Einleitung

Simulationsliga ermdglicht Forschung an intelligenten

E Software-Systemen, den so genannten intelligenten Agenten
q@:_; Intelligente Agenten in der Simulationsliga:
i)
8 = Leiten ihr Verhalten autonom aus der Beobachtung ihrer
DO: Selbstorganisation und Lernen Umwelt ab
© = Verfolgen ein Ziel
% Maschinelles Lernen im Robotfuf3ball
- = Kommunizieren mit anderen Agenten
Q
c Dieter Kerkield = Lernen im Laufe ihres Lebenszyklus dazu
QO
(@))
<
Agenda Einleitung

= Ziel des Vortrags: Einblick in maschinelles Lernen im
Robotfu3ball (speziell: Simulationsliga)

A. Einleitung

* Inhalt orientiert am RoboCup-Team Karlsruhe Brainstormers
B. Methodik der Karlsruhe Brainstormers

. ) = Brainstormers waren bei vielen Meisterschaften erfolgreich
C. Anwendung des Reinforcement-Learnings

D. Fazit und Ausblick




Einleitung

Konzept der Karlsruhe Brainstormers:
= Verhalten der einzelnen Spieler nicht fest programmiert

= Fahigkeiten werden von den Spielern selbstandig erlernt
und verbessert

= Analog zum menschlichen Lernen durch wiederholtes
Spielen gegen die eigene und gegen fremde Mannschaften

» Maschinelles Lernen durch Reinforcement-Learning

Agenda

A. Einleitung

B. Methodik der Karlsruhe Brainstormers

1. Einfuhrung in Reinforcement-Learning
2. Architektur der Brainstormers-Agenten

C. Anwendung des Reinforcement-Learnings

D. Fazit und Ausblick

Einfihrung in Reinforcement-Learning

= Agent soll lernen, sich auf Basis eigener, gewonnener

Erfahrungen in einer unbekannten Umwelt méglichst
optimal zu verhalien.

Trainingssignal nach Sequenz von Entscheidungen:

Erfolg oder Misserfolg

Drei Anforderungen an ein Reinforcement Learning-Problem:
- Zustand der Umwelt erfassbar

- Umweltzustand manipulierbar

- Zlel definiert

EinfUhrung in Reinforcement-Learning

Umwelt besteht aus Zustandsraum

Positive Endzustande reprasentieren das Ziel
Agent verfligt Uber Set von Aktionen

Agent wahlt Aktion, Umwelt &ndert sich daraufhin
Jede Aktion verursacht Kosten

Ziel soll mit minimalen Kosten erreicht werden



Einfihrung in Reinforcement-Learning Einfihrung in Reinforcement-Learning

Ausprobieren, wie Agent sein Ziel mit minimalen Kosten = In positivem Endzustand kénnen Kosten fur hinfihrende
erreichen kann Aktionen zurtickgerechnet werden
Falls zufallig Ziel erreicht, so war letzte Aktion erfolgreich = Fur jeden Zustand entsteht dadurch eine sich verfeinernde

Kostenschatzung far die zukinftigen, Gber alle Folgezustande

Nicht unbedingt gesamt optimal, Fehler konnten wieder bis zum Ziel kumulierten, Kosten.

ausgeglichen worden sein
= FoOr Entscheidung tUber Aktion werden Folgezustande aller

Falls erneut in vorletztem Zustand vor Ziel, so ist Ziel verfugbaren Aktionen berechnet und bewertet

fuhrende Aktion bekannt (Wissen)
= Bei Exploitation Auswahl der Aktion mit ,glnstigstem*
Folgezustand

Einfihrung in Reinforcement-Learning Agenda

AulRerdem auch vorletzte Aktion erfolgreich

A. Einleitung

Ruckwartsgerichtete Bewertung eines Ziel fihrenden

Verhaltens (in hinreichend vielen Durchlaufen)
B. Methodik der Karlsruhe Brainstormers

Falls in bekanntem Zustand, entweder bewéhrte Aktion L. Einflihrung in Reinforcement-Leaming
anwenden (exploit) oder neue Aktion ausprobieren (explore) 2. Architektur der Brainstormers-Agenten
Exploration erméglicht, optimales Verhalten zu entwickeln C. Anwendung des Reinforcement-Learnings

