht erst ein Modell der Umgebung erstellt wird. Ziel der Arbeit soll es sein,
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zu zeigen, dass Ende-zu-Ende-Lernen in der RoboCup-2D-Fufiballsimulation prinzipiell

moglich ist.

Im nachfolgenden Kapitel werden die eingesetzte Software, der theoretische Hintergrund
der eingesetzten Lernverfahren und einige verwandte Arbeiten prasentiert. Kapitel 3 stellt
die im Rahmen dieser Arbeit untersuchten Problemstellungen im simulierten Roboter-
fuBBball vor. Um diese Probleme mit optimierendem Lernen 16sen zu koénnen, musste ein
selbstlernender Agent entwickelt werden. Dieser Prozess wird in Kapitel 4 ausfiihrlich
behandelt. Der vorletzte Teil dieser Arbeit stellt die Ergebnisse vor und diskutiert diese.
Im letzten Kapitel wird ein Fazit iiber die Arbeit gezogen und es werden wissenschaftliche

Anschlussmoglichkeiten angesprochen.
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2 Stand der Technik

Diese Arbeit wird im Kontext der RoboCup 2D-Fufiballsimulation durchgefithrt und nutzt
bewahrte Lernverfahren des optimierenden Lernens. In diesem Kapitel werden zunéachst
der Simulationsserver und bereits vorhandene Spielerprogramme (Agenten) vorgestellt.
Der darauffolgende Abschnitt erklédrt die theoretischen Grundlagen der Arbeit und die
eingesetzten Lernverfahren. Die wichtigsten im Projekt eingesetzten Softwarebibliotheken
werden ebenfalls dargelegt. Abschnitt 2.3 setzt diese Arbeit in den Kontext dhnlicher

Publikationen.

2.1 Software

Bei der Durchfithrung des Projekts wurden verschiedene etablierte Softwarelésungen
eingesetzt oder als Referenz zu Rate gezogen. Diese werden im Folgenden vorgestellt.
Zunichst werden die Simulationsumgebung und zwei Agenten prasentiert. Im Anschluss

daran werden Python und die in der Arbeit genutzten Bibliotheken eingefiihrt.

2.1.1 RoboCup Soccer Simulation Server

Der RoboCup Soccer Simulation Server ist eine quelloffene Software, die seit 1995 entwickelt
wird!. Das Programm bietet die Simulationsplattform, mit der Spiele der 2D-Simulationsliga
des RoboCup ausgetragen werden. Zu Beginn einer Partie verbinden sich Spielerprogramme,
sogenannte Agenten, mit dem Server. Sie erhalten anschlieend regelméflig Informationen
iiber den Zustand der Simulation und senden Steuersignale an den Server, um den Spieler

mit der Welt interagieren zu lassen [2; 3].
In Abbildung 2.1 ist die Kommunikation zwischen Agenten und Server visualisiert.

Der Agent sendet zunéchst an einen UDP-Socket, der per Konfigurationsdatei spezifiziert
wird (Standardeinstellung: Port 6000), die Initialisierungsnachricht. Der Server offnet
dann einen weiteren UDP-Socket, tiber den anschliefend die restliche Kommunikation

abgewickelt wird.

'Die Ursprungsversion des soccerserver wurde 1993 entwickelt. Die heute genutzte Server-Software
entstand 1995 daraus.
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Agent RCSSServer

Socket Socket )
(Zufalliger (Port 6000)

Port) i

i Initialisierungsnachricht Socket Verbindungsaufbau
(Zufalliger
. Port)
Serverparameter, Spielzustand T

Steuerbefehle

= Spielverlauf
Spielzustand

Abbildung 2.1: Verbindungsaufbau zwischen Agenten und Simulationsserver. sidqueiie: Bigenes

Werk; mit Informationen aus [4] erstellt.

Die Kommunikation mit dem Server kann synchron oder asynchron erfolgen. Im asynchro-
nen Modus wartet das Programm eine feste Zeitspanne zwischen jedem Simulationsschritt.
Agenten konnen zwischen zwei Zeitschritten jederzeit ihre berechneten Aktionen an den
Server senden, die im nédchsten Simulationsschritt berticksichtigt werden. Im synchronen
Modus wird der nachste Simulationsschritt sofort ausgefithrt, nachdem Aktionen von allen
Agenten eingegangen sind. Dadurch kann Zeit gespart werden, da die Lange einer Partie

nur noch abhangig von der Rechenleistung ist.

Den Zustand der Simulation erhalten Agenten entweder in Form von simulierten Sensor-
messwerten oder, falls per Server-Konfiguration der fullstate-Modus eingeschaltet ist, als

genaue Positionen und Attribute aller Feldspieler.

Neben den Spielern kénnen sich auch Trainer mit dem Simulationsserver verbinden. Hier
sind zwei Arten zu unterscheiden. Einfache Trainer erhalten Informationen iiber den
Zustand des Spiels, konnen mit Spielern kommunizieren und Spielerwechsel durchfiihren.
Ein Coach kann hingegen die Simulation direkt beeinflussen, indem er Spieler und Ball

tiber das Feld teleportiert oder den Spielmodus dndert [4].
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Bestehende Agenten

FRA-UNIted ist das RoboCup-Framework der Frankfurt University of Applied Sciences und
ist eine Weiterentwicklung der C++-Codebasis der Brainstormers 2D [5]. Der Agent hat
sich auf einigen Wettkdmpfen bewahrt und bereits Weltmeistertitel errungen. Dazu wird in
einige Modulen beziehungsweise einzelnen Verhaltensweisen maschinelles Lernen verwendet
[6]. Als Hilfsbibliothek wird N++ fiir kiinstliche neuronale Netzwerke eingebunden [7].

Agent2D ist ein quelloffener RoboCup-2D-Agent, der vom japanischen Team HELIOS
freigegebenen wurde [8]. Er ist ebenso wie FRA-UNTIted in C++ implementiert und zeichnet
sich durch seine Simplizitdt aus. Dadurch kann problemlos auf ihm aufgebaut werden, um
einen neuen Agenten zu implementieren. Alternativ lasst sich der offene Quellcode als

gutes Nachschlagewerk fiir die Syntax des Protokolls des rcssserver verwenden.

2.1.2 Python

Python ist eine interpretierte Programmiersprache, welche dynamisch typisiert ist und
sowohl objektorientierte als auch funktionale Programmierung ermoglicht [9]. Aufgrund
der umfangreichen Standardbibliothek und zahlreicher weiterer Bibliotheken bietet es eine

gute Grundlage fiir Softwareprojekte.

Bei dem Erstellen dieser Arbeit wurde zum Ausfithren von Python-Code der CPython-

Interpreter in Version 3.6 genutzt.

Python-Standardbibliothek
Verschiedene Teile der vorgestellten Agentenimplementierung nutzen die sehr umfangreiche

Standardbibliothek von Python. Insbesondere das Modul asyncio war hilfreich, um die

Interprozesskommunikation zwischen Agenten und Server asynchron zu erméglichen [10].

TensorFlow

TensorFlow ist eine quelloffene Softwarebibliothek, die von Google gewartet und weiter-

entwickelt wird [11]. Sie bietet unter anderem einfache Schnittstellen zum Erstellen und




2 Stand der Technik

Trainieren kiinstlicher neuronaler Netzwerke. Die Berechnungen werden zum grofiten Teil
durch eine hochoptimierte C++-Implementierung durchgefiihrt. Die Schnittstelle fiir den

Benutzer ist jedoch primér in Python verfiigbar.

Die Definition des Modells als Rechengraph und dessen Gewichte kénnen serialisiert werden.
So lassen sich die neuronalen Netzwerkmodelle auch in eingeschriankter Weise mit anderen
Programmiersprachen verwenden, wie zum Beispiel in der Arbeit von Gabel et al. [6]

gezeigt.

TensorFlow bietet zudem gute Unterstiitzung fiir die Softwarebibliothek CUDA von Nvidia
[12], mit der die aufwendigen Rechenoperationen auf Grafikprozessoren ausgefiihrt werden
kénnen. So kann im Vergleich zu normalen Hauptprozessoren (CPUs) der Lernprozess um

einen Faktor zwischen 10 und 100 schneller durchgefithrt werden [13].

Numeric Python

Numeric Python, oft NumPy abgekiirzt, ist eine Softwarebibliothek fiir Python, die Schnitt-
stellen fiir effiziente numerische Berechnungen bereitstellt [14]. In der Implementierung
dieser Arbeit wurden insbesondere die mehrdimensionalen Felder der Bibliothek genutzt,

welche Kompatibilitdt mit TensorFlow bieten.

Matplotlib

Matplotlib [15] ist eine quelloffene Softwarebibliothek fir Datenvisualisierung in Python.
Einige der Abbildungen in dieser Arbeit wurden mit ihr erstellt.

OpenAl Gym

Gym ist ein Produkt der Non-Profit-Organisation OpenAl [16]. Es bietet unter anderem
einige Umgebungen fiir das optimierende Lernen, mit denen Lernverfahren getestet werden

kénnen.

Die in Kapitel 4 vorgestellte Umgebung fiir optimierendes Lernen in der Domane des

simulierten Roboterfufiballs orientiert sich an den Schnittstellen von OpenAl, sodass
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Algorithmen, die fiir Gym-Probleme entworfen sind auch im simulierten Roboterfufiball

evaluiert werden konnen.

Google abseil

abseil von Google ist eine Softwarebibliothek fiir Python und C++, die in diesem Projekt

primér fir die Unterstiitzung von Kommandozeilenparametern verwendet wird [17].

