Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg
Hamburg University of Applied Sciences

Fakultdt Technik und Informatik Faculty of Engineering and Computer Science
Department Maschinenbau und Produktion Department of Mechanical Engineering and
Production Management



David Gaertner
Treppensteigen mit Laufrobotern: Untersuchung
von Belohnungsfunktionen fir Deep Reinforcement
Learning

Masterarbeit eingereicht im Rahmen der Masterprufung

im Studiengang Maschinenbau/Berechnung und Simulation
am Department Maschinenbau und Produktion

der Fakultat Technik und Informatik

der Hochschule fir Angewandte Wissenschaften Hamburg

in Zusammenarbeit mit;

HAW Hamburg

Zentrum flr industrielle Robotik
Berliner Tor 21

20099 Hamburg

Erstprufer/in: Prof. Dr.-Ing. Thomas Frischgesell
Zweitprufer/in: Prof. Dr. rer. nat. Sarah Hallerberg
Industrielle/r Betreuer/in: -

Abgabedatum: 03.07.2020



Zusammenfassung

Name des Studierenden
David Gaertner

Thema der Masterarbeit
Treppensteigen mit Laufrobotern: Untersuchung von Belohnungsfunktionen fir
Deep Reinforcement Learning

Stichworte
Reinforcement Learning, Fortbewegung, Laufroboter, Belohnungsfunktion, Trep-
pensteigen

Kurzzusammenfassung

Die Untersuchung von Belohnungsfunktionen fur Laufroboter liefert einen Bei-
trag, um die Leistungsfahigkeit von Reinforcement Learning in der Robotik zu
steigern. Ein simuliertes Modell wird in der Fortbewegung Uber Treppen trai-
niert. Es sollen Parameter der Belohnungsfunktion identifiziert werden, die ziel-
gerichtet spezifische Bewegungsformen hervorbringen.

Name of student
David Gaertner

Master thesis title
Climbing stairs with walking robots: Study of reward functions for Deep Rein-
forcement Learning

Keywords
reinforcement learning, locomotion, walking robot, reward function, stair climb-

ing

Abstract
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hance the capability of reinforcement learning in robotics. A simulated model is
trained to surmount stairs. During this process parameters of the reward func-
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Aufgabenstellung

Die Fortbewegung autonomer Roboter in unterschiedlichstem Geléande ist aktueller Ge-
genstand der Forschung. Wenngleich sich noch kein universelles, robustes Design eta-
blieren konnte, haben sich Laufroboter in unwegsamem oder unstetem Gelande bisher
als Uberlegen gegenilber fahrenden Systemen erwiesen.

In der Trajektorien- und Bahnplanung fir Laufroboter halten zunehmend auch Techni-
ken des maschinellen Lernens Einzug. In der ndheren Vergangenheit sind zahlreiche
Beitrage veroffentlicht worden, die erfolgreich Methoden des Reinforcement-Learning
(Bestarkendes Lernen) auf verschiedene Aspekte der Fortbewegung anwenden. Ein
wesentlicher Bestandteil des Reinforcement-Learning ist die Belohnungsfunktion (re-
ward function).

Im Rahmen dieser Arbeit wird eine Reihe von Belohnungsfunktionen fur das Training
von Laufrobotern entwickelt. Wahrend die Mehrheit der bisherigen Veréffentlichungen
zu diesem Thema die Fortbewegung in der Ebene zum Gegenstand hat, liegt der
Schwerpunkt der vorliegenden Forschungsarbeit auf dem Uberwinden von Treppen und
Hindernissen, als Beispiele einer natirlichen oder antropogenen Umgebung. Es wer-
den verschiedene Belohnungsfunktionen in einem Reinforcement-Learning-Prozess er-
probt und anhand der erlernten Bewegungsmuster, sowie dem Verlauf des Lernvor-
gangs bewertet. Grundlage der Bewertung ist ein zuvor zu entwickelndes Bewegungs-
profil, sowie der zeitliche Aufwand des Lernvorgangs. Das Ziel ist es, geeignete Pa-
rameter flr diesen Lernprozess zu identifizieren und ihren Einfluss auf das erlernte
Verhalten zu bestimmen. Mithilfe dieser Erkenntnisse kénnte die Effizienz des Gestal-
tungsprozesses von Belohnungsfunktionen gesteigert werden, indem eine zielgerich-
tete Abstimmung der Funktion zu einem spezifischen Anwendungsfall ermdglicht wir-
de.

Als Trainingsobjekt wird das Simulationsmodell eines Laufroboters entwickelt. Seine
kinematischen Eigenschaften sind angelehnt an reale Modelle aus thematisch &hnli-
chen Arbeiten und an vergleichbare kommerzielle Systeme. Um den Einfluss der Beloh-
nungsfunktion identifizieren zu kénnen, wird das Training fir jede Funktion zu ansons-
ten einheitlichen Bedingungen durchgeflhrt. Die Implementierung des Reinforcement-
Learning erfolgt in MATLAB, mit Simulink als Simulationsumgebung des Roboters. Dar-
in wird eine physikalische Trainingsumgebung entsprechend der beschriebenen Aufga-
be gestaltet. Die Einstellungen und Parameter betreffend des Reinforcement-Learning
werden in der Vorbereitung des Trainings herausgearbeitet und bleiben in der Folge
unverandert.
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1. Einleitung

Beginnend in der zweiten Halfte des vergangenen Jahrhunderts, halten Roboter bis
heute mit zunehmender Geschwindigkeit Einzug in Arbeitswelt und Gesellschaft. Wah-
rend sie aktuell hauptsachlich in der industriellen Fertigung eingesetzt werden, besitzen
sie langfristig das Potential Umwalzungen in Wirtschaft und Gesellschaft zu bewirken,
die vergleichbar sind mit den Folgen der Erfindung der Dampfmaschine oder der Spin-
ning Jenny. Perspektivisch kdnnten Roboter den Menschen in vielen Lebensbereichen
von seinen Aufgaben entbinden und damit Raum schaffen fir eine grundlegende, struk-
turelle Neuausrichtung der Gesellschaft.

Die Gesamtheit der gegenwartig im Einsatz befindlichen Roboter kann klassifiziert wer-
den als mobile oder stationdre Systeme. Die Klasse der mobilen Roboter wird in deutli-
cher Mehrheit repréasentiert von fahrenden Robotern. |hre Einsatzumgebung ist haufig
bekannt oder sogar kontrolliert und rdumlich begrenzt. Sie agieren in der Regel auf
ebenem Untergrund mit fester Struktur. Typische Beispiele sind mobile Plattformen in
FertigungsstraB3en, Transportsysteme in Lagerraumen oder Haushaltsroboter.

Laufroboter stellen eine zweite Klasse mobiler Roboter dar. Hinsichtlich der Mobilitéat in
unwegsamem oder unstetem Gelande, sowie auf losen und wechselnden Untergrin-
den, sind sie fahrenden Systemen Uberlegen. Sie sind damit geeignet um Aufgaben in
anspruchsvoller und gegebenenfalls natirlicher Umgebung wahrzunehmen. Die még-
lichen Anwendungen sind vielfaltig:

» Erkundung von unbekanntem Terrain (terrestrisch und extraterrestrisch)
« Sicherung und Uberwachung

 Transport (z.B. Paketzustellung bis zur Wohnungstur)

Dienstleistung und Service

Unterhaltung und Sport

Dennoch sind sie bisher deutlich weniger verbreitet und sind noch vermehrt Gegen-
stand von Forschung und Entwicklung. Ein Grund dafur ist der Preis, mit dem die Gber-
legene Mobilitat gegenlber fahrenden Systemen erkauft wird. Da Laufroboter einerseits
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keine systemimmanente Stabilitat besitzen und andererseits komplexe Bewegungs-
muster zur Fortbewegung erfordern, sind die Anspriiche an ihre Steuerung ungleich
héher. In Kombination mit einer komplexen und méglicherweise dynamischen Umwelt,
stellt dies eine der grof3en Herausforderungen der autonomen Fortbewegung dar.

Die Fortbewegung von Laufrobotern wird haufig in Form einer zyklischen Kombinati-
on von vordefinierten Bewegungssequenzen realisiert. Oftmals sind dies Imitationen
natUrlicher Vorbilder, sodass neben der Kinematik haufig auch spezielle Gangarten, et-
wa von Insekten, Sduge- oder Spinnentieren, technisch nachgebildet werden. Moder-
ne Methoden der Trajektorien- und Bewegungsplanung bilden den Roboter und seine
Umgebung in einem Modell ab und finden die nachste Aktion als Lésung eines alge-
braischen Optimierungsproblems.

Limitierender Faktor fur den Erfolg solcher Modelle ist die Komplexitat der Umgebung in
der sie eingesetzt werden. Ein Roboter, der sich mithilfe einer starren Bewegungsrou-
tine erfolgreich auf ebenem Untergrund vorwarts bewegt, stlrzt gegebenenfalls in der
schiefen Ebene. Ein Modell fur die ganzheitliche Bewegungsplanung zwischen Start-
und Zielort, kann scheitern wenn die Umgebung wahrend der Ausfiihrung nicht statisch
ist. Reale und gegebenenfalls natirliche Umgebungen sind in der Regel zu komplex,
um in manuell programmierten Bewegungsalgorithmen ausreichend abgebildet werden
zu kénnen.

Einen alternativen Lésungsansatz fur den Umgang mit Komplexitat bieten Methoden
des maschinellen Lernens. In den vergangenen zehn Jahren sind eine Reihe von Bei-
tragen verdffentlicht worden, in denen Reinforcement-Learning (RL) erfolgreich einge-
setzt wurde, um Problemstellungen der Robotik zu bearbeiten. Begunstigt durch die
Weiterentwicklung von Algorithmen und die stetig anwachsende verfligbare Rechen-
leistung konnten auch flr anspruchsvolle Aufgaben, wie die autonome Fortbewegung
von Laufrobotern, Lésungsansatze gefunden werden. Triebfeder fur diese Entwicklung
ist die Hoffnung, dass RL durch einen iterativen, flexiblen Lernprozess Lésungen her-
vorbringt, die robuster und allgemeingdltiger sind als es mit algebraischen Modellen
moglich ist.

1.1. Motivation und Zielsetzung

Wesentlicher Bestandteil des RL ist die Belohnungsfunktion. Ein durch RL erlerntes
Verhalten, die Policy, ist das Ergebnis der Interpretation der Belohnungsfunktion durch
den Agenten (engl. agent) wahrend des Lernvorgangs. In Bezug auf einen Laufroboter
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hat sie damit unmittelbaren Einfluss auf Art und Qualitat von gelernten Bewegungsfor-
men.

Trotz ihrer elementaren Bedeutung gibt es bisher keine Arbeiten, die den praktischen
Gestaltungsprozess einer Belohnungsfunktion betrachten. Der Schwerpunkt bisheri-
ger Veroéffentlichungen liegt auf dem Nachweis, dass Roboter Bewegungsarten mithilfe
von RL erlernen kénnen. In diesem Prozess verwendete Belohnungsfunktionen wer-
den préasentiert, jedoch bleibt ihre Entstehung weitgehend unkommentiert. Sie geben
wenig Aufschluss darlber, wie die Ausgestaltung der Belohnungsfunktion den Lern-
prozess und das erlernte Verhalten beeinflusst und von welcher Qualitat die gelernten
Bewegungsmuster sind.

Um RL effektiv und zielgerichtet zur Lésung der zu Beginn genannten Herausforderun-
gen einsetzen und die Leistungsfahigkeit gegenuliber den etablierten Methoden bewer-
ten zu kénnen, sind detailliertere Erkenntnisse Uber Einfluss und Wirkung der Beloh-
nungsfunktion erforderlich. Es ist das Ziel dieser Arbeit, Erfahrungen in der Gestaltung
von Belohnungsfunktionen fur Laufroboter zu generieren.

Erfolgversprechende Lésungsansétze die wahrend dieses Prozesses gefunden wer-
den, kénnen die zuklnftige Forschungsarbeit zu diesem Thema beschleunigen. Zu
verstehen, wie mit RL zielgerichtet Bewegungsmuster erlernt werden kénnen, ist ein
bedeutsamer Schritt, um dem Einsatz autonomer Roboter in unserer alltaglichen Um-
gebung néher zu kommen. Herausforderungen und Grenzen die im Zuge der Arbeit
identifiziert werden, liefern einen Beitrag zur Standortbestimmung von RL in der Robo-
tik.

1.2. Methodik und Struktur

Im Anschluss an eine theoretische Auseinandersetzung mit dem Gestaltungsprozess,
wird eine Reihe von Belohnungsfunktionen entwickelt und im Training eines Laufro-
boters erprobt. Bewertet werden sowohl der Verlauf des Lernprozesses, als auch das
erlernte Bewegungsmuster. Wéahrend die Bewertung des Lernprozesses eher statisti-
scher Natur ist, wird die Qualitat der Bewegung an praktischen Anforderungen fiir den
Einsatz in alltadglicher und natarlicher Umgebung gemessen.

Die Erprobung erfolgt am Modell eines Laufroboters, dessen kinematischen und techni-
schen Eigenschaften einerseits an den Anforderungen autonomer Fortbewegung und
andererseits an realen, fir den Einsatz in alltdglicher Umgebung geeigneten, Robo-
tern orientiert sind. Als Trainingsumgebung dient ein Parcours mit dem Schwerpunkt
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auf Treppen und Hindernisse, um einige praxisnahe Herausforderungen flr Laufrobo-
ter abzubilden. Das Training des Roboters ist dabei ausschlieBlich auf die Simulation
beschrankt. Versuche an einem realen System sind nicht vorgesehen.

AusschlieBlicher Forschungsgegenstand dieser Arbeit ist die Belohnungsfunktion. Da-
bei steht ein praxisorientierter und empirischer Ansatz im Vordergrund. Die Versuche
werden zu gleichbleibenden Trainingsbedingungen flr alle getesteten Funktionen durch-
geflihrt. Eine Variation oder Optimierung der Trainingsumgebung, des Robotermodells,
sowie der Einstellungen und Parameter die das RL betreffen, ist hierin nicht enthalten.

Im nachfolgenden Kapitel wird ein Uberblick Giber aktuelle Entwicklungen und Forschungs-
themen aus den Bereichen Robotik und RL gegeben, soweit diese das Thema dieser
Arbeit berlhren. Kapitel [3]enthalt einen Einstieg in die Methoden von RL und die damit
verbundene Verwendung kunstlicher, neuronaler Netze. Die zu untersuchenden Beloh-
nungsfunktionen werden in Kapitel |5| entwickelt und vorgestellt. Nachfolgend wird die
zur Erprobung verwendete Trainingsumgebung dokumentiert (Kapitel ). Darin enthal-
ten sind Erlauterungen zur getroffenen Wahl der Einstellungen und Versuchsbedingun-
gen. Die Vorstellung und Bewertung der Trainingsergebnisse sind Inhalt von Kapitel [6]
Kapitel [7] fasst die wesentlichen Erkenntnisse der Arbeit abschlieBend zusammen und
gibt einen Ausblick auf weiterfihrende Fragestellungen.
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Diese Arbeit steht im Kontext der Herausforderung, Laufroboter erfolgreich in alltagli-
cher und naturlicher Umgebung zu steuern und bewegen. Die damit verbundenen Fra-
gestellungen sind in Teilen unabhangig davon, ob fir die technische Umsetzung eines
Systems Methoden des maschinellen Lernens oder klassische Anséatze aus der Robo-
tik verwendet werden. Der erste Teil dieses Kapitels gibt deshalb einen Uberblick tiber
aktuelle Beitrage zur Fortbewegung von Laufrobotern, die nicht in Verbindung zu RL
stehen.

RL ist als Teildisziplin maschinellen Lernens zunéchst einmal unabhangig von der Ro-
botik. Angewendet auf Problemstellungen wie die Fortbewegung von Laufrobotern, ist
der zu erwartende Erfolg jedoch auch abh&ngig von der Leistungsfahigkeit des RL als
Methode. Im zweiten Abschnitt werden daher aktuelle Entwicklungen und Forschungs-
schwerpunkte aus diesem Bereich betrachtet.

Im Anschluss daran wird ein Uberblick (iber Beitrage gegeben, die RL in Verbindung
bringen mit Fragestellungen aus der Robotik. Die vorgestellten Themen beinhalten
mehrheitlich, aber nicht ausschlieB3lich, die Forschung an Laufrobotern.

Im letzten Abschnitt werden Arbeiten behandelt, die die Gestaltung von Belohnungs-
funktionen zum Thema haben.

2.1. Laufroboter

Ein wesentlicher Bestandteil der Forschung an Laufrobotern ist die technische Nach-
bildung natdrlicher Vorbilder. Die Orientierung an der Natur entspringt der Annahme,
dass dort Uber evolutionéare Prozesse im Verlauf von mehreren Millionen Jahren opti-
male Lésungen entstanden sind.

Ein Aspekt, dem vor diesem Hintergrund viel Beachtung geschenkt wird, ist die Wahl der
Kinematik. (Gasparetto et al.,|2008) analysieren die Eigenschaften von Spinnen und lei-
ten daraus ein kinematisches Modell ab, welches deren Flexibilitadt und Beweglichkeit
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abbildet. Dariber hinaus bertcksichtigen sie die adhasiven Eigenschaften des Spin-
nenfuBes, um ein gultiges Modell auch fur kletternde Roboter bereitzustellen. (Sarmah
etal., [2018) verwenden fur ihre Plattformen eine spinnenartige Kinematik, reduzieren
aber die Anzahl der Beine. Neben Spinnen dienen auch Insekten (Pa etal., 2012) und
Saugetiere, wie z.B. Hunde als nattrliche Vorbilder (Spréwitz etal., 2018), (Zamani
etal.,2018), (Bledt etal.,[2018). Einen Gegenentwurf zu biomimetischen Kinematiken
liefern (Moore etal., 2002). Sie verwenden den Hexapod RHex mit einer rotierenden,
halbkreisférmigen Beingeometrie um ein stabiles Treppensteigen zu ermdglichen. Noch
einen Schritt weiter gehen (Huang etal., [2017) und erlauben durch die Verwendung
von radférmigen FURBen mit variabler Exzentrizitat den flieBenden Wechsel zwischen
gehender und fahrender Kinematik.

Neben der Kinematik werden auch aus der Natur bekannte Gangarten imitiert. (Sar-
mah etal., 2018) und (Zamani etal., 2018) implementieren eine Bewegungssequenz,
wie sie von Paarhufern praktiziert wird. (Biancardi etal.,[2011) untersuchen die Gang-
arten von Vogelspinnen durch Videoanalyse und bewerten sie unter dem Aspekt der
Energieeffizienz. (Moore etal., 2002) verwenden die unnatirliche Kinematik von RHex
in Kombination mit Bewegungssequenzen, wie sie bei Insekten zu beobachten sind.

Der MIT Cheetah 3 (Bledt etal., |2018) beherrscht mehrere natlrliche Gangarten. Im
Gegensatz zu starren Implementierungen ist er in der Lage die Gangart flieBend zu
wechseln und situativ anzupassen. Einen &hnlichen Ansatz verfolgen (Johnson etal.,
2011) auf der Plattform X-RHex. Anstelle einer fixen Bewegungsart hinterlegen sie ei-
ne Reihe von primitiven Bewegungsmustern, die in Abh&ngigkeit der Umgebungswahr-
nehmung zur Fortbewegung kombiniert werden. Die Rekombination von Bewegungs-
sequenzen ist auch Thema von (Fasih etal., 2009). Sie trainieren mithilfe eines geneti-
schen Algorithmus ein neuronales Netz fir verschiedene Verhaltensmuster. Im zweiten
Schritt wird eine hierarchische Struktur eingeflihrt, in der eine Ubergeordnete Steue-
rung aus dem Katalog der gelernten Bewegungen auswahlt und sie zur Erfillung einer
Aufgabe zusammenfiigt. Ahnlich dazu und ebenfalls biologisch inspiriert ist das Mo-
dell von (Henley etal., 2004), die ein Hormonsystem zur Entscheidungsfindung in ihrer
Steuerung abbilden.

Die Ansprliche an die Interaktion der Steuerung mit der Umgebung fallen unterschied-
lich aus, was durch die Auswahl der Sensoren wiedergegeben wird. Der Hexapod
HITCR-II (Zhanghe etal., 2014) verzichtet vollstdndig auf externe Sensoren. Die Be-
wegung wird geleitet von einer gewlnschten Kraftverteilung an den FiBen, die zur
Erflllung einer Stabilitdtsbedingung fihrt. Ein &hnlicher Ansatz wird von (Bledt etal.,
2018) verwendet. Der MIT Cheetah 3 registriert unerwartete Kontakte mit der Umge-
bung durch Kollision mit seinen FiiBen und passt seine Bewegung an, um Stabilitat zu
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wahren.

Welche Schwierigkeiten mit der Verarbeitung einer AuBenwahrnehmung verbunden
sind, zeigen andere Plattformen. Der VierflBler in (Sarmah etal., 2018) wechselt die
Gangart bei Detektion eines Hindernisses von Gehen zu Klettern. Durch die Verwen-
dung eines simplen Ultraschallsensors wird praktisch jedes Objekt als Treppe identifi-
ziert. Obwohl die Ausstattung von X-RHex mit einem Lidar-System demgegeniber we-
sentlich fortschrittlicher ist, berichten (Johnson etal.,2011) von Schwierigkeiten bei der
Wabhl der richtigen Bewegungsstrategie. Ebenso dokumentieren (Fasih et al.,2009) Pro-
bleme im Umgang mit komplexen Umgebungen. Die Klassifizierung der Umwelt in dis-
krete Kategorien ist eine Herausforderung fur diese Art der Steuerung. Besonders deut-
lich wird dies in der Arbeit von (llyas etal., 2018). Als Vorbereitung fur die Entwicklung
eines autonomen Laufroboters, trainieren sie ein neuronales Netz zur Lokalisierung von
Treppen durch Bilderkennung. Das System soll die autonome Fortbewegung des Ro-
boters in mehrstéckiger Umgebung ermdglichen. Der Algorithmus detektiert Treppen
anhand der charakteristischen parallelen Kanten einzelner Stufen. Wahrend Treppen
mit hoher Wahrscheinlichkeit als solche erkannt werden, I6sen auch andere Objekte
wie Sitzgruppen, Leitern, HolzfuBbdden und Gelander eine Klassifizierung aus.

Eine wesentliche Hurde flr die praktische Forschung an Laufrobotern ist der Umgang
mit Fehlversuchen. Schaden und Verschleil3 fihren zu hohen Kosten und Zeitverlust.
Ein Schwerpunkt liegt daher auf der Entwicklung von Designs fir Roboter als For-
schungsplattform. Cheetah-cub (Spréwitz etal., 2013) ist entwickelt worden, um kom-
plexe Bewegungsmuster besser erforschen zu kénnen. Durch ein spezielles Design der
Beine, verflgt er Uber selbst-stabilisierende Eigenschaften. Die geringe Gré3e macht
schwere Beschadigungen weniger wahrscheinlich. Oncilla (Spréwitz etal., 2018) ist
als Open-Source-Forschungsplattform fur die Untersuchung von Gangarten entwickelt
worden, um die Forschung an Laufrobotern durch bessere Verflugbarkeit zu beschleu-
nigen. Derselben Intention folgen (Dholakiya etal., |2019) mit Stoch, dessen Kompo-
nenten mehrheitlich im 3D-Druckverfahren hergestellt werden und so die Kosten fur
Herstellung und Reparatur klein halten.

Als Maf3stab fiur die derzeitige technische Reife von Laufrobotern kann die kommer-
zielle Verfugbarkeit herangezogen werden. Alle bisher vorgestellten Modelle sind als
Forschungsplattform konzipiert. Systeme, die fir einen konkreten Anwendungsfall ent-
wickelt wurden (Spielzeuge ausgenommen) und dartber hinaus frei zu erwerben sind,
bilden bislang die Ausnahme. Der hundeé&hnliche VierflBler Aibo, urspringlich als Un-
terhaltungsroboter entworfen, wird mit der Fahigkeit zur autonomen Uberwachung von
Wohnraumen beworben (Sony||2020). Einen dhnlichen Zweck, jedoch im industriellen
Umfeld, erfullt ANYmal ((Anybotics 2020)). Seine Abmessungen und Sensorik erlau-
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ben die Fortbewegung in Umgebungen, die Treppen, Schragen, Engstellen und Hin-
dernisse beinhalten. Eine Nutzlast von bis zu 10kg ermdglicht die Erweiterung der
technischen Ausstattung oder die Verwendung als Transportmittel. In Umgebungen die
einmalig gelernt wurden ist zudem autonome Navigation méglich. Hinsichtlich der tech-
nischen Merkmale und propagierten Einsatzzwecke direkt vergleichbar mit ANYmal ist
Spot (Boston Dynamics 2020). Fur das Jahr 2021 ist eine Erweiterung um einen Mani-
pulator mit sechs Freiheitsgraden angekindigt, was die mdgliche Aufgabenvielfalt stei-
gern wird. Die Laufzeit von Spot ist mit 90 Minuten bei einer Hochstgeschwindigkeit von
1,6 ms~' angegeben, gegentiber 2 bis 4 Stunden und 1,0 ms™! fur ANYmal.