D. Fazit und Ausblick
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. . Komplexitat der Entscheidungsfindung hat drei ntlich
Modularer Ansatz zur Komplexitatsreduktion omplexitat de scheidungsfindung hat drei wesentliche

Quellen:

Sensorverarbeitung Zustandsraum der Umwelt
22 Spieler und der Ball: 540023 mdgliche Stellungen

Aufgabe: (dazu Geschwindigkeit und Ausdauer)
_ _ Aktionsraum der Agenten
Entscheidungsfindung 3001 Aktionen pro Team in jedem Zyklus
Aufgabe: eines Agenten auf Basis des (@i EaloEE)
erkannten Umweltzustands
Jeder Zyklus (100 ms) des SoccerServers erfordert
neue Entscheidungen.
13
Forschungs der meisten Teams ist die Zur Komplexitatsbeherrschung weitere der
in zwei Subprobleme:
Brainstormers haben die Implementierung der Moves

von einen anderen Team (CMU) Fahigkeiten der einzelnen Agenten

(passen, dribbeln, schiel3en, ...)

Hypothese: Sensorverarbeitung in Simulationsliga ausgereizt von an den Soccer Server
(Komplexitat gering)
Taktik
kein wichtiger Konkurrenzvorteil (mehr) Mannschaftsspiel des Teams der

Im Folgenden wird die betrachtet.
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Architektur der Brainstormers-Agenten

Sensor- Entscheidungsfindung
; verarbeitung
Umwelt Taktik Moves
Shoot to goal Move
h 2 Intercept ball Move
i ' ' Dribble Move
Quelle: vgl. RMH*03, S. 9
17
Agenda
A. Einleitung

B. Methodik der Karlsruhe Brainstormers

C. Anwendung des Reinforcement-Learnings

1. Lernen von Moves

2. Lernen von taktischen Entscheidungen

D. Fazit und Ausblick
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Lernen von Moves

Move: Sequenz von Aktionen (z. B. kick, dash, turn) an den
Soccer Server

= Uberfiihrt einen Anfangszustand in mehreren Zyklen in einen
Endzustand

= Vorgegeben: - mogliche Anfangszustande
- zu erreichendes Ziel

= Ein Move endet, wenn ein méglicher Endzustand erreicht
wurde.

* Die Endzustande kénnen positivierwiinscht oder negativ/nicht
erwinscht sein.

19

Lernen von Moves

* Move-bezogene Konzepte werden von anderen Teams
zumeist manuell fest implementiert.

= Die Feinabstimmung der Aktionen und ihrer Parameter ist
manuell sehr aufwandig und nicht flexibel.

= Brainstormers: dynamisches Optimierungsproblem

= Aufgabe: automatisiertes Lernen einer Strategie, die mit
minimalen Gesamtkosten in méglichst vielen Startzustédnden
zum Ziel fUhrt.
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Jede , fur jede Aktion gleich hoch

Die Gesamtkosten hangen folglich linear von der Zahl der
bendtigten Aktionen ab.

” “ Strategien haben niedrigere Gesamtkosten und

Negativer Endzustand mit hohen belegt

.Klrzester Pfad“-Problem zwischen Anfangs- und gewinschtem
Endzustand. Kirze = niedrige Kosten

21

Problem: der Kostenfunktion —
grol3e, prinzipiell unendliche, Zustands- und Aktionsraume

Losung: Naherung der Kostenfunktion durch ein
(KNN).

Lernvorgang:
1. Startin einem , fur den Move giiltigen, Startzustand

2. einer Aktion durch den Agenten ‘

3. des Nachfolgezustands der Umwelt durch den
Agenten

4, der Kostenschatzung fir den Vorgangerzustand

23

2. Auswahl einer Aktion durch den Agenten

Input: aktueller Zustand

Output: erwartete, kumulierte, zukinftige Kosten im Zustand

Vorteile: - Anwendbar auf stetige Raume

- fur neue Inputs

22

Zwei Optionen:

Exploitation: der - nach bisherigem Wissen -

Fur jede mogliche Aktion wird der resultierende
Nachfolgezustand berechnet und bewertet.