2.2 Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel werden die theoretischen Hintergriinde der Arbeit beleuchtet. Markov-
Entscheidungsprozesse (MDP fiir engl. markov decision process) werden kurz vorgestellt
und es wird gezeigt, wie die Roboterfuiballsimulation als ein MDP beschrieben werden kann.
Das optimierende Lernen und darin speziell das Q-Lernen werden als Losungsverfahren

fiir Markov-Entscheidungsprozesse prasentiert.

2.2.1 Markov-Entscheidungsprozess

Markov-Entscheidungsprozesse sind mathematische Modelle fiir Entscheidungsprobleme,
in denen die Markov-Eigenschaft gilt. Das bedeutet, dass die Wahrscheinlichkeit, im
Zustand s durch die Aktion a in den Zustand s’ zu gelangen immer nur abhéngig von
s und a, nie jedoch von den vergangenen Zustanden ist. Jeder Zustandsiibergang wird
mit einem skalaren Belohnungswert bewertet, wobei das Ziel fiir den Agenten ist, die
maximale Summe an Belohnungen iiber unendlich viele Zeitschritte zu erreichen. Aus
diesen Rahmenbedingungen resultiert, dass es fiir jeden Zustand s eine optimale Aktion a*
gibt, die den Belohnungswert in Zukunft maximiert. Eine Strategie zu erlernen, die diese

optimale Aktion fiir jeden Zustand findet, ist Ziel des optimierenden Lernens [18].

Simulierter RoboterfuBBball als stochastischer MDP

Die Problemstellung in der RoboCup 2D-Fufiballsimulation lasst sich als stochastischer
Markov-Entscheidungsprozess definieren. Die Menge von Zusténden S setzt sich aus den
fiir den Agenten wahrnehmbaren Eigenschaften des Spiels zusammen. Diese sind abhéngig

davon, ob der fullstate-Modus eingeschaltet ist und konnen unabhéngig davon unter

10
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anderem den aktuellen Spielstand, Zeitschritt und Spielmodus umfassen. Im fullstate-
Modus wiirden noch Spielerattribute wie Position, Beschleunigungsvektor und Ausdauer
jedes Spielers hinzukommen. Im normalen Spielmodus hingegen erhélt der Agent die

simulierten Sensormesswerte.

Aktionen werden durch das Aktionsmodell des Fu3ballsimulationsservers definiert und

umfassen zum Beispiel Laufen, Schieflen und Drehen.

Die Wahrscheinlichkeiten der Zustandstibergénge sind dem Agenten nicht bekannt. Zudem
sind Aktionen durch das Rauschmodell der Fu3ballsimulation nichtdeterministisch. Eine
Aktion ,,Drehung um 90 Grad“ hat in der Praxis beispielsweise den tatsachlichen Effekt
,Drehung um ungefihr 90 Grad“. Um wie viel Grad sich der Agent tatséchlich dreht, kann

erst im néchsten Zeitschritt ermittelt werden [4].

2.2.2 Kunstliche Neuronale Netzwerke

Kiinstliche neuronale Netzwerke (KNN) sind von biologischen Nervensystemen inspiriert
und Forschungsgegenstand der Neuroinformatik. Im maschinellen Lernen werden insbe-
sondere mehrlagige Perzeptren (MLP fiir engl. multilayer perceptron) verwendet, um

Funktionen anzunédhern.

Dies ist zum Beispiel in der Bildklassifizierung niitzlich, wo ein Bild x durch die Funktion
y = f*(x) der Kategorie y zugeordnet wird. Durch einen Lernvorgang werden Gewichte
fiir das Netzwerk gefunden, durch welche dieses die optimale Klassifizierungsfunktion f*
anndhert [19, vgl. S. 164].

Die Funktionsweise neuronaler Netzwerke zu erlautern wiirde an dieser Stelle zu weit
fihren, weswegen auf Goodfellow et al. [19] sowie LeCun et al. [20] verwiesen wird. In dieser
Arbeit wurden kiinstliche neuronale Netzwerke fiir das optimierende Lernen eingesetzt,

welches im néchsten Abschnitt vorgestellt wird.

2.2.3 Optimierendes Lernen

Das optimierende Lernen ist eine Methode des maschinellen Lernens, die es ermoglicht, eine
optimale Regelungsstrategie fiir einen MDP zu finden, bei dem die Wahrscheinlichkeiten
der Zustandsiiberginge sowie die Belohnungsfunktion fiir den Agenten unbekannt sind
[18].

11
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Der lernende Agent interagiert mit der Ausfiihrungsumgebung, die in der Regel als MDP
beschrieben ist. Das erhaltene Belohnungssignal verwendet er anschlieSend zur Optimierung
seiner Strategie. Dabei bildet das Quadrupel (s, a,r, s’), bestehend aus Ausgangszustand
s, Aktion a, Belohnungswert r und Folgezustand s’ einen Zustandsiibergang, der durch
das Lernverfahren verwertet wird. Haufig wird das Problem in Episoden unterteilt, wobei
jede Episode so lange ausgefiithrt wird, bis eine Abbruchbedingung erfillt ist. Das konnte
eine maximale Anzahl an Zeitschritten (Zustandsiibergingen) oder auch eine spezifische
Bedingung der Umgebung, zum Beispiel das Verlassen des Spielfeldes durch den Spieler
sein [18].

Es gibt eine Vielzahl verschiedener Lernverfahren im optimierenden Lernen. Ziel dieser
Arbeit ist es, die Durchfithrbarkeit von Ende-zu-Ende-Lernen im simulierten Roboter-
fuBBball zu untersuchen. Das bedeutet, es wird kein Modell erzeugt, welches das Problem
vereinfachen wiirde, sondern es werden lediglich die gegebenen Informationen zu Rate
gezogen, um eine Entscheidung zu treffen. Fiir diese Art des optimierenden Lernens hat sich
die Methode Temporal Difference Learning (TDL, [21]) bewédhrt, bei dem zeitlich versetzte
Belohnungswerte bei der Wahl der Aktion beriicksichtigt werden. Dieses Verfahren wurde
zuerst 1992 fiir das Erlernen einer Strategie fiir das Brettspiel Backgammon eingesetzt. Seit
einigen Jahren werden auch neuronale Netzwerke fiir diese Verfahren eingesetzt [22] und
2013 fithrten Minh et al. den DQN-Algorithmus (engl. deep Q-networks, tiefe Q-Netzwerke,

[23]) ein, welcher Q-Lernen mit tiefen neuronalen Netzwerken verbindet.

Q-Lernen

In Markov-Entscheidungsprozessen bestimmt die optimale Wertfunktion ¢*(s,a) den Wert
der Aktion a in Zustand s unter der optimalen Regelungsstrategie 7*. Der Wert ist
dabei nicht nur durch die direkte Belohnung, sondern auch die zu erwartenden folgenden
Belohnungen bestimmt. Wiirde man also nur die optimale Wertfunktion kennen, liele sich

wiederum die optimale Regelungsstrategie 7*(s) = max q*(s,a) aus ihr ableiten [24].

In der Praxis ist die optimale Wertfunktion ¢* unbekannt. Beim Q-Lernen wird mithilfe
dynamischer Programmierung die optimale Wertfunktion iterativ angenédhert, um eine

optimale Regelungsstrategie aus ihr abzuleiten.

12
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Im klassischen Q-Lernen wird der Wert einer Aktion durch die Gleichung

Qni1(5e,a) — (1 —a) - Qu(se,ap) - (ry + - max Qn(St41,a))

angepasst. Die Lernrate 0 < a < 1 bestimmt dabei das Ausmafl der Verdnderung durch
neue Informationen. Der Diskontierungsfaktor v bestimmt die Weitsichtigkeit des Agenten.
Wird v = 0 gewéhlt, flieBt nur der direkte Belohnungswert in die Q-Funktion ein, welche
dadurch nicht mehr ¢*(s,a), sondern die Belohnungsfunktion r(s,a) approximiert. Bei
~v > 1 konnen die Werte von @) divergieren, wodurch es unméglich wird, eine optimale

Regelungsstrategie zu finden [18].

Die Q-Funktion konvergiert durch die Iteration dieses Verfahrens ohne Kenntnis der
Zustandstubergangswahrscheinlichkeiten zu ¢* [18], wodurch das Q-Lernen gut geeignet fiir

die stochastische Roboterfuiballsimulation ist.

Tiefe Q-Netzwerke

Das Lernverfahren DQN (engl. deep Q-networks, tiefe Q-Netzwerke) wurde 2013 durch
Mnih et al. [23] eingefiihrt und ist eine Erweiterung des NFQ-Verfahrens [22] (engl. neural-
fitted Q, Q-Lernen mithilfe neuronaler Netzwerke). Dabei wird zur Annéherung von ¢* keine
assoziative Datenstruktur, sondern ein tiefes neuronales Netzwerk verwendet. Dadurch
wird es dem Agenten ermoglicht, mit kontinuierlichen Zustandswerten zu arbeiten. Das
wire durch die Eigenschaft der Uberabzihlbarkeit der reellen Zahlen mit tabellarischen

Methoden nicht ohne Weiteres moglich.

Die Lernmethode profitiert auferdem davon, dass hier das Experience-Replay-Verfahren [25]
und Batch-Lernverfahren mit dem Q-Lernen kombiniert werden, sodass der Lernvorgang
dateneffizient durchgefiihrt werden kann [22; 23].