Nicht frei erhaltlich, aber fir einen konkreten Einsatzzweck konzipiert ist BigDog (Rai-
bert etal.,|[2008). Mit der GréBe eines Esels soll der Vierfi3ler als begleitender Trans-
porter fur Ausristung und Marschgepéck von Soldaten dienen. Die Besonderheit die-
ses Systems liegt im hydraulischen Antriebskonzept, das eine Nutzlast von 150kg er-
mdglicht. Die Energiebereitstellung erfolgt Gber einen Verbrennungsmotor, was eine
erhebliche Larmentwicklung bedeutet. Infolgedessen wurde BigDog flr nicht einsatz-
tauglich befunden und die Weiterentwicklung eingestellt (Guardian|2020).

ANYmal und Spot reprasentieren den Stand der Technik fur Laufroboter, wenngleich
insgesamt von einem Stand der Forschung gesprochen werden kann. Dabei betreffen
nicht alle Fragestellungen exklusiv das Feld der Robotik. Die angesprochene Interak-
tion mit der Umwelt mithilfe von Sensoren ist ein eigenstéandiges Forschungsthema.
Ebenso ist die Begrenzung des Aktionsradius, beziehungsweise der Einsatzdauer, von
elektrischen Systemen eine Frage der Energiebereitstellung, etwa durch Batterietech-
nologie.

2.2. Deep Reinforcement Learning

Die grundsatzliche Funktionsweise von RL wird h&ufig anhand von Beispielen wie Grid
World, Backgammon oder einarmigen Banditen dargestellt. Praktische Anwendungen
wie die Bild- und Messdatenverarbeitung oder komplexe Steuerungen sind im Gegen-
satz dazu haufig hochdimensional und bergen die Notwendigkeit, einen hohen Daten-
durchsatz oder gro3e Datenmengen zu bearbeiten. Unter Einsatz der heute verfligba-
ren Rechenkapazitdten werden dabei regelméafiig Rechenzeiten erreicht, die, gemes-
sen am Anwendungsfall, fir nicht praktikabel befunden werden. Gleichzeitig ist bei stei-
gender Rechenleistung ein Reboundeffekt hinsichtlich der Komplexitat der ausgewahl-
ten Aufgaben zu verzeichnen. Es ist deshalb ein stetiges Bestreben, die RL-Methoden
Leistungsfahiger und effizienter zu gestalten.
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Die aktuellen Entwicklungen diesbeziiglich kbnnen insgesamt in zwei Felder aufgeteilt
werden. Einerseits ist dies die Verbesserung oder Neuentwicklung von Algorithmen,
andererseits sind dies Untersuchungen zur richtigen Wahl von Trainingsparametern.

Mit der Einflhrung des Deterministic-Policy-Gradient-Theorems flhren (Silver etal.,
2014) eine neue Klasse von Algorithmen ein. Gegenlber des Stochastic-Policy-Gradient-
Theorems ersetzen sie das Integral Uber den Aktionsraum (action space) durch eine
lokale Abschatzung des Gradienten der Action-Value-Function. Die Berechnung des
Gradienten der Policy wird dadurch wesentlich schlanker. In hochdimensionalen oder
kontinuierlichen Aktionsrdumen sind diese Algorithmen deutlich effizienter als die sto-
chastischen Varianten.

Einen Beitrag zur Anwendbarkeit von RL auf hochdimensionale Probleme liefern (Mnih
etal.,[2015) mit dem Deep-Q-Learning-Algorithmus. Sie trainieren einen Agenten in 49
Atari-Videospielen. Die direkte Verwendung von Bildpunkten als Sensordaten anstelle
von vorverarbeiteten Zustanden stellt ein Novum im RL dar. Sie erweitern den Ansatz
des Q-Learning um die Experience-Replay-Technik und Lésen damit die Korrelation
zwischen aufeinanderfolgenden Policy-Updates auf. Zudem werden Erfahrungen aus
dem Replay-Buffer (Speicher der Erfahrungen) mehrfach far Parameter-Updates ver-
wendet und damit effizienter genutzt. Des Weiteren Uberwinden sie Stabilitatsprobleme
des Trainings, die bei der Reprasentation der Q-Function durch tiefe neuronale Netze
auftreten. Eine Kopie des neuronalen Netzes sorgt fir die Trennung der zu trainieren-
den Q-Function, von der fur die Ermittlung der Zielwerte verwendeten.

Die Erkenntnisse der Arbeiten von (Silver etal., 2014) und (Mnih etal., 2015) werden
von (Lillicrap etal., 2015) zusammengefihrt im Deep Deterministic Policy Gradient-
Algorithmus (DDPG). Er ermdglicht die direkte Anwendung von RL auf das Training von
tiefen neuronalen Netzen in kontinuierlichen Zustands- und Aktionsrdumen mit hochdi-
mensionalen Sensordaten.

Explizit fir die Ausnutzung moderner Rechnerarchitekturen entworfen ist der Distri-
buted Proximal Policy Optimization-Algorithmus (DPPQO). Darin vereinen (Heess; T.B.
etal., [2017) Eigenschaften von Trust Region Policy Optimization (TRPO) (Schulman
etal., 2015) und Proximal Policy Optimization (PPO) (Abbeel etal., 2016). Sie paralleli-
sieren sowohl den Prozess des Datensammelns, als auch die Gradientenberechnung.
Der leistungssteigernde Beitrag liegt in einer optimierten Koordination zwischen den
Recheninstanzen, in Abhangigkeit des Trainingsverlaufs, die eine Skalierbarkeit der
Rechenzeit mit der Rechneranzahl ermdglicht.
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Mit dem Soft Actor-Critic-Algorithmus (SAC) zielen (Haarnoja; Zhou; Abbeel et al.,2018)
darauf ab, Schwachen der bisher genannten Algorithmen, unter Beibehaltung ihrer Vor-
teile, zu beseitigen. Hauptaugenmerk ist das Beibehalten der Stabilitat von On-Policy-
Algorithmen wie TRPO und PPO, bei einer Effizienz wie sie der Off-Policy-Algorithmus
DDPG erméglicht.

Wichtiger Bestandteil von RL-Algorithmen sind Strategien zur Erkundung des Zustands-
und Aktionsraumes. In Abkehr zu (Silver etal., 2014) verwenden (Lillicrap etal.,|[2015)
anstelle einer stochastischen eine deterministische Policy mit einem Ornstein-Uhlenbeck-
Prozess (Uhlenbeck etal., 1930), um ausreichende Exploration (Erkundung) sicherzu-
stellen. Den von der Behaviour Policy ausgewahlten Aktionen wird ein zufallsbasiertes
Stérsignal Uberlagert, dessen Wertebereich und Zeitverhalten steuerbar sind.

Dieser Ansatz wird von (Nauta et al., 2019) erneut aufgegriffen, um eine effiziente Exploration-
Strategie zu entwickeln. Sie verwenden den Ornstein-Uhlenbeck-Prozess um eine Brown-
sche Bewegung des Agenten im Zustands- und Aktionsraum zu erreichen. Die Werte

der Aktionen sollen nicht nur zufallig verrauscht werden, sondern in einer Art und Weise,

dass die im Raum besuchten Punkte normalverteilt sind.

Einem &hnlichen Gedanken folgen (Haarnoja; Zhou; Abbeel et al., 2018) im SAC-Algorithmus
mit einer Entropie-basierten Exploration-Strategie. Sie erweitern die RL-Zielfunktion um

ein Maf fur die Entropie der gelernten Policy. Der lernende Agent wird dadurch an-
gehalten, die Summe der erhaltenen Belohnung zu maximieren und wéhrenddessen
maoglichst zufallig zu agieren. Der Entropie-Term férdert die Erkundung des Zustands-

und Aktionsraumes und bestarkt den Agent zuséatzlich, Pfade zu verlassen, die wenig
erfolgversprechend sind.

Neben den RL-Algorithmen selbst, hat die Wahl von Parametern flr das Training neu-
ronaler Netze groB3en Einfluss auf die Leistungsfahigkeit von RL. Die Entscheidung fur
einen Parameter wird oft in dem Spannungsfeld aus Geschwindigkeit und Stabilitét des
Trainings, sowie der Qualitat des Ergebnisses getroffen. Werden Parameter hinsichtlich
der Geschwindigkeit optimiert, divergiert gegebenenfalls der Lernprozess. Besitzt die
Qualitat des Gelernten hohe Prioritat, ist die Geschwindigkeit mdglicherweise unprak-
tikabel. Entsprechend viel Aufmerksamkeit erhélt deshalb die Entwicklung von Strate-
gien zur richtigen Wahl der Parameter.

Im Beitrag von (Smith etal., 2017) wird die Wechselwirkung der Lernrate mit der Mini-
Batch-GréBe und deren Einfluss auf die Leistung des gelernten Verhaltens diskutiert.
Entgegen der verbreiteten Praxis, die Lernrate wahrend des Trainings zu reduzieren,
empfehlen sie stattdessen eine schrittweise Erh6hung der Mini-Batch-Gré3e. In Versu-
chen zur Bildklassifizierung erreichen sie damit vergleichbare Ergebnisse, wobei weni-
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ger Updates der Netzwerkparameter nétig sind. Ihr Ansatz zielt darauf ab, steigende Re-
chenkapazitaten und die Mdéglichkeit zur massiven Parallelisierung des Lernprozesses
auszunutzen. Das Trainingsziel soll mit weniger Updates von héherer Qualitat schneller
erreicht werden.

Ein haufig bei der Verwendung von groBen Batch-GréBen beobachtetes Problem, ist
der Generalization Gap. Demzufolge generalisieren neuronale Netze schlechter wenn
sie mit gro3en Batch-GréBen trainiert wurden, gegendber dem Training mit kleinen
Batch-GréBen. Um dem entgegenzuwirken entwickeln (Hoffer etal., 2017) ein Schema,
dass den Verlauf der Lernrate in Abhangigkeit der Batch-GréBe skaliert. Sie erreichen
damit eine vergleichbare Generalisierungsfahigkeit fir grof3e und kleine Batch-GréBen,
bei gleicher Anzahl der Updates. Der von (Smith etal., 2017) angestrebte Geschwin-
digkeitsvorteil fir groBe Batch-GréBen wird dadurch egalisiert.

Dem gleichen Thema wenden sich (Keskar etal., 2016) mit einer &hnlichen Strategie
zu. Anstatt den Verlauf der Lernrate mit der Batch-GréBe zu skalieren, empfehlen sie
eine zeitlich veranderliche Batch-GréBe. Kleine Batch-GrdBen zu Beginn des Trainings
sollen die freie Bewegung im Parameterraum beglnstigen, groBBe Batch-GréBen im
spateren Verlauf die Konvergenz sicherstellen.

Entgegen dem Trend von (Smith etal., 2017), (Hoffer etal., [2017) und (Keskar etal.,
2016) sprechen sich (Masters etal., 2018) fur die Wahl von kleineren Batch-GréBen
aus. Neben deren Einfluss auf die Generalisierung betrachten sie auch die Stabilitat und
das Konvergenzverhalten des Trainings. Kleine Batch-Gréen wirkten sich demnach
positiv auf die Stabilitdt aus und seien daher zu bevorzugen.

Die mitunter kontroverse Diskussion um die Wahl von Lernrate und Batch-GréBe spie-
gelt einerseits die Dynamik in der aktuellen Forschung wieder und andererseits die
Schwierigkeit leistungsfahige Standards zu entwickeln. Letzteres ist auch dem mehr-
heitlich empirischen Charakter der Forschungsarbeit geschuldet. Allgemeingultige Stra-
tegien und Techniken sind selten und gute Praktiken entwickeln sich nur langsam. Eine
Zusammenstellung von Empfehlungen, fir das Training tiefer neuronaler Netze, die sich
als guter Ausgangspunkt erwiesen haben, liefert (Bengio, 2012). Einen Uberblick tiber
verschiedene Varianten und haufig verwendete Algorithmen von Gradientenverfahren,
sowie deren Starken und Schwéachen, gibt (Ruder, [2016).

Ein Beispiel fur eine erfolgreiche Strategie zur Wahl von Parametern, deren Leistungs-
fahigkeit theoretisch belegt ist, liefern (Glorot etal., [2010). Sie prasentieren ein Sche-
ma zur Initialisierung von Weights und Biases neuronaler Netze in Abhangigkeit der
SchichtgréBen und weisen dessen gunstige Eigenschaften fur die Fortpflanzung von
Gradienten nach.
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Weiterentwickelt wird das Verfahren von (Glorot et al.,2010) in der Arbeit von (He et al.,
2015). Sie konzentrieren sich dabei auf ein Initialisierungsschema, dass speziell auf die
Eigenschaften der Rectified Linear Unit-Aktivierungsfunktion (ReLU) zugeschnitten ist
und liefern auch hierfiir einen theoretischen Nachweis.

Wahrend der Erfolg der Schemata von (Glorot etal., [2010) und (He etal., [2015) ab-
héngig ist von der gewahlten Aktivierungsfunktion, bieten (Mishkin etal., 2015) mit der
Layer-Sequential Unit-Variance-Initialisierung ein Verfahren an, dass diesbeziiglich fle-
xibel einsetzbar ist. Anstelle einer direkten, aber zufallsbasierten Initialisierung bestim-
men sie glnstige Startwerte in einem iterativen Prozess.

2.3. Robotik und Reinforcement Learning

RL hat in den vergangenen Jahren grof3e Aufmerksamkeit durch die Robotik erfahren.
Die Kombination von RL und Robotern beschaftigt Forscher schon langer. In einer um-
fassenden Studie tragen (Kober etal.,[2013) Beitrdge aus dem Zeitraum von 1988 bis
2012 zusammen und benennen offene Herausforderungen, die aus diesen Arbeiten
hervorgehen.

Ein grundlegendes Problem erwéchst aus dem Effekt der als Reality-Gap bekannt ist.
RL verlangt das Sammeln einer groBen Menge von Erfahrungen aus denen gelernt
werden kann. Ein Prozess, flr den sich die Simulation anbietet. Allerdings kénnen Si-
mulationsmodelle die Komplexitat der Realitat nicht vollumfanglich abbilden, sodass
virtuell erlerntes Verhalten nicht direkt auf ein reales System Ubertragbar ist. Umge-
kehrt erfordern Versuche am echten Roboter Zeit und verursachen in einer Vielzahl
von Trial-and-Error-Durchlaufen Kosten, Verschlei3 und Schaden. Zudem erfordern sie
Ablaufe in Echtzeit, was eine eigene Herausforderung fir Algorithmen und Hardware
darstellt.

Hinsichtlich des Rechenaufwands der benétigt wird, um ein optimales Verhalten zu ler-
nen, ist mit dem von Robert Bellman formulierten Curse of Dimensionality (Bellman,
1957) umzugehen. Demnach ist die gesuchte Lésung Teil eines Raumes, dessen Gré-
Be exponentiell mit der Anzahl seiner Dimensionen anwachst. Wahrend diese These
im Zusammenhang mit diskreten Rdumen entstanden ist, trifft inre Implikation auch fur
Roboter zu, deren Zustands- und Aktionsraum hochdimensional oder gar kontinuierlich
ist.
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Die Studie stellt Ldsungsanséatze vor und diskutiert deren Vor- und Nachteile. Die nach-
folgende Auswahl von Beitragen stammt mehrheitlich aus den vergangenen vier Jahren
und zeigt, dass die Herausforderungen noch immer aktuell sind.

Nachdem eine Reihe von Arbeiten das Problem der Trainingszeiten zu umgehen ver-
sucht, indem sie Teile der L6sung bereits vorgeben (vgl. (Kober etal., 2013)), unter-
nehmen (Gu etal.,|2016) den Versuch, reale Roboterarme mit RL, ohne Vorgaben oder
menschlichen Eingriff, zu trainieren. Ihr Fokus liegt dabei auf dem effizienten Sammeln
von Erfahrungen, um die Trainingszeit zu reduzieren. Sie prasentieren hierzu einen Al-
gorithmus, der ein asynchrones, paralleles Lernen auf mehreren Robotern ermdglicht.
Im Gegensatz zum Training in der Simulation ist das Sammeln von Erfahrungen hier
teurer als die Berechnung der Policy-Updates. Die Erfahrungen von mehreren Robotern
werden deshalb in einem gemeinsamen Replay-Buffer gesammelt und Updates von ei-
nem zentralen Server berechnet. Die Aktualisierung der Policy auf den Robotern erfolgt
jeweils zu Beginn einer Episode, sodass der Sammelvorgang nicht unterbrochen wer-
den muss. Es gelingt ihnen die Aufgabe des Turéffnens in weniger als drei Stunden zu
lernen. Gleichzeitig stellen sie fest, dass mit ihrem Ansatz die Trainingszeit nicht direkt
mit der Anzahl der Roboter skalierbar ist.

Eine Steigerung der Trainingseffizienz auf realen Systemen ist auch Gegenstand der
Arbeit von (Haarnoja; Zhou; Ha etal., [2018). Auf der Plattform Minitaur erproben sie
durchgéngiges RL, um einen Laufroboter fir die Fortbewegung in der Ebene zu trai-
nieren. Sie verwenden den in Abschnitt [2.2] vorgestellten SAC-Algorithmus und erwei-
tern ihn um eine automatische Anpassung des Temperaturparameters fiir den Entropie-
Term. In Zustanden, fUr die bereits gute Aktionen gefunden wurden, wird die Tempe-
ratur reduziert. Die Exploration wird dadurch auf Bereiche des Zustandsraums kon-
zentriert, in denen der relative Wert gewahlter Aktionen mit gro3er Unsicherheit be-
haftet ist. Damit steigt der Nutzwert gesammelter Erfahrungen. Ahnlich wie (Gu etal.,
2016), generieren sie Erfahrungen mithilfe des Roboters und fihren die Berechnungen
auf separaten Rechnern aus. Innerhalb von etwa zwei Stunden erreichen sie in 400
Trainingsepisoden eine stabile Fortbewegung. Eine verbleibende Schwierigkeit ist die
Notwendigkeit des menschlichen Eingriffs. Wenn der Roboter fallt oder den Rand des
Trainingsgeléndes erreicht, muss er manuell zurlickgesetzt werden.

Um das Problem der Dimensionalitat zu reduzieren, verwenden (Heess; Wayne etal.,
2016) einen Ansatz, der in Teilen vergleichbar ist mit der Arbeit von (Bledt etal.,|2018)
und (Johnson etal., 2011) aus Abschnitt Sie fuhren eine aus der Neurobiologie
inspirierte hierarchische Steuerungsstruktur ein. Die Wahrnehmung der Umwelt wird
aufgeteilt in Signale der Selbstwahrnehmung (Propriozeption) und &ufBere Reize (Ex-
terozeption). Eine Ubergeordnete Steuerung hat Zugang zu exterozeptiven Sensoren,
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die Untergeordnete erhalt nur propriozeptive Signale. In einem Vortraining lernt die un-
tergeordnete Steuerung primitive Bewegungsmuster. Im Anschluss wird die Gbergeord-
nete Steuerung trainiert, eine Aufgabe, entsprechend ihrer AuBenwahrnehmung, durch
Stimulation der Bewegungsmuster in der untergeordneten Steuerung zu l6sen.

(Yang etal., 2019) prasentieren einen hybriden Ansatz von RL und klassischer Steue-
rung. Ein neuronales Netz lernt ein Modell der Dynamik von Minitaur und plant die
nachsten Schritte unter Berlicksichtigung der Belohnungsfunktion. Das Modell ermittelt
dabei nur den nachsten angestrebten Zustand. Die notwendigen Steuerungsbefehle
werden durch eine Trajektorienplanung generiert. Mit dem Lernprozess am realen Ro-
boter Gberwinden sie den Reality-Gap. Die hybride Lésung reduziert die Dimension des
zu lernenden Problems, sodass in wenigen Versuchen stabile Bewegungsmuster entwi-
ckelt werden. Besonderes Merkmal des Modell-basierten Ansatzes, ist die Wiederver-
wendbarkeit des Modells bei einem Aufgabenwechsel. Wahrend Modell-freie Techni-
ken spezifisch fur eine Aufgabe trainiert werden, kann das Dynamikmodell fir mehrere
Probleme verwendet werden (Yang etal., 2019).

Entgegen dem durchgangigen RL, wie es von (Heess; Wayne etal., 2016) und (Haar-
noja; Zhou; Ha etal., 2018) praktiziert wird, zeigen (Kohl etal., 2004) mit ihrer abstrak-
ten Version, wie RL benutzt werden kann, um das Potential klassischer Steuerungen
besser auszunutzen. Sie beschéaftigen sich mit der Konfiguration von Aibo im Rahmen
der Roboter FuBBball-Weltmeisterschaft. Die Gangart des Roboters wird von zwdlf Pa-
rametern bestimmt, die in der Regel manuell festgelegt werden. Ein wesentliches Ziel
der Parameterbestimmung ist die Maximierung der Héchstgeschwindigkeit, um einen
Wettbewerbsvorteil zu erhalten. Mithilfe ihres Algorithmus finden sie eine Parameter-
auswahl, die einen schnelleren Gang erzeugt, als alle Mitbewerber zu dieser Zeit.

Den wahrscheinlich fortschrittlichsten und erfolgversprechendsten Ansatz fir RL mit
realen Laufrobotern prasentieren (Hwangbo etal.,|2019) auf ANYmal. Ausgangspunkt
ist ein Starrkérpermodell des Roboters. Aspekte wie Motordynamik, Eigendampfung
und Verzégerungen in den Steuersignalen, die den Reality-Gap ausmachen, sind dar-
in nicht enthalten. Stattdessen trainieren sie diese Eigenschaften per self-supervised
learning (Selbstiberwachtes Lernen) in einem neuronalen Netz, mit Sensordaten des
echten Roboters. Das Modell und die Imperfektionen werden in der Simulation kombi-
niert, um mit RL eine Policy zu trainieren.

Im Gegensatz zu anderen Arbeiten erhalten sie so die vollkommene Flexibilitat fiir den
Lernprozess, die RL fur komplexe Probleme attraktiv macht. Soweit bekannt, sind sie
die ersten, denen die direkte Ubertragung einer in der Simulation gelernten Policy auf
den realen Roboter gelingt. Anstelle des Trainings am realen System schlie3en sie den
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Reality-Gap durch maschinelles Lernen in der Simulation. Begtinstigt durch fortschritt-
liche Software bendtigen sie flir einen Trainingslauf etwa elf Stunden und erreichen
damit praxistaugliche Rechenzeiten.

2.4. Gestaltung von Belohnungsfunktionen

Die Wahl der richtigen Belohnungsfunktion fir RL gewinnt zunehmend an Bedeutung,
je komplexer die Probleme sind, die mit RL zu bearbeiten versucht werden. Fir nied-
rigdimensionale Aufgaben wie Grid World reicht oftmals die einmalige Belohnung bei
Erreichen des Zielfeldes aus, um den Trainingserfolg zu sichern. Die Wahrscheinlich-
keit in hochdimensionalen Radumen zuféllig die Lésung far eine Aufgabe zu finden ist
dagegen ausgesprochen gering. Entlehnt aus der Psychologie ist daraus der Begriff
des Reward-Shaping entstanden. Er beschreibt die Praxis, Belohnungsfunktionen so
zu gestalten, dass nicht nur der erfolgreiche Abschluss einer Aufgabe belohnt wird,
sondern auch die Leistung auf dem Weg dorthin bewertet wird. Dem Lernenden wird
damit eine Orientierung in Richtung der Lésung vermittelt. Dieser Ansatz wird in einer
Reihe von theoretischen Arbeiten aufgegriffen und weiterentwickelt.