Exploration: Zufalliges einer , um
mogliche, bessere Strategien zu finden

Ausgewogenes Verhaltnis zwischen beiden Optionen notwendig

24



Lernen von Moves Beispiel: Lernen des Intercept ball-Moves

4. Aktualisierung der Kostenschétzung fiir den Vorgangerzustand = Ziel: Ein Agent versucht, einen rollenden Ball abzufangen

Die erwarteten, kumulierten, zukinftigen Kosten im = Madogliche Aktionen: - turn

Vorgangerzustands werden neu geschatzt. - dash (Stiirmen)

Summe aus: - erwarteten, kumulierten, zukinftigen Kosten des
Nachfolgezustands

- Kosten der durchgefuihrten Aktion

Anpassung der Gewichte im KNN, um Abweichung zwischen
altem und neuem Output zu minimieren
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Lernen von Moves Beispiel: Lernen des Intercept ball-Moves

Demonstration des Lernvorgangs an zwei Beispielen:

= Lernen des Moves intercept ball

= Lernen des Moves shoot to goal (kick)
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Beispiel: Lernen des Intercept ball-Moves Beispiel: Lernen des Intercept ball-Moves

Interpretation: Interpretation:

Agent weil3, wo der Ball ist, erreicht ihn aber nicht

Er wahlt zufallig Aktionen aus dem maglichen Aktionsraum
aus.

Kein gelerntes Wissen, da noch kein positiver Zielzustand
erreicht wurde (den Ball abfangen)

29

Beispiel: Lernen des Intercept ball-Moves

Agent schafft es haufiger, Ball abzufangen

Fur jeden besuchten Zustand kdnnen die erwarteten,
kumulierten, zukinftigen Kosten zuriickgerechnet werden.

Der Agent kann den Ball zwar abfangen, aber die
Gesamtkosten sind noch sehr hoch.

Exploration neuer Aktionen optimiert die Gesamtkosten

31

Beispiel: Lernen des Intercept ball-Moves

30
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Beispiel: Lernen des Intercept ball-Moves

Interpretation:
= Der Agent geht direkt auf einen Abfangkurs zum Ball.

= Die Kostenfunktion far den Move ist bestimmt, eine optimale
Strategie wurde gelernt

= Die Lermphase ist nun vorbel. In jedem Zustand wird die
optimale Aktion auf Basis der Kosten in den mdglichen
Nachfolgezustanden ausgewahlt.
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Beispiel: Lernen des Kick-Moves

= Ziel: Ein Agent versucht, einen auf ihn zurollenden Ball
ins Tor zu schiefRen.

= Madgliche Aktionen: - turn (Richtung: 36 Mdglichkeiten)

- kick (Richtung: 100 Mdglichkeiten,
Kraft: 5 Mdglichkeiten)

insgesamt 536 mogliche Aktionen

34

Beispiel: Lernen des Kick-Moves

Beispiel: Lernen des Kick-Moves

Interpretation:
= Der Agent schiel3t den Ball zufallig irgendwohin.

= Kein Fortschritt beim Lernvorgang, bis ein positiver
Zielzustand erreicht wird

35
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Beispiel: Lernen des Kick-Moves

Beispiel: Lernen des Kick-Moves
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Beispiel: Lernen des Kick-Moves

Interpretation:
= Der Agent trifft haufiger das Tor.

= F0r jeden besuchten Zustand kénnen die erwarteten,
kumulierten, zukinftigen Kosten zuriickgerechnet werden.

= Der Agent trifft zwar das Tor, aber nicht auf dem kirzesten
Weg.

38
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Beispiel: Lernen des Kick-Moves

Interpretation:
= Der Agent schiel3t den Ball auf dem kiirzesten \Weg ins Tor.

= Dabei dreht er sich, um eine héhere Prazision des Schusses
zu erreichen.

= Der Lernvorgang ist abgeschlossen.
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Beispiel: Lernen des Kick-Moves Lernen von Moves

LI

Eingesetztes KNN: Gelernte Moves:
= Backpropagation Network = intercept ball
= goin direction (acht Richtungen)
= 4 Input-Neuronen fur Ort und Geschwindigkeit des Balls = dribble in direction (acht Richtungen)
= shoot to goal (kick) (drei Geschwindigkeiten)
= 1 Output-Neuron fur den Kostenfunktionswert = pass ball to teammate  (bis zu zehn Mitspieler)

= wait at position

= 20 verborgene Neuronen fur das nicht lineare Mapping
zwischen Input und Output

31 Moves insgesamt

= Drel verschiedene KNN fur drei gewiinschte Schuss-
Geschwindigkeiten eingesetzt

a1

Performance beim Lernen des Kick-Moves Agenda
1 Netzperformance — A Einleit
i o = . Einleitung
— 7 erreicht ca. 95 %

o 08} :
o . .
§ 06 | | B. Methodik der Karlsruhe Brainstormers
S
® o4 .