Epsilon-gierige Regelungsmethode

Bei einer e-gierigen Regelungsstrategie (engl. e-greedy policy) gibt es einen Wahrscheinlich-
keitswert €, der entweder konstant ist oder tiber die Zeit sinkt. Bei der Regelung mit dieser

Methode wird in einem Zeitschritt ¢ mit Zustand s; mit einer Wahrscheinlichkeit von e die

13
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Aktion a; zuféllig gewéahlt. Mit Wahrscheinlichkeit 1— e wird die von der Regelungsstrategie

m; bestimmte Aktion a; = m(s;) gewéhlt.

Beim Ausfiithren einer zufélligen Aktion wird im optimierenden Lernen von Explorati-
on gesprochen. Das Ausfiihren der durch die Strategie vorausgesagten Aktion wird als

Ausnutzung (engl. exploitation) bezeichnet [18].

2.3 Verwandte Arbeiten

In mehr als 20 Jahren Geschichte des RoboCup haben sich selbstverstandlich viele For-
schungsgruppen mit der Anwendung maschinellen Lernens fiir den simulierten Roboter-
fuBBball beschéaftigt. Einige dieser sollen im Folgenden vorgestellt und in den Kontext der

vorliegenden Arbeit gesetzt werden.

In einem Artikel von 2007 [26] stellten Gabel und Riedmiller verschiedene Problemstel-
lungen in der Fulballsimulation vor, die mit optimierendem Lernen gelost wurden. Die
Strategien sind in ein Agenten-Framework eingebettet, sodass nur einzelne Verhaltens-
weisen, nicht aber das gesamte Agentenverhalten, durch eine erlernte Regelungsstrategie

gesteuert wird.

Die gleiche Arbeit behandelt auch, dass eine Variante von modellfreiem Q-Lernen bis zu
einer Spielerzahl von zwei gegen zwei erfolgreich angewendet werden konnte. Dariiber
hinaus wiirde der Ansatz jedoch nicht skalieren. Nachdem Mnih et al. 2013 [23] zeigten,
dass sich komplexe Problemstellungen wie das Meistern von Atari-Videospielen durch
modellfreies Q-Lernen mit tiefen neuronalen Netzwerken losen lassen, ist es naheliegend,
das Problem des modellfreien Ende-zu-Ende-Lernens im simulierten Roboterfufiball mit

diesem weiterentwickelten Verfahren erneut zu untersuchen.

Matthew Hausknecht und Peter Stone haben in einer 2015 veréffentlichen Arbeit [27] den
Lernalgorithmus DDPG (Lillicrap et al. [28]) fir Half-Field Offense (HFO, [29]), einen
Spielmodus des RoboCup, evaluiert. Sie konnten zeigen, dass mithilfe dieses Algorith-
mus eine Regelungsstrategie erlernt werden konnte, die im HFO-Modus ein ehemaliges
Weltmeister-Team schlagen konnte. Anstelle der rohen Sensorinformationen wurde hier das
Weltmodell des zuvor erwahnten Agent 2D [8] verwendet. Die fiir diese Arbeit verwendete

Lernumgebung wurde 2016 freigegeben und wird in der Arbeit [30] beschrieben.
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2 Stand der Technik

Dass prinzipiell Ende-zu-Ende-Lernen von Problemen mit mehreren Agenten mit tiefem
optimierendem Lernen moglich ist, zeigten Jaderberg et al. am Beispiel des Computerspiels
Quake IIT Arena [31]. Ob dieser Ansatz auch fir den simulierten Roboterfu$ball funktioniert,

wurde bisher nicht untersucht.

Die vorliegende Arbeit kombiniert die Idee des modellfreien Q-Lernens im RoboCup-Umfeld
von Gabel und Riedmiller mit dem Losungsansatz des tiefen optimierenden Lernens von

Hausknecht und Stone.
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3 Problemmodellierung

In diesem Kapitel werden einige Problemstellungen vorgestellt und wie in diesen die Zustan-
de, Aktionen und Belohnungen modelliert sind. Dabei wird zunéchst die Problemstellung
des omnidirektionalen Laufs auf dem Spielfeld vorgestellt. Hierbei werden zwei Varianten
unterschieden. Eine Diskretisierung des Zustandsraumes wird vorgenommen, um Lernen
mit dem klassischen Q-Lernen nach Watkins [24] zu ermdéglichen. Die zweite Variante
verzichtet auf diese Diskretisierung, hier werden nur die ,rohen“ Zustédnde der Simulation

an den Agenten gegeben.

Als Nachstes wird ein anspruchsvollerer Lauf, bei dem nur Vorwartsbewegungen und
Drehungen erlaubt sind, vorgestellt. Zuletzt wird eine richtige Problemstellung des Fuf-

ballspiels prasentiert, bei der das Ziel ist, den Ball in das gegnerische Tor zu schieflen.

3.1 Problemstellung 1: Omnidirektionaler Lauf in
diskreter Umgebung

Ziel von Experimenten mit dieser Problemstellung soll sein, die Lernumgebung erstmals
fiir maschinelles Lernen zu testen. Dazu bietet sich das Q-Lernen an, da es einfach zu
implementieren ist und weniger potenzielle Fehlerquellen bietet. Da Q-Lernen von diskreten
Zustandsraumen ausgeht, wurden die kontinuierlichen Zustidnde der Fuf3ballsimulation

diskretisiert.

Der Agent hat in diesem Experiment vier Aktionen zur Verfiigung und erhélt als Beobach-
tung seine Position und den Beschleunigungsvektor in diskretisierter Form. Belohnt wird

er fiir die Annédherung an den Zielpunkt im Spielfeld.

Aktionsraum

Die in diesem Experiment moglichen vier Aktionen sind A = {Vorwartslauf, Riickwértslauf,

Seitwiértslauf links, Seitwértslauf rechts}.

!Die Aktionen entsprechen den ressserver-Kommandos ,,(dash 100 0)“, ,,(dash 100 180)%, ,,(dash 100
-90)* und ,(dash 100 90)*
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3 Problemmodellierung

Zustandsraum

Fiir die Zustande in diesem Experiment werden die Position und der Beschleunigungsvektor
des Spielers, welche durch die Simulation als FlieBkommazahlen bereitgestellt werden,

diskretisiert.

Fiir die Spielerposition wurde die Funktion
f:R*— {104,103, ...,104} x {—66,—65, ...,66}

mit

f(p) = (max(—104, min(104, |p, * 2])), max(—66, min(66, [p, * 2])))
definiert. Die Koordinaten werden zwischen den Spielfeldréndern in Schritten von 0,5
abgebildet. Prinzipiell hatte eine einfache Abbildung durch Abrundung ausgereicht, jedoch

ware in diesem Fall die Gefahr grofler, dass sich der Spieler nach einer Aktion noch im selben
Zustand befindet, z.B. im Fall s}°" = (1,01,1,5), a = Vorwirtslauf, s;" = (1,98,1,5).

Der Beschleunigungsvektor wird im Zustand sehr stark vereinfacht dargestellt und dient
nur dem Zweck, die Beschleunigungsrichtung anzugeben. Dazu wurde folgende Funktion
definiert:

g:R?*—={0,1,2,3}

o) = Vtan2 0)+Z J 7

™
2
sodass g(v) = 0, wenn ¥ in die positive x-Richtung zeigt, ¢(v) = 1, wenn ¥ in die positive
y-Richtung zeigt, und so weiter. Diese Vereinfachung erlaubt das Ausnutzen des Schwungs,

ohne den Zustandsraum zu stark zu vergroflern.
Der Zustandsraum hat somit eine Kardinalitit von 209 x 133 x 4 ~ 1,1 % 10°
Abbruchkriterien

Die Episoden terminieren in diesem Experiment, wenn der Spieler den Spielfeldrand

uberschreitet oder wenn die maximale Anzahl an Zeitschritten erreicht ist.
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3 Problemmodellierung

Belohnungsfunktion

Die Belohnungsfunktion belohnt das Annahern und bestraft das Entfernen von der Zielpo-
sition. Dartiber hinaus wird ein konstanter Wert zur Belohnung addiert, wenn das Ziel

erreicht wurde.

Sei P* die Zielposition, PP die Position des Spielers im Zustand s und d(p,q) = ||p — ¢/|

die euklidische Distanz von p und ¢. Dann ist die Belohnungsfunktion:
r:SxAxS—R
mit
10, wenn d(P*, PY) <5

r(s,a,s") = d(P*, PY) — d(P*, P}) 4+ c wobei ¢ = {1, wenn 5 < d(P*, P") < 25

0, anderenfalls.

3.2 Problemstellung 2: Omnidirektionaler Lauf in
kontinuierlicher Umgebung

Diese Problemstellung ist der in Abschnitt 3.1 sehr ahnlich, mit dem entscheidenden
Unterschied, dass die Zustdnde nicht diskretisiert werden und somit der Zustandsraum S C
R*, bestehend aus X- und Y-Koordinate der Spielerposition sowie X- und Y-Beschleunigung

des Spielers, ist.

Dadurch disqualifiziert sich das klassische Q-Lernen als Lernverfahren, da es nur mit
diskreten Zustandsrdaumen praktikabel ist. Es ist vorgesehen, dass Versuche mit dieser
Problemstellung durch DQN oder &hnliche Verfahren fiir kontinuierliche Zustandsrdume

gelost wird.

Die Belohnungsfunktion und Abbruchkriterien wurden wie bei der ersten Problemstellung

gewahlt.
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3 Problemmodellierung

3.3 Problemstellung 3: Vorwartslauf und Drehung in
kontinuierlicher Umgebung

Diese Problemstellung ist eine schwierigere Variante der Zweiten, da der Agent hier
nicht omnidirektional laufen kann, sondern gezwungen ist, sich einem Laufbefehl in die
gewiinschte Richtung zu drehen. Belohnungsfunktion und Abbruchkriterien wurden wie

bei den ersten beiden Problemstellungen gewahlt.