Mit dem Potential-based reward shaping erweitern (Ng etal., [1999) den Grundgedan-
ken um eine wichtige Eigenschaft. Demnach sollen Verdnderungen einer Belohnungs-
funktion im Sinne des Reward-Shaping nicht die Eigenschaften der optimalen Lésung
beeinflussen. Sie soll dieselbe sein, die auch ohne die Anwendung von Reward-Shaping
optimal ist. Wahrend hier eine Bewertung der durchlaufenen Zustande vorgenommen
wird, erweitern (Wiewiora etal., [2003) den Ansatz auch auf die gewahlten Aktionen ei-
ner Policy, um den Leiteffekt weiter zu verstarken. Darauf aufbauend versuchen (Bad-
nava etal., [2019) die gesammelten Erfahrungen und Belohnungen effizienter zu nut-
zen, indem sie das Gesamtergebnis mehrerer Episoden miteinander vergleichen. Der
Agent soll dadurch verstarkt in Richtung der Episoden trainiert werden, in denen rela-
tiv gute Ergebnisse erzielt wurden. Alle drei Arbeiten erproben ihre Methoden anhand
von Grid World mit unterschiedlichem Erfolg. Reward-Shaping im Kontext von kontinu-
ierlichen Zustandsrdumen, wie sie bei Robotern auftreten, erproben (Zou etal.,|[2019).
Sie prasentieren einen Algorithmus, der fir unterschiedliche Aufgaben innerhalb des
gleichen Zustandsraums automatisches Reward-Shaping durchfiihrt und demonstrie-
ren die Wirksamkeit anhand der Cart-Pole-Aufgabe.
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2. Stand der Technik

Insbesondere die Arbeit von (Zou etal., 2019) birgt einen vielversprechenden Ansatz,
um effektive Belohnungsfunktionen zu finden. Nach Kenntnis des Autors werden die
genannten Methoden selten in der Praxis angewendet. Belohnungsfunktionen werden
stattdessen intuitiv und manuell gestaltet.

Einen Paradigmenwechsel in der Gestaltung von Belohnungsfunktionen propagieren
(Heess; T.B. etal., 2017). Sie argumentieren, dass ein komplexes Verhalten nicht nur
durch eine aufwendig gestaltete Belohnungsfunktion erreicht werden kann, sondern mit
schlichten Funktionen und dem Training in vielfaltiger, anspruchsvoller Umgebung. Der
Mehrwert liegt in der gr6BBeren Freiheit des Agenten, der weniger Restriktion durch die
Belohnungsfunktion erfahrt. Die gelernte Policy soll so robuster und variantenreicher
werden. In einer simulierten Umgebung mit zuféllig generierten Strukturen trainieren
sie Laufer mit verschiedenen Kinematiken und erreichen eine Vielzahl stabiler Bewe-
gungsformen. Nachteil dieses Ansatzes ist der erhdhte Trainingsaufwand, der mit der
gesteigerten Flexibilitat einhergeht.

Einen Gegenentwurf zu RL mit Belohnungsfunktionen bildet /nverse-Reinforcement-
Learning. Dabei wird davon ausgegangen, dass es schwieriger ist, ein komplexes Ver-
halten formal zu beschreiben als es vorzufuhren. Der Agent lernt eine Demonstrati-
on zu imitieren und leitet daraus eine Belohnungsfunktion ab, flr die dieses Verhalten
optimal ist. Noch einen Schritt weiter gehen (Daniel etal., 2014) und betrachten in ih-
rer Arbeit Félle, in denen die richtige Belohnungsfunktion nicht offensichtlich und auch
die Demonstration durch einen Experten schwierig ist. Anstatt aus einer Vielzahl von
Demonstrationen zu lernen, nutzen sie die menschliche Fahigkeit, einer Aktion einen
relativen Wert zuzuordnen. In Experimenten mit einem Roboterarm lernt der Agent ei-
ne Policy zum Greifen eines Objekts. Als Rickmeldung zu seinen Versuchen erhalt der
Agent einen Bewertung durch den Experten und passt seine Belohnungsfunktion daran
an.
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3. Grundlagen

Mit dem Einsatz von RL fur die Steuerung von Laufrobotern kénnen diverse Elemente
des klassischen Steuerungsentwurfs, wie Trajektorienplanung, Bewegungskoordinati-
on und Parametersuche, vom menschlichen Entwickler auf den Computer Ubertragen
werden. Wie in Kapitel 2 angemerkt, steht RL grundsétzlich nicht im unmittelbaren Zu-
sammenhang mit der Robotik, sondern stellt ein Rahmenkonzept fur das automatisier-
te Lernen maschineller Entscheidungsfindung dar. Die zugrundeliegenden ldeen und
Methoden sind allgemein formuliert und in ihrer Anwendbarkeit nicht auf die Robotik
beschrankt. Diese Grundlagen werden im folgenden Abschnitt betrachtet. Im Zuge der
Forschung wéchst die Anzahl der Methoden und deren Varietaten stetig an, sodass kein
Anspruch auf Vollstandigkeit besteht. Der Fokus liegt auf den Konzepten, die in die-
ser Arbeit zur Anwendung kommen. Eine Einfuhrung in die grundlegenden Methoden
geben (Sutton etal., [2018). Weiterentwicklungen sind Schwerpunkt in (Wiering etal.,
2012).

Im zweiten Abschnitt werden kiinstliche neuronale Netze behandelt. Ahnlich wie RL kein
unbedingter Bestandteil der Robotik ist, sind neuronale Netze nicht zwingend erforder-
lich fir die Umsetzung von RL. Sie besitzen jedoch diesbezlglich glinstige Eigenschaf-
ten und werden deshalb haufig in Verbindung mit RL eingesetzt. lhre Funktionsweise
wird ebenfalls im Kontext ihrer Verwendung in dieser Arbeit beleuchtet.

3.1. Reinforcement Learning

Der Begriff des Reinforcement ist der Verhaltenspsychologie entlehnt und beschreibt
die Férderung oder Unterdriickung eines bestimmten Verhaltens durch Belohnung oder
Bestrafung. Ein Mechanismus, der bei menschlichen oder tierischen Lernprozessen
zu beobachten ist. Der Ursprung des Reinforcement Learning-Ausdrucks im Zusam-
menhang mit maschinellen Lernprozessen wird Marvin Minsky in seiner Dissertation
(Minsky, [1954) zugesprochen (Sutton etal., 2018, S. 20).

RL ist eine Teildisziplin des maschinellen Lernens (Abbildung[3.1). Als einer von drei Be-
reichen kann es abgegrenzt werden von Supervised-Learning (lberwachtem Lernen)
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3. Grundlagen

Maschinelles Lernen

Unsupervised Supervised Reinforcement
learning learning learning

Abbildung 3.1.: Teildisziplinen maschinellen Lernens.
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Abbildung 3.2.: Markov Entscheidungsprozess (in Anlehnung an (Sutton etal., 2018)).

und Unsupervised-Learning (untiberwachtem Lernen), wobei auch hybride Formen mit
Eigenschaften aus mehreren Bereichen existieren. Sowohl Supervised-Learning als
auch Unsupervised-Learning operieren mit vorgegebenen Datenmengen. In ersterem
Fall werden Assoziationen zwischen Eingangssignalen und einer gewlnschten Ausga-
be gelernt, wie etwa die Klassifizierung von Hunde- und Katzenbildern auf Basis von
Bildpunkten. Die Information Uber die angestrebte, richtige Ausgabe, ist anhand eines
Label vorher bekannt und wird als Ruckmeldung verwendet. Unlberwachtes Lernen
verarbeitet ungekennzeichnete Daten und identifiziert Klassen, Muster oder Zusam-
menhéange darin, ohne dabei einem vorgegebenen Ziel unterworfen zu sein. Im Gegen-
satz dazu, sammelt RL Daten in Form von Erfahrungen erst durch Interaktion mit einer
Umwelt. Der lernende Agent optimiert sein Verhalten in einem Trial-and-Error-Prozess
unter Berlcksichtigung einer erhaltenen Belohnung (engl. reward). Ein wesentlicher
Unterschied besteht darin, dass der RL-Agent die Umwelt durch sein Handeln beein-
flusst.
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3.1. Reinforcement Learning

3.1.1. Markov Entscheidungsprozess

Formal kann das RL-Problem in der Regel als Markov-Entscheidungsprozess darge-
stellt werden (Abbildung[3.2), einem Modell fiir die sequentielle Entscheidungsfindung.
Der Agent befindet sich zum Zeitpunkt ¢ in einem Zustand (state) s und fihrt eine Aktion
(action) a; aus. Durch die dynamischen Eigenschaften der Umgebung (Environment),
gelangt er damit in einen neuen Zustand s;.; und erhélt dafur eine Belohnung ;.
Der Begriff Environment beschreibt dabei nicht zwingend die rdumliche Umgebung des
Agenten, sondern das gesamte System mit dem er interagiert. Im Beispiel eines Robo-
ters schlieB3t dies unter anderem auch seine eigene Dynamik mit ein. Dieser Vorgang
wird wiederholt, sodass eine Trajektorie:

S0, @o, 71, S1,@1,72, S2, 02,73, . .. (31)

entsteht. Die Dynamik dieses Prozesses kann als Wahrscheinlichkeitsverteilung dar-
gestellt werden. Sie beschreibt, mit welcher Wahrscheinlichkeit der Agent, ausgehend
von einem Zustand s und unter Ausflihrung der Aktion a, einen nachsten Zustand s
erreicht, woflr er eine Belohnung r erhalt:

p(s',r|s,a)=Pr{s;=s,r,=r|si1=sa_1=a} (3.2)

Diese Verteilung hat die Eigenschaft

YN (s r|s,a) =1,Vs € S,a€ Afs), (3.3)

s'eS reR

wonach die Wahrscheinlichkeit des Auftretens eines Zustands s’ und der Belohnung r
nur vom Ausgangszustand s und der gewahlten Aktion a abhangt. S bezeichnet den
Zustandsraum und A(s) die Menge aller méglichen Aktionen im Zustand s. Hieraus
ergibt sich die formale Forderung an die Beschreibung des Zustands s, dass sie alle
Informationen der zeitlichen Vergangenheit beinhalten muss, die relevant sind um eine
Aussage uber das Eintreten des nachsten Zustands zu treffen. Ein Zustand, der diese
Anforderung erflllt, besitzt die Markov-Eigenschaft. Sie ist von wesentlicher Bedeutung
fir den RL-Prozess, weil sie dem lernenden Agenten die Mdglichkeit gibt, zielgerichtete
Entscheidungen auf Basis seines aktuellen Zustands zu treffen.

Das langfristige Ziel des Agenten ist es, die Summe der erhaltenen Belohnungen, tber
eine Serie von Zeitschritten, durch seine Entscheidungen zu maximieren. Die Summe
der erhaltenen Belohnungen kann dargestellt werden als der Ertrag G:

G, = Tiva tTeg2 T Tegg + o0+ T7 (34)
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3. Grundlagen

Die Definition des Ertrags nach Gleichung setzt eine endliche Entscheidungsse-
quenz mit der letzten Belohnung im Zeitschritt 7' voraus. Bei kontinuierlichen Aufgaben,
in denen kein definierter Endzustand erreicht wird, kénnen die Sequenzen theoretisch
unendlich lang und der Ertrag entsprechend unendlich grof3 werden. Um dies zu ver-
meiden, wird der Ertrag, ahnlich einer Abzinsung in der Finanzmathematik, als Summe
der diskontierten Belohnungen definiert:

Gt = Tt1 + YTe+2 + ’72Tt+3 + ... = Z’ykrt-i-k-i—l (35)
k=0

Der Diskontierungsfaktor (discount factor) v, mit 0 < v < 1, fahrt fir v < 1 zu einem
endlichen Ertrag. Neben dem mathematischen Vorteil nicht mit dem Unendlichkeits-
begriff umgehen zu missen, kann der Planungshorizont des Agenten mit - beeinflusst
werden. Praktisch betrachtet, legt ein Agent mit v = 0,1 mehr Wert auf die Maximierung
kurzfristiger Belohnungen. Mit einem Diskontierungsfaktor nahe Eins werden langfristig
erwartete Belohnungen hdher bewertet.

Der Ertrag als Summe der Sequenz diskontierter Belohnungen kann in rekursiver Form
ausgedriickt werden, als die Summe der unmittelbaren Belohnung und dem diskontier-
ten, zukUnftig erwarteten Ertrag:

Gy = 7o + g2 + 7 s + -
=T + G

3.1.2. Value-Function und Policy

Damit ist die Form der Interaktion des Agenten mit der Environment und deren Ziel
definiert. Um eine zielorientierte Entscheidung treffen zu kénnen, benétigt der Agent
noch einen Mafstab dafiir, welcher Ertrag bei einer Aktion zu erwarten ist. Hierflr kann
jedem moéglichen Zustand ein Wert zugeordnet werden. Dieser ist nicht zuletzt auch
davon abhéangig, ob der Agent den Zustand tatsachlich erreichen wird.

Welche Zusténde der Agent erreicht, bestimmt sein Verhalten bei der Auswahl seiner
Aktionen, der Policy. Sie wird notiert als 7(a|s) und beschreibt die Wahrscheinlichkeit,
dass in einem Zustand s eine Aktion a ausgewahlt wird. Der Wert eines Zustands, bei
gegebener Policy w, kann demnach definiert werden als der zu erwartende Ertrag, wenn
der Agent in diesem Zustand startet und in der Folge Entscheidungen entsprechend der
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3.1. Reinforcement Learning

Policy trifft (Sutton etal., 2018, S. 58). Er wird ausgedrickt durch die Value-Function:

U(s) = E[Gi| sy = s] = Eg

Z'ykrt—i-k-&-l | St = S] , Vs =S8 (3.7)

k=0

Analog dazu beschreibt die Action-Value-Function den Wert einer Aktion a im Zustand
s, unter der Policy «, als den zu erwartenden Ertrag, wenn « in s ausgefthrt wird und
nachfolgend m angewendet wird:

(e o]

Z 'Yth+k+1 S =S, = a] (3.8)

k=0

0r(s,a) = E;[Gi|s¢ = s,a; = a] = E,

Mit der rekursiven Formulierung des Ertrags aus Gleichung [3.6] kann der Wert eines
Zustands ausgedriickt werden durch die unmittelbare Belohnung und den zu erwarten-
den Ertrag nachfolgender Zustédnde (Gleichung [3.9). Dies ist die Bellman-Gleichung
der Value-Function:

Un(s) = Eq[Gy | 51 = 5]
= ZW(G|S) Zp(s/, r|s,a)[r+yv.(s)],Vs €S (3.9)

Analog dazu ist die Bellman-Gleichung der Action-Value-Function:

o0
k
E v Tt+k+1‘3t:5’7@t=a

k=0

= Zp(s’,r |s,a)

8/

QF(S) CL) - Ew

(3.10)

r4y Y m(s'|d)gx(s, a’)]

Die Value-Function, respektive Action-Value-Function, kbnnen aus den gesammelten
Erfahrungen des Agenten gelernt werden und sind in einfachen Fallen durch eine Wer-
tetabelle darstellbar. Eine Policy zur Maximierung des Ertrags kann direkt daraus ab-
geleitet werden, indem jedem Zustand die Aktion mit dem héchsten zu erwartenden
Ertrag zugewiesen wird. Sie wird als Greedy-Policy bezeichnet.

Der Vorteil der Action-Value-Function besteht darin, dass sie die Greedy-Policy bereits
implizit enthalt, wenn in jedem Zustand die Aktion mit dem héchsten Wert ausgewéhlt
wird. Die Policy muss dann nicht mehr explizit gelernt werden. Im Umkehrschluss mus-
sen fur die Action-Value-Function Werte fur alle méglichen Aktionen A(s) gelernt wer-
den. In hochdimensionalen Aktionsrdumen ist dies ein wesentlicher Nachteil gegentber
der Value-Function.
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3. Grundlagen

Wie zu Beginn von Abschnitt[3.1]erwahnt, ist der Agent im RL darauf angewiesen, aus
den Erfahrungen zu lernen, die er wahrend des Trainings sammelt. Wahlt der Agent
seine Aktionen nach einer Greedy-Policy aus, wird er stets die Erfahrungen entlang
der Trajektorie der Zustdnde mit den héchsten Werten generieren. Er nutzt dabei sein
momentanes Wissen Uber die Value-Function um den Ertrag zu maximieren. Dieses
Verhalten wird als Exploitation bezeichnet. Allerdings ist der Wert jedes Zustands zu
diesem Zeitpunkt mit Unsicherheit behaftet, sodass eine Greedy-Policy auch subopti-
male Aktionen auswahlt. Um diese Unsicherheit zu verringern und den tatsachlichen
Wert eines Zustands zu ermitteln, muss der Agent den Zustandsraum erkunden, Explo-
ration betreiben. Dies stellt ein Problem fur die Entscheidungsfindung dar, weil weder
Exploration noch Exploitation in ausschlief3licher Form betrieben werden kann, ohne in
der Aufgabe zu scheitern (Sutton etal.,2018] S. 3).

Eine Balance zwischen beiden Strategien kann gefunden werden, indem der Agent mit
einer gewissen Haufigkeit die jeweils beste Aktion auswahlt und gelegentlich solche
Aktionen ausflhrt, die ihn zu scheinbar schlechteren Zustanden bringen. Ein einfacher
Weg dieses Verhalten umzusetzen sind ¢-Greedy-Policies. Der Parameter ¢ bezeichnet
dabei die Wahrscheinlichkeit, in einem Zustand eine suboptimale Aktion auszuwéhlen,
sodass mit einer Wahrscheinlichkeit von (1 — ¢) die Beste vorgezogen wird. Mit einer
ausreichend gro3en Menge von Entscheidungen kann der Agent auf diesem Weg die
beste Policy finden. Einige Alternativen zur e-Greedy-Strategie sind bereits in Kapitel
beschrieben.

Eine Policy « ist dann als besser gegentber einer anderen Policy 7’ einzustufen, wenn
ihr zu erwartender Ertrag fur alle Zustande gré3er oder zumindest gleichwertig ist. Dies
ist gegeben, wenn v.(s) > v (s) fur alle s € S (Sutton etal., 2018, S. 62). Die zur
optimalen Policy 7 gehdrige optimale Value-Function, beziehungsweise Action-Value-
Function ist damit definiert als:

V4(8) = maxwv,(s), Vs € S, (3.11)

beziehungsweise
g«(s,a) = max g (s,a), Vs € S,a € A(s). (3.12)
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3.1. Reinforcement Learning

Es existiert eine Reihe von Algorithmen, die zur Bestimmung optimaler Value-Functions,
sowie dazugehdoriger Policies geeignet sind und das bisher dargestellte RL-Problem 16-
sen kénnen. (Sutton etal., 2018) teilen die Methoden in die Kategorien:

» Dynamic-Programming,
* Monte-Carlo-Methoden
» und Temporal-Difference-Learning,

ein. Diese Methoden sind flr RL insofern von grundlegender Bedeutung, als dass
ihre Ansatze und Ideen in weiterentwickelten Techniken wieder aufgegriffen werden.
Charakteristisches Merkmal von Algorithmen des Dynamic-Programming ist die Not-
wendigkeit eines perfekten Modells Gber die Dynamik der Environment. Monte-Carlo-
Methoden sind ein Gegenentwurf dazu und verzichten auf die Bereitstellung vollstan-
diger Information durch ein Modell. Stattdessen finden und verbessern sie Policies an-
hand von erfahrenen Samples im Zustandsraum. Temporal-Difference-Learning kann
als hybrider Ansatz aus den beiden Erstgenannten betrachtet werden. Alle drei Kate-
gorien beschreiben jedoch Methoden, die nur auf relativ niederdimensionale und ins-
besondere diskontinuierliche Zustandsrdume praktisch anwendbar sind (Sutton etal.,
2018).

3.1.3. Naherungsfunktionen

Um fir praktische Probleme mit hochdimensionalen oder, wie im Beispiel des Roboters,
kontinuierlichen Zustandsrdumen Value-Functions ermitteln zu kénnen, werden Nahe-
rungsfunktionen eingesetzt. Die tatséchliche Value-Function wird angenahert, durch
eine parametrisierte Funktion mit dem Parametervektor w:

0(s,w) = v(s) (3.13)

Die Néherung besteht in der geringeren Dimensionalitéat d des Vektors w gegenuber
dem Zustandsraum S (d < S). Die Naherungsfunktion kann nicht den exakten Wert
der Value-Function fir jeden Zustand abbilden, sodass eine Generalisierung Uber ver-
schiedene Zustande stattfindet.

Eine Mdglichkeit, die Werte der Naherungsfunktion an die tatséchliche Value-Function
anzunahern, ist die Anwendung von Gradientenverfahren. Angenommen J(w) ist ei-
ne differenzierbare Funktion, dann ist inr Gradient beschrieben durch den Vektor der
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3. Grundlagen

partiellen Ableitungen bezuglich ihrer Parameter:

Vol (w) = : (3.14)

Own,

Die Regel zur Anpassung der Parameter kann gegeben sein als:
1
Aw = —éanJ(w) (3.15)

mit der Schrittweite «. Die Suche nach geeigneten Parametern fur die Naherungsfunkti-
on kann ausgedrickt werden, durch die Minimierung der Loss-Function, in diesem Fall
der mittleren quadratischen Abweichung zwischen den Werten der Naherungsfunktion
und der Value-Function):

J(w) = Ex [(va(s) — 0(s, w))’] (3.16)
Die Anpassung der Parameter ist dann:
Aw = aE, [(v(8) — 0(s,w)) V0 (s, w)] (8.17)
wobei der Erwartungswert ausgedriickt werden kann durch Samples:
Aw =~ a(v(s) — 0(s,w))V,0(s, w) (3.18)

Die tats&chliche Value-Function v,(s) in den Gleichungen 3.18| ist immer noch
unbekannt, sodass sie durch einen geeigneten Schatzwert ersetzt werden muss. Zwei
maogliche Substitute sind in den Gleichungen dargestellt:

Aw = (G — 0(8¢, w)) V0 (g, w) (3.19)

Aw = a(rip1 + Y0(Sia1, w) — 0(8g, w) )V 0(8g, w) (3.20)

In Gleichung ist der Wert der Value-Function, in Anlehnung an den Zielwert in
Monte-Carlo-Methoden, ersetzt durch den effektiven Ertrag einer Sequenz von Zustan-
den. Gleichung ist angelehnt an Temporal-Difference-Learning und definiert den
Zielwert als die Summe der unmittelbaren Belohnung mit dem diskontierten Wert der
angenaherten Value-Function fur alle nachfolgenden Zustéande. Dies ist nur eine Még-
lichkeit zur Approximation der tats&chlichen Value-Function. Die Menge der N&herungs-
und Optimierungsverfahren ist ungleich gré3er und wird von (Sutton et al., 2018) vertieft
behandelt.
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3.1. Reinforcement Learning

3.1.4. Batch Methoden

Die im vorherigen Abschnitt beschriebenen Methoden verbessern die Naherung der
Value-Function iterativ, mit den Erfahrungen des letzten Zeitschritts oder der letzten
Trajektorie. Ein charakteristischer Makel liegt in der Effizienz dieser Methoden. Jede
Erfahrung in Form der Belohnung oder des Ertrags wird nur einmalig als Zielwert fr
eine Anpassung der Parameter benutzt und verféllt anschlie3end. Dabei wird nicht be-
racksichtigt, wie gut die neuen Parameter tatsachlich mit den Zielwerten Ubereinstim-
men. Um die Effizienz beztglich der Erfahrungen zu steigern, werden Batch-Methoden
in Verbindung mit Experience-Replay angewendet.

Erfahrungen, die der Agent wahrend des Trainings sammelt, werden in einem Speicher
D, dem Replay-Buffer, abgelegt. Fur jede Anpassung der Parameter wird eine Menge
M der Erfahrungen in zufélliger Weise aus dem Replay-Buffer entnommen. Die Menge
M wird als Mini-Batch bezeichnet, weil tblicherweise (M < D). Ahnlich wie in Ab-
schnitt [3.1.3] kann das Optimierungsziel beispielsweise die Minimierung der mittleren
quadratischen Abweichung (Gleichung oder auch der Residuenquadratsumme

(Gleichung [3.22) sein:

J(w) =+ Z@g — 0(ss, w))? (3.21)
J(w) =Y (v = 0(sp,w))? (3.22)

=1
Jede Erfahrung kann dadurch zu mehreren Parameteranpassungen beitragen, wobei
die Haufigkeit der Verwendung unter Anderem von der Mini-Batch-GréBe und der Lan-
ge des Replay-Buffer abhangt. Ein weiterer Vorteil ist die Dekorellation zwischen den
fir die Anpassung verwendeten Erfahrungen und den zuletzt Gesammelten. Der Ein-
fluss kurzlicher Erfahrungen auf die Richtung der Parameteranpassung bleibt damit
begrenzt, was den Lernprozess stabilisiert.