C. Anwendung des Reinforcement-Learnings

0,2 | 7 1. Lernen von Moves

Neuorientierung

2. Lernen von taktischen Entscheidungen

5 10 15 20 25 30 35 40 45
Lernzyklen Quelle: vgl. RM02, S. 12 D. Fazit und Ausblick

Jeder Lernzyklus besteht aus 2.000 unterschiedlichen Startzustanden.
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Ein fuhrt (normalerweise) direkt zu
einem

Eine Mannschatft ist nur , wenn alle Spieler

miteinander . Erfordert von elf
Agenten
Zur nur als Aktionen der

Agenten moglich

Gemeinsames Oberziel: Gewinn des Spiels
: eigene Tore schiel3en, fremde Tore vermeiden

45

Beschreibungsmodell wird auf Multi-Agenten-Fall ausgeweitet

MMDP (Multi-agent Markov Decision Process) als Tupel
M, =[S, Ar,p]

Fur jeden Agenten gibt es ein Set an Aktionen
(A wird zum kartesisches Produkt dieser Sets)

Fur jeden Agenten gibt es ein eigenes Reinforcement-Signal
r wird zu Tupel von Abbildungen r,:SxA SR, fir ie {1,..., n}

46

Reinforcement-Signal kann folglich von Aktionen anderer
Agenten abhéangen

Im allgemeinen Fall unkorrelierter Reinforcement-Signale kein
Optimalitatsmal’ definierbar

Betrachtung zweier Spezialfalle:

Kooperation durch gemeinsames Reinforcement-Signal

Opponierendes Verhalten durch gegenséatzliches
Reinforcement-Signal (,Nullsumme*)
Erfolg des einen Agenten wird zum Misserfolg des anderen

47

Fur die Spezialfalle kénnen die Existenz optimaler Strategien
nachgewiesen und Kostenfunktionen aufgestellt werden

FuRball wird modelliert als Nullsummen-Spiel zweier
untereinander kooperierender Teams

Problem der Berechenbarkeit optimaler Strategien

Lokal optimales Verhalten muss keine optimale Gesamtstrategie
bilden

Daher Verhalten zur Zeit noch regelbasiert mit Prioritaten fir
einzelne Moves realisiert

48



Im Folgenden werden vorgestellt, mit denen die
Brainstormers versuchen, zu lernen.

Fur beide Ansatze qilt:

Positiver Endzustand: erzieltes Tor
Negativer Endzustand: Gegner erlangt Ball (maximale Kosten)
, konstante fur alle Agenten

Fuhrt zu , denn Solospiel kaum Erfolg
versprechend und héhere Gesamtkosten

49

1. Ansatz: Joint Action Learners
Jederzeit Uber Aktionen
Agenten haben nur Einfluss auf ihren Teil aller Aktionen

Aus hinreichend vieler Zustandsubergange
erwarteter, kumulierter, zukUnftiger far
Zustand wie bei Moves

Ableitung durch der
optimalen Gesamtstrategie

50

Probleme mit Joint Action Learners:

Mdoglicher Aktionsraum mit Anzahl
beteiligter Agenten

Lernvorgange der mehr
Verfahren ist an eine gebunden

Kein ,Aushelfen“ bei Bedarf

51

Ziel: Zwei Agenten versuchen gegen einen Verteidiger ein
Tor zu schiel3en.

Fur jeden Move wurde ein eingesetzt.
Input: - Positionen der Spieler und des Balls

- Geschwindigkeit des Balls

Der geht immer direkt zum Ball, aber seine

52



Beispiel: Joint Action Learners Beispiel: Joint Action Learners

Interpretation:

= Die Agenten versuchen, direkt ein Tor zu schiel3en.

= Scheinbar der einfachste Weg, ein Tor zu schiel3en, aber der
Verteidiger fangt den Ball meistens ab.

53 55

Beispiel: Joint Action Learners Beispiel: Joint Action Learners
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Beispiel: Joint Action Learners

Interpretation:

= Die Agenten haben gelernt, nur dann auf das Tor zu
schielzen, wenn der Verteidiger den Ball nicht abfangen kann.