Zustandsraum

Der Zustandsraum erweitert den Zustandsraum von Problemstellung 3.2 um den Drehwinkel
des Spielers, sodass S C R? ist.

Aktionsraum

Verfiigbare Aktionen in dieser Problemstellung sind A = {Vorwértslauf, Linksdrehung,
Rechtsdrehung}2.

3.4 Problemstellung 4: Torschuss in kontinuierlicher
Umgebung

In diesem Abschnitt wird eine Problemstellung diskutiert, die tatsédchliches Fufballspiel
beinhaltet. Der Agent soll den Ball ins Tor schieflen. Der Zustandsraum wird signifikant
erweitert. Als weitere Aktion wird der Schuss eingefithrt und der Agent wird durch die

Belohnungsfunktion motiviert, zum Ball zu laufen und ihn ins Tor zu befoérdern.

Zustandsraum

Der Zustandsraum hat in dieser Problemstellung die Dimensionen aus Abschnitt 3.3 mit
Erweiterung des Balls (Position und Beschleunigungsvektor) sowie dem Punktestand des
eigenen Teams (Ganzzahl). Da der Punktestand ebenfalls als reelle Zahl gehandelt wird,

ist der Zustandsraum S C R0,

2Die Aktionen entsprechen den rcssserver-Kommandos: ,,(dash 100)%, ,,(turn -90)“ und ,,(turn 90)%
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Aktionsraum

Der Agent kann hier die Aktionen A = {Vorwértslauf, Linksdrehung, Rechtsdrehung,

Schuss}? ausfiihren.

Abbruchkriterien

Eine Episode terminiert hier nach Zeitiiberschreitung, wenn der Spieler das Spielfeld

verlasst oder sobald ein Tor gefallen ist.

Belohnungsfunktion

Die Belohnungsfunktion ist in drei Einzelfunktionen unterteilt. Funktion r; belohnt gefal-
lene Tore, 7y die Anndherung des Spielers an den Ball und r3 die Anndherung des Balls
an das Tor. Zusammen mit den Gewichtungsfaktoren wy, wy und w3 ergeben diese die

Belohnungsfunktion r(s, a, s') = 3, w;ri(s, a, §').

Diese Funktionen sind wie folgt definiert:

, 1, wenn der Punktestand in s’ > 0 ist
ri(s,a,s') =
0, anderenfalls.

Sei PP die Spielerposition in Zustand s, P die Ballposition im Zustand s, P¢ der dem
Ball nachstgelegene Punkt des Tors und d(p, q) = ||p — ¢|| die euklidische Distanz von p

und ¢. Dann ist

T2(57a78/) :d<Psp7Psb) _d(ngpsb)

und
r3(s,a,s') = d(P., P9) — d(P), P%).

Fiir ro wird die Distanzanderung zur vorherigen Ballposition beriicksichtigt, um das Treten

des Balls nicht zu bestrafen.

3Die Aktionen entsprechen den ressserver-Kommandos: ,,(dash 100)“, , (turn -90)“, . (turn 90)“ und
,»(kick 50 0)“
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4 Implementierung

In diesem Kapitel werden die softwaretechnischen Fragestellungen und Herausforderungen
der Arbeit diskutiert. Zunéchst wird erortert, warum eine Eigenentwicklung an Stelle
eines bereits vorhandenen Agenten sinnvoll ist. Anschliefend werden die Planung und

Implementierung der entstandenen Software detailliert vorgestellt.

4.1 Anforderungen

Die Anforderungen an das Lern-Framework sind neben der ausreichenden Unterstiitzung
des RoboCup-Server-Protokolls auch die Unterstiitzung fir kiinstliche neuronale Netzwerke

sowie eine einfache Schnittstelle fiir das Durchfithren von Episoden.

Sind diese grundlegenden Anforderungen erfiillt, miissen auch Konfigurationsmoglichkeiten
fiir Lernumgebung und -verfahren vorhanden sein. Die Lernumgebung muss es dabei
ermoglichen, die verschiedenen Beobachtungsschemata der vorgestellten Experimente
bereitstellen zu konnen und diese bei Bedarf auch einfach erweitern zu koénnen. Die
Lernverfahren sollten ebenfalls gut konfigurierbar sein, da fiir erfolgreiche Experimente

das finden passender Hyperparameter wichtig sein kénnte.

4.2 Neuanfang statt Weiterentwicklung

In Abschnitt 2.1.1 wurden zwei Agenten vorgestellt, die weiterentwickelt werden konnten,
um die geplanten Experimente durchfiihren zu kénnen. Im Folgenden wird die Entscheidung,

einen neuen Agenten fiir dieses Projekt zu implementieren, erklart.

4.2.1 Weiterentwicklung eines bestehenden Agenten

Die Wahl der Weiterentwicklung eines vorhandenen Agenten ist gerade deshalb naheliegend,
weil die grundlegenden Funktionalitdten bereits vorhanden sind. So wéren Probleme wegen
Fehlern in der Implementierung des Client-Server-Protokolls hier unwahrscheinlich, da die

Agenten bereits seit Jahren aktiv genutzt und weiterentwickelt werden.

Ein entscheidender Nachteil ist jedoch die Kompatibilitdt mit modernen Bibliotheken
fir maschinelles Lernen. Fiir neuronale Netzwerke sollte TensorFlow verwendet werden,

welches zwar eine C+-+-Schnittstelle anbietet, jedoch eigentlich priméar Python bedient.
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4 Implementierung

Wie Gabel et al. [6] erlautern, wird mindestens fiir das Erstellen des Rechengraphen Python
benotigt. Deswegen wurde zunéchst evaluiert, ob ein Hybridmodell hier Sinn ergeben

konnte.

Dazu wurde die Referenzimplementierung aus der Arbeit von Gabel et al. [32] nachgebaut.
Hier mussten allerdings einige Modifikationen gemacht werden. Da die Regelungsstrategie
des lernenden Agenten nach jedem Zeitschritt optimiert werden sollte, musste der Graph
die Optimierungsoperation auch in C++ nutzen konnen. Prinzipiell funktioniert diese
Losung, allerdings nur mit CPU-Unterstiitzung. Dies ist ein Nachteil, da Grafikprozessoren
(GPUs fiir engl. graphics processing units) das Training kiinstlicher neuronaler Netzwerke
deutlich beschleunigen [13].

Selbst mit GPU-Unterstiitzung wéare an dieser Stelle noch nicht gekléart, wie gut mit dieser
hybriden Losung automatisierte Lernexperimente durchgefiihrt werden kénnten. Zudem
muss noch untersucht werden, inwieweit der fullstate-Modus und der synchrone Spielmodus

durch die Agenten unterstiitzt werden.

Diese Punkte machen die Weiterentwicklung vorhandener Agenten zunichst unattraktiv,

da der Implementierungsaufwand schlecht abzuschatzen ist.

4.2.2 Entwicklung eines Python-Agenten

Die Herausforderungen bei der Implementierung eines neuen Agenten umfassen insbe-
sondere die Gewahrleistung einer robusten und fehlerfreien Kommunikation mit dem
Simulationsserver. Ist diese nicht zuverlassig, konnen Experimente nicht korrekt durchge-

fihrt werden.

Das Client-Server-Protokoll, welches auf einer Lisp-dhnlichen Syntax beruht, ist wenig
komplex und gut in [4]! dokumentiert. Fiir die Kommunikation iiber das Datenprotokoll
UDP bietet Python eine Schnittstelle zu Systemaufrufen, sodass dies auch kein Problem
darstellt.

TensorFlow einzubinden ist in Python trivial, da das notwendige Modul per Kommando-

zeilenbefehl installiert werden kann und mit einem Importbefehl eingebunden wird.

'Die Quelle ist zwar veraltet, in Kombination mit dem aktuellen Quellcode, der sich unter https:
//github.com/rcsoccersim/rcssserver finden lésst, ist sie jedoch als Referenz fiir das Grundprinzip
brauchbar.
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4 Implementierung

Die Implementierung des Lernverfahrens musste sowohl im Falle eines C++- als auch eines
Python-Agenten selbst vorgenommen werden. Es wurde jedoch davon ausgegangen, dass
dieser Prozess durch die Flexibilitdt der Sprache Python hier potenziell weniger Zeit in

Anspruch nehmen koénnte.

Ein weiterer wichtiger Aspekt soll die Performanz des Agenten sein. C++ hat hier als
kompilierte Sprache einen Vorteil gegeniiber dem interpretierten Python. Da der grofite Re-
chenaufwand bei diesem Projekt jedoch im Trainieren der neuronalen Netzwerke liegt, und
TensorFlow sowohl mit der C++- als auch der Python-Schnittstelle zur Berechnung hochop-
timierten C++-Code verwendet, wird der sonstige potenzielle Geschwindigkeitsunterschied

als zu vernachlassigen angesehen.

Wegen der guten Erfolgsaussichten auf eine erfolgreiche Implementierung mit iiberschau-
barem Zeitaufwand fiel die Wahl letztlich darauf, einen Agenten in Python zu implemen-

tieren.

4.3 Das Lern-Framework in Python

Das Framework wurde so entwickelt, dass Module jedes Experiments leicht austauschbar
waren. Dies sollte ermoglichen, dass beispielsweise fiir den Wechsel zwischen Problemstel-
lung 1 und 2 lediglich ein Konfigurationsparameter geéindert werden musste. Ein Uberblick
der modularen Architektur ist in Abbildung 4.1 dargestellt.

