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Kurzfassung

In dieser Dissertation wird ein neues Terrain Covering Model vorgestellt, das autonomen Agenten
eine vollstindige Befahrung einer zuvor unbekannten Systemumgebung ermoglicht. Das zugrun-
deliegende Online Terrain Covering Problem kommt in verschiedenen Anwendungsbereichen wie
beispielsweise der Landwirtschaft, dem Militédr und Katastrophenschutz sowie der Reinigungs- und
Weltraumindustrie zum Tragen. Hierbei kénnen mit Hilfe von mobilen Robotern unter anderem
eine Fernerkundung, Aufklirung, Such- und Rettungsaktion oder Uberwachung unterstiitzt wer-
den, die fiir Menschen zeitaufwendig, mithsam oder gefiihrlich sind. Eine unbekannte Umgebung
stellt hohe Anforderungen an einen robusten und effizienten Einsatz. Es miissen kontinuierlich
zielgerichtete Entscheidungen unter Untersicherheiten getroffen werden. Neben einer geeigneten
Koordination im Sinne des Task Allocation Problem wird in dieser Dissertation ein neues Lo6-
sungsverfahren fiir das Shortest Path Problem unter Unsicherheiten beschrieben und analysiert.
Abgesehen von den Kosten, die aus einer Befahrung einer Route resultieren miissen im Sinne ei-
ner robusten Losung vor allem die Unsicherheiten betrachtet werden. Die Transformation in ein
Mehrkriterielles Optimierungsproblem verbessert unter anderem die Vergleichbarkeit von Routen

und bietet dem Entscheidungstriger eine Vielzahl von Pareto optimalen Routen dar.

Abstract

This thesis describes a new terrain covering model which enables autonomous agents to traverse
unknown system environments. The referring online terrain covering problem can be applied to
many domains like agriculture, military, disaster management as well as the cleaning industry and
aerospace. Mobile robots can be used to support people in time consuming, tedious and dangerous
tasks like reconnaissance, search and rescue or surveillance. To cover an unknown environment
high demands are placed on a robust and efficient application of robots. Decisions have to be made
under uncertainty in a continuous effort. In addition to a proper coordination in terms of the task
allocation problem, this thesis describes a new solution and analysis of the shortest path problem
under uncertainties. The solution considers the minimization of costs as well as the minimization
of uncertainties within a multiobjective optimization problem. The transformation results in an

improved comparability of routes and offers a wide variety of pareto optimal routes.
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1. Einleitung

Geschrieben steht: “Im Anfang war das Wort!”
Mir hilft der Geist! Auf einmal seh ich Rat
und schreib getrost: Im Anfang war die Tat!
Johann Wolfgang von Goethe (1749-1832)

Die Weiterentwicklung von Robotersystemen basiert auf dem Potenzial, den Menschen in gefihrli-
chen, zeitaufwindigen und monotonen Aufgaben unterstiitzen zu koénnen. In einfach strukturierten
Anwendungen in denen gleichférmige Aktionen ausgefithrt werden miissen und die Systemumwelt
vollstandig bekannt ist, unterstiitzen schon heute eine Vielzahl von verschiedenen Robotersyste-
men den Menschen. Vor allem in der Industrie werden Robotersysteme erfolgreich in der Montage,
der Herstellung von Produkten, bei denen ein hoher Grad von Genauigkeit benttigt wird, sowie
zum Transport von Giitern in Warenh&usern eingesetzt [PwC14]. Es wird geschéitzt, dass der welt-
weite Markt zur Herstellung und Nutzung von industriellen Robotern im Jahr 2020 ein jdhrliches
Volumen von 41 Milliarden US Dollar erreicht [Chal4]. Des Weiteren ist im Bereich der Pflege
und Therapie mit einem vermehrten Einsatz von Robotersystemen zu rechnen. Robotersysteme
konnen mit Menschen interagieren und das Stressniveau von Patienten reduzieren sowie die Kom-
munikation erhéhen [WS07]. Weitere wichtige Anwendungsgebiete liegen in den Bereichen von

Servicedienstleistungen, der Raumfahrt und dem Militdr [ARo13].

Trotz der weitreichenden Anwendungsgebiete von Robotersystemen bestehen Barrieren, die derzeit
einem Einsatz von (autonomen) Robotersystemen entgegenstehen. Vor allem mit steigender Kom-
plexitét der Szenarien, aufgrund unvollstindiger oder falscher Informationen beziiglich der System-
umwelt, nehmen die Herausforderungen hinsichtlich einer autonomen Steuerung von Robotersys-
temen in einer Systemumwelt zu. Im gleichen Mafle muss die Ausprigung von einem koordinierten
und autonomen Verhalten zwischen mehreren Agenten organisiert werden. Um Robotersysteme
ebenfalls in einer unstrukturierten und unbekannten Systemumwelt erfolgreich einsetzen zu kon-
nen, miissen geeignete Ansétze entwickelt werden, welche beispielsweise die Robustheit, Effizienz
und Flexibilitdt sicherstellen. Die in dieser Dissertation durchgefiihrte Untersuchung des neu ent-
wickelten Terrain Covering Ansatzes zur robusten Abdeckung einer unbekannten Systemumgebung
tragen dazu bei, Barrieren weiter abzubauen. Vor allem wird ein positiver Einfluss auf die Wei-
terentwicklung von Methoden zur Ausprigung von robusten Verhaltensweisen, einschlielich einer
robusten Entscheidungsfindung unter Unsicherheiten genommen. Hierbei wird ein mehrkriterieller
Ansatz verfolgt, der generisch unterschiedliche Ziele in der Optimierung beriicksichtigt und somit
die Flexibilitdt der Robotersysteme sowie die Anpassung an verschiedene Anwendungen verbes-
sert. Ferner nimmt die optimierte Entscheidungsfindung einen positiven Einfluss auf den Energie-
verbrauch. Aufgrund des reduzierten Energieverbrauchs kann die Einsatzzeit der Robotersysteme
verldngert werden. Dariiber hinaus ist anzumerken, dass eine optimierte Entscheidungsfindung mit

einer zunehmenden Systemkomplexitit einhergeht.



KAPITEL 1. EINLEITUNG

Barriere Potenzial
(Wahrnehmung des) Féhigkeitsspektrums von Robotern +
Entwicklungs- und Nutzungskosten o
Gesetzgebung zur Nutzung von Robotern o
Zertifizierung und Validierung von Robotern (in sicherheitskritischer Systemumgebung) o
Zuverldssigkeitsiiberpriifung von Robotern in Anwendungen o
Inbetriebnahme und Bedienbarkeit von Robotern o
Uberwachungsméglichkeit von Robotern o
Systemkomplexitidt von Robotern -
Robustes Verhalten von Robotern in nicht deterministischer Systemumgebung +++
Entscheidungsfindung unter Unsicherheiten +++
Flexibilitdt und Anpassung von Robotern an Anwendungen ++
Energieniveau hinsichtlich Einsatzzeit in der Anwendung +
Fortbewegungsmoglichkeiten von Robotern o

Tabelle 1.1.: Einfluss dieser Dissertation auf den Abbau der Barrieren beziiglich des Einsatzes von Robo-
tern. Skala: erheblich negativer Einfluss (- - -); neutraler /kein Einfluss (o); erheblich positiver
Einfluss (+++).

Grundsiitzlich iiberwiegen die positiven Potenziale und tragen dazu bei, dass das Fahigkeitsspek-
trum von Robotern verbessert wird und somit im gleichen Mafle zu einer starkeren Wahrnehmung
fithrt. Die wesentlichen Barrieren beziiglich des Einsatzes von (autonomen) Robotersystemen sind
in der Tabelle 1.1 zusammengefasst [ARo13, SPA15].

Die Untersuchungen in dieser Dissertation werden anhand des Terrain Covering Problems (TCP)
vorgestellt und iiberpriift. Das TCP représentiert ein aktives Forschungsfeld, welches durch Ereig-
nisse und demnach resultierenden Anwendungen auch zukiinftig weiter an Bedeutung zunehmen
wird. Hierbei werden autonome Robotersysteme in eine unbekannte Systemumgebung platziert, die
anschliefend koordiniert und vollstindig befahren wird. Es wird das Ziel verfolgt, die bereits zur
Verfiigung stehenden Informationen aus der Systemumgebung geeignet in die Entscheidungsfin-
dung, insbesondere fiir die Routenplanung und Aufgabenkoordination, einzubeziehen. Aus diesem
Grund wird ein neuer Ansatz zur Losung des Shortest Path Problem unter Unsicherheiten vorge-
stellt. Der in dieser Dissertation neu entwickelte Terrain Covering Ansatz bietet die Moglichkeit
mit Hilfe von autonomen Robotersystemen verschiedene Anwendungen geeignet zu unterstiitzen.
Nachfolgend sind zwei pragnante Beispiele aufgefiihrt, fiir die sich der Einsatz von Robotersystemen

positiv auf die Bearbeitung der iibergeordneten Aufgabe auswirkt.

e Aufklirung nach den Erdbeben in Italien:

Am 20. Mai 2012 und an den darauffolgenden Tagen erschiitterte eine Vielzahl von Erdbeben
den Norden von Italien, zwischen Modena und Bologna mit einem Radius von 50 km. Mehr als
900.000 Menschen waren unmittelbar betroffen. Mindestens 16 Menschen verloren ihr Leben
und die Erdbeben verursachten massive Schaden an Gebduden. Aufgrund von Nachbeben
mussten 3000 Menschen evakuiert werden. Es war eine nationale Aufgabe, die Sicherheit
und Evakuierung der Bevolkerung zu organisieren. Des Weiteren haben die regionalen Feuer-
wehren und Sicherheitskrifte einen grofien Beitrag zum Katastrophenmanagement geleistet
[CNN12]. Bereits Ende Mai ist das EU-geforderte Projekt Natural Human-Robot Interaction
in Dynamic Environments (NIFTi) zur Unterstiitzung angefordert worden. Es sind Teams
von Wissenschaftlern und bis zu vier Land- und Luftfahrzeugen eingesetzt worden, um eine
Aufklarung der Gesamtlage zu unterstiitzen und eingestiirzte Gebaude auf deren Statik und
sichere Wege zu iiberpriifen [KTL112, Fral6].



1.1. Kurzbeschreibung des Ansatzes

e Suche nach dem Air Malaysia Flugzeug MH370:
Am 8. Mérz 2014 endete der Air Malaysia Flug MH370 von Kuala Lumpur nach Peking in
einer Katastrophe. Das Flugzeug stiirzte in den Indischen Ozean. An Bord des Flugzeuges
waren neben den zwolf Besatzungsmitgliedern weitere 227 Fluggéste. An der Suche nach dem
Flugzeug beteiligten sich bisher 14 Nationen mit mehr als 43 Schiffen und 58 Flugzeugen.
Bis heute wurde das Flugzeug nicht gefunden [Neul4]. Die Suchmission ist die bisher grofite
multinationale Luft- und Wassersuche. Experten schitzen die Kosten auf mehrere Hundert
Millionen Dollar [Peal4]. Aufgrund verschiedener Faktoren stellt sich die Suche nach dem
Flugzeug besonders schwierig dar. Einerseits ist das Suchgebiet mit maximal 7.68 Millio-
nen Quadratkilometern oder 11 % des Indischen Ozeans sehr grofi. Die Konzentration auf
ein kleineres Suchgebiet hat sich fortlaufend geéindert [Mall4]. Zudem liegt das Suchgebiet
weit entfernt vom Festland. Resultierend ist die Versorgung der Einsatzkréfte aufwendig und

zeitintensiv. Andererseits sendet die Blackbox nur 30 Tage ein Signal [Har14].

Resultierend ist fiir die beschriebenen oder dhnliche Anwendungen ein effizienter und robuster
Einsatz von mehreren Robotersystemen notwendig, um beispielsweise Kosten im Rahmen einer
Untersuchung der Umgebung zu reduzieren. Fiir eine effiziente Organisation der Robotersysteme
muss das zugrundeliegende TCP betrachtet werden. Aufgrund von unvollstdndigen Informationen
beziiglich der Systemumwelt kénnen Ineffizienzen in der Koordination sowie Routenplanung, ne-
gative Auswirkungen auf die Robustheit und ferner auf die Zielerreichung resultieren. Es kénnen
verschiedene Anwendungen des TCP identifiziert werden. Die ersten Anwendungen sind in der
Landwirtschaft [LLH11, YAB*13] zu finden. Hierbei befiihrt ein autonomes Fahrzeug einen Acker
und verfiigt {iber vollstdndige Informationen hinsichtlich der Systemumgebung. Ebenfalls erfah-
ren Reinigungsroboter eine frithe Anwendung. Eine (unbekannte) Systemumgebung wird mit Hilfe
von mehreren Robotern koordiniert und vollstédndig befahren [UMN97, LY02, HAS12]. Aktuelle
Anwendungen kommen vor allem im Militdr [JRBM02, Yam04, SBE08] und Katastrophenschutz
[Rod05, MKP*08, LTB'10, KTL"12] zum Tragen. Die Anforderungen an die Robustheit und
Effizienz nehmen insbesondere bei Unsicherheiten beziiglich der Systemumwelt einen besonderen
Stellenwert ein. Des Weiteren existieren herausfordernde Anwendungen fiir Weltraummissionen
[MLBO7]. Hierbei kann nur in einem sehr begrenzten Ausmaf ein Einfluss auf die Roboter ge-
nommen werden. Unter Umstédnden muss die Moglichkeit bestehen, zusétzliche Verhaltensweisen

selbststéndig erlernen zu kénnen.

1.1. Kurzbeschreibung des Ansatzes

In dieser Dissertation wird ein neues Terrain Covering Modell (TCM) eingefiihrt, um eine unbe-
kannte Systemumgebung mit Hilfe eines autonomen Multiagenten (Roboter-)Systems (M(A)RS?!)
befahren zu lassen. Das TCP untergliedert sich fiir den Einsatz von mehreren Agenten in das Task
Allocation Problem und das Shortest Path Problem (SPP). Zu Beginn der vollstdndigen Abde-
ckung wird die Systemumgebung in gleichférmige Zellen zerlegt. Fiir jede dieser Zellen wird eine
Aufgabe definiert, die die Abdeckung der Zelle représentiert. Anschlieflend wird jeder Agent mit
einer gleichen Aufgabenreihenfolge initialisiert und in die Systemumgebung platziert. Mit Hilfe

einer hybriden Organisationsform werden die Agenten iiber einen auktionsbasierten Algorithmus

1Engl. Multiagent (Robotic) System



1.2. Beitrag zur Forschung

koordiniert. Die hybride Organisationsform implementiert dezentrale und zugleich zentrale Ele-
mente einer Koordination der Agenten. Resultierend kénnen Entscheidungen iiber alle verfiigbaren
Agenten hinweg getroffen werden. Zugleich kann jeder Agent selbststéindig Entscheidungen herbei-

fithren.

Fiir jede Aufgabe wird eine Auktion erstellt und ein Informationsaustausch beziiglich der Sys-
temumgebung vorgenommen. Alle Agenten in Kommunikationsreichweite nehmen an der Auktion
mit einem Gebot teil. Das Gebot repriisentiert eine geeignete Route zur Aufgabenzelle. Aufgrund
der unvollstindigen Informationen und Unsicherheiten beziiglich der Systemumgebung wird das
Stochastic Shortest Path Problem betrachtet. Ferner wird eine robuste Route gesucht, die unter
Betrachtung aller moglichen Szenare eine gute Kostenstruktur aufweist. Die Kosten einer Rou-
te représentieren beispielsweise den notwendigen Energieverbrauch, der durch einen Agenten fiir
die Befahrung aufgebracht werden muss. Die Suche nach einer Route basiert auf der Mehrkrite-
riellen Optimierung. Mittels der Ant Colony Optimization (ACO) Metaheuristik [Dor92] werden
Pareto-optimale Routen bestimmt, die jeweils die Kosten und deren Eintrittswahrscheinlichkeit
betrachten. Abschlielend wird aus der Menge der Pareto-optimalen Routen eine geeignete ausge-
wéihlt und befahren. Es werden von den Agenten fortlaufend Auktionen erstellt, bis alle Aufgaben
abgearbeitet sind. Das TCM gewihrleistet stets eine vollstandige Abdeckung aller befahrbaren
Zellen. Es werden weitere Ansétze integriert, um die Robustheit und Effizienz der Abdeckung zu

steigern.

1.2. Beitrag zur Forschung

Die nachfolgende Dissertation erfiillt im wesentlichen drei Beitrage zur aktuellen Forschung auf
den Gebieten des Einsatzes von einem MA(R)S zur Losung des TCP. Hierzu wird die Forschung

zum Shortest Path Problem unter Unsicherheiten um einen neuen Losungsansatz weiterentwickelt.

¢ Erweiterte Taxonomie von Multiagent Terrain Covering Modellen:
Es wird eine erweiterte Taxonomie von Multiagent TCMs eingefiihrt (Kapitel 2). Die Taxono-
mie unterscheidet Gestaltungsdimensionen und umfasst verschiedene Modellierungsansétze
beziiglich der Optimierung, den Agenten und Sensorsystemen sowie der Systemumgebung.
Ferner werden bestehende Multiagent TCMs in die Taxonomie eingeordnet, um eine bessere
Vergleichbarkeit herbeifithren zu kénnen. Des Weiteren wird anhand von Beispielen der Ge-
brauch der Taxonomie zur Entscheidungsunterstiitzung aufgezeigt, um einen zielgerichteten
Einfluss auf die Ausprigung der Eigenschaften eines MA(R)S nehmen zu konnen. Resul-
tierend ermoglicht die Entscheidungsunterstiitzung fiir verschiedene Problemstellungen und
Anwendungsgebiete des TCP eine geeignete Modellierung des zugrundeliegenden TCM vor-

nehmen zu konnen.

e Entwicklung und Analyse eines neuen Ldsungsansatzes fiir das Shortest Path
Problem unter Unsicherheiten:
In einer unbekannten Systemumgebung liegen Unsicherheiten beziiglich der Befahrung von
Teilregionen sowie den zugehorigen Kosten vor. Diesbeziiglich wird ein neuer Losungsansatz
fiir das Shortest Path Problem unter Unsicherheiten beschrieben (Kapitel 4). Hierbei werden

die Unsicherheiten und Kosten jeweils in eine Zielfunktion iiberfiihrt. Resultierend wird das



1.3. Aufbau der Dissertation

Mehrkriterielle Optimierungsproblem (MOOP?) gelost, mit der Moglichkeit einer Vergleich-
barkeit zwischen Routen vornehmen zu kénnen. Ferner besteht das Ziel darin, verschiedene
Bereiche des gesamten Losungsraumes zu untersuchen. Aus dem untersuchten Losungsraum
wird anschliefend eine geeignete Teilmenge von Pareto-optimalen Losungen ermittelt, um
eine Entscheidungsunterstiitzung bereitstellen zu kénnen. Abschliefend wird der neue Lo-
sungsansatz aufbauend auf den konzeptionellen Uberlegungen anhand eines konkreten Bei-
spiels der Routenplanung fiir Agenten simulationsgestiitzt tiberpriift. Neben der Definition
einer geeigneten Heuristik-Parameterkonfiguration wird die Effektivitit des neuen Losungs-

ansatzes gezeigt.

e Entwicklung und Analyse eines neuen robusten Multiagent Terrain Covering Mo-
dells:
Es werden verschiedene Ansiitze zur Steigerung der Robustheit aus der Systemtheorie zu-
sammengefasst und auf den robusten sowie effizienten Einsatz eines MA(R)S beziiglich dem
TCP iibertragen (Kapitel 3). Ferner werden die Ansiitze in einem neuen Multiagent TCM
zusammengefasst (Kapitel 5). Es wird das Ziel verfolgt, eine unbekannte Systemumgebung
moglichst robust und effizient mit Hilfe von autonomen Agenten zu befahren. Unter anderem
wird der neue Losungsansatz fiir das Stochastic Shortest Path Problem (SSPP) integriert.
Neben einem konzeptionellen Entwurf wird eine Implementierung und Analyse des neuen
TCM anhand von simulationsgestiitzten Experimenten durchgefiihrt, um die positiven Aus-

wirkungen auf die Robustheit und Effizienz zu iiberpriifen.

1.3. Aufbau der Dissertation

Die Dissertation gliedert sich im Wesentlichen in drei Teile und fiihrt dabei die notwendigen Grund-
lagen ein, um darauf aufbauend die zuvor beschriebenen Beitrége zur aktuellen Forschung einord-
nen zu konnen. Der Aufbau der Dissertation und daraus resultierende Forschungsplan ist in der
Abbildung 1.1 veranschaulicht.

e Teil I:
Im ersten Teil werden mit den Kapiteln 2 und 3 das TCP und das MARS eingefiihrt. Fiir das
TCP werden aktuelle Anwendungsgebiete beschrieben sowie eine Abgrenzung von Teilproble-
men vorgenommen. Darauf aufbauend werden TCMs fiir das Multiagent Online TCP aus der
Literatur vorgestellt. Hierbei werden die TCMs anhand der Eigenschaften fiir ein MARS hin-
sichtlich des Erfiillungsgrades iiberpriift. Die Gestaltungsdimensionen werden anschliefend in
eine Taxonomie iiberfiithrt, welche eine bessere Vergleichbarkeit von verschiedenen Ansétzen
ermoglicht. Des Weiteren ermdoglicht die Taxonomie eine Identifikation der Forschungsliicke
und moglicher Untersuchungsgegenstéinde, welche als Grundlage dieser Dissertation dienen.
Ausgehend von der Forschungsliicke werden zuerst die Eigenschaften eines MARS eingefiihrt.
Nachfolgend werden verschiedene Ansétze zur Steigerung der Robustheit und Effizienz aus

der Systemtheorie auf das TCP {iibertragen.

2Engl. Multiobjective Optimization Problem



1.3. Aufbau der Dissertation
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Abbildung 1.1.: Aufbau der Dissertation und Forschungsplan.




1.4. Publikationen

e Teil II:
Im zweiten Teil wird allgemein das SPP und ein neuer Losungsansatz fiir das Stochastic Shor-
test Path Problem (SSPP) in dem Kapitel 4 beschrieben. Der Losungsansatz transformiert
das Singleobjective Shortest Path Problem (SOSPP) unter Unsicherheiten in das Multiob-
jective Shortest Path Problem (MOSPP). Entsprechend werden die Unsicherheiten mit einer
zusétzlichen Zielfunktion beschrieben. Hierbei werden zuerst das Mehrkriterielle Optimie-
rungsproblem und die zugehorigen Grundlagen eingefiihrt. Darauf aufbauend wird die ACO
Metaheuristik vorgestellt, die als Losungsverfahren herangezogen wird. Neben dem Grundmo-
dell und den notwendigen Erweiterungen hinsichtlich Mehrkriterieller Optimierungen, wer-
den die Vorteile der ACO Metaheuristik zusammengefasst. Ferner wird die BiCriterionAnt
Heuristik an die spezifischen Annahmen des Routenplanungsproblems im Rahmen des TCP
angepasst. AbschlieBend wird eine simulationsgestiitzte Uberpriifung anhand eines konkreten
Beispiels der Routenplanung durchgefiihrt, um die Auswirkungen des neuen Losungsverfah-

rens auf die Entscheidungsfindung darzustellen.

e Teil III:

Im dritten Teil wird mit dem Kapitel 5 ein neues TCM fiir den Einsatz eines autonomen
MA(R)S vorgestellt. Hierbei werden zuvor beschriebene Ansiitze zur Steigerung der Robust-
heit und Effizienz integriert. Insbesondere werden die Auswirkungen des neuen Lésungsansat-
zes zum SSPP bezugnehmend auf das TCP analysiert. Zuerst werden geeignete Annahmen
eingefiihrt, die sich an realen Anwendungen orientieren. Des Weiteren wird die Funktionswei-
se hinsichtlich der Selbstkoordination und Routenplanung beschrieben. Daran anschlielend
werden Hypothesen aufgestellt und der simulationsgestiitzte Experimentaufbau dargelegt.
Abschliefend werden aufbauend auf den durchgefiihrten Experimenten die Auswirkungen
auf das TCP diskutiert.

1.4. Publikationen

Aus der Forschung zu dieser Dissertation sind nachfolgende Publikationen mit einem eigenen Anteil

von mindestens 50 % entstanden:

Preul, M.: A Multi-Objective Online Terrain Coverage Approach. In: Huisman, D., I. Louwerse
und A. P. M. Wagelmans (Herausgeber): Operations Research Proceedings 2013, Seiten 347-353.
Springer International Publishing, 2014.

Preufl, M., M. Dehmer und S. Pickl: An Improved Graph-Based Decision Support Approach by
employing Graph Measures. In: Proceedings of the Networking and Electronic Commerce Research
Conference, Seiten 81-84, 2014.

Preufl, M., M. Dehmer, S. Pickl und A. Holzinger: On Terrain Coverage Optimization by Using a
Network Approach for Universal Graph-Based Data Mining and Knowledge Discovery. In: Slgzak,
D., A-H. Tan, J. F. Peters und L. Schwabe (Herausgeber): Brain Informatics and Health, Band 8609
der Reihe Lecture Notes in Computer Science, Seiten 564-573. Springer International Publishing,
2014.



2. Das Terrain Covering Problem

Meistens gelangen die Menschen

nur durch die Folgen der Unordnung

zur Einfiihrung der Ordnung, und Gesetzlosigkeit
fiihrt gewohnlich erst zu Gesetzen.

Johann Christoph Friedrich von Schiller (1759-1805)

In diesem Kapitel werden zuerst grundlegende Definitionen eingefiihrt und Anwendungen fiir das
Terrain Covering Problem und dem TCP &hnliche Probleme vorgestellt, fiir die mobile Roboter
eingesetzt werden. Hierbei werden die Gemeinsamkeiten der Anwendungen und die verschiedenen
Anforderungen an die Roboter dargestellt. Ferner werden die Grenzen des Einsatzes von mobilen
Robotern zusammengefasst. Daran anschlieBend wird eine formale Betrachtung des TCP vorge-
nommen sowie eine Einordnung und Abgrenzung von Teilproblemen des TCP. Des Weiteren wird
eine Ubersicht beziiglich bestehender Ansitze und Modelle des TCP wiedergegeben. AbschlieBend
wird in diesem Kapitel, basierend auf den bestehenden Terrain Covering Modellen, eine Taxonomie
abgeleitet, um eine Einordnung neuer Anséitze vornehmen zu kénnen. Zudem wird eine Einord-
nung verschiedener Modelle des TCP entlang der definierten Gestaltungsdimensionen erleichtert.
Dariiber hinaus wird eine Entscheidungsunterstiitzung fiir eine anwendungsbezogene Modellierung

eines TCM vorgestellt.

Das TCP besteht bereits seit den Anfingen der Menschheit. Die ersten Menschen haben bei-
spielsweise eine Umgebung nach Nahrung, Werkzeugen, Baumaterialien und anderen Stdmmen
abgesucht/abgedeckt. Mit der Weiterentwicklung der Menschheit, hin zu einer intelligenteren und
leistungsfahigeren Gesellschaft, sind technologische Errungenschaften entsprungen, welche dazu
beitragen konnen, das TCP effizienter 16sen zu kénnen. Die Motivation der Automatisierung und
Einfiihrung von Robotern ist nicht allein in den resultierenden Vorteilen fiir die Anwendungsge-
biete zu sehen, sondern vielmehr im Versuch, die Menschen von miithsamen, zeitaufwendigen und
gefihrlichen Aufgaben zu entbinden. Treibende Faktoren fiir die Weiterentwicklung der Roboter-
technik sind vor allem die Sicherung der Wettbewerbsfihigkeit in einem internationalen Umfeld,
verbesserte Lebensqualitéit einer alternden Gesellschaft sowie die Unterstiitzung von Einsatzkraf-
ten in lebensbedrohlichen Situationen. Es wird angenommen, dass die Robotertechnik einen hohen
Stellenwert in der Gesellschaft einnehmen wird [ARo13]. Trotz der innovativen und hochtechnolo-
gischen Weiterentwicklungen in den vorangegangenen Jahrzehnten, hat sich ein allgemeiner Ein-
satz von autonomen Robotern fiir das TCP noch nicht durchgesetzt. Der Umstand ist vor allem
dem komplexen und keineswegs trivialen Gesamtsystem geschuldet. Das Gesamtsystem umfasst die
Systemumwelt und die einzusetzende Robotertechnik [VR95]. Aufgrund von Unsicherheiten im Ge-
samtsystem kann ein autonomer, effizienter, robuster und flexibler Einsatz von Robotern erschwert
werden. In dieser Dissertation werden verschiedene Ansétze vorgestellt, um eine Optimierung des

TCP unter Unsicherheiten erzielen zu konnen.



2.1. Anwendungen des Terrain Covering Problems fiir mobile Agenten

Hierbei wird ein MARS eingesetzt, welches aus eigenstéindig agierenden Agenten zusammengesetzt

ist.
Zusammenfassend kann das TCP wie folgt definiert werden:

Definition 2.1 (Terrain Covering Problem). : Eine kontinuierliche, begrenzte Systemumgebung 2
wird durch mindestens einen Agenten a € A vollstindig, durch den Besuch einer jeden frei befahr-
baren Teilregion, abgedeckt, um eine tibergeordnete Aufgabe erfiillen zu kinnen. Eine Teilregion gilt
als besucht, genau dann wenn sie durch die Sensoren von mindestens einem Agenten untersucht

worden 1st.

Des Weiteren wird in dieser Dissertation die nachfolgende Terminologie, im Sinne des TCP, fiir
ein MARS verwendet. Fahrzeuge und Roboter, die in realen Anwendungen zum Einsatz kommen,

werden als Agenten bezeichnet.

Definition 2.2 (Agent). : Fin Agent a € A ist ein hardware- und softwarebasiertes Robotersystem,
das in einer Systemumwelt agieren kann. Ein Agent ist mit einem Sensorsystem ausgestattet, um
Informationen von anderen Agenten empfangen zu kinnen. Des Weiteren kann ein Agent eine Teil-
menge B, (Pos) der Systemumwelt wahrnehmen, welche abhingig von der Position Pos des Agenten
in der Systemumuwelt ist. Hingegen dienen Effektoren dazu, Manipulationen an der Systemumuwelt

vorzunehmen.

Im Nachfolgenden werden Anwendungen des TCP erldutert. Insbesondere werden die Anforde-
rungen an die Agenten beschrieben und auf die Gemeinsamkeiten der Anwendungen eingegangen.

Ferner werden die Grenzen des Einsatzes von mobilen Agenten zusammengefasst.

2.1. Anwendungen des Terrain Covering Problems fiir mobile

Agenten

Autonome und unbemannte Agenten werden in einer Vielzahl von verschiedenen Anwendungsfel-
dern des TCP genutzt. Die Anwendungsfelder reichen von der Landwirtschaft [LLH11, YAB'13]
iiber die Raumfahrt [MLBO07] bis hin zum Militdr [JRBMO02, Yam04, SBE08] und kénnen in allen
Dimensionen zu Wasser [HTL96, SBE08|, Land [KRS04, EHL " 06] und in der Luft [OM04, SKSMO08§]
realisiert werden. In erster Linie soll der Einsatz von Agenten die Menschen in der Aufgabenerfiil-
lung und Zielerreichung unterstiitzen. Vor allem gefiihrliche, zeitaufwéindige, monotone, aber auch

sehr komplexe Aufgaben kénnen durch Agenten geeignet iibernommen werden.

Zusammenfassend wird ein unbemannter und autonomer Agent wie folgt definiert:

Definition 2.3 (Unbemannter Agent). : Fin Agent a besitzt die Fihigkeit, von Menschen geplante

Entscheidungen ferngesteuert auszufiihren.

Definition 2.4 (Autonomer Agent). : Fin Agent a besitzt die Fihigkeit, selbststindig, sinnvolle

Entscheidungen zu treffen und Aktionen ohne jeglichen Einfluss durch einen Menschen auszufihren.
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Um die gestellten Aufgaben (teilweise) autonom erfiillen zu konnen, ist der Agent mit verschie-
denen Sensoren und Effektoren ausgestattet. In [Yuh00] werden die Sensoren in drei verschiedene
Klassen unterteilt. Mit Hilfe der Navigationssensoren kann der Agent beispielsweise eine Positi-
onsbestimmung durchfithren oder den Kurs, die Geschwindigkeit und die Systemumwelt messen.
Die Systemumwelt kann unter anderem mittels taktiler oder optischer Sensoren wahrgenommen
werden. Hierbei kénnen Hindernisse, Bodenbeschaffenheit oder Entfernungen bestimmt werden.
Dem Agenten ist es somit moglich, Bewegungen im Raum zu messen und eine sichere Navigation
vorzunehmen. Die Klasse der Missionssensoren unterstiitzen den Agenten, in Abhéngigkeit des An-
wendungsfeldes, die gestellten Aufgaben bewiiltigen zu kénnen. Zum Beispiel kénnen den Agenten
durch verschiedene Sensoren zusitzliche Féhigkeiten hinzugefiigt werden, wie die Wahrnehmung
und Messung von Akustik, Luftfeuchtigkeit, Rauch, Druck, Temperatur, Gasen oder Materiali-
en. Kommunikationssensoren zur Koordination und zum Informationsaustausch werden ebenfalls
den Missionssensoren zu geordnet. Sowohl die Navigationssensoren als auch die Missionssensoren
gehoren der Klasse der exterozeptiven' Sensoren an. Hingegen gehoren die Systemsensoren den
propriozeptiven? Sensoren an und dienen somit der Eigenwahrnehmung. Demzufolge ermdglichen
die Systemsensoren eine Uberwachung der Hardware- und Softwareanteile des Agenten. Beispiels-
weise konnen Systemparameter wie die Prozessorenauslastung oder der aktuelle Systemzustand
kontrolliert werden. Ferner konnen allgemeine Parameter wie Beschiddigungen und Energieniveau
iberwacht werden [SSVO09)].

Neben den Sensoren verfiigt der Agent iiber Effektoren, um sich zum einen in der Systemumwelt
fortbewegen zu konnen. Zum anderen werden Effektoren eingesetzt, um Sensoren ausrichten oder
Veranderungen an der Systemumwelt vornehmen zu kénnen. Abhéngig von der Anwendung kénnen

Effektoren unter anderem zum Greifen, Schneiden oder Bohren eingesetzt werden.

e Klassisches Terrain Covering:

Fiir klassische Terrain Covering Aufgaben ist die Systemumwelt vollstdndig bekannt und
statisch. Dementsprechend kénnen die Routen bereits vor der Abdeckung optimiert werden.
Hierbei kénnen sowohl die verschiedenen Optimierungsziele als auch Eigenschaften wie die
N#he der Agenten zu einander oder Hindernisse betrachtet werden, die einen Einfluss auf
die Qualitdt des Nachrichtenaustausches nehmen kénnen. Die Agenten bewegen sich bei der
Abdeckung auf den zuvor definierten Routen und benéttigen vor allem Sensoren der Positi-
onsbestimmung. Generell konnen die Sensoren und Effektoren der Agenten sehr spezifisch

auf die Systemumwelt und zuséitzlichen Aufgaben angepasst werden.

Die ersten Anwendungen des Terrain Covering sind in den Bereichen der Landwirtschaft und
Reinigung wieder zu finden. Diese Anwendungen zeichnen sich vor allem dadurch aus, dass die
Systemumwelt bereits vor der Abdeckung bekannt und meist einfach strukturiert ist. Hiufig
bewegen sich die Roboter auf geplanten Routen und iiben dabei verschiedene Titigkeiten
aus. Die ersten Ideen beziiglich Service- und Reinigungsroboter sind in den 1970er Jahre
aufgekommen und wurden in den 1990er Jahren zu prototypischen Realisierungen umgesetzt
[UMNO97, FP00]. Hierbei bewegen sich die Roboter auf zufallsbedingten Routen durch die
Systemumwelt und fithren nur Richtungséinderungen beim Auftreten von Hindernissen aus.

Der erste kommerzielle Reinigungsroboter Trilobite wurde 2001 eingefiihrt und basiert auf

ILat. exter recipere, etwas AuBen befindliches wahrnehmen
2Lat. proprius recipere, etwas Eigenes wahrnehmen
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zufallsbedingten Routen [Elel0]. Eine optimierte Abdeckung wurde erst bei spéteren Proto-
typen betrachtet [HAS12]. Zusammenfassend sind die Anforderungen an die Sensoren und
Effektoren niedrig einzustufen. Fiir die meisten Szenarien sind Abstands- und Drucksensoren

ausreichend.

In dem Anwendungsgebiet der Landwirtschaft hat der Japaner Kawamura 1982 den ersten
autonomen Agenten entwickelt, dass zum Pfliicken von Tomaten eingesetzt werden konn-
te [KNFU84]. Bis heute wurden zahlreiche prototypische Landwirtschaftsroboter entwickelt
[LLH11, YABT13]. Dennoch hat sich eine kommerzielle Verbreitung bisher nicht durchgesetzt.
Vor allem die komplexen Teilaufgaben, wie beispielsweise das Greifen, Schneiden, Pfliicken,
Bestduben und Zéhlen von Friichten umfassen, stellen hohe technische Anforderungen an
die Sensoren und Effektoren. Aufgrund der sehr spezifischen Eigenschaften der verschiede-
nen Friichtesorten, kénnen Teilaufgaben nur bedingt generalisiert werden. Resultierend sind
nur anwendungsspezifische Landwirtschaftsroboter mit einem begrenzten Aufgabenspektrum
moglich. Hierbei sind die Anforderungen der Robustheit und Effizienz in vielen Szenarien bis-
her nur unzureichend erfiillt und die Entwicklungskosten zu hoch [GZKTO8].

Ein neues Anwendungsgebiet der klassischen Terrain Covering Aufgaben umfassen Agenten,
die zu Ausbildungs- und Lernzwecken eingesetzt werden. Beispielsweise werden im austra-
lischen Nationalmuseum seit 2013 autonome Agenten eingesetzt, die sich selbststindig, auf
definierten Routen, durch das Museum bewegen. Ausgestattet mit einer Kamera konnen
raumlich entfernte Schiiler das Museum erkunden und mit dem Museumspersonal kommuni-
zieren [Rob13].

Geographie/Kartographie:

Das Anwendungsgebiet der Geographie und Kartographie grenzt sich zu den klassischen
Anwendungsgebieten dahingehend ab, dass die abzudeckende Systemumwelt in der Regel
unbekannt ist. Aus diesem Grund miissen geeignete Verfahren sowie Mafinahmen der Koor-
dination, inklusive der Aufgabenplanung und Konfliktlésung, integriert werden, um eine voll-
stdndige Abdeckung, unter den Eigenschaften der Effizienz, Robustheit und Flexibilitéit, zu
gewihrleisten. Ferner werden hohe Anforderungen an die Sensorik gestellt, um die Positions-
bestimmung in einem unbekannten Raum durchzufiithren und ein Modell der Systemumwelt
zu erstellen. Aufgrund der unbekannten Systemumwelt und moglicher Hindernisse miissen
vor allem bei landgestiitzten Anwendungen die Agenten iiber geeignete Fortbewegungsmog-

lichkeiten verfiigen, um unterschiedliche Geldndetypen bewéltigen zu kénnen.

Autonome Unterwasserfahrzeuge kénnen unter anderem fiir das Kartographieren des Meeres-
bodens eingesetzt werden. Hierbei kénnen die Unterwasserfahrzeuge nach fossilen Rohstoffen
suchen. Im Jahr 2008 hat ein amerikanisches Forscherteam in dem Projekt Circum-Arctic Re-
source Appraisal mit Hilfe von autonomen Unterwasserfahrzeugen grofie Ol- und Gasreserven
in der Arktis nachgewiesen [BCGT08, HR12].

Bereits 1970 sind die ersten unbemannten Rover auf dem Mond gelandet, um eine Explora-
tion der Mondoberfliche vorzunehmen. Sojourner war 1997 der erste Rover auf dem Mars
und sammelte Daten iiber die Oberflichenbeschaffenheit und Umweltbedingungen. Der Rover

legte eine Strecke von 0.1 Km zuriick. Mit Curiosity ist die neueste Generation 2013 auf dem
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Mars gelandet. Gem#fl Angaben der NASA hat der Rover am 18.06.2014 bereits eine Strecke
von 7.9 Km zuriickgelegt [Jet14]. Aufgrund der zunehmenden Entfernung von der Erde nimmt
die Dauer der Nachrichteniibermittlung zu und eine Fernsteuerung ist nur noch bedingt mog-
lich. Fiir eine robuste, autonome Steuerung der Rover werden vor allem die Féhigkeiten der
Datenfusionierung, Konfliktlosung und Optimierung benétigt. Neben einer robusten Route,
die sicher befahren werden kann, miissen unter anderem der Energieverbrauch, die Anzahl
der Richtungsédnderungen und die Ausrichtung zur Sonne betrachtet werden. Zudem sind die
Sensoren und Effektoren extremen Umwelteinfliissen wie Temperatur, Luftdruck, Korrosion
oder Strahlung ausgesetzt. Bei Beschiddigungen muss der Rover in der Lage sein selbststén-
dig Anpassungen vorzunehmen, so dass die Bearbeitung der Aufgaben dennoch fortgefiihrt
werden kann [MLBO7].

Aufklidrung:

Das Terrain Covering im Anwendungsgebiet der Aufklirung stellt hohe Anforderungen an die
autonomen Agenten, und ist dem Anwendungsgebiet der Geographie/Kartographie dhnlich.
In der Regel ist die Systemumwelt teilweise oder vollstdndig unbekannt. Es miissen eben-
falls geeignete Verfahren der Koordination vorhanden sein, um eine optimierte Abdeckung
vorzunehmen. Oftmals agieren die Agenten in einer gefihrlichen Systemumwelt. Aus diesem
Grund miissen die Agenten zum einen die Systemumwelt moglichst schnell abdecken und zum
anderen mogliche Bedrohungen reduzieren. Zusammenfassend liegt eine erhhte Wahrschein-
lichkeit vor, dass ein Agent durch Fremdeinwirkung ausfillt. In diesem Fall miissen sich die

Agenten selbststindig reorganisieren kénnen.

Autonome Luft- und Landfahrzeuge konnen vor einer militéarischen Operation ein unbekann-
tes Gebiet aufkldren, um ein umfassendes Lagebild zu erstellen. Das Lagebild kann beispiels-
weise strategische Landmarken, Wege, Gebdude oder Personen enthalten. Hierbei sollten die
Agenten moglichst klein und leise sein, damit sie nicht entdeckt werden. Mit Hilfe der Agen-
ten konnen die Gefahren fiir die eigenen Soldaten reduziert und ein Informationsvorsprung
erzielt werden [JRBMO02].

Nach einer nuklearen Katastrophe, wie beispielsweise 2011 in Fukushima kénnen autonome
Agenten zum Einsatz kommen. Die Agenten kénnen flexibel und agil in Gebieten operie-
ren, die fiir Menschen unzugénglich sind. Hierbei kénnen unter anderem Beschiddigungen an
Reaktoren aufgeklirt und radioaktiver Miill beseitigt werden [Par94]. Ahnlich werden im
US-Militér Landfahrzeuge eingesetzt, um chemische und radioaktive Kampfstoffe aufzuspii-
ren [YamO04].