3.1.5. Policy-Gradient

Die in Abschnitt behandelten Methoden finden und verbessern eine Policy auf
Basis der Value-Function. Anstelle der Ableitung einer Policy von der Value-Function,
kann die Policy mit Policy-Gradient-Methoden auch direkt ermittelt werden. Diese be-
sitzen in der Regel bessere Konvergenzeigenschaften und sind effektiver im Umgang
mit hochdimensionalen oder kontinuierlichen Aktionsraumen (Silver, [2015).
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3. Grundlagen

Eine Policy 7 ist nun definiert als die Wahrscheinlichkeitsverteilung in Zustédnden s eine
Aktion a auszuwahlen, in Abhangigkeit der Parameter 0:

mo(sla) = Plals, 0] (3.23)

Die Zielfunktion J(6) sei ein Maf3 fur die Leistungsfahigkeit oder den Wert der Policy in
einem Zustandsraum:
J(0) = vs6(S) (3.24)

Es ist das Ziel, die Parameter der Policy unter Maximierung ihrer Leistungsfahigkeit an-
zupassen, wobei die Leistungsfahigkeit an der erhaltenen Belohnung gemessen wird.
Annlich wie fiir die Approximation der Value-Function, werden hierfiir Gradientenver-
fahren angewendet. Der Gradient der Policy ist definiert als Vektor der partiellen Ablei-
tungen der Zielfunktion bezulglich ihrer Parameter:

VoJ(0) =] : (3.25)

Nach dem Policy-Gradient-Theorem kann der Gradient abgeschéatzt werden als:
VQJ<9) = Ewg [V@ lOg W@(S’a)qﬂg(s, CL)] (326)

Das Theorem drlckt aus, dass die Parameter der Policy in Richtung der Wahrschein-
lichkeit anzupassen sind, mit der gute Aktionen haufiger ausgewahlt werden und Schlech-
te seltener, um den Wert der Policy zu steigern. Die Parameteranpassung kann auch
fir die Policy beschrieben werden, durch Gradient und Schrittweite:

Af = aV,J(0) (3.27)

3.1.6. Actor-Critic

Die direkte Umsetzung der Policy-Gradient-Methode ist in Algorithmus durch den
REINFORCE-Algorithmus gegeben (Williams, [1992). Fir die Anpassung der Parame-
ter wird die unbekannte Action-Value-Function angen&hert durch den Ertrag v, der zu-
rickliegenden Episode:

A, = aVglog me(sy, ar)vy (3.28)
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3.1. Reinforcement Learning

Diese Naherung induziert eine hohe Varianz in die Richtung und GréBenordnung der
Parameteranpassung, wodurch das Training des Agenten erheblich verlangsamt wer-
den kann. Die Klasse der Actor-Critic-Algorithmen versucht diesen Makel zu behe-
ben.

Algorithmus 1 REINFORCE (Monte-Carlo policy gradient)

Initialise 6 arbitrarily
for each epiSOde {81, a1,To, ..., ST7—1,a1_1, T‘T}N o do
fort=1t07 —1do
0 < 0+ aVyglogmy(ss, ap)vy
end for
end for
return ¢

In Actor-Critic-Algorithmen werden zwei Naherungsfunktionen verwendet, um sowohl
die zu lernende Policy, als auch die dazugehérige Action-Value-Function zu repréasen-
tieren. Sie kombinieren damit die Methoden aus Abschnitt [3.1.3|und [3.1.5] Die Policy
wird durch den Actor dargestellt und wahlt wdhrend des Lernprozesses die Aktionen
aus. Der Critic reprasentiert die Action-Value-Function und bewertet (kritisiert) die ge-
wahlte Aktion des Actor. Die Parameter beider Naherungsfunktionen werden wahrend
des Trainings fortwahrend verbessert. Der Critic reduziert so die Varianz in den Para-
meteranpassungen aus Gleichung und beschleunigt den Lernfortschritt.

Fuar die Approximation der Action-Value-Function in Actor-Critic-Algorithmen existieren
diverse Varianten, die diesem gemeinsamen Zweck dienen. Unter anderem:

Vo J(0) = Erg [Volog me(s|a)vy] REINFORCE
=E,¢[Vologmy(s|a)qu(s,a)l Q Actor-Critic
= E.9 [Vglog my(s|a)Aw(s,a)l Advantage Actor-Critic
= E.¢ [Vglogmy(s|a)d] Temporal Difference Actor-Critic

In diesem Kapitel sind die grundlegenden Konzepte und Methoden des RL dargestellt
worden. Die Abschnitte und haben die Verwendung von parametrisierten
Naherungsfunktionen fur Policy und Value-Function, beziehungsweise Action-Value-
Function thematisiert. Der Begriff des Deep Reinforcement Learning ist nicht formal de-
finiert. Er wird benutzt, um die haufig verwendete Kombination von RL mit mehrschichti-
gen neuronalen Netzen als Naherungsfunktionen zu beschreiben (Frangois-Lavet et al.,
2018). Sie werden im folgenden Abschnitt naher behandelt.
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3. Grundlagen

3.2. Neuronale Netze

Neuronale Netze sind ein praktisch universeller Ansatz um N&herungsfunktionen zu
reprasentieren, die Eingaben auf gewilnschte Ausgaben abbilden. Wie im vorherigen
Abschnitt beschrieben, kénnen ihre Parameter gelernt werden, indem beispielsweise
der Fehler ihrer Ausgabe minimiert oder eine Zielfunktion maximiert wird. lhr wesentli-
cher Vorteil gegenuber Polynomen als Naherungsfunktion ist die bessere Generalisie-
rungsféahigkeit.

gewichtete
Synapsen

Abbildung 3.3.: Kunstliches Modell eines Neurons (in Anlehnung an (Aggarwal,[2018)).

Aufbau und Funktionsweise neuronaler Netze sind inspiriert von den Kenntnissen Gber
das Arbeitsprinzip von Nervenzellen in biologischen Organismen. Das menschliche
oder tierische Nervensystem besteht aus einer Vielzahl Neuronen (Nervenzellen), die
Uber Synapsen miteinander verbunden sind. Die Starke der Verbindung zwischen zwei
Neuronen, oder ganzen Regionen des Nervensystems, verandert sich in Abhangigkeit
der Stimulation durch duBBere Reize. Die erste technische Nachbildung dieses Mecha-
nismus und Vorbild fir neuronale Netze wie sie heute vielfach eingesetzt werden, ist
das Perzeptron aus der Arbeit von (Rosenblatt,|1958). Es besteht aus einem einzelnen
Neuron, dessen Eingangssignale mit Wichtungsfaktoren, den Weights versehen sind

(Abbildung [3.3).

Der Wert eines Neurons wird beschrieben durch den Grad seiner Stimulation, die Ak-
tivierung. Sie berechnet sich aus der Produktsumme der Eingangssignale = mit den
Weights w und gegebenenfalls einem Bias-Faktor (3.4). Weights und Biases sind die
Parameter der Naherungsfunktion, die im Zuge des Lernprozesses angepasst werden.
Das Ausgangssignal y wird bestimmt durch Anwendung einer Aktivierungsfunktion o
auf die Aktivierung:

y=o(w-x) (3.29)
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3.2. Neuronale Netze

Eingangs-
signale

Ausgangs-
neuron

Abbildung 3.4.: Berechnung der Aktivitat eines Neurons (in Anlehnung an (Aggarwal,
2018)).

Neuronale Netze werden in der Regel modular in Schichten mit einer Anzahl Neuro-
nen pro Schicht aufgebaut. Mehrschichtige Netze bestehen aus je einer Ein- und Aus-
gangsschicht, sowie einer Anzahl verdeckter Zwischenschichten (engl. hidden layers).
Neuronale Netze kénnen anhand ihrer Architektur und ihres Signalflusses in Klassen
eingeteilt werden. Drei h&ufig verwendete Arten sind:

» Feedforward-Netze,

* Rekurrente neuronale Netze (RNN),

» Convolutional-Neural-Networks (CNN).

In Abbildung ist ein Feedforward-Netz mit zwei verdeckten Schichten dargestellt.
Der Signalfluss ist unidirektional von der Eingangsschicht zu den Ausgangsneuronen.
In rekurrenten Netzen werden Ausgangssignale von Neuronen teilweise zurlickgefihrt
zu Eingangen von Neuronen derselben Schicht, einer vorherigen Schicht oder auf den
Eingang des sendenden Neurons selbst. Eingesetzt werden sie in der Verarbeitung von
Sprache, biologischer Daten und Datenreihen mit Korrelationen zwischen konsekutiven
Zeitschritten. Convolutional-Neural-Networks verflgen Uber Filterfunktionen, um Wer-
te einer Schicht auf einen Bereich der nachsten Schicht abzubilden. Sie finden haufig
Verwendung in der Bildverarbeitung. Auf die Funktionsweise von RNN und CNN wird
in dieser Arbeit nicht nédher eingegangen. Details hierzu sind in (Aggarwal, |2018) ge-
geben.
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3. Grundlagen

3.2.1. Forward- und Backpropagation

Die Signalverarbeitung beim Training eines Feedforward-Netzes ist in zwei Phasen dar-
stellbar. In der ersten Phase werden die Werte der Eingangsschicht entsprechend Glei-
chung[3.29durch alle Schichten hindurch zu Ausgangssignalen verarbeitet. Wie in Ab-
schnitt [3.1] dargestellt, wird fir die Optimierung der Value-Function oder der Policy der
Gradient der Zielfunktion bezuglich der Parameter der Naherungsfunktion verwendet.
In der zweiten Phase wird deshalb der Gradient der Ausgabe, beziehungsweise der
Zielfunktion beziiglich der Weights und Biases berechnet. Ausgangspunkt ist dabei das
Ausgangsneuron, weswegen die Phase als Backpropagation bezeichnet wird. Die Glei-
chungen [3.30|und [3.31]skizzieren die Berechnung flr das in Abbildung dargestellte
Beispiel mit zwei Neuronen und dem Gradienten der Loss-Function C:

5’C’
Oa L)
at) = g (21 50 = o' (D)) (3.30)
0z(L)
(L) — ,,L), (L-1) (L) (L—-1)
z w'\'a +b 8w(L) a

Der Gradient bezuglich des letzten Weights kann mithilfe der Kettenregel aufgeldst wer-
den in die Reihe der Gradienten der beteiligten Komponenten:

oc 921 9aH) 9C
ow®™ — Jwl) 9z(E) 9a (L)

(3.31)

Diese Reihe ist Uber alle Neuronen und Schichten des neuronalen Netzes fortsetzbar.

Eingangs- Verdeckte Ausgangs-
schicht Schichten schicht
X]_ YI
X3
Y2
X3
Y3
X4

Abbildung 3.5.: Feedforward-Netz mit zwei verdeckten Schichten (in Anlehnung an (Ag-
garwal, 2018)).
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3.2. Neuronale Netze

Ausgabe-
neuron

(L Loss
o O
W) pL)

Ysoll

Abbildung 3.6.: Berechnung des Gradienten durch Backpropagation.

3.2.2. Praktische Schwierigkeiten des Trainings

Das Training neuronaler Netze birgt eine Reihe von Herausforderungen, wovon eine
Auswabhl hier betrachtet und Lésungsanséatze besprochen werden.

Ein Problem, das nicht exklusiv bei neuronalen Netzen auftritt, aber auch hier bertck-
sichtigt werden muss, ist das sogenannte Overfitting. Es kann insbesondere dann auf-
treten, wenn die Menge oder Vielfalt der Trainingsdaten zu klein oder die Approximati-
onsfahigkeit des Netzes zu grof3 ist. Die gelernte Naherung bildet dann auch in den Trai-
ningsdaten vorhandenes Rauschen im Detail ab und generalisiert in der Folge schlech-
ter auf unbekannten Daten.

Eine mégliche GegenmaBnahme ist Regularisierung. Dabei wird vom Betrag der An-
passung eines Parameters ein kleiner Anteil, bestimmt durch den Regularisierungsfak-
tor, abgezogen. Der neue Wert des Parameters stimmt in der Folge nicht in Ganze mit
dem eigentlichen Zielwert fir eine Anpassung Uberein und verhindert so eine zu schar-
fe Abbildung der Daten, die dieser Anpassung zugrunde liegen. Alternativ oder ergan-
zend dazu kann Early-Stopping angewendet werden. Prinzipiell wird hier das Training
beendet, bevor die Parameter des Netzes die Trainingsdaten zu exakt annahern.

Insbesondere bei vielschichtigen, tiefen Netzen, besteht ein Risiko von sogenannten
verschwindenden oder explodierenden Gradienten (engl. vanishing / exploding gradi-
ents). Durch die in Gleichung [3.31] dargestellte, multiplikative Verkettung von Gradien-
ten, kébnnen diese in der Berechnung der Parameteranpassung exponentiell anwachsen
(explodieren) oder zu sehr kleinen Werten abklingen (verschwinden). Das Training kann
dadurch einerseits instabil und andererseits erheblich verlangsamt werden. Ob dieser
Effekt eintritt hangt wesentlich von der gewahlten Aktivierungsfunktion ab. Eine Aus-
wahl ist in Abbildung gegeben. Funktionen wie tanh oder sigmoid haben nur bei
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3. Grundlagen

Sigmo|d 1 Leaky RelLU )
1 max(0.1z, x)
0'(39) T 14e—®

tanh
tanh(zx)

Maxout
max(w] z + by, w3 x + by)

RelLU ELU
max (0, ) {z(em ) z i 8 7 §

Abbildung 3.7.: Auswahl von Aktivierungsfunktionen (Pawan, 2019).

Aktivierungswerten nahe Null einen ausgepragten Gradienten und erreichen abseits
davon schnell einen Sattigungsbereich in denen er nahezu verschwindet.

Die ReLU-Funktion ist dagegen so definiert, dass der Gradient fiir positive Aktivierun-
gen konstant Eins ist und fur alle negativen Werte Null. Im positiven Bereich ist der Gra-
dient damit stabil, wohingegen bei fortwahrend negativen Aktivierungen das Problem
des Dying-RelLU beziehungsweise der sterbenden Neuronen (dying neurons) auftreten
kann. Im ungtinstigsten Fall erfahrt eine Reihe von Neuronen Uber das gesamte Trai-
ning hinweg keine Gewichtsanpassung und tragt damit nicht zur Leistungsfahigkeit bei.
Ein Versuch dieses Problem zu beheben sind die Varianten Leaky-ReLU und Parame-
terized Leaky ReLU (vgl. Kapitel 2), die auch bei negativer Aktivierung einen Gradienten
besitzen.

Dem Problem der explodierenden Gradienten kann mit Gradient-Clipping begegnet
werden. In der einfachsten Form wird der Gradient ¢ bei Uberschreiten eines Schwel-
lenwertes ¢ auf diesen Wert begrenzt. Alternativ kann die Norm des Gradientenvektors
herangezogen werden:

gc- 9 (3.32)

9]l

Bei der Verarbeitung von Eingangsdaten die in deutlich unterschiedlichen GréBenord-
nungen vorliegen, sollten die Daten normalisiert werden. Andernfalls dominieren diese
Signale die Aktivierung von Neuronen gegenuber kleineren Werten und verlangsamen
die Optimierung.

32



3.2. Neuronale Netze

Ein weiterer Aspekt, der die Stabilitdt des Trainings beeinflusst, ist die Initialisierung
der Parameters eines neuronalen Netzes. Sie beeinflusst die Aktivierung der Neuro-
nen, ebenso wie die Entwicklung der Gradienten tber mehrere Schichten hinweg. Ein
gangiges Verfahren ist die Ziehung von Zufallszahlen aus einer Verteilung, in Abhan-
gigkeit der Neuronenanzahl von zwei verbundenen Schichten (vgl. Abschnitt[2.2).
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4. Entwicklung der Trainingsumgebung

Bisherige Arbeiten die RL im Kontext der Robotik anwenden prasentieren vielverspre-
chende Ergebnisse. Gleichzeitig wird darin immer wieder die Sensibilitat der Erfolge
gegeniiber Anderungen in den Randbedingungen betont. Die Aufmerksamkeit dieses
Kapitels ist deshalb auf die Entwicklung der Trainingsbedingungen gerichtet. Dies be-
trifft einerseits den Anteil der Simulation des Roboters in einer Trainingsumgebung und
andererseits die Ausgestaltung des RL.

4.1. Modell des Roboters

Der Umgang mit den Eigenschaften des Robotermodells ist integraler Bestandteil der
RL-Aufgabe. Um den praktischen Nutzen der verschiedenen Belohnungsfunktionen be-
werten zu kdnnen, ist es deshalb erforderlich, das Modell anhand praxisnaher Anfor-
derungen zu gestalten. Seine wesentlichen Merkmale missen die Eigenschaften eines
realen Roboters widerspiegeln. Umgekehrt formuliert erscheint es wenig sinnvoll, das
Modell in einer Art und Weise zu abstrahieren, die ausschlieB3lich auf eine Optimie-
rung der Simulationsgeschwindigkeit abzielt. Gewonnene Erkenntnisse bezuglich der
Wirkung einer Belohnungsfunktion waren dann mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht auf
praktische Anwendungen Ubertragbar.

Zu den Anforderungen, die der hier zu idealisierende, reale Roboter erflllen sollte zah-
len:

1. die Fahigkeit, sich in natirlicher, insbesondere jedoch antropogener Umgebung
fortzubewegen,

2. die Mdglichkeit, einem tatsachlichen Zweck zu dienen, der Uber die reine Fortbe-
wegung hinaus geht,

3. die Einsetzbarkeit in der Gegenwart von Menschen.
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4. Entwicklung der Trainingsumgebung

Roboter Gewicht | Nutzlast | Lange | Breite | Héhe
[ka] [ka] [mm] | [mm] | [mm]

ANYmal 50 10 1050 | 500 830
Spot 25 14 n.a. n.a. 840
BigDog 113,4 150 1000 | 300 | 1250
HyQ 80 n.a. 1000 | 500 980
Titan-XIlI 5,7 5 213,4 | 558,4 | 340
StarlETH 25 20 710 640 580
Cheetah 3 45 n.a. 600 256 800
Stoch 3,7 n.a. 400 270 320
Cheetah-cub 1,1 n.a. 205 100 158
Oncilla 5,1 n.a. 400 250 180

Tabelle 4.1.: MaRe und Gewichte der Roboter

Eine ausfuhrliche Designstudie zur méglichen Umsetzung dieser Kriterien ist nicht Be-
standteil der vorliegenden Arbeit. Stattdessen wird auf bereits existierende Systeme
zurlickgegriffen. Einige der nachfolgend genannten wurden schon in Abschnitt[2.1] vor-
gestellt:

« ANYmal « [StarlETH

* Spot * Cheetah 3

* BigDog  Stoch

* HyQ * Oncilla

« Titan-XIIl » Cheetah-cub

In ihrer Eigenschaft als Forschungsplattformen verfigen Stoch, Oncilla und Cheetah-
cub nicht Uber eine Nutzlast und scheiden bezuglich des zweiten Kriteriums als Vorbild
aus. Titan-XlIl erlaubt eine Zuladung von 5kg, ist aber mit einer H6he von 340 mm
zu klein fur viele Umgebungen. StarlETH hat bei einem Eigengewicht von 25kg eine
beachtliche Nutzlast von weiteren 20 kg, bendbtigt jedoch in der vorgestellten Version
eine externe Energieversorgung. Selbiges trifft auf HyQ zu. Drei der vier verbleibenden
Roboter besitzen ein elektrisches Antriebskonzept. Ausschlief3lich BigDog wird hydrau-
lisch betrieben. Wenngleich seine Nutzlast, Gré3e und Geschwindigkeit vorteilhaft sind,
ist er mit einem Verbrennungsmotor ungeeignet fur den Einsatz in geschlossenen Ré&u-
men und unvorteilhaft in direkter Nadhe zu Menschen. Die technischen Merkmale des
Modells, hinsichtlich GréBe, Gewicht und Antriebsleistung, sind deshalb an ANYmal,
Spot und Cheetah 3 angelehnt. In Tabelle [4.1]und[4.2] sind die technischen Daten aller
Roboter zusammengefasst.
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4.1. Modell des Roboters

Roboter Laufzeit | Max. Geschwin- Antrieb Leistung
digkeit
[h] [ms™] [-] [-]
ANYmal 4 1,0 elektrisch 80NmM
Spot 1,5 1,6 elektrisch n.a.
BigDog 2,5 3,1 hydraulisch | 15 PS
HyQ inf. 2,0 hydraulisch | 120N m
Titan-XIII n.a. 1,38 elektrisch n.a
StarlETH inf. 1,0 elektrisch 40Nm
Cheetah 3 2 6,0 elektrisch | 230N'm
Stoch n.a. 0,6 elektrisch | 3,5Nm
Cheetah-cub inf. 1,42 elektrisch | 2,0Nm
Oncilla 0,5 0,63 elektrisch | 45Nm

Tabelle 4.2.: Leistungsdaten der Roboter

Die Wahl der geeigneten Kinematik erfolgt unter Berlicksichtigung von zwei Aspekten.
Zuerst wird sie an den Anforderungen der zu bewaltigenden Aufgabe gemessen. Mit
Blick auf die Komplexitat der Einsatzumgebung erscheint eine gro3e Vielfalt der még-
lichen Bewegungsformen unter Beibehaltung der Stabilitat vorteilhaft.

Potentielle, nattirliche Vorbilder sind Hunde, Menschen, Spinnen oder Insekten. Als Vor-
teile der hundeartigen Kinematik fihren (Kitano etal., 2016) an, sie ermdgliche schnel-
lere Gangarten und fihre zu geringerem Energieverbrauch, verglichen mit einer spin-
nenartigen Kinematik. Dieser Ansatz wird insbesondere bei Cheetah 3 verfolgt, der
geman seines natlrlichen Vorbilds auf die Maximierung der Laufgeschwindigkeit aus-
gerichtet ist. Ein wesentlicher Vorteil der humanoiden Kinematik mit aufrechtem Gang,
gegentber den vier- und vielfiBigen Modellen, ist die Befreiung zweier der vier Glied-
mafen von der Fortbewegung, sodass diese flr andere Aufgaben zur Verfigung ste-
hen. Im Gegenzug wird eine geringere Stabilitat in Kauf genommen.

Bezogen auf die Stabilitat in der Grundhaltung sind die Kinematiken von Spinnentie-
ren und Insekten der hundeartigen und humanoiden Uberlegen. Der relativ niedrige
Schwerpunkt und die gréBere Flache des Support Polygon (Bereich, innerhalb des-
sen der Schwerpunkt bei Wahrung der statischen Stabilitét liegen kann), wird durch
die niedrige Positionierung des Kérpers zwischen den abgespreizten Beinen erreicht.
Darliber hinaus besitzen Spinnentiere und Insekten die gréBere Agilitét, insbesondere
bezlglich lateraler Bewegungen und Wendemandéver. Unter diesen Gesichtspunkten
erscheint eine spinnenartige Kinematik als am besten geeignet.

Der zweite Aspekt ist die technische Ableitung des natirlichen Vorbilds. Es ist mit hoher
Wahrscheinlichkeit anzunehmen, dass die Kinematik von Spinnentieren als Produkt ei-
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nes evolutiondren Prozesses nahezu optimal ist. Nicht immer offensichtlich sind dabei
die Kriterien hinsichtlich derer Optimalitat angestrebt wird und ihre Auswirkungen auf
das Ergebnis. Geparden, als Vorbilder von Cheetah 3, sind die schnellsten Landtiere
der Erde. Daruber hinaus besitzen sie die notwendigen motorischen Fahigkeiten um zu
klettern. Letzteres spielt in der technischen Nachbildung keine Rolle. Hieraus erwéachst
die Frage, ob sie mit einer veranderten Kinematik, unter Verlust der Kletterfahigkeit,
gegebenenfalls noch schneller sein kénnten. Fir die biomimetische Gestaltung eines
Roboters bedeutet dies, dass zwischen den Anforderungen des natlrlichen Vorbilds
und denen an die technische Nachbildung zu unterscheiden ist. Anders als Spinnen-
tiere, steht der Roboter nicht in einer Rauber-Beute-Beziehung zu seiner Umwelt und
ist auch nicht auf die Fahigkeit angewiesen, an Wanden oder Decken mandvrieren zu
kénnen. Die Gestaltung seiner Kinematik ist damit anderen Randbedingungen unter-
worfen.