Das angewendete Lernverfahren, hier als Schnittstelle ,,Model* dargestellt, kann ausge-

tauscht werden, um verschiedene Algorithmen im gleichen Kontext zu erproben.

Um einen Lernalgorithmus zu testen kann es zudem hilfreich sein, zunachst eine simplere
Lerndoméne bzw. -umgebung einzubinden. Dazu wurde die hier implementierte Klasse
,Environment* so konzipiert, dass sie mit der Schnittstelle von OpenAI Gym [16], einer

popularen Sammlung von Problemstellungen des optimierenden Lernens, kompatibel ist.

In der Hauptfunktion des Lernprogramms werden ein Environment- und ein Model-Objekt
fir das Experiment erstellt. Diese werden an eine Agent-Instanz iibergeben, welche fiir das

Durchfithren von Episoden verantwortlich ist.

Im Folgenden werden die erstellten Klassen vorgestellt und deren Implementierung erlautert.

Das Python-Modul learner umfasst diese Klassen.
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Agent
Zustande Aktionen Q-Werte Zustandsiibergange
Environment Model
Befehle Zustiande Befehle
Stichproben Zustandslibergange
CoachConnection | Start/Stopp Connection
RN S i
O S Experience
k N S
(NN S Replay
%@\ RCSSServer |/
(Subprozess)

Abbildung 4.1: Uberblick der Beziechungen zwischen den Klassen, die den Lernvorgang
el“mOghChen Bildquelle: Eigenes Werk

4.3.1 Ausfiihrungsumgebung

Die Environment-Klasse ist verantwortlich fiir die Bereitstellung der Simulationsumgebung
und die Interaktion mit dieser durch den Agenten. Sie bietet eine reset-Methode, welche
die Simulationsumgebung erzeugt und die initiale Beobachtung, den Startzustand des
MDP, zurtickgibt. Die step-Methode wird wéhrend der Episode wiederholt aufgerufen
und nimmt die Aktion des Agenten entgegen. Diese Aktion wird an den Simulationsserver
iibertragen, welcher diese dann im néchsten Simulationsschritt berticksichtigt. Sie liefert
ein Tripel (', 7, d) zuriick, wobei s’ der Folgezustand, r der skalare Belohnungswert und d

ein boolescher Wert ist, der angibt, ob die Episode zu Ende ist.

Fiir die Verbindung mit dem Server wird eine Instanz der Connection-Klasse sowie eine

Instanz von CoachConnection verwendet.
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reset

Die Aufgabe der reset-Methode ist es, die Episode zu initialisieren. Dazu wird zunéchst,
falls vorhanden, der bestehende Server sowie Verbindungen zu diesem terminiert. Anschlie-
Bend wird eine neue Instanz des Servers hochgefahren. Fiir die Durchfiihrung der Episode
wird pro Spieler eine Verbindung zum Server aufgebaut. Zuséatzlich wird ein Coach, also
ein Trainerprogramm mit dem Server verbunden. Der Coach sendet dann an den Server
Kommandos um Spieler und Ball zu den designierten Startpositionen zu teleportieren. Je
nach Experiment sind diese in jeder Episode gleich oder werden nach einem vorgegebenen

Muster gewéahlt.

step

Die step-Methode ist das Herzstiick des lernenden Agenten und bietet die Zustandsiiber-
gange in dem zu losenden Markov-Entscheidungsprozess. Sie nimmt als Eingabe einen
diskreten Aktionswert, mithilfe dessen ein Steuerkommando fiir die Simulation erzeugt und
an den Server weitergeleitet wird. Dazu wird die step-Methode der Klasse Connection
aufgerufen, welche die Beobachtungen aus dem Folgezustand der Simulation zuriickliefert,

sobald sie verfligbar sind.

Aufgrund von Ausgangszustand, Aktion und Folgezustand wird die fiir das Experiment
vorgesehene Belohnung errechnet. Aus dem Folgezustand geht auflerdem hervor, ob sich
die Simulation in einem terminalen Zustand befindet, zum Beispiel wegen Ablauf der Zeit

fiir das Experiment, ungiiltigem Spielmodus oder anderen beobachteten Faktoren.

Das Tripel aus Folgezustand s1, Belohnungswert » und dem booleschen Indikator fiir

Endzustdnde d wird anschlieBend zurtickgegeben.

Belohnungen

Die Belohnungsfunktionen sind in eigene Klassen ausgelagert. Dabei wird ausgenutzt, dass

Python es ermoglicht, Objekte einer Klasse direkt aufzurufen. Die __call__-Methode
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der Belohnungsklassen wird so implementiert, dass sie das Tripel (s, a, s’) entgegenneh-
men und den skalaren Belohnungswert r zuriickliefern. Die Schnittstellendefinition ist in
Quellcode-Ausschnitt 4.1 dargestellt.

class BaseReward(abc.ABC):
def __init__(self, name=’BASE_REWARD’):
self.name = name

@abc.abstractmethod
def __call__(self, so0, a, s1):

pass

Quellcode-Ausschnitt 4.1: Abstrakte Basisklasse fiir Belohnungsfunktionen.

Die Schnittstelle ist simpel gehalten: nur die Initialisierung und das Uberschreiben der
Objektaufrufmethode sind vorgegeben. Da Python abstrakte Klassen und Schnittstellen
nicht nativ unterstiitzt, wird dafiir das Modul abc (engl. abstract base class, abstrakte
Basisklasse) aus der Python-Standardbibliothek verwendet.

4.3.2 Lernverfahren

Die Model-Schnittstelle bietet das Modell zur Approximation der Q-Funktion im Q-
Lernen. Dabei wird die Methode update model zum Optimieren der Q-Funktion genutzt.
predict_one und predict_batch dienen dazu, die optimale Aktion fiir einen oder mehrere
Zustande vorauszusagen. Es wurden zwei Klassen aus der Schnittstelle konkretisiert: das
klassische QQ-Lernen mit einer Zustandstabelle und das Q-Lernen mit tiefen neuronalen

Netzwerken als Q-Funktions-Approximator.

Tabellarisches Q-Lernen

Die RCQTable-Klasse implementiert das Q-Lernen nach Watkins und Dayan [24]. Um dies
zu ermoglichen, ist es notig, eine Zuordnung von allen Zustdnden und Aktionen zu deren
Wert abspeichern zu konnen. Zwei Implementierungen fiir diese Zuordnung waren hierbei
naheliegend. Zum einen konnte ein mehrdimensionales Feld angelegt werden, wobei jede

Dimension des Zustandsraums mit einer Dimension dieses Feldes korrespondiert. Zum
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anderen konnte ein assoziatives Datenfeld, zum Beispiel eine Hashtabelle, dazu genutzt

werden, diese Ubersetzung von Zusténden implizit zu iibernehmen.

Dadurch, dass kein Hashwert fiir jeden Zustand berechnet werden muss, konnte die
Geschwindigkeit des ersten Ansatzes schneller sein als die des Zweiten. Dennoch wurde
als Datenstruktur ein assoziatives Datenfeld, konkret die Python-Klasse defaultdict
aus dem Modul collections der Python-Standardbibliothek, gewéahlt. Zum einen ist die
Handhabung dieser Datenstruktur deutlich simpler. Zum anderen wurde angenommen,
dass diese auf modernen Prozessoren bei dem gegebenen Anwendungsfall keinen spiirbaren
Unterschied in der Performanz zu einem Feld aufweisen wiirde. Die defaultdict-Klasse
ermoglicht es, zuvor unbekannt Zustandswerten einen Standardwert zuzuweisen, wodurch
eine Operation wie Q[s] = Q[s] + 1 nicht zu einem Zugriffsfehler fihrt, ohne dass zuvor @

fur alle s € S initialisiert wurde.

update_model

Diese Methode erhélt ein Quadrupel (s, a, r, s”), bestehend aus Ausgangszustand, Aktion,
Belohnungswert und Folgezustand, und wendet die Regel zum Optimieren der Q-Tabelle
an:
def update_model(s@, a, r, sl1):
Q[s0J[a]l = Q[s0l[al + alpha * (r + gamma * np.amax(Q[s1]) - Q[s@]l[al)
Quellcode-Ausschnitt 4.2: Optimierung der Q-Tabelle.?

Dabei ist np.amax eine Funktion der Bibliothek NumPy, welche das maximale Element eines

Feldes zuriickgibt. Das heifit in diesem konkreten Fall, dass der Wert der schétzungsweise
besten Aktion des Folgezustands gewahlt wird [18, S. 131].

Tiefe Q-Netzwerke

Um das tiefe optimierende Lernen zu erméglichen, wurde die Klasse DQNModel implemen-

tiert. Sie fasst das neuronale Netzwerk mit dessen Operationen und die Hyperparameter

2Zur verbesserten Lesbarkeit wurde der Verweis zur aktuellen Instanz ausgelassen. Symbole, die nicht zu
den Parametern gehoren, sind implizit Instanzvariablen.
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des Lernprozesses zusammen.

define_model

Diese Methode wird im Rahmen des Initialisierungsprozesses der Klasse aufgerufen und
definiert das neuronale Netzwerk sowie die Operationen, die damit durchgefiihrt werden

konnen.

def define_model (self, learning_rate):
# Placeholders for state and value inputs
state_input = tf.placeholder (shape=[None, n_states],
dtype=tf.float32)
current_q = tf.placeholder(shape=[None, n_actions], dtype=tf.float32)
# Two fully connected hidden layers
hiddenl = tf.layers.dense(state_input, 64, activation=tf.nn.relu)
hidden2 = tf.layers.dense(hiddenl, 64, activation=tf.nn.relu)
# Fully connected output layer
output = tf.layers.dense(hidden2, n_actions)
# Optimization
loss = tf.losses.mean_squared_error(current_q, output)
optimizer = tf.train.AdamOptimizer (learning_rate).minimize(loss)
# Weight initialization for all layers

var_init = tf.global_variables_initializer ()

Quellcode-Ausschnitt 4.3: Definition eines neuronalen Netzwerkmodells.