Autonome Unterwasserfahrzeuge kénnen hingegen zur Aufkldrung und Beseitigung von See-
minen eingesetzt werden. Schitzungen der US-Navy ergeben, dass ein Entminen der Strafle
von Hormus mit einer Ausdehnung von zirka 200 mal 50 Km, mittels herkémmlicher Verfah-
ren, Wochen bis Monate andauern kénnte [Cap08]. Autonome Unterwasserfahrzeuge kénnen
hingegen die Systemumwelt ohne Gefahren fiir Menschen absuchen. Aufgrund der geringeren
Kosten kénnen mehrere autonome Unterwasserfahrzeuge verschiedene Regionen parallel ab-
decken. Resultierend kann ein grofieres Gebiet in gleicher Zeit aufgeklirt werden [SBE0S]. Des
Weiteren kénnen Unterwasserfahrzeuge nach einer Uberschwemmung oder einem Erdbeben

zur Aufkldrung von Schidden an Ddmmen und Briicken eingesetzt werden [Guill].
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e Suchen und Retten:

Die Terrain Covering Aufgaben im Anwendungsgebiet des Suchen und Retten sind die der
Aufkldrung dhnlich. Hierbei wird das Ziel verfolgt, dass zu einen die Systemumwelt voll-
standig abgedeckt wird und zum anderen bestimmte Zielobjekte moglichst schnell aufge-
funden werden. Dementsprechend miissen Informationen aus der Systemumwelt, hinsicht-
lich der Zielobjekte, kontinuierlich ausgewertet und die Agenten entsprechend koordiniert
werden. Beispielsweise sollten die Agenten disloziert die Systemumwelt abdecken, damit die
Wahrscheinlichkeit, ein Zielobjekt zu finden, erhtht wird. Resultierend geht ein erhohter Ko-
ordinationsaufwand einher. Des Weiteren ist die Systemumwelt fiir Landfahrzeuge oftmals
schwierig zu befahren, weil Such- und Rettungsaktionen in der Regel nach Katastrophen
eingeleitet werden und die Systemumwelt unstrukturiert ist. Hingegen kénnen Unterwasser-
und Luftfahrzeuge besonders gut fiir flichendeckende Such- und Rettungsaufgaben eingesetzt
werden. Die Agenten konnen zudem Informationen iiber Infrastrukturen oder die materielle

und medizinische Versorgung sammeln, um das Lagebild zu verbessern [Murl4, PDP14].

Autonome und unbemannte Landfahrzeuge kénnen bei der Suche von Menschen in einge-
stiirzten Geb&duden unterstiitzend eingesetzt werden. Vor allem fiir Einsatzkrifte unzugéng-
liche oder gefiihrliche Passagen konnen iiberwunden werden. Zusitzlich kénnen die Sensoren
zur Aufklarung von Verschiitteten und Rettungswegen sowie der Gebaudestabilitit genutzt
werden. Nach dem Einsturz des World Trade Centers 2001 sind erstmals vier ferngesteuerte
Landfahrzeuge im Rahmen eines urbanen Such- und Rettungseinsatzes eingesetzt worden.
Von einem autonomen Einsatz ist aufgrund der komplexen Umwelt, eingeschréinkten Senso-
ren und Akzeptanz durch Einsatzkrifte abgesehen worden. Es sind Wege in das Innere der
Triimmer und Gebédude lokalisiert worden [CMO03b, Mur04]. Des Weiteren sind beispielsweise
2007 nach dem Einsturz der Crandall Canyon Mine in den USA, 2009 nach dem Einsturz des
Kolner Stadtarchives und 2012 nach dem Erdbeben in Italien unbemannte Landfahrzeuge
unterstiitzend genutzt worden [MKP108, LTB*10, KTL*12].

Nach dem Flugzeugabsturz des Air France Fluges 447 von Rio de Janeiro nach Paris im Juni
2009 sind erstmals autonome Unterwasserzeuge eingesetzt worden, um das Wrack im Atlantik
zu orten. Es sind wihrend der erfolgreichen, zweijdhrigen Suche iiber 2000 Quadratkilometer
vor der brasilianischen Kiiste abgedeckt und kartiert worden. Hierbei kamen drei Unterwas-
serfahrzeuge zum Einsatz. Es sind fortlaufend die Routen untereinander abgestimmt und
Seegebiete zugewiesen worden [Sch11, Willl, Wis11]. Um die Einsatzzeiten zu erhthen, kén-
nen Unterwassergleiter eingesetzt werden, die den Auftrieb nutzen, um sich fortzubewegen.
Hierfiir wird abwechselnd der Bug mit Wasser und Luft gefiillt [RDET04]. Nach dem Absturz
der Air Malaysia Maschine MH370 ist 2014 ein unbemanntes Unterwasserfahrzeug eingesetzt
worden und hat mehr als 850 Quadratkilometer abgedeckt [Mall4, Har14].

Erstmals sind unbemannte Luftfahrzeuge nach dem Hurrikan Katrina in Louisiana im Jahr
2005 eingesetzt worden, um nach Menschen in Not zu suchen. Mit Hilfe einer Kamera konnten
Héauser abgesucht werden. Vor allem kann aufgrund der Agentengrofe ein flexibler und mobi-
ler Einsatz gewéhrleistet werden. Die Luftfahrzeuge konnen nahezu iiberall landen und auch
enge Passagen abfliegen [Rod05, MY07]. In den Jahren 2010 und 2011 haben sich Erdbeben
in Haiti und Japan ereignet, bei denen ebenfalls umbenannte Luftfahrzeuge im Rahmen von

Such- und Rettungsaufgaben erfolgreich eingesetzt worden sind [Guill].
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¢ Uberwachung:

Anwendungen im Bereich der Uberwachung sind denen der Aufklirung éhnlich. Ein wesent-
licher Unterschied besteht darin, dass eine Systemumwelt mehrfach, wiederholt abgedeckt
wird, um Veréinderungen der Systemumwelt wahrzunehmen oder selbst Anderungen vorzu-
nehmen. Die Systemumwelt kann zu Beginn der kontinuierlichen Abdeckung unbekannt sein.
Nach der erstmaligen Abdeckung kénnen optimierte Routen fiir die Agenten ermittelt werden.
Ein wesentliches Optimierungsziel stellt die gleichméfiige Abdeckung dar. Hierbei werden die
Teilregionen in moglichst gleichen Zeitintervallen oder einem anderen definierten Muster wie-
derholt abgedeckt. Die Agenten sollten iiber Navigationssensoren des Fernbereiches verfiigen,
um ein moglichst grofles Gebiet abdecken zu kénnen. Des Weiteren sollte der Energiever-
brauch moglichst gering sein, um eine moglichst lange Einsatzdauer ohne Unterbrechungen

gewahrleisten zu kénnen.

Im Jahr 2010 explodierte die Olbohrinsel Deepwater Horizon im Golf von Mexiko und zirka
vier Millionen Barrel Ol sind ausgetreten. Die resultierende Olpest hat Teile der Meeres-
fauna und -flora geschédigt. Die Fischerei- und Tourismuswirtschaft hat zum Teil immer
noch unter den negativen Auswirkungen der Olpest zu leiden [Goeld]. Zur Uberwachung
grofler Seegebiete sind autonome Unterwassergleiter eingesetzt worden, um Messungen der
Wasserqualitidt vorzunehmen. Die Unterwassergleiter sind im Sinne eines Frithwarnsystems
eingesetzt worden, um Verdnderungen vor der Kiiste Floridas zu dokumentieren. Bis zu vier
Unterwassergleiter patrouillierten im Zeitraum von Mai bis Oktober 2010. Die gesammel-
ten Informationen erméglichen das Aufstellen von neuen Modellen, die eine Ausbreitung von

Stoffen im Meer prognostizieren kénnen [Mah12].

In Europa gibt es zirka 200.000 Km Gaspipelines, welche durch Patrouillen mit Luft- und
Landfahrzeugen abgedeckt und beobachtet werden. Das Mineralolunternehmen TOTAL S.A.
entwickelt und nutzt autonome Unterwasserfahrzeuge fiir die Uberwachung von Pipelines. Es
konnen Beschédigungen und Druckverdnderungen somit frithzeitig entdeckt werden. Die Un-
terwasserfahrzeuge sollen durch Unterwasserstationen mit Energie und Umweltinformationen
versorgt werden. Folglich soll es den Unterwasserfahrzeugen moglich sein bis zu drei Monate

agieren zu konnen [TOT10].

Ein neues Anwendungsgebiet fiir autonome Landfahrzeuge stellt das Aufspiiren und Beob-
achten von Tieren dar, um beispielsweise eine Populationsgrofie zu schitzen. Diese Aufgabe
kann mehrere Tage oder Monate in Anspruch nehmen, bis ein bestimmtes Tier oder Verhal-
tensweisen von Tieren aufgezeichnet werden konnen. Die Anwesenheit von Menschen kann,
durch den verursachten Larm oder Duft, das natiirliche Verhalten der Tiere beeinflussen. Au-
tonome Agenten hingegen kénnen kontinuierlich und systematisch grofie Gebiete absuchen.

Die Agenten selbst werden von den Tieren nicht als Lebewesen wahrgenommen [Tew13].

Die verschiedenen Anwendungsfelder weisen Gemeinsamkeiten auf und stellen hohe Anforderungen
an die autonomen und unbemannten Agenten, welche in der Abbildung 2.1 veranschaulicht sind.
In der Regel verfolgen die Agenten das iibergeordnete Ziel, eine Systemumwelt moglichst schnell
und vollstdndig abzudecken, um beispielsweise bestimmte Objekte aufzufinden oder Aktionen aus-
zufiihren. Zusétzlich wird das Ziel verfolgt, dass die Agenten eine moglichst lange Betriebsdauer

aufweisen.
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Abbildung 2.1.: Anwendungsfelder des Terrain Covering und die spezifischen Anforderungen an die
Agenten.

Die Betriebsdauer kann beispielsweise durch die Auswahl geeigneter Routen oder alternativer An-

triebstechnologien beeinflusst werden.

Beziiglich des Einsatzes von Agenten in realen Anwendungen zeigt sich, dass die zahlreichen Her-
ausforderungen der Systemumwelt die derzeitigen Moglichkeiten und Fahigkeiten der Agenten ein-
schriinken [CMO03b, CM05, MKPT08, Murl4]. Aufgrund von extremen, #ufleren Einfliissen, wie
Druck, Hitze oder Strahlung, kénnen Stérungen und Schéden an den Agenten auftreten [Shal2].
Vor allem bei Landfahrzeugen unterliegen die Effektoren fiir die Fortbewegung starken Beanspru-
chungen, infolge von Verunreinigungen oder Hindernissen [Pis00]. Des Weiteren kann die Sys-
temumwelt aufgrund von Hindernissen stark unstrukturiert sein und Befahrung sowie Aufkliarung
erschweren. Hinsichtlich der Sensoren verursachen Hindernisse, Wetterbedingungen und eine un-
zureichende Ausleuchtung der Systemumwelt beispielsweise Stérungen an den optischen Kameras.
Resultierend kann eine eingeschrénkte Navigation und Identifikation von Objekten vorliegen. Bei
der Kommunikation treten insbesondere fiir die drahtlose Ubermittlung eine Vielzahl von Stérun-
gen auf. Zum Beispiel konnen Unterbrechungen bei der Ubermittlung auftreten. Im Falle einer
gestorten Kommunikation miissen die Agenten in der Lage sein, selbstéindig geeignete Entschei-
dungen zu treffen. Stérungen an dem internen Kontrollsystem der Agenten kénnen unter anderem
zu einer fehlerhaften Fahrtsteuerung und fehlerhaften Zustandsiibergéingen fithren [CMO03a]. Ferner
kann eine fehlerhafte Grundkonfiguration, hinsichtlich der Auswahl von Sensoren und Effektoren
sowie eine fehlerhafte Definition der Kontrollparameterkonfiguration, einen negativen Einfluss auf
die Zielerreichung nehmen [Shal2]. Abschlieflend ist zu erwéhnen, dass bereits beim Transport der

Agenten verschiedene Schidden an der sensiblen Technik verursacht werden kénnen.

Resultierend werden an die Agenten hohe Anforderungen gestellt. Die Agenten miissen sich robust
gegeniiber dufleren Einfliissen verhalten konnen. Hierbei kénnen Sensoren dazu dienen, Gefahren

und Anderungen der Systemumwelt frithzeitig wahrzunehmen, um ein sicheres sowie autonomes
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Abbildung 2.2.: Unbemannte und autonome Agenten fiir Anwendungsfelder des Terrain Covering. Un-
ter (a) Reinigungsroboter Trilobite 2001 [Elel0], (b) Autonomes Unterwasserfahrzeug
bei einer Arktisexpedition 2011 [HR12], (c¢) Landwirtschaftsroboter BoniRob 2012
[BWDA12], (d) Museumsroboter Chesster und Kasparov 2013 [Thel3], (¢) Unbemanntes
Luftfahrzeug HERO 2013 [Bril5], (f) Mars Rover Curiosity 2013 [Jet13].

und optimiertes Navigieren zu ermoglichen. Ferner hat sich beim Einsatz von Agenten gezeigt,
dass ein flexibler Austausch von Sensoren moglich sein sollte, um Anpassungen geméafl der Sys-
temumwelt vornehmen zu kénnen [CMO3b]. Ferner werden Sensoren bendtigt, die eine kabellose
Kommunikation zwischen den Agenten und Bediener ermoglichen. Im Sinne der Anwendungen, ist
ein untereinander abgestimmtes und koordiniertes Verhalten der Agenten notwendig. Zusétzlich
sollten die Effektoren fiir die Fortbewegung den Eigenschaften der Systemumwelt und Anwendung
angepasst sein. In der Abbildung 2.2 sind verschiedene Agenten moglicher Anwendungsfelder des
TCP abgebildet.

In dieser Dissertation werden Systemumgebungen betrachtet fiir die Q C R? gilt. Grundsitzlich
kann das online und offline TCP unterschieden werden. Fiir das online TCP liegen zu Beginn der
Abdeckung keine Informationen beziiglich der Systemumgebung vor. Im Verlauf der vollstandigen
Abdeckung werden Informationen iiber die Systemumgebung gesammelt, welche fiir eine optimierte
Koordination und Routenplanung von Agenten genutzt werden kénnen. Hingegen verfiigen die
Agenten bei einem offline TCP iiber die Gesamtheit aller benstigten Umgebungsinformationen.

Aus diesem Grund koénnen bereits zu Beginn der Abdeckung optimale Routen ermittelt werden.
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2.1. Anwendungen des Terrain Covering Problems fiir mobile Agenten

Fiir eine optimierte Abdeckung kénnen Agenten miteinander in Interaktion treten und ein MAS
bilden, welches wie folgt definiert wird [DL89, Syc98].

Definition 2.5 (Multi Agent System). : Ein MAS ist ein lose gekoppeltes Netzwerk von interagie-
renden Agenten, die eine Problemlésung herbeifiihren, welche auferhalb der eigenen Fdhigkeiten

oder dem individuellen Wissensstand liegen kann.

Ferner bedarf es einer Definition der Systemumwelt.

Definition 2.6 (Systemumwelt). : Die Systemumwelt = = {Q, U} beschreibt die Systemumgebung
Q, einschliefllich allgemeiner Eigenschaften W. Die Gesamtheit aller Figenschaften W umfasst bei-
spielsweise die Auspragung der rdumlichen Systemgrenzen sowie den Finfluss auf die Sensoren und
Effektoren. Neben der realen Systemumwelt ist die Reprisentation beziehungsweise das Abbild der
Systemumuwelt =/ = {Q', W'} zu unterscheiden, welche von den Agenten erstellt und genutzt wird.
In der Regel stellt die Reprisentation Z' ein vereinfachtes Abbild der realen Systemumwelt dar und

wird mit Hilfe einer Zerlegung in Zellen vereinfacht.

Basierend auf der Sensorreichweite der Agenten wird die Systemumwelt gewohnlich in Zellen un-

terteilt, welche mindestens einmal besucht werden. Eine Zelle wird wie folgt definiert.

Definition 2.7 (Zelle). : Eine Zelle z; € =’ ist eine durch den Agenten festgelegte Teilregion der
Systemumuwelt mit Z' C Uz;. Die rdumliche Ausdehnung und Form einer Zelle bestimmt sich durch

verschiedene Faktoren, wie die Sensorreichweite oder Abdeckungsstrategie.

Allgemein kann eine Zelle mindestens zwei Zustéinde annehmen.

Definition 2.8 (Blockierte Zelle). : Fine Zelle z; gilt als blockiert, wenn sie teilweise oder voll-

standig durch ein Hindernis belegt ist.

Definition 2.9 (Freie Zelle). : Eine Zelle z; ist genau dann frei, wenn sie vollstindig abgedeckt

werden kann.

Eine freie Zelle gilt gemaf der nachfolgenden Definition als abgedeckt.

Definition 2.10 (Abdeckung). : Fine Zelle z; ist abgedeckt, genau dann wenn ein Agent sie besucht
und kartographiert hat, beziehungsweise es gilt: 3z; C E,a, € A : z; C By, (Pos).

Die Qualitit der Gesamtabdeckung ist stark abhiingig von den geplanten Routen der Agenten.
Eine Route wird mittels des Konzepts der Nachbarschaft auf der Menge der Zellen bestimmt.

Definition 2.11 (Nachbarschaft). : Eine Nachbarschaft ®,(z;) fir eine Zelle z; definiert sich
durch die Menge [zi11, ..., zitn] aller mit z; direkt verbundenen Zellen, zum Beispiel iber eine

gemeinsame Zellgrenze.

Definition 2.12 (Route). : Fine Route enthdlt mindestens zwei benachbarte Zellen z;, z;y1. Alle
Zellen [zi,zi41,- -, 2i4n] €iner Route sind tber die Nachbarschaftsbezichungen direkt (aufeinan-

derfolgende Zellen z;, z;+1) oder indirekt iber Zellen miteinander verbunden.
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2.2. Eine formale Beschreibung des Terrain Covering Problems

Die Routenplanung verfolgt unterschiedliche Ziele wie beispielsweise die Routenlédnge, die beno-
tigte Zeit und den Energieverbrauch. In dieser Dissertation werden die Kosten entsprechend der

nachfolgenden Definition verstanden.

Definition 2.13 (Kosten). : Die Kosten geben den Energieverbrauch eines Agenten an, der auf-

gebracht werden muss, um eine Route vollstindig abzudecken.

Im nachfolgenden Abschnitt wird eine formale Beschreibung des TCP vorgenommen. Hierzu wer-
den ausgehend von den genannten Anwendungsbeispielen das Multiple Traveling Salesman Problem
(MTSP) und das Multiple Covering Salesman Problem (MCSP) eingefiihrt, um geeignete Routen
fiir die Agenten ermitteln zu kénnen. Fiir beide Probleme wird das Ziel verfolgt die Kosten der Ge-
samtroute, bestehend aus den individuellen Routen der Agenten, fiir eine vollstindige Abdeckung
der Systemumwelt zu minimieren. Die Optimierung der Kosten wirkt sich positiv auf die Effizienz

und dem Einsatz sowie folglich auch auf die Akzeptanz autonomer Agenten aus.

2.2. Eine formale Beschreibung des Terrain Covering Problems

Das Terrain Covering Problem kann mit der Problemklasse der TSP formal beschrieben werden.
Das TSP wurde erstmals im 18. Jahrhundert von Hamilton und Kirkman untersucht. Demnach
sei ein gerichteter Graph G' = (V, E) mit positiven Kosten ¢;; gegeben. Die Kostenmatrix C kann
beziiglich der Kanten (i, j) € E oder der Knoten V' definiert werden. Gilt (¢,7) ¢ F, dann existiert
keine Kante zwischen den Knoten ¢ und j und die Kosten betragen c¢;; = oco. Fiir das TSP wird eine
Tour mit der Reihenfolge aller zu besuchenden Knoten in V' gesucht, so dass die Kosten iiber alle
genutzten Kanten ¢} ; minimiert werden. Die resultierende Tour kann zum Startknoten zuriickfiih-
ren [BN68]. Das zugehorige Minimierungsproblem generiert genau einen Pfad fiir einen Agenten.
Dieser spezielle Pfad wird als Hamiltonkreis bezeichnet. Wird die Restriktion der Riickkehr zum
Startknoten nicht verlangt, geniigt die Losung des Hamiltonpfades. Das TSP gehort zu der Kom-
plexitiitsklasse der N'P-vollstindigen Entscheidungsproblemen®. Dazu wird in [Nar89] der Beweis
gefiihrt, dass das Hamiltonkreisproblem fiir einen gerichteten Graphen NP-vollstindig ist. Ferner
kann das TSP auf das Hamiltonkreisproblem reduziert werden, genau dann wenn die Kantenkosten

konstant sind [Pap77].

Das TSP beziehungsweise das generalisierte MTSP und MCSP beschreiben formal das Problem der
Routenplanung fiir mehrere Agenten unter bestimmten Nebenbedingungen. Mit Hilfe dieser Pro-
bleme kann die Minimierung redundanter Besuche von Regionen in einer Systemumwelt untersucht
werden. Des Weiteren kénnen unterschiedliche Kostenfunktionen betrachtet werden, welche einer
Minimierung unterliegen. Die Kosten kénnen beispielsweise die Routenlénge, den Zeit- und Energie-
bedarf sowie Eigenschaften einer Bedrohungslage oder Befahrbarkeit repriasentieren. Im Folgendem
wird formal das MTSP und das MCSP erldutert und wie diese fiir eine effiziente Routenplanung,

im Sinne der Kostenminimierung, eingesetzt werden kénnen.

3Ein Entscheidungsproblem P heifit A'P-vollstindig, wenn P zur Klasse NP gehort und fiir jedes Problem K €
NP gilt, K ist polynomial reduzierbar auf P.
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2.2. Eine formale Beschreibung des Terrain Covering Problems

2.2.1. Das Multiple Traveling Salesman Problem

Fiir das generalisierte MTSP besteht die Annahme, dass mehrere Agenten a € A fiir die Abdeckung
aller Knoten zur Verfiigung stehen. Die Agenten starten von einem gemeinsamen Startknoten aus V.
In Anlehnung an das Vehicle Routing Problem wird dieser Startknoten als Single Depot bezeichnet.
Die einzelnen Pfade enden ebenfalls wieder am Startknoten und alle Knoten werden mindestens
durch einen Agenten aus A besucht. Der Problemstellung entsprechend kénnen Variationen des
MTSP vorgenommen werden. Zum einen koénnen fiir die Agenten unterschiedliche Startknoten
gegeben sein. Zum anderen kann die Anzahl der Agenten in A variabel nach oben begrenzt sein. Des
Weiteren gibt es die Klasse der zeitabhéingigen MTSP, bei denen Zeitfenster fiir Knoten definiert
sind, in denen der Besuch erfolgen muss. Das MTSP wird als binédres Minimierungsproblem fiir
G’ = (V, E’) in [Bek06] wie folgt formuliert:

min Z = Z Z CijTqj (2.1)

i€V jEV
Unter den Nebenbindungen:

V]

Sy = |4l (2.2)
j=2

VI
ijl = |4], (2.3)
j=2
VI
day >0, =2,V (2.4)
i=1
V|
x>0, i=2,..,[V] (2.5)
j=1
Subtour-Eliminierungsbedingung (2.6)
Ti5 € {O, 1},V(i,j) € F, (27)
mit
1, wenn Kante (ij) auf der Multiple Traveling Salesman Tour liegt
Tii =
! 0, sonst

Die in (2.1) angegebene Zielfunktion beschreibt die Minimierung der Gesamtkosten aller Touren.
Die Nebenbedingungen legen Beschréankungen hinsichtlich des Losungsraumes fest. Diesbeziiglich
stellen die Nebenbedingungen (2.2) und (2.3) sicher, dass alle m Touren zum Startknoten zuriick-
fithren. Die Nebenbedingung (2.3) wird durch (2.2), (2.4) und (2.5) bereits impliziert und wird
zur Vollsténdigkeit aufgefithrt. Aus dem TSP konnen die Nebenbedingungen (2.4), (2.5) und (2.7)
iibernommen werden. Dass alle Knoten mindestens einmal besucht werden, wird durch die Neben-
bedingungen (2.4) und (2.5) gewéhrleistet. Die letzte Nebenbedingung (2.7) erzwingt die binére
Entscheidung fiir die Hinzunahme oder das Weglassen einer Kante fiir die Tour. Mit der Nebenbe-

dingung (2.6) wird verhindert, dass zwischen Knoten generierte Subtouren in die Losung aufgenom-
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2.2. Eine formale Beschreibung des Terrain Covering Problems

men werden. Subtouren stellen Pfade dar, die nicht mit der Multiple Travelling Salesman Tour iiber
Kanten verbunden sind. In der Literatur werden verschiedene Subtour-Eliminierungsbedingungen
dargestellt, welche ebenfalls Anwendung fir das TSP finden. In [DFJ54] wird eine mégliche Elimi-

nierungsbedingung aufgestellt:

szij <wv; —1, VS CV\{1},S # 0 (2.8)

i€S jeSs

Angenommen eine Subtour enthélt v1 < |V| Knoten. Damit keine Schleife vorliegt, muss die Summe
tiber x;; fiir alle Kanten (ij) kleiner gleich v; — 1 betragen. Durch die Formulierung der Bedingung

verhélt sich die Rechenzeit jedoch exponentiell beziiglich einer zunehmenden Anzahl von Knoten.

Zum Losen des NP-vollstéandigen TSP und MTSP werden Metaheuristiken genutzt. Zu nennen
sind hier Evolutiondre Algorithmen, Simulated Annealing, neuronale Netze, Ameisenalgorithmen
und Tabu Search [XLF08]. Hiaufig werden Knoten vorher mittels einer Distanzmetrik geclustert.
Zum Einsatz kommt unter anderem das k-means Clusteringverfahren [NDDP09]. Exakte Losungen
kénnen mit dem Branch and Cut Verfahren ermittelt werden [GS86, ABCT09].

2.2.2. Das Multiple Covering Salesman Problem

Das Covering Salesman Problem (CSP) ist erstmals von Current im Jahr 1981 beschrieben und
untersucht worden [Cur81]. In [CS89] wird ein anschauliches Beispiel formuliert: In einer ldndli-
chen Region sind mehrere mobile Arzteteams fiir die medizinische Versorgung der Bevélkerung
zustiandig. Um die Einsatzdauer der Arzteteams zu minimieren und eine moglichste gute Abde-
ckung/Versorgung der Bevolkerung zu gewiihrleisten, miissen geeignete Touren ermittelt werden.
Auf den Touren sollen Zwischenstops eingelegt werden, zu denen die Bevolkerung kommen kann.
Das Ziel, des zugrundeliegenden Optimierungsproblems, liegt darin, moglichst kurze/schnelle Tou-
ren fiir die Arzteteams zu ermitteln. Des Weiteren miissen die Zwischenstops derart gewihlt sein,

dass jeder Einwohner im Mittel moglichst nah an einem der Zwischenstops wohnt.

Trotz weiterer anwendungsnaher Problemstellungen ist dem CSP sowie dem MCSP in der Literatur
eine untergeordnete Rolle zugeschrieben. Das MCSP stellt unter anderem eine Generalisierung des
MTSP sowie CSP dar. Im Allgemeinen liegt jeder Knoten v; € V, der nicht Bestandteil einer
der Touren ist, in einer vordefinierten Abdeckungsdistanz d* von mindestens einem Knoten einer
der Touren. Die Abdeckungsdistanz kann beispielsweise durch den Wirkungsgrad der Sensoren
reprisentiert werden. Demnach steigt mit zunehmender Sensorreichweite der Agenten a € A die
Wahrscheinlichkeit, dass weniger Knoten direkt besucht werden miissen. Das MCSP lésst sich auf
das MTSP reduzieren, genau dann wenn d* < min; ; d; ; vorliegt. Hierbei definiert d; ; die kiirzeste
Distanz zwischen allen Knoten 7 und j. Fiir diesen Fall muss wie im MTSP jeder Knoten mindestens

einmal besucht werden, um gleichzeitig auch abgedeckt zu sein [CS89, GNR*12].
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2.2. Eine formale Beschreibung des Terrain Covering Problems

Dementsprechend kann das MCSP, angelehnt an [Bek06, GNR'12], wie folgt formuliert werden:

minZ =3, > ey (2.9)
i€V jev
Unter den Nebenbindungen:

V]

D ay =4, (2.10)
j=2

VI
> own =14, (2.11)
j=2
V]
Z.’L‘ij = wyj, ] :2,...,|V| (212)
i=1
V]
dwy=wi, =2,V (2.13)
j=1
14
> byw; =1, Vi€ {ili € V,w; =0} (2.14)
j=1
Subtour-Eliminierungsbedingung (2.15)
zi; € {0,1},¥(4,5) € E, (2.16)
w; €{0,1},Vi €V, (2.17)
mit
1, wenn Kante () auf der Multiple Covering Salesman Tour liegt
Xii —
! 0, sonst
1, wenn Knoten i konkret besucht wird
w; =
0, sonst
; 1, wenn Knoten ¢ ausgehend von j abgedeckt wird (d* > d; ;)
ij =

0, sonst

Beziiglich dem MTSP werden die Nebenbedingung (2.12) und (2.13) derart angepasst, dass be-
suchte Knoten genau zu einer Route gehoren. Ein redundanter Besuch wird ausgeschlossen. Die
Nebenbindung (2.14) stellt sicher, dass jeder Knoten, der nicht Bestandteil einer Route ist, durch

mindestens einen besuchten Knoten abgedeckt wird.

Die angefiihrte Definition des MCSP ist auf das statische offline Problem beschriankt. Es miissen
alle Informationen iiber die Systemumwelt, einschlieflich der Kostenmatrix, vorliegen. Anderun-
gen, im Sinne einer dynamischen Umwelt, konnen nicht im Verlauf der Abdeckung beriicksich-
tigt werden. Zudem kann auf Stérungen der Agenten, hinsichtlich der Sensoren und Bewegung,

nicht dynamisch reagiert werden. Hierbei kénnen kleine Umweltdnderungen und Storungen zu er-

22
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Konfliktlosung
Aufgabenplanung

Simultane Positionsbestimmung
und Kartographie

Positionsbestimmung Kartographie

Aktive Exploration
Positionsbestimmung

Bewegungskontrolle und Routenplanung

Abbildung 2.3.: Teilprobleme des Terrain Covering (erweitert und angelehnt an [GHAT08]).

heblichen Abweichungen, beziiglich der zuvor ermittelten optimierten Losung, fiihren. Aus diesen
Griinden ist die Losung des dynamischen online MCSP komplexer und bedarf des Einsatzes geeig-
neter Methoden der Entscheidungsunterstiitzung unter Unsicherheiten. In den Kapiteln 4 und 5
werden Verfahren der robusten Routenplanung, Aufgabenplanung und Konfliktlésung speziell fiir
ein MARS vorgestellt und iiberpriift, die eine effiziente und robuste Losung des online MCSP und
MTSP erméglichen.

Neben der Bestimmung geeigneter Routen miissen die autonomen Agenten eine Vielzahl von weite-
ren Aufgaben durchfiihren. Im nachfolgenden Abschnitt wird eine Abgrenzung des TCP im Rahmen
von realen Anwendungen vorgenommen. Hierbei wird aufgezeigt, dass das TCP eine Schnittmenge
von Teilproblemen der Positionsbestimmung, Kartographie und Bewegungskontrolle sowie Rou-
tenplanung ist. Zusétzlich werden die Bedeutung der Aufgabenplanung und Konfliktlésung fiir

Anwendungen des TCP eingeordnet und erortert.

2.3. Eine Abgrenzung des Terrain Covering Problems

Aufbauend auf der formalen Beschreibung des Terrain Covering Problems wird eine weiterfithrende
Abgrenzung verschiedener Teilprobleme angefiihrt. Die Abgrenzung der Teilprobleme ist notwen-
dig, weil neben der Routenplanung sowie Bewegungssteuerung die Positionsbestimmung und die
Kartographie fiir eine Modellierung von autonomen, mobilen Robotern/Agenten und deren Ver-
haltensweisen betrachtet werden miissen. Fiir alle drei Teilprobleme einschliefilich des TCP sollten
fiir effiziente und robuste Implementierungen zwei weitere Teilprobleme die Aufgabenplanung und
Konfliktlosung betrachtet werden. In der Abbildung 2.3 werden die nachfolgend beschriebenen

Zusammenhénge dargestellt.
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2.3. Eine Abgrenzung des Terrain Covering Problems

e Positionsbestimmung:

Die Positionsbestimmung ist ein fundamentales Problem, um Agenten mit autonomen Fahig-
keiten und Verhaltensweisen ausprigen zu konnen. Basierend auf der absoluten beziehungs-
weise relativen Position in der Systemumwelt ist es den Agenten moglich, selbststandig Ent-
scheidungen, beziiglich den nachfolgenden Aktionen, treffen zu kénnen [Cox91]. Es werden
zwei Klassen von Positionsbestimmungen unterschieden. Die relative Positionsbestimmung
beruht auf der Odometrie und dem inertialen Navigationssystem, welche Sensoren nutzen,
um beispielsweise die zuriickgelegte Strecke und Beschleunigungs- sowie Neigungsédnderungen
zu messen. Weiterhin kann die relative Positionsbestimmung unabhéngig von Informationen
der Systemumwelt eingesetzt werden. Die Klasse der absoluten Positionsbestimmung basiert
auf Referenzsystemen wie dem Global Positioning System, Modellabgleich, Magnetkompass
sowie Signalstationen und Landmarken [BEFW97].

e Kartographie:
Das Mapping Problem umfasst die Erstellung einer raumlichen Abbildung der Systemumwelt.
Eine Abbildung der Systemumwelt kann zur Navigation und insbesondere fiir die Positionsbe-
stimmung genutzt werden. Die Agenten benttigen verschiedene Sensoren, um eine Systemum-
welt wahrnehmen zu kénnen. Die Sensoren unterliegen hiufig Reichweitenbeschrankungen.
Aus diesem Grund ist es notwendig, dass sich die Agenten in der Systemumwelt bewegen und
orientieren konnen. Aus den Agentenbewegungen konnen Informationen, beziiglich der Sys-
temumwelt, abgeleitet werden. Die Odometrie unterliegt hierbei einer Vielzahl von negativen
Messeinfliissen und dies kann zu Positionsabweichungen fithren. Auch wenn die Messeinfliis-
se, wie Bodenbeschaffenheit oder Radgeometrie minimiert werden, resultieren Messfehler,
die sich mit zunehmender Zeit kumulieren. Die Ursache ist die statistische Abh#ngigkeit der
Messfehler bezogen auf die zuriickgelegte Strecke [Thr03]. Aus diesem Grund sollten weitere
Verfahren der Positionsbestimmung, wie beispielsweise Peilungen im Raum oder das Global

Positioning System eingesetzt werden.

¢ Bewegungskontrolle und Routenplanung:
Um die negativen Auswirkungen der Messfehler kontrollieren zu kénnen, stellt das Teilpro-
blem der Bewegungskontrolle und Routenplanung den Prozess der Bestimmung und des Be-
fahrens einer geeigneten Route zwischen zwei Punkten dar. Die Bestimmung der Route kann
unterschiedlichen Restriktionen unterliegen. Es konnen drei Anséitze der Routenplanung un-
terschieden werden, die das Problem der Bewegungs- und Routenplanung auf eine diskre-
te Graphensuche reduzieren. Dementsprechend kénnen etablierte Heuristiken [Dij59, Flo62,
HNR68, Dor92, GCW97] fiir die Ermittlung einer geeigneten Route genutzt werden. Fiir den
Ansatz der Zellzerlegung wird die Systemumwelt in Zellen zerlegt. Die Zellen entsprechen
den Knoten im Graphen und die Kanten definieren die direkten Ubergénge zwischen den Zel-
len [HZ91, LCY8]. Mit Hilfe der Einfithrung der Potentialfeldmethode fithrt der Agent einen
Gradientenabstieg zum anziehenden Potentialfeld, dass heifit zum Ziel der Route, durch. Hin-
dernisse fiihren zu einer AbstoBung der Agenten [Kha86]. Der Stichprobenansatz generiert
zufallsbasiert geeignete lokale Teilrouten. Die Gesamtroute wird durch das Zusammenset-
zen der Teilrouten generiert [KSLO94, YJA13]. Ist eine Route bestimmt, muss diese mit
einer moglichst geringen Abweichung befahren werden. Die fortlaufende absolute und rela-
tive Positionsbestimmung der Agenten nimmt hierbei einen hohen Stellenwert ein. Sie dient

gleichzeitig der Positionskontrolle sowie den notwendigen Korrekturen [Can88]. Aufgrund der
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2.3. Eine Abgrenzung des Terrain Covering Problems

Freiheitsgrade und Beschrinkungen, in bis zu zwolf Dimensionen, existieren keine exakten
Algorithmen fiir die Bewegungskontrolle von autonomen Agenten in Echtzeit. Mit Hilfe von
Heuristiken, welche auf optimalen Losungen kleinerer Teilprobleme basieren, ist eine Positi-

onsschétzung und resultierende Positionskontrolle méglich [BF96, GKM10].

Die drei wesentlichen Teilprobleme kommen in unterschiedlichen Anwendungen zum Tragen. Fiir
Anwendungen, bei denen die Agenten in einer unbekannten Systemumwelt operieren, miissen die
Verfahren der simultanen Lokalisierung und Kartenerstellung, die Position des Agenten in der Sys-
temumwelt sowie die eigentliche Reprisentation der Systemumwelt zugleich schétzen. Aufgrund
der Tatsache, dass weder ein Abbild der Systemumwelt noch die absolute Position der Agenten
bekannt ist, wird das Abbild der Systemumwelt inkrementell aufgebaut. Die Startposition des
Agenten wird dem Koordinatenursprung gleichgesetzt. Aufgrund von eindeutigen Navigationsmar-
ken in der Systemumwelt sowie den Grundlagen der Kinematik kénnen neue Regionen in der
Abbildung eingeordnet und die Bewegung des Agenten bestimmt werden [But00, BRH00, CNO1].
Um moglichst effizient ein Abbild der Systemumwelt erstellen zu kénnen, muss die Exploration
beziehungsweise Erkundung der Systemumwelt koordiniert erfolgen. Hierbei miissen Entscheidun-
gen bezliglich der Erkundungsreihenfolge und Zuweisung unbekannter Regionen, beziehungsweise
allgemein fiir die Aufgabenreihenfolge, getroffen werden [GM04b)]. Resultierend werden optimierte

Routen hinsichtlich der Performancekriterien ermittelt, um die Aufgaben bearbeiten zu kénnen.

Um eine optimierte Implementierung der drei Teilprobleme hinsichtlich der Effizienz und Robust-
heit ermdglichen zu kénnen, miissen zuséitzlich die Probleme der Aufgabenplanung und Konflikt-

16sung betrachtet werden.

e Aufgabenplanung:

Die Aufgabenplanung untergliedert sich in die Probleme der Aufgabenzerlegung und der Auf-
gabenverteilung. Das Problem der Aufgabenzerlegung untersucht die optimierte Unterteilung
des TCP in Teilaufgaben, sodass die Gesamtperformance verbessert wird. Die Unterteilung ist
abhéngig von den Abh#ngigkeiten der Aufgaben untereinander, den Auspriagungen der Agen-
ten, der Ressourcenverteilungen, der Systemumwelt und den Zielen des TCP selbst [CYW10).
Das Problem der Aufgabenverteilung stellt eine Instanz des Zuweisungsproblems dar. Hierbei
erfolgt eine optimierte Zuteilung der Teilaufgaben an die Agenten derart, dass der Gesamt-
nutzen maximiert wird. Des Weiteren kann die Zuteilung mit dem Ziel verfolgt werden, dass
die Gesamtkosten der Aufgabenbearbeitung oder die Performance optimiert wird. Fiir die
Aufgabenzuteilung kénnen zwei Ansétze unterschieden werden. Zum einen kénnen alle Auf-
gaben zu Beginn offline verteilt werden. Zum anderen kann eine online Verteilung zur Laufzeit
organisiert werden. In beiden Anséitzen konnen Konflikte bei der Zuweisung von Aufgaben
auftreten. Zusammenfassend kann insbesondere die Effizienz der Bewegungssteuerung und
Routenplanung gesteigert werden. Zudem wird in der Regel das Aufgabenplanungsproblem
der Klasse der N'P-schweren Probleme zugeordnet [YJA13]. Ein etabliertes Verfahren der
Aufgabenzuweisung stellt das Contract Net Protokoll dar [SDS78].

¢ Konfliktlésung:
Fiir die zuvor erwidhnten Teilprobleme miissen geeignete Verfahren der Konfliktlosung im-
plementiert werden. Eine Konfliktsituation kennzeichnet sich durch inkompatible oder sich

ausschlieBende Ziele und Parameter. Es resultiert eine Situation von unvereinbaren Krif-
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ten, die von #ufleren Bedingungen oder den Entitéiten selbst verursacht werden [TCMO1].
Es werden allgemein drei Konfliktklassen unterschieden [BLRO1]. Hierbei kénnen Zielkonflik-
te aufgrund von unterschiedlichen Zielausprigungen auftreten. Insbesondere wenn mehrere
Ziele parallel betrachtet werden miissen, konnen die Konflikte mit Hilfe der Einfithrung von
Prioritdten oder der Modifikation der Zielauspragungen gelost werden. Planungskonflikte lie-
gen genau dann vor, wenn sich die Bedingungen im Verlauf der geplanten Aktionen &dndern.
Resultierend konnen nachfolgende Aktionen ineffizient oder nicht ausfiithrbar sein. Die Klasse
der Meinungskonflikte umfasst Konflikte beziiglich von inkonsistenten Umsténden sowie Be-
gebenheiten oder widerspriichlichen Bewertungen. Meinungen umfassen die Erkenntnisse ei-
nes Agenten beziiglich des definierten Zusténdigkeitsbereichs. Hierbei werden die Meinungen
durch die Agenten entweder aus einer globalen Menge entnommen oder die Agenten tauschen
die unterschiedlichen Meinungen untereinander aus. Des Weiteren bestehen die Moglichkei-
ten, dass die individuellen Meinungen auf Grundlage der ausgefiihrten Aktionen oder aus
der unmittelbaren Wahrnehmung der Systemumwelt extrahiert und gebildet werden [BM97].
Meinungskonflikte kénnen aufgrund von unterschiedlichen Strukturbeschreibungen, Abstrak-

tionsstufen oder Informationsstianden vorliegen.