Vor dem Hintergrund dieser Arbeit wird die Umsetzung der spinnenartigen Kinema-
tik von zwei gegenléaufigen Zielen bestimmt. Dem Grundgedanken des RL folgend, ist
eine moglichst freie und flexible Kinematik anzustreben. Mit steigender Anzahl der Frei-
heitsgrade, wéchst die Menge der realisierbaren Bewegungen, was schlief3lich zu einer
vielseitigen Policy fuhrt. Dartuber hinaus vergré3ert dies die Mdglichkeiten, mithilfe der
Belohnungsfunktion gezielt Einfluss auf das erlernte Verhalten zu nehmen. Umgekehrt
betrachtet kann eine zu restriktive Kinematik die Menge der méglichen Lésungen derart
reduzieren, dass die Wirkung der Belohnungsfunktion dabei unterminiert wird.

Dem entgegen steht die praktische Hirde des Curse of Dimensionality. Der nétige Re-
chenaufwand, um eine Bewegungsstrategie zu finden wachst mit den gegebenen Frei-
heiten des Modells.

Die gewahlte Kinematik ist ein Kompromiss aus diesem Spannungsfeld. Charakteris-
tisches Merkmal von Spinnentieren ist die Anzahl von acht Beinen. Hinsichtlich der

| : ] 0,4m = 0,25m
\

Abbildung 4.1.: Abmessungen und Aktionsradius des Robotermodells.
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damit ausgefihrten, nattrlichen Gangarten ist eine Redundanz festzustellen. Der acht-
beinige Gang wird demnach aus zwei vierbeinigen Bewegungssequenzen kombiniert
(Biancardi etal.,[2011)). Fur die Anforderungen des Laufroboters sind deshalb vier Bei-
ne ausreichend. Ausgangspunkt fir die Kinematik der einzelnen Beine ist das Modell
des Spinnenbeins von (Gasparetto et al., 2008). Sie reduzieren die tatséchliche Anzahl
der Glieder und Gelenke auf ein Modell mit vier Freiheitsgraden pro Bein. Mit Blick auf
die Modelle in vergleichbaren Arbeiten (vgl. Kapitel [2) wird in dieser Arbeit eine Kine-
matik mit drei motorisierten Freiheitsgraden pro Bein, insgesamt also zwoélf Freiheits-
graden, verwendet. Eines der Scharniergelenke wird eingespart. Die Einschréankung
der Bewegungsvielfalt gegeniber (Gasparetto etal., 2008) wird als wenig bedeutsam
eingeschatzt, wohingegen ein signifikanter Vorteil hinsichtlich der Rechenzeit zu erwar-
ten ist. Die Kinematik des Roboters und seine Bewegungsfreiheit sind in Abbildung[4.1]
dargestellt.

4.2. Trainingsgelande und Sensorik

Der Agent wird mit zwei unterschiedlichen Umgebungen konfrontiert. In einem Basis-
training wird die Fortbewegung in einer barrierefreien Umgebung auf ebenem Unter-
grund trainiert. Parallel dazu, wird dasselbe Training in einem Hindernisparcours aus-
gefuhrt. Erfolgreiche Agenten werden in einer dritten Umgebung erprobt, die sich von
den Trainingsumgebungen unterscheidet.

In der Gestaltung des Parcours folgt diese Arbeit der Argumentation von (Heess; T.B.
etal., 2017). Demnach ist eine anspruchsvolle und abwechslungsreiche Trainingsum-
gebung notwendige, wenngleich nicht hinreichende Bedingung, fir das Erlernen ei-
ner robusten und vielseitigen Policy. Sie reprasentiert einen wesentlichen Teil des Zu-
standsraums, innerhalb dessen der Roboter Bewegungsstrategien erlernen soll. Je
gréBer die Vielfalt der durchlaufenen Situationen im Training ist, desto héher ist die
Wahrscheinlichkeit spater eine Lésung fur unbekannte, jedoch ahnliche Probleme zu
finden.

Der Trainingsparcours ist eine Kombination aus ebenen Plattformen, Rampen, Stufen,
Hindernissen und Spalten. Die Kombination und Abfolge der Elemente sieht eine gra-
duelle Steigerung des Schwierigkeitsgrades vor, wobei Schwierigkeit als subjektives,
menschliches Ermessen zu bewerten ist. Sichere Rickschllisse Uber den Trainings-
aufwand, der fur die Bewéltigung einzelner Abschnitte erforderlich ist, kénnen daraus
nicht gezogen werden. Der graduelle Charakter bezieht sich auf die ansteigende raum-
liche Dichte verschiedener Elemente. Dieser Aufbau soll dem Roboter die Méglichkeit
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4. Entwicklung der Trainingsumgebung

Abbildung 4.2.: Trainingsumgebung fir das Basistraining.

Abbildung 4.3.: Trainingsparcour mit Treppen und Hindernissen.

geben, in einfacher Umgebung Selbststabilisierung und grundlegende Bewegungen zu
erlernen, bevor koordinativ anspruchsvollere Probleme zu |6sen sind. Wéhrend das
Training in der Ebene beginnt und erst nach mehreren Schritten das erste Hindernis
auftritt, wird der Roboter nachfolgend in immer kiirzeren Abstdnden mit neuen Situa-
tionen konfrontiert. Bezlglich des Treppensteigens wird die Annahme getroffen, dass
das Emporsteigen leichter zu erlernen ist, als das Herabsteigen. Nahe dem Ende des
Geléndes ist ein Podest zu bewéltigen, dessen Héhe ein zufélliges Uberwinden, an-
ders als bei Treppenstufen, unwahrscheinlich macht. Den Abschluss bildet ein Spalt
zwischen der Zielplattform und dem Rest des Parcours. Im Gegensatz zum offenen,
seitlichen Rand kann dieses Element nicht berlcksichtigt werden indem es gemieden
wird, sondern erfordert eine gezielte Steuerung und Koordination der Schrittweite, um
einen Sturz zu vermeiden.

Das gesamte Trainingsgelande ist 40 m lang und 6 m breit. Die du3eren Dimensionen

und die Anzahl der Strukturen sind ein Kompromiss aus der Forderung nach Vielfalt und
deren Einfluss auf die Simulationsgeschwindigkeit. So findet eine Variation der Elemen-
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4.2. Trainingsgeldnde und Sensorik

te in Langsrichtung, nicht aber Uber die Breite des Parcours statt. Der Trainingsparcours
und die Umgebung flr das Basistraining sind in den Abbildungen und (4.3| darge-
stellt.

Die Auswahl der Sensoren des Roboters erfolgt vorrangig unter der Pramisse, der
Markov-Eigenschaft (vgl. Kapitel 8) hinreichend zu genligen, wobei die technische Um-
setzbarkeit gegeben sein muss. Dies umfasst:

+ die Orientierung des Kérpers im Raum,

die translatorische Geschwindigkeit,

die Winkelgeschwindigkeit um die kérpereigenen Achsen,

die translatorische Beschleunigung,

die Winkelposition, -geschwindigkeit und -beschleunigung der Gelenke,
» sowie die Normal- und Reibkraft an den FuBBaufstandspunkten.

Flr die Kontaktpaarung zwischen den Fuf3en des Roboters und dem Untergrund wird
ein konstanter Reibungskoeffizient angenommen. Diese Vereinfachung stellt eine nicht
unerheblich, jedoch notwendige Abstraktion der Realitat dar. Modelle zur sensorischen
Ermittlung von Reibbeiwerten sind noch Gegenstand der Forschung.

Die Kontur der Umgebung wird, ahnlich dem Vorgehen von (Heess; T.B. etal., 2017)
durch ein eindimensionales Raster erfasst. An 21 aquidistanten Punkten entlang der
Langsachse des Parcours, mit der aktuellen Position des Roboters in der Mitte, wird die
relative Héhe der Umgebung zur Position des Kérpers gemessen. Der Abstand zwei-
er Messpunkte ist orientiert an der GroBe der Strukturen. Es ist gewahrleistet, dass
zu jedem Zeitpunkt mindestens zwei Messpunkte zur Abtastung eines Elements be-
nutzt werden. Technisch umsetzbar ist ein solches Verfahren etwa mit einem am Ro-
boter montierten Lidar-System. Hierbei nicht berlcksichtigt sind Abschattungseffekte
und Selbstdetektion. Letzteres Problem kann mithilfe der bekannten Gelenkstellungen
rechnerisch umgangen werden.

Dartber hinaus wird die relative Entfernung des Roboters von der Langsachse des
Trainingsgeléndes erfasst. Dies ist ein Kompromiss im Zusammenhang mit der eindi-
mensionalen Gelandewahrnehmung. Ein zweidimensionales Abtasten der Umgebung
fihrte zu einer erheblich gréBeren Anzahl der Sensorsignale, die dem neuronalen Netz
zugefuhrt wirden. Da die Elemente des Trainingsgeléandes nur in einer Dimension vari-
iert werden, ware ein Mehrwert ausschlief3lich durch die Detektion der seitlichen Rander
gegeben. Mit der lateralen Abweichung des Roboters aus der Mitte des Parcours, ist
eine Verkniipfung zum Sturz bei Uberschreiten der Rander méglich.
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4. Entwicklung der Trainingsumgebung

Zusammen mit den zwdlf Drehmomenten der Gelenkmotoren bilden die Sensoren eine
Observation mit 91 Dimensionen. Die Daten werden vor der Ubergabe an den Agen-
ten auf einen Wertebereich von -1 bis 1 normiert. Die Trainingsbedingungen und -
parameter des Agenten werden im nachsten Abschnitt diskutiert.

4.3. Trainingsparameter

Das Training des Agenten erfolgt unter Verwendung des DDPG-Algorithmus. Er ist ge-
eignet fur durchgangiges RL mit hochdimensionalen Observations (Lillicrap et al.,2015)
und zeigt konkurrenzfahige Leistungen im Umgang mit physikalischen Steuerungspro-
blemen (Duan etal.,|[2016).

4.3.1. Actor-Critic-Reprasentation

Policy und Value-Function der Actor-Critic-Architektur werden durch neuronale Netze
reprasentiert. Da die Gestaltung geeigneter Netzwerkstrukturen keinen universellen
Regeln folgt, sondern vielmehr auf Erfahrungen beruht, entspricht die nachfolgende Ar-
chitektur in weiten Teilen dem Netzwerk aus (Lillicrap etal.,[2015). Das Actor-Netz um-
fasst zwei verdeckte Schichten mit 400 beziehungsweise 300 Neuronen. Der Agent soll
die direkte Kontrolle Uber die Gelenkmotoren des Roboters lernen. Die Ausgabeschicht
des Actor besteht dementsprechend aus zwdlf Elementen, deren Ausgabe jeweils das
Drehmoment fur einen Freiheitsgrad bestimmt. Das Critic-Netz besteht ebenfalls aus
zwei verdeckten Schichten mit 400 und 300 Elementen. Wahrend der ersten Schicht
nur die Observation zugeflhrt wird, sind in der zweiten Schicht auch die Eingénge der
letzten Action berticksichtigt.

Die Ausgangsschicht des Actor-Netzes schlie3t mit einer tanh-Aktivierungsfunktion ab.
Die Ausgabe der Drehmomente wird damit auf Werte im Bereich von -1 bis 1 be-
schrankt und kann entsprechend der gewlinschten maximalen Leistung skaliert wer-
den.

Als Aktivierungsfunktion far alle verdeckten Schichten wird die ReLU-Funktion verwen-
det. Im Vergleich zu anderen Funktionen hat sie nachweislich positiven Einfluss auf
die Lerngeschwindigkeit eines neuronalen Netzes und zahlt deshalb zu den derzeit am
haufigsten verwendeten Aktivierungsfunktionen. In Kapitel [3lwurde bereits das Problem
des dying ReLU thematisiert. Die weiterentwickelten Varianten LReLU und PRelLU (He
etal.,2015), versuchen dieses Problem zu umgehen, haben sich in der Praxis aber bis-
her nicht bewahrt. Unter diesen Aspekten ist die ReLU-Funktion die sinnvollste Wahl.
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4.3. Trainingsparameter

Die Initialisierung der Weights und Biases in den verdeckten Schichten folgt dem Sche-
ma von (He etal.,[2015) (vgl. Abschnitt[2.2). Die Ausgabeschicht beider Netzwerke wird,
ahnlich wie von (Lillicrap etal., 2015) empfohlen, mit kleinen Werten aus einer stetigen
Gleichverteilung initialisiert, um die Ausgabe zu Beginn des Trainings klein zu halten.

Der Optimierungsalgorithmus fir Actor- und Critic-Netz ist ADAM. Der Algorithmus gilt
als effizient hinsichtlich des Speicherbedarfs und bendtigt nur wenige Hyperparameter
(Kingma etal., 2014). Die Lernraten fur Actor und Critic werden mit 1 - 10~* beziehungs-
weise 1 - 1072 festgelegt. Um Overfitting zu vermeiden wird L2-Regularization angewen-
det.

4.3.2. Parameter des RL-Agenten

Die Mini-Batch-Grée wird mit 32 relativ klein gewéhlt. Dafur spricht die Argumentation
von (Masters etal., |2018) bezlglich der Stabilitat des Trainings. Dartber hinaus wird
kleinen Mini-Batch-GréBen die Wirkung zugeschrieben, lokale Extremstellen und Sat-
telpunkte des Parameterraums zu Uberwinden, was zu einer besseren Generalisierung
fihrt (Keskar etal., 2016), (Smith etal., 2017).

Der Smoothing-Faktor regelt die Starke der Bindung zwischen den Parametern des
Actor- und Critic-Netzwerks mit ihren jeweiligen Target-Netzwerken. (Haarnoja; Zhou;
Abbeel etal., 2018) haben die Variation des Parameters tber mehrere Gré3enordnun-
gen verglichen. Sie beobachten eine destabilisierende Wirkung wenn der Parameter zu
grof3 (1-10~") gewahlt wird und eine Verlangsamung des Trainings fur zu kleine Werte
(1-107%). Ihren Erkenntnissen folgend wird der Faktor mit 1 - 10~2 festgelegt.

Die GréBe des Experience-Buffer und die Sample-Time (die Steuerungsfrequenz des
Agenten), sind zwei Parameter, die in unmittelbarem Zusammenhang zueinander ste-
hen. Im Vergleich zu Parametern wie Mini-Batch-Gré3e und Lernrate, behandeln an-
dere Arbeiten nur selten die Kriterien, nach denen sie ausgewahlt werden.

Der Experience-Buffer muss ausreichend dimensioniert werden, um die Korrelation zwi-
schen kurzlich erhaltenen Erfahrungen und der Anpassung der Policy aufzulésen (Mnih
etal.,|2015). Die Gro3e des Buffers wird in der Anzahl der darin enthaltenen Schritte des
Agenten bemessen. Fir das Episoden-basierte Training des Roboters bedeutet dies,
dass die Erfahrungen aller Schritte einer ausreichend gro3en Anzahl zurlickliegender
Trainingsversuche im Buffer gespeichert werden muss. Im einfachsten Fall ist er grof3
genug, um alle gesammelten Erfahrungen des Trainings zu speichern.
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Abbildung 4.4.: Gedankenexperiment zur Sample-Time.

Die Anzahl der Schritte pro Episode ist abhangig von der Sample-Time und der Zeitdau-
er einer Episode. Die maximale Lange einer Trainingsepisode wird auf 40 s festgelegt.
Dies ist eine Abschatzung der Zeit, die der Roboter maximal benétigt, um den Trai-
ningsparcours zu beenden, wenn er eine erfolgreiche Policy anwendet. Davon ausge-
hend, dass er eine durchschnittliche Laufgeschwindigkeit von 1 ms™', vergleichbar zu
seinen technischen Vorbildern, erreicht, ist dies die Zeit, welche er fir den 40 m langen
Parcours benétigt.

Die Sample-Time sollte die Dynamik des zu steuernden Systems widerspiegeln, damit
der Agent die richtigen Rickschlisse bezlglich der zuvor gewéhlten Aktionen ziehen
kann. Exemplarisch dafir ist der in Abbildung dargestellte Fall. Angenommen, es
sei die Aufgabe, einen Ball mit gréoBtmdglicher Geschwindigkeit in eine bestimmte Rich-
tung zu werfen, wére die offensichtliche Lésung, méglichst viel Kraft dafir aufzuwen-
den. Prallt der Ball wahrend des Flugs gegen eine Wand, wird seine Geschwindigkeit
umgekehrt. Ob der Agent fur den Wurf mit maximaler Kraft nun eine Belohnung erhélt
oder méglicherweise sogar bestraft wird, hangt (neben der Belohnungsfunktion) von der
Sample-Time ab. Ist sie zu gro3 gewahlt und der Ball befindet sich bei der Bewertung
des neuen Zustands bereits wieder auf dem Rickweg, wird die Aktion falschlicherweise
negativ bewertet. Flir ein komplexeres System wie den Roboter ist der Zusammenhang
zwischen gewabhlter Aktion, Sample-Time und korrekter Bewertung nicht so offensicht-
lich wie in diesem Beispiel. Der Grundgedanke erscheint dennoch valide.

Die Notwendigkeit eines Kompromisses zwischen einem gro3en Experience-Buffer und
einer kleinen Sample-Time ergibt sich aus dem begrenzten verfligbaren Arbeitsspei-
cher. Unter Berucksichtigung der Dynamik der Roboterbeine wird sie festgelegt auf
1.1072s. Bei einer Buffer-GréBe von 4 - 10% Schritten kénnen mindestens die letzten
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4.3. Trainingsparameter

1000 Episoden darin gespeichert werden. Die tatsachliche Anzahl wird gré3er sein,
weil die Mehrheit der Episoden nicht die maximale méglichen 4000 Schritte umfasst.

Der Ornstein-Uhlenbeck-Prozess zur Exploration ist in MATLAB implementiert als

N = N1+ B8(u— Ni1)Ts + pcy/Ts (4.1)

mit den Parametern:

N, = Noise

8 = Anziehungskonstante bezlglich des Mittelwerts

u = Mittelwert

Ts = Sample-Time des Agenten

p = Varianz

x = Zufallszahl aus der Normalverteilung

Es ist Ublich die Varianz so zu wahlen, dass
0,01-P < py/Tg<0,1-P (4.2)

wobei P die Breite des Wertebereichs der Aktionen des Agenten beschreibt (MATLAB
Documentation 2020).

Die Varianz wird 4 - 107", ihrer Abklingrate mit 1 - 10-°, sowie die Anziehungskonstan-
te mit 9- 10" festgelegt. Anfangs- und Mittelwert des Noise-Modells sind Null. Ab-
bildung zeigt exemplarisch die Entwicklung des Noise Uber eine Trainingsepisode
in den Grenzen von Gleichung 4.2l Abgebildet ist ein Vergleich der gewéahlten Vari-
anz gegenuber dem maximalen, minimalen und mittleren empfohlenen Wert. Mit der
kleinen Abklingrate wird Exploration fir die gesamte Dauer der Trainingsepisode ge-
férdert. Varianz und Anziehungskonstante sind abgestimmt auf den Wertebereich des
Agenten-Ausgangs von -1 bis 1. Der Noise ist normalverteilt im Wertebereich von -0,8
bis 0,8 (Abbildung[4.6), sodass innerhalb des Wertebereichs des Agenten umfassende
Exploration gewéhrleistet ist, ohne die Bereichsgrenzen zu haufig zu verletzen.
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Abbildung 4.5.: Vergleich der Noise-Entwicklung in Abhangigkeit der Varianz.

Die Trainingsepisode wird abgebrochen, wenn:

 der Zielbereich erreicht wird,

40 s bzw. 4000 Schritte absolviert sind,

Roll- oder Nickwinkel von 90° erreicht werden,

der Kérper mit dem Parcours kollidiert,

+ ein Kniegelenk mit dem Parcours kollidiert,

eine Selbstkollision zwischen Fuf3 und Kérper auftritt.

Ein Trainingsdurchlauf des Roboters umfasst maximal 50 000 Episoden. Die Mdglich-
keit des Early-Stopping wird genutzt, wenn der Agent Gber eine Spanne von 250 Episo-
den durchschnittlich 95 % der maximalen Belohnung erhalten hat. Die Policy wird nach
jeweils 32 Schritten des Agenten, sowie am Ende einer Episode aktualisiert.

Mit diesen Trainingsbedingungen wird ein robuster und stabiler Trainingsverlauf an-
gestrebt. Im folgenden Kapitel wird die Gestaltung der fir das Training verwendeten
Belohnungsfunktionen behandelt.
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Abbildung 4.6.: Histogramm der Noise-Werte fir die gewahlte Varianz.
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5. Belohnungsfunktionen

Dem Gestaltungsprozess von Belohnungsfunktionen im Kontext von RL in der Robotik
wird bisher wenig Aufmerksamkeit geschenkt. In der Regel werden sie in einem zeitin-
tensiven, iterativen Prozess handisch entwickelt (Heess; T.B. et al.,[2017). Erfahrungen,
die in dessen Verlauf gewonnen werden bleiben zumeist undokumentiert. Aus bisheri-
gen Arbeiten in diesem Bereich lassen sich deshalb keine Strategien oder Richtlinien
ableiten, die den Gestaltungsprozess beschleunigen oder die Ergebnisse verbessern
kénnten.

Dieses Kapitel dokumentiert den Entwicklungsprozess der Belohnungsfunktionen, mit-
hilfe derer der Roboter das Treppensteigen erlernen soll. Zun&chst erfolgt eine grund-
satzliche Betrachtung der Entscheidungen, die im Zuge der Entwicklung zu treffen sind.
Daran anschlief3end werden Belohnungsfunktionen aus anderen Verdffentlichungen
diskutiert und bekannte Fehlversuche analysiert. Vor diesem Hintergrund werden im
letzten Abschnitt dieses Kapitels die zu testenden Belohnungsfunktionen hergeleitet.

5.1. Zielformulierung

Vor dem Entwurf der geeigneten Belohnungsfunktion, steht die Formulierung des Ziels,
welches damit verfolgt wird. Diese Feststellung erscheint zunéchst trivial, kann aber
weitreichende Konsequenzen fir den Einsatz von RL haben, wie im Folgenden erlautert
wird.

Die Arbeiten von (Heess; T.B. etal.,2017), (Lillicrap etal.,2015), (Heess; Wayne et al.,
2016) und (Haarnoja; Zhou; Ha etal., 2018) haben alle das Ziel, Robotern mithilfe von
RL das Laufen zu lehren oder benutzen diese Aufgabe, um die Wirksamkeit und Leis-
tungsfahigkeit ihrer Methoden zu demonstrieren. Dabei steht die Frage im Vordergrund,
ob es méglich ist, die Aufgabe mit RL zu I6sen. Sie stellen keine expliziten Ansprlche
an die Eigenschaften der erlernten Bewegungen. Wahrend dies im Rahmen der For-
schungsarbeiten legitim ist, erfordert die praktische Anwendung von RL, analog zum
klassischen Steuerungsentwurf, hinreichende Vorgaben an denen das Ergebnis ge-
messen werden kann.

49



5. Belohnungsfunktionen

Der Humanoid von (Heess; T.B. etal., 2017) erlernt bemerkenswert robuste Bewe-
gungsformen. Ein Merkmal seiner Policy sind relativ ruckartige, ausladende Bewegun-
gen der Arme, méglicherweise ein Versuch um durch Tragheitseffekte die Balance zu
wahren (Video . Diese Bewegungen sind naturliche Nebenprodukte des offenen, fle-
xiblen Lernprozesses und erinnern an Spandreln als Nebenprodukte evolutionarer Pro-
zesse. Sie sind Teil einer erfolgreichen Fortbewegungsstrategie, waren aber flr den
praktischen Einsatz sicherlich unerwiinscht. Uber einen Eingriff in die Belohnungsfunk-
tion kbnnten diese Bewegungen unterdrickt werden, mit dem Risiko, die Policy grund-
legend zu &ndern und neue Nebenprodukte zu erzeugen.