In der Eingabeschicht des neuronalen Netzwerks korrespondiert jedes Neuron mit einer
festen Dimension des Zustandsraums, daher ist die Anzahl der Eingabeneuronen gleich der
Zahl der Dimensionen des Zustandsraums. Darauf gefolgt sind zwei versteckte Schichten
mit je 64 Neuronen. Die Ausgabeschicht hat so viele Knoten wie es erlaubte Aktionen in
der aktuellen Problemstellung gibt. Die Fehlerwerte in der Q-Funktion sollen minimiert

werden, wozu der Adam-Optimierer [33] verwendet wird.
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update_model

Fir das Lernverfahren DQN sind mehr Schritte nétig, um die Q-Funktion zu verbessern, als
beim klassischen Q-Lernen. Die Implementierung des update-Algorithmus ist in Quellcode-

Ausschnitt 4.4 gezeigt.

def update(transition):
replay.add(transition)
batch = replay.sample(batch_size)
initial_states = [t[@] for t in batch]
next_states = [t[3] if t[3] is not None else np.zeros(n_actions)
for t in batch]
gq_initial = predict_batch(initial_states)
g_next = predict_batch(next_states)
X = np.zeros((len(batch), n_states))
y = np.zeros((len(batch), n_actions))
for i, b in enumerate(batch):
x[il, a, r, s1 = b
y[il = g_initiallil
if s1 is None:
y[illal =r
else:
y[illal = r + gamma * np.amax(q_next[i])

return train_batch(x, y)

Quellcode-Ausschnitt 4.4: Methode zur Optimierung der Q-Funktion mit DQN.

Zunéchst wird der neue Zustandsiibergang dem Speicher hinzugefiigt. Aus diesem wird
anschliefend eine Stichprobe entnommen und in Ausgangs- und Folgezustinde aufgeteilt.
Diese Werte werden durch das neuronale Netzwerkmodell propagiert, um die aktuell
approximierten Q-Werte der Zustdnde zu errechnen. Anschlieend wird ein Trainingsstapel
erzeugt, in welchem die errechneten Q-Werte um die erhaltene Belohnung korrigiert sind.
Dieser Trainingsstapel aus x und y fiir Ausgangszustande und korrigierte Werte wird dann
an die train_batch-Methode iibergeben, welche die Riickpropagierung zum Trainieren

des neuronalen Netzwerks durchfihrt.
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Die Methoden np.zeros und np.amax sind der NumPy-Bibliothek [14] entnommen. zeros
initialisiert ein mehrdimensionales Feld der angegebenen Form mit Nullwerten. amax liefert

das maximale Element eines Feldes.

4.3.3 Klasse ,,Agent*

Die Klasse Agent bildet das Herzstiick des Lern-Frameworks und verbindet Umgebung
und Vorhersagemodell, um das Experiment durchzufithren. Nach der Initialisierung bietet

die run_episode-Methode eine Schnittstelle zum Durchfithren von Episoden.

Initialisierung

Der Konstruktor der Klasse nimmt die fiir das Experiment relevanten Parameter entgegen.

Folgende Werte werden initialisiert:

model Modell der Wertfunktion, mit der die Aktionen des Agenten bestimmt werden
environment Instanz der Ausfithrungsumgebung, mit der interagiert werden soll
steps__per_episode Maximale Anzahl Zeitschritte pro Episode

epsilon Initiale Wahrscheinlichkeit, in einem Zeitschritt eine zufillige Aktion auszuwahlen
epsilon_decay Faktor, um den der e-Wert nach jeder Episode verringert wird

epsilon_min Mindestwahrscheinlichkeit fiir zuféllige Aktionen

run__episode

Diese Methode ldasst den Agenten eine Episode in der Lernumgebung durchfithren. Der
Ablauf einer Episode ist in Abbildung 4.2 dargestellt.

Zu Beginn einer Episode wird die Umgebung zuriickgesetzt und der Agent erhélt die
initiale Beobachtung. Da der Agent mit der e-gierigen Methode Aktionen auswahlt, wird
eine Zufallszahl gezogen, mit der bestimmt wird, ob in diesem Zeitschritt eine zufallige oder

die nach der Wertfunktion erfolgversprechendste Aktion ausgefithrt werden soll. Durch
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Agent Environment Model

run_episode()

> reset()

v

Initiale Beobachtung s

<

Wiederholung
bis Endzustand Mit/Wahrscheinlichkeit &

[D Aktion a wird zuféllig gewahlt

Mit Wahrscheinlichkeit 1 - & predict(s)

Aktion a

step(a)

_Folgezustand s’, Belohnung r

1]

update(s, a, r, s)

Metadaten

<
<

Abbildung 4.2: Ablauf einer Episode im optimierenden Lernen mit e-gieriger Regelungs-
Strategle Bildquelle: Eigenes Werk; [18]

Ausfithren der Aktion erhélt der Agent den Folgezustand und die Belohnung sowie die
Information, ob der Folgezustand terminal ist. Das Quadrupel (s, a,r, s’) wird dann dem

Zustandstubergangsspeicher zugefiihrt. AnschlieBend wird noch das Q-Modell trainiert.
Dies wiederholt sich so lange, bis ein Endzustand erreicht ist.

Zu statistischen Auswertungszwecken werden der Anfangs- und Endzustand, die gesam-
melte Belohnung, die durchschnittlichen Trainingskosten und der e-Wert der Episode

zurlickgegeben.
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4.3.4 Klasse ,,ExperienceReplay*

Diese Klasse implementiert den in [25] vorgestellten Erfahrungsspeicher, der fir DQN
verwendet wird. Sie bietet eine Methode zum Speichern eines Zustandsiibergangs, add, sowie

die Methode sample zum Ziehen einer Stichprobe aus den gesammelten Erfahrungen.

Als Datenstruktur fiir den Speicher wurde collections.deque, die Implementierung eines
Doppelstapels in der Python-Standardbibliothek, gewahlt. Dabei wird ausgenutzt, dass
sich bei der Instanziierung eine Kapazitét festlegen lasst. Beim Einfligen in die deque wird

das alteste Element verworfen, wenn die Kapazitiat erreicht ist.

sample

Aus dem Erfahrungsspeicher wird mithilfe der sample(n)-Methode eine diskret gleichver-
teilte Stichprobe mit n Ubergingen ohne Zuriicklegen gezogen. Dafiir wird die Funktion

random. choice der Python-Bibliothek NumPy [14] verwendet.

Sind noch nicht geniigend Erfahrungswerte vorhanden, so werden alle vorhandenen Daten

in zufallig angeordneter Weise zuriickgegeben.

4.3.5 Serververbindungen

In Abschnitt 2.1.1 wurde bereits die Kommunikation zwischen RoboCup-Server und
-Klienten vorgestellt. Um die Verbindung zum Server seitens des Lern-Frameworks zu
ermoglichen, wurden die Klassen Connection und CoachConnection implementiert. Erstere
kommuniziert asynchron bidirektional mit dem Server. Der Coach muss nur einzelne Befehle

versenden konnen, die Antworten des Servers werden verworfen.

Klasse ,,Connection*

Diese Klasse nutzt das asyncio-Framework der Python-Standardbibliothek. Dadurch kén-
nen Daten vom Server im Hintergrund empfangen werden, wiahrend andere Rechenvorgange
durch den Agenten durchgefithrt werden. Die Connection-Instanz speichert den aktuellen
Spielzustand, den sie durch den Simulationsserver per UDP erhélt. Der Agent kann dann

jederzeit diesen Zustand abrufen.

32



4 Implementierung

Es wurde eine Methode step implementiert, mit welcher eine Nachricht an den Server
gesendet werden kann. Diese gibt den Zustand des Spieles erst dann zurtick, wenn der Folge-
zustand verfiigbar ist. Dadurch eignet sich die Methode gut fiir Schritte im optimierenden

Lernen.

Klasse ,,CoachConnection*

Im Gegensatz zu der Spielerverbindung muss sich der Coach, zumindest in diesen simplem
Experimenten, nicht um die Antworten des Servers kiimmern. Deswegen ist bei dieser
Klasse lediglich eine send-Methode implementiert, welche eine iibergebene Nachricht per

UNIX-UDP-Socket an den Simulationsserver sendet und dann terminiert.

4.3.6 Konfiguration

Das learner-Modul bietet durch die Unterstiitzung des absl.flags-Moduls einige Kom-
mandozeilenparameter zum Konfigurieren des Lern-Frameworks. Einen Auszug aus den

Definitionen der Parameter zeigt Quellcode-Ausschnitt 4.5.

flags.DEFINE_string(’learning_style’,
>dgn’,
’Learning algorithm to use. (dgn]|tabular)’)
flags.DEFINE_integer (’episodes’,
5000,
>’Number of episodes to run’)
flags.DEFINE_float(’learning_rate’,
le-3,
’Learning rate of neural network updates’)

Quellcode-Ausschnitt 4.5: Ausschnitt der Definitionen der Kommandozeilenparameter des

Lern-Frameworks.