Ahnlich der Stérungslosung [Fer94] untergliedert sich die Konfliktlosung in die Probleme
der Konflikterkennung und der Konfliktaufhebung. Konflikte kénnen beispielsweise durch
Ineffizienzen sowie Redundanzen [SB05] oder mittels direkter Kommunikation und dem logi-
schem Schlielen [BLRO1] identifiziert werden. Bei der Positionsbestimmung kénnen aufgrund
fehlerbehafteter Messwerte der Sensoren und Referenzsysteme abweichende Realpositionen
ermittelt werden. Die abweichenden Realpositionen kénnen negative Auswirkungen auf die
Erstellung eines Abbildes der Systemumwelt und die Planung von Aufgaben und Routen neh-
men. Beispielsweise konnen Routen nicht wie geplant befahren werden oder es folgen Kollisi-
on. Resultierend koénnen sich Ineffizienzen fiir die Aufgabenverteilung ergeben. Des Weiteren
bedingen vor allem eine dynamische sowie unscharfe Systemumwelt, eine dezentrale Koor-
dination und heterogene Agenten die Implementierung von Verfahren der Konfliktlosung.
Hierbei kénnen adhnliche Situationen wie bei einer fehlerbehafteten Positionsbestimmung re-
sultieren. Aufgrund sich #ndernden Eigenschaften der Systemumwelt und einer individuellen
Aufgabenplanung kann eine wiederholte Zuteilung von bereits zugewiesenen Aufgaben not-
wendig sein [SB05].

Die Konfliktlgsung kann mit Hilfe von Normen unterstiitzt werden, welche zur Regulierung
der Agenten beitragen. Normen beschreiben hierbei Verhaltensregeln fiir Situationen, in de-
nen mehrere Agenten beteiligt sind. Entsprechend sind Normen ein iibergeordnetes Regelwerk
und kann dazu fiithren, dass individuelle Interessen der Agenten zuriickgestellt werden [LLO03].
Demzufolge dienen die Normen zur Vermeidung von stérendem und unsozialem Verhalten,
ohne das Design der Agenten vorzuschreiben oder die Autonomie einzuschréanken [Dig99].
Aufbauend auf den Normen konnen Strategien der Prioritdtenbewertung [IS89], Abstimmung
[ER93], Vermittlung oder Modifikation [SIO*95] zur Konfliktlosung beitragen [BLRO1].

Zusammenfassend werden die elementaren Ausfithrungsschritte eines Agenten fiir das TCP in der

Abbildung 2.4 dargestellt. Hierbei konnen, angelehnt an die Teilprobleme des TCP, die drei nach-

folgenden und wesentlichen Ausfithrungsphasen fiir einen Agenten unterschieden werden [VR95].
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Abbildung 2.4.: Elementare Ausfithrungsschritte eines Agenten fiir das Terrain Covering Problem (er-
weitert und angelehnt an [VR95]).

e Phase 1 - Aufgabenplanung:

Zu Beginn einer Abdeckung wird ein Agent in der Systemumwelt platziert. Ohne Informatio-
nen iiber die Systemumwelt muss der Agent zuerst die unmittelbare Systemumwelt mit den
Sensoren wahrnehmen. Entsprechend werden Aufgaben/Ziele ermittelt, um die vollstéindige
Abdeckung der Systemumwelt voranzutreiben. Aus der Menge moglicher Aufgaben ermittelt
der Agent eine Reihenfolge der Bearbeitung. Die Aufgabenreihenfolge richtet sich nach den
Optimierungszielen. Als mogliche Optimierungsziele konnen, beispielsweise die Abdeckung
mit minimaler Redundanz oder auch die schnellste Abdeckung vorliegen. Nimmt der Agent
im Bereich der Sensoren- und Kommunikationsreichweite andere Agenten wahr, dann sollte
eine Abstimmung der Aufgaben erfolgen.

Zu betrachtende Teilprobleme: Aufgabenplanung, Konfliktlosung, Exploration

e Phase 2 - Routenplanung:
Die Routenplanung hingegen ermittelt geeignete Routen, um die iibernommene Aufgabe be-
arbeiten zu kénnen. Die Routenplanung erfolgt hierbei unter Beriicksichtigung der Optimie-
rungsziele.

Zu betrachtende Teilprobleme: Routenplanung, Exploration

e Phase 3 - Aufgabenerfiillung;:
Nachdem die Aufgaben- und Routenplanung abgeschlossen ist, erfolgt die Erfiillung/Bear-
beitung der {ibernommenen Aufgabe. Dafiir befihrt der Agent die zuvor geplante Route.
Waihrend die Route befahren wird, muss der Agent fortlaufend die eigene Position bestim-
men, um Kursabweichungen feststellen und ein Abbild der Systemumwelt erstellen zu kénnen.
Des Weiteren erfolgt ein Informationsaustausch mit den anderen Agenten. Der Informations-
austausch dient der Identifizierung von Aufgabenkonflikten und kann zur Effizienzsteigerung
hinsichtlich der Optimierungsziele genutzt werden. Wird ein Konflikt oder Optimierungspo-
tenzial identifiziert, dann wird eine neue Aufgabenplanung der Phase 1 durchgefiihrt. Die
Route wird solange befahren, bis der Agent am Ziel angekommen. Ist der Agent am Ziel der
Route angekommen, dann geht der Agent wieder in die Phase 1 der Aufgabenplanung iiber,

solange bis keine Aufgaben mehr zu vergeben sind und somit eine vollstdndige Abdeckung
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Abbildung 2.5.: Taxonomie der Modellierungsmdoglichkeiten fiir ein TCM.

vorliegt. Wird beim Befahren der Route ein Hindernis identifiziert, dann umfihrt der Agent
das Hindernis. Bestehen hierbei Konflikte mit der aktuellen Aufgabe oder Befahrung der
Route, dann fithrt der Agent ebenfalls eine Neuplanung der Aufgaben durch.

Zu betrachtende Teilprobleme: Positionsbestimmung, Kartographie, Bewegungskontrolle und

Routenplanung, Exploration

Die Teilprobleme des TCP kénnen mit unterschiedlichen Modellen und Ansétzen geeignet bear-
beitet werden. Nachfolgend wird eine Taxonomie des TCP eingefiihrt, welche die Annahmen und

Anforderungen an die Modelle zusammenfasst.

2.4. Eine Taxonomie fiir Multi Agent Terrain Covering Modelle

Nachfolgend wird eine Taxonomie fiir TCMs und Terrain Mapping Modelle (TMM?*) eingefiihrt.
Es werden verschiedene Kategorien definiert, die sich an den in der Literatur publizierten TCMs
orientieren. Hierbei werden die Taxonomien in [DJW93, Cho01] erweitert. Zum einen werden neue
Annahmen und Ansétze eingeordnet und zum anderen werden Eigenschaften und Anforderungen
fiir das MA(R)S aufgenommen. Die TCMs kénnen sich hinsichtlich allgemeiner TCP Charakteris-
tika einschliefllich Anforderungen an die Systemumwelt sowie Annahmen beziiglich der Agenten
und deren Sensoren unterscheiden. Der Vollsténdigkeit halber wird die Unterscheidung hinsichtlich
der Anzahl eingesetzter Agenten zusétzlich aufgefiihrt. In der Abbildung 2.5 werden die Kategorien

der Taxonomie zusammengefasst.

Nach der Taxonomie wird eine Darstellung von bestehenden TCMs und TMMs vorgenommen.
Anhand der Taxonomie wird daran anschliefend eine Einordnung der vorgestellten Modelle durch-
gefiihrt. Neben einer Einordnung wird zudem eine Bewertung der Methoden und Annahmen sowie

der verschiedenen Auspriagungen der Kategorien vorgenommen. Ferner wird das Ziel verfolgt, ver-

4Engl. Terrain Mapping Model
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schiedene Fragestellungen und Forschungsliicken aufzuzeigen, die bisher in der Literatur noch gar

nicht oder nur ansatzweise dargestellt sind.

Grundsitzlich kann das TCP in die Klassen des online und offline TCP unterschieden werden.

Abhéngig von der jeweiligen Klasse werden Informationen iiber die Systemumwelt benttigt.

e Verfiigbarkeit von Vorwissen:
Den Agenten kénnen Informationen beziiglich der Systemumwelt vorliegen, welche fiir die

optimierte Abdeckung beriicksichtigt werden konnen.

— INFO-NONE Vor Beginn der Abdeckung stehen keine Informationen iiber die System-
umwelt zur Verfiigung. Die Agenten nehmen alle Informationen aus der Systemumwelt
wihrend der Abdeckung wahr. Aus diesem Grund miissen die Agenten stets Anpassun-
gen der Routen vornehmen, um eine optimierte Abdeckung durchzufithren. Ein TCM
dieser Klasse wird als online TCM bezeichnet.

— INFO-PART Vor Beginn der Abdeckung stehen einige Informationen iiber die System-
umwelt zur Verfiigung. Die Informationen konnen fiir eine effiziente Abdeckung ein-
bezogen werden. Beispielsweise konnen Umgebungsstrukturen bekannt sein oder auch
Eigenschaften tiber die Systemumwelt. Hierbei konnen Informationen beziiglich des En-
ergieaufwandes fiir das Befahren von Regionen bekannt sein. Neue Informationen miissen
stets fiir eine optimierte Abdeckung in die Routenplanung einbezogen werden.

— INFO-FULL Vor Beginn der Abdeckung ist die gesamte Systemumwelt vollstéindig be-
kannt. Die Abdeckung entspricht dem MCSP und es kénnen optimale Routen vor der
Abdeckung ermittelt werden. In der Regel sind die Ergebnisse fiir das offline TCM am
effizientesten und optimaler als die der anderen beiden Klassen. Ein TCM dieser Klasse
wird als offline TCM bezeichnet.

Eine weitere Unterscheidung kann anhand der Anzahl eingesetzter Agenten vorgenommen

werden. Grundsétzlich kann das Singleagent und Multiagent TCP unterschieden werden.

e Anzahl der Agenten:
In Abhé#ngigkeit von den zu erfiilllenden Teilaufgaben, den Umweltbegebenheiten oder der
einzuhaltenden Performance kann es notwendig sein, dass mehrere Agenten zum Einsatz

kommen miissen. In dieser Dissertation werden Modelle der Klasse SIZE-LIM betrachtet.

— SIZE-ALONE Es wird genau ein Agenten eingesetzt, um die zu erfiillenden Ziele zu
erreichen. Der Agent verfiigt iiber alle Faigkeiten zur Erreichung der iibergeordneten
Ziele. Fillt der Agent aus, ist die Zielerreichung unméglich.

— SIZE-PAIR Es wird die kleinste Gruppe von genau zwei Agenten eingesetzt. Die Agenten
konnen sich in den Fiahigkeiten ergénzen. Kritische Fahigkeiten, die fiir eine Zielerrei-
chung notwendig sind, sollten redundant vorhanden sein.

— SIZE-LIM Es wird eine, im Verhéltnis zur Systemumwelt oder den zu erfiillenden Zielen,
begrenzte Anzahl von Agenten eingesetzt. Es gelten die gleichen Eigenschaften wie fiir
SIZE-PAIR. Ferner kénnen die iibergeordneten Ziele in Teilaufgaben zerlegt werden,
welche parallel und disloziert bearbeitet werden kénnen.

— SIZE-INF Es wird eine, im Verhéltnis zur Systemumwelt oder den zu erfiillenden Zielen,

sehr hohe Anzahl von Agenten eingesetzt.
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Des Weiteren gibt es verschiedene Optimierungsansétze fiir den einkriteriellen und mehrkri-

teriellen Fall.

Ausprigung der Optimierung:
Fiir ein TCM werden unterschiedliche Optimierungsziele betrachtet. Hiufig wird nur die
totale Explorationszeit minimiert. Unter Umsténden kann es in einigen Anwendungsfillen

von Noten sein, dass verschiedene Optimierungsziele zeitgleich betrachtet werden.

— OPT-S00 Das Verhalten der eingesetzten Agenten ist auf ein einkriterielles Optimie-
rungsziel ausgerichtet.

— OPT-MOO Mit Hilfe der mehrkriteriellen Optimierung werden verschiedene und zu-
meist kontrare Optimierungsziele zeitgleich betrachtet. Hierbei kann beispielsweise die
Minimierung der Explorationszeit sich gegensétzlich zur Minimierung der Energiekosten
oder Bedrohungen verhalten. Aus diesem Grund miissen fortlaufend geeignete Kompro-

misslosungen gefunden werden.

Zugrundeliegender Optimierungsansatz:

Es werden verschiedene Optimierungsansétze des Operations Research genutzt, um eine mog-
lichst geeignete Abdeckung zu ermitteln. Im nachfolgenden werden die wesentlichen Heuris-
tiken aufgezeigt, die einen unterschiedlichen Ursprung aufweisen. Es werden unter anderem
betriebswirtschaftliche, biologische und graphentheoretische Beobachtungen fiir Verfahren
und Algorithmen des TCP adaptiert.

— APP-GREEDY/BFS Die Klasse der Greedy Verfahren um das Depth First Search
(DFS) stellen intuitive Ansiitze dar, um geeignete Routen im Graphen bestimmen zu
konnen. Es wird stets die Zelle abgedeckt, die zum Zeitpunkt der Entscheidungsfin-
dung der optimalen Losung entspricht. Das Auswahlkriterium kann sich beispielsweise
nach dem maximalen Informationszugewinn oder den minimalen Kosten richten. Ein
dhnlicher Ansatz wird mit dem Breadth First Search (BFS) Verfahren verfolgt. Aus-
gehend von einer Zelle werden zuerst alle umliegenden, unbekannten Zellen abgedeckt
[PS90, GF05, YJLO0S].

— APP-ACO Ein dem GREEDY und BFS #hnliches Verfahren umfasst die Klasse der
ACO Metaheuristik [Dor92]. Es werden die Verhaltensweisen von Ameisen simuliert,
welche Pheromone an die Systemumwelt abgeben. Die Entscheidungsfindung der Agen-
ten basiert auf den lokalen Informationen, die aus den Pheromonen abgeleitet werden.
Die Auswahlwahrscheinlichkeit der Zellen verhélt sich proportional zu dem zugehorigen
Pheromonwert. Aufgrund der Auswahlwahrscheinlichkeit werden auch Zellen betrach-
tet, die geméf der lokalen Informationen nicht zwangsldufig optimal sind. Des Weiteren
wird eine Evaporation und Diffusion der Pheromonwerte simuliert. Mit Hilfe der Eva-
poration wird der Pheromonwert kontinuierlich erhéht/verringert. Die Diffusion bietet
hingegen die Moglichkeit, dass besonders geeignete Zellen einen positiven Einfluss auf
die Pheromonwerte in der Nachbarschaft nehmen [WLB96, Prel4].

— APP-STC Die graphentheoretischen Algorithmen zur Bestimmung von Spannbdumen
konnen zur Ermittlung und Planung von Routen eingesetzt werden. Ein Spannbaum
enthélt alle Knoten eines ungerichteten und zusammenhéngenden Graphen. Fiir gewich-
tete Graphen existieren minimale Spannbdume, die alle Knoten mit minimalen Kanten-
gewicht verbinden. In Ubertragung auf das TCP kénnen DFS und BFS Algorithmen
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genutzt werden, um einen Spannbaum zu ermitteln. Der Spannbaum verbindet alle be-
fahrbaren Zellen miteinander. Resultierend kann eine vollstéandige Abdeckung durch die
Befahrung des Spannbaumes garantiert werden. Ein weiterer Vorteil der Nutzung von
Spannbdumen ist, dass fiir eine grofle Menge von TCP-Instanzen eine optimale Abde-
ckung, im Sinne der Redundanz, garantiert werden kann [AHK06, SB10].

— APP-MBA Die Klasse der MBA Verfahren orientiert sich an betriebswirtschaftlichen
Beobachtungen sowie an 6konomischen Mérkten mit dem Ziel der optimierten Koordi-
nation und Verteilung von Ressourcen beziehungsweise Aufgaben. Die Grundlage von
marktbasierten Systemen ist das zugehorige Preissystem. Fiir das TCP werden die Kos-
ten der einzusetzenden Ressourcen zur Ubernahme/Tausch einer Aufgabe in Form einer
Kosten-Nutzenfunktion definiert. Der 6konomische Wettbewerb unter den Agenten, im
Sinne des Selbstinteresses®, fithrt zu einer Optimierung der globalen Zielfunktion. Der
Handel kann mittels Marktmechanismen, wie beispielsweise den Auktionen erfolgen. Die
Agenten konnen, abhingig von dem jeweiligen Zustand der Systemumwelt, die Rolle des
Auktionators und/oder des Bieters ausfithren und bediirfen keines statischen, zentralen
Koordinators [SB05, SYTXO06].

— APP-WEITERE ANSATZE Neben der ACO gibt es noch weitere (Meta-)Heuristiken,
der Klasse des Natural Computing, die fiir das TCP genutzt werden. Der evolutio-
niire genetische Algorithmus (GA®) kann mit Hilfe simulierter Generationen und der
zugehorigen Selektion, Rekombination und Mutation geeignete Routen fiir die Agenten
ermitteln. Eine Schwierigkeit besteht in der Transformation der Routen in einen Geno-
typen [OYKP09]. Aus dem Forschungsfeld der kiinstlichen Intelligenz kénnen kiinstlich
neuronale Netze (ANNT) fiir das TCP genutzt werden. Hierbei wird jede Zelle durch
ein Neuron reprisentiert. Die Aktivierungsfunktion der Neuronen kann beispielsweise
die Attraktivitdt unbekannter Zellen steigern und die Bewegungsrichtung der Agenten
beeinflussen [LY02].

Weiterhin unterscheiden sich die TCP Modelle hinsichtlich der Ausprigung von Unsicher-
heiten. Hierbei kann zum einen idealtypisch davon ausgegangen, dass keine Unsicherheiten
beziiglich der Systemumwelt und der Agenten bestehen. Zum anderen kénnen Unsicherheiten

unterstellt werden, die in die Optimierung des TCP einbezogen werden.

e Ausprigung der Unsicherheiten:
Es konnen zwei unterschiedliche Klassen von Unsicherheiten auf ein TCM einwirken. Hier-
bei konnen Unsicherheiten und Stérungen von den eingesetzten Sensoren und Effektoren
ausgehen. Zum anderen treten, insbesondere fiir die Routenplanung bei einem online TCM,
Unsicherheiten beziiglich der unbekannten Systemumwelt auf. Werden die Unsicherheiten
im Optimierungsprozess nicht betrachtet, konnen auf Grundlage der falschen Informatio-
nen Fehlentscheidungen hinsichtlich der Optimierungsziele getroffen werden. Um derartige
Fehlentscheidungen zu minimieren, werden die Unsicherheiten bei der robusten Optimierung
einbezogen. In Kapitel 5 wird ein neuer Ansatz fiir das TCP unter Unsicherheiten vorgestellt

und untersucht.

5Im 6konomischen Sinne beschreibt das Selbstinteresse einen Zustand, in dem ein Individuum bestrebt ist, aus-
schliefllich die eigenen Ziele zu erreichen. Eine gesteigerte Form des Selbstinteresses ist der Opportunismus, fiir
das ein Individuum versucht, die eigenen Ziele, ohne Riicksicht negativer Auswirkungen auf andere Individuen,
zu erreichen [Wil75].

6Engl. Genetic Algorithm

"Engl. Artificial Neural Network
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— UNC-TYPE I Der Typ I umfasst unkontrollierbare Faktoren, beziehungsweise Unsicher-
heiten, die aus der Systemumwelt resultieren. Die Routenplanung unterliegt Unsicherhei-
ten, weil fiir die Systemumwelt keine beziehungsweise nur unvollstéindige Informationen
vorliegen. Des Weiteren kann eine dynamische Systemumwelt vorliegen, fiir die Ande-
rungen auftreten und bei einer optimierten Entscheidungsfindung einbezogen werden
miissen.

— UNC-TYPE II Der Typ II umfasst Unsicherheiten, die beziiglich der Designvariablen
auftreten. Die Sensoren und Effektoren unterliegen negativen Messeinfliissen, die Un-
sicherheiten und Stoérungen verursachen kénnen. Die Folge sind Positionsabweichungen
beziiglich der geplanten Route oder Fehler in den tibermittelten Kommunikationsnach-

richten.

Abhéngig von dem implementieren Optimierungsansatz und eingesetzten Agenten werden

Anforderungen und Annahmen an die Agenten selbst gestellt.

Ausprigung der Agenten:
Die Agenten konnen sich hinsichtlich der technischen Umsetzung und den Verhaltensweisen

unterscheiden. Kritische Fahigkeiten sollten moglichst iiber viele Agenten verteilt sein.

— AGENT-HOM Die Agenten sind in der Ausprigung der Hard- und Kontrollsoftware
identisch und demnach austauschbar. Aus diesem Grund kann jeder Agent die Aufgaben
eines ausgefallenen Agenten iibernehmen.

— AGENT-HET Die Agenten verfiigen iiber unterschiedliche Sensoren, Effektoren, Kom-
munikationsmoglichkeiten, Kontrollmechanismen oder einem Regelsatz von Verhaltens-

weisen.

Werden mehrere Agenten eingesetzt, konnen Kategorien unterschieden werden, welche die
Eigenschaften der Kooperation beschreiben. Insbesondere in dynamischen und unbekannten
Umgebungen ist eine robuste Kooperation fiir autonome Agenten unabdingbar, um Aktionen
planen zu konnen. Eine geeignete Kooperation folgt hierbei den vier Phasen: Handlungsnot-
wendigkeit erkennen, Notwendigkeit melden, Aktionen planen und auswéhlen sowie Aktionen

zuweisen.

Koordination der Agenten:

Die Koordination der Agenten gibt an, in welchem Ausmafl das Verhalten anderer Agenten in
den Entscheidungsprozessen, beziiglich zukiinftiger Aktionen der Agenten, einbezogen wird
[INS00]. Fiir TCMs wird ausschliefllich die strukturierte Koordination betrachtet, um ein

kohérentes und performantes Systemverhalten auszuprigen.

— COORD-NONE Es besteht keine Koordination der Agenten in dem Multiagenten Sys-
tem. Resultierend werden keine Informationen im MAS ausgetauscht und die Aktionen
der Agenten sind unabhiingig voneinander [INS00].

— COORD-WEAK Die Koordination der Agenten basiert auf individuellen Interaktionen
und folgt hierbei lediglich einem schwach strukturierten Koordinationsprotokoll. Inwie-

fern das Verhalten anderer Agenten beriicksichtigt wird, ist stark situationsabhéingig
[IN'S00].
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— COORD-STRONG Die Koordination der Agenten basiert auf einem gemeinsamen Re-
gelwerk, welches die Interaktion zwischen den Agenten definiert. Das Verhalten anderer
Agenten wird bei den Entscheidungsprozessen stets beriicksichtigt [INS00].

e Organisation der Agenten:
Die Organisation der Agenten gibt an, von welchen Agenten die Entscheidungsprozesse durch-
gefithrt werden. Limitierende Faktoren beziiglich der Zuweisung von Aufgaben stellen die
Kommunikationsmoglichkeiten und die Sensorauspragung dar. Die nachfolgenden Organisa-

tionsklassen setzen eine strukturierte Koordination voraus.

— ORG-CEN Entscheidungen werden fiir alle Agenten zentral von einem Koordinator
getroffen. Der Koordinator kann selbst ein Kontroll- und Planungsagent, eine statio-
nire Einrichtung oder eine iibergeordnete Kontrollinstanz sein. Die Agenten miissen
alle Informationen dem Koordinator bereitstellen, welcher die Informationsverarbeitung
durchfiihrt und ein einheitliches, operationelles Lagebild erstellt. Resultierend bezieht
der Koordinator alle vorhanden Informationen in die Entscheidungsfindung ein. Ferner
besteht die Notwendigkeit einer uneingeschrankten Kommunikationsreichweite. Insofern
keine Anweisungen durch den Koordinator {ibermittelt werden konnen, fallen die Agen-
ten aus.

— ORG-DEC Entscheidungen werden autonom, basierend auf einem Regelsatz, den Beob-
achtungen und den lokal vorhandenen Informationen, dezentralisiert von jedem Agenten
selbst getroffen. Demzufolge ist die Aufgabenplanung fiir einen dezentralen Ansatz ro-
bust gegeniiber Kommunikationsstorungen. Die Giite der Abdeckung und Effizienz sind
von der Informationsverfiigbarkeit abhéngig.

— ORG-HYB Die Koordination setzt sich aus zentralen sowie dezentralen Elementen zu-
sammen. Die Rolle des Koordinators kann dynamisch, in Abhéngigkeit von Anderun-
gen der Systemumwelt oder unter Effizienzbetrachtung, zwischen den Agenten wechseln
[IN'S00]. Folglich ist die Aufgabenplanung fiir einen hybriden Ansatz robuster gegeniiber

Kommunikationsstérungen.

Eine geeignete Kooperation der Agenten setzt eine Kommunikation zwischen den Agenten

voraus, welche durch nachfolgende Kategorien charakterisiert werden kann.

e Topologie der Kommunikation:
Die Topologie der Kommunikation beschreibt zwischen welchen méglichen Agenten ein In-
formationsaustausch stattfindet. Die Agenten kénnen iiber einen eindeutigen Bezeichner ver-
fligen, der einen gezielten Informationsaustausch erméglicht. Es kann ebenso ein Informati-

onsaustausch mit allen Agenten erforderlich sein.

— CTOP-BROAD Jeder Agent kommuniziert mit allen Agenten, die sich in der definierten
Kommunikationsreichweite befinden. Es ist nicht moglich, mit einem Agenten gezielt
zu kommunizieren. Der Ansatz ist robuster gegeniiber Kommunikationsfehler, weil die
Wahrscheinlichkeit hoch ist, dass mindestens ein Agent die gesendete Nachricht erhilt.

— CTOP-ADD Jeder Agent kann mit Hilfe des eindeutigen Bezeichners gezielt Informa-
tionen mit anderen Agenten austauschen.

— CTOP-GRAPH Welche Agenten miteinander kommunizieren kénnen, wird durch einen

ungerichteten Graphen definiert. Das Kommunikationsnetzwerk kann sich dynamisch
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anpassen. Informationen konnen hierbei iiber vermittelnde Agenten weitergesendet wer-

den, so dass die Kommunikationsreichweite bestmoglich ausgenutzt werden kann.

Beziiglich der Robotik wird beispielsweise in [Yuh0O] eine Klassifizierung von Sensoren fiir
mobile Roboter in drei Klassen vorgenommen. Es werden die Navigations-, System- und
Missionssensoren unterschieden. Aufgrund der eingesetzten Kommunikationssensoren, welche

Bestandteil der Missionssensoren sind, kann die Kommunikationsreichweite limitiert sein.

e Ausprigung der Kommunikationsreichweite:
Basierend auf der Kommunikationstechnologie und den Umweltbedingungen kann eine Kom-

munikation zwischen den Agenten, gemifl der Reichweite, eingeschrénkt sein.

— CRANGE-NONE Die Agenten kénnen nur indirekt miteinander kommunizieren. Geméaf
der Stigmergie® kann zwischen einer aktiven und passiven, indirekten Kommunikation
unterschieden werden. Bei der aktiven, indirekten Kommunikation werden Informatio-
nen von anderen Agenten aus der Systemumwelt gesammelt. Hierfiir werden Informatio-
nen, beziiglich Handlungsempfehlungen und der Systemumwelt, in Form von Markern in
der Systemumwelt platziert. Es ist auch moglich, dass mittels stationdrer Kommunikati-
onseinrichtungen ein Informationsaustausch vollzogen wird. Bei der passiven, indirekten
Kommunikation werden mittels der Sensoren die Anderungen der Systemumwelt oder
die Anwesenheit anderer Agenten registriert sowie das Verhalten der Agenten beobachtet
[YJA13].

— CRANGE-NEAR Die Agenten konnen nur innerhalb einer vordefinierten Distanz mit-
einander kommunizieren. Topologisch kann sich die Definition der Reichweite auch auf
den am néchstliegenden Agenten beziehen.

— CRANGE-NEARo Die Kommunikationsreichweite richtet sich nach CRANGE-NEAR
mit der Einschrankung, dass die Kommunikation durch Hindernisse unterbrochen wird.

— CRANGE-INF Die Agenten kénnen ohne Einschriankungen iiber die gesamte System-
umwelt hinweg miteinander kommunizieren. Diese Annahme ist auf eine praktische An-

wendung bezogen eher unwahrscheinlich.

Des Weiteren konnen verschiedene Navigationssensoren hinsichtlich der Sensorreichweite un-

terschieden werden.

e Ausprigung der Navigationssensoren:
Die Navigationssensoren dienen der Positionsbestimmung, Kartographie, Bewegungssteue-
rung und Routenplanung. Hingegen dienen die Systemsensoren der Uberwachung von sys-
temspezifischen Parametern. Des Weiteren werden die Missionssensoren unterschieden, welche
in Abhéingigkeit des Auftragsziels integriert werden. Im Bereich des TC sind Sensoren fiir die
Wahrnehmung der Systemumwelt notwendig, die sich hinsichtlich der Reichweite unterschei-

den konnen.

8GemiB der Stigmergie nach P.-P. Grassé kommunizieren die Individuen indirekt miteinander. Hierfiir werden
Informationen beziehungsweise Stoffe in der Systemumwelt platziert. Bei der aktiven Stigmergie wird durch die
Individuen eine gezielte Verdnderung der Systemumwelt vorgenommen, um das Verhalten anderer Individuen zu
beeinflussen. Hingegen werden bei der passiven Stigmergie Anderungen der Systemumwelt durch die Aktionen
der Agenten hervorgerufen werden [Grab9, EI07].
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— SENSE-NEAR Die Agenten verfiigen iiber Navigationssensoren, die ausschlieflich die
Beschaffenheit der unmittelbaren Systemumwelt wahrnehmen kénnen. Zu dieser Klasse
gehoren auch die taktilen Sensoren.

— SENSE-WIDE Die Agenten verfiigen iiber Navigationssenoren mit deren Hilfe die Be-
schaffenheit der Systemumwelt innerhalb der Sichtgrenzen wahrgenommen werden kann.
Die Reichweite kann durch Umgebungsstrukturen beschrankt werden.

— SENSE-HYB Die Agenten verfiigen iiber Navigationssensoren fiir den Nah- und Fern-

bereich.

Mit der Hilfe des Sensorsystems konnen sich die Agenten in der Systemumwelt bewegen. Die
TCP Modelle stellen hierbei verschiedene Anforderungen an die Auspragung der Systemum-

gebung.

Ausprigung der Systemumgebung:

Die Algorithmen der TCMs und TMMSs setzen eine unterschiedliche Beschaffenheiten der
Umgebung voraus. Des Weiteren wird in simulativen Experimenten héiufig eine Abstrahierung
der Systemumgebung vorgenommen. Die Grenzen der Systemumgebung koénnen hierbei auf

polygonale Strukturen reduziert werden.

— ENV-FREE Die Systemumgebung verfiigt ausschliefflich iiber duflere Systemgrenzen
und ist frei von Hindernissen.

— ENV-OBS Die Systemumgebung kann Hindernisse enthalten.

— ENV-[FREE|OBS]p Die Systemumgebung setzt sich aus polygonal gearteten Umge-
bungsstrukturen zusammen.

— ENV-[FREE|OBS]r Die Systemumgebung beinhaltet nur rechteckige Umgebungsstruk-
turen. Jede Umgebungsform kann in eine ENV-/FREE|OBS]g, iiberfithrt werden. Zellen,
die in Form und Gro8e nicht der Einheitszelle entsprechen, werden abstrahiert. Somit

stellt die Vereinigung der Zellen nur eine Anndherung der zugehorigen ENV-OBS dar.

Abschliefend werden unterschiedliche Verfahren zur Reprisentation und internen Abbildung

der Systemumwelt durch die Agenten genutzt.

Topologie der Zerlegung einer Systemumwelt:

Die Zerlegung der Systemumwelt in Zellen ermoglicht den Agenten eine eindeutige Beschrei-
bung von Regionen vorzunehmen. Infolgedessen kénnen Aufgabenzuweisungen und Beobach-
tungen den jeweiligen Zellen zugeordnet und kommuniziert werden. Es werden drei Formen
der Zerlegung einer Systemumwelt unterschieden. Bei der exakten Zerlegung einer System-
umwelt DECOMP-EXACT sind die Zellen disjunkt. Die Zellengroe ist unbestimmt und
richtet sich nach den Begrenzungen der Systemumwelt und den Hindernissen. Fiir die semi-
approximative Zerlegung der Systemumwelt DECOMP-SEMIAPPROX ist jeweils eine rdum-
liche Dimension, beispielsweise die Hohe oder Breite, vordefiniert. Die jeweils andere rdum-
liche Dimension passt sich hingegen der Systemumwelt an. Die approximative Zerlegung der
Systemumwelt DECOMP-APPROX ist die einfachste Form, fiir die eine Zerlegung in gleich

grofle Zellen vorgenommen wird.
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— DECOMP-EXACTgy, Die Slice Zerlegung unterteilt die Systemumwelt in Zellen, die
anhand von kritischen Punkten in der Systemumwelt bestimmt werden. Es stehen sich
zwei Agenten in der Systemumwelt gegeniiber und bewegen sich parallel auf einer Di-
mension fort. Ein kritischer Punkt, beziehungsweise Hindernis, wird genau dann ermit-
telt, wenn die Sichtlinie zwischen beiden Agenten unterbrochen wird [CP97, CFK97].
In [But00, BRHOO] wird ein Verfahren beschrieben, dass die Slice Zerlegung mit einem
Agenten durchfithren kann. Hierzu bewegt sich der Agent in einer Boustrophedonbe-
wegung? durch die Umgebung. Sto8t der Agent auf ein Hindernis wird ebenfalls die
aktuelle Zelle abgeschlossen.

— DECOMP-EXACT ;g4 Die Zerlegung der Minimal Sum of Altitude ist nur als offline
Verfahren und fiir ENV- -p Systemumgebungen anwendbar. Die Zellen werden zuerst,
gemif der semi-approximativen Zerlegung, ausgehend von jeder Kante in der Systemum-
gebung, ermittelt und iibereinandergelegt. Daran anschliefend wird ein Nachbarschafts-
graph erzeugt, deren Knoten die Teilregionen reprisentieren. Der Nachbarschaftsgraph
wird derart geteilt, dass jene Kombination ermittelt wird, fiir welche die Gesamtanzahl
der Richtungséinderungen minimiert wird [Hua01].

— DECOMP-EXACTy g Fiir die Visibility-Based Zerlegung werden die Zellen entspre-
chend der Sensorreichweite um einen Agenten herum bestimmt. Hindernisse und Begren-
zungen der Systemumwelt kénnen die Sensorreichweite einschriinken und sind zugleich
die Begrenzung einer Zelle [CH94, JTO08].

— DECOMP-EXACTyp Fiir die Voronoi-Based Zerlegung werden die Zellen entsprechend
der Agentenpositionen in der Systemumwelt bestimmt. Es wird ein Punkt im Raum
der zugehorigen Systemumwelt, genau dem Agenten zugeordnet, welcher gemifl der
definierten Abstandsmetrik ndher zu dieser liegt, als jeder andere Agent. Die Gesamtheit
aller Punkte werden als Voronoi-Region bezeichnet und ergeben die von dem Agenten
abzudeckende Zelle [GWD12].

— DECOMP-SEMIAPPROX Die semi-approximative Zerlegung basiert auf der Boustro-
phedonbewegung der Agenten. Die Breite einer Boustrophedon Abdeckung richtet sich
nach der Sensorreichweite. Die Ausprégung der Zelle in Bewegungsrichtung ist abhéingig
von den Begrenzungen der Systemumwelt. Hindernisse werden in gleicher Weise erkun-
det [HTL96].

— DECOMP-APPROX Die Zellengrofie und -form entspricht oftmals der Sensorreichweite
der Agenten, kann aber beispielsweise auch eine trigonometrische [OCPZ03], quadrati-
sche [LC98] oder hexagonale [HZ91] Form annehmen. Demzufolge entspricht der Besuch
einer Zelle der Abdeckung. Die Zellen kénnen hierarchisch zusammengefasst und effizi-
ent verwaltet werden. Zellen die aufgrund der Begrenzungen der Systemumwelt nicht
vollstandig, geméfl der vorgegebenen Struktur sind, werden nicht abgedeckt. Eine Ver-
kleinerung der Zellen kann diesem Problem entgegenwirken, hat jedoch eine exponen-
tielle Auswirkung auf die Speicheranforderung [Thr98]. Ferner stellt die approximative
Zerlegung ein nicht exaktes Abbild der Systemumwelt dar [Elf87, GRO1].

Nachfolgend werden verschiedene TCMs und TMMs aus der Literatur vorgestellt. Hierbei wird auf-
gezeigt, wie nun die Teilprobleme des TCP, mittels geeigneter Methoden, umgesetzt werden. Des

Weiteren wird ein Vergleich der TCMs anhand wesentlicher Eigenschaften eines MA(R)S vorgenom-

9Sinnbildlich wird unter der Boustrophedonbewegung der Weg eines Ochsen verstanden, welcher mit geradlinigen
Bewegungen entlang einer Kante ein Feld bestellt.
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men. Ein Vergleich zeigt dabei die Stdrken und Schwéchen der TCMs, hinsichtlich der Robustheit,
Flexibilitéit, Kohéirenz und Aufgabenverteilung auf. Daraus folgend kann eine erste Bewertung der

umgesetzten Methoden und Vorgehensweisen durchgefiihrt werden.

2.5. Modelle fiir das Terrain Covering Problem

Im Forschungsumfeld des Terrain Covering existieren unterschiedliche Ansétze. Die Ansétze basie-
ren beispielsweise auf konzeptionellen Uberlegungen aus den Bereichen der Robotik, der Biologie,
der Wirtschaftswissenschaften, der Graphentheorie und dem Operations Research. Hierbei werden
etablierte Verfahren genutzt, um die an ein autonomes MAS gestellten Voraussetzungen zu erfiillen.
Dieses Kapitel gibt einen Uberblick beziiglich bestehender, onlinebasierter TCMs wieder, die eine
Koordinationsstruktur fiir eine Gruppe von Agenten aufweisen. Die nachfolgenden TCMs unter-
scheiden sich hinsichtlich der Kommunikationsstruktur, der Zerlegung einer Systemumwelt und des
Koordinationsmechanismus. Des Weiteren werden TMMs erfasst, die durch wenige Anpassungen

in ein TCM f{iberfiihrt werden kénnen.

Fiir die nachfolgenden TCMs wird eine Evaluation hinsichtlich der in Kapitel 3.2.2 aufgefiihrten

wesentlichen Eigenschaften eines MA(R)S vorgenommen.

2.5.1. Multi Agent Terrain Covering Modelle

¢ APP-GREEDY/BFS:
In [PS90] wird ein sehr einfaches TCM vorgestellt. Hierbei basiert das Node Counting Mo-
dell auf einfachen Regeln der Koordination, welche mittels einer indirekten Kommunikation
realisiert wird. Jede Zelle verfiigt iiber einen Z#hlstand. Die Zellen kénnen verschiedene po-
lygonale Auspridgungen annehmen [OCPZ03, Prel4]. Besucht ein Agent eine Zelle wird der
Zahlstand um eins erhcht und die Zelle ist vollstédndig abgedeckt. Die Agenten bewegen sich
zu der Zelle, die den niedrigsten Ziahlstand aufweist. Weisen mehrere Zellen den gleichen

Zahlstand auf, dann wird fiir das einfachste Modell zufillig eine dieser Zellen gewihlt.

Eine Erweiterung des Node Counting Modells wird in [FTL07] beschrieben. Der Brick&Mortar
Algorithmus verhindert, dass die Agenten in einer bereits besuchten Region eingeschlossen
werden und Redundanzen in der Abdeckung folgen. Der Algorithmus garantiert, dass Zellen
maximal zweimal abgedeckt werden. Bei einer erstmaligen Abdeckung einer Zelle markieren
die Agenten die Zelle als besucht, genau dann wenn alle zugénglichen Zellen in der Nachbar-
schaft iiber alternative Pfade erreicht werden kénnen. Entsprechend wird die aktuelle Zelle
als unzugéngliche beziehungsweise blockierte Zelle behandelt. Existieren keine alternativen
Pfade, dann wird die aktuelle Zelle als erkundet markiert. Im néchsten Schritt werden al-
le Zellen der Nachbarschaft priorisiert. Hierbei werden nicht erkundete Zellen mit bereits
besuchten oder unzugénglichen Zellen in der zugehorigen Nachbarschaft hoher priorisiert.
Enthélt die Nachbarschaft keine unbekannten Zellen, bewegt sich der Agent zufallsbedingt

zu einer erkundeten Zelle.
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Ahnlich dem TCM von Rekleitis et al. [RNRCO08] wird in [YJLOS] ein Multi Agent TCM
vorgestellt, welches eine semi-approximative Zerlegung der Systemumwelt nutzt. Hierbei ori-
entieren sich Jung et al. an dem zugrundeliegenden Singleagent TCM in [HTL96]. Hierbei
werden, unter Zuhilfenahme von lokalen Informationen, Effizienzsteigerungen fiir die Erkun-
dung von Hindernisstrukturen ermittelt. Die Systemumwelt wird in Zellen untergliedert, de-
ren horizontale Ausdehnung entlang der x-Achse geméfl der Sensorreichweite vordefiniert ist.
Die vertikale Ausdehnung entlang der y-Achse passt sich flexibel der Systemumwelt an. Fiir
konvexe und konkave Hindernisstrukturen werden Markierungspunkte in der Systemumwelt
gesetzt, um eine redundante Abdeckung zu minimieren. Die Agenten werden in Erkunder und
Abdecker unterteilt. Aufgrund einer dezentralen Rollenzuweisung ermitteln die Agenten, auf
Grundlage von Informationen aus der Systemumwelt sowie den Systemzustéinden aller Agen-
ten, die individuelle Rolle dynamisch selbst. Die Erkunder bewegen sich entlang der Zellen
und iibermitteln die Markierungspunkte der Hindernisse an alle Agenten. Die Hindernisse
werden dann von den Abdeckern untersucht. Ist kein Abdecker verfiigbar, kann der Erkunder
die Rolle wechseln und selbst als Abdecker fungieren. Die generische Formulierung des TCM
ermoglicht die Abdeckung eines dreidimensionalen Raumes. Es wird ebenfalls eine Erweite-
rung vorgestellt, die eine robuste Abdeckung bei Einwirkung von externen Storungen und
internen Navigationsfehlern ermoglicht. Hierbei richtet sich die Ermittlung der horizontalen

Ausdehnung nach der maximalen Abweichung vom Kurs.

Butler et al. haben ausgehend von dem CCr'° Singleagent TCM in [But00] ein DCg!'* Mul-
tiagent TCM [BRHO00] entwickelt, welches fiir rechteckig ausgepriigte Systemumgebungen ein-
gesetzt werden kann. Die Agenten benétigen nur Tastsensoren und die Zellenzerlegung wird
ghnlich dem Slice TCM vorgenommen. Ausgehend von den Startpunkten wird die Systemum-
welt mittels der Boustrophedonbewegung untersucht. Wird eine Anderungen der maximalen
Ausdehnung registriert, wird die Zelle abgeschlossen. Die Zuginge zu unbekannten Zellen
werden in einem Stack verwaltet. Die Koordination der Agenten wird durch eine zentrale
Steuerungseinheit iibernommen, welche die Zelleninformationen zu einer Gesamtsystemum-

welt zusammenfiigt.