Je strikter und anspruchsvoller die Zielsetzung ist, desto wahrscheinlicher ist es, dass
der RL-Prozess Effekte hervorbringt, die in Konflikt zu den Zielen stehen. Es ist dem-
nach vorstellbar, dass eine Klasse komplexer Probleme existiert, fir die durch handi-
schen Entwurf keine geeignete Belohnungsfunktion gefunden werden kann. Es ent-
behrt nicht einer gewissen Ironie, dass die Flexibilitat dieser Form des RL, die es fur
komplexe Probleme so attraktiv macht, gleichzeitig ein begrenzender Faktor fir die
Komplexitat der Aufgaben ist, auf die es anwendbar ist. Die Schwierigkeit liegt dar-
in, dass a priori nicht bekannt ist, ob ein definiertes Ziel mit RL und manuell gestalteten
Belohnungsfunktionen erreichbar ist, sodass nur der Versuch bleibt.

5.2. Dimensionen einer Belohnungsfunktion

Wenn das Ziel einer RL-Aufgabe feststeht, muss es in die Komponenten der Beloh-
nungsfunktion Ubersetzt werden. Die dabei zu treffenden Entscheidungen umfassen
im Wesentlichen flinf Dimensionen:

—

. Wahl der geeigneten Parameter

2. Anzahl der Parameter

w

. Mathematische Gestalt der Parameter

N

. Verhaltnis / Gewichtung der Parameter zueinander

5. Zeitverhalten der Belohnungsfunktion

Thttps://www.youtube. com/watch?v=hx_bgoTF7bs
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5.2. Dimensionen einer Belohnungsfunktion

Far vergleichsweise simple Aufgaben wie Cart-Pole, bei der der Agent durch Manipu-
lation eines Wagens, eine Stange auf selbigem balancieren muss, ist die Wahl der Pa-
rameter intuitiv méglich. Die Winkelposition der Stange ist hier ein unmittelbarer Maf3-
stab fur den Erfolg. Lautet die Aufgabe jedoch eine Partie Schach zu gewinnen, ist
die Wahl weitaus weniger offensichtlich. Einerseits kénnte eine gro3e Zahl verbleiben-
der Figuren auf dem Spielfeld erstrebenswert sein, andererseits sind Laufer, Springer
und Dame womdglich wertvoller als die gleiche Anzahl Bauern. Zu dem Beispiel der
Schach-Partie merkt (Marom etal.,[2018) an, dass eine solche Parameterwahl bereits
eine Lésungsstrategie implementiere und diese unter Umsténden nicht optimal sei. Sie
verletzt damit die Forderung von (Ng etal., [1999) an das Reward-Shaping. Alterna-
tiv dazu kann der Agent eine ausschlie3liche Belohnung am Ende einer gewonnenen
Partie erhalten. Allerdings kénnte dies so selten geschehen, dass der Lernprozess in ei-
nem Maf verlangert wurde, das als unpraktikabel gilt. Auf hochdimensionale Probleme
wie autonome Laufroboter trifft dies ebenso zu. Es ist also mdglicherweise ein notwen-
diger Kompromiss bei der Parameterauswahl, einen Teil der Optimalitat aufzugeben,
um in vertretbarer Zeit solide Lésungen flr praktische Probleme zu erhalten. Dieser
Ansatz erscheint insbesondere vor dem Hintergrund nicht-konvexer Optimierungspro-
bleme vertretbar, bei denen die optimale Lésung in der Regel nicht bekannt ist.

Bezuglich der richtigen Anzahl der Komponenten sind zwei verschiedene Betrachtungs-
weisen moglich. Wie in Abschnitt bereits beschrieben, beflrworten (Heess; T.B.
etal.,2017) ein minimalistisches Prinzip, das nur eben so viele Parameter eingebunden
werden, wie zwingend erforderlich sind. Die Argumentation, den Lernprozess mdéglichst
offen zu gestalten, um die Menge der mdglichen Lésungen fir den Agenten nicht un-
nétig zu beschrénken ist aus Sicht der Theorie schliissig. Von einem praktischen und
wirtschaftlichen Standpunkt betrachtet stellt sich die Frage, ob eine Belohnungsfunktion
mit mehr als der notwendigen Anzahl der Komponenten nicht benutzt werden kann, um
die leitende Wirkung fiir den Agenten zu verstarken und das Training zu beschleunigen.
In einem Vergleich zwischen diesen beiden Ansétzen sind vier verschiedene Ergebnis-
se denkbar. Daflr sei vorausgesetzt, dass die minimalistische Belohnungsfunktion eine
optimale Policy zur Folge hat. Im schlechtesten Fall verandert ein zusatzlicher Parame-
ter die Policy grundlegend, sodass die Zielvorgaben nicht mehr erflillt werden. Ebenfalls
kontraproduktiv ware eine Verlangerung der Trainingszeit, selbst bei Aufrechterhaltung
der optimalen Policy. In einem gtinstigeren Fall wird eine suboptimale, aber annehm-
bare Policy in signifikant kirzerer Zeit erlernt. Der ideale Ausgang ist schlussendlich
die Wahrung der optimalen Lésung, bei einer Verklrzung der Trainingsdauer. Dass
verschiedene Belohnungsfunktionen dieselbe optimale Policy flr eine Aufgabe teilen
kénnen, beweisen (Ng etal., 1999).

Neben der Parameterwahl selbst, ist zu entscheiden durch welchen mathematischen
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» Linear 5 Schritt 5 Rampe
1.5 1.5 1.5
1 1 1
0.5 0.5 0.5
00 1 2 00 1 2 O0 1 2
Exponential 5 Impuls 5 Sinus
1.5 1.5 1.5
1 1 1
0.5 0.5 0.5
0 0 0
0 1 2 0 1 2 0 1 2

Abbildung 5.1.: Auswahl mathematischer Grundfunktionen

Funktionstyp die Belohnung oder Bestrafung ausgedrickt werden soll. Eine nicht er-
schdpfende Auswahl ist in Abbildung 5.1| gegeben. Die gegebenen Méglichkeiten wer-
fen mehrere Fragen auf, die, soweit bekannt, bisher noch in keiner Arbeit thematisiert
wurden:

» Welche Auswirkungen hat die Wahl von stetigen gegeniber unstetigen Funktio-
nen?

» Wie beeinflussen lineare Terme Lernprozess und Policy im Vergleich zu Expo-
nentialfunktionen?

+ Gibt es Wechselwirkungen zwischen verschiedenen Funktionstypen innerhalb ei-
ner Belohnungsfunktion?

Uber den Einfluss der mathematischen Gestalt einer Belohnungsfunktion ist bisher we-
nig bekannt. In der Regel bestehen manuell entworfene Belohnungsfunktionen aus ei-
ner Summe unabhéangiger einzelner Komponenten in der Form:

7’:(}514—9252 (51)
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Grundsatzlich denkbar sind auch Verknipfungen von Komponenten als

T = ¢1+ d2(¢1) (5.2)

sodass der Erhalt einer Komponente der Belohnung gebunden ist an die Erflllung eines
anderen Parameters.

Gulnstige Verhaltnisse in der Gewichtung der Parameter zu finden gehért zu den be-
kannten Herausforderungen in der Gestaltung von Belohnungsfunktionen. Dabei ist die
richtige Abstimmung nicht nur abhangig von der zu Iésenden Aufgabe (Heess; T.B.
etal.,2017), sondern ist auch unter Berlicksichtigung des verwendeten RL-Algorithmus
zu wéhlen (Haarnoja; Zhou; Ha etal.,|2018), (Duan etal., [2016).

Zuletzt ist zu klaren, ob die Belohnungsfunktion statisch oder in Abhangigkeit der Zeit
gestaltet wird. Moderne Algorithmen sind in der Lage eine Policy mit veranderlicher
Zielfunktion zu trainieren (Kingma etal.,[2014). Dies eréffnet prinzipiell die Méglichkeit,
den Lernvorgang fur komplexe Aufgaben in mehrere Etappen mit leichter erreichbaren
Zwischenzielen zu zerlegen. Ahnlich wie Kleinkinder nacheinander Sitzen, Krabbeln
und Laufen lernen, kénnten auch RL-Aufgaben aufgeteilt werden. Der wesentliche Un-
terschied ist, dass das menschliche Gehirn, im Gegensatz zum neuronalen Netz, die
gelernten Etappenziele nicht wieder vergisst. Wenn die Belohnungsfunktion wahrend
des Trainings verandert wird, werden Weights und Biases dem neuen Ziel entsprechend
tberschrieben. Dieser Ansatz kann trotzdem erfolgreich sein. Er setzt jedoch voraus,
dass die Parameter der Policy fur die gewahlten Zwischenziele bereits in der Nahe der
optimalen Lésung fur die finale Aufgabe liegen. Der Zusammenhang zwischen einem
geeigneten Etappenziel und einer komplexeren Gesamtaufgabe ist damit mathema-
tischer Natur und nicht zwingend so intuitiv wie das natulrliche Vorbild. Es erscheint
plausibel, dass ein Roboter, der seine maximal mégliche Laufgeschwindigkeit erlernen
soll, davon profitieren kann, wenn er bereits eine stabile Gangart erlernt hat. Wenn er
vor dem Erlernen eines stabilen Gangs die Selbststabilisierung im Stillstand als Zwi-
schenziel nutzt, kann die zugrundeliegende Policy ganzlich unterschiedlich sein.

5.3. Belohnungsfunktionen aus der Robotik

In diesem Abschnitt werden die Belohnungsfunktionen aus Arbeiten betrachtet, die dhn-
liche Probleme mit RL bearbeiten wie die Vorliegende. Die Funktionen in den Gleichun-
gen[56.315.7} beziehungsweise [5.8}5.10| sind entnommen aus den Beitrdgen von (Duan
etal., 2016) und (Heess; T.B. etal., [2017). Beide trainieren verschiedene Laufroboter

53



5. Belohnungsfunktionen

in der Simulation, wobei (Heess; T.B. etal.,2017) einen Teil der Belohnungsfunktionen

von (Duan etal., 2016) tUbernommen und angepasst haben.

* Ant
r = v, — 0,005||a||*~Ceontact + 0,05

Vg = Geschwindigkeit entlang der x-Achse

a = Steuersignal des Agenten

Ceontact = Faktor in Abhangigkeit der Kontaktkraft der FliBe
» Hopper

r = v, — 0,005||al|?*+1

» Walker

r = v, — 0,005||al|?

Half-Cheetah

r = v, — 0,05||al|?

Simple und Full Humanoid

r=Uy — 5 - 10_4||a||2_ccontact - Odeviation + 072

Cleviation = Abweichung von der Vorwartsbewegung

Planar Walker

r = 10v, + 0,5n, — |Ah — 1,2|-10I[Ah < 0,3] — 0,1||u]|?

v, = Geschwindigkeit entlang der x-Achse

n, = Projektion der Hochachse des Roboters auf die globale Hochachse
Ah = Hobhe des Torso Uber den Fl3en

1 = Indikatorfunktion

 Quadruped

r = v, + 0,051, — 0,01 |ul]?
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5.3. Belohnungsfunktionen aus der Robotik

* Humanoid
r = min(vg, Umae) — 0,005(v7 + v2) — 0,055° — 0,02|[u|[*+0,02 (5.10)
Umaz = Zielgeschwindigkeit
Uy = laterale Geschwindigkeit
Y = lateraler Abstand vom gewtinschten Pfad

RL mit realen Robotern betreiben (Haarnoja; Zhou; Ha etal., [2018) und (Schuitema,

2012) (Gleichung 5.12).

* Minitaur
r = wy (2 — 2-1) — waliy| —ws|¢|—ws »_ max(q— g;,0) (5.11)
ic{1,2}
Ty, Ty = Position zu den Zeitpunkten t und ¢t — 1
a = Winkelbeschleunigung der Gelenke
[0) = Rollwinkel des Torsos
7,4 = Grenzwinkel und effektive Winkelposition der Vorderbeine
w; = Wichtungsfaktoren

* Real Humanoid

r=300Az — 1 —125I[f = 1] — 3E (5.12)
Ax = zurlckgelegte Wegstrecke
I[f =1] = Indikatorfunktion fir Detektion eines Sturzes f
E = Energieverbrauch in Joule

(Randlov etal., [1998) trainieren einen Agent eine Fahrradmechanik zu einem 1000 m
entfernten Punkt zu fahren mit Gleichung

r=(4—-y2)4-107° (5.13)
1y = Winkel zwischen Fahrtrichtung und Zielrichtung

Alle Belohnungsfunktionen haben gemeinsam, dass sie den Fortschritt der Aufgabe an-
hand eines Geschwindigkeitsvektors bewerten. Die realen Systeme zu den Gleichun-
gen 5.11|und [5.12| bemessen die Geschwindigkeit aus der Distanz zwischen den Po-
sitionen zu zwei Zeitpunkten, was auf ihre Messtechnik zurtckzufuhren ist. (Randlov
etal., 1998) verwenden den Winkel zwischen der Bewegungsrichtung des Fahrrads
und dem Zielpunkt. Hier wird vorausgesetzt, dass der Agent in Bewegung ist.
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5. Belohnungsfunktionen

Die Hbhe der Belohnung wéchst in fast allen Fallen linear mit dem Geschwindigkeits-
vektor. Einzig die Belohnung des Humanoid von (Heess; T.B. etal., 2017) ist durch eine
Rampenfunktion bei erreichen einer Zielgeschwindigkeit begrenzt. Ob diese MafBnah-
me messbare Auswirkungen hat ist nicht Uberliefert.

Der Geschwindigkeitsterm wird in fast allen Fallen um eine oder mehrere Gré3enord-
nungen starker gewichtet, als die Ubrigen Komponenten.

Eine Gemeinsamkeit aller Roboteraufgaben ist die Bestrafung proportional zum Steue-
rungsaufwand in Form von Drehmomenten oder Energieverbrauch. Dieser Term wird im
Allgemeinen benutzt, um harmonische und prazise Bewegungen zu férdern, Impulsive
hingegen zu vermeiden.

Aufféllig ist der Unterschied zwischen den Gleichungen und [5.8] Obwohl die Kine-
matiken praktisch identisch sind, verwenden (Heess; T.B. etal., 2017) drei zusatzliche
Terme fur die H6he des Torsos und eine aufrechte Haltung. Dies ist insofern bemerkens-
wert, als dass sie ausdricklich minimalistische Belohnungsfunktionen anstreben. Der
Grund fiir ihre Anderung sind héchstwahrscheinlich die unterschiedlichen Trainingsum-
gebungen. Wahrend der Walker in einer freien Ebene trainiert, muss der Planar Walker
Hurden Uberwinden und unter Hindernissen hindurch tauchen. Dieses Beispiel zeigt
anschaulich, wie die Komplexitat einer Aufgabe die Belohnungsfunktion beeinflussen
kann.

Ein &hnlicher Zusammenhang wird beim Vergleich von Hopper, Walker und Half-Cheetah
gegenuber Ant und Humanoid deutlich. Die Erstgenannten verfligen Uber weniger Frei-
heitsgrade und sind in ihren Bewegungen an ihre Symmetrieebene gebunden. Die hé-
herdimensionalen Kinematiken profitieren demnach von der zuséatzlichen Rickmeldung
durch eine Belohnungsfunktion mit mehr Parametern.

Die zu den Simulationsversuchen gehdérigen Funktionen sind weitgehend neutral ge-
genuber der Kinematik formuliert, auf der sie angewendet werden. Im Fall von Minitaur
findet ein expliziter Eingriff in die Bewegungsfreiheit des Agenten statt. Mit dem letzten
Term der Belohnungsfunktion versuchen (Haarnoja; Zhou; Ha et al., 2018) ein Einklap-
pen der Vorderfu3e unter dem Kérper zu verhindern. Sie identifizieren dies als eine der
Hauptursachen fur Fehlversuche in ihrem Training. Dies spiegelt einen interessanten
Aspekt von RL mit realen Systemen wider. Aus Sicht des RL ist die Einschrdnkung der
FuBstellung unnétig und hindert den Agent mdglicherweise daran, gréBere Schrittwei-
ten zu erlernen. In diesem Fall wird sie jedoch flir notwendig befunden, um das Sturzri-
siko zu verringern und die Zahl der menschlichen Eingriffe zu reduzieren. Es wird also
bewusst das Potential des RL beschnitten, um das praktische Training zu beschleuni-
gen.
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5.4. Fehlerhafte Belohnungsfunktionen

Ein Teil der Funktionen beinhaltet einen skalaren Term ohne Bezug zu einem Parameter
(Gleichungen[5.10][5.3] [5.4, [5.7). Dieser liefert dem Agenten eine konstante Belohnung
in jedem Zeitschritt. Anschaulich ausgedrlckt wird der Roboter damit fir seine Existenz
oder sein Uberleben belohnt. Ein bekanntes Problem sind Versuche des Roboters, sich
zu Beginn des Trainings, entsprechend der Belohnung fur den Geschwindigkeitsvektor,
mdglichst effektiv in eine Richtung zu werfen. Kurzfristig ist damit eine hohe Beloh-
nung zu erreichen. Direkt im Anschluss folgt in aller Regel der Sturz. Ahnlich wie die
Bestrafung fUr Energieverbrauch, wird dieser Term genutzt, um ein lokales Optimum
zu vermeiden. (Schuitema, |2012) wahlt fir diesen Zweck einen anderen Weg. Anstelle
eines konstanten Uberlebensbonus, wird dort eine Bestrafung fiir Stiirze ausgegeben,
die gréBer ist als die Summe der Belohnungen, die mit dem lokalen Optimum gesam-
melt werden kénnen (Schuitema, 2012, S. 74).

5.4. Fehlerhafte Belohnungsfunktionen

RL-Agenten neigen dazu, Schwéchen in der Gestaltung der Belohnungsfunktion in un-
erwarteter Weise auszunutzen. Zwei bekannte, einander &hnliche Félle, sind die Ex-
perimente mit dem Atari-Videospiel Coast Runners 7 und die im vorherigen Abschnitt
vorgestellte Fahrrad-Aufgabe.

Im Videospiel steuert der Agent ein Rennboot in einem Rundkurs. Er erhalt Punkte
fur die Platzierung beim Zieleinlauf, die bendétigte Zeit, sowie flir das Einsammeln von
Elementen wahrend des Rennens. Das Lernziel ist die Maximierung der Punktzahl.
Anstatt der menschlichen Intuition zu folgen und das Rennen in mdglichst kurzer Zeit
beenden zu wollen, entwickelt der Agent die Strategie, um einen Punkt auf der Strecke
zu kreisen, an dem er die immer wiederkehrenden Elemente einsammeln kann, ohne
das Rennen zu beenden (Clark etal., [2016).

In einer ersten Version der Belohnungsfunktion erhalt der Agent bei (Randlov etal.,
1998) immer dann eine Belohnung, wenn er das Fahrrad in Richtung des Zielpunktes
fahrt. Daraus erwachst die Strategie, in Kreisen um den Startpunkt herumzufahren. Auf
der Hélfte der Kreisfahrt, die dem Zielpunkt zugewandt ist, kann so praktisch beliebig
viel Belohnung angehauft werden. In der finalen Variante, ist die Belohnungsfunktion
dahingehend angepasst, dass bei Entfernung vom Zielpunkt die betragsgleiche Menge
der Belohnung abgezogen wird.

Ein weiteres Beispiel beschreiben (Kober etal., 2013) in ihrer Studie. Ein Roboterarm
wird in dem Kinderspiel Bilboquet trainiert. Ziel des Spiels ist es, einen Ball, der an
einem Faden vom Boden eines Bechers herabhangt, durch Schwingen in den Becher
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5. Belohnungsfunktionen

zu beférdern. Mit der ersten Belohnungsfunktion erhalt der Agent mehr Belohnung, je
néher der Ball dem Boden im inneren des Bechers wéhrend eines Versuchs war. Als Re-
sultat schwingt der Roboterarm den Becher so, dass der Ball von unten an den Boden
des Bechers schlagt, aber niemals darin gefangen wird. Im Sinne der Belohnungsfunk-
tion ist dieses Verhalten nahezu optimal.

Bei diesen drei Beispielen geht es nicht um die Erkenntnis, dass eine ungulinstige Be-
lohnungsfunktion nicht zum gewtnschten Ergebnis fihrt. Vielmehr ergibt sich hieraus,
zusatzlich zu den Entscheidungen aus Abschnitt[5.2] eine weitere Fragestellung fir den
Gestaltungsprozess. Es erscheint ratsam, beim manuellen Entwurf einer Belohnungs-
funktion nicht nur nach geeigneten Parametern und Gewichtungen, sondern auch aktiv
nach Wegen zu suchen, wie die Funktion entgegen dem vorgesehen Zweck ausgenutzt
werden kann. Im Fall des Roboterarms ist die Belohnungsfunktion nicht grundsétzlich
ungeeignet, aber die optimale L6sung nur unwahrscheinlich durch Zufall zu entdecken.
In den anderen Beispielen hat der Agent ein optimales, aber unerwiinschtes Verhalten
entwickelt. Eine Uberpriifung der Mdglichkeit, unbegrenzte Belohnung zu sammeln,
héatte dies verhindern kénnen.

5.5. Strategie flir den Funktionsentwurf

Die Zielsetzung hinsichtlich der zu lernenden Bewegungsform orientiert sich an dem
Anforderungsprofil des Roboters aus Abschnitt 4.1 Demnach ist das Primérziel eine
stabile Form der Fortbewegung zu lernen, den Parcours zur Gberwinden und den End-
bereich des Gelandes zu erreichen. Dies deckt den ersten Teil des Profils ab. Dariiber
hinaus kénnen aus der zweiten und dritten Anforderung folgende Sekundarziele abge-
leitet werden:

» Energiesparende Bewegungsstrategie
» Harmonische Bewegungen
+ Kollisionsvermeidung

Das Anstreben einer energieeffizienten Fortbewegung ist nach dem aktuellen Stand
der Technik eine Notwendigkeit, um akzeptable, autonome Laufzeiten zu erreichen.
Unter dem Begriff der harmonischen Bewegungen sind Bewegungsmuster zusammen-
gefasst, die in der Gegenwart von Menschen annehmbar sind. Sie sollten zyklisch,
flieBend, dosiert und damit fir AuBBenstehende vorhersehbar sein. Abrupte und chaoti-
sche Bewegungen, schnelle Richtungswechsel sowie kraftvolles Aufstampfen wirden
als irritierend oder bedrohlich wahrgenommen. Die Vermeidung von Kollisionen dient
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5.5. Strategie fir den Funktionsentwurf

dem Schutz des Roboters und der Umwelt, in der er sich bewegt. Hierbei ist die Ein-
schrankung zu machen, dass in dieser Arbeit mit einem statischen Trainingsgeléande
gearbeitet wird. Der Umgang mit einer dynamischen Umgebung wurde die Anforderun-
gen an die Sensorik grundlegend verandern und an dieser Stelle zu weit fihren.

Far eine extensive Erforschung der durch die Belohnungsfunktion gegebenen Einfluss-
maoglichkeiten, wéare eine Variation von Funktionen Uber alle finf Dimensionen aus Ab-
schnitt[5.2) erstrebenswert. Allerdings ergében sich bereits bei einer Variation tber die
ersten vier Dimensionen mit vier Varianten pro Dimension 256 mégliche Belohnungs-
funktionen. Eine GréB3enordnung die im Rahmen dieser Arbeit nicht zu realisieren ist.
Die Strategie fur den Entwurf der Belohnungsfunktionen wird deshalb an die in diesem
Kapitel diskutierten Aspekte angepasst.

Bei der Auswahl der Parameter werden solche bevorzugt, die keinen direkten Bezug zur
Kinematik des Roboters haben. Der Trainingsprozess soll, im Sinne der Grundidee des
RL, offen und flexibel gehalten werden. Des Weiteren kénnte mit einer erfolgreichen
neutralen Belohnungsfunktion die Ubertragbarkeit auf andere Kinematiken erforscht
werden.

Bezlglich der Parameteranzahl entsteht ein Interessenskonflikt mit der ersten Dimen-
sion. Um dem Agenten gré3tmdgliche Freiheiten zu gewahren, ist das von (Heess; T.B.
etal., [2017) propagierte Minimalprinzip anzuwenden. Dem gegentber steht die M6g-
lichkeit, den Trainingsprozess mit mehr Leitinformationen zu beschleunigen. Da eine
gréBBere Anzahl der Parameter auch gleichzeitig mit einem erhéhten Risiko einhergeht,
ungeeignete Parameter zu verwenden, ist das Minimalprinzip vorzuziehen.

Die Belohnungsfunktionen werden deshalb in einem iterativen Prozess entworfen, er-
probt und anschlie3end weiterentwickelt. Im Mittelpunkt steht zunachst die Erfillung
des Primarziels. Wenn dies erreicht wird, erfolgt eine Beurteilung der Policy hinsichtlich
des Einhaltens der Sekundérziele. Bei Bedarf werden in der Folge weitere Komponen-
ten zur Belohnungsfunktion hinzugefiigt. Um die Struktur der Arbeit zu wahren, sind
dennoch alle erprobten Funktionen am Ende diese Kapitels abgebildet.