Dadurch lasst sich das Skript zum Beispiel wie folgt aufrufen: python3 learner.py
--learning_style=tabular --episodes 50 --learning_rate=0.01. Damit wirde ein
Experiment mit tabellarischem Q-Lernen und einer Lernrate von 0,01 tiber 50 Episoden

gestartet werden.
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Das Auswahlen der Problemstellungen, die in Kapitel 3 vorgestellt wurden, wird tiber
den Parameter problem ermoglicht. Dazu ist in der Hauptdatei des Lern-Frameworks das
assoziative Datenfeld PROBLEMS definiert, welches die Namen den Problemkonfigurationen

zuordnet. Diese Definition ist ausschnittsweise in Quellcode-Ausschnitt 4.6 gezeigt.

PROBLEMS = {

run_to_point_turn_dash’: {
"reward’: rewards.ShapedRunToPoint(point=(47., 0.)),
’observations’: [’self’],
’actions’: [p_cmd.Dash (100, @), p_cmd.Turn(90), p_cmd.Turn(-90)]

}
Quellcode-Ausschnitt 4.6: Ausschnitt aus den Problemkonfigurationen des Lern-
Frameworks, korrespondierend zur Problemstellung in Abschnitt
3.3.

Belohnungsfunktion, benotigte Zustandsdimensionen und verfiighare Aktionen werden hier
spezifiziert. Die assoziative Datenstruktur lasst sich einfach um weitere Eintrége erweitern,

sollten neue Problemstellungen definiert werden.

Das in dem Quellcode-Ausschnitt genutzte Modul p_cmd ist eine selbst entwickelte Ab-

straktion fir die Kommandos des rcssserver.
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5 Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Arbeit vorgestellt. Zunachst wird die Perfor-
manz des Lern-Frameworks kurz diskutiert. AnschlieSend werden die Resultate verschiede-

ner Experimente prasentiert, die mit dessen Hilfe durchgefiithrt wurden.

5.1 Lern-Framework

Das Lern-Framework wurde nach erfolgreicher Implementierung in einigen Versuchen
eingesetzt und erwies sich als zuverlassig fir den Anwendungszweck. Bisher funktioniert
die Software gut fiir Versuche mit einzelnen Agenten. Mdchte man weitere Agenten

hinzufiigen, miisste man Environment-Klasse und Serverbindungen entkoppeln.

Eine Analyse wiahrend eines Experiments hat ergeben, dass etwa die Hélfte der Zeit fiir das
Training des DQN-Modells (update_model-Methode der Klasse DQNModel) aufgewendet
wird. Ein Viertel der gesamten Ausfiihrungszeit benétigt das Stoppen der Ausfithrungs-
umgebung. Die direkte Kommunikation mit dem Server nimmt nur etwa 14% der Zeit

ein'.

5.2 Ergebnisse der Versuche

In Kapitel 3 wurden mehrere Problemstellungen vorgestellt, die es durch optimierendes
Lernen zu losen galt. Die Implementierung der Lernverfahren wurde im vorherigen Kapitel
vorgestellt. Im Folgenden werden nun die auf dieser Grundlage durchgefithrten Experimente

vorgestellt und ihre Ergebnisse diskutiert.

Alle Experimente wurden auf einem Rechner mit einem Intel Core i7-8086k Hauptprozessor
mit 12 logischen Kernen und einer Taktrate von 4,0 GHz ausgefiihrt. Die Optimierung der
neuronalen Netzwerkmodelle mittels TensorFlow wurde durch einen Nvidia GeForce RTX

2080 Grafikprozessor beschleunigt.

!Die Rohdaten der Analyse kénnen dem Aufrufgraphen unter dem Dateinamen python-profiling.png
entnommen werden, welcher sich auf dem beigelegten Datentréger befindet.
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5.2.1 Erzeugung der Lernkurven

Die in den folgenden Abschnitten gezeigten Grafiken sollen den Lernfortschritt des Agenten
visualisieren. Da nicht alle Versuche mit dem gleichen Ziel ausgefiithrt wurden, werden hier

kurz die diversen Funktionen vorgestellt, mit denen die Lernkurven erzeugt wurden.

Bei Arbeiten mit optimierendem Lernen wird haufig der pro Episode akkumulierte Be-
lohnungswert visualisiert. Dies ist bei den durchgefithrten Versuchen unpraktisch, da die
Belohnungsfunktionen den Agenten bereits fiir den Weg zum Ziel so stark belohnen, dass
alleine aus dem Belohnungssignal nicht abgelesen werden kann, ob das Ziel in der Episode

erreicht wurde.

Alle Lernkurven wurden mit Matplotlib [15] in Python erstellt.

Laufexperimente: Geglatteter normierter Positionsfehler im Endzustand

Bei diesen Graphen wird der euklidische Abstand zwischen Zielpunkt und Spieler im
Endzustand jeder Episode abgebildet. Aus jeweils zehn Episoden wird der Durchschnitt
gebildet, sodass die Grafik den groben Lernerfolg abbilden kann.

Sei Pfinal die Spielerposition im Endzustand von Episode i und P, die Zielposition in

Episode 7. Dann wird der Graph mit folgender Funktion erzeugt:

1 & .
fl@) =15 3 |pinal — prel| mit ¢ € {10,20, ..., N}.

i=x—9
Torschussexperimente: Anzahl der Tore
Fiir die Experimente, bei denen ein Torschuss erzielt werden sollte, wurden in der Lernkurve

die in fiinfzig Episoden erzielten Tore abgebildet. Da Episoden bei einem gefallenen Tor

terminieren, ist der Maximalwert hier 50.
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Sei T; = 1 wenn in Episode ¢ ein Tor fiel und 7; = 0 wenn nicht, dann wird die Lernkurve

bei diesen Experimenten wie folgt erzeugt:

f(z)= >_ T; mit z € {50,100, ..., N}

i=x—49

5.2.2 Omnidirektionaler Lauf mit tabellarischem Q-Lernen

Bei den Experimenten mit Problemstellung 1 (Abschnitt 3.1) handelt es sich um Test-
ldufe fiir die Lernumgebung. Das Ziel sollte sein, zu zeigen, dass die Schnittstellen der
Umgebung korrekt implementiert sind und ein erfolgreicher Lernprozess moglich ist. Ein
Experiment von 500 Episoden mit je 200 Simulationsschritten mit Lernrate a = 0,001
und Diskontierungsfaktor v = 0,8 wurde durchgefiihrt. Dabei wurde der Spieler zu Beginn
jeder Episode an einen zufélligen Punkt der linken Spielfeldhéalfte gesetzt und hatte das
Ziel, den fixen Punkt (—47,0), die Mitte der eigenen Torraumlinie, zu erreichen. Dieser

Versuch resultierte in der in Abbildung 5.1 gezeigten Lernkurve.

50 1
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Abbildung 5.1: Lernfortschritt im Experiment mit Q-Lernen. Die X-Achse zeigt die Anzahl
der Episoden, die Y-Achse den Positionsfehler am Ende der Episode fiir je
Zehn EplSOden gemlttelt Bildquelle: Eigenes Werk

In den 500 Episoden konnte nicht erlernt werden, die Zielposition von beliebigen Startpo-

sitionen aus anzusteuern. Da jedoch ein deutlicher Fortschritt im Verlauf der Episoden
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sichtbar ist, kann von einem erfolgreichen Testlauf fiir die Umgebung gesprochen werden.

5.2.3 Omnidirektionaler Lauf mit DQN

Der vorherige Abschnitt zeigt, dass das Q-Lernen prinzipiell fiir die Problemstellung des
omnidirektionalen Laufs im Roboterfufiball geeignet ist. In dieser Arbeit soll jedoch priméar

der Algorithmus DQN [23] in der RoboCup-Simulation evaluiert werden.

Hier wird nun der Lernverlauf eines Experiments vorgestellt, bei dem fiir das fast identische
Problem (vgl. Abschnitt 3.1 und 3.2) das DQN-Lernverfahren verwendet wurde. Es wurden
1000 Episoden mit je 200 Zeitschritten durchgefiihrt. Das tiefe Q-Netzwerk wurde mit
einer Lernrate o = 0,001, einem Diskontierungsfaktor v = 0,9 und 1024 Datensétzen pro
Schritt optimiert. Der e-Faktor in Episode i betrug 0,99°!, mindestens jedoch 0,05.

Abbildung 5.2 zeigt den Verlauf des Positionsfehlers in diesem Experiment, bei dem
die gleichen Startbedingungen und der gleiche Zielpunkt wie im vorherigen Experiment

gelten.

position_error

.

0 200 400 600 800 1000
episode

Abbildung 5.2: Lernfortschritt im ersten Experiment mit DQN. Die X-Achse zeigt die
Anzahl der Episoden, die Y-Achse den Positionsfehler am Ende der Episode
fiir je zehn Episoden gemittelt. Bidquelie: Bigenes werk

In dieser Abbildung ist zu erkennen, dass der Agent nach etwas tiber dreihundert Episoden

bereits den Zielpunkt zuverlassig erreichen kann. Danach wird die Strategie instabil,
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wodurch hohe Fehlerwerte gemessen werden. Gegen Ende des Experiments gelingt es dem

Agenten jedoch wieder, die Zielposition in den meisten Féallen zu erreichen.

Abbildung 5.3 zeigt eine anspruchsvollere Variation des Versuchs, bei dem auf die gleiche
Art gelernt wurde, der Zielpunkt jedoch die gegnerische Torraumlinie anstelle der eigenen
war und der Spieler zu Beginn jeder Episode an einen zufélligen Punkt im gesamten

Spielfeld gesetzt wurde.