In [GF05] wird ein TCM vorgestellt, mit dem Ziel die Abdeckungsredundanzen fiir ein MARS
zu minimieren. Es werden die Annahmen vorausgesetzt, dass es keine Kommunikationsein-
schrankungen gibt und die Agenten jeweils eine Zelle vollstdndig abdecken. Nach dem In-
formationsaustausch iiber die bereits erkundete Systemumwelt, wird die néichste Zelle aus
der unmittelbaren Systemumwelt bestimmt. Hierbei liegt diese Zelle mindestens zwei Zel-
len von Hindernissen und vier Zellen von den bereits abgedeckten Zellen entfernt. Kénnen
diese Bedingungen nicht erfiillt werden, wird die Grenze der bereits selbststéindig erkunde-
ten Systemumwelt gegen den Uhrzeigersinn untersucht. Dieser Vorgang wird solange fortge-
fithrt bis die Bedingungen wieder erfiillt werden kénnen. Konkave Hindernisse werden mit
der Boustrophedonbewegung untersucht. Aufgrund dieser Regeln bleibt die noch unbekannte

Systemumwelt zusammenhéngend und Abdeckungsredundanzen werden minimiert.

In [BS03] wird eine indirekte Kommunikationsstruktur genutzt, die mittels stationérer Kom-
munikationseinrichtungen umgesetzt wird. Kommen die Agenten in den Kommunikationsbe-

reich einer Signalstation, werden Informationen {iber die Systemumwelt ausgetauscht. Ba-

10Engl. Contact-Based Coverage Of Rectilinear Environment
11Engl. Distributed Coverage Of Rectilinear Environment
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sierend auf den Informationen der Systemumwelt geben die Signalstationen den Agenten
die Explorationsrichtung vor. Die Kommunikationseinrichtungen werden in vordefinierten
Absténden in der Systemumwelt platziert, insofern keine von den Agenten wahrgenommen

wird.

Sotzing et al. nutzen in [SJLO8] einen skriptbasierten Koordinationsmechanismen fiir das
MARS. In einem Stoplight System wird fiir jeden Agenten ein Ablaufskript definiert, fiir
das in diskreten Zeitintervallen oder Markierungen im Ablauf bestimmte Synchronisations-
ereignisse ausgelost werden. Hierbei werden die gesammelten Informationen beziiglich der
Systemumwelt und der Aufgabenbearbeitung zwischen den Agenten ausgetauscht. Kommu-
nikationsstorungen wirken sich negativ auf die Aufgabenplanung aus. Um diesen negativen
Effekt entgegenzuwirken, wird die Frequenz von Synchronisationsereignissen erhcht. Resultie-
rend steigt der Kommunikationsaufwand und zusétzlich die Komplexitidt der Kommunikation
[SLO8D].

Rekleitis et al. stellen in [RLNC04, RNRCO8] ein online Slice TCM vor, in der eine exakte
Zerlegung der Systemumwelt vorgenommen wird. Hierbei orientieren sich Rekleitis et al.
an dem Boustrophedon Ansatz nach Choset et al. in [CP97, CARLO00]. Es wird zwischen
den Erkundern und den Abdeckern unterschieden. Mindestens zwei Erkunder stehen sich
auf gleicher Hohe an der oberen und unteren rdumlichen Begrenzung der Systemumwelt
gegeniiber. Die Agenten bewegen sich gleichméflig in eine Richtung. Wihrenddessen bewegen
sich die Abdecker in einer Boustrophedonbewegung zwischen den Erkundern [CFK97]. Es
wird eine Zelle gebildet, wenn die Sichtverbindung unterbrochen wird. Insofern geniigend
Agenten in der Gruppe vorhanden sind, dann teilt sich die Gruppe in zwei Teilgruppen auf.

Eine Gruppe muss iiber mindestens zwei Erkundern verfiigen.

APP-ACO:

In [WLB96] wird von Wagner et al. eine Erweiterung des Greedy Algorithmus um die ACO
Metaheuristik vorgestellt. Fiir den Mark-Ant-Walk Algorithmus hinterlassen die Agenten,
gemifB der ACO Metaheuristik, eine Pheromonmenge auf jeder Zelle. Der Pheromonwert
einer Zelle evaporiert mit fortschreitender Zeit. Aufgrund der lokalen Suchstrategie lassen
sich durch die Evaporation, insbesondere zum Ende einer Abdeckung, unbesuchte Zellen

schneller auffinden.

In [Prel4] wird ein MOO Ansatz eingefithrt. Hierbei wird der m-ACO; Algorithmus in
[ASGO7] genutzt, um Routen fiir die Agenten ermitteln zu koénnen. Fiir die Routen wird
die Lange minimiert und der Informationsgehalt maximiert. Eine Herausforderung stellt die
Ermittlung von geeigneten Parametersets fiir die ACO Heuristik dar. Aufgrund der sich
dndernden Systemumwelt muss das Parameterset fortlaufend angepasst werden. Bei einem
ersten Ansatz [PDPH14] werden mit Hilfe der Quantitativen Graphentheorie [DES14] struk-

turelle Eigenschaften des Graphen quantifiziert.

APP-STC:

Die Klasse der MSTC Modelle basiert auf den Erkenntnissen der STC Modelle [GR01] und
bildet fiir jeden Agenten in einem MARS jeweils einen Spannbaum. Die Vereinigung aller
umfahrenen Spannbdume ergibt eine vollstindige Abdeckung der Systemumwelt. In [AHKO06]
wird, basierend auf dem offline Algorithmus aus [HKO05], ein MSTC Modell vorgestellt, wel-
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ches stets die Entfernungen der Agenten zueinander betrachtet, um geeignete Spannbdume
ghnlicher Grofle ermitteln zu koénnen. Fiir dieses MSTC Modell wird eine optimale Abde-
ckungsredundanz erzielt. Trotz der Entfernungsbetrachtung ist die totale Explorationszeit

von den Startpositionen der Agenten abhingig.

Ausgehend von dem MSTC Modell in [SBO8] stellen Senthilkumar und Bharadwaj in [SB10]
ein erweitertes MSTC Modell vor. Mit diesem MSTC Modell wird das Ziel verfolgt, ausbalan-
cierte Spannbdume generieren zu kénnen, um den Einfluss der Startpositionen auf die totale
Explorationszeit zu minimieren. Jeder Agent verfiigt {iber einen individuellen Marker, um den
Besuch einer Zelle zu markieren. Die Agenten wihlen die néchste Zelle geméifl der Tiefensuche
aus. Des Weiteren ermoglicht dieses MSTC Modell den Agenten einen redundanten Besuch

von Zellen vorzunehmen, wenn dadurch eine gleichméfligere Arbeitsaufteilung erreicht wird.

Um das Ungleichgewicht der Spannbaumgréfien reduzieren zu kénnen, haben Zheng et al. die
Klasse der Multi Robot Forest Terrain Covering Modelle eingefiihrt. Sie zeigen in [ZJKKO05],
das ausbalancierte Baume sich positiv auf die totale Explorationszeit auswirken und die
Agenten bei Multi Robot Forest Terrain Covering Modelle dazu tendieren, die Abdeckung

nahe dem jeweiligen Startpunkt abzuschlieflen.

In [GWD12] wird ein generisches Multi Agent Voronoi TCM vorgestellt. Die Systemumwelt
wird hierbei gem#fl der Startpositionen der Agenten in Voronoiregionen eingeteilt. Das heifit,
um jede Startposition wird eine Zelle gebildet, deren Grenzen niher zu der eigenen Startpo-
sition liegen als zu jeder anderen. Die ermittelte Zelle kann dann mit einem beliebigen Single
TCM untersucht werden. In [GWD12] wird ein STC Ansatz umgesetzt. Fillt ein Agent aus,
werden die Voronoiregionen neu bestimmt. Die Abdeckungsredundanz kann minimiert wer-
den, aber die totale Explorationszeit ist stark abhingig von den Startpositionen und der

rdumlichen Ausprigung der Systemumwelt.

APP-ANN:

In [LY02] stellen Luo und Yang ein Multi Agent TCM vor, dass ein ANN nutzt, um eine
optimierte Abdeckung zu ermoglichen. Die Systemumwelt wird in ein ANN iiberfiihrt. Hierbei
reprisentieren die Zellen jeweils ein Neuron und diese sind mit den jeweiligen Neuronen
der Nachbarzellen verbunden. Das neuronale Netz benétigt keine Lernphase. Unbekannte
Regionen wirken sich global anziehend aus und Hindernisse werden lokal vermieden. Die
Aktivierungsfunktion eines Neurons ist zudem abhéingig von den Positionen der Agenten und
der Bewegungsrichtung, um eine Route mit minimalen Richtungsénderungen zu ermitteln.

Resultierend ist das Bewegungsmuster der Agenten &hnlich der Boustrophedonbewegung.

APP-GA:

Habib et al. prisentieren in [HAS12] ein auf der MOO basierendes TCM, welches die MOO
nutzt, um eine Routenoptimierung fiir die Agenten vorzunehmen. Zuerst wird zufillig ei-
ne vordefinierte Anzahl von Routen, entsprechend der Schwarmgrofle, erzeugt. Anschlieffend
richtet sich die Routenoptimierung nach der Minimierung der Abdeckungsredundanzen in-
nerhalb der individuellen Route und nach der Minimierung der Uberschneidungen beziiglich
aller Routen untereinander. Der Graph enthélt Regionen in denen die Routen eine unbe-
kannte Systemumwelt umschlieflen. Ist diese resultierende Zelle kleiner als jedes Hindernis in

der Systemumwelt, wird die Zelle mit der Boustrophedonbewegung abgedeckt. Die Routen-
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optimierung wird mittels eines mehrkriteriellen genetischen Algorithmus durchgefiihrt. Die
GroBe der Hindernisse muss vor Beginn der Abdeckung bekannt sein. Des Weiteren kann nur
dann eine vollstéandige Abdeckung gewéhrleistet werden, wenn die Vereinigung aller Zufalls-
planungen eine vollstdndige Abdeckung entspricht. Dies wird in der Regel erst nach einer

hoheren Anzahl von Wiederholungen erzielt.

APP-MBA:

Komplexere Koordinationsmechanismen organisieren den Informationsaustausch mittels dy-
namischer Synchronisationsereignisse, welche beispielsweise durch eine Menge von System-
zustdnden definiert sind. In martkbasierten Ansétzen [DS01, SYTX06] wird zu konkreten
Ereignissen ein Informationsaustausch durchgefiihrt. Hierbei kann ein Informationsaustausch
unter anderem bei Anderungen der Systemumwelt, dem Eintritt eines Agenten in das Mobile
Adhoc Network (MANET) oder der Anfrage einer neuen Aufgabe ausgelost werden. Dar-
an anschlieBend wird fiir die néchste Aufgabe eine Auktion initiiert bei der alle Agenten
innerhalb des MANET teilnehmen. Mit einer Aufgabe wird in der Regel der Besuch einer
Zelle assoziiert. Der Agent mit dem geeignetsten Gebot bekommt die Aufgabe iibertragen.
Zu Beginn der Abdeckung kann eine Aufgabenliste ermittelt werden, die eine Reihenfolge der
angebotenen Zellen vorgibt. Die Aufgabenliste wird in [Prel4] durch die Quadtree Zerlegung
definiert.

Neben der Quadtree Zerlegung untersuchen Zlot et al. in [ZSDT02] die Aufgabenreihenfolge
mit Hilfe des Greedy Ansatzes nach [KTHO1] und einer zufallsbasierten Auswahl. Fiir den
Greedy-Ansatz ist die angebotene Zelle unbesucht und liegt in einer vordefinierten Nachbar-
schaft des Agenten der die Auktion eroffnet hat.

Ein &hnlicher Ansatz wird in [SYTXO06] verfolgt. Der Unterschied besteht in der Kommuni-
kations- und Koordinationsstruktur sowie der Auktion. Einem Agenten wird die Rolle des
Auktionators fiir die gesamte Abdeckung iibertragen. Die Agenten kénnen innerhalb einer
definierten Reichweite kommunizieren. Damit moglichst viele Agenten im gleichen MANET
sind und an der Auktion teilnehmen konnen, wird ein Ndhemafl eingefiihrt. Resultierend
fiihrt der einheitliche Informationsstand zu einer Effizienzsteigerung. Dieses Ndhemafl er-
mittelt die Abstdnde der Agenten zueinander und wird in den Geboten beriicksichtigt. Die
Agenten konnen mit unterschiedlichen Aufgaben an der Auktion teilnehmen. Die Auswahl
der geeignetsten Aufgabe, mit der ein Agent an der Auktion teilnimmt, wird anhand einer
Fitnessfunktion bestimmt. Fiir dieses TCM wirkt sich ebenfalls der Ausfall des Auktionators
oder das Verlassen einzelner Agenten des MANET negativ auf die Robustheit aus.

In Tabelle 2.1 werden die vorgestellten TCMs entlang der im nachfolgenden Kapitel 3.2.2 aufgefiihr-

ten Eigenschaften eingeordnet. Der Tabelle kann entnommen werden, dass kein TCM identifiziert

werden konnte, das Unsicherheiten beziiglich der Systemumwelt betrachtet. Insbesondere fiir das

online TCM kann eine Routenplanung meistens nur unter Unsicherheiten vorgenommen werden.

Das rdumliche Ziel einer Route kann hierbei in einer unbekannten Region liegen, um die voll-

stdndige Abdeckung voranzutreiben. Fiir eine unbekannte Systemumwelt miissen Annahmen iiber

deren Ausprigung getroffen werden, die beispielsweise auf Riickschliissen der bekannten System-

umwelt basieren. Erste Ansiitze einer Routenplanung unter Unsicherheiten werden fiir die TMMs
in [SABT00, SB05] angegeben und im nachfolgenden Abschnitt 2.5.2 erldutert. In Kapitel 5 wer-
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den diese Ansitze aufgegriffen und um eine Schétzung der unbekannten Systemumwelt erweitert.
Des Weiteren zeigt sich, dass die TCMs {iiber keine Verfahrensweisen verfiigen, um sich robust
gegeniiber Anderungen und Stérungen, im Sinne einer dynamischen Systemumwelt, verhalten zu
koénnen. Demzufolge kann bei Anderungen der Systemumwelt keine vollstéindige Abdeckung garan-
tiert werden. Hingegen werden Methoden fiir die TCMs implementiert, um ein robustes Verhalten,
gegeniiber dem Ausfall von Agenten erméglichen zu kénnen. Hierbei wird grundsétzlich das Verfah-
ren verfolgt, dass Regionen, iiber die keine gesicherten Informationen einer Abdeckung vorliegen,
wiederholt untersucht werden. Des Weiteren zeigt sich, dass TCMs, die fiir Agenten statisch defi-
nierte und zugewiesene Rollen festlegen, bei Storungen oder dem Ausfall von Agenten nicht robust
reagieren konnen. Ursache hierfiir ist, dass Fahigkeiten vordefinierten Agenten zugeschrieben sind,
die nicht durch andere Agenten kompensiert werden kénnen. Die Robustheit gegeniiber Anderun-
gen der Systemumwelt ist bisher kaum beriicksichtigt. Die Flexibilitdt der TCMs ist, hinsichtlich
eines angepassten Verhaltens, nur sehr eingeschrinkt umgesetzt. In der Regel kénnen die Agenten
nicht auf die Gesamtheit aller moglichen Situationen trainiert werden. Aus diesem Grund setzt die
Flexibilitit zum einen das Identifizieren von Anderungen der Systemumwelt voraus. Zum anderen
miissen die Agenten die Fihigkeit aufweisen, eine optimierte und situative Handlungsstrategie ei-
genstéindig zu entwickeln. Hierbei konnen Methoden der kiinstlichen Intelligenz genutzt werden,
um ein lernendes Verhalten der Agenten zur Systemlaufzeit im Sinne einer opportunistischen Ver-
haltensausrichtung zu entwickeln. Unter anderem ist hierfiir die Kooperation zwischen den Agenten
grundlegend. Eine unzureichende Kooperation fiithrt zudem zu einer verminderten Kohérenz. Ent-
sprechend kénnen beispielsweise Aufgabenkonflikte nur schwer erkannt und gelost werden. Hinsicht-
lich einer optimierten Aufgabenverteilung zeigt sich, dass oftmals eine Minimierung redundanter
Abdeckungen verfolgt wird. Hierbei werden unter anderem die zuvor beschriebenen Methoden des
Operations Research implementiert. Beispielsweise konnen Methoden der Graphentheorie sowie

des Natural Computing'? implementiert werden.

2.5.2. Multi Agent Terrain Mapping Modelle

Weiterhin kénnen multi-agent TMMs fiir das TCP adaptiert werden. Das TMP unterscheidet sich
vom TCP dahingehend, dass nicht jede Zelle durch einen Agenten besucht werden muss. Eine
Kartographierung der Zellen ist hinreichend. Entsprechend miissen die vorgestellten TMMs um

eine Abdeckungsstrategie der kartographierten Zellen erweitert werden.

¢ APP-GREEDY/BFS:
In [GHAT08] wird ein modifizierter Multiple Depth First Search Algorithmus [FTLO07] ge-
nutzt, um eine Systemumwelt vollstéindig erkunden zu kénnen. Die Koordination der Agenten
wird von einem Masteragenten {ibernommen, der statisch in der Systemumwelt platziert wird
und die Informationen zusammentrigt. Die erkundenden Agenten kommunizieren ausschlief3-
lich mit dem Masteragenten. Mittels Sensoren werden die Nachbarzellen um die aktuelle Zelle
herum erkundet und die Agenten bewegen sich zufallsbedingt zu einer freien Zelle. Zellen die

bereits schon einmal zuvor erkundet wurden, weisen eine geringere Prioritidt auf. Zudem wird

12Das Natural Computing versucht zum einen, aus Beobachtungen der Natur neue Techniken und Verfahren zu
entwickeln, um Probleme aus verschiedenen Anwendungsfeldern 16sen zu kénnen. Zum anderen kénnen mittels
Simulation und Emulation verschiedene Verhaltensmuster, der Aufbau und die Struktur von natiirlichen Pro-
zessen und Lebewesen untersucht werden. Des Weiteren umfasst das Natural Computing die Erforschung von
natiirlichen Materialien und Strukturen, um beispielsweise verbesserte Prozessoren oder Datentriger zu entwi-
ckeln [Cas06].
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Ansatz Modell Robustheit Flexibilitdit Kohidrenz  Aufg.-verteilung
Umwelt  Agent

2 PS90] NEIN JA W NEIN T™W
8 T[YJLOS] ™W JA T™W JA JA
E  [GFo035] NEIN JA T™W JA JA
@ [BRHOO] NEIN JA T™W NEIN W
=  [BS03] NEIN  JA JA JA JA
O [RLNCO04] = NEIN T™W NEIN ™W JA
GWDI12] | NEIN JA T™W ™W JA

O [AHKOG] NEIN T™W NEIN ™W JA
& T[SBI10] NEIN T™W NEIN T™W JA
"[ZJKK05]  NEIN  NEIN NEIN NEIN JA
LY02] NEIN JA JA JA JA
“[HAS12] NEIN JA NEIN JA JA

£ _[SYTX06] = NEIN JA JA JA JA
= [WLB96] NEIN JA T™W JA JA
< Prel4] NEIN JA JA JA JA
~ Kapitel 4 T™W JA JA JA JA

Robustheit (Umwelt): Robustes Verhalten gegeniiber Anderungen/ Stoérungen der Systemumwelt

Kriterien: Gewihrleistung vollstéindiger Abdeckung; Situationsabhéingige Anpassun-
gen von Strategien

Robustheit (Agent): Robustes Verhalten gegeniiber dem Ausfall von Agenten

Kriterien: Gewéhrleistung vollstéandiger Abdeckung; Strukturerhaltung

Flexibilitét: Adaptiertes Verhalten aufgrund von Anderungen

Kriterien: Lernendes Verhalten; Opportunismus; Systemanpassungen zur Laufzeit; Er-
kennen von Anderungen

Kohérenz: Optimiertes Verhalten beziiglich der Konfliktlosung

Kriterien: Einheitliche Zielverfolgung; Erkennen von Konflikten und Redundanzen

Aufgabenverteilung: Optimierte Zuweisung von Aufgaben

Kriterien: Aufgabenverteilung basierend auf Optimierung; Vermeidung von Redun-
danzen

Tabelle 2.1.: Vergleich von TCMs hinsichtlich der Eigenschaften fiir ein Multiagent Robotic System. Mit
JA = vollsténdig erfiillt, TW = teilweise erfiillt und NEIN = nicht erfiillt.

die Verbindung von der aktuellen Zelle zu der neuen Zellen gespeichert. Ist der Agent aus-
schliellich von bereits abgedeckten Zellen umgeben, bewegt sich der Agent auf der Route der
gespeicherten Elternzellen zuriick. Diese absteigende Route wird solange verfolgt, bis eine
freie und nicht abgedeckte Zelle in der Nachbarschaft liegt. Bei der Riickwartsbewegung auf
der Elternroute werden die Zellen anschlieend wie ein Hindernis behandelt. Demnach wird

jede Zelle maximal zweimal besucht.

De Hoog et al. présentieren in [HCV09] ein rollenbasiertes TMM. Ein Agent iibernimmt die
Rolle des Koordinators und ist statisch in der Systemumwelt positioniert. Die anderen Agen-
ten untergliedern sich in die Gruppe der Erkunder und der Ubermittler. Jedem Erkunder ist
ein Ubermittler zugeordnet. Die Exploration der Erkunder richtet sich nach dem Algorithmus
in [VS08]. Jeder unbekannten Zelle wird eine Belegungswahrscheinlichkeit hinsichtlich eines
Hindernisses zugeordnet. Der unbekannten Systemumwelt kann somit ein mittlerer Informa-
tionsgehalt zugeordnet werden. Geméfl des Greedy Ansatzes bewegen sich die Agenten in
Richtung der unbekannten Systemumwelt mit dem héchsten Informationsgehalt. Der Infor-

mationsgehalt représentiert die Wahrscheinlichkeit, dass keine Hindernisse vorhanden sind.
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Die Ubermittler folgen den zugehdrigen Erkundern bis zu einem Treffpunkt. Dieser Treff-
punkt wird dynamisch festgelegt und es erfolgt ein Informationsaustausch. Der Ubermittler
kehrt zuriick zum Koordinator und iibermittelt die hinzugewonnen Informationen der Sys-
temumwelt. Anschliefend kehren beide Agenten zum vereinbarten Treffpunkt zuriick. Die

Treffpunkte verlagern sich mit zunehmender Exploration weiter vom Koordinator weg.

In [JT08] wird ein Visibility TMM fiir polygonale Systemumgebungs- und Hindernisstruk-
turen vorgestellt. Die Systemumwelt wird in Zellen untergliedert, welche durch Navigations-
sensoren des Fernbereiches gebildet werden. Die Koordination der Agenten wird mittels von
Prioritdten organisiert. Zu Beginn der Exploration wird jedem Agent eine Prioritdt zuge-
wiesen. Der Agent mit der hochsten Prioritét verteilt die Informationen der Systemumwelt
innerhalb der Kommunikationsreichweite. Anschlieffend untersucht der Agent vollstdndig die
sichtbare Systemumwelt um die eigene Position herum. Die einsehbare Zelle wird durch Hin-
dernisse und der dufleren, rdumlichen Begrenzung der Systemumwelt eingeschriankt. Die an-
grenzende und somit nicht einsehbare Systemumwelt wird durch Sichtgrenzen definiert. Mit
absteigender Prioritéit werden weitere Aufgaben an die anderen Agenten zugewiesen. Zuerst
werden die erkundeten Hindernisse mit Navigationssensoren des Nahbereiches untersucht und
danach bewegen sich die Agenten zu den Mittelpunkten der Sichtgrenzen. Die Agenten fithren
wiederholt vollstéindige Untersuchungen der angrenzenden Systemumwelt durch. Sind fiir die
aktuelle Zelle alle Aufgaben verteilt, folgen die Agenten genau dem Agenten mit der niedrigs-
ten Prioritéit. Andert sich die Anzahl der Agenten innerhalb der Kommunikationsreichweite,

dann wird die Reihenfolge gemif$l der Prioritédt neu bestimmt.

APP-MBA:

In [SABT00] wird ein TMM vorgestellt, welches auf einem Auktionsalgorithmus basiert. Wenn
ein Agent iiber keine Aufgabe mehr verfiigt, wird eine Auktion er6ffnet und es werden Gebote
fiir unterschiedliche Zellen abgegeben. Die Zellen sind jeweils frei und liegen am &uflerten
Rand der individuellen Sensorreichweite. Das Gebot fiir eine Zelle setzt sich zusammen aus
dem geschétzten Informationszugewinn und den Kosten der Route, um die Zelle zu erreichen.
Der Informationszugewinn beriicksichtigt die Erkundungen anderer Agenten und nimmt eine
Schétzung der Belegungswahrscheinlichkeit aufgrund vorhandener Informationen iiber die
Systemumwelt vor. Die Auktionen werden zentral von einer iibergeordneten Instanz gesteuert

und es gibt keine Kommunikationseinschriankungen.

Sariel und Balch ermitteln in [SB05] die Aufgabenreihenfolge gemifl einer vordefinierten
Prioritdt und den geschiitzten Kosten. Die Prioritéit richtet sich danach, ob Aufgaben fiir
eine effizientere Ausfithrung getauscht oder in der Reihenfolge als néchstes bearbeitet werden
miissen. Alle anderen Aufgaben weisen eine niedrigere Prioritéit auf. Die Autoren empfeh-
len bei Wissensénderungen, beziiglich der Umwelt, beispielsweise durch ein Hinzukommen
von neuen Aufgaben und Anderungen bei der Entfernungsabschiitzung sowie Kostenabschiit-
zung, eine erneute Auktion der aktuell zu bearbeitenden Aufgaben durchzufiithren. Mit Hilfe
von Konfliktverhiitungsmafinahmen und wiederholten Auktionen werden Unsicherheiten auf-

grund von Kommunikationsstérungen entgegengewirkt.
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Modellierungsansatz

Eigenschaften der Modellierung

SO0

e Eindeutige Losung
e Vereinfachte Problemstruktur

OPT

MOO

e Losungsmenge bedarf Auswahlentscheidung

e Anwendungsnahe Problemstruktur

e Beriicksichtigung verschiedener Optimierungsziele

e Flexible Betrachtung von Optimierungszielen moglich
e Erhohter Rechenaufwand

Optimierung

TYPE 1

NC

e Approximation von unvollstindigen Informationen
e Robustere Losung
e Verbessertes Wahrnehmung von Inkonsistenzen

U

TYPE II

e Verbesserte Reaktion auf Fehler
e Verbesserte Konfliktlosung

HOM

e Aufgabeniibernahme durch alle Agenten
e Komplexere Agenten da alle Fiahigkeiten implementiert sein miissen

CHAR

HET

e Aufgabeniibernahme durch Agenten nur eingeschrinkt moéglich
e Spezialisierte Agenten mit Teilmenge von Fahigkeiten

CEN

e Kindeutiger Entscheidungstriager

e Entscheidungstréger muss mit Informationen versorgt werden

e Optimierung auf Grundlage aller zur Verfiigung stehenden Informationen
e Keine Problemlosung bei Ausfall des Entscheidungstrigers

e Erhohte Rechenkapazitédten des Entscheidungstriagers notwendig

e Weniger robust gegeniiber Kommunikationsstérungen

Agent

DEC

ORG

o Jeder Agent ist Entscheidungstriager
e Robuster gegeniiber Umweltverdnderungen und Kommunikationsstérungen
e Robuster gegeniiber dem Ausfall von Agenten

HYB

e Dynamische Auswahl des Entscheidungstrigers

e Optimierung auf Grundlage aller zur Verfiigung stehenden Informationen
e Problemlésung kann auf mehrere Agenten verteilt werden

e Robuster gegeniiber Umweltverinderungen und Kommunikationsstérungen
e Robuster gegeniiber dem Ausfall von Agenten

Tabelle 2.2.: Auswirkungen verschiedener Modellierungsansitze auf die Eigenschaften eines TCM

(Teil 1).

2.5.3. Eine Entscheidungsunterstiitzung zur Modellierung von Terrain

Covering Modellen

In den Tabellen 2.2 (Teil 1) und 2.3 (Teil 2) werden die grundlegenden Auswirkungen der Modellie-

rungsanséitze gemifl der Taxonomie auf die Eigenschaften der TCMs und ferner auf die Abdeckung

einer Systemumgebung zusammengefasst.

In Abh#ngigkeit der Anforderungen und Besonderheiten, die an die iibergeordnete Anwendung
gestellt werden, muss bei der Implementierung eines MA(R)S eine geeignete Auswahl der verschie-
denen Modellierungsansétze vorgenommen werden. Nachfolgend werden Modellierungsansétze dar-

gestellt, die einen positiven Einfluss auf die Ausprigung bestimmter Eigenschaften eines MA(R)S

nehmen.

e Robustheit:

Neben der Betrachtung von Unsicherheiten in Form der Typen I und II, tragen vor allem
Modellierungen zu einer verbesserten Robustheit bei, die ein autonomes Verhalten jedes ein-
zelnen Agenten ermoglichen. Der Ausfall homogener Agenten wirkt sich oftmals nur auf die
Gesamtperformance aus. Teilaufgaben kénnen von anderen Agenten mit gleichem Fihigkeits-

spektrum iibernommen werden. Eine dezentrale oder hybride Organisationsform bietet den
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Modellierungsansatz

Eigenschaften der Modellierung

BROAD

e Informationen werden immer an alle Agenten innerhalb des Kommuni-
kationsradius gesendet

e Hoherer Informationsfluss

e Agenten miissen sich einander nicht kennen

ADD

CTOP

e Informationen werden gezielt an bestimmte Agenten innerhalb des Kom-
munikationsradius gesendet

e Geringerer Informationsfluss

e Sender muss Empfianger kennen

GRAPH

e Informationen kénnen mittels anderer Agenten iiber den individuellen
Kommunikationsradius hinweg gesendet werden

e Besserer Informationsstand

e Sender muss Empfinger kennen

NONE

Sensor

e Indirekte Kommunikation mittels in der Systemumgebung platzierten
Markern

e Logisches Schlieen und Antizipieren ist notwendig

e Informationen kénnen veraltet sein

e Agenten miissen in der Lage sein, selbststindig Entscheidungen treffen
zu kdnnen

e Notwendigkeit von Sensoren

NEAR

CRANGE

e Begrenzte Kommunikationsreichweite (z. B. Sichtweite)

e Schlechterer Informationsstand bei dislozierten Agenten

e Agenten miissen in der Lage sein, selbststéindig Entscheidungen treffen
zu kénnen

e Geringere Wahrscheinlichkeit, dass Informationen durch andere abgehort
werden kénnen

INF

e Unbegrenzte Kommunikationsreichweite

e Besserer Informationsstand

o Hohere Wahrscheinlichkeit einer optimierten Entscheidungsfindung bei
Beriicksichtigung aller Agenten

e Hohere Wahrscheinlichkeit, dass Informationen durch andere abgehort
werden kénnen

NEAR

e Hohere Messgenauigkeit

e Geringere Reichweite

o Geringere Wahrscheinlichkeit, dass Sensormessungen durch andere abge-
hort werden kénnen

WIDE

e Geringere Messgenauigkeit mit zunehmender Entfernung

e Hohere Reichweite

e Hohere Wahrscheinlichkeit, dass Sensormessungen durch andere abgehort
werden kénnen

SENSE

HYB

e Ausstattung von Nah- und Fernbereichssensoren

e Hohere Messgenauigkeit im Nahbereich

e Geringere Messgenauigkeit mit zunehmender Entfernung

e Notwendigkeit einer hoheren Rechenkapazitdten und Platzbedarf

e Hohere Wahrscheinlichkeit, dass Sensormessungen durch andere abgehort
werden kénnen

EXACT

e Hohere Genauigkeit in der Befahrung und Kartographie
e Inkrementelle Befahrung einer Umgebung
o Zellzerlegung aufgrund von Sensormessungen und Umgebungsstrukturen

SEMIAPPROX

e Hohere Genauigkeit in der Befahrung und Kartographie
e Inkrementelle Befahrung einer Umgebung
o Zellzerlegung aufgrund von Sensormessungen und Umgebungsstrukturen

Umgebung
DECOMP

APPROX

e Geringere Genauigkeit in der Befahrung und Kartographie

e Zellzerlegung aufgrund von Sensorreichweite und notwendiger Genauig-
keit

e Vereinfachte Zuweisung und Beschreibung von Zellen moglich

e Hierarchische Speicherstruktur von Zellen

e Hoherer Speicherbedarf mit zunehmender Auflésung

Tabelle 2.3.: Auswirkungen verschiedener Modellierungsansétze auf die Eigenschaften eines TCM

(Teil 2).
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Vorteil, dass jeder Agent in der Lage, ist selbststindig Entscheidungen zu treffen. Eine mog-
lichst grofle Kommunikationsreichweite wirkt sich grundsétzlich positiv auf einen einheitlichen
Informationsstand aus. Hierbei kann eine geeignete Kommunikationstopologie die Reichweite
durch das Weiterleiten von Informationen erhéhen. Resultierend werden die Informationen
moglichst vieler Agenten in der Entscheidungsfindung beriicksichtigt. Ferner kénnen Inkon-
sistenzen aufgrund falscher Informationen besser erkannt und behoben werden. Eine sichere
Navigation wird mit Hilfe von Nahbereichssensoren mit hoher Messgenauigkeit sichergestellt.
Dariiber hinaus bieten Fernbereichssensoren die Moglichkeit, frithzeitig zusétzliche Informa-
tionen beziiglich der Systemumwelt in eine optimierte Entscheidungsfindung einfliefen zu

lassen.

e Flexibilitét:
Ahnlich der Robustheit wirkt sich die Ausprigung eines autonomen Verhaltens jedes ein-
zelnen Agenten positiv auf die Flexibilitit aus. Insbesondere konnen Agenten dadurch auf
Anderungen der Systemumwelt oder Teilziele flexibel und angepasst reagieren. Die Bereit-
stellung aller Informationen an alle Agenten verbessert hierbei den Informationsstand und

tragt dazu bei, dass ein abgestimmtes Verhalten auf neue Situationen ausgeprigt wird.

o Kohirenz:
Eine gemeinsame Zielverfolgung und Konfliktlésung bedarf eines kontinuierlichen Informati-
onsflusses, damit moglichst alle Informationen zur Verfiigung stehen. Ferner wirkt sich die
Priifung und Bewertung der Informationen mit Hilfe eines zentralen Entscheidungstrigers
(DM1!3) positiv auf das Wahrnehmen von Ziel- und Planungskonflikten sowie Inkonsistenzen
aus. Mit Hilfe von Nahbereichs- und Fernbereichssensoren konnen moglichst viele Informa-

tionen gesammelt und falsche Informationen mit neuen Sensormessungen iiberpriift werden.

e Aufgabenverteilung:
Homogene Agenten ermoglichen eine verbesserte Aufgabenverteilung, weil potenziell alle
Agenten fiir die Bearbeitung einer Teilaufgabe ausgewahlt werden kénnen. Um Redundan-
zen zu vermeiden, miissen moglichst alle gesammelten Informationen dem DM vorliegen.
Eine grofle Kommunikationsreichweite verbessert den Informationsfluss und trégt zu einem
einheitlichen Informationsstand bei. Ein zentraler DM bietet zusétzlich den Vorteil, dass stets
alle zuvor getroffenen Entscheidungen beriicksichtigt werden kénnen. Die Aufgabenzuweisung

kann durch eine eindeutige Unterteilung der Systemumgebung in Zellen vereinfacht werden.

Neben den grundlegenden Eigenschaften eines MA(R)S kénnen ganzheitliche Szenare betrachtet
werden fiir die eine Vielzahl von Eigenschaften vorliegen miissen, um eine Abdeckung sicherstellen

zu konnen.

e Unstrukturierte Systemumgebung:
Eine stark unstrukturierte Systemumgebung ist durch ein herausforderndes Terrain mit Hin-
dernissen und unscharfen Umgebungsstrukturen gekennzeichnet. Fiir diese Systemumgebung
miissen die Agenten mit Sensoren ausgestattet werden, die eine hohe Messgenauigkeit auf-
weisen. Die Implementierung von verschiedenen Sensortypen im MA(R)S, die beispielsweise
eine Lasermessung oder ein taktiles Messen durchfiihren, ermdoglicht die Anpassung an un-

terschiedliche Anforderungen und Notwendigkeiten hinsichtlich der Umgebungsstrukturen.

13Engl. Decision Maker
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Die erhohte Komplexitit der Agenten, resultierend auf der Moglichkeit die Umgebungsstruk-
turen bewéltigen zu kénnen, bedarf unter Umstédnden heterogene Agenten, die Féhigkeiten
fir das MA(R)S bereitstellen. Eine geeignete Kommunikationstopologie, die das Weiterlei-
ten von Informationen iiber Agenten erméglicht, erhoht die Wahrscheinlichkeit, dass der
Informationsfluss trotz Hindernissen erhalten bleibt. Mogliche Unsicherheiten beziiglich der

Systemumwelt und den Agenten kénnen mit einer robusten Optimierung einbezogen werden.

o Agilitit:
Anwendungsfelder, die eine hohe Agilitéit der Agenten voraussetzen, stellen besondere Anfor-
derungen an die Implementierung und Nutzung von Agenten. Hierbei liegt fiir die Agenten
eine leichtgewichtige Implementierung vor. Grundfiahigkeiten, wie beispielsweise einen In-
formationsaustausch oder ein Positionsbestimmung werden bereitgestellt. Einsatzspezifische
F#higkeiten kénnen modular erweitert werden. Die Agenten senden alle Informationen zu
einer zentralen, leistungsfihigen Steuerungsstation. Die Steuerungsstation aggregiert alle In-
formationen zu einem fusionierten Lagebild und fiihrt eine Entscheidungsfindung durch. Die
Anweisungen der Steuerungsstation enthalten alle zur Aufgabenerfiillung notwendigen Infor-
mationen, um die Anforderungen an die Rechenleistung zu reduzieren. Ferner wird durch eine

leichtgewichtige Implementierung der Agenten eine schnelle Inbetriebnahme unterstiitzt.

e Hohe Bedrohungslage:
Eine hohe Bedrohungslage stellt besondere Anforderungen an die Robustheit gegeniiber dem
Ausfall von Agenten. Aus diesem Grund eignen sich homogene Agenten, die Aufgaben ausge-
fallener Agenten iibernehmen kénnen. Aufgrund von Gegenmafinahmen und einer méglichen
Aufkldrung durch gegnerische Krifte ist die Kommunikation zwischen den Agenten zu redu-
zieren. Informationen werden selektiv verteilt. Zudem wirkt sich eine dezentrale Organisation
positiv auf eine reduzierte Kommunikation aus. Das eigene Verhalten wird auf der Grundlage
von Beobachtungen anderer Agenten selbststéindig bestimmt. Mit Hilfe von passiven Sensoren

kann die Wahrscheinlichkeit einer Aufklarung der Agenten reduziert werden.

In Tabelle 2.4 ist eine Zusammenfassung beigefiigt, die den positiven Einfluss einzelner Modellie-
rungsansitze auf die Eigenschaften des MA(R)S darstellt. Des Weiteren sind exemplarisch ver-
schiedene Szenare aufgefiihrt. Resultierend dient die Ubersicht als Entscheidungsunterstiitzung fiir
die Realisierung und den Einsatz eines MA(R)S fiir Anwendungen im Rahmen des TCP.

2.6. Forschungsfragen und Untersuchungsgegenstinde

Die Untersuchung und Gegeniiberstellung bestehender Multi Agent Online TCMs in Kapitel 2.5
zeigt, dass verschiedene Auspriagungen beziiglich der Agenten und deren Sensorsystemen publiziert
worden sind. Ferner existieren Ansétze, um eine zielorientierte Kommunikation und Koordination
zu implementieren. Mit der Ausnahme weniger TCMs [SYTX06, HAS12, Prel4] werden Optimie-
rungsansétze verfolgt, die ausschlieBlich eine Zielfunktion bei der Ermittlung einer vollstandigen
Abdeckung betrachten. Hierbei nimmt die Minimierung der Abdeckungsredundanzen einen hohen

Stellenwert ein und fithrt gleichzeitig zur Minimierung der Abdeckungszeit.
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Tabelle 2.4.: Entscheidungsunterstiitzung zur Modellierung eines MA(R)S. Positive Einflussnahme von
einem Modellierungsansatz hinsichtlich einer Eigenschaft ist durch ein (+) gekennzeichnet.

49



2.6. Forschungsfragen und Untersuchungsgegenstinde

In realen Anwendungen zeigt sich, dass mobile Robotersysteme aufgrund der Gréfle und Kapazi-
tidten tiber ein begrenztes Energieniveau verfiigen. Resultierend ist ein effizientes Verhalten not-
wendig, um Energieeinsparungen und ferner eine ldngere Betriebsdauer zu ermdoglichen. Fiir ein
effizientes Verhalten miissen neben der Routenlénge zusétzliche Informationen wie beispielsweise
Bodenbeschaffenheit, Steigungs- und Neigungsgrad oder Luft- und Wasserstromungen betrachtet
werden, die einen Einfluss auf den Energieverbrauch oder Zeitbedarf nehmen. Daneben kann eben-
falls eine Betrachtung der Bedrohungslage oder allgemeinen Befahrbarkeit fiir eine zielorientierte
Auftragserfiillung einen positiven Einfluss nehmen. Insbesondere fiir die Klasse von Online TCMs
liegen diese Informationen aus der Systemumgebung gar nicht oder nur unvollstdndig vor. Im Ver-
lauf einer Abdeckung werden durch die Agenten kontinuierlich neue Informationen gesammelt. Mit
Hilfe dieser Informationen kénnen Abschétzungen fiir noch unbekannte Regionen der Systemum-

gebung vorgenommen werden.

Das TCM nach Sariel und Balch [SB05] versucht, mit Hilfe eines vollsténdigen Informationsaus-
tausches zwischen allen Agenten Inkonsistenzen aufzudecken. Erst nachdem ein einheitlicher Infor-
mationsstand hergestellt ist, werden Entscheidungen zur weiteren Abdeckung getroffen. Simmons
et. al stellt in [SABT00] einen erweiterten Ansatz vor. Es wird mittels einer Wahrscheinlichkeits-
verteilung die Auspriagung [frei|blockiert|unbekannt] einer Zelle beschrieben. Die Routenplanung
wird iiber eine Optimierung der gewichteten Zielfunktion, zusammengesetzt aus der Routenlén-
ge zur Zielzelle und dem geschéitzten Informationszugewinn, durchgefiihrt. Dass eine Betrachtung
mehrerer Optimierungsziele einen positiven Einfluss auf die Effizienz und Zielerreichung nehmen

kann, wird in [Prel4] gezeigt.