= Andernfalls wird der Ball zum Mitspieler gepasst.

= Aber: Taktik nicht erfolgreich, falls der Verteidiger in der Mitte
zwischen beiden Agenten steht.

Beispiel: Joint Action Learners

57
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Beispiel: Joint Action Learners

Interpretation:
= Die Agenten haben gelernt, einen Doppelpass zu spielen.
= Der Verteidiger erreicht den Ball nur noch selten.

= Der Lernprozess ist abgeschlossen.

Beispiel: Joint Action Learners

Bewertung des Experiments:

= Erfolgsquote stieg von 35 % auf 85 % gegen einen
Verteidiger, bzw. von 10 % auf 55 % bei zwei Verteidigern

= Kooperatives Spielverhalten erzeugt (Doppelpasse)

= Es st aber nicht gelungen, die Ergebnisse auf weitere
Agenten zu verallgemeinern

= Aufgrund der exponentiell wachsende Aktionsraume
konvergierten die Lernvorgéange nicht mehr

59
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Lernen von taktischen Entscheidungen

. Ansatz: Independent Learners
Schwacherer Agententyp als Joint Action Learners
Nur Kenntnis Uber eigene Aktionen
Andere Agenten werden nicht wahrgenommen

Einfluss der anderen Agenten kann nicht von stochastischen
Einflissen der Umwelt unterschieden werden

Keine theoretische Garantie mehr, dass eine optimale Taktik
gefunden werden kann

61

Lernen von taktischen Entscheidungen

Lernvorgang:

1. Leere Sammlung von Beispielen (Zustand + Kostenschatzung)

. Zufallige Anfangstaktik. Speicherung der Moves, bis zehn
erfolgreiche Sequenzen gefunden wurden.

. Zustande entlang der erfolgreichen Sequenzen werden, ohne
Duplikate, in die Beispielsammlung eingefugt

. Training eines KNN mit der Beispielmenge
Input: Positionen Spieler + Ball, Geschwindigkeit des Balls

5.000 Iterationen des Lernvorgangs (Schritte 2 - 4) |

62

Beispiel: Independent Learners

Ziel: Drei Agenten versuchen gegen drei Verteidiger und einen
Torwart ein Tor zu schiefRen

Gelernt wird die Positionierung der Spieler ohne Ballbesitz
bzw. -nahe (frei stehen fir Passe, Raume o6ffnen, ...)

Verhalten fur Spieler im Ballbesitz oder in Ballndhe regelbasiert
mit Prioritaten fir anzuwendende Moves (hybrider Ansatz)

Verteidiger sind vollstéandig regelbasiert (bewéhrte
Brainstormers-Agenten)

63

Beispiel: Independent Learners

64



Beispiel: Independent Learners Fazit und Ausblick

Bewertung des Experiments: = Ergebnisse sind manueller, fester Implementierung tberlegen.
= Der Lernalgorithmus flihrte zu einer signifikanten = Gelerntes Verhalten in KNN lasst sich generalisieren,
Verbesserung des Sturms. z. B. auf neue Gegner

Erfolgsquote gegen die bewahrte Verteidigung stieg von

) 0
19 % auf 28 % = Maschinelles Lernen fur einzelne Agenten funktioniert gut

= Gelerntes Verhalten erwies sich als generalisierbar
gegeniber nicht trainierten Startzustdnden und anderen
Gegner-Teams.

= For den verteilten Fall existieren bislang nur Lern-Ansatze

= Erfolge mit hybridem Ansatz gelernter und statischer

= Hybrider Ansatz aus gelernten und festen Teilen erfolgreich Komponenten.
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Agenda Fazit und Ausblick

= Nachstes Ziel ist die Einbeziehung von Kommunikation in die
Kooperation der Agenten

A. Einleitung

_ . = Diese Mischung aus Joint Action und Independent Learners
B. Methodik der Karlsruhe Brainstormers erlaubt Kommunikation der Aktionen und weiteren Absichten
C. Anwendung des Reinforcement-Learnings AbschlieBende Bewertung:

D. Fazit und Ausblick * Anwendung von Reinforcement Learning-Methoden ist sinnvoll

und Erfolg versprechend.

= Das zugrunde liegende Konzept ist vielfaltig einsetzbar und
nicht auf das FuRRballspiel beschrankt.
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