20.0 1

position_error
= - = =
o N n ~
o wv o w

N
5
L

5.0 1

2.5 1

0.0 T T T T T
0 200 400 600 800 1000
episode

Abbildung 5.3: Lernfortschritt eines DQN-Experiments mit dem Problem des omnidirek-
tionalen Laufs mit fester Zielposition in der gegnerischen Spielfeldhélfte.
Entlang der X-Achse verlaufen die Episoden, die Y-Achse zeigt den durch-
schnittlichen Positionsfehler am Ende der Episode fiir je zehn Episoden
gemittelt. Bidquelle: Bigenes Werk

Dieser Versuch lief ebenfalls erfolgreich, sodass nach 500 Episoden der Zielpunkt in den
meisten Féllen erreicht wurde. Eine manuelle Auswertung von Stichproben der Segmente
mit starken Schwankungen hat ergeben, dass auch zwischen 300 und 500 sowie 800 und
1000 Episoden in den meisten Fallen der Zielpunkt direkt angesteuert wird, jedoch in
einzelnen Episoden eine vollkommen falsche Richtung eingeschlagen wird, wodurch die

Kurve verzogen wird.
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5.2.4 Vorwirtslauf und Drehung mit DQN

Bei diesen Versuchen sollte das zuvor untersuchte Problem noch weiter modifiziert werden.
Wiéhrend der Agent durch die Natur der Belohnungsfunktion bei allen verfiigbaren Aktionen
der vorherigen Problemstellungen einen Belohnungswert ungleich null erhielt, erhalt er

hier bei zwei von drei Aktionen, den Drehungen, keine direkte Belohnung.

Abbildung 5.4 zeigt die Lernkurve eines Versuchs mit ¢ = 0,995 ! in Episode i und
ansonsten den gleichen Hyperparametern wie im ersten Versuch von Abschnitt 5.2.3 mit

der Problemstellung von Abschnitt 3.3. Das Experiment lief hier iiber 5000 Episoden.
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Abbildung 5.4: Lernfortschritt im dritten Experiment mit DQN. Die X-Achse zeigt die
Anzahl der Episoden, die Y-Achse den durchschnittlichen Positionsfehler
im Endzustand der letzten zehn Episoden. sidquele: migenes werk

In dieser Lernkurve ist gut zu sehen, dass der Agent zunéchst viele Erfahrungen sam-
meln musste, um das Problem losen zu konnen. Nach 2500 Episoden zeichnet sich eine
stetige Verbesserung der Regelungsstrategie ab. Nach tiiber 4000 Episoden erreicht er die

Zielposition in den meisten Fallen.

5.2.5 Torschuss mit DQN

Zuletzt wird noch der Fortschritt eines Experiments vorgestellt, in dem der Agent mit dem

Ball interagieren muss, um das Ziel zu erreichen, diesen in das gegnerische Tor zu schieflen.
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Dazu wurde der Ball zufillig in der gegnerischen Halfte platziert und der Spieler an einem
zufalligen Punkt in der Nahe des Balls. Die Episoden endeten nach maximal 500 Zeitschrit-
ten. Bis auf € = 0.995"! in Episode ¢ wurden alle Hyperparameter des Lernverfahrens
von den vorherigen Experimenten iibernommen. Fiir die Belohnungsfunktion wurden die
Gewichtungsparameter w; = 100 fiir den Punktestand, wy = 0,25 fiir die Anndherung des

Spielers an den Ball und w3 = 1 fiir die Annéherung des Balls an das Tor gewahlt.

Die Ergebnisse des Versuchs sind in Abbildung 5.5 gezeigt.
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Abbildung 5.5: Lernfortschritt eines Experiments, bei dem der Agent Tore schielen sollte.
Die X-Achse zeigt die Anzahl der Episoden, die Y-Achse die Summe von
Toren iiber je 50 Episoden. sidquelte: Bigenes werk

Hier sieht man, dass der Agent es unter diesen Bedingungen nach fast 5000 Episoden des
Lernens in etwa 20% der Félle schafft, zum Ball zu laufen, sich korrekt zu positionieren

und den Ball ins Tor zu schie3en.
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6 Ausblick

In dieser Arbeit wurde der Nachweis der Machbarkeit von Ende-zu-Ende-Lernen mit DQN
im simulierten Roboterfu3ball durch verschiedene Experimente erbracht. Das Ziel, eine
komplette Mannschaft von elf Spielern in dieser Weise zu trainieren, ist jedoch noch
nicht erreicht. Welche Schritte als néchstes unternommen werden koénnten, wird in diesem
Kapitel diskutiert.

6.1 Lern-Framework

Die potenziellen Moglichkeiten der entwickelten Software sind mit den in dieser Arbeit
gezeigten Experimenten bei weitem nicht erschopft. Aus diesem Grund wére es denkbar, die
Software weiterzuentwickeln und frei zuganglich zu machen, damit auch andere Forschungs-
gruppen sich mithilfe einer simplen Schnittstelle mit dem simulierten Roboterfu3ball

beschaftigen konnen.

Wiirde man annehmen, es konnte mit dem Lern-Framework eine Regelungsstrategie gelernt
werden, mit der die Spieler als Mannschaft gegen eine andere Mannschaft spielen konnten,
so ware es im aktuellen Zustand der Software nicht moglich, im Turnierwettkampf damit
anzutreten. Die Spiele der 2D-Simulationsliga des RoboCup werden immer im asynchronen
Modus ausgetragen. Die Unterstiitzung fiir diesen ist im Lern-Framework aktuell nicht
vorhanden und miisste implementiert und getestet werden. Zwar unterstiitzen viele Teams
den synchronen Modus technisch gesehen, jedoch sind einige von ihnen darauf ausgelegt,
Berechnungen bis zum Ablaufen des Simulationsschritts durchzufithren, wodurch ihnen im

synchronen Modus Nachteile entstehen konnten.

Fiir die Unterstiitzung des asynchronen Modus wiirde es sich anbieten, die Methode zum
Senden von Nachrichten tiber die Connection-Klasse vom Erhalt der Zustandsnachricht

zu entkoppeln. Vorbild hierfiir konnte die Implementierung aus Agent2D [8] sein.

6.2 Problemstellungen

Das finale Ziel soll es sein, den simulierten Roboterfuiball mithilfe von Ende-zu-Ende-
Lernen zu meistern. Dazu miissen die Problemstellungen Schritt fiir Schritt an die Wett-

kampfbedingungen des RoboCup angepasst werden. Versuche mit mehreren Agenten
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konnen der néchste logische Schritt sein. Fiir diese ist jedoch unter Umsténden eine An-
passung der Belohnungsfunktionen notwendig. Des Weiteren wird im Wettkampf nicht der
fullstate-Modus des Servers aktiviert, weswegen die Agenten anhand von Sensorinforma-

tionen trainiert werden missen.

6.2.1 Fokus auf Multiagentenexperimente

In dieser Arbeit wurden, um den Umfang etwas einzuschranken, nur Versuche mit einzelnen
Agenten durchgefithrt. Damit das System um weitere Agenten erweitert werden kann,
miissen nur wenige Anpassungen vorgenommen werden. Die Environment-Klasse miisste so

verdndert werden, dass mehrere Verbindungen gleichzeitig mit dem Server moglich sind.

Dadurch konnte untersucht werden, wie gut das verwendete Lernverfahren im Vergleich zu
bewdhrten Agenten wie FRA-UNIted [6] oder Agent2D [8] abschneidet.

6.2.2 Belohnungsfunktionen

In allen Problemstellungen wurde die Belohnungsfunktion so gewéhlt, dass der Agent
durch sie an das Ziel herangefithrt wird. Diese Belohnungsfunktionen sind suboptimal,

weil mit ihnen nicht gut generalisiert werden kann [18, vgl. Kapitel 17.4].

Die genutzte Belohnungsfunktion, mit der erfolgreich das Schieflen von Toren gelernt
werden konnten, gibt sowohl fiir die Anndherung des Spielers an den Ball als auch fiir
die Annaherung des Balls an das Tor einen positiven Belohnungswert. In Versuchen mit
einem einzelnen Agenten funktioniert dies gut, da die Anndherung an den Ball die einzige
Moglichkeit fiir den einzelnen Agenten ist, ein Tor zu schieflen. Im Zusammenspiel mehrerer
Agenten wére es jedoch wiinschenswert, wenn nicht alle dem Ball hinterherrennen wiirden,
sondern sich einzelne auch nédher an das Tor begeben, den Ball entgegennehmen und

weiterschieflen wiirden.

6.2.3 Zustande

In dieser Arbeit wurde ausschliefilich mit vollstdndigen Beobachtungen der Simulation
(fullstate-Modus des Servers) gearbeitet. In einer Weiterentwicklung konnte die Moglichkeit
geboten werden, mit partiellen Beobachtungen, also den simulierten Sensorinformationen
des Simulationsservers, umzugehen. Dort wiirde sich anbieten, Lernverfahren zu verwenden,

welche die Historie der Zustande berticksichtigen [18, vgl. Kapitel 17.3].
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6 Ausblick

6.3 Fazit

Die RoboCup-Fufiballsimulation bietet eine Herausforderung fiir Algorithmen des maschi-
nellen Lernens. Der DQN-Algorithmus wurde im Rahmen dieser Bachelorarbeit erfolgreich
verwendet, um einfache Problemstellungen im RoboCup-Umfeld zu 16sen. Hier kann noch
vieles optimiert werden, unter anderem wurden die Hyperparameter des Lernverfahrens

und die Lange der Experimente empirisch gewéahlt.

Dennoch konnte erreicht werden, dass ein Agent in iiberschaubarer Zeit selbststindig
und ohne externes Weltmodell erlernen konnte, Tore im simulierten Roboterfufiball zu

schieflen.
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