Zusammenfassend gewinnt die Betrachtung von Unsicherheiten, mit immer komplexeren Anwen-
dungen und dem Einsatz von autonomen Agenten in einer unbekannten Systemumgebung, an
Bedeutung. Im Vergleich zu einer robusten Koordination und Aufgabenverteilung ist die robus-
te Routenplanung fiir das TCP noch nicht hinreichend genug untersucht worden. Fehlende Un-
tersuchungen lassen sich unter Umsténden darauf zuriickfithren, dass autonome Robotersysteme
bisher noch nicht umfassend in komplexen Anwendungen eingesetzt werden. Vielmehr werden un-
bemannte Robotersysteme eingesetzt. Ursache hierfiir ist die Fehleranfilligkeit bei autonomen
Robotersystemen. Vor allem koénnen Stérungen in der Bewegung und Sensormessung auftreten
[CMO03b, CM05, MKP08, Murl4]. Ferner stellt eine robuste Routenplanung ein rechenintensi-
ves Problem dar, welches vor allem von kleinen Robotersystemen aufgrund der begrenzten Re-
chenkapazitit nicht in hinreichender Zeit gelost werden kénnen. Des Weiteren gefidhrden méogliche

Fehlentscheidungen von autonomen Robotersystemen die Zielerreichung.

Resultierend lautet die tibergeordnete Forschungsfrage dieser Dissertation:

Forschungsfrage 1. : Wie konnen Unsicherheiten beziiglich der Systemumgebung geeignet in die

Optimierung des Terrain Covering Problems einbezogen werden?

Ausgehend von ersten Ergebnissen [SABT00] werden die Kosten, welche aus einer Abdeckung ei-
ner Zelle resultieren, fiir unbekannte Regionen der Systemumgebung approximiert. Hierbei wird
die Annahme getroffen, dass die Kostenstruktur benachbarter Zellen #hnlich ist. Die Annahme
trifft auf eine Vielzahl von verschiedenen Anwendungen zu. Bei Unterwassermissionen wie der Su-
che nach Seeminen sind die Stromungsverhéltnisse fiir benachbarte Zellen dhnlich. Des Weiteren

bestimmen bei Landmissionen die Bodenbeschaffenheit und das Profil im Wesentlichen die Kosten
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zur Abdeckung der Systemumgebung. Hierbei kann ebenfalls die Kostenstruktur unbekannter, be-
nachbarter Zellen mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit approximiert werden. Mit zunehmender
Entfernung von bekannten Zellen nimmt die Wahrscheinlichkeit, dass die Zellen eine dhnliche Kos-
tenstruktur aufweisen, ab. Es werden Untersuchungen anhand verschiedener Systemumgebungen
durchgefiihrt. Hierbei werden die Auswirkungen auf die Effizienz und Robustheit mittels verschie-

dener Metriken tiberpriift.

Die Approximation unbekannter Zellen wird genutzt, um eine robuste Routenplanung vornehmen
zu konnen. Es existieren Ansétze des SSPP, die eine robuste Route ermitteln. Es konnen jedoch nur
eingeschriankte Aussagen iiber die Vergleichbarkeit der Robustheit verschiedener Routen gemacht

werden. Aus diesem Grund wird die Forschungsfrage

Forschungsfrage 2. : Wie kann fir das Terrain Covering Problem eine geeignete Ldsung des

Stochastic Shortest Path Problems angegeben werden?

untersucht.

In der Literatur sind keine Untersuchungen, beziiglich den Auswirkungen einer optimierten Routen-
planung unter Unsicherheiten, fiir das TCP bisher publiziert. Fiir das TCP nimmt die Vergleichbar-
keit von Routen einen hohen Stellenwert ein. Insbesondere wenn das TCP mit Hilfe von mehreren
Agenten bearbeitet wird, miissen die Routen, im Sinne einer koordinierten, effizienten und robus-
ten Entscheidungsfindung, in ein Verhéltnis zueinander gesetzt werden kénnen. Die Mehrkriterielle
Optimierung bietet mit dem Pareto-Konzept eine Moglichkeit, aus einer mehrdimensionalen Lo-
sungsmenge die dominierenden Alternativen bestimmen zu konnen. Mit dieser Dissertation wird
erstmals anhand des SSPP gezeigt, wie ein einkriterielles Optimierungsproblem unter Unsicherhei-
ten in ein mehrkriterielles Optimierungsproblem iiberfiihrt werden kann. Die Transformation in das
schwierigere Problem fithrt zu dem Vorteil, dass eine Vergleichbarkeit der Losungen entsprechend

der Robustheit gegeben ist.

2.7. Zusammenfassung

Zusammenfassend kann mit der Tabelle 2.5 eine Einordnung der TCMs und TMMs anhand der
zuvor definierten Taxonomie durchgefiithrt werden. Hierbei wird die Systemumwelt fiir die aufge-
fiihrten Modelle in Form eines représentativen Graphen abgebildet. In der Regel stellt jede Zelle
einen Knoten dar und die Kanten entsprechen den direkten Verbindungen zwischen den Knoten.
Es zeigt sich, dass eine Vielzahl von verschiedenen Optimierungsverfahren genutzt werden, um
eine geeignete Losung fiir das TCP ermitteln zu kénnen. Es werden héufig intuitive DFS und BFS
Heuristiken genutzt, die jedoch unter bestimmten Umstédnden kostenintensive Routen verursachen
konnen. Insbesondere fiir BF'S Heuristiken kénnen Hindernisstrukturen zu einer redundanten Ab-
deckung fithren, weil die Agenten zur jeweiligen Ausgangszelle zuriickkehren miissen. Zum anderen
konnen fiir Greedy Heuristiken zum Ende der Abdeckung einzelne unbesuchte Zellen disloziert in
der Systemumwelt verteilt sein [Prell]. Aufgrund zusétzlicher Informationen, die in Form von Phe-
romonwerten gespeichert werden, kénnen ACO Implementierungen vorteilhafter sein. Gegeniiber
dem klassischen DFS und BFS koénnen mit Hilfe der Pheromonevaporation und -diffusion unbe-

suchte Zellen schneller aufgefunden werden [KLO1]. Zudem kénnen zusammenhingende Regionen
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Tabelle 2.5.: Vergleich von TCMs und TMMs hinsichtlich der Modellierungen und Strukturmerkmale.
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gezielter abgedeckt werden. Beziiglich einer optimierten Aufgabenverteilung sind globale Informa-
tionen gegeniiber ausschliefflich lokalen Informationen vorzuziehen. Mit Hilfe der STC Algorithmen
konnen minimale Spannbdume in Graphen gefunden werden, die als Routen fungieren. Eine Viel-
zahl von Systemumwelten kann somit unter minimaler Abdeckungsredundanz vollstéindig erkundet
werden. Hierbei miissen die Agenten iiber keine direkte Kommunikation verfiigen [SB08]. Hybride
TCMs konnen eine effiziente Abdeckung gewéhrleisten [GWD12]. Eine Méglichkeit fiir hybride
TCMs stellt die Unterteilung des TCP in das Aufgabenverteilungsproblem und das Routenpla-
nungsproblem dar. Die MBA Heuristiken kénnen fiir die Verteilung von Aufgaben genutzt werden.
Hierbei wirken sich die MBA Heuristiken, in Ubertragung an einen ¢konomischen Markt und de-
ren Marktteilnehmer, positiv auf die Flexibilitit, Anpassungsfihigkeit und Robustheit gegeniiber
Anderungen aus. Ursache hierfiir ist zum einen die Fihigkeit der Selbstorganisation und der de-
zentralen Organisation der Agenten [DSO01]. Zum anderen kénnen, mittels eines marktbasierten
Regelwerkes, dynamische Anpassungen an den Kosten- und Nutzenfunktionen der Agenten durch-
gefithrt werden [KYAOQ7]. Infolge von Anderungen beziiglich der Systemumwelt kénnen Aufgaben
neu verteilt werden [SB05]. Dennoch sind die Abdeckungsredundanzen von der Aufgabenreihen-
folge abhingig. Fiir die Routenplanung zum Aufgabenziel, kénnen eine Vielzahl von Heuristiken
zur Anwendung kommen. Aufgrund der Trennung in die Teilprobleme der Aufgabenverteilung und
Routenplanung kénnen Anpassungen des TCM in Abhéngigkeit zum Anwendungsgebiet durchge-

fithrt werden, ohne das die Grundstruktur und Organisation verindert werden muss.

Fiir das TCP werden ausschliefllich TCMs betrachtet, die eine strukturierte Koordination der
Agenten aufweisen. Hierbei resultiert aus einer schwach ausgepriagten Koordination in der Regel
eine geringere Komplexitit und zugleich gesteigerte Robustheit des MAS. Nachteilig wirkt sich
hingegen die geringe Effizienz aus. Aufgaben werden unter Umstédnden mehrfach bearbeitet oder
die Agenten behindern sich gegenseitig. Zusammenfassend eignet sich eine stark strukturierte Ko-
ordination insbesondere fiir ein dynamisches und komplexes TCP [INS00]. Des Weiteren zeigt sich,
dass iiberwiegend eine dezentrale Organisationsstruktur genutzt wird. Hierbei beruht die Entschei-
dungsfindung auf den Informationen, die indirekt aus der Systemumwelt, im Sinne der Stigmergie
[Dor92, WLB96], beziehungsweise mittels stationdrer Kommunikationseinrichtungen [BS03], bezo-
gen oder direkt zwischen den Agenten im MANET ausgetauscht werden [WMO04, YJLOS, Prel4].
Jeder Agent ermittelt die nachfolgenden Aktionen eigenstindig. Das TCM ist demnach gegeniiber
dem Ausfall und Hinzukommen von Agenten sowie Kommunikationsstérungen robust. Fiir ein de-
zentrales MAS kann sich der inkonsistente Informationsstand der Agenten auf die Effizienz negativ
auswirken [SYTX06]. Aus diesem Grund muss zum einen der kontinuierliche Informationsaustausch
organisiert werden. Zum anderen sollten Ereignisse festgelegt werden, zu denen ein zusétzlicher In-
formationsaustausch sinnvoll ist [SB05]. Die Kommunikationsstruktur kann sich ebenfalls positiv
auf den einheitlichen Informationsstand auswirken. Hierbei wird teils eine Kommunikationsreich-
weite iiber die gesamte Systemumwelt realisiert. Fiir Anwendungen mit Luftfahrzeugen ist diese
Annahme sinnvoll. Fiir Land- und vor allem Unterwasseranwendungen sollte die Kommunikations-
reichweite der Systemumwelt angepasst werden. Um dennoch méglichst viele Agenten erreichen zu
konnen, bietet sich neben der Broadcaststruktur [GWD12, YJLO08] die Umsetzung eines dynami-
schen MANET an [SYTX06, Prel4]. Informationen kénnen direkt und indirekt iiber vermittelnde
Agenten ausgetauscht werden. Aus diesem Grund kénnen Agenten miteinander kommunizieren oh-
ne das sie sich innerhalb der Kommunikationsreichweite befinden. Der Aufbau von einem dynami-
schen MANET und die Beriicksichtigung von Hindernisstrukturen wird nur von wenigen Modellen
[DS03a, SB05, Prel4] umgesetzt.
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Zusétzlich werden in den Modellen nahezu ausschliefllich homogene Agenten eingesetzt, um die
Fahigkeiten moglichst redundant zwischen den Agenten zu verteilen. Demzufolge kann die Abde-
ckung auch von einem Agenten erfolgreich beendet werden. Ein heterogenes MAS hingegen verfiigt,
aufgrund der verschiedenen Fihigkeiten und Ausprigungen der Agenten, iiber eine verbesserte An-
passungsfihigkeit in einer dynamischen Systemumwelt. Zudem kiénnen Anderungen von Agenten
individuell vorgenommen werden, um neue und unvorhersehbare Anforderungen der Systemum-
welt zu erfiillen [INS00]. Des Weiteren weist ein heterogenes MAS in der Regel eine komplexere
Gesamtstruktur auf. Insbesondere das Aufgabenverteilungsproblem stellt sich in Folge der zusétz-

lichen Nebenbedingungen als komplexer dar [YJA13].

Die vorgestellten TCMs erméglichen den Einsatz von Agenten in einer Systemumwelt mit Hin-
dernissen. Die Systemumwelt wird hierbei oftmals in eine approximative und semi-approximative
Zellstruktur transformiert. Jedes TCM, das eine rechteckig ausgeprigte Systemumgebung voraus-
setzt, kann ndherungsweise in einer realen Systemumwelt eingesetzt werden [GRO1]. Approxima-
tive Zellen, die nicht vollstdndig frei von Hindernissen sind, werden hierbei nicht abgedeckt. Die
approximative Zellstruktur biete den Vorteil, dass die Identifizierung von Zellen hinsichtlich von
Hindernissen eindeutig ist und unabhéngig des aktuellen Standortes durchgefiihrt werden kann.
Zudem ist die Speicherverwaltung der Zellzusténde einfach umsetzbar, obwohl die Speicheranfor-
derung in Abhéngigkeit der Auflésung stark zunehmen kann. Die Bestimmung der kiirzesten Route
kann mit Hilfe etablierter Algorithmen realisiert werden. Hierfiir besteht jedoch auch die Notwen-
digkeit einer exakten Positionsbestimmung [TB96]. Die exakte Zerlegung der Systemumwelt und
Reprisentation kann in verschiedenen Auspriigungen umgesetzt werden [Cho01]. Unscharfe Sensor-
messungen wirken sich fiir die Identifikation von Zellen negativ aus. Folglich kann eine optimierte
Abdeckung fiir die gréfleren und zusammenhidngenden Regionen ermittelt werden. Zudem wird
eine geringe Speicherkapazitét fiir die Verwaltung der Zellen benétigt. Die Speicheranforderung ist

hierbei abhiingig von der Komplexitéit der Systemumwelt [TB96].

In der Literatur ist nur das TCM nach [Prel4] bekannt, das eine echte mehrkriterielle Optimie-
rung umsetzt. Fiir dieses TCM kénnen unterschiedliche Optimierungsziele parallel und online zur
Abdeckung betrachtet werden. Hierfiir basiert die Routenplanung auf einer Heuristik der mehrkri-
teriellen Ameisenalgorithmen (MACO!*) nach [ASG07]. Im Mittelpunkt steht die Minimierung der
Routenlidnge sowie die Maximierung des Informationszugewinns der Routen. Somit wird fiir das
TCM die totalen Explorationszeit und die redundante Abdeckung minimiert. Eine Erweiterung des
MACO Algorithmus um die Betrachtung der minimalen Richtungswechsel oder Minimierung von
Bedrohungen ist moglich. In [SYTXO06] wird eine pseudo mehrkriterielle Optimierung eingesetzt.
Es wird eine gewichtete Zielfunktion genutzt, um ebenfalls eine Minimierung der Routenlédnge und
Maximierung des Informationszugewinns sowie die Maximierung eines Nihemafles betrachten zu
konnen. Hingegen wird in [HAS12] unter Zuhilfenahme eines GA versucht die Redundanzen inner-
halb der Routen und zwischen allen Routen zu minimieren. Die Optimierung wird fiir ein pseudo
online TCM mit bekannter Systemumwelt durchgefiihrt. Fiir alle anderen TCMs wird jeweils nur
ein Optimierungsziel fiir die Routenplanung untersucht. In der Regel wird nur die Abdeckungsred-

undanz minimiert.

Fiir ein online TCM ist die Systemumwelt zu Beginn der Abdeckung unbekannt. Aus diesem Grund

kénnen Routenplanungen nur unter Unsicherheiten vom TYP I vorgenommen werden. In der Lite-

14Engl. Multiple Ant Colony Optimization
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ratur ist kein TCM vertreten, dass eine Routenoptimierung unter Unsicherheiten betrachtet. Ein
erster Ansatz wird in dem TMM [SB05] vorgestellt. Aufgrund von Kommunikationsstérungen und
Anderungen der Systemumwelt kénnen Inkonsistenzen auftreten und getroffene Entscheidungen
im Verlauf der Abdeckung ineffizient werden. Demzufolge wird vor jeder Entscheidungsfindung ein
einheitlicher Informationsstand ermittelt. Ergeben sich Anderungen beim Befahren der geplanten
Route, wird eine neue Auktion initiiert. Ein erweiterter Ansatz wird in [SABT00] beschrieben.
Fiir dieses TMM unterliegen die ermittelten Sensordaten, beziiglich der Odometrie und des Sicht-
systems, einem Rauschen und sind resultierend mit Unsicherheiten vom TYP I und II behaftet.
Die Unsicherheiten beziiglich des Zustandes einer Zelle [frei|blockiert|unbekannt] wird mittels einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung abgebildet. Fiir jede Zelle wird kontinuierlich die Wahrscheinlichkeit
beziiglich des Zellzustandes bestimmt. Hierbei bestimmt sich der Zellzustand anhand von Schwel-
lenwerten. Beispielsweise steigt die Wahrscheinlichkeit, dass eine Zelle frei ist, mit der Anzahl an
Sensormessungen ohne Hindernisse in der Nachbarschaft. Fiir das TCM in [YJLO8] wird fiir die
Unsicherheiten vom TYP II eine verbesserte Methode angegeben. Aufgrund von Messfehler kann
die befahrene Route von der geplanten abweichen. Eine vollstdndige Abdeckung wird durch die
Anpassung der maximalen Ausdehnung der semi-approximativen Zerlegung der Systemumgebung

an die maximale Abweichung von der geplanten Route gewéhrleistet.

Es kénnen zwei Ansétze unterschieden werden, um auf Anderungen der Systemumwelt reagieren
zu koénnen. Zum einen kann ein Systemverhalten ausgeprigt werden, dass eine Gruppe von Agen-
ten befihigt, die Gruppenstrategie anzupassen und die Aufgaben der Agenten zu reorganisieren.
Hierbei sind global abgestimmte Informationen iiber die Systemumwelt fiir die Problemlésung auf
Gruppenebene niitzlich. Mit diesem Verhalten wird das Ziel verfolgt, die verfiigbaren Ressourcen
effizient einzusetzen. Zum anderen wird fiir die Auspridgung der Reaktivitit das Systemverhalten
durch individuelle Anpassungen der Agenten auf Anderungen der Systemumwelt bestimmt. Die
Agenten konnen die eigenen Aufgaben reorganisieren, um das urspriingliche Ziel zu erreichen. Der
wesentliche Unterschied zwischen beiden Ansétzen liegt im Verteilungsgrad der Problemlsung mit
dem das MAS auf gednderte Situationen reagiert [INS00].

Ein direkter Vergleich bestehender Ansétze erweist sich als schwierig. Zum einen liegt das an der
Mannigfaltigkeit verschiedenartiger Ausprigungen hinsichtlich der Eigenschaften der einzusetzen-
den Agenten und Sensoren sowie der Auspréigung der Systemumwelt. Zum anderen existieren keine
einheitlichen Testinstanzen fiir das TCP. Es wird empfohlen, ein TCM anhand von drei wesent-
lichen Strukturen der Systemumgebung zu iiberpriifen [SABT00, ZJKKO05]. Die freie Systemum-
gebung ist die einfachste Form. Die outdoor-like-Systemumgebung enthilt oftmals konvexe Hin-
dernisstrukturen und stellt somit eine Herausforderung an die Koordinierung und Routenplanung.
Eine indoor-like-Systemumgebung, die einer Gebaudestruktur mit konkaven Hindernisstrukturen
entspricht und zudem nur durch enge Zugéinge erschlossen werden kann, ist besonders schwierig
abzudecken. Es besteht die Gefahr, dass die Agenten die Zu- und Ausginge nur schwer mit Abde-
ckungsredundanzen auffinden kénnen. Des Weiteren existieren neben der totalen Explorationszeit
und der Abdeckungsredundanz keine etablierten Metriken zum Messen der Effizienz, Robustheit,

Flexibilitat und Komplexitét.

Insbesondere bei der frithzeitigen und zielorientierten Auswahl von Gestaltungsdimensionen mogli-
cher Modellierungsansétze kann die Tabelle 2.4 im Sinne einer Entscheidungsunterstiitzung fungie-

ren. Dariiber hinaus kann die Entscheidungsunterstiitzung zusammen mit der in dieser Dissertation
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vorgestellten Taxonomie ebenfalls genutzt werden, um bestehende TCMs/TMMs hinsichtlich még-
licher Anwendungsbereiche zu klassifizieren. Fiir die in Tabelle 2.5 aufgefiithrten TCMs/TMMs
konnen Modelle identifiziert werden, die sich beispielsweise fiir Anwendungen mit einer hohen Be-
drohungslage eignen. Das TCM nach [PS90] und das TMM nach [SB05] weisen eine eingeschriinkte
Kommunikation auf und verfiigen ausschlieflich {iber Sensoren fiir den Nahbereich. Eine Aufkldrung
der Agenten kann dadurch erschwert werden. Des Weiteren werden homogene Agenten eingesetzt,
die eine dezentrale Koordinationsstrategie verfolgen. Hingegen sind fiir das TCM nach [Prel4]
und das TMM nach [SABT00] Gestaltungsdimensionen umgesetzt, die eine Anwendung in stark
unstrukturierten Systemumgebungen unterstiitzen. Vor allem die Betrachtung von Unsicherhei-
ten beziiglich der Systemumgebung kann in der Koordination der Agenten beriicksichtigt werden.
Ferner wird die Konfliktlésung bei auftretenden Inkonsistenzen unterstiitzt. Der Kommunikations-
fluss wird durch eine hohe Kommunikationsreichweite begiinstigt. Die Ausriistung der Agenten
mit verschiedenen Navigationssensoren ermdglicht zusétzlich eine sichere Navigation. In Anwen-
dungsbereichen, die einen agilen Einsatz von Agenten voraussetzen, implementiert das TMM nach
[GHAT08] geeignete Modellierungsansiitze. Es werden heterogene Agenten eingesetzt die sehr spe-
zifisch, abgegrenzte Aufgaben {ibernehmen. Die Koordination der Agenten wird von einer zentralen
Steuerungseinheit wahrgenommen. Resultierend wird der Rechenaufwand der Agenten reduziert.
Ferner werden Informationen von den Agenten ungefiltert in einem hohen Kommunikationsradius

an die zentrale Steuerungseinheit iibermittelt.

In dem sich anschliefflenden Kapitel 3 wird der Agent im Sinne eines Robotersystems eingefiihrt.
Es werden die Eigenschaften eines Agenten und dariiber hinaus von einem MARS beschrieben.
Als wesentliche Eigenschaft fiir ein online TCM wird die Robustheit eingefiithrt und verschiedene
Ebenen dargestellt auf denen Unsicherheiten im Verlauf des TCP auftreten kénnen. Abschlieflend

werden mogliche Mainahmen zur Steigerung der Robustheit fiir ein MARS erlautert.
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Verbunden werden auch die Schwachen michtig.
Johann Christoph Friedrich von Schiller (1759-1805)

Der Einsatz von einem MA(R)S kann grundsitzlich dazu beitragen, dass die Losung des TCP im
Sinne der Zielverfolgung und speziell der Effizienz, Robustheit sowie Flexibilitdt verbessert werden
kann. Aufgrund der verteilten Agenten kénnen mehr Informationen in eine kooperierende Entschei-
dungsfindung einflielen. Hierbei konnen beispielsweise Ressourcen geeignet verteilt oder Strategien
angepasst werden. Die Zielerreichung wird durch die Organisation der Agenten iiber die Auspra-
gung einer Kommunikation und Kooperation sowie die Fahigkeit, dass Verhalten anderer Agenten
wahrnehmen sowie basierend auf einem Regelwerk identifizieren, klassifizieren und antizipieren zu

kénnen, unterstiitzt.

Es ist unzureichend, ein MARS ausschliellich als Spezialfall eines MAS zu sehen, weil die Her-
ausforderungen resultierend aus einer realen Systemumwelt signifikant sind und zu Anpassungen
der Strukturen innerhalb eines MARS fithren. Vor allem Unsicherheiten und unvollstéindige In-
formationen sollten in einem MARS im Rahmen der Entscheidungsfindung beriicksichtigt werden.
Des Weiteren fithrt die Generalisierung von einem Roboter hin zu einem MARS zu Erweiterungen

hinsichtlich der internen Organisation und Annahmen gegeniiber der Systemumwelt [FINO4].

Grundsitzlich muss im Rahmen der konzeptionellen und simulationsgestiitzen Uberpriifung von
Ansétzen im Forschungsfeld der MARSs das Real- und Modellsystem unterschieden werden. Das
Modellsystem bildet hierbei ein in der Realitéit beobachtbares, konkretes System ab. Oftmals wird
nur ein Ausschnitt des Realsystems modelliert. Die Abstraktion ist abhéingig von dem Modellie-
rungszweck und kann durch eine Aggregation von Einflussgrofien erreicht werden. Entscheidend ist
die Validitdt, welche die Giiltigkeit und Korrektheit des Modellsystems ausdriickt. Das zu model-
lierende Gesamtverhalten muss dem Realsystem entsprechen. Im Allgemeinen kann ein System als
eine komplexe und begrenzte Entitdt beziehungsweise ein Prozess von agierenden Komponenten
verstanden werden. Die Komponenten kénnen hierbei Strukturen, Beziehungen, Interaktionen und

Funktionen untereinander aufweisen [LK98].

Ein offenes System ist hierbei stets von einer Systemumwelt umgeben, welche die Menge aller
Objekte umfasst, die einen Einfluss auf das System nehmen oder aufgrund des Systemverhaltens
selbst einer Anderung unterliegen. Hingegen grenzt eine Systemgrenze das geschlossene System
von der Systemumwelt ab. Resultierend bestehen keine Interaktionen mit Objekten auflerhalb der
Systemgrenze [HF56]. Jedes offene System kann in ein geschlossenes System iiberfithrt werden,
indem die Systemgrenze um die in Interaktion stehenden Objekte der Systemumwelt erweitert

wird.
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KAPITEL 3. DAS MULTI AGENT ROBOTIC SYSTEM

Eine elementare Eigenschaft von Systemen ist die strukturelle Teilbarkeit, bei gleichzeitiger funktio-
neller Unteilbarkeit. Die Ursache dafiir liegt in dem Verlust der Systemintegritidt begriindet. Dem-
entsprechend treten Charakteristika auf der Systemebene nicht notwendigerweise in isolierten Kom-
ponenten auf [LK98]. Weiterhin muss ein (abstrahiertes) Modellsystem, gemifl dem Systemzweck,
die Giiltigkeit beziiglich der Struktur, des Verhaltens, der Empirie und der Anwendung gegeniiber
dem Realsystem aufweisen. Im Bezug auf die Strukturgiiltigkeit entspricht die Wirkungsstruktur
des Modellsystems mit den elementaren Zustandsparametern und deren Verkniipfungen dem des
Realsystems. Die Verhaltensgiiltigkeit hingegen zeigt, dass die Eingabemenge und Umwelteinwir-
kungen ein qualitativ gleiches Verhalten auslosen. Des Weiteren verhalten sich die empirischen
Systemergebnisse unter gleichen Bedingungen homogen und konsistent. Die Anwendungsgiiltig-
keit fordert eine stringente Modellierung hinsichtlich des Systemzwecks und der Anforderungen
des Anwenders [Bos07]. Zusammenfassend kénnen grundlegend nachfolgende Eigenschaften fiir ein
System abgeleitet werden [LK98, Bos07, Rya07]:

e Ein System besteht aus mehreren Komponenten.

e Ein System ist durch Beziehungen zwischen den Komponenten geprégt.

e Ein System verfiigt {iber eine Struktur.

e Ein System basiert auf einem Regelwerk.

e Ein System weist eine Systemgrenze auf.

e Ein System transformiert Eingaben in Ergebnisse.

e Ein System verfiigt iiber eine Systemfunktion.

e Ein System ist durch emergente!, funktionelle Systemeigenschaften geprigt.

e Ein System weist ein nicht triviales Systemverhalten auf.

e Ein System ist durch wechselwirkende Beeinflussungen mit der Systemumwelt geprégt.

e Ein System, beziehungsweise die Systemkomponenten sind nicht teilbar.

Der axiomatische Systemansatz nach Suh in [Suh01, Suh05] beschreibt mittels funktionaler An-
forderungen (FR?) die minimale Menge an unabhiingigen Erfordernissen, um die funktionellen
Notwendigkeiten des Systems bereitzustellen. Demzufolge spezifiziert eine FR ein mit dem System
verfolgtes Ziel. Ferner kann eine FR eine Funktion darstellen, die von dem System bereitgestellt
wird. Des Weiteren kénnen Nebenbindungen beschrieben werden, welche die Systemeingaben oder
das Systemverhalten beschrinken. Fiir die Ausfithrung des Systems werden Designparameter ein-
gefiihrt, welche die physikalischen und funktionalen Aspekte des gewiinschten Designumfangs unter
Einhaltung der FR und der Nebenbedingungen charakterisieren. Zudem miissen die Designpara-
meter die Unabhéngigkeit der FR abbilden.

Nachfolgend werden in diesem Kapitel die Eigenschaften eines Agenten sowie darauf aufbauend
eines MA(R)S eingefiihrt, mit dem Ziel einen geeigneten effizienten und robusten Ansatz zu ent-
wickeln. Ferner wird das MA(R)S insbesondere im Kontext der Robustheit erértert. Die Not-
wendigkeit einer Untersuchung der Robustheit eines MA(R)S begriindet sich zum einen in der
Zusammensetzung von individuellen Agenten zu einem koordinierten Gesamtsystem. Zum anderen
agiert das MA(R)S in einer unbekannten Systemumwelt. Daraus resultieren Unsicherheiten, die ge-

eignet bei einer effizienten Zielverfolgung beziehungsweise der Losung des TCP betrachtet werden

1Die Emergenz beschreibt ein Phinomen, dass auf der globalen Systemebene beobachtbar ist. Hierbei kénnen neue,
iibergeordnete Strukturen, Eigenschaften und Verhaltensweisen auf der Grundlage lokaler Interaktionen auftre-

ten, welche nicht isoliert aus den individuelle Eigenschaften der Entitéiten abgeleitet werden kénnen[DGKO5].
2Engl. Functional Requirement
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miissen. Hierbei kénnen fortlaufend Anpassungen an den Systemstrukturen durchgefiihrt werden,
um die iibergeordneten Ziele erreichen zu kénnen. Es werden vier verschiedene Typen von Unsi-
cherheiten beschrieben, die auf ein MA(R)S einwirken kénnen. Abschlieend werden Mafinahmen

zur Steigerung der Robustheit vorgestellt.

3.1. Der Agent als Bestandteil eines Systems

Eine allgemeingiiltige Definition fiir einen Agenten wird in [WJ95] dargestellt. Demnach ist ein
Agent ein hardware- oder softwarebasiertes Computersystem, das in einer Anwendungsumgebung
autonom agiert und Kontrolle iiber die eigenen Aktionen und Systemzustinde verfiigt [Cas95].
Die Agenten konnen geméfl der Problemstellung und dem Anwendungsgebiet unterschiedliche
Ausprigungen annehmen [Weil3]. Im Bereich der Webintelligenz werden Agenten als ein mobi-
ler Programmiercode umgesetzt, um beispielsweise Informationen iiber Webinhalte zu sammeln
[BVS06, LZZ02]. Fiir die Softwareentwicklung werden Agenten als Hintergrundprogramme bezie-
hungsweise Module eingesetzt, um eine Softwareumgebung iiberwachen und bei Bedarf vordefinierte
Funktionen ausfiihren zu kénnen. Im Forschungsfeld der kiinstlichen Intelligenz kénnen Agenten zu
einem autonomen System zusammengesetzt werden, um flexibel Aufgaben zu erfiillen. Die Agen-
ten lernen im Verlauf der Ausfithrung angepasst und effizient auf Anderungen zu reagieren [Fer99].
Hierbei werden deduktive und induktive Agenten unterschieden. Ein deduktiver Agent kann auf
der Grundlage von Logikregeln Riickschliisse hinsichtlich der Systemumwelt und dem eigenen Ver-
halten ableiten. Hingegen nutzt ein induktiver Agent beispielsweise Techniken des Maschinellen
Lernens, um Schlussfolgerungen aus einer Menge von représentativen Trainingsdaten zu erlernen
[Vid10].

Anhand der meisten Definitionen kann iibereinstimmend ein Agent als ein physisches oder vir-
tuelles System verstanden werden. Die nachfolgenden vier simultan auftretenden Eigenschaften

charakterisieren hierbei einen Agenten [Syc98, WJ95]:

e Autonomie:

Der Agent erreicht die vorgegebenen Ziele mit Hilfe eines integrierten Prozesses, welcher
die Wahrnehmung, Analyse, Kommunikation, Planung, Entscheidungsunterstiitzung und das
Handeln umfasst. Dieser Prozess wird ohne eine direkte Einflussnahme und Unterstiitzung
durch einen Menschen durchlaufen. Aus diesem Grund verfiigt der Agent iiber die Kontrolle
beziiglich der eigenen Aktionen und Systemzustéinde [She92, PHMO03]. Hierbei stellen die
internen Systemzustidnde des Agenten die Einstellung gegeniiber anderen Agenten und der
Systemumwelt dar [NL04].

e Situationsgebundenheit:
Das Verhalten eines Agenten richtet sich nach der Auspridgung der Sensordaten. Demnach
kann ein Agent die Systemumwelt wahrnehmen, und das Handeln richtet sich situationsbe-
dingt in Abhéngigkeit der Systemumwelt aus. Hierfiir muss die Fahigkeit der Analyse und

Entscheidungsunterstiitzung ausgepréagt sein.
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e Soziabilitét:
Der Agent verfiigt {iber eine soziale Fihigkeit, in dem Sinne, dass mit Hilfe einer vordefinierten
Sprache eine unmittelbare Interaktion mit anderen Agenten ermdglicht wird [GK94]. Hier-
bei kénnen beispielsweise Informationen {iber die Systemumwelt oder den eigenen Zustand
ausgetauscht werden, mit dem Ziel effizient zusammenarbeiten und gegebenenfalls Proble-
me l6sen zu koénnen. Des Weiteren kann eine Interaktion indirekt iiber Verédnderungen der

Systemumwelt erfolgen [NLO4].

e Adaptivitat:
Die Adaptivitit und Flexibilitéit eines Agenten setzt die vorangegangen Eigenschaften voraus
und ermoglicht die Ableitung von drei Schlussfolgerungen. Zum einen kann das Verhalten auf-
grund der Kontrolle der Aktionen und Systemzustinde zielorientiert beziehungsweise oppor-
tunistisch und resultierend proaktiv ausgerichtet werden. Dies bedingt zugleich die Fahigkeit
reaktiv auf Anderungen der Systemumwelt reagieren zu kénnen. Im Sinne der kiinstlichen
Intelligenz kann es dem Agenten ferner moglich sein, aufgrund der eigenen Erfahrungen und

der Interaktion mit der Systemumwelt ein verbessertes Verhalten zu erlernen.
Ferner werden in dieser Dissertation ergéinzende Eigenschaften fiir einen Agenten betrachtet [WJ95]:

e Rationalitét:
Der Agent verhélt sich rational, wenn keine Aktionen ausgefithrt werden, die eine gemeinsame
sowie {ibergeordnete Zielerreichung verhindern oder beeintréchtigen. Stattdessen wird das

Verhalten auf die Performanceverbesserung ausgerichtet [Gal88].

e Persistenz:
Der Agent fithrt eine Abfolge von Aktionen aus, bis das individuelle oder iibergeordnete Ziel
erreicht ist oder der Agent erkannt hat, dass das Ziel nicht erreicht werden kann [CL90].

e Mobilitét:
Der Agent verfiigt iiber ein Bewegungssystem, um sich in der Systemumwelt fortbewegen

und die gestellten Aufgaben erfiillen zu kénnen.

Gemif der Autonomie ist dem Agent der eigene Zustand bekannt, und er verfiigt iiber die Féhig-
keit, Zustandséinderungen der Systemumwelt wahrzunehmen. Aufgrund von individuellen Interak-
tionen mit der Systemumwelt konnen Agenten begrenzt Anderungen dieser durchfiihren [NLOA4].
Fiir die Fahigkeiten der Situationsgebundenheit und Adaptivitdt muss eine Bewertung von Hand-
lungsalternativen durchgefithrt werden, um geeignete und optimierte Aktionen, hinsichtlich der
aktuell verfiigharen Informationen sowie der Ziele einer zugrundeliegenden Anwendung, auswéhlen
zu konnen. Die Einfithrung einer Nutzenfunktion ermoglicht die Abbildung von Systemzustan-
den der Umwelt auf einen numerischen Wert, wie beispielsweise die Menge der reellen Zahlen R.
Demnach sei eine Menge von Systemzustinden 3 gegeben. Hierbei werden die wahrgenommenen
Sensorinformationen der Agenten klassifiziert und auf die Menge der moglichen Systemzustédnde
abgebildet. Die Definition einer Nutzenfunktion setzt ein vertieftes Verstéindnis beziiglich der Ein-
gabeparameter, Wirkungsbeziehungen und der Problemstellung voraus. Die Nutzenfunktion 6; des

i-ten Agenten im MAS kann gemif nachfolgender Form dargestellt werden [Vid10]:

6::3 >R (3.1)
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Die Nutzenfunktion stellt zudem auch die Grundlage fiir die Soziabilitdt und Koordination der
Agenten dar. Mit Hilfe der Qualitéitsbewertung moglicher Aktionen eines Agenten kann die Auf-
gabenbearbeitung optimiert werden. Hierbei kann der Nutzen iiber alle Agenten und Aufgaben
maximiert werden und dadurch eine effizientere Aufgabenverteilung erfolgen. In diesem Zusam-
menhang kann das rationale Verhalten im Sinne des Selbstinteresses modelliert werden, welches
zur Koordination eingefiithrt werden kann. Beispielsweise liegt der maximale Nutzen fiir jene Ak-
tion vor, fiir die eine Unterstiitzung eines anderen Agenten beschrieben wird. Obwohl der Agent
ausschlieBllich den eigenen Nutzen maximiert und somit im Selbstinteresse handelt, liegt eine Ko-
operation zwischen den Agenten vor. Demnach kann mit Hilfe der Nutzenfunktion das Verhalten
der Agenten beschrieben werden [Vid10].

Zusammenfassend richtet ein Agent das Verhalten auf die Erfiillung von Zielen aus, stets unter
Beachtung der eigenen Ressourcen, der Féhigkeiten, der Systemumwelt und der erhaltenden In-
formationen. Entsprechend kann ein Agent mittels der nachfolgenden Eigenschaften beschrieben
werden [Weil3]:

e Fin Agent ist bestrebt, Ziele zu erreichen.

e Ein Agent verfiigt iiber eigene Ressourcen.

e Ein Agent verfiigt iiber individuelle Fahigkeiten.

e Ein Agent kann mit anderen Agenten kommunizieren.

e Fin Agent verfiigt nur iiber ein begrenztes Abbild der Systemumwelt.

e Ein Agent kann in der Systemumwelt agieren.

Die Zusammensetzung der individuellen Agenten zu einem komplexen System erfordert verschie-
dene Methoden der Interaktion, um ein zielgerichtetes Verhalten des MA(R)S auszupriigen. Im
nichsten Abschnitt werden Formen der Interaktion eingefiihrt. Hierbei werden die Kollektivitét,

Koordination, Kooperation und Kollaboration unterschieden.

3.2. Das Multi Agent System

Die Forschung Anfang der 1980er Jahre hinsichtlich Systemen, welche aus mehreren Agenten be-
stehen, resultiert primér aus dem Forschungsfeld der verteilten kiinstlichen Intelligenz. Neben den
MAS hat sich die verteilte Problemlésung als weiteres Forschungsfeld etabliert [BG88b]. Fiir das
MAS werden verschiedene Methoden untersucht, um mehrere Agenten zu einem komplexen System
zusammenzusetzen, welches ein emergentes Verhalten erkennen liasst und auf ein Ziel ausgerichtet
ist. Oftmals werden etablierte Methoden und Algorithmen aus den Forschungsfeldern des Opera-

tions Research adaptiert, um die Koordination der Agenten zu verbessern [Vid10].

Ein MAS besteht aus eine Menge von interagierenden und (autonomen) Agenten, um ein Pro-
blem 16sen zu kénnen [Syc98]. Ferner kénnen die Agenten als ein lose gekoppeltes Netzwerk von
Problemlosern betrachtet werden. Das gestellte Problem kann hierbei aulerhalb der individuellen
Fahigkeiten und dem Wissen der Agenten liegen und nur durch Kooperation aller Agenten geltst
werden. Des Weiteren wird das Problem durch die Agenten asynchron bearbeitet [DL89]. Unter der
Asynchronitét wird hierbei verstanden, dass die Durchfithrung von Prozessen, zur Losung des Pro-

blems, unabhéingig von anderen Prozessen ist. Dementsprechend werden Prozesse durchgefiihrt und
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fithren zu einem Ergebnis, unabhingig davon, ob andere Prozesse fehlerbehaftet sind oder zeitlich
verzogert stattfinden [HS99]. Zusammenfassend erfiillt ein MAS die nachfolgenden Eigenschaften
[JSW98:

e Ein MAS besteht aus Agenten, die iiber begrenzte Informationen oder Féahigkeiten verfiigen,
um das gestellte Problem zu 16sen.

e Ein MAS verfiigt iiber keine globale Steuerungs- und Kontrollinstanz.

e Fiir ein MAS liegen die Daten und Informationen dezentralisiert {iber die Agenten verteilt
vor.

e Fiir ein MAS ist die Problemlésung asynchron.

In Bezug auf ein MAS verfiigen die Agenten iiber verteilte Informationen und Ziele. Mit Hilfe der
Soziabilitat und der dafiir benotigten Kommunikation sind die Agenten bestrebt, ein iibergeordne-
tes Ziel zu erreichen, welches den einzelnen Agenten nicht zwangsléufig bekannt sein muss [SL08a).
Die komplexen organisatorischen Strukturen erméglichen eine Kollaboration sowie Kommunikation
und somit den Wissensaustausch. Hierbei ist die Kommunikation wesentlich, um Aktivititen ko-
ordinieren und somit mehrschichtige Abldufe ausfithren zu kénnen. Es kann die hierarchische und
horizontale Organisationsstruktur unterschieden werden. Fiir die hierarchische Organisationsform
liegt eine Aufbauorganisation vor, welche durch eine vertikale Kommunikation gekennzeichnet ist.
Hierbei wird festgelegt, welche Agenten verschiedener Hierarchieebenen in einer Punkt-zu-Punkt
Kommunikation miteinander Informationen austauschen kénnen. Hingegen kénnen fiir die hori-
zontale Organisationsstruktur drei verschiedene Formen der Kommunikation vorliegen. Zum einen
kann eine Punkt-zu-Punkt Kommunikation realisiert werden, bei der alle Agenten gezielt, mitein-
ander Informationen austauschen kénnen. Zum anderen kann eine nicht selektierte Kommunikation
implementiert werden, bei der eine Information an alle Agenten versendet wird. Die dritte Form der
Kommunikation wird mit Hilfe eines zentralen Vermittlers organisiert. Der Vermittler sammelt alle
Informationen der Agenten und kann angefragte Informationen zuriicksenden [WSS11]. Die Agen-
ten konnen aufgrund einer dezentralen Koordination und Kommunikationseinschréinkungen iiber
einen unterschiedlichen Wissenstand beziiglich der Systemfunktionalititen, des Systemzustandes
und der Systemumwelt verfiigen [NL04, ROEQ9].