Alle Terme der Belohnungsfunktion werden entweder konstant oder mit einer linearen
Abhéngigkeit zu einem Parameter gewéhlt. Die Priorisierung eines Parameters mithilfe
der Gewichtung ist dadurch besser abzuschéatzen, als beispielsweise bei einer Vermi-
schung von Linear- und Exponentialfunktionen.

Die Gewichtung der Parameter untereinander erfolgt in Anlehnung an die erfolgreichen
Beispiele aus Abschnitt[5.3] Komponenten, die auf die Erfiillung des Primarziels aus-
gerichtet sind, werden erheblich starker gewichtet als die der nachrangigen Ziele. Die
Summe der Belohnung, die flir Parameter der Sekundarziele erreichbar ist, wird auf
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5% der maximal méglichen Belohnung fiir das Priméarziel skaliert. Die Sekundarziele
werden untereinander gleich gewichtet.

Eine Zeitabhangigkeit der Belohnungsfunktionen ist nicht vorgesehen. Um einen si-
cheren Nutzen daraus ziehen zu kénnen, massten zunachst geeignete Zwischenziele
ermittelt werden, die den Lernprozess begunstigen.

5.6. Belohnungsfunktionen fiir Versuche

Das Primarziel wird, analog zu den diskutierten Arbeiten, anhand des Geschwindig-
keitsvektors bewertet:

(5.14)

Uy

Flr die erdgebundene Fortbewegung ist die vertikale Komponente der Vektoren be-
deutungslos. Aufgrund des Langen- und Breitenverhaltnisses des Parcours, besitzt die
laterale Komponente nur in unmittelbarer Nahe des Zielpunkts eine steuernde Wirkung
sodass die Belohnung ausschlieB3lich durch die Komponente in Langsrichtung des Trai-
ningsgelandes ausgedrickt werden kann:

=, (5.15)

Als Startpunkt der Untersuchung ist diese Belohnungsfunktion grundsatzlich ausrei-
chend. Um den bekannten Problemen lokaler Optima vorzubeugen, werden dennoch
zwei Parameter zur Stabilisierung des Lernprozesses hinzugefliigt. Der Agent erhalt zu-
séatzliche Belohnung, wenn er nicht mit maximalen Drehmomenten arbeitet und einen
konstanten Bonus fiir langeres Uberleben (Gleichung[5.16). Um die Struktur zu wahren
sind die im weiteren Verlauf entwickelten Belohnungsfunktionen sind nachstehend auf-
geflhrt (Gleichungen [5.1715.19). Sie werden im Zuge der Trainingsauswertung néher
besprochen.

12

r=v,te ey (1—u))
Z-Zl (5.16)

¢ = [0,0375 0,003125}

60



5.6. Belohnungsfunktionen fir Versuche

12

h—nh
r=veteterd (1—u?)+ csl(hmin < h < hpa) (1 — _h=hol
i=1 hmaac - hmin (51 7)
¢ = [0,025 0,002083 0,025]
12 |h . h |
T =1Uy +C1+ Co ZZl(l — U?) + C3I[hmin < h< hmax](l — hww——hom,m)
5.18
+ C4I[Fcont > 2] ( )
c; = [0,0188 0,0016 0,0188 0,0188]
12 |h _ h |
T = Uy +C1 + Co 121(1 — U?) + Cgl[hmin < h< hmam](l — T—hormn>
5.19
+ C4I[F1cont > 2] + C5I[f = 1] ( )
c; = [0,0188 0,0016 0,0188 0,0188 —135
Vg = Geschwindigkeit
Parameter- U = Ausgangssignal des Agenten
h, hmins hmae =  aktuelle Hohe und Bereichsgrenzen
Flont = Anzahl der FiiBe mit Bodenkontakt
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6. Ergebnisse und Analysen

In diesem Kapitel sind die Trainingsergebnisse zu den Belohnungsfunktionen aus Ab-
schnitt dokumentiert. Die erlernten Bewegungsmuster werden zunachst fir jeden
Trainingsdurchlauf beschrieben. Gemeinsamkeiten und Unterschiede zwischen den Ver-
suchen mit derselben Belohnungsfunktion, sowie aufféllige Merkmale, werden analy-
siert. Wo ein Vergleich sinnvoll erscheint, wird eine Gegenulberstellung zwischen ver-
schiedenen Funktionen vorgenommen. Jeder Abschnitt, der einer Belohnungsfunktion
zugeordnet ist, schlief3t mit ihrer Weiterentwicklung fur die n&chste Versuchsreihe. Am
Ende des Kapitels werden die gewonnenen Erkenntnisse zusammengefasst und es
erfolgt eine kritische Betrachtung der gesamten Untersuchung.

6.1. Belohnungsfunktion 1

Abbildung[6.1] zeigt die Bewegungsfolge nach dem ersten Training. Der Roboter richtet
sich auf, indem alle Beine durchgestreckt werden. Dabei ist die Bewegung so kraftvoll,
dass alle vier Fue den Bodenkontakt flr kurze Zeit verlieren. Die Hinterbeine verblei-
ben gestreckt und setzen erneut auf dem Boden auf. Gleichzeitig werden die Vorderbei-
ne angewinkelt und an den Kérper herangezogen. In dieser Konstellation wird kurzzeitig
Geschwindigkeit aufgebaut. Der Roboter kippt schlie3lich nach vorne und stlirzt unkon-
trolliert auf die Seite, weil die Vorderbeine in der angezogenen Haltung verbleiben.

Im zweiten Versuch beginnt die Bewegung ebenfalls mit einem Absprung aus der Start-
position (Abbildung [6.2). Die Vorderbeine werden nach auBBen geklappt, wéhrend das
hintere Beinpaar bereits gestreckt wird. Der Roboter kippt dadurch leicht nach vorne
und verstéarkt die Vorwartsbewegung, indem nun alle vier Beine kraftvoll durchgestreckt
werden. Ahnlich wie im ersten Versuch verlieren alle Fii3e den Bodenkontakt. Wahrend
der kurzen Flugphase werden die gestreckten Vorder- und Hinterbeine leicht vom Kér-
per abgespreizt, was eine stabile Landung ermdglicht. Anschlie3end kippt der Roboter
leicht Gber die angewinkelten Vorderbeine. Die FuR3e der noch immer gestreckten Hin-
terbeine verlassen erneut den Boden. Der Roboter versucht durch erneutes Strecken
der Vorderbeine einen zweiten Absprung auszufiihren und verharrt in dieser Pose bis
der Sturz eintritt.
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Abbildung 6.1.: Belohnungsfunktion 1, Bewegungssequenz des ersten Trainings.

Abbildung 6.2.: Belohnungsfunktion 1, Bewegungssequenz des zweiten Trainings.
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6.1. Belohnungsfunktion 1

Abbildung 6.3.: Belohnungsfunktion 1, Bewegungssequenz des dritten Trainings.

Das Ergebnis des dritten Durchlaufs ist der Endphase der zweiten Bewegungssequenz
ahnlich. Der Roboter verlasst die Startposition sprunghaft durch Strecken der Beine.
Infolge einer Kippbewegung und keiner weiteren Veranderung der Beinhaltung nach
dem Absprung, fuhrt dies unmittelbar zu einem Sturz (Abbildung [6.3).

Die Bewegungsfolge des vierten Trainings ist in Abbildung|6.4]dargestellt. Die Hinterbei-
ne werden durchgestreckt, wahrend die vorderen zun&chst in der angewinkelten Aus-
gangshaltung verbleiben. Der daraus resultierende Vortrieb ist starker in horizontaler
Richtung ausgepréagt als die vorherigen Versuche. Das vordere linke Bein setzt nach
kurzer Schwingphase wieder vor dem Kérper auf dem Boden auf. Die Hinterbeine ver-
bleiben gestreckt und das vordere rechte Bein wird dem Linken nicht nachgezogen,
sodass durch die Kollision des Kniegelenks mit dem Boden der Sturz eintritt.

In keinem der Versuche hat der Roboter eine stabile Form der Fortbewegung erlernt.
Insgesamt kann das Verhalten als Ausnutzung lokaler Optima eingestuft werden. Durch
die Sprungbewegung wird flr kurze Zeit viel Geschwindigkeit in Richtung des Ziels
aufgebaut und dafir ein relativ hoher Belohnungswert generiert. Die Kurzfristigkeit die-
ser Bewegungsplanung wird besonders im ersten, dritten und vierten Versuch deutlich.
Nachdem der Roboter Geschwindigkeit aufgenommen hat, unternimmt er keine weite-
ren Versuche die Bewegung fortzusetzen oder zu stabilisieren, sondern verharrt in der
letzten Pose, bis die Sequenz durch eine der Sturzbedingungen beendet wird. Die zwei-
te Bewegungsfolge zeigt mit einer stabilen Landung nach dem anfénglichen Sprung zu-
nachst einen vielversprechenden Ansatz. In der Folge wird jedoch auch hier das lokale
Optimum ausgenutzt, indem sich der Roboter nach vorne wirft. Diese Bewegungsstra-
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Abbildung 6.4.: Belohnungsfunktion 1, Bewegungssequenz des vierten Trainings.

tegie ist insofern bemerkenswert, als das der Parameter ¢; der Belohnungsfunktion
explizit dafir vorgesehen ist, dieses Verhalten zu unterbinden.

Des Weiteren ist festzustellen, dass der Agent die gunstigen Eigenschaften der Kine-
matik, hinsichtlich ihrer Stabilitat in der Grundhaltung, zu beinahe keinem Zeitpunkt in
der Bewegungsplanung berucksichtigt. Lediglich im zweiten Versuch befindet sich der
Koérper wahrend der Landung zwischen den leicht abgespreizten Beinen. In allen an-
deren Fallen wird diese Stabilitdt durch das Strecken der Hinterbeine und das seitliche
Aufklappen der Vorderbeine zugunsten eines gré3eren Vortriebs aufgegeben.

Fur die zweite Versuchsreihe wird die Belohnungsfunktion um einen Parameter A fr die
Hoéhe des Kérperschwerpunkts Uber dem Boden erweitert. Der Agent erhalt zusatzli-
che Belohnung, wenn die Position des Kdérpers in einem Bereich von £100 mm um die
Starth6he von 600 mm liegt. Innerhalb dieses Bereichs wachst die Belohnung linear
und erreicht ein Maximum bei Bewahrung der Starthéhe (vgl. Abschnitt[5.6).

Mit dem Héhenparameter wird das Ziel verfolgt, dem Agenten einen zusétzlichen Anreiz
zu groéBerer Stabilitét zu liefern. Er soll dazu angehalten werden, die Bewegung des
Roboters nicht durch das Strecken der Beine mit einem kraftvollen Sprung zu beginnen.
Die angestrebte Position des Korpers ist nur dann einzuhalten, wenn die Beine seitlich
dazu abgespreizt werden. Mit einem anfanglichen Sprung, wie er bisher zu beobachten
ist, wird der Korridor flr diese zusatzliche Belohnung verlassen.

Ebenso soll die Gefahr des Kippens reduziert werden. Wenn der Agent bemiiht ist, die
geforderte H6he nicht zu unterschreiten, kann der Kontakt das Kérpers mit dem Boden
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6.2. Belohnungsfunktion 2

Abbildung 6.5.: Belohnungsfunktion 2, Bewegungssequenz des ersten Trainings.

als Sturzursache vermieden werden. Wenn es gelingt, den Agenten auf diesem Weg
zu mehr Stabilitat anzuleiten, verlangert dies gleichzeitig die Uberlebenszeit in einer
Episode und bietet mehr Zeit, um sichere Bewegungen zu erproben.

6.2. Belohnungsfunktion 2

Die im ersten Training mit der zweiten Belohnungsfunktion erlernte Bewegungsform ist
in Teilen vergleichbar mit der ersten Sequenz des vorherigen Abschnitts. Sie beginnt mit
dem sprunghaften Aufrichten des Roboters und dem kurzzeitigen Abheben aller Fl3e
vom Boden. Noch wéhrend der kurzen Flugphase werden mit jedem Bein individuelle
Bewegungen ausgefiihrt, die eine Schrittfolge andeuten. Durch die schlechte Koordi-
nation der Bewegung verliert der Roboter jedoch das Gleichgewicht und es kommt zum
Sturz (Abbildung [6.5).

Die zweite Bewegungssequenz beginnt mit einem leichten, asymmetrischen Absto-
Ben durch die Hinterbeine, wodurch Geschwindigkeit aufgebaut wird. Mit dem vorderen
rechten Bein wird ein koordinierter Schritt in Bewegungsrichtung ausgefihrt. Wahrend-
dessen schwingt das hintere linke Bein ausgestreckt tber den Torso hinweg. Zunachst
baut der Roboter durch die auftretenden Tragheitskrafte zusatzliche Geschwindigkeit
auf. In der Folge fuhrt dies zu einer Kippbewegung des ganzen Kérpers und schlieBlich
zum Sturz (Abbildung[6.6).
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Abbildung 6.6.: Belohnungsfunktion 2, Bewegungssequenz des zweiten Trainings.

Im dritten Versuch wird zunachst das vordere rechte Bein angezogen. Anschlie3end
werden alle Beine in einer kraftvoller Weise ausgestreckt. Dies wirft den Roboter in
einer sprungartigen Bewegung nach vorne und es folgt unmittelbar der Sturz (Abbildung

6.7).

Die Bewegungsfolge des letzten Trainings ist in Abbildung dargestellt. Aus einer
leichten Hocke gegenlber der Startposition streckt der Roboter die Hinterbeine aus,
um Geschwindigkeit in horizontaler Richtung aufzubauen. Der flache Winkel unter dem
er sich gegen den Boden abst63t fuhrt dazu, dass die Fuf3e abgleiten und nur wenig
Vortrieb erzeugt wird. Die Vorderbeine werden gleichzeitig unter dem Kérper einge-
klappt, sodass es zum Sturz auf die Kniegelenke kommt.

Die Trainingsreihe der zweiten Belohnungsfunktion hat, ebenso wie die der ersten, kei-
ne stabilen Gangarten hervorgebracht. Auffallig ist jedoch, dass die Trajektorie des
Kérpers im zweiten Versuch erkennbar flacher verlauft, als im Ersten und Dritten. In
den Abbildungen und sind die Héhenverldufe des Kérperschwerpunkts Uber
dem Boden fur die Versuchsreihe der ersten und zweiten Belohnungsfunktion gegen-
Ubergestellt. Demnach nutzt der Agent im zweiten Fall dieser Reihe die Mdglichkeit,
durch Einhalten der angestrebten Hohe zusétzliche Belohnung zu erhalten (Abbildung
6.11).

Ein besonderes Merkmal des zweiten Versuchs ist der Aufbau von Geschwindigkeit
durch Ausnutzung von Tragheitseffekten. Die Einhaltung der Zielhhe nimmt dem Agen-
ten die Mdglichkeit, gréBere Belohnung fir seine Geschwindigkeit durch einen kraftvol-
len Absprung zu forcieren. Als Ausgleich dazu nutzt er das Uberschwingen eines Beins,

68



6.2. Belohnungsfunktion 2

Abbildung 6.7.: Belohnungsfunktion 2, Bewegungssequenz des dritten Trainings.

Abbildung 6.8.: Belohnungsfunktion 2, Bewegungssequenz des vierten Trainings.
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Abbildung 6.9.: Belohnungsfunktion 1, Hohen-Trajektorien des Kérperschwerpunkts.

um Vortrieb zu erzeugen. Einerseits hat also der Parameter zur ZielhGhe des Kérpers
den gewinschten Effekt und verhindert in diesem Fall den unkontrollierten Sprung des
Roboters. Andererseits fuhrt die alternative L6sung des Agenten flur den Aufbau von
Geschwindigkeit ebenfalls zum Sturz. Der Versuch ist vergleichbar mit Bewegungsse-
qguenzen, in denen sich der Roboter unmittelbar nach vorne wirft. Der Unterschied ist,
dass er diesmal eine flache Trajektorie flr dieses Mandver anstrebt.

Gegenuber der ersten Belohnungsfunktion ist die Vielfalt der beobachteten Bewegun-
gen mit dieser Funktion insgesamt gréBer. Die Bewegungsformen sind jedoch auch hier
als Varianten von lokalen Optima einzustufen. Die Lernkurven in Abbildung|[6.13|zeigen
im Vergleich mit der ersten Belohnungsfunktion (Abbildung keinen signifikanten
Unterschied hinsichtlich der erhaltenen Belohnung. Wenngleich der Héhenparameter
einen messbaren Einfluss auf die gelernten Bewegungsformen hat und der erwartete
Effekt zu beobachten ist, so hat er nicht zu der gewiinschten Stabilisierung gefuhrt.

Um das lokale Optimum zu Uberwinden, benétigt der Agent weiterhin Erfahrungen mit
langeren Bewegungssequenzen. Die Belohnungsfunktion wird deshalb um einen Para-
meter ergénzt, der die Anzahl der im Kontakt mit dem Boden befindlichen Fuf3e berlick-
sichtigt. In der nachsten Versuchsreihe erhalt der Agent damit zusatzliche Belohnung,
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Abbildung 6.10.: Belohnungsfunktion 2, Hohen-Trajektorien des Kérperschwerpunkts.

wenn mehr als zwei FiiBe den Boden berihren (vgl. Abschnitt[5.6).

Im Vergleich zu den Parametern der ersten beiden Belohnungsfunktionen, ist dies ein
harter Eingriff in die Bewegungsfreiheit. Die erste Funktion liefert dem Agenten prak-
tisch keine Vorgaben, wie die Aufgabe der Fortbewegung zu bewaltigen ist. In der zwei-
ten beeinflusst der Héhenparameter zwar die Trajektorie des Kérpers, beschrankt dabei
aber nicht die Bewegungsfreiheit der Beine. Mit dem neuen Parameter sind nur solche
Bewegungen mit zusatzlicher Belohnung verknlpft, bei denen sich nur ein einzelnes
Bein in der Flugphase befindet, wéhrend die Ubrigen den Bodenkontakt halten. Die
Anpassung ist angelehnt an die stabilste und koordinativ einfachste Gangart von Vier-
fuBlern, bei der jeweils nur ein Bein neu positioniert wird, wahrend die verbleibenden
drei Beine einen sicheren Stand gewahrleisten.
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Abbildung 6.11.: Belohnungsfunktion 2, Belohnung fir Einhaltung der Zielhéhe.
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Abbildung 6.12.: Belohnungsfunktion 1, Trainingsstatistik des zweiten Versuchs.
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Abbildung 6.13.: Belohnungsfunktion 2, Trainingsstatistik des zweiten Versuchs.



6.3. Belohnungsfunktion 3

Abbildung 6.14.: Belohnungsfunktion 3, Bewegungssequenz des ersten Trainings.

6.3. Belohnungsfunktion 3

In der ersten Bewegungssequenz dieser Trainingsreihe (Abbildung beginnt die
Bewegung des Roboters mit dem Aufrichten aus der Grundhaltung. Sie ist vergleichbar
mit dem dritten Versuch aus der zweiten Trainingsreihe, wenngleich die Bewegungen
weniger kraftvoll sind. Auch hier baut der Roboter sprunghaft Geschwindigkeit auf und
stUrzt unmittelbar im Anschluss daran.

Im zweiten Versuch ist eine Bewegungsfolge zu beobachten, die den Ergebnissen der
ersten Belohnungsfunktion ahnlich ist (Abbildung [6.15). Das Durchstrecken der Beine
aus der Startpose heraus fihrt in einem Sprung zum Aufbau von Geschwindigkeit.
Nach der Landung wird mit dem vorderen rechten Bein der Versuch unternommen,
einen weiteren Schritt auszuflihren. Das Verharren der Ubrigen Beine in gestreckter
Haltung fuhrt dabei zum Verlust der Stabilitdt und einem Kippen des Roboters bis hin
zum Sturz.

Ebenfalls mit einem Sprung beginnt die dritte Bewegungssequenz (Abbildung [6.16).
Wie schon in den gelernten Bewegungen der ersten Belohnungsfunktion beobachtet,
werden dabei die Vorderbeine nach auBBen geklappt. Bei weiterhin ausgestreckten Bei-
nen in Verbindung mit der erreichten Geschwindigkeit, fihrt dies zum Kippen des Ro-
boters und dem anschlieBenden Sturz.

Im vierten Versuch springt der Roboter mit einer flachen Trajektorie aus der Startposi-
tion ab und stiirzt unmittelbar zu Boden (Abbildung [6.17). Die Bewegungssequenz ist
direkt vergleichbar mit dem vierten Versuch der zweiten Belohnungsfunktion. Auch hier
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Abbildung 6.15.: Belohnungsfunktion 3, Bewegungssequenz des zweiten Trainings.

Abbildung 6.16.: Belohnungsfunktion 3, Bewegungssequenz des dritten Trainings.
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Abbildung 6.17.: Belohnungsfunktion 3, Bewegungssequenz des vierten Trainings.

gleiten die hinteren FuRBe ab, wahrend die Vorderbeine unter dem Kérper angezogen
werden.

In den Abbildungen und sind die Belohnungen infolge des Bodenkontaktes
der FuBe fur diese Versuchsreihe gegenubergestellt, mit den Belohnungen, die fur die
Bewegungssequenzen der zweiten Belohnungsfunktion diesbeziglich ausgeschuttet
worden waren. Hieraus ist kein signifikanter Einfluss des neuen Parameters abzuleiten.
Darlber hinaus ist in dieser Trainingsreihe keine weitere Stabilisierung der Bewegungs-
formen gegenulber den vorherigen Versuchen festzustellen.

Das Durchstrecken der Beine und das anschlie3ende Beibehalten dieser Pose ist ein
auffalliges Verhalten, das auch in den vorherigen Versuchen zu beobachten war. In Ab-
bildung sind die Drehmomentverlaufe des hinteren rechten Beins gegenlber der
Winkelposition der Gelenke aufgetragen. Daraus geht hervor, dass der Agent die Bein-
haltung manifestiert, indem er die maximalen Drehmomente trotz der Positionierung
am mechanischen Endanschlags aufrecht erhalt.

Die hier beobachteten Bewegungen &hneln den Ergebnissen der ersten Belohnungs-
funktion starker als den Ergebnissen der zweiten. Der Einfluss des HOhenparameters ist
nur im letzten Versuch feststellbar. Eine mégliche Ursache daftr und fur den nicht nach-
weisbaren Einfluss des Parameters flr den FuBkontakt, ist die Verschiebung der Ge-
wichtung. Unter der gewahlten Skalierung zwischen dem Priméarziel der Fortbewegung
und allen zuséatzlichen Zielen, verringert sich der Anteil jedes sekundaren Parameters
an der maximalen Belohnung mit steigender Anzahl der zuséatzlichen Parameter. lhnen
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Abbildung 6.18.: Belohnungsfunktion 3, Belohnung flr FlBe im Bodenkontak.

wird wahrend des Lernprozesses weniger Bedeutung beigemessen, sodass die erlern-
ten Bewegungsmuster gréBere Ubereinstimmung mit denen der Belohnungsfunktion
ohne Zusatzparameter zeigen.

Das Problem der lokalen Optima bleibt in dieser Trainingsreihe bestehen. Fir die ab-
schlieBende, vierte Belohnungsfunktion wird deshalb der Lésungsansatz von (Schui-
tema, 2012) erprobt. Die bisherigen Versuche haben in verschiedenen Varianten unter
Ausnutzung des lokalen Optimums stets einen &hnlichen Gesamtbetrag der Belohnung
generiert (vgl. Abbildungen|6.12und 6.13). Der Betrag von 135 Punkten wird nun bei
Erfullung einer Sturzbedingung von der gesammelten Belohnung abgezogen.

6.4. Belohnungsfunktion 4

Die Bewegungssequenz des ersten Versuchs (Abbildung [6.21) beginnt mit dem Durch-
strecken der Hinterbeine und dem Absto3en vom Boden unter einem relativ flachen
Winkel. Die Vorderbeine bleiben angewinkelt und werden, wie zuvor bereits beobach-
tet, nach auBen geklappt. Ahnlich wie im letzten Durchlauf der zweiten Versuchsreihe,
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Abbildung 6.19.: Belohnungsfunktion 2, hypothetische Belohnung fir FOBe im
Bodenkontakt.
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Abbildung 6.20.: Belohnungsfunktion 3, Verlauf von Drehmoment und Gelenkposition
des hinteren, rechten Beins.
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Abbildung 6.21.: Belohnungsfunktion 4, Bewegungssequenz des ersten Trainings.

endet die Sequenz mit der Kollision zwischen Kniegelenk und Boden.