Dariiber hinaus erméglicht ein verteiltes MAS, mit der zunehmenden Komplexitit von Problemen
und deren Losungsfindung umzugehen. Es werden hierbei die Techniken der Modularisierung und
Verteilung genutzt. Die Losungsplanung eines Problems ist allgemeingiiltig fiir einen Agenten der
Prozess, welcher die Ermittlung von aufeinanderfolgenden Aktionen bestimmt. Die Sequenz der
Aktionen definiert sich anhand der Ziele, Fahigkeiten und Systemumwelt. Fiir ein MAS miissen
hinsichtlich der Planung von Aktionen zusétzliche Nebenbedingungen betrachtet werden. Zum
einen beruhen die Aktionen der Agenten auf den Aktivitdten der anderen Agenten. Zum anderen
basieren die Verpflichtungen unter den Agenten selbst auf den eigenen Aktionen. Des Weiteren
sind die Veranderungen innerhalb des MAS und der Systemumwelt, aufgrund der Dynamik und
der verteilten Informationen, mit Unsicherheiten behaftet oder gar nicht vorhersagbar [JSW98]. Aus
diesen Griinden ist es notwendig, die Interaktion zwischen den verteilten Agenten zu organisieren,
um die Aktivitdten der Agenten effizient auf ein iibergeordnetes Ziel ausrichten und planen zu
koénnen [SLO8a, Wei99]. Hierbei kénnen allgemein Kooperation, Kollaboration, Koordination und

Kollektivitat unterschieden werden.
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Die einfachste Form der Interaktion zwischen Agenten stellt die Kollektivitéat dar. Hierbei teilen die
Agenten gemeinsame Ziele, und die Handlungen der Agenten wirken sich positiv auf die Zielerrei-
chung der anderen Agenten aus. Die Agenten kdnnen aber keine Riickschliisse auf die Intentionen
oder zukiinftigen Handlungen anderer Agenten ableiten. In der Regel fithren die Agenten einfache
Handlungen aus, welche sich zu emergenten Eigenschaften des Gesamtsystemes zusammensetzen
[Par08].

Unter der Koordination wird die Fahigkeit verstanden, dass von Agenten ausgehend von den ak-
tuellen Zustédnden und den zu erreichenden individuellen Zielen jeweils abgestimmte Pliane erstellt
werden. Die Handlungen der Agenten nehmen dementsprechend keinen direkten Einfluss auf die
Zielerfiillung der anderen Agenten. Hierbei kénnen fiir den iibergeordneten, gemeinsamen Plan un-
terschiedliche Ziele verfolgt werden, die ferner nicht notwendigerweise unter den Agenten bekannt
sein miissen. Aus diesem Grund basiert die Koordination weniger auf den individuellen Zielen der
Agenten, als vielmehr auf den Verpflichtungen, die beobachtbare Beziehungen untereinander dar-
stellen [Sin11]. Des Weiteren kann von den optimalen individuellen Teilplénen allgemeingiiltig nicht

auf den optimalen gemeinsamen Plan geschlossen werden [EJ02, DM06, Par08].

Die Kooperation hingegen stellt die Fahigkeit dar, Konflikte zwischen Agenten 16sen und folglich
ein zielgerichtetes Zusammenwirken erzielen zu konnen. In [DL89] werden verschiedene Ziele der
Kooperation definiert. Zum einen soll durch eine zeitgleiche Bearbeitung von Aufgaben und den
Austausch von Ressourcen die Effizienz der Aufgabenbearbeitung gesteigert werden. Zum anderen
soll die Wahrscheinlichkeit der Aufgabenerfiillung durch verschiedene Alternativen der Realisierung
erhoht werden. Vor allem sollen aber die Stérungen beziehungsweise negativen Einflussnahmen zwi-
schen Aufgaben minimiert werden. Die Handlungen wirken sich hierbei direkt auf die Zielerfiillung

der anderen Agenten aus [Par08].

Des Weiteren ermoglicht die Koordination sowie Kooperation der Agenten und die Auspréigung ei-
nes Gruppenverhaltens, dass die Agenten ihre Fihigkeiten und das individuelle Wissen bereitstellen
und gemeinsam nutzen [ROE09]. Zusammenfassend impliziert die Koordination nicht zwangsldufig
eine Kooperation zwischen den Agenten. Ferner kann die Kooperation als Spezialfall der Koordi-

nation angesehen werden [BLRO1].

Die Kollaboration kann als Mischform der Koordination und Kooperation betrachtet werden. Die
Agenten verfolgen individuelle Ziele, aber die Handlungen haben einen direkten Einfluss auf die
Zielerreichung anderer Agenten. Dementsprechend koénnen sich die Agenten gegenseitig mit den

individuellen oder komplementéren Fihigkeiten unterstiitzen [Par08].

Mit Hilfe der Koordination und Kooperation kann der Gesamtnutzen T des MAS maximiert wer-
den. Hierbei bildet T den Nutzen aller Agenten a; € A im MAS ab. Entsprechend wird mit dem
Nutzen der Agenten auch die Bewegung in der Systemumgebung assoziiert. Der Beitrag eines Agen-
ten a; am Gesamtnutzen Y kann mittels der zugehorigen Nutzenfunktion 6; beschrieben werden.

Resultierend kann der Gesamtnutzen T eines MAS wie folgt definiert werden:

T: R4 = R mit (3.2)
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|Al

T(01(1),---,014/(31a) = Zei(ﬁi) (3.3)

In dieser Dissertation wird der Gesamtnutzen Y indirekt iiber die Maximierung der individuel-
len Nutzenfunktionen der Agenten maximiert. Entsprechend wird der Nutzen der individuellen
Agenten untersucht. Das heif3t, es wird weder fiir die Zielerreichung noch fiir die Aufgabenplanung
ausschliefllich der zu erwartende Gesamtnutzen des MAS betrachtet. Dieser Ansatz eignet sich fiir
ein dezentralisiertes MAS sowie ein MAS mit eingeschrinkter Kommunikation. Hierbei verfiigen
die Agenten nicht immer iiber die Gesamtheit aller Informationen, beziiglich der Systemumwelt
und den Aktionen anderer Agenten. Fiir den Ansatz der direkten Maximierung von Y sollte fiir
die zentrale Kontroll- und Planungsinstanz stets alle Informationen iiber die Systemumwelt und

die Aktionen der Agenten vorliegen.

Des Weiteren wird fiir die Agenten eine stark ausgepréigte Autonomie angenommen. Es werden in
der Literatur verschiedene Skalen angegeben. Eine intuitive Unterscheidung der moglichen Aus-
priagungsstufen der Autonomie ist von Sheridan in [She92] angegeben. Demnach liegt in dieser
Dissertation die héchste Stufe der Autonomie fiir die Agenten vor. Die Agenten treffen sdmtliche
Entscheidungen selbst und setzen keine Interaktionen mit dem Menschen voraus. Eine detailliertere
Unterscheidung der Autonomiestufen wird in [PHMO03] angegeben. Es werden die Betrachtungsebe-
nen: Informationssammlung, Situationsverstindnis, Entscheidungsprozess und Handlungsausfiih-
rung unterschieden. In dieser Dissertation sammeln und analysieren die Agenten die vorhandenen
sowie bendtigten Daten selbststédndig. Ferner konnen Vorhersagen und Riickschliisse beziiglich der
Systemumgebung vorgenommen werden. Auf der fusionierten Datengrundlage wird die Bearbei-
tung der Teilaufgaben festgelegt. In allen vier Betrachtungsebenen besteht keine Interaktion mit

dem Menschen. Es liegt demnach auch fiir diese Skala die hochste Auspragungsstufe vor.

Nachfolgend wird das MARS eingefiihrt und entsprechend die Agenten, im Sinne eines hardware-
und softwarebasierten Robotersystems betrachtet. Insbesondere die Interaktion zwischen den Agen-
ten sowie die Fortbewegung der Agenten sind durch technische Komponenten eingeschrinkt und

unterliegen besonderen Herausforderungen.

3.2.1. Das Multi Agent Robotic System

Ende der 1980er Jahre leiten sich aus der Klasse der MAS die MARS ab. Hierbei wird von nicht
real existierenden Agenten in einer abstrakten Systemumwelt auf real agierende Roboteragenten®
in einer physischen Systemumwelt gefolgert [Tri08]. Reale Systemumwelten erschweren die Koor-
dination und Bewegung, weil eine Vielzahl von Umwelteinfliissen auf die Agenten einwirken. Die
Lokalisierung und Dokumentation der Systemumwelt muss mittels Sensoren korrekt erfasst wer-
den. Die verschiedenen Formen der Interaktion von Agenten in einem MAS werden fiir das MARS
iibernommen. Hierbei werden oftmals Optimierungsmethoden aus den Bereichen der Wirtschafts-
wissenschaften, Biologie und Graphentheorie adaptiert. Die Integration solcher Methoden wird

durch die zunehmende Rechenleistung mobiler Roboter erméglicht [GMO04a].

3D§r Begriff Roboter leitet sich von dem tschechischen Wort robot ab und wurde erstmals 1921 vom Schriftsteller
Capek in dem Drama R.U.R. - Rossum’s Universal Robots eingefiihrt [CS28].
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Das MAS kann zudem um Methoden und Theorien der Schwarmrobotik (SR*) erweitert werden,
um die Koordination im Schwarm [Par98], einer Kolonie [AB97] oder einer Gruppe von Robotern
[DIMW96] zu modellieren. Das Wissenschaftsgebiet der SR basiert auf Beobachtungen aus der
Natur. Insbesondere werden Insektenschwéirme untersucht, die in einer Gemeinschaftsform orga-
nisiert sind. Der Schwarm zeichnet sich durch eine hohe Anzahl von homogenen Individuen aus,
welche nur iiber begrenzte Kommunikationsmittel verfiigen, um eine Aufgabe effizient zu bear-
beiten [Dc04]. Weiterhin ist es dem Schwarm mdoglich, bei Ausfall einzelner Individuen diese zu
ersetzen und sich bei Umweltverdnderungen zu reorganisieren. Die Fahigkeit der Reorganisation
wird durch einen modularen Aufbau unterstiitzt. Die Aufgaben werden dezentral und parallel be-
arbeitet. Hierbei werden durch die Insekten unter anderem die Konzepte der Stigmergie oder eines
charakteristischen Bewegungsmusters wie bei Bienen verfolgt [Ben04, Dye02, Tri08]. In der Re-
gel sind Agenten innerhalb eines MAS im Sinne des Selbstinteresses modelliert. Die Aktivitidten
werden in einer gegenseitig unterstiitzenden Weise koordiniert. Die Eignung und Koordination des
Selbstinteresses wird im Bereich der SR noch untersucht. Die Untersuchungen werden jedoch durch

Kommunikationsprobleme und unscharfe Informationen erschwert [Sar07].

Das Ziel der SR ist es, kiinstlich intelligente Schwirme und Kolonien, welche idealerweise auf einem
dezentralen, autonomen, selbst-organisierenden und adaptiven Verhalten basieren, zu entwickeln.
Hierbei agieren Roboter, welchen eine Menge von Regeln beziehungsweise Handlungsanweisungen
zugeordnet sind, lokal und autonom. Die Regeln kénnen in einem nicht deterministisch basierten
System definiert sein. Aufgrund des sich &ndernden Umweltzustandes oder dem internen Zustand
des Roboters, kann sich die Menge der Regeln anpassen [LB92]. Der Roboter kombiniert das mecha-
nische Verhalten einer Maschine mit dem informationellen Verhalten eines Automaten [BW89]. Die
lokalen Interaktionen fithren zu einem komplexen Gesamtverhalten des Schwarms. Ein kennzeich-
nendes Merkmal ist, dass obwohl hierarchische Anweisungs- und Kontrollstrukturen fehlen, kein
systematischer Mehrfachausfall oder hohe Anfilligkeit beziiglich der Robustheit auftritt [Bog08].
Vielmehr besitzen diese Systeme von nicht intelligenten Robotern eine Schwarmintelligenz. Die
Schwarmintelligenz zeichnet sich durch ein intelligentes Kollektivverhalten aus, welches offensicht-
lich erkennbar wird in der Féhigkeit, unvorhersehbare spezielle Musterfolgen in der externen Sys-
temumwelt zu analysieren und zu generieren [BW89]. Vor allem liegen die Vorteile der SR in den
Bereichen der Skalierbarkeit, Anpassungsfihigkeit und Robustheit. Diese Vorteile werden erreicht,
wenn die Auswirkungen von einzelnen Parametern auf das Gruppenverhalten bekannt sind und
folglich das individuelle Verhalten der Agenten flexibel gestaltet werden kann [LWSO07].

Grundlegend konnen die Vorteile eines MAS und der SR auf ein MARS iibertragen werden. In
[DIMW96, CFK97, YJA13] werden die Vorteile einer Gruppe beziehungsweise eines Schwarms
gegeniiber einer Anwendung mit einem einzelnen Agenten beschrieben. Zum einen kénnen Auf-
gaben aufgrund der Parallelisierung von Teilaufgaben schneller bearbeitet werden. Zum anderen
koénnen vor allem komplexere Aufgaben aufgrund der gesteigerten und erweiterten Féhigkeiten
bearbeitet werden. Die Fiahigkeiten der individuellen Agenten kénnen sich hierbei ergénzen und
fithren zu einem gesteigertem Leistungsspektrum. Resultierend sind die Agenten weniger komplex
und das MARS ist demnach weniger fehleranfillig sowie flexibler. Des Weiteren verhilt sich das
MARS robuster gegeniiber Stérungen und dem Ausfall von Agenten. Die Agenten kénnen zudem
aufgrund der rdumlichen Dislozierung mehr Informationen iiber die Systemumwelt sammeln und

austauschen. Ferner kann mit den zusétzlichen Informationen die Aufgabenverteilung effizienter

4Engl. Swarm Robotic
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vorgenommen werden [DS03a]. Weiterhin wirkt sich der Informationsaustausch positiv auf die Ro-
bustheit aus, weil aufgrund der zusétzlichen Informationen eine gesteigerte Fehlertoleranz vorliegt.
Aus diesem Grund kann beispielsweise die Positionsbestimmung der Agenten robuster ermittelt
werden [FBKTO00]. Die aufgefiihrten Vorteile basieren auf den positiven Eigenschaften, die an ein
MAS gerichtet werden, welche im nachfolgenden Abschnitt erldutert werden [WSS11].

Grundsitzlich erfiillt ein MA(R)S, welches aus mehreren Agenten, im Sinne eines Robotersystems,
zusammengesetzt ist und ein iibergeordnetes Ziel verfolgt, die allgemeinen Eigenschaften eines Sys-
tems. Das MA(R)S besteht demzufolge aus mehreren nicht teilbaren Systemkomponenten (Agen-
ten), die in Beziehungen zueinander stehen. Beispielsweise konnen sich die Agenten untereinander,
aufgrund verschiedener Fihigkeiten, bei der Aufgabenerfiillung unterstiitzen. Die Interaktionsbe-
ziehungen und Verhaltensweisen basieren dabei auf einem Regelwerk. Zusétzlich kann eine Struktur
vorliegen, die sich in einer Organisationsstruktur manifestieren kann. Das MA(R)S grenzt sich zu
der Systemumwelt ab und steht zu dieser in einer wechselwirkenden Beziehung. Die Agenten kon-
nen Manipulationen an der Systemumwelt vornehmen oder adaptieren die eigenen Verhaltensregeln
aufgrund von Anderungen der Systemumwelt. Des Weiteren transformiert das MA(R)S die Sensor-
messungen zu Ergebnissen, die sich unter anderem in der Steuerung der Agenten widerspiegeln
und die, fiir das TCP, zur vollstéindigen Abdeckung der Systemumwelt fithren. Hierbei ist das Sys-
temverhalten durch eine Abfolge von nicht trivialen Systemfunktionen gepriigt. Ferner sind fiir das
MA(R)S emergente Systemeigenschaften zu beobachten, die auf Ebene der individuellen Agenten
nicht vorhanden sind. Hierbei kann die Maximierung der Nutzenfunktion auf Ebene des MA(R)S
ein emergentes Systemverhalten darstellen, wenn die individuellen Agenten stets darauf bedacht
sind, den individuellen Nutzen zu maximieren. Erst die Koordination der Agenten erméglicht die

Auspriagung des emergenten Systemverhaltens.

Nachfolgend werden weitere elementare Eigenschaften eines MA(R)S beschrieben. Hierbei kénnen
grundlegend die Ausprigungen der Autonomie, Situationsgebundenheit, Adaptivitit, Rationalitét,
Persistenz und Mobilitéit eines Agenten auf das MA(R)S iibertragen werden. Aufgrund einer auto-
nomen, effizienten und robusten Interaktion mehrerer Agenten gleichzeitig, nehmen fiir ein MA (R)S
die Flexibilitdt, Stabilitiat, Skalierbarkeit, Kohérenz, Selbstorganisation und Dezentralisation einen

hohen Stellenwert ein.

3.2.2. Eigenschaften eines Multiagent (Robotic) Systems

An ein autonomes MAS beziehungsweise MARS werden Eigenschaften beziehungsweise Voraus-
setzungen gestellt, die eine zielfithrende und optimierte Interaktion sowie Koordination und Ko-
operation der Agenten oder zugrundeliegenden Systemprozesse ermoglichen. Hierbei kénnen die
Eigenschaften der individuellen Agenten auf das MA(R)S abstrahiert werden. Die Situationsge-
bundenheit der Agenten {ibertriigt sich auf ein MA(R)S in dem Sinne, dass Entscheidungen des
MA(R)S, in Abhéingigkeit der Gesamtheit aller verfiigharen Sensordaten, sowie der Systemzustinde
der Agenten und der Systemumwelt, getroffen werden. Ferner kénnen aufgrund der dynamischen
Umwelt getroffene Entscheidungen ineffizient oder sogar ineffektiv werden. Aus diesem Grund kon-
nen die drei Verhaltensweisen zur Ausprigung der Adaptivitit eines Agenten nach [Syc98] auf ein
MA(R)S abstrahiert werden. Demnach kann es dem MA(R)S moglich sein, das Verhalten sowohl

proaktiv und reaktiv auszurichten als auch verbessertes Verhalten zu erlernen. Ein rationales Ver-
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halten ist fiir ein MA(R)S genau dann ausgepriigt, wenn die Aktionen der individuellen Agenten die
gemeinsame, iibergeordnete Zielerreichung nicht beeintréchtigen [Gal88]. Hierbei verhélt sich das
MA(R)S persistent, genau dann wenn die individuellen Aktionen der Agenten solange ausgefiihrt
werden, bis die Gesamtheit aller iibergeordneten Ziele erreicht ist oder eine Erfiillung als unméoglich
erkannt wird [CL90].

Die unter Kapitel 5 vorgestellten MOO TCMs erheben den Anspruch, die nachfolgenden Eigen-

schaften zu erfiillen, welche die Uberlegung von Dias und Stenz in [DS01, Dia04] erweitern:

e Autonomie:
Abgeleitet aus der vollstédndigen Autonomie der individuellen Agenten, erreicht das MAS das
iibergeordnete Aufgabenziel ebenfalls autonom. Weiterhin sind fiir ein autonomes MAS die
Kooperation sowie Koordination der Aufgabenplanung und resultierend die komplexen Inter-
aktionen wesentlich, um das iibergeordnete Aufgabenziel erreichen zu kénnen [Sinl1]. Hierbei
kann das komplexe, emergente Systemverhalten auf einem einfachen Regelwerk von individu-
ellen Verhaltensanweisungen basieren [DGKO05]. Des Weiteren kann ein autonomes Verhalten
zugleich eine bestimmte Ungewissheit und Unvorhersehbarkeit beziiglich der Reaktionen auf
einwirkende Bedingungen und Nachrichten bedeuten [NLO04]. Fiir beobachtende Agenten fol-
gen zwei grundlegende Probleme. Zum einen kénnen die internen Zusténde der Agenten und
die Informationen beziiglich der Systemumwelt nicht vollstédndig bekannt sein. Zum anderen

haben Lernprozesse einen unvorhersehbaren Einfluss auf zukiinftige Entscheidungen [NLO04].

o Effizienz:
Das Aufgabenziel legt fest, welche Dimensionen optimiert werden sollen, um die Zielerrei-
chung moglichst geeignet auszurichten. Fiir das TCP kann der Grad der iibergeordneten
Zielerreichung, beispielsweise durch die Minimierung der totalen Abdeckungszeit oder die
Minimierung der redundanten Abdeckung, angegeben werden. Insbesondere fiir homogene
und heterogene Agenten, mit sich iiberlagernden Fihigkeiten, nimmt die Effizienzbetrachtung
einen hohen Stellenwert ein. Hierbei kann eine Aufgabe durch mehrere Agenten bearbeitet
werden. Demnach sollte stets ein Agent bestimmt werden, der in der aktuellen Situation am

geeignetsten hinsichtlich der Zielerreichung ist [Par94].

Des Weiteren werden fiir ein MAS oftmals mehrere kontrire Aufgabenziele parallel betrachtet.
Der iibergeordnete Zielerreichungsgrad kann in Abhéngigkeit zum Ressourceneinsatz stehen.
Als ein Aufgabenziel kann sich beispielsweise die Minimierung des Ressourceneinsatzes ne-
gativ auf den iibergeordneten Zielerreichungsgrad auswirken. Liegt eine derartige kontréire

Zieldefinition vor, sollte eine individuelle Effizienzbetrachtung durchgefiihrt werden.

¢ Robustheit:
Die Robustheit kann verschiedene Ausprigungen annehmen. Eine Definition muss daher an-
wendungsbezogen erfolgen. Allgemein wird durch die Robustheit die Fahigkeit der Persistenz
eines Systems dargestellt, sich strukturerhaltend bei einwirkenden Stérungen zu verhalten.
Hierbei bleibt in der Regel die emergente Systemfunktion ebenfalls erhalten [Jen02, DGKO05].
Bezogen auf ein MAS koénnen beispielsweise Kommunikationsstérungen, Umweltverdnderun-
gen, Planungskonflikte und der Ausfall von Agenten und Sensoren auftreten. Entscheidender
Faktor ist hierbei die Wahrnehmung der Verdnderungen und Stérungen, um geeignet reagie-

ren zu koénnen [Lim92, TCMO01]. Ferner muss es dem MAS trotz der Stérungen moglich sein,
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das Aufgabenziel weiterhin moglichst effizient, in Anbetracht der verfiighbaren Ressourcen,
erreichen zu konnen. Aus diesem Grund miissen die individuellen Verhaltensweisen, Eigen-
schaften und Funktionen der Agenten iiber moglichst viele Agenten verteilt sein, um fiir
kritische Ereignisse geniigend alternative Ressourcen aufweisen zu koénnen. In Folge dessen

wird jedoch die optimierte Aufgabenzuweisung unter den Agenten komplexer.

Weiterhin sollte jeder Agent in der Lage sein, Entscheidungen iiber das eigene Verhalten
treffen zu konnen. Abhingigkeiten beziiglich zentralisierter Agenten, die eine Koordination
anderer Agenten vornehmen, sind zu minimieren, um das MAS robust gegeniiber dem Ausfall
einzelner kritischer Agenten modellieren zu kénnen [Par94]. Eine detaillierte Darstellung
der Robustheit und die Einordnung der aufgefiihrten Unsicherheiten wird im nachfolgenden

Kapitel vorgenommen.

Allgemeingiiltigkeit:

Im Sinne der Generalisierung soll es einem MAS mdoglich sein, in verschiedenen Situatio-
nen agieren zu konnen. Hierbei sind eine generalisierte Systemstruktur und allgemeingiiltige
Handlungsanweisungen von Vorteil, um mit den unterschiedlichen situativen Anforderungen

umgehen zu kénnen.

Flexibilitét:

Die Flexibilitiit steht in Beziehung zur Allgemeingiiltigkeit und es werden die Uberlegungen
des situationsgebundenen und adaptiven Verhaltens der Agenten aufgenommen. Um ein effizi-
entes und adaptiertes Verhalten auspriagen zu kénnen, miissen Anpassungen an der allgemein-
giiltigen Systemstruktur vorgenommen werden kénnen. Insbesondere in einem dynamischen
Umfeld sollte ein MAS die Fihigkeit zum Lernen besitzen, um Anderungen opportunistisch
ausnutzen zu konnen. Ein lernendes Verhalten kann dazu beitragen, dass Parameter- und
Systemanpassungen zur Laufzeit autonom und zeitgerecht realisiert werden. Haufig geht mit

einer zunehmender Flexibilitit eine gesteigerte Systemkomplexitit einher [NLO04].

Stabilitat:

Die Stabilitdt steht in einem Zusammenhang mit der Robustheit. Ein MAS versucht nach
einer Storung wieder in ein Gleichgewicht tiberzugehen. Zum einen kann das Gleichgewicht fiir
ein MAS mit Hilfe der Performance definiert werden. Demzufolge liegt ein Gleichgewicht vor,
wenn die statistischen Eigenschaften der Leistungsindikatoren unveréndert bleiben. Wirkt
sich hingegen eine Storung substanziell und anhaltend negativ auf die Performance aus, ist
das MAS als instabil zu betrachten [LNNW98]. Wird hingegen das Gleichgewicht anhand des
Systemverhaltens beschrieben, liegt ein instabiles MAS genau dann vor, wenn aufgrund einer
nichtlinearen Dynamik geringe Anderungen der Systemumwelt fortlaufend zu signifikanten
Anderungen des emergenten Systemverhaltens fithren. Fiir den Fall, dass mehrere stabile

Zusténde existieren, konnen mehrere Gleichgewichte beobachtet werden [DGKO5].

Skalierbarkeit:

Die Skalierbarkeit gibt an, inwiefern die Leistungsfahigkeit eines MAS mit steigender Anzahl
von Agenten zunimmt. Aus diesem Grund miissen geeignete Koordinationsmechanismen im
Sinne der Aufgabenverteilung vorhanden sein, die eine parallele Bearbeitung von Aufgaben
ermoglichen. Der Umfang eines MARS wird hidufig durch Anzahl der zur Verfiigung stehenden

Ressourcen beschrankt.
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¢ Kohirenz:
Mit der Kohérenz wird die Auspriagung eines MAS hinsichtlich der Geschlossenheit und ein-
heitlichen Zielverfolgung angegeben. Die Summe aller individuellen Aktionen muss auf ein
gemeinsamen Ziel ausgerichtet sein. Die Auspriagung der Kohédrenz kann mit Hilfe der Giite
oder Effizienz der ermittelten Losung gemessen werden [BG88a]. Eine schwache Kohérenz
liegt vor, wenn die selbe Teilaufgabe mehrfach durch verschiedene Agenten bearbeitet wird
oder die Agenten inkompatible Aktionen ausfiihren. Aus diesem Grund miissen die Agenten
iiber die Fihigkeit verfiigen, auftretende Konflikte 16sen zu kénnen [Par94]. Unter Umstéinden
miissen sogar Anpassungen hinsichtlich der Organisationsstruktur und Rollenverteilung vor-
genommen werden, um Konflikte moglichst effizient 16sen zu kénnen. Die Konflikte kénnen

aufgrund von Stérungen, Umweltverdnderungen und Unsicherheiten auftreten [BG88a).

e Selbstorganisation:
Die Selbstorganisation stellt die Eigenschaft dar, ohne externe, konkrete Anweisungen ange-
passte Anderungen an der Aufbaustruktur und dem Systemverhalten wihrend der Ausfiih-
rungszeit durchzufithren [DGKO05]. Aus diesem Grund werden vor allem die Eigenschaften
der Autonomie, Allgemeingiiltigkeit und Flexibilitdt vorausgesetzt. Die Selbstorganisation
ist hierbei die Grundlage fiir eine optimierte Zuweisung der Teilaufgaben mit der Intention
der Zielerreichung und nimmt resultierend einen integralen Bestandteil fiir die Koordination
eines MAS ein [Par94]. Bei einer schwach ausgepriigten Selbstorganisation kann die Koordi-
nation des Systems auf internen Kontroll- und Planungsstrukturen beruhen, welche bei einer
stark ausgeprégten Selbstorganisation nicht vorhanden sind. In der Regel liegen fiir die inter-
nen Kontroll- und Planungsstrukturen die Informationen verteilt vor und werden lokal unter
den Agenten ausgetauscht, um optimierte Koordinationsentscheidungen dezentral treffen zu
koénnen [DGKO5]. Eine optimierte und kontinuierliche Aufgabenverteilung muss geméf dem
Aufgabenziel unterschiedliche Faktoren beriicksichtigen. Hierzu zéhlen unter anderem die
verfiigharen Ressourcen und Agenten sowie die Umweltausprigungen, Risiken und Restrik-
tionen. Ferner sollte es den Agenten im Sinne der Robustheit und Flexibilitdt moglich sein, die
Aufgabenverteilung bei Systemstorungen und Umweltverdnderungen sowie Performanceéin-
derungen selbststidndig erkennen, neu planen sowie zuweisen zu kénnen. Diese Eigenschaft ist
fiir eine dynamische Systemumwelt unabdingbar [Par94]. Wenn mdoglich, sollten im Sinne der

Effizienz verschiedene Aufgaben durch die Agenten simultan bearbeitet werden [BMF*00].

Um die Autonomie und Robustheit eines MAS positiv auspréigen zu konnen, kann die Eigenschaft
der Dezentralisation ergéinzt werden. Grundsétzlich werden zentrale und dezentrale MAS unter-
schieden. Fiir ein zentrales MAS geht die Koordination der Agenten von einem Kontroll- und
Planungsagenten aus. Hierbei muss fiir die Planung der Aufgabenverteilung der aggregierte Zu-
standsraum iiber die Kombination aller Zustandsriume der Agenten betrachtet werden. Insbeson-
dere fiir eine hohe Anzahl von Agenten stellt sich dieser Ansatz als ineffizient und unpraktikabel
dar. Hingegen wird die Koordinationsaufgabe fiir ein dezentrales MAS auf die Gesamtheit aller
Agenten verteilt. Ein hybrides MAS kombiniert die Vorteile beider Ansétze. Unter bestimmten
Umsténden ist die Aufgabenerfiillung ausschlieflich fiir einen dezentralen oder hybriden Ansatz
gegeben. Beispielsweise sind die Begrenzungen der Systemumwelt derart strukturiert, dass ein
monolithischer Kontroll- und Planungsagent nicht die notwendigen Kommunikationsbeziehungen
zwischen den Agenten aufbauen kann. Resultierend kénnen Aufgaben, fiir die mehrere Agenten

benotigt werden, gar nicht oder nur unzureichend bearbeitet werden [Tri08].
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e Dezentralisation:
Die Koordination der Agenten und resultierend der Prozess der Entscheidungsunterstiitzung
wird iiber die Gesamtheit der Agenten verteilt. Hierbei basieren die Entscheidungen und
das Verhalten der Agenten auf lokalen Informationen. Jeder Agent ist fiir die Ausiibung der
Aufgaben eigenverantwortlich. Aus diesem Grund reduziert sich die Komplexitit der Pro-
blemlésung und folglich die benotigte Rechenleistung. Das Verhalten der Agenten basiert bei
einem dezentralen MAS grundlegend auf den Konzepten der Selbstorganisation, um autonom

situative Entscheidungen treffen zu konnen [Tri08].

Fiir ein dezentrales MAS liegen die Vorteile im Bereich der Flexibilitit und Robustheit. Zum
einen miissen keine direkten und dauerhaften Kommunikationsbeziehungen aufrechterhalten
bleiben. Zum anderen koénnen die Agenten dynamisch und zeitgerecht auf Anderungen re-
agieren. Die Kommunikation und Koordination mit anderen Agenten kann hierbei indirekt
iiber Verfahren der Stigmergie erfolgen. Aufgrund einer fehlenden zentralen Kontroll- und
Planungsinstanz kann das MAS in einen Deadlock-Zustand tibergehen, fiir den sich die Aktio-
nen der Agenten einander aufheben. Fiir diesen Zustand kénnen zusétzliche Verhaltensregeln,

Zufallsvariablen oder externe Mafinahmen definiert werden [Tri08].

Zusammenfassend nimmt die Robustheit einen wesentlichen Stellenwert fiir die effektive und effizi-
ente Zielerreichung eines MA(R)S ein. Der hohe Stellenwert begriindet sich dahingehend, dass eine
Abhé#ngigkeit zu den zuvor angegebenen Eigenschaften vorhanden ist. Vor allem fiir eine dynami-
sche Systemumwelt muss das Verhalten des MA(R)S robust gegeniiber Anderungen sein. Fiir das
online TCP miissen neue Informationen iiber die Systemumwelt von dem MA(R)S analysiert und

bewertet werden. Hierbei kénnen ebenfalls Storungen, Anderungen und Ineffizienzen resultieren.

Nachfolgend wird die Robustheit hinsichtlich verschiedener Ebenen des MA(R)S beschrieben. Sto-
rungen kénnen bereits bei der elementaren Sensorik der Agenten auftreten und sich iiber die Kom-

munikation bis hin zur Koordination und folglich auf die Zielerreichung des MA(R)S auswirken.

3.3. Die Robustheit bezogen auf ein Multiagent (Robotic)
System

Die Robustheit fiir ein MAS sicherzustellen erweist sich aufgrund der hohen Komplexitéit und Flexi-
bilitat als schwierig. Hierfiir liegen zwei wesentliche Aspekte zu Grunde. Zum einen kann die interne
Modellierung der Agenten eine komplexe Struktur annehmen, um ein autonomes und dynamisches
Verhalten abbilden zu kénnen. Zum anderen wirken sich die {ibergeordneten Interaktionen zwischen
den Agenten, welche fiir die kooperative Aufgabenlésung benttigt werden, auf eine Erhéhung der
Komplexitit aus [NL0O4, Woo09]. Beide Aspekte kénnen zudem zu einem unvorhersehbaren indivi-
duellen als auch kooperativen Verhalten fithren. Des Weiteren kénnen technische Fehler auftreten,
die zu Einschrankungen der Féhigkeiten bis hin zum Ausfall der Agenten fithren konnen. In [FC12]
wird der Aspekt der Sensitivitdt angefiigt. Dementsprechend verhélt sich ein System genau dann
robust, wenn es sich nicht sensitiv gegeniiber den Effekten des Rauschens und der Variabilitét
beziehungsweise der Verédnderlichkeit von Systemparametern und Eingabevariablen verhélt, selbst

wenn die Urspriinge der Variabilitdt nicht eliminiert werden.
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Im Nachfolgenden werden fiinf verschiedene Ebenen betrachtet, in denen Stérungen auftreten koén-
nen. Die Ebenen umfassen die elementare Sensorik bis hin zu der globalen Koordination der Agen-
ten. Die Storungen konnen lokal, global, gleichzeitig, voriibergehend oder permanent auftreten.
Ferner konnen sich die Stérungen iiber die Zeit akkumulieren. Ein negativer Einfluss auf die Per-
formance ist zu vermeiden. Bei der Modellierung und Implementierung von einem MAS sollte die

Robustheit fiir alle Ebenen beriicksichtigt werden.

e Ebene 1 - Sensorik:
Es konnen vor allem fiir mobile Roboter unterschiedliche interne Stérungen und Fehler be-
ziiglich der eingesetzten Sensoren und Effektoren auftreten. Es kann zwischen hardware- und
softwarebasierten Storungen unterschieden werden. Die sensorbasierten Stérungen gehoren
in der Regel zu der Klasse der softwarebasierten Stérungen und kénnen zu einem Fehlverhal-
ten fithren. Hierbei sind die mobilen Roboter den Einfliissen der Systemumwelt ausgesetzt,
die zu Beanspruchungen der technischen Komponenten und Steckverbindungen fithren. Fiir
einen robusten Einsatz von Sensoren und Effektoren miissen Fehlzustinde frithestmoglich
erkannt werden, um weitere negative Auswirkungen auf die Performance sowie der Ausbrei-
tung auf andere Komponenten entgegenzuwirken. Des Weiteren sollte ein paralleler Zugriff
auf alle Sensoren und Effektoren sichergestellt sein sowie die Moglichkeit bestehen, dass Kom-
ponenten abgeschaltet werden kénnen. Fehler in der Sensorik kénnen beispielsweise auf die
Lokalisation, Steuerung, Wahrnehmung und Messung interner Zustédnde sowie auf den Infor-

mationsaustausch negative Auswirkungen nehmen [Fer94, KAS12].

Der Einsatz von mehreren Sensoren erméglicht eine zuverlissigere und umfangreichere Mes-
sung der Systemumwelt. Ferner kénnen die zusétzlichen Informationen zur robusten Bestim-
mung von Aktionen genutzt werden. Hingegen ermoglichen mehrere Effektoren der Fort-
bewegung eine hohere Anzahl von Freiheitsgraden [Fer94]. In [LL91] wird eine redundante

Hardware eingesetzt, um die Robustheit und Zuverlissigkeit zu erhéhen.

e Ebene 2 - Kommunikation:
Ein MAS basiert auf einer Kommunikationsinfrastruktur, um den Transfer von Datenpa-
keten zwischen den Agenten zu ermdoglichen. Die Datenpakete konnen Informationen iiber
die Systemumwelt sowie den eigenen Systemzustand und den Systemzustand anderer Agen-
ten enthalten. Fiir eine robuste Kommunikationsinfrastruktur muss es den Agenten moglich
sein, dem Kommunikationsnetzwerk flexibel bei- oder auszutreten. Zudem sollte das Kommu-
nikationsnetzwerk {iber moglichst viele Agenten aufgespannt sein, um den Informationsfluss
sicherzustellen. Bei der Kommunikation kénnen verschiedene Stérungen auftreten. Zum einen
kann der Datentransfer durch Hindernisse und andere Einfliissse der Systemumwelt gestort
sein. Zum anderen konnen die Sensoren zum Senden und Empfang der Datenpakete defekt
sein. Aus diesen Griinden kénnen die Datenpakete unvollsténdig sein oder an den falschen
Agenten verschickt werden. Um Stérungen vorzubeugen und identifizieren zu kénnen, sollte
die Kommunikation auf vier wesentlichen Maximen beruhen. Die Maxime zur Ubertragung
einer Nachricht umfassen den Umfang und Zusammenhang sowie die Qualitdt wie auch die
Art und Weise. Die Nachricht sollte demnach nur die notwendigen Informationen, welche
zudem fundiert und relevant zur Erfiillung der Aufgabe sind, prizise und eindeutig enthal-
ten [SLO8a]. Zusétzlich sollte ein eindeutiger Bezeichner fiir das Datenpaket selbst und falls

notwendig fiir den Sender/Empfinger enthalten sein.
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e Ebene 3 - Konversation:
Eine Konversation zwischen Agenten umfasst die Gesamtheit aller Nachrichten, die ausge-
tauscht werden, um eine Aufgabe erfiillen zu konnen. Die Konversation umfasst dabei mindes-
tens eine Anfrage und eine Antwort zwischen zwei Agenten. Hierbei kann eine effiziente und
robuste Konversation zwischen Agenten auf der Grundlage von Regeln und Vereinbarungen
basieren. Normen einer Konversation definieren die formale Auspridgung von Nachrichten.
Demnach konnen verschiedene Arten von Nachrichten definiert werden, die einen vordefinier-
ten Informationsumfang enthalten. Zusétzlich wird die Art und Weise, wie Informationen
zwischen Agenten ausgetauscht werden, bestimmt. Beispielsweise bedingen unterschiedliche
Rollen einen differenzierten Verlauf einer Konversation. Ferner erméglichen Normen einen
standardisierten Informationsaustausch und das Dekodieren von Nachrichten. Dadurch kon-
nen Fehler und Inkonsistenzen in der Konversation einfacherer identifiziert werden, um einen
robusteren Informationsaustausch gewihrleisten zu kénnen. Demnach sollte es jedem Agenten
moglich sein, die Quelle von Kommunikations- und Agentenfehler in einer Konversation zu
erkennen. Dazu muss der Agent in der Lage sein, den Verlauf einer Konversation nachvollzie-
hen zu konnen. Die Fahigkeit, den Verlauf einer Konversation nachvollziehen zu kénnen, wird
im gleichen Mafle benétigt, damit ein Agent zu einem spéteren Zeitpunkt einer Konversation
beitreten kann. Zusétzlich muss diese Fahigkeit implementiert werden, wenn Abhéngigkeiten

zwischen den Entscheidungen der Agenten bestehen [NUOO].

Zusammenfassend koénnen Fehler in einer Konversation zum einen aufgrund von einer ge-
storten Kommunikation und zum anderen aus nicht abgestimmten Normen resultieren. Des
Weiteren konnen Fehler zu einem ineffizienten oder gestoérten Verhalten der Agenten fiihren,
welches bis zu einem Ausfall von Agenten fiihren kann. Ein integriertes Beobachtungssystem

kann dazu genutzt werden, um friithzeitig Fehler identifizieren zu kénnen [Gri01].

e Ebene 4 - Agent:
In [TSS*06, TS10] werden zwei verschiedene Kategorien von Fehlern unterschieden. Zum
einen gibt es Fehler, die durch andere Agenten wahrgenommen und beobachtet werden kon-
nen. Beobachtbare Fehler konnen durch ein auffilliges beziehungsweise untypisches Verhalten
gekennzeichnet sein. Hierbei kénnen Abweichungen von Normen und Regeln charakteristisch
sein. Diese auch als Verhaltensfehler bezeichnete Klasse kann sich durch einer der Normen
und Regeln falschen oder verspéteten Kommunikation manifestieren. Ebenfalls ist eine fal-
sche Anfrage oder Informationsweitergabe mdoglich. Ferner kénnen fehlerhafte Reaktion be-
zichungsweise allgemein Aktionen resultieren. Beispielsweise werden vereinbarte Regel und
Normen nicht eingehalten. Des Weiteren kénnen beobachtbare Fehler sich durch ein fehler-
behafteten Informationsstand manifestieren. Hierbei konnen Informationen allgemein falsch,

unvollsténdig oder inkonsistent sein [BE96].

Zum anderen konnen Fehler auftreten, die durch andere Agenten nicht beobachtet werden
konnen. Hierbei kann es sich um interne Fehler handeln, die unter anderem Auswirkungen
auf die Steuerung oder Informationsverarbeitung verursachen kénnen. Des Weiteren kénnen
sich beispielsweise versteckte Fehler in der Programmierung zu einem spéteren Zeitpunkt ma-
nifestieren. Andere Agenten kénnen aufgrund von Konflikten einen Riickschluss auf mogliche
nicht beobachtbare Fehler ziehen. Damit Agenten jedoch geeignet auf fehlerbehaftete Agenten

reagieren konnen, sollten diese nach Moglichkeit identifizierte Fehler stets kommunizieren.
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Abbildung 3.1.: Taxonomie von mdglichen Fehlerquellen beziiglich dem Terrain Covering (angelehnt und
erweitert nach [KAS12], Seite 103).

e Ebene 5 - Koordination/Kooperation:
Die Koordination und Kooperation von Agenten umfasst die Planung und Abstimmung von
individuellen Plidnen aller Agenten, mit der gemeinsamen Absicht, ein iibergeordnetes Ziel
zu erreichen. Die Abstimmung schlieit eine Aufgabenplanung der Agenten ein und ermit-
telt konfliktfreie Pldne. Das Vorliegen von gemeinsamen und geteilten Zielen, fithrt nicht

notwendigerweise zu einer Koordination und Kooperation [CC95, Jen93].

Fehler in der Koordination und Kooperation kénnen aufgrund von kumulierten Fehlern aus
den zuvor beschriebenen Ebenen resultieren. Hierbei kénnen vor allem falsche oder fehlerbe-
haftete Informationen zu Ineffizienzen oder Konflikten in der Abstimmung von individuellen
Pléanen fithren. Liegen einem Agenten hingegen nicht alle notwendigen Informationen vor,
koénnen Unsicherheiten in der Ausfiihrung von Aktionen bestehen. Des Weiteren kénnen nach-
folgende Situationen auf Fehler in der Koordination und Kooperation hindeuten. Zum einen
kann die Situation vorliegen, dass die Agenten keine adidquaten auf das Ziel ausgerichteten
Aktionen identifizieren konnen, obwohl ein Zugang zu allen relevanten Informationen besteht.
Zum anderen kann die Auswahl und Ausfithrung von Aktionen zu Ineffizienzen fiithren, wenn
resultierende Nebeneffekte nicht vollumféinglich beriicksichtigt wurden [DFJN97].

In Abbildung 3.1 ist zusammenfassend eine Taxonomie von moglichen Fehlerquellen im Rahmen
des TC veranschaulicht. Es ist eine Unterscheidung nach internen und externen Fehlern aufge-
fithrt. Hierbei resultieren interne Fehler durch Stérungen oder Probleme, die von dem Agenten
selbst ausgehen. Hingegen werden externe Fehler aus Konflikten mit anderen Agenten, den iiber-
geordneten Regeln und Normen oder einem nicht konsistenten Informationsstand beziiglich der

Systemumgebung hervorgerufen [KAS12].

Die Fehler und Stérungen kénnen sich iiber die Ebenen hinweg akkumulieren. Aus diesem Grund
konnen fehlerbehaftete Messungen bei der Sensorik einen negativen Einfluss auf die Agenten, die
Kommunikation, die Koordination und schlielich auf die Effizienz und Robustheit der Aufgaben-
erfiillung nehmen. Positionen von Agenten und Hindernissen kénnen durch fehlerhafte Sensormess-
ungen falsch ermittelt und kommuniziert werden. Zudem koénnen, unter Nutzung der indirekten
Kommunikation, Informationen falsch oder gar nicht wahrgenommen und verteilt werden. Resul-
tierend wird eine ineffizientere oder nicht realisierbare Aufgabenplanung durchgefiihrt. Unter Um-
stdnden kann dies beispielsweise zu internen Fehlzusténden und inkonsistentem Verhalten sowie

redundanten Abdeckungen oder Kollisionen fiihren.
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Storungen konnen auf allen Ebenen einen negativen Einfluss auf den einheitlichen Informations-
stand der Agenten nehmen. Verfiigen die Agenten iiber unterschiedliche Informationen, kénnen
Konflikte auftreten. Fiir ein robustes Verhalten muss es den Agenten moglich sein, Konflikte be-
ziiglich der Zielerreichung oder Planung von Aktionen erkennen und aufheben zu kénnen. In Kapitel
2.3 werden die Teilprobleme der Konfliktlosung erlédutert, um ein robustes Verhalten sicherzustellen.
Bevor eine Konfliktlosung durchgefiihrt werden kann, muss eine Identifikation der Inkonsistenzen,
Ineffizienzen oder Storungen erfolgt sein. Grundsétzlich sollten die Agenten versuchen eine Pro-
blemlosung aus den resultierenden Fehlern herbeizufiihren, damit sich der Fehler nicht permanent
auf die Zielerreichung auswirkt [KAS12].

Werden Fehler und Konflikte identifiziert, kann sich nach [KF95, TS10] eine Verhaltensreaktion in
drei Qualitétsstufen zeigen. Eine besonders hohe Robustheit liegt vor, wenn alternative Aktionen
ausgefiihrt werden, ohne dass die Performance oder Funktionalitdt signifikant abnimmt. Andern-
falls werden alternative Aktionen durchgefiihrt, die eine begrenzte Abnahme der Performance und
Funktionalitdt verursachen. Stehen keine alternativen, zielgerichteten Aktionen zur Verfiigung,
dann wird der Agent in einen Zustand iiberfithrt in dem die grundlegenden Funktionen, wie bei-

spielsweise die Kommunikation, aufrecht erhalten werden kénnen.

Grundsiitzlich tragen die zuvor in Kapitel 3.2.2 beschriebenen Eigenschaften der Autonomie, All-
gemeingiiltigkeit, Flexibilitdt, Stabilitdt, Kohdrenz, Selbstorganisation, Dezentralisation dazu bei,
dass fiir ein MA(R)S die Robustheit gesteigert werden kann. Mit Hilfe eines abgestimmten und stan-
dardisierten Informationsaustausches sowie der Fahigkeit, das Verhalten anderer Agenten wahr-
nehmen und analysieren zu konnen, kann ein robustes Verhalten ausgeprigt werden [TS10]. Des
Weiteren konnen verschiedene Mafinahmen einer Steigerung der Robustheit umgesetzt werden, um
einen positiven Einfluss auf die Effektivitdt und Performance der Agenten zu nehmen. Mogliche

Mafinahmen werden in Kapitel 3.3.2 diskutiert.

Zusammenfassend impliziert die Robustheit die Herausforderung, das Systemergebnis unter Unsi-
cherheiten zwischen einem konkreten Zielwert und einer geringen Varianz auszubalancieren [ZFMO05,
ASMO6]. Im nachfolgenden Abschnitt werden im systemtheoretischen Kontext verschiedene Klas-
sen von Unsicherheiten vorgestellt. Hierbei werden Unsicherheiten beziiglich der Systemumwelt,

der Designvariablen, des Systemmodells und der Realisierbarkeit unterschieden.

3.3.1. Vier Typen der Unsicherheit

In abstrahierter Form lésst sich ein Systemergebnis f = f(x, Z) auf der Menge der Designvariablen
x und den Eingangsgrofien der Systemumwelt = definieren. Hierbei kann das Systemverhalten in-
nerhalb der Designgrenzen mittels der Designparameter kontrolliert werden, um die Performance zu
optimieren. Es konnen verschiedene Unsicherheiten auftreten, die entweder reduzierbar sind oder
sich der Kontrolle vollstindig entziehen [HS07]. Mittels einer Verbesserung der Genauigkeit der
Messverfahren, Modellformulierungen oder Datensétze konnen die reduzierbaren Unsicherheiten
minimiert werden. Nicht reduzierbare Unsicherheiten entziehen sich der Kontrolle und treten inhé&-
rent mit realen Systemen auf. Als Beispiel kann die natiirliche Variabilitédt und bedingte Vorhersage

der Systemumwelt genannt werden.
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Zusammenfassend ist die Identifizierung, Klassifizierung und Quantifizierung von Unsicherheiten
unabdingbar, um die Auswirkungen auf das Systemverhalten, die Entscheidungsprozesse und die

resultierenden Systemergebnisse bewerten zu kénnen [TRG98, Cho05].

Im systemtheoretischen Kontext kénnen drei grundlegende Klassen von Unsicherheiten vom Typ
I bis IIT unterschieden werden, die sowohl wiahrend des Designprozesses beachtet werden miissen
als auch direkt auf ein System einwirken kénnen [ASMO6]. Des Weiteren wird eine zusitzliche
Klasse angefiigt, die sich wesentlich von den Typen I bis IIT unterscheidet [PSP93]. Die Unsicher-
heiten kénnen mittels verschiedener mathematischer Formulierungen modelliert werden. Generell
wird die deterministische, wahrscheinlichkeitstheoretische und Fuzzy Modellierung unterschieden.
Fiir die deterministische Modellierung werden Intervalle definiert, in denen die mit Unsicherhei-
ten behafteten Systemparameter variieren. Geméafl der Wahrscheinlichkeitstheorie werden fiir die
Systemparameter bestimmte Ereignisse definiert. Das Eintreten eines Ereignisses wird durch die
Zuordnung von Wahrscheinlichkeiten beschrieben. Hingegen beschreibt die Fuzzy Modellierung
den Grad der Zugehorigkeit eines Systemparameters zu einer bestimmten Ausprigung. In Kapitel
4 werden fiir den Typ I die drei Modellierungen vorgestellt und iiberpriift.

Nachfolgend werden die Unsicherheiten des Typs I bis III eingefiihrt. Die Zusammenhinge und
Urspriinge der Typen I bis III werden mit Abbildung 3.2 (a) veranschaulicht.

e Typ I - Systemumwelt:

Fiir die Systemumwelt kénnen Unsicherheiten u vorliegen, die direkt oder indirekt auf das
System mit f = f(x,Z+u) einwirken. In der Regel kann das Rauschen dieser Umweltfaktoren
nicht kontrolliert werden. Unter Umstédnden kann selbst schon die Existenz der Unsicherheiten
nicht bekannt sein. Aus diesem Grund miissen geeignete Methoden etabliert werden, um das
System gegeniiber Unsicherheiten des Typs I robust zu gestalten. Mit Hilfe von Anpassungen
und Kontrolle der Designparameter kann versucht werden, die Variabilitdt, verursacht durch
das Rauschen, zu minimieren. Der Typ I basiert auf den Arbeiten von Taguchi [ASMOG6,
HSO07].

In Bezug auf die Zielerreichung kann eine optimierte Aufgabenplanung und —verteilung nur
unter Unsicherheiten vorgenommen werden. Beispielsweise liegen fiir bestimmte Regionen
noch keine oder unvollstéindige Informationen vor, welche unter anderem einen Einfluss auf die
absolute Entfernung, Energiebedarf oder prognostizierte Zeit zur Aufgabenerfiillung nimmt.
Ferner konnen Ineffizienzen beziiglich der Aufgabenreihenfolge auftreten, welche daher fort-
laufend kontrolliert werden sollten. Insbesondere unterliegt die Routenplanung der Agenten
einer Vielzahl von Unsicherheiten. Zusétzlich kann sich im Verlauf der Zielerreichung die der

Optimierung zugrundeliegende Menge von Heuristikparametern dndern.

e Typ IT - Designvariablen:

Die Designparameter kénnen nur bis zu einem bestimmten Grad an Genauigkeit realisiert
werden. Zudem konnen selbst hochtechnologiebasierte Komponenten verschiedenen Unsicher-
heiten unterliegen. Aus diesem Grund sollten Toleranzen beziiglich der Designvariablen ein-
gefithrt werden. Dementsprechend wirken die Unsicherheiten u zum einen unabhéngig auf
die Designvariablen mit f = f(x + u, Z) ein. Zum anderen kénnen die Unsicherheiten relativ
beziiglich der Designvariablen auftreten [HS07]. Der Typ II geht auf die Ausfithrungen von
Chen et al in [CATM96] zurtick.
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Beispielsweise konnen Unsicherheiten aus den einzusetzenden Sensoren resultieren. Die Sen-
soren liefern in den meisten Féllen nicht exakte Messwerte, die mit einem Rauschen belegt
sind. Zudem ist die Verteilung des Rauschens hiufig nicht eindeutig bekannt. Aus diesem
Grund stellen die Messungen unscharfe Naherungen des Gemessenen dar und im Extremfall
etwas ganz anderes [Bro92]. Ein weiteres Problem besteht darin, dass die Sensoren oftmals
lediglich Grundeigenschaften wie Form, Dichte oder Farbe messen kénnen. Nur mit Hilfe der
Auswertung und Agglomeration der Messwerte konnen Riickschliisse auf den eigentlichen Un-
tersuchungsgegenstand getroffen werden. Weiterhin sind die Navigationssensoren beziiglich
der Reichweite limitiert. Im gleichen Mafle sind die Bewegungssensoren mit Unsicherheiten
behaftet. Hierbei konnen sich die Messfehler mit der Zeit akkumulieren und zu erheblichen

Positionsabweichungen und fehlerbehafteten Positionsbestimmungen fithren [TB96].

Typ III - Systemmodell:

Die Unsicherheiten vom Typ III unterscheiden sich von den Unsicherheiten der Systemum-
welt und der Designvariablen. Resultierend aus dem Einsatz von Modellen, eingeschlossen
der Gesamtheit aller Mess- und Modellierungsfehler, unterliegen die Evaluation des System-
ergebnisses und der Systemperformance ebenfalls Unsicherheiten. Zusammenfassend wird das
Ziel verfolgt, die (nicht) parametrierbare Variabilitit der zugrundeliegenden Unsicherheiten

der Modellparameter und ferner des Gesamtmodells zu minimieren [HS07].

Die Unsicherheiten kénnen unterschiedlichen Ursachen zugrunde liegen. Aufgrund von un-
genauen Messdaten oder unzureichenden Erfahrungswerten beziiglich der Modellparameter
konnen Unsicherheiten vorliegen, die sich negativ auf die Variabilitit der Systemperformance
auswirken. Zum anderen kann eine Modellunsicherheit bestehen, welche beispielsweise aus
Modellvereinfachungen und Wahrscheinlichkeitsmodellen resultieren [Kiu89, Cho05].

Typ IV - Realisierbarkeit /Nebenbedingung:

In [PSP93] wird ein zusétzlicher Typ von Unsicherheiten vorgeschlagen, welcher die Einhal-
tung der Nebenbedingungen unter Variation der Designvariablen betrachtet. Resultierend
werden die Effekte beziiglich des Designumfanges untersucht. Dieser Typ tritt haufig in Ver-
bindung mit den Typen I und IT auf [HS07].

Die Einhaltung von Gleichheitsnebenbedingungen kann mit Hilfe von drei Ansétzen realisiert
werden. Zum einen kann die Gleichheitsnebenbedingung weniger scharf formuliert werden
[SR97]. Zum anderen besteht die Moglichkeit, die Einhaltung der Nebenbedingung mittels
Wahrscheinlichkeiten zu definieren [STH91]. Ferner kann, wenn moglich, die Nebenbedingung
substituiert werden [Das00, ZFMO05].

In Abbildung 3.2 (b) werden die Systemunsicherheiten anhand der Minimierung der Zielfunktion

des zugehorigen Systemmodells zusammengefasst. Die optimale Losung der Zielfunktion liegt dem-

entsprechend im Minimum in P;. Fiir eine moglichst robuste Losung sollte eine moglichst geringe

Verteilung der Performance vorliegen. In Py existiert eine flache Region mit einer geringeren Ver-

teilung der Performance als in P;. Die robuste Losung fiir den Typ I und IT ist demnach robuster

gegeniiber Verdnderungen der Designvariablen, weist aber zudem eine geringere Performance auf.

Die gestrichelten Linien, um die Zielfunktion, zeigen die Grenzen der Unsicherheiten beziiglich der

Modellparameter an. Fiir den Typ III wird eine geringe Varianz der Losungen in P3 erwartet als
in Py oder Py [Cho05].
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Abbildung 3.2.: Systemunsicherheiten Typ I bis III. Unter (a): Typ I Unsicherheiten beziiglich der Sys-
temumwelt, Typ II Toleranzen der Designparameter und Typ III Unsicherheiten beziig-
lich des Systemmodells (angelehnt an [HS07]). Unter (b): Betrachtung der Systemunsi-
cherheiten anhand des Systemergebnisses in Abhéngigkeit einer Designvariable (ange-
lehnt an [Cho05, CATM96]).

Fiir ein MA(R)S existieren verschiedene Ansétze, um die Robustheit zu steigern und den Umgang
mit Unsicherheiten zu verbessern. Aus diesem Grund werden nachfolgend geeignete Mafinahmen
diskutiert. Die Mafinahmen reichen von der Planung und Modellierung des MA(R)S iiber die ver-
teilte Ressourcennutzung und Infrastruktur bis hin zu Kontrollinstanzen und Notfallmafinahmen.

Ferner werden die Mafinahmen, fiir die in Kapitel 5 vorgestellten MOO TCMs, integriert.

3.3.2. MaBnahmen zur Steigerung der Robustheit

Unvorhersehbare Verédnderungen der Systemumwelt sowie Unsicherheiten konnen Ursachen dafiir
sein, dass ein System in fehlerhafte oder ineffiziente Zusténde {ibergeht. Um diese Situation ver-
hindern zu kénnen, ist es notwendig, dass Mafinahmen zur Steigerung der Robustheit integriert
werden. Hierfiir werden vor allem die Uberlegungen aus [Gri01, Suh05] erweitert und auf das TCP

iibertragen.

¢ Ubergeordneter Planungsprozess:
Ein {ibergeordneter Systemplanungsprozess im Sinne der Steigerung der Zuverldssigkeit und
Stabilitdt kann sich positiv auf die Robustheit auswirken. Im ersten Schritt miissen die FR
und Nebenbedingungen definiert werden, um den Designumfang vollstdndig bestimmen zu
konnen. Hierbei werden im Idealfall nur unabhéngige FR ermittelt. Fiir ein gekoppeltes De-
sign werden die Auswirkungen bei Anderungen der FR identifiziert. Als nichstes wird der
Systemumfang und die Designparameter definiert. der Systemumfang sollte nach Moglichkeit

vollstéindig innerhalb des Designumfangs liegen [Suh05].

¢ Robustes Design:
Das Ziel eines robusten Designs liegt darin, dass das Systemdesign einen grofieren Variations-
bereich der Designparameter, unter Einhaltung der FR, erfassen kann. Dieses Ziel kann fiir
ein System mit Hilfe der Minimierung des Bias und der Varianz des Systems erreicht werden.

Nur fiir den Idealfall, dass ein entkoppeltes Design vorliegt, kann der Bias fiir jede FR unab-
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héngig der anderen FR durch Anpassung der spezifischen Designparameter gleich Null gesetzt
werden. Die Varianz des Systemergebnisses resultiert aus den Unsicherheiten der Typen I bis
IIT und demnach beispielsweise aus Stérungen der Systemumwelt, ungenauen Messwerten
oder Anderungen der Designparameter. Wird ein FR von verschiedenen Designparametern
beeinflusst und bestehen ferner Abhéngigkeiten zwischen den FR, dann sollte das Systemde-
sign derart modelliert werden, dass jede FR nur mittels eines spezifischen Designparameters
kontrolliert werden kann und auf Verénderungen der anderen Designparameter nicht reagiert.
Eine andere Moglichkeit die Varianz zu minimieren, besteht darin, die Designredundanzen zu
minimieren. Fiir redundante oder weniger relevante Designparameter kénnen statische Werte
eingefithrt werden, die folglich die Varianz der FR minimieren. Zusammenfassend folgt aus
einer Minimierung des Bias und der Varianz des Systems eine Verminderung der System-
komplexitdt und Unsicherheit dariiber, ob die FR eingehalten werden kénnen und sich das
System in einem stabilen Zustand befindet [Suh05].

Integriertes Beobachtungssystem:

Die Integration eines Mess- und Beobachtungssystems erméglicht es den Agenten, Ande-
rungen beziiglich der Effizienz, Systemumwelt oder Systemzustdnden zu identifizieren. In-
folgedessen konnen Verhaltensanpassungen der Agenten vorgenommen werden. Das Beob-
achtungssystem kann zusétzlich um Kontrollschleifen erweitert werden, die eine dynamische
Anpassung der Designparameter ermoglichen. Mit Hilfe dieser Féhigkeit kann eine diskrete

Optimierung der Systemeigenschaften erreicht werden [Gri01].

Beispielsweise konnen, bei der Verwendung von Heuristiken fiir das Routenplanungsproblem,
die notwendigen Parameter dynamisch auf Grundlage der Messungen beziiglich der System-
umwelt bestimmt werden. Des Weiteren wird eine Identifikation von kritischen Zusténden
ermoglicht, die auf einen bevorstehenden Ausfall eines Agenten oder fehlerbehaftete Infor-

mationen hinweisen koénnen.

Zeitabhingig periodisches System:

Neben der Komplexitéitsreduzierung wirken sich zeitabhéngig periodische Systeme positiv auf
die Robustheit aus. Werden Fehler und instabile Zusténde nicht erkannt, dann kénnen diese
dauerhaft einen negativen Einfluss auf das System nehmen. Im schlimmsten Fall wird das
System handlungsunfihig. Die Einfithrung von funktionaler Periodizitét kann verhindern,
dass sich das System auflerhalb der Designgrenzen bewegt. Hierbei kann die funktionale
Periodizitét, beispielsweise auf zeitlichen Perioden oder Informationsprozessen basieren und

folglich das System periodisch in einen stabilen Zustand zuriicksetzen [Suh05].

Fiir das TCP kann eine FR die Minimierung der Abdeckungszeit darstellen, dann ist dem-
nach die FR eine Funktion der Planung der Agentenbewegung, beziehungsweise Reihenfolge
der zu besuchenden Teilregionen der Systemumwelt. Die Reihenfolge der zu besuchenden
Teilregionen steht in Abhéngigkeit der bereits erfiillten Aufgaben. Hierbei nimmt, bei un-
geeigneter Auswahl die Wahrscheinlichkeit eine gute Reihenfolge zu finden, kontinuierlich
ab [Suh05]. Die Anzahl méglicher Kombinationen ist fiir das Gesamtproblem hoch und auf-
grund von moglichen Unsicherheiten unter Umstdnden mit Ineffizienzen behaftet. Aus diesem
Grund bietet sich die Einfithrung der Periodizitéit an. Hierbei ist die Moglichkeit gegeben, zu
definierten Ereignissen eine Neuplanung der Aufgabenreihenfolge vorzunehmen. Die bereits

vorausgeplante Aufgabenreihenfolge wird nicht weiter betrachtet. Die Periodizitdt kann bei-
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spielsweise auf die einzelne Vergabe von Aufgaben reduziert werden. Resultierend wird das

MA(R)S nach jeder Vergabe einer Aufgabe in einen stabilen Zustand zuriickgesetzt.

Abstrahierte NotfallmaBnahmen:

Ungeachtet der Umsetzung von Strategien, die ein System robuster gestalten, kann es vorkom-
men, dass insbesondere komplexe Systeme aufgrund von Verdnderungen der Systemumwelt
in fehlerhafte Zusténde iibergehen. Im ersten Schritt muss das integrierte Beobachtungssys-
tem diesen Fehlzustand erkennen. Darauffolgend kénnen verschiedene Mafinahmen eingeleitet
werden, um den Schaden am System zu minimieren. Zum einen kénnen fiir eine Menge von
Zusténden abstrahierte Notfallmafinahmen eingeleitet werden. Eine drastische Notfallmaf3-
nahme kann beispielsweise das Unterbrechen aller Aufgaben umfassen. Anschlieend wird
das System in den letzten bekannten stabilen Zustand zuriickgesetzt. Fiir schwach gekoppel-
te Systeme konnen sich Fehlzustdnde weniger stark auswirken, wenn sich die Fehler nicht auf

andere Komponenten iibertragen [Gri01].

Ahnlich dem Ansatz zeitabhiingig periodischer Systeme kann ein kritischer Zustand, beispiels-
weise eine redundante Aufgabenbearbeitung oder Ausfall eines Agenten, zu einer Neuplanung
der als n#chstes zu bearbeiteten Aufgaben fiihren. Des Weiteren kann eine Kollision mit
anderen Agenten oder Hindernisstrukturen durch Sensoren friithzeitig erkannt werden. Um
Schiden an den Agenten zu verhindern kann es notwendig sein, dass die Agenten anhalten

und eine Konfliktlosung herbeifiihren.

Verteilte Infrastruktur:

Die Umsetzung einer verteilten Infrastruktur bietet mehrere Vorteile. Insbesondere wird ei-
ne effektive, effiziente sowie robuste Koordination, Aufgabenverteilung und die resultierende
Zielerreichung ermoglicht. Zum einen kénnen, aufgrund der dislozierten Agenten, mehr Infor-
mationen zeitgleich iiber die Systemumwelt gesammelt werden. Zum anderen kénnen Fehler
bei einzelnen Agenten besser kompensiert werden. Um die Vorteile der verteilten Infrastruktur
sicherzustellen, bedarf das MAS einer angepassten und verteilten Kommunikation. Demnach
ist ein einheitlicher Informationsstand beziiglich der Systemumwelt, der Systemzustéinde und
der Aufgaben wesentlich, um die Vorteile einer verteilten Infrastruktur nutzen zu koénnen.
[GSKPO07, Vell0].

Fiir ein MAS wirkt sich eine verteilte Infrastruktur positiv auf eine robuste Kommunika-
tion und Koordination sowie Aufgabenerfiillung aus. Informationen kénnen innerhalb eines
MANET iiber unterschiedliche Agenten iibermittelt werden. Demnach kénnen Informationen
im MAS auch verteilt werden, wenn einzelne Agenten gestort sind oder ausfallen. Zusétzlich
kann die Infrastruktur eines MAS durch weitere Agenten flexibel angepasst und erweitert

werden.

Integrierte Selbstregulierung:

Insbesondere fiir dynamische und komplexe Systeme kénnen Anderungen der Systemumwelt
oder Storungen einen nachhaltigen Einfluss auf die Effizienz und Effektivitdt eines System
nehmen. Aus diesem Grund sollten Mechanismen integriert sein, um das Verhalten der Agen-
ten regulieren zu konnen. Neben der vollstéindig autonomen Selbstregulierung der Agenten
kann die Regulierung der Agenten iiber eine gegenseitige Einflussnahme realisiert werden. Die

Selbstregulierung kann Elemente der Selbstorganisation, der Selbstkonfiguration, der Selbst-

79



3.3. Die Robustheit bezogen auf ein Multiagent (Robotic) System

optimierung, des Selbstschutzes sowie der Selbstwiederherstellung umfassen [Fer94, SZVM11].
Um die Systemzustiande und Effizienz der Agenten bewerten zu kénnen, setzt die Selbstre-

gulierung ein Mess- und Beobachtungssystem voraus.

Fiir ein MAS kann die Systemstruktur, insbesondere durch die zielgerichtete Zuweisung der
verschiedenen Rollen und Aufgaben, organisiert werden. Mit Hilfe der Selbstkonfiguration
konnen beispielsweise zuvor definierte Rollen, Sensoren und Effektoren derart gedndert wer-
den, dass die Agenten befihigt sind in der Systemumwelt agieren zu kénnen. Die Selbstop-
timierung hingegen hat zum Ziel, die Systemparameter hinsichtlich der Effizienz und Ro-
bustheit anzupassen. Der Selbstschutz ist die Fihigkeit, auftretende Fehler in einem MAS
zu isolieren und anschlieflend zu beheben, um eine effektive Ausfithrungen der Agenten nicht
zu gefdhrden. Sollten die Agenten oder das gesamte MAS in einen instabilen Systemzustand
iibergehen, kann mittels der Selbstwiederherstellung eine Riickfithrung in einen stabilen Sys-

temzustand durchgefiihrt werden.

Flexibles Planungssystem:

Basierend auf dem Beobachtungssystem kann ein flexibles Planungssystem integriert werden.
Vor allem aufgrund der unvollsténdigen Informationen oder der rauschenden Sensormessung-
en liegen Unsicherheiten beziiglich der Zielerreichung und der daraus resultierenden Opti-
mierungsprobleme vor. Mit Hilfe eines flexiblen Planungssystem kann die Aufgabenplanung
der Agenten situationsabhéngig erfolgen. Ferner kénnen zu einem spéteren Zeitpunkt zuvor
getroffene Entscheidungen als suboptimal identifiziert werden. Den Agenten muss es daher

moglich sein, eine wiederholte Planung vorzunehmen [SB05].

Fiir das TCP sollten wenn moglich spezifische Situationen und Ereignisse definiert werden,
die eine Neuplanung von Routen sowie Aufgabenverteilung auslésen. Die Definition von Er-
eignissen ist den diskreten Zeitintervallen zu bevorzugen. Zum einen werden Ressourcen fiir
die Neuplanung gebunden und zum anderen kénnen Redundanzen resultieren, die ohne eine

qualitative Verbesserung der Losung einhergehen.

Ausreichende Ressourcenversorgung:

Systeme neigen dazu, in einen instabilen Zustand iiberzugehen, wenn Sie einen gewissen
Schwellenwert bei der Nutzung der zur Verfiigung stehenden Ressourcen iiberschreiten. Die
Losung von Problemen beziiglich der Aufgabenverteilung und Routenplanung kénnen unter
Umsténden nicht zeitgerecht bearbeitet werden. In Folge von Fehlentscheidungen und Verzo-
gerungen koénnen negative Auswirkungen beziiglich der Effizienz und Robustheit auftreten,

welche sich fiir zeitabhingige Systeme zudem akkumulieren kénnen [Gri01].

Fiir das TCP wirkt sich eine gleichméfiige Ressourcenverteilung iiber alle Agenten positiv
aus. Hierbei sollten alle Agenten iiber die notwendigen Sensoren und Effektoren verfiigen.
Resultierend konnen zum einen die Aufgaben von allen Agenten im gleichen Ausmafl be-
arbeitet werden und es entstehen keine beziehungsweise weniger Verzogerungen aufgrund
fehlender Ressourcen. Zum anderen wirkt sich ein Ausfall einzelner Agenten weniger stark
auf die Effizienz und Robustheit aus.
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e Ubergeordnete Ressourcenkontrollinstanz:

Mit Hilfe einer iibergeordneten Kontrollinstanz kann der Ubergang in einen instabilen Sys-
temzustand verhindert werden. Vor allem das Uberschreiten der vorhandenen Ressourcen-
versorgung kann zu einem instabilen Systemzustand fithren. Aus diesem Grund sollte vor der
Ausfithrung von Aufgaben gepriift werden, wieviele Ressourcen gebunden sein werden. Da-
durch kénnen Aufgaben, die zum aktuellen Zeitpunkt die vorhanden Ressourcen iibersteigen
wiirden, zuriickgestellt werden. Die Kontrollinstanz kann somit auch zur Effizienzsteigerung
beitragen [Gri01].

Stehen aus einem Grund nicht geniigend Ressourcen fiir die Aufgabenbearbeitung zur Ver-
figung, muss es den Agenten mdoglich sein, diesen Zustand frithzeitig erkennen zu kénnen,
um Verzogerungen bei der Abdeckung zu minimieren. Wird die Ressourcenkontrollinstanz in
Verbindung mit dem Planungssystem eingesetzt, konnen die Agenten mittels der Position in

der Systemumwelt fiir nachfolgende Aufgaben geeigneter koordiniert werden.

e Verteilte Ressourcennutzung:
Fiir ein dezentrales und hybrides System kann die Gesamtheit der verteilten Agentenres-
sourcen genutzt werden, um fiir ein Problem moglichst schnell eine geeignete Losung zu
ermitteln. Der Vorteil liegt darin begriindet, dass ein Optimierungsproblem in Teilprobleme

zerlegt werden kann und diese parallel bearbeitet werden.

Fiir das TCP kann beispielsweise die Routenplanungen durch jeden Agenten zeitgleich ermit-
telt werden. Trotz Fehlern oder des Ausfalls einzelner Ressourcen kann durch dieses Vorgehen

eine Losung ermittelt werden.

Bei der Abdeckung einer unbekannten Systemumgebung mit Hilfe von einem MA(R)S kénnen Un-
sicherheiten und Fehler auftreten, die sich entweder auf die Effizienz der Agenten auswirken oder
gar zum Totalausfall fiihren koénnen. Bei der Implementierung von einem MA(R)S sollte daher
auf die Ausprigung von einem robusten Verhalten geachtet werden. Hierfiir kénnen verschiedene
Mafinahmen im Rahmen des TCP umgesetzt werden. Dariiber hinaus sollten Unsicherheiten be-
ziiglich der unbekannten Systemumgebung in der Routenplanung geeignet beriicksichtigen werden.
In dem sich anschliefenden Kapitel 4 wird das SSPP in ein mehrkriterielles Optimierungsproblem
transformiert. Entsprechend der Annahmen fiir die Routenplanung, im Rahmen des TCP, wird eine
bestehende Heuristik adaptiert sowie ein geeignetes Heuristik-Parameterset ermittelt. In Kapitel
5 dieser Dissertation werden die Erkenntnisse beziiglich des SSPP auf das TCP iibertragen und
zusammen mit den Mafinahmen zur Steigerung der Robustheit in einem neuen TCM integriert.

Hierbei wird erstmals eine Routenplanung unter Unsicherheiten fiir das TCP untersucht.
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4. Das Shortest Path Problem

Viele sind hartnackig in Bezug auf den einmal eingeschlagenen Weg,
wenige in Bezug auf das Ziel.
Friedrich Wilhelm Nietzsche (1844-1900)

In [Kle64] stellt Klee eine anschauliche Losung fiir das Problem der Suche nach dem kiirzesten
Pfad dar. In einem Modell werden die Knoten und Kanten eines Graphen mittels Perlen und
Fiden dargestellt. Die Lange der Faden sind proportional beziiglich der jeweiligen Kosten auf den
Kanten. Wird nun das Modell an zwei verschiedenen Perlen auseinandergezogen, stellt die Kette,

welche ein weiteres Auseinanderziehen verhindert, zugleich den kiirzesten Pfad dar.

In diesem Kapitel wird zuerst das Problem des kiirzesten Pfades unter Unsicherheiten (SSPP!) ein-
gefiihrt und verschiedene Definitionen fiir einen robusten Pfad angegeben. Daran anschlieend wird
eine Transformation des SSPP in ein Mehrkriterielles Optimierungsproblem vorgenommen, um eine
alternative Losung zu beschreiben. Der neue Losungsansatz kann fiir Anwendungsgebiete verschie-
dene Vorteile bieten. Hierbei werden die Grundlagen der Mehrkriteriellen Optimierung eingefiihrt
und die Metaheuristik der Ant Colony Optimization beschrieben. Anhand der BiCriterionAnt Heu-

ristik wird eine experimentelle Untersuchung des neuen Losungsansatzes durchgefiihrt.

Fiir die nachfolgenden Probleme sei stets ein gerichteter Graph G = (V, E, C), mit einer endlichen
Menge von Knoten V' = {1,...,n} und einer endlichen Menge von Kanten mit £ C {(¢,j)|i,j =
1,...,n5i # j;i,7 € V} gegeben. Die Kostenmatrix C' wird auf den Kanten (i,5) € E definiert.

Ferner ist das klassische, deterministische Optimierungsproblem durch deterministische Ubergin-
ge von einem zuléissigen Zustand 3 € 3 in einen Folgezustand f(3,a), fiir eine Aktion a € 2(3)
gekennzeichnet. Der Entscheidungstriger verfolgt das Ziel, eine Sequenz (ag,aq,...,d,) von zu-
ldssigen Aktionen zu ermitteln, welche einen Anfangszustand 3¢ in einen Zielzustand 3 mit
(3o = 35,00,31,01, -, 0n,3n+1 = 3G), Va; € A(Gi) A 3iv1 = f(3:,0;) tiberfithrt. In der Regel
wird ein optimaler Plan unter allen zuléssigen Sequenzen gesucht, fiir die die Kosten > (3, a;)

minimiert werden [BH10].

Entsprechend wird fiir das SPP auf dem Graphen G eine Sequenz von Knoten und Kanten
(vs,€8,i,Vis €inys -y €m.GVG), Ve ; € E(v;) mit einem Startknoten vg sowie Zielknoten v ermit-
telt derart, dass die Kosten fiir die resultierende Kantenfolge beziehungsweise den Pfad minimiert

werden.

Das SPP gehort zu den am Besten untersuchten kombinatorischen Optimierungsproblemen. Effi-

ziente Algorithmen zum Lésen des SPP werden bereits von Dijkstra in [Dij59] mit einer Laufzeit

1Eng. Stochastic Shortest Path Problem
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von O(|V|?), Hart et al. [HNR68] ebenfalls mit O(|V|?), Bellmann und Ford in [For56, Bel58] mit
O(|V||E|) oder Floyd und Warshall in [Flo62, War62] mit O(|V|?) angegeben.

4.1. Das Single Objective Shortest Path Problem unter

Unsicherheiten

Eine anschauliche Darstellung fiir das SSPP anzugeben ist ungleich schwerer als die Anschauung des
Problems ohne Unsicherheiten. Fiir das SSPP sind die Kosten mit Unsicherheiten behaftet. Eine
mogliche Darstellung kann wie folgt beschrieben werden: Fiir jede Kante wird ein Intervall mit
einer zugehorigen Wahrscheinlichkeitsverteilung definiert. Die Linge der Faden wird individuell
fiir jedes Intervall per Zufall bestimmt und anschliefend wird der kiirzeste Pfad ermittelt. Der
Versuchsaufbau wird n-mal wiederholt und ein Entscheidungstriger wahlt einen der ermittelten
Pfade aus. Hierbei treten zugleich zwei Probleme auf. Zum einen miisste n sehr grof§ gewihlt
werden, um moglichst viele verschiedene Kombinationen erfassen zu koénnen. Zum anderen muss

eine Definition vorliegen, unter welchen Kriterien die Auswahl des geeignetsten Pfades erfolgt.

Fiir Probleme der realen Welt liegen in der Regel Unsicherheiten beziiglich der Modelldaten vor,
die negative Auswirkungen auf die Losung eines Optimierungsproblems nehmen kénnen [BBC11].
Hierbei kénnen verschiedene Griinde, wie zum Beispiel die Prozesse der Datenmessung, der Da-
tensammlung oder der Datenvorverarbeitung, fiir die Auspragung von Unsicherheiten vorliegen.
Aufgrund von unzureichendem Wissen und der unkontrollierbaren Systemumwelt kénnen Annah-
men und Nebenbedingungen mit Unsicherheiten behaftet sein. Zudem koénnen die Verfahren der
Komplexititsreduzierung zu Unsicherheiten der Modelldaten fithren. Einen wesentlichen Einfluss
nimmt zusétzlich die Ungewissheit beziiglich der Auswirkungen zukiinftiger Entscheidungen ein
[HS07]. In Kapitel 3.3 wurden die Ursachen von moglichen Unsicherheiten fiir ein MARS darge-

stellt, welche ebenfalls fiir eine Betrachtung des SSPP auftreten konnen.

Die Unsicherheiten kénnen auf unterschiedliche Weise modelliert werden. Grundsétzlich ist eine
Definition der Unsicherheiten auf den Knoten V und den Kanten E im Graphen G moglich. Ty-
pische Modellierungen beschreiben die Unsicherheiten auf den Zustandsiibergangsfunktionen. Re-
sultierend liegt ein nicht deterministischer Ubergang von einem zulissigen Zustand 3 € 3 in einen
Folgezustand f(3'|3, a), fiir eine Aktion a € 2(3) vor. Mit Hilfe einer stochastischen Zustandsiiber-
gangsfunktion f(-|3,a) kann eine Wahrscheinlichkeit fiir den Ubergang in einen Folgezustand 3’ in
Abhéangigkeit der Aktion a angegeben werden. Entsprechend sind die Anzahl der benétigten Zu-
standsiibergange a priori nicht eindeutig ermittelbar. Hingegen werden bei einer Modellierung der
Unsicherheiten mittels einer stochastischen Kostenfunktion die erwarteten Kosten fiir einen Zu-
standsiibergang angegeben. Im Nachfolgenden werden die Unsicherheiten stets iiber die erwarteten
Kosten c(3, a) betrachtet [BH10].

Die allgemeine Formulierung fiir das robuste Optimierungsproblem kann wie folgt angegeben wer-
den [BBC11]:

min fo(x) (4.1)

Unter der Nebenbindung:
fi(x,ui) <0,Vu; €U;,i=1,...,m (42)
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4.1. Das Single Objective Shortest Path Problem unter Unsicherheiten

Fiir dieses Optimierungsproblem ist x€ R der Vektor fiir die Entscheidungsvariablen, u; € R
sind die Storvektoren beziehungsweise die Parameterunsicherheiten und U; C R die zugehorigen
i = 1,...,m verschiedenen m-Mengen der definierten Unsicherheiten. Fiir (4.1) wird das Ziel
verfolgt eine Minimierung von fy durchzufiithren, unter der x* zulissig fiir alle Realisierungen
der Unsicherheiten u; € U; ist. Demnach wird eine Worst-Case Optimierung betrachtet, fiir die

* auch fiir den ungiinstigsten Fall am geeignetsten ist. Unsicherheiten kénnen sowohl

gilt, dass x
in der Zielfunktion als auch den Nebenbedingungen auftreten. Gilt fiir |U;| = 1, dass heifit es
liegt genau ein eindeutiges Szenario vor, dann unterliegt die zugehorige Nebenbedingung keinen
Unsicherheiten. Die Modellierung der Unsicherheitsmengen U; kann verschiedene Auspriagungen
annehmen. In der Literatur werden allgemein eine szenariobasierte, intervallbasierte, ellipsoidale

und polyhedrale Modellierungen vorgeschlagen.

In der Literatur werden fiir das SSPP verschiedene Modellierungen fiir die Unsicherheiten unter-
sucht [Sah04, GMO7]. Fiir das Szenariodesign-Problem wird fiir jede Unsicherheit eine endliche
Menge von diskreten Szenarien definiert. Eine zuléssige Losung des Problems liegt demnach in
der endlichen Losungsmenge der Kombination von unabhéngigen Szenarien. Eine weitere Moglich-
keit besteht in der Beschreibung der Unsicherheiten durch Intervalle. Hierbei werden Intervalle
dazu genutzt, um die maximale und minimale Ausprigung von Eigenschaften zu definieren. Fiir
das stochastische Optimierungsproblem hingegen werden die Unsicherheiten mittels diskreter oder
kontinuierlicher Zufallsvariablen mit zugehoriger Wahrscheinlichkeitsverteilung beschrieben. Des
Weiteren kénnen die Unsicherheiten fiir das Soft-Constraint Optimierungsproblem mit Hilfe von

Fuzzy Mengen modelliert werden.

Ein der robusten Optimierung unter Unsicherheiten dhnliches Problem stellt die Unsicherheitsana-
lyse dar. Anders als bei der robusten Optimierung, fiir die die Unsicherheiten der Einflussfaktoren
bereits vor der Problemlosung betrachtet werden, wird bei der Unsicherheitsanalyse das Ausmaf
der Unsicherheiten fiir den Zielfunktionswert in Abh#ngigkeit der verschiedenen Unsicherheiten,
welche bei den Eingabewerten und Einflussfaktoren auftreten kénnen, quantifiziert. Eine Methode
der Unsicherheitsanalyse stellt die Sensitivitdtsanalyse dar, welche die Variation des Zielfunktions-
wertes unter systematischer Verdnderung der Eingabewerte misst [STCRO04]. Bei der Monte-Carlo-
Simulation werden zufallsbasierte Stichproben auf Grundlage von Wahrscheinlichkeitsverteilungen

fiir die Eingabewerte gezogen, um die Unsicherheiten zu quantifizieren [Hel93].

Fiir das generalisierte SSPP koénnen die unsicheren Kosten mittels verschiedener Beschreibungen
vorgenommen werden. In dieser Dissertation werden die unsicheren Kosten geméfi [BT91, Jam06]
mit Hilfe einer Wahrscheinlichkeitsverteilung stochastisch beschrieben werden. Demzufolge sind die
Kosten ¢; ; auf der Grundlage einer Zufallsgréie definiert und werden fiir einen gerichteten Graphen
G = (V, E,C) mittels einer |V| x |[V| Matrix C iiber die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion ¢; ; einer
jeden Kante e; ; modelliert. Hierbei spiegelt ¢; ; die wahrscheinlichsten Kosten wider und basiert
auf a priori Expertenwissen oder Beobachtungen. Es wird der kiirzeste Pfad px, zwischen einem
Startknoten vs und einem Zielknoten v, mit den erwarteten Kosten ¢p. = min,ep ¢, gesucht. Die
Menge P beinhaltet alle voneinander verschiedenen Pfade zwischen vg und vg. Das SSPP lisst
sich fiir den Fall, dass fiir jede Kante eine zugehorige Zufallsvariable vorliegt, die genau einen Wert

mit der Wahrscheinlichkeit gleich eins annimmt, auf das deterministische SPP Problem reduzieren.

In [KY97, GM07, MGO8] werden verschiedene Mafe fiir die Robustheit auf das SSPP iibertra-

gen, um eine Bewertung der ermittelten Pfade durchfithren zu kénnen. Einfach gesprochen liegt
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4.1. Das Single Objective Shortest Path Problem unter Unsicherheiten

ein robuster Pfad genau dann vor, wenn dieser fiir moglichst viele verschiedene Realisierungen
des untersuchten Graphen G einen geeigneten Pfad darstellt. Die Realisierungen beziehungsweise

Szenarien konnen wie folgt definiert werden.

Definition 4.1 (Szenario). : Ein Szenario s € & ist eine zuldssige Realisierung der Kosten c(e; ;)

tiber alle Kanten e; ; € & im Graphen G.

Um einen Vergleich von Alternativen durchfithren zu kénnen, kann fiir die robuste Optimierung
der maximal, zu erwartende Verlust untersucht werden. Entsprechend wird der ungiinstigste Fall,

fiir den der grofite Verlust einer Alternative vorliegt, wie nachfolgend beschrieben.

Definition 4.2 (Kriterium - ungiinstigster Fall). : Fiir einen Pfad p liegt der ungiinstigste Fall

fwor(p) genau fir das Szenario s € & wvor, fir den die Kosten c¢(p) mazimiert werden.

fwor(p) = max c®(p) (4.3)

Resultierend wird der absolut robuste Pfad bestimmt.

Definition 4.3 (Absolut robuster Pfad). : Ein Pfad p* € Psg C P von vg zu vg wird genau
dann als absolut robuster Pfad bezeichnet, wenn dieser das kleinste (iber alle Pfade von vg zu vg)

Mazximum (iber alle zulissigen Szenarien s € &) beziiglich der Kosten aufweist.

* = i 4.4
p pénPl;,lG fwor(p) ( )

Alternativ kann der geringste Opportunitiatsverlust untersucht werden. Das heifit, es wird die Alter-
native gesucht, die den maximalen Verlust gegeniiber der jeweils besten Losung iiber alle Szenarien

minimiert. Hierfiir wird die robuste Abweichung zugrunde gelegt.

Definition 4.4 (Kriterium - maximal/relativ robuste Abweichung). : Fir ein konkretes Szenario
s wird die robuste Abweichung fir einen Pfad p von vs zu vg durch die Differenz zwischen den

Kosten fiir einen Pfad p in s und den Kosten fiir den besten Pfad p' von vs zu vg in s ermittelt.

Die mazximal robuste Abweichung fiir einen Pfad p tber alle Szenarien s € & definiert sich zu:

Freg(p) = max(c* (p) — ¢ (¢')) (4.5)

Die relativ robuste Abweichung fiir einen Pfad p iber alle Szenarien s € & definiert sich tber die

Normierung der maximal robusten Abweichung:

]Crelreg(p) - Eﬂax 7/ (46)

Es folgt die Definition fiir den robust abweichenden Pfad.

Definition 4.5 ((Relativ) robust abweichender Pfad). : Ein Pfad p* von vs zu vg wird genau
dann als robust abweichender Pfad bezeichnet, wenn dieser das kleinste (iber alle Pfade von vg zu

va) Mazimum (iber alle zulissigen Szenarien s € &) beziiglich der robusten Abweichung aufweist.
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4.2. Eine Transformation in das Multiobjective Shortest Path Problem (unter Unsicherheiten)

Entsprechend wird mit diesem Pfad auch das geringste Bedauern, beziehungsweise der geringste

Opportunitdtsverlust assoziiert.

* — min f,, 4.7
p pén;;}cfg(p) (4.7)

Alternativ kann der relativ robust abweichende Pfad p* angegeben werden.

p* = H}lgin frelreg(p) (48)

preEls g

Im nachfolgenden wird eine neue Methode vorgestellt, um eine geeignete Losung des SSPP zu
ermitteln. Hierbei wird das SSPP auf Grundlage einer mehrkriteriellen Betrachtung untersucht.
Nach einer allgemeinen Einfiihrung in die MOO wird das mehrkriterielle SPP (MOSPP?) definiert.
Daran anschliefend wird eine mogliche Losung vorgestellt und eine Riickfiihrung auf das SSPP

durchgefiihrt. Abschlieflend wird eine Bewertung der neuen Methode diskutiert.

4.2. Eine Transformation in das Multiobjective Shortest Path

Problem (unter Unsicherheiten)

Fiir das SSPP werden in der Regel die Unsicherheiten in den Nebenbedingungen modelliert. Ent-
sprechend wird unter Betrachtung der Zielfunktion genau eine zuldssige und robuste Losung fiir
das untersuchte Problem ermittelt. Es wird versucht, die robusteste Losung unter Beachtung aller
moglichen Szenarien zu bestimmen. Hierbei ist es oftmals nur schwer moglich, die Zusammenhénge
verstehen und Riickschliisse auf die Auswahl der ermittelten Losung ziehen zu kénnen. Des Wei-
teren erhélt der DM keine Informationen dariiber, wie sich die Robustheit der ermittelten Losung

zu anderen zuléssigen Losungen verhélt.

Nachfolgend wird eine neue Herangehensweise zur Bestimmung von robusten Losungen vorgestellt.
Statt die Unsicherheiten in den Nebenbedingungen zu modellieren, werden die Unsicherheiten in
einer zusétzlichen Zielfunktion definiert. Daraus folgt fiir das einkriterielle Optimierungsproblem
unter Unsicherheiten das bikriterielle Optimierungsproblem. Entsprechend wird neben der problem-
spezifischen Zielfunktion des SSPP die Minimierung der Unsicherheiten als eine weitere Zielfunktion
betrachtet. Aufgrund dieser Transformation kann der DM die Vorteile der mehrkriteriellen Opti-
mierung nutzen. Hierbei nimmt die Bestimmung der Menge von Pareto-optimalen Kompromisslo-
sungen einen positiven Einfluss. Resultierend erhélt der DM eine Menge an Kompromisslésungen,
die in den Extremfillen jeweils Losungen unter Betrachtung genau einer Zielfunktion beinhaltet.
Des Weiteren enthélt die Menge an Kompromisslosungen auch jene, die unter Betrachtung aller
Zielfunktionen optimierte Kompromisslosungen darstellen. Derart entwickelt der DM ein besseres
Versténdnis fiir den Losungsraum und ferner fiir den Entscheidungsraum. Zudem ist die Losung
des mehrkriteriellen Optimierungsproblems mit Hilfe von etablierten und effizienten Heuristiken

moglichen.

2Engl. Multiobjective Shortest Path Problem
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4.2. Eine Transformation in das Multiobjective Shortest Path Problem (unter Unsicherheiten)

4.2.1. Eine Einfitlhrung in das Mehrkriterielle Optimierungsproblem

Ein Vielzahl von Problemen in den unterschiedlichsten Wissenschaftsbereichen lassen sich nicht mit
Hilfe einer singuldren Zielfunktion beschreiben. Aufgrund von konfliktdren Zielen die gleichzeitig
betrachtet werden miissen, existiert oftmals keine eindeutig beste Losung. Beispielsweise konnen
fiir autonome Fahrzeuge geeignete Routen gesucht werden, die eine moglichst kurze Fahrtdauer
aufweisen, zudem aber auch einen geringen Energieverbrauch verursachen. Resultierend kénnen
die Extremlosungen fiir die Routen mit der kiirzesten Fahrtdauer als auch mit dem geringsten
Energieverbrauch bestimmt werden. Zwischen den Extremlosungen existieren weitere Kompro-
misslosungen, fiir die es keine anderen eindeutig besseren Losungen gibt. Aus diesem Grund sollten
sie fiir das Problem ebenfalls betrachtet werden. Des Weiteren miissen die Préferenzen des DM
in die Losungsfindung einbezogen werden, insbesondere wenn mehrere Losung mit gleicher Giite

vorliegen.

Beziiglich der Einbindung des DM koénnen kénnen drei grundlegende Verfahrensweisen unterschie-

den werden, um eine geeignete Losung fiir Probleme der MOO zu ermitteln [HM79].

¢ Entscheidungsfindung vor der Lésungssuche:
Ein intuitiver Ansatz zur Losung des mehrkriteriellen Optimierungproblems (MOOP3) be-
steht in der Transformation in das einkriterielle Optimierungsproblem (SOOP*). Uber ei-
ne Gewichtung der Zielfunktionen wird eine gemeinsame Zielfunktion erzeugt. Anschliefend
kann das SOOP mit unterschiedlichen Gewichtungen untersucht werden, um verschiedene
Losungen zu approximieren. Des Weiteren besteht die Moglichkeit, eine Transformation von
Zielfunktionen in Nebenbedingungen vorzunehmen. Entsprechend wird fiir eine ausgewéhlte

Zielfunktion und der transformierten Nebenbedingung das SOOP untersucht.

¢ Entscheidungsfindung wihrend der L6sungssuche:
Die Suche nach Losungen stellt einen interaktiven Prozess dar. Hierbei werden dem DM
nach jedem Optimierungsschritt alternative Losungen aus verschiedenen Regionen des MOOP
zugehorigen Losungsraumes prisentiert. Die Priferenzen des DM werden kontinuierlich fiir

die Suche nach weiteren Losungen genutzt.

e Entscheidungsfindung nach der Ldsungssuche:
Die Suche nach Losungen wird unabhéngig von den Priferenzen des DM durchgefiihrt. Hier-
bei werden Pareto-optimale Losungen gesucht, die gute Kompromisslosungen fiir das MOOP
darstellen. Im Anschluss an die Losungssuche, muss der DM eine Losung aus der Menge der

Pareto-optimalen Losungen auswiéhlen.

Fiir den Ansatz einer aggregierten Zielfunktion heraus resultieren Nachteile. Grundsétzlich be-
stehen, aufgrund der Unvergleichbarkeit von konfliktdren Zielfunktionen, Schwierigkeiten eine ge-
meinsame, zusammengesetzte Zielfunktion zu definieren. Des Weiteren muss der DM bereits im
Vorfeld der Optimierung seine Préferenzen beziiglich der Zielfunktionen kennen. Zusétzlich verén-
dert eine Transformation des MOOP in das SOOP die Eigenschaften, Besonderheiten und Struktur
des zugrundeliegenden Optimierungsproblem derart, dass der Zielfunktionsraum veréndert wird.

Folglich kénnen zuldssige Losungen durch die Transformation des MOOP in das SOOP verloren

3Engl. Multiobjective Optimization Problem
4Engl. Singleobjective Optimization Problem
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gehen [AB11, Zit99]. Sowohl fiir die Transformation in das SOOP als auch fiir den Ansatz der
Transformation von Zielfunktionen in Nebenbedingungen kénnen nur Lésungen in nicht konvexen
Regionen der zugehorigen Kurve von Kompromisslgsungen ermittelt werden [DD97]. Aufgrund der
resultierenden Nachteile einer aggregierten Zielfunktion wird dieses Vorgehen in dieser Dissertation

nicht weiter betrachtet.

Des Weiteren ist der interaktive Ansatz fiir autonome Agenten im Rahmen des Terrain Covering
eher ungeeignet. Aufgrund zusétzlicher Entscheidungsprozesse und dynamischer Anpassungen so-
wie eines erhohten Koordinierungs- und Kooperationsaufwandes zwischen den autonomen Agenten
nimmt die Komplexitéit zu. In dieser Dissertation wird das Vorgehen mit einer Entscheidungsfin-
dung im Anschluss an die Losungssuche untersucht. Vorteilhaft wirkt sich hierbei der ergebnis-
offene Ansatz der Losungsfindung aus. Mit Hilfe von Losungsverfahren wird beabsichtigt eine
Untersuchung des gesamten Losungsraumes vorzunehmen. Jeder autonome Agent wihlt situati-
onsbedingt die geeignetste Kompromisslosung aus. Das weitere Vorgehen wird erst auf Grundlage
der Losungsfindung mit den anderen Agenten abgestimmt. Entsprechend basiert die iibergeordne-
te Entscheidungsfindung zwischen den Agenten auf bereits geeigneten Losungen der individuellen

Teilprobleme.

Das in dieser Dissertation untersuchte MOOP kann als Quintupel (x,d, A, f, R) mit

e cinem n-dimensionalen Vektor x von Entscheidungsvariablen x = (x1,...,2,)7,

e cinem k-dimensionalen Vektor d von zugehorigen Definitionsbereichen der Entscheidungsva-
riablen d = (dy, ..., d;)7,

e ciner Menge von Nebenbedingungen A, die den zuléssigen Bereich der Entscheidungsvariablen
x im Definitionsbereich einschrinkt,

e cinem k-dimensionalen Vektor f von Zielfunktionen f(x) = (f1(x), f2(x),..., fe(x))T mit
k>2

e einer Ordnungsrelation R C IN®¥ x IN* fiir die, fiir zwei Ausprigungen des Vektors der
Entscheidungsvariablen x’,x”, nachfolgend (f1(x’),..., fu(x"))R(f1(x"),..., ft(x?) <
FLEORYFL(K?) AL A fro(x)RE f1.(x?) gilt. Fiir das Minimierungsproblem (Maximierungs-
problem) ist R’ mit < (>) definiert.

beschrieben werden.

Die Pareto Optimierung basiert grundlegend auf dem Konzept der Ordnungsrelation, um Lsungen
miteinander vergleichen zu kénnen [Neh03, Beu06, Beu09, LGCM10]. Die nachfolgenden Ausfiih-

rungen sind fiir das Minimierungsproblem dargestellt.

Definition 4.6 (Schwache/starke Ordnungsrelation). : Die schwache und starke Ordnung R ei-
ner Menge B beschreiben bindre Ordnungsrelationen R C B x B. Hierbei gilt fir die schwache
Ordnungsrelation R mit b < V' und stellt eine Partialordnung dar. Ferner liegen die Figenschaften
der Reflezivitit (b,b) € R fiir Vb € B, der Antisymmetrie (b,b') € R A (',b) € R = b =1V
fir vb,0 € A und Transitivitit (b,0') € R A (V,b") € R = (b,0") € R fiir ¥b,V',b" € B wvor.
Hingegen stellt die starke Ordnungsrelation R mit b < b’ eine Striktordnung auf der Menge B dar.
Hierfiir entfdllt die Figenschaft der Antisymmetrie und statt der Reflexivitit gilt die Irreflexivitit
mit (b,b) ¢ R fiir Vb € B.
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Die schwache und starke Ordnungsrelation muss fiir die mehrkriterielle Optimierung um einen
komponentenweisen Vergleich der Zielfunktionsvektoren erweitert werden. Entsprechend kann fiir

die k-dimensionalen Vektoren b und b’ eine komponentenweise, schwache Ordnungsrelation R

mit b < b’ & (b1, ba,...,bp)T <F (b),0,...,b,)T definiert werden. Fiir eine komponenten-
weise, starke Ordnungsrelation R gilt b < b’ & (by,ba,...,bp)T <F (b],04,...,6,)T A Ji €
{1,...,k}|b; < b}. Eine komponentenweise, strikte Ordnungsrelation R gilt, genau dann wenn

b < b’ (by,ba,...,bp)T <<F (b, bh,...,0,)T.

Resultierend kann fiir das mehrkriterielle Optimierungsproblem, mit Hilfe von komponentenweisen
Ordnungsrelationen, eine Ordnung iiber die Préaferenzen des DM im Zielfunktionsraum angegeben
werden. Die Dominanzrelation der (schwachen und starken) Pareto-optimalitét fiir den Entschei-

dungsraum X und dquivalent fiir den Zielfunktionsraum Y = f(X) wird wie folgt definiert.

Definition 4.7 (Schwach dominierte Losung). : Fiir zwei k-dimensionale Vektoren x,x’ € X gilt

fiir « die schwache Dominanz (Schreibweise: © =< & ), genau dann wenn ¥i € {1,..., k}|x; < al.

Definition 4.8 (Stark dominierte Losung). : Fir zwei k-dimensionale Vektoren x,x’ € X gilt
fiir & die Dominanz (Schreibweise: * < @), genau dann wenn Vi € {1,... k}|lz; < 3 A 3Ji €
{1,...,k}ax; < a}. Es folgt € < x’.

Definition 4.9 (Strikt dominierte Losung). : Fiir zwei k-dimensionale Vektoren x, &’ € X gilt fir
x die strikte Dominanz (Schreibweise: © << @), genau dann wenn Vi € {1,... k}z; < z}. Es
folgt x << x’.

Mit Hilfe der Definition einer (schwach) dominierten Lésung kann nachfolgende Beschreibung einer

Pareto-optimalen Losung angegeben werden.

Definition 4.10 (Pareto-optimale Losung). : Der Vektor x’ € X stellt eine Pareto-optimale
Lésung und zugleich nicht dominierte Losung fiir das Problem P dar, genau dann wenn es kein
anderes ¢ € X gibt fir das f(x) < f(x’) gilt.

Eine schwache Pareto-optimale Losung kann hingegen wie folgt beschrieben werden.

Definition 4.11 (schwache Pareto-optimale Losung). : Der Vektor @’ € X stellt eine schwache
Pareto-optimale Losung und zugleich schwach dominierte Losung fiir das Problem P dar, genau

dann wenn es kein anderes x € X gibt fir das f(x) < f(x’) gilt.

Das Konzept der Pareto-Optimalitdt wurde erstmals 1896 von Vilfredo Pareto eingefiithrt. Auf-
grund von wirtschaftlichen Untersuchungen entwickelte er die Aussage, dass sich, nur in einer
nicht Pareto effizienten (optimalen) Gesellschaft, ein Individuum verbessern kann ohne ein ande-
res dabei schlechter zu stellen [Par96]. Dementsprechend ist eine Pareto-optimale Losung dadurch
gekennzeichnet, dass keine Verbesserung in einer Dimension erzielt werden kann, ohne dass gleich-
zeitig eine Verschlechterung in einer anderen Dimension herbeigefiihrt wird. Resultierend stellt eine
Pareto-optimale Losung immer auch gleichzeitig eine Kompromisslosung fiir das Problem P dar
[Beu09]. Eine nicht/schwach dominierte Losung grenzt sich von einer (schwach) Pareto-optimalen
Losung dahingehend ab, dass sie in einer Teilmenge S C X vorliegen kann, es aber dominierende

(schwach) Pareto-optimale Losungen in der Obermenge X geben kann.
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) b 2uldssiger f, 1 f, b zuléssiger Losungsraum
Losungsraum
’ 109 11 10¢) 109 < f0¢)
nicht vergleichbar dominiert @i )
Xo ES
Paretofront
. f(x) < f(x) ) 11 f(x)
dominierendes f(x) wird dominiert nicht vergleichbar
f1 f1 f1
(a) (b) (c)

Abbildung 4.1.: Dominanz und Pareto-Optimalitéit. Unter (a) Eindeutig dominierendes f(x), (b) Domi-
nanz und nicht Vergleichbarkeit von f(x), f(x'), (c) Pareto-Front der Pareto-optimalen
f(x) (angelehnt an [LGCM10], Seite 72 und [Ste05], Seite 25).

Aufgrund der fehlenden Totalordnung in R*, ist fiir das mehrkriterielle Optimierungsproblem zu
beachten, dass fiir beliebige x # x’ € R nicht immer x < x’ oder x* < x gilt. Insbesondere
fiir konfliktdre Zielfunktionen fi besteht die Moglichkeit, dass es keine eindeutig dominierende
Losung im Sinne der Dominanzrelation gibt. Dementsprechend muss die Unvergleichbarkeit von

zwel Losungen eingefithrt werden [Ste05].

Definition 4.12 (Unvergleichbarkeit). : Die Vektoren @, z’ € X sind unvergleichbar (Schreibweise:

z||z’), genau dann wenn ¢ £ '’ Nz’ £ .

Die Menge aller Pareto-optimaler Losungen kann im Entscheidungsraum X wie folgt beschrieben

werden.

Definition 4.13 (Paretomenge). : Die Paretomenge (PM) enthdlt alle nicht dominierten Lisungen
im Entscheidungsraum X, das heifst nur solche Losungen, welche sich schwach dominieren oder

nicht vergleichbar sind.

Hingegen bezieht sich die Paretofront (PF®) auf die zugehorigen Losungen der Urbilder im Ziel-

funktionsraum Y = f(X).

Definition 4.14 (Paretofront). : Die PF enthdlt alle nicht dominierten Losungen im Zielfunkti-
onsraum 'Y , das heifit nur solche Lisungen, welche sich schwach dominieren oder nicht vergleichbar

sind.

Ferner folgt, dass die Menge der nicht dominierten Losungen nur solche enthélt, die sich schwach
dominieren oder nicht vergleichbar sind. In der Abbildung 4.1 werden die Zusammenhénge der

Dominanzrelation fiir die Pareto Optimierung veranschaulicht.

Grundsiitzlich werden im Rahmen der Ermittlung einer PF verschiedene Ziele verfolgt, um die Qua-
litdt und Giite der Menge nicht dominierter Losungen zu gewéhrleisten. Zitzler et al. unterschieden
in [ZDTO0] drei Kriterien, die bei er Ermittlung einer PF beachtet werden sollten:

5Engl. Pareto Frontier
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e Die Distanz zwischen der ermittelten (approximierten) PF und der wahren PF wird minimiert.
e Die Losungen entlang der ermittelten (approximierten) PF sind gleichméBig verteilt.
e Die Grofie/Ausdehnung der ermittelten (approximierten) PF wird maximiert. Entsprechend

weist die PF in allen Zieldimensionen eine hohe Diversitit von Losungen auf.

In der Regel muss der DM eine konkrete Losung ermitteln. Der Vorteil der mehrkriteriellen Op-
timierung liegt in der Ermittlung einer Paretomenge. Entsprechend muss der DM die Prioritédten
der Zielfunktionen a priori nicht zwangslaufig kennen. Ferner wird dem DM eine Menge an ge-
eigneten Losungen dargeboten, aus der er wihlen kann [NZES05, Ste05]. Das Einbringen von
Expertenwissen kann sich jedoch positiv auf die Suche im Lésungsraum auswirken. Hierbei werden
verschiedene Ansétze unterschieden [Mie99, AB11]. Zum einen kann der DM seine Priferenzen vor
der Losungsermittlung einbringen. Somit kann der Losungsraum weiter eingeschrénkt werden. Des
Weiteren besteht die Moglichkeit, dass die Préiferenzen des DM wéhrend der Suche nach Lésungen

kontinuierlich angepasst werden und interaktiv im Suchprozess genutzt werden.

Das MOSPP in dieser Dissertation wird als diskretes, mehrkriterielles Entscheidungsproblem be-
trachtet. Aus einer endlichen Menge von Alternativen A = {ay,...,a,} soll die geeignetste Alter-
native a; ausgewahlt werden. Die Alternativen werden anhand von k Zielfunktionen f, : A — R mit
q=1,...,k bewertet. Entsprechend kann jeder Alternative a; ein konkreter Vektor mit entspre-
chenden Zielfunktionswerten, definiert tiber die Kosten c,, = f4(a;), zugeordnet werden. Ferner ist
das MOSPP eine Erweiterung des SSPP [Shi55] und definiert sich wie folgt [Thu79, Lou83, HQF07]:

Fiir einen gerichteten Graphen G = (V, E, C) werden die Kosten ¢ einer jeden Kante ¢; ; € E C
V x V mit Hilfe eines k-dimensionalen Vektor c(e; ;) = (ci(€i ;). .,ck(ei ;)T mit ¢c: E — [RY]
beschrieben. Unter der Bedingung, dass eine additive Netzwerkmetrik vorliegt, definieren sich die

Kosten fiir einen Pfad, ausgehend von einem Startknoten vg zu einem Zielknoten vg, zu c(p) =

(c(esy),--.,cleja)). Jede Komponente ¢ des Kostenvektors ¢ setzt sich zu
cq(p) = Z cqleij), mit g=1,... k (4.9)
(3.9)€p

zusammen. Fiir das MOSPP wird ein Pfad p gesucht fiir den die Kosten c(p) optimiert werden.
Entsprechend dem allgemeinem MOOP existiert jedoch keine eindeutige Losung und ferner auch
kein eindeutiger Pfad, der tiber alle ¢4(p), ¢ = 1,. .., k optimiert. Resultierend wird eine Menge von
nicht dominierten Pfaden gesucht. Das zugehorige lineare Programm kann wie folgt beschrieben
werden [Mar84, KPY01, MMN11]:

minc(p) = Z Cqij, Yq=1,...,k (4.10)
(i,J)€E
Unter den Nebenbindungen:
1, wenn i =vg,
in,j - Z%z =140, wenni#vg,vg(i=1,...,n), (4.11)
J J

—1 wenn ¢ = vg,

zi; €{0,1}, V(i,j) € E (4.12)
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4.2. Eine Transformation in das Multiobjective Shortest Path Problem (unter Unsicherheiten)

Die Menge X beschreibt den zulidssigen Definitionsbereich der Entscheidungsvariablen auf den
Kanten, eingeschriinkt durch die Nebenbedingungen (4.11) und (4.12). Die Entscheidungsvariable
x;,; entspricht eins, genau dann wenn die Kante als Bestandteil fiir einen kiirzesten Pfad aufge-
nommen wird. Die Nebenbedingung (4.11) sichert, dass ein kiirzester Pfad den Startknoten vg € V'
mit dem Zielknoten vg € V' verbindet.

Ein naiver Ansatz zur Losung des MOSPP kennzeichnet sich durch die Ermittlung aller zuléssigen
Losungen und anschlieBenden Bestimmung der PF beziehungsweise PM. Fiir Probleme der Klasse
NP-vollstindig steigt generell die Anzahl der zulissigen Losungen exponentiell mit der Grofie einer
Probleminstanz. Mit Hilfe von sehr problemspezifischen, exakten Algorithmen wird die Laufzeit zur
Losung des Problems reduziert. Oftmals fiihren derartige Algorithmen nur bedingt zu einer schnel-
leren Problemlésung. Fiir die Klasse NP-vollstindigen Probleme weisen exakte Algorithmen eine
exponentielle Laufzeit auf und sind entsprechend nur eingeschrinkt anwendbar. Um eine geeignete,
zuléssige Losung zu ermitteln, kann die Anwendung von approximativen Algorithmen zielfiihrend
sein. Hierbei werden gute Losungen eflizient ermitteln. Hingegen kann die optimale Losung nicht
mit Sicherheit bestimmt werden [DS04].

Fiir das MOOP verfolgen approximative Algorithmen beziehungsweise Heuristiken grundsétzlich
das Ziel, eine moglichst gute Approximation der wahren PF zu ermitteln. Dementsprechend wird
die Distanz der approximativen PF zur wahren PF minimiert. Ferner wird das Ziel verfolgt, mog-
lichst viele Pareto Losungen gleichméBig iiber die PF zu ermitteln [Zit99]. In der Literatur werden
fir das MOOP verschiedene Heuristiken eingefiihrt: Simulated Annealing [CL94], Tabu Search
[PMAO05], Agent-Based Approach [CJ07], Particle Swarm Optimization [CPLO04] und evolutioné-
re Algorithmen [Zit99]. In der Klasse der evolutiondren Heuristiken stellt die ACO Metaheuristik
insbesondere fiir das MOSPP einen geeigneten Ansatz dar. Hierbei wird die natiirliche Suche von
Ameisen nach einem kiirzesten Pfad auf das MOSPP {ibertragen. Im Nachfolgenden wir die ACO

Metaheuristik eingefiithrt, um zuléssige Losungen fiir das MOSPP zu ermitteln.

4.2.2. Die Ant Colony Optimization Metaheuristik — Eine Metaheuristik zur
Losung des Multiobjective Shortest Path Problem unter Unsicherheiten

Die ACO Metaheuristik ist ein stochastischer, populationsbasierter Ansatz fiir kombinatorische
Optimierungsprobleme, die von Dorigo et al. [DS03b] mit dem Algorithmus Ant System eingefiihrt
wurde. Die ACO Metaheuristik beschreibt allgemein ein Konzept und Rahmenwerk fiir die Anwen-
dung bei unterschiedlichen Problemen. Hierbei basiert die ACO Metaheuristik auf der Grundlage
von Verhaltensbeobachtungen realer Ameisenkolonien. Bei der Futtersuche hinterlassen Ameisen
fortlaufend einen Botenstoff. Nachfolgende Ameisen werden von diesen Botenstoffen beziehungs-
weise Pheromonen angezogen. Aufgrund der additiven Eigenschaft der Pheromonmenge und ho-
heren Frequentierung von kiirzeren Pfaden erhoht sich die absolute Pheromonmenge gegeniiber
langeren Pfaden schneller. Resultierend folgen die Ameisen einem kiirzeren Pfad mit einer héheren
Wabhrscheinlichkeit und verstérken selbst die Auswahlwahrscheinlichkeit zunehmend. Aufgrund der
stochastischen, lokalen Entscheidungen folgen Ameisen vereinzelt auch scheinbar lingeren Pfaden.
Hierdurch konnen jedoch neue Pfade explorativ erschlossen werden, die sich anschlieend global
betrachtet als besser geeignet herausstellen. Die Exploration von neuen Pfaden wird durch eine

natiirliche Evaporation der Pheromone unterstiitzt, um die Moglichkeit einer Etablierung von neu-
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Abbildung 4.2.: Grundidee der ACO Metaheuristik. Unter (a) Direkter, kiirzester Pfad zwischen zwei
Punkten, (b) Zu Beginn der Suche nach dem kiirzesten Pfad, (c¢) Bestimmung des kiirzes-
ten Pfades im weiteren Verlauf der Suche basiert auf einem selbstverstirkenden Prozess.
Der kiirzere Pfad ermdoglicht eine hohere Frequentierung, welche zu einer héheren Phe-

romonkonzentrationen fiihrt und mehr Ameisen anzieht (angelehnt an [DCG99], Seite
139).

en Pfaden gewihrleisten zu kénnen. Zusammenfassend fungieren die Pheromone als gemeinsames
»,Gedéchtnis* der Ameisenkolonie, um Informationen iiber den gesamten Verlauf des Suchprozesses,

einschliefllich der Systemumwelt, zu kodieren.

Die Nutzung von Pheromonen basiert grundlegend auf dem Konzept der Stigmergie. Informationen
werden lokal zur Verfiigung gestellt und in die Entscheidungsprozesse einbezogen. Entsprechend
liegt eine indirekte Kommunikation vor. Das emergente Systemverhalten der gesamten Kolonie be-
ruht auf der dezentralen Koordination individueller Aktivititen der Ameisen. Die Entscheidungen
werden autonom auf Grundlage der Pheromone getroffen. Hinzukommend werden zusétzliche In-
formationen iiber die lokale Umgebung einbezogen. Zusammenfassend kann mittels der Stigmergie
der Informationsaustausch und die Entscheidungsfindung auch in groflen Gruppen effizient gestal-
ten werden [El07]. In Anlehnung an Beobachtungen aus der Natur, ist in der Abbildung 4.2 ein

Beispiel fiir die Suche nach dem kiirzesten Pfad veranschaulicht.

Die Beobachtungen und Eigenschaften einer Ameisenkolonie werden fiir die ACO Metaheuristik
genutzt, um fiir Probleme geeignete Losungen zu ermitteln. Die erste Anwendung wurde von Do-
rigo [Dor92, DGI7] anhand des TSP gezeigt. Darauffolgend wurden weitere Implementierungen
erfolgreich, beispielsweise fiir Instanzen des Vehicle Routing Problems, des Scheduling Problems,
des Knapsack Problems oder des Graph Colouring [SLID11]. Nachfolgend werden das Grundmodell
der ACO Metaheuristik eingefithrt und die Erweiterungen hinsichtlich der MOO erldutert.

4.2.2.1. Das Grundmodell

Im Folgenden wird das Grundmodell der ACO Metaheuristik beschrieben und auf die verschiede-
nen Designkomponenten eingegangen. Die Erlauterungen orientieren sich an den Ausfithrungen in
[DS04, AB11, LIS12]. Fiir jede Designkomponente werden die frei definierbaren Elemente hervor-

gehoben und mogliche Implementierungen aufgezeigt.
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4.2. Eine Transformation in das Multiobjective Shortest Path Problem (unter Unsicherheiten)

Die Ausprigung der Elemente nimmt einen unmittelbaren Einfluss auf die Qualitit der gefundenen

Losungen und muss problemspezifisch angepasst werden.

Das ACO Grundmodell wird anhand des SPP erldutert. Hierbei wird das SPP auf den zugehorigen
Graphen G = (V, E, C), mit einer endlichen Menge von Knoten V = {1,...,n} und einer endlichen
Menge von Kanten mit £ C {(¢,7)|i # j;i,7 € V} abgebildet. Auf den Kanten werden die Kosten
(beispielsweise Entfernung) zwischen zwei benachbarten Knoten definiert. Die Ameisen bewegen

sich auf den Knoten und Kanten jeweils von einem Startknoten vg zu einem Zielknoten vg.

In Anlehnung an das TCP und die interne Abbildung der Systemumwelt Z’, kann die Menge der
Knoten V' mit den Zellen assoziiert werden. Aufbauend auf E beschreibt die Menge C' die Kosten,

die von den Agenten aufgebracht werden miissen, um sich zwischen zwei Zellen zu bewegen.

e Bestimme Lésungen fiir Ameisen:
Mit dieser Designkomponente wird wesentlich das Verhalten der individuellen Ameisen ay, €
A und ferner das emergente Gesamtverhalten der Ameisenkolonie bestimmt. Hierbei bewegen
sich die Ameisen auf dem zum Problem zugrundeliegenden Graphen und ermitteln inkre-
mentell eine zuldssige Losung. Neben der einzusetzenden Anzahl von Ameisen |A| muss der
Startknoten der Ameisen definiert werden. Es ist moglich, alle Ameisen ausgehend von einem
gemeinsamen Startknoten vg mit der Suche zum Zielknoten vg beginnen zu lassen. Eine wei-
tere Moglichkeit besteht darin, alle Knoten v; € V' mit Ameisen zu belegen. Ausgehend von
dem jeweiligen Startknoten vs,, werden Losungen zu dem Zielknoten v ermittelt. Zum Pro-
blem relevante Losungen tragen nur die Ameisen bei, die auf dem tatséichlichen Startknoten

initialisiert werden. Jedoch wird die Suche iiber den gesamten Losungsraum verteilt.

Entscheidungen zur Aufnahme von Knoten/Lésungskomponenten werden von den Ameisen
auf der Grundlage der Informationen aus der Pheromonmatrix P und Heuristikmatrix H
getroffen. Beide Matrizen sind auf den Kanten e; ; zwischen zwei benachbarten Knoten v;, v;
definiert.

— Pheromoninformation und heuristische Informationen:
Die Pheromonmatrix P kann mit unterschiedlichen Startwerten initialisiert werden und
verschiedene Eigenschaften aufweisen. Grundsétzlich trigt die Pheromonmatrix P dazu
bei, die Suche effizienter und zielgerichteter zu gestalten. Hierbei wird die Suche vor al-
lem auf Regionen im Suchraum gerichtet, die gute Losungen vermuten lassen. Kanten die
geringe Kosten aufweisen, werden fiir das SSP tendenziell einen héheren Pheromonwert
aufweisen. Die Pheromonmatrix P kann mit einem gleichen Startwert fiir alle Eintrége
pi,; vordefiniert werden. Des Weiteren ist es mdoglich, eine obere und untere Schranke
fiir jeden Eintrag in der Pheromonmatrix festzulegen. Mit dem Intervall [pmin, fmax]
kann einer Stagnation in der Suche nach optimierten Losungen, beziehungsweise einer
schnellen Konvergenz gegen eine Losung reduziert werden. Mafligeblich ist hierfiir eine
begrenzte Dominanz gegeniiber Knoten mit pmin [SHOO]. Der Startwert kann mit p; ; > 0
oder auch geméB pmin, pmax gewihlt werden. Zudem ist es auch denkbar, dass Eintrage
unterschiedliche Startwerte aufweisen, um die Suche zuerst auf eine bestimmte Region

im Suchraum zu orientieren.
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Die Heuristikmatrix H kodiert a priori bekannte Beobachtungen, Eigenschaften oder
Expertenwissen iiber das Problem. Fiir das SSP entsprechen die Eintrége n; ; der Heu-
ristikmatrix H den Kosten oder genauer der Linge der Kanten e; ; zwischen zwei Knoten

Vi, Uj.

— Pheromon- und Heuristikaggregation:

Jede Ameise aj, ermittelt inkrementell eine zuldssige Losung und fiir das SPP entspre-
chend einen Pfad zwischen vg, und vg. Zu jedem Zeitschritt ¢ wird die Giite einer
moglichen Losungskomponente (néchster Knoten) v; mittels einer Funktion abgebildet.
Die Giitefunktion f : e;; € E — R ist auf den Kanten definiert, die zwei Knoten
v, v; verbinden. Hierzu werden die zugehoérigen numerischen Pheromoninformationen
pi,; und heuristischen Informationen 7;; herangezogen. Fiir eine Ameise a bestimmt
sich die Auswahlwahrscheinlichkeit p einer konkreten Losungskomponente v; aus einer
Nachbarschaft ®,, (v;,t) fiir den aktuellen Knoten v; iiber alle Kanten e;,, € ®,, zum
Zeitschritt t zu

lpi g1 i )1° wenn v; € D (v:.t
pa(’Uj) _ Zei’ueéak(’ui,t)[pi,u]a[ni,u]ﬁ7 J ak( v ) (4'13)

0, sonst.

Mit Hilfe von « und 8 wird eine relative Gewichtung der Pheromone und heuristi-
schen Informationen und deren Einfluss auf die Auswahlwahrscheinlichkeit vorgenom-
men. Entsprechend betrachtet die Auswahlwahrscheinlichkeit fiir 5 = 0 ausschlielich
die Informationen aus der Pheromonmatrix. Hingegen verhilt sich die Auswahlwahr-
scheinlichkeit fiir « = 0 proportional zu den heuristischen Informationen. Resultierend
werden fiir das SPP eher Knoten ausgewéhlt, die geringere Kosten/Léingen aufweisen.
Eine geeignete, systematische Variation von a und f unterstiitzt die Exploration und
Exploitation des gesamten Losungsraumes. Ferner wird einer schnellen Konvergenz ent-
gegengewirkt [DMC96].

Die Aktualisierung der Pheromonmatrix P kann entweder bereits wihrend der Losungs-
ermittlung oder zentral vor Beendigung einer Generation durchgefiihrt werden. In einer
Generation versuchen alle Ameisen zulissige Losungen (Pfade) zu bestimmen, die iiber
weitere Generationen unter Verwendung der Pheromoninformationen verbessert werden.
Die Pheromoninformationen werden iiber eine Pheromonaktualisierung und zusétzliche

Déamonenaktionen angepasst.

e Pheromonaktualisierung:
Die Pheromonaktualisierung wird fiir die gesamte Pheromonmatrix einer Generation durch-
gefithrt. Es besteht die Moglichkeit, dass Ameisen, wihrend oder nach der individuellen
Losungsermittlung, auf jede besuchte Kante eine bestimmte Anzahl von Pheromonen hin-
zufiigen. Entsprechend werden bei einer hohen Frequentierung von Losungskomponenten
(Knoten) die nachfolgenden Ameisen angezogen. Des Weiteren konnen alle Eintrége einer
Pheromonmatrix mittels der Pheromonevaporation verringert werden. Zudem kann die Phe-
romondiffusion implementiert werden. Hierbei findet eine gezielte Hinzugabe/Umverteilung
von Pheromonen statt. In der Regel werden die Pheromonevaporation und -diffusion fiir alle

Eintrége der Pheromonmatrix P vorgenommen.
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— Pheromonhinzugabe:
Die Auswahlwahrscheinlichkeiten besuchter Kanten und Knoten, die Bestandteil einer
zuléssigen Losung des SPP s,, € S sind, werden durch die Ameisen ay mit einer Hinzu-
gabe von Pheromonen erhéht. Die Eintrége p; ; der Pheromonmatrix P definieren sich

zZu
|A|

Pij < Pij + Z Ap?f;” Vem eSs. (414)

akzl
Hierbei beschreibt Api’;l die Anzahl aller Pheromonhinzugaben der Ameisen a; € A. Es
existieren unterschiedliche Definition beziiglich der Pheromonhinzugabe. Eine iibliche
Definition erfolgt iiber die Giite einer Losung s,, . Fiir das SPP kann die Giite allgemein
mit Hilfe der Kosten ¢ : s,, € S = R einer Route s,, angegeben werden. Die Kosten

¢(8Saq, ) entsprechen der Summe iiber alle befahrenen Kanten. Es folgt:

1
sy, Wwenne;;cs

Apft = { o) b (4.15)
0, sonst

Entsprechend werden die Pheromone proportional zur Giite einer Losung auf die zuge-

horigen Losungskomponenten hinzugegeben.

— Pheromonevaporation:
Mit Hilfe der Evaporation wird eine zu schnelle Konvergenz gegen eine Losung ver-
hindert. Resultierend kénnen lokal gute Losungen besser iiberwunden werden, um eine
global bessere Losung zu finden. Ferner wird die Exploration im gesamten Losungs-
raum unterstiitzt. Formal wird fiir die Pheromonevaporation eine Evaporationsrate og
definiert, die alle Pheromoneintréige reduziert. Resultierend bestimmen sich die Phero-

moneintrige p; ; € P zu
pij < (1= 0r)pi;,V(i,j) € P. (4.16)
mit 0 < gg < 1. Entsprechend nehmen die Pheromonwerte exponentiell ab.

— Pheromondiffusion:
Mit der Pheromondiffusion kann die lokale Suche in den Nachbarschaften guter Lo-