Im zweiten Versuch (Abbildung [6.22) werden zunéachst die Hinterbeine gestreckt, ohne
dabei Geschwindigkeit aufzubauen. Die Vorderbeine werden nach auBBen geklappt und
so weit wie mdglich angezogen. Aus dieser geduckten Haltung heraus wird der Roboter
durch kraftvolles Strecken der Vorderbeine nach vorne beschleunigt. Wahrend der kur-
zen Flugphase ist ein Uberschwingen des hinteren rechten Beins zu beobachten, wie
es bereits im zweiten Versuch zur zweiten Belohnungsfunktion aufgetreten ist. Diese
Bewegungsfolge schlie3t ebenfalls mit einem Sturz ab.

Fir die pauschale Strafe bei Eintreten eines Sturzes ist kein positiver Effekt feststellbar.
Die Trainingsstatistik in Abbildung [6.23] zeigt, dass die Lernkurve, im Vergleich zu den
vorherigen Versuchsreihen, etwa um den Betrag der Bestrafung nach unten verscho-
ben ist. In der nachtraglichen Betrachtung erscheint diese Verschiebung schlissig, weil
jede Trainingsepisode, in der nicht das Ende des Trainingsparcours oder die maximale
Anzahl der Schritte des Agenten erreicht wird, mit einem Sturz abschlief3t. Die verstéar-
kende Wirkung dieser Strafe tritt demnach erst in Erscheinung, wenn eine geringflgige,
aber stabile Fortbewegung erlernt wird. Als unmittelbare GegenmafBnahme zu dem bis-
her beobachteten lokalen Optimum ist der Parameter daher nur wenig geeignet.
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Abbildung 6.22.: Belohnungsfunktion 4, Bewegungssequenz des zweiten Trainings.
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Abbildung 6.23.: Belohnungsfunktion 4, Trainingsstatistik des ersten Versuchs.

82



6.5. Parameter flir weitere Belohnungsfunktionen

6.5. Parameter fir weitere Belohnungsfunktionen

In dem zeitlich begrenzten Rahmen der vorliegenden Arbeit kbnnen keine weiteren Trai-
ningsreihen durchgefiihrt werden. Zusatzliche Parameter, die fur weitere Versuche in
Betracht kommen, sind:

+ die Orientierung des Kérpers im Raum,

+ die relativen Positionen des Koérpers, der Gelenke und der Fi3e zueinander,

die Orientierung des unteren Beinsegments gegenliber dem Boden,

die Winkelbeschleunigung der Gelenke,
» das Zusammenspiel aus Gelenkposition und ausgelbtem Drehmoment.

Ahnlich dem Hbéhenparameter aus der zweiten Belohnungsfunktion, kénnte zusatzliche
Belohnung ausgeschuttet werden, wenn der Krper des Roboters eine annahernd auf-
rechte Position im Raum einnimmt. Einerseits wirde dies Bewegungen begunstigen,
die nicht zu dem héaufig beobachteten Kippen fihren. Andererseits schréankte der Pa-
rameter die Haltung beim Uberqueren von Rampen oder Treppen ein, bei denen eine
Neigung des Kérpers naturlich erscheint.

Aus den relativen Positionen von Kérper, Gelenken und FlBen kdnnen bevorzugte Kon-
figurationen entwickelt und mit zusatzlicher Belohnung verknipft werden. Eine Positio-
nierung der FuBe unterhalb der Héhenkoordinate des Kérperschwerpunkts oder des
Kniegelenks erscheint sinnvoll, um ein Uberschwingen der Beine iiber den Kérper hin-
weg zu unterbinden. Im konkreten Fall des Treppensteigens kann dieser Parameter
wiederum unerwulnscht restriktiv fur die Bewegungsfreiheit sein, wenn dies die Positio-
nierung des Ful3es auf einer hdheren Ebene erforderte.

Die Félle, in denen die Bewegungssequenz mit der Kollision zwischen Kniegelenk und
Boden endet, kdnnten vermieden werden, indem eine lotrechte Pose des unteren Bein-
glieds geférdert wirde. Gleichzeit wirde dies die maximale Schrittweite des Roboters
begrenzen. Dies kdénnte positiven Einfluss auf seine Stabilitat haben, wobei die Mobilitat
einschrankt werden koénnte.

Eine zuséatzliche Belohnung flr kleine Betrdge der Winkelbeschleunigung in den Ge-
lenken, kénnte kraftvolle und ruckartige Bewegungen unterbinden und fur gleichméaBige
Trajektorien férderlich sein. Gegebenenfalls kommt dieser Parameter auch als Ersatz
fur die Bewertung der Drehmomente in Frage. Wahrend in den erprobten Belohnungs-
funktionen ein hoher Energieverbrauch pauschal mit einem Malus behaftet ist, wirde
dieser Ansatz nur solche Drehmomente bestrafen, die eine hohe Beschleunigung zur
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Folge haben. Kraftintensive Aktionen die der Stabilisierung dienen, waren davon nicht
betroffen.

Um den Missbrauch mechanischer Endanschlage zu unterbinden, kénnte eine zusétz-
liche Bestrafung fur Aktionen definiert werden, die in der Endposition héhere Drehmo-
mente hervorbringen, als fur die Wahrung der Position erforderlich ist.

Insbesondere die ersten drei der hier angefiihrten Parameter stellen weitere Einschran-
kungen der Bewegungsfreiheit dar und formen zunehmend die Eigenschaften einer
konkreten Gangart. Dies ist nicht im Sinn des RL-Prozesses und wirde eine zuneh-
mende Abkehr von der in Abschnitt [5.5 entworfenen Strategie bedeuten. Unter diesem
Aspekt ist die Verwendung von zusétzlichen Parametern nicht die bevorzugte Lésung
fur die Entwicklung einer stabilen Fortbewegung.

Im folgenden Abschnitt werden die Erkenntnisse der Trainingsprozesse zusammenge-
fasst. Daran anschlieBend werden mdgliche Grinde fir die aufgetretenen Schwierig-
keiten diskutiert und alternative Loésungswege skizziert.

6.6. Schlussbetrachtung

Eine erfolgreiche Strategie zur Fortbewegung des Roboters und fiir das Uberwinden
des Trainingsparcours konnte, unter den gegebenen Randbedingungen, mit keiner der
Belohnungsfunktionen erlernt werden. In der Folge war es nicht mdéglich, in einer um-
fangreicheren Ganganalyse spezifische Merkmale einer stabilen Bewegungsart zu un-
tersuchen und eine Verknipfung zu den Parametern der Belohnungsfunktion herzu-
stellen. Das hdhere Ziel, Parameter fir Belohnungsfunktionen zu finden, mit denen
zielgerichtet bestimmte Eigenschaften der Fortbewegung in einem RL-Prozess erfillt
werden kdnnen, wurde damit nicht erreicht.

Die erste erprobte Belohnungsfunktion ist in ihrer Struktur und den Gewichtungen der
Parameter vergleichbar mit den Funktionen aus anderen Beitragen. Dennoch treten in
Kombination mit dem in dieser Arbeit entwickelten Robotermodell ausschlief3lich lokale
Optima auf. Dies wirft die Frage auf, inwiefern Belohnungsfunktionen erfolgreich zwi-
schen verschiedenen Modellen Ubertragbar sind. Obwohl die Kinematik des Roboters
vergleichbar ist mit dem VierfaBler aus (Heess; T.B. etal., 2017) und ein Parameter der
Belohnungsfunktion explizit der Vermeidung von lokalen Optima gilt, ist dessen Einfluss
in dieser Versuchsreihe nicht feststellbar.

Der Versuch, den Agenten mit zusétzlichen Parametern schneller zu besseren Lésun-
gen anzuleiten und dabei lokale Optima zu vermeiden, war nicht erfolgreich. Unter der
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gegebenen Anzahl der Episoden ist keine Beschleunigung des Lernvorgangs festzu-
stellen. Gleichwohl ist der Einfluss des Héhenparameters in der zweiten Belohnungs-
funktion zu erkennen. Die Ergebnisse zeigen ein interessantes Beispiel dafur, wie der
Agent die ihm gegebene Freiheit in der Lésungsfindung in unerwarteter Weise aus-
nutzt. Die Beschleunigung des Roboters durch Tragheitseffekte entspricht nicht den
gewulnschten Eigenschaften der Fortbewegung. Dieses Phdnomen wurde in Abschnitt
bereits thematisiert und stellt ein grundlegendes Problem fir das praxisorientierte
Training von Laufrobotern dar.

Ebenfalls problematisch aus praktischer Sicht ist das im zweiten Versuch der dritten Be-
lohnungsfunktion beobachtete Steuerungsverhalten des Agenten im Gelenkanschlag.
Das Training war insgesamt nicht erfolgreich, sodass nicht sicher ist, ob dieser Effekt
auch bei einer ausgebildeten Gangart auftreten wirde. Die Stabilisierung der Beinhal-
tung durch Ausnutzung der mechanischen Begrenzung eines Gelenks ist sowohl aus
energetischer Sicht, als auch unter dem Aspekt des Verschlei3 unerwiinscht. Ahnlich
wie die Ausnutzung der Tragheitseffekte ist dies ein Ergebnis des RL-Prozesses, das
im konventionellen Steuerungsentwurf keine Rolle spielt.

Weiterhin liefern die Versuchsreihen Anhaltspunkte dafir, welche Rolle die Gewichtung
der Parameter in einer Belohnungsfunktion hat. Wahrend der Effekt des Héhenparame-
ters in der zweiten Versuchsreihe noch zu erkennen ist, sind die Zusatzparameter in den
spateren Bewegungsfolgen praktisch nicht zu identifizieren. Das vereinzelte Auftreten
flacher Trajektorien infolge der zweiten, dritten und vierten Belohnungsfunktion bestatigt
nicht nur, dass die Verhaltnisse zwischen den Parameter von Bedeutung sind, sondern
zeigt auch, dass deren Effekte bei konstanter Gewichtung Schwankungen unterliegen.
Dies lasst den Schluss zu, dass die Wirkung eines Parameters auch davon abhangt, ob
der Agent dessen Mehrwert aufgrund seiner gesammelten Erfahrungen registriert.

6.7. Kritik

Eine eindeutige Ursache fiir den Misserfolg des Trainings kann nur schwer identifiziert
werden, nicht zuletzt auch weil der Zufall ein wesentlicher Bestandteil des RL ist. In
diesem Abschnitt wird deshalb eine Einschatzung vorgenommen, unter welchen Rand-
bedingungen die Erfolgschancen der Untersuchung gesteigert werden kénnten.

Die in Abschnitt[4.3|diskutierte Wahl der Trainingsparameter ist von zentraler Bedeutung
fur den RL-Prozess. Die Anzahl der méglichen Fehlerquellen stimmt dabei ndherungs-
weise mit der Anzahl der Parameter Uberein. Eine erneute Betrachtung der getroffenen
Auswahl erscheint daher angebracht.
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6. Ergebnisse und Analysen

Die Architektur und Gré3e des neuronalen Netzes sind durch die Arbeit von (Lillicrap
etal., 2015) und die Vorversuche im Rahmen der vorliegenden Arbeit nachweislich ge-
eignet, um die Lésung physikalischer Aufgaben in diesen Dimensionen zu erlernen. Bei
der Wahl dazugehdériger Parameter, wie Lernrate, Mini-Batch-Gré3e, Smoothing-Faktor,
dem Initialisierungsschema, sowie den Parametern des Optimierungsalgorithmus, liegt
der Fokus auf der Robustheit und Stabilitdt des Lernprozesses. Die Trainingsstatisti-
ken geben keinen Hinweis auf Instabilitdt oder Divergenz des Trainings, sodass dieses
Ziel als erflllt betrachtet werden kann. Es ist dennoch diskutabel, ob beispielsweise
eine hierarchische Netzwerkarchitektur wie von (Heess; Wayne etal., 2016) bessere
Voraussetzungen flr die Komplexitat dieser Aufgabe bietet. Ebenso ist davon auszu-
gehen, dass mit einer extensiven Suche und Kalibrierung bessere Parameter gefunden
werden kénnen. Mit einer héheren oder gegebenenfalls variablen Lernrate kénnte der
Lernprozess beschleunigt werden. Ahnliches gilt fir die Gibrigen Parameter. Insgesamt
ist jedoch davon auszugehen, dass die getroffene Auswahl womdglich suboptimal, aber
sehr wahrscheinlich nicht falsch ist.

Eine bedeutsame Hurde fur die empirische Untersuchung von Belohnungsfunktionen
ist die fur jeden Trainingslauf bendtigte Rechenzeit. In der Konzeption dieser Arbeit ist
diesbezlglich eine Abschéatzung getroffen worden, die sich im weiteren Verlauf als un-
zutreffend herausgestellt hat. Die tatséchlichen Rechenzeiten sind, zum deutlich tber-
wiegenden Teil der Simulation des Roboters geschuldet, unter den gegebenen Bedin-
gungen um ein Vielfaches gréBer als erwartet. Die Ursachen daflr liegen einerseits in
der Schwierigkeit der gewahlten Aufgabe und andererseits in der Grundlage anhand
derer die Abschatzung getroffen wurde, wie im Folgenden erlautert wird.

Die gesamte Aufgabe weist vier separate Schwierigkeitsgrade auf:
* Laufen lernen mit Robotern und RL
+ Treppensteigen mit Laufrobotern
» praktische Anforderungen an das Simulationsmodell
» empirische Untersuchung erfordert Vielzahl von Berechnungen

Die referenzierten Beitrage mit &hnlichen Aufgabenstellungen unterscheiden sich in
einem oder mehreren dieser Aspekte von der vorliegenden Arbeit. Insbesondere das
Modell des Roboters ist mit zwdlf Freiheitsgraden komplexer als die VierfuBler in (Duan
etal.,2016) oder (Heess; T.B. etal.,2017). Gleichzeitig bilden die Erfahrungen aus die-
sen Beitragen die Basis flr die getroffene Abschatzung der Rechenzeit, sodass eine
Diskrepanz zu der effektiven Rechenzeit plausibel ist. Dartber hinaus sind die Informa-
tionen Uber den Trainingsaufwand oftmals unvollstandig, weil jeweils nur die Menge der
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benbtigten Episoden, der Schritte des Agenten oder der Zeitstunden dokumentiert wur-
den. Details Uber die Simulationsmodelle oder die verwendete Hardware sind in der
Regel nicht gegeben. Abschlie3end ist anzumerken, dass zum Zeitpunkt der Aufga-
bengestaltung nicht sichergestellt war, welche Rechenkapazitaten fur die Durchflihrung
dieser Untersuchung zur Verflgung stehen wirden. Die Summe der beschriebenen
Unsicherheiten fuhrte zur Fehleinschatzung der zu erwartenden Rechenzeiten.

Als Konsequenz mussten im Verlauf der Arbeit Kompromisse bezlglich der Anzahl der
Berechnungen und des Umfangs jedes Trainingsversuchs eingegangen werden. In der
Strategie flr den Entwurf der untersuchten Belohnungsfunktionen wurde infolgedessen
auf eine Variation der Gewichtung zwischen den Parametern verzichtet. Die Ergebnis-
se belegen jedoch die Bedeutung der Gewichtung, sodass eine Untersuchung dieser
Dimension anzustreben ist. Die maximale Lange eines Trainings von 50 000 Episoden
ist ein Kompromiss zugunsten der Anzahl der Berechnungen, die fir eine empirische
Untersuchung erforderlich sind. Eine VergréBerung dieser Zahl kann die Chancen auf
ein positives Trainingsergebnis signifikant erhéhen.

Um das Problem der Rechenzeiten zu beheben kann einerseits die Komplexitat der
Aufgabe reduziert und andererseits die eingesetzte Rechenkapazitat vergréBert wer-
den.

Mégliche Varianten um die Aufgabe zu vereinfachen sind:
+ die Entwicklung einer einzelnen Belohnungsfunktion fir das Treppensteigen,

+ die Verwendung eines bezlglich der Simulationszeit optimierten Modells, unter
Akzeptanz einer gréBeren Diskrepanz gegentiber der Realitat,

« die Untersuchung einer einzelnen Gestaltungsdimension von Belohnungsfunktio-
nen.

In der Nachbetrachtung ist der Misserfolg bezlglich des zentralen Forschungsziels zu
einem bedeutenden Anteil dem Ungleichgewicht zwischen den Ambitionen der Aufgabe
und den verfligbaren Ressourcen, in Form von Zeit und Rechenleistung, zuzurechnen.
Dieses Ergebnis zeigt jedoch auch, dass der praktische Einsatz von RL in der Robotik
gegenwartig noch mehr als Herausforderung denn als fortschrittliche Lé6sungsmethode
einzustufen ist.
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7. Fazit

Modernen Methoden des RL wird das Potential zugeschrieben, Problemstellungen der
Robotik handhaben zu kénnen, fur die mit konventionellen Techniken nur schwierig
Lésungen zu finden sind. Aus dieser Perspektive heraus wurde in der vorliegenden
Arbeit untersucht, wie die Gestaltung von Belohnungsfunktionen dazu beitragen kann,
RL zielgerichtet flr den Steuerungsentwurf von Laufrobotern einsetzbar zu machen.
Als beispielhafte und aktuelle Herausforderung der Robotik behandelt die Forschungs-
arbeit die autonome Fortbewegung in Gegenwart von Treppen und Hindernissen.

Unter der Pramisse praktischer Anforderungen und in Anlehnung an den aktuellen
Stand der Technik wurde das Simulationsmodell eines vierfiBigen Roboters entworfen
und ein virtueller Trainingsparcours gestaltet. Des Weiteren wurden Trainingsbedingun-
gen und Einstellungen flr den RL-Prozess erarbeitet.

In einer grundlegenden theoretischen Auseinandersetzung wurde der manuelle Ge-
staltungsprozess von Belohnungsfunktionen betrachtet. Nach Kenntnis des Autors und
auf Basis der Recherche in der Vorbereitung der vorliegenden Arbeit, ist dies der ers-
te wissenschaftliche Beitrag, der den Entwurfsprozess explizit zum Gegenstand hat.
Das Ergebnis der Analyse ist die Definition von finf Dimensionen, innerhalb derer Ent-
scheidungen fir den Entwurf einer Belohnungsfunktion zu treffen sind, um mit RL ein
gewdlnschtes Ergebnis zu erhalten.

Aus der theoretischen Betrachtung wurde eine Strategie zum Entwurf von Belohnungs-
funktionen abgeleitet, um in einer Reihe von Trainingsversuchen den Einfluss ihrer
Komponenten auf den Lernprozess und das erlernte Verhalten des Laufroboters zu er-
mitteln. In einem iterativen Prozess aus der Erprobung einer Belohnungsfunktion, der
Analyse und Bewertung gelernter Bewegungsformen und der anschlie3enden Weiter-
entwicklung der Belohnungsfunktion, sollte der Roboter im Idealfall eine definierte Form
der Fortbewegung Uber den Trainingsparcours erlernen.

Bei der Erprobung der Belohnungsfunktionen hat der Roboter in keinem Trainingsver-
such eine stabile Form der Fortbewegung erlernt. Infolgedessen war es nicht méglich
in einer Bewegungsanalyse geeignete Parameter herauszuarbeiten, um das Verhalten
des Roboter zielgerichtet hinsichtlich der gewinschten Bewegungsform zu beeinflus-
sen. Bezlglich der zentralen Forschungsfrage ist dies als Misserfolg einzuordnen. Die
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wahrscheinlichste Ursache hierfir ist ein zu knapp bemessener Umfang der einzelnen
Trainingsversuche. Aufgrund einer Fehleinschatzung der zu erwartenden Rechenzei-
ten und der zur Verfligung stehenden Rechenkapazitaten, musste ein Kompromiss der
Trainingslange gegenlber der Anzahl der Versuchsreihen geschlossen werden. Die
Stabilitat der Lernprozesse lasst darauf schlie3en, dass mit gréBerem Trainingsumfang
bessere Resultate erzielbar gewesen waren.

In Bezug auf die praktische Anwendbarkeit von RL in der Robotik haben die Ergeb-
nisse gezeigt, dass der offen gestaltete Lernprozess unerwinschte Nebeneffekte her-
vorbringen kann. In der vorliegenden Arbeit ist, ebenso wie in vergleichbaren Beitra-
gen, zu beobachten, dass der Agent dazu tendiert, Tragheitseffekte des Roboters zur
Fortbewegung zu nutzen. Dartber hinaus ist festzustellen, dass die mechanischen Be-
grenzungen der Gelenke des Roboters ausgenutzt werden, um eine Beinpose unter
Einsatz von unverhaltnismaBigen Drehmomenten zu stabilisieren. Fur reale technische
Systeme ist dieses Verhalten problematisch und dokumentiert einen Nachteil von RL
gegeniber dem klassischen Steuerungsentwurf.

Da das zentrale Ziel der vorliegenden Arbeit nicht erreicht wurde, bleibt die steuerbare
Einflussnahme durch die Belohnungsfunktion weiterhin eine offene Forschungsfrage.
Mégliche Wege um die Erfolgschancen zukinftiger Arbeiten zu diesem Thema zu stei-
gern, sind die Reduzierung des Forschungsumfangs oder die Wiederaufnahme dieser
Arbeit mit leistungsfahigeren Methoden und Ressourcen, die zum gegenwartigen Zeit-
punkt noch nicht zur Verfligung stehen.

Eine weitere Forschungsfrage die in der vorliegenden Arbeit aufgebracht, aber nicht
abschlieBend behandelt werden konnte, ist die Frage nach den Grenzen der manu-
ellen Gestaltung von Belohnungsfunktionen. Es ist zu erwarten, dass zuklnftig, mit
wachsender Rechenleistung und steigender Leistungsféahigkeit der Algorithmen, stetig
komplexere Probleme mit RL bearbeitet werden. Vor diesem Hintergrund ist zu klaren,
in wie weit die menschliche Intuition mit dem manuellen Gestaltungsprozess dort von
Bedeutung sein kann oder ob automatisierte Prozesse notwendig sein werden.

Die Erfahrungen dieser Arbeit dokumentieren keinen Beweis, sind aber sicherlich ein
Indiz daflir, dass die Anwendung von RL auf praktische Probleme zum heutigen Zeit-
punkt noch mehr eine Herausforderung als ein universelles Werkzeug ist. In Anbetracht
der dynamischen Entwicklung dieser Disziplin in den vergangenen zehn Jahren, bleibt
mit Spannung zu erwarten, welche Rolle RL in Zukunft einnehmen wird.
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Dieser Anhang enthélt die Lernkurven aller Trainingsversuche.
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Abbildung A.1.: Belohnungsfunktion 1, Trainingsstatistik des ersten Versuchs.
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Abbildung A.2.: Belohnungsfunktion 1, Trainingsstatistik des zweiten Versuchs.
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Abbildung A.3.: Belohnungsfunktion 1, Trainingsstatistik des dritten Versuchs.
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Abbildung A.4.: Belohnungsfunktion 1, Trainingsstatistik des vierten Versuchs.
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Abbildung A.5.: Belohnungsfunktion 2, Trainingsstatistik des ersten Versuchs.
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Abbildung A.6.: Belohnungsfunktion 2, Trainingsstatistik des zweiten Versuchs.
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Abbildung A.7.: Belohnungsfunktion 2, Trainingsstatistik des dritten Versuchs.
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Abbildung A.8.: Belohnungsfunktion 2, Trainingsstatistik des vierten Versuchs.
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Abbildung A.9.: Belohnungsfunktion 3, Trainingsstatistik des ersten Versuchs.

1

250
200

150

50 £l

—O— Average reward (250 Episodes)
———— Critic estimated reward
_50 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Episode x10%

Abbildung A.10.: Belohnungsfunktion 3, Trainingsstatistik des zweiten Versuchs.
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Abbildung A.11.: Belohnungsfunktion 3, Trainingsstatistik des dritten Versuchs.
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Abbildung A.12.: Belohnungsfunktion 3, Trainingsstatistik des vierten Versuchs.
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Abbildung A.13.: Belohnungsfunktion 4, Trainingsstatistik des ersten Versuchs.
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Abbildung A.14.: Belohnungsfunktion 4, Trainingsstatistik des zweiten Versuchs.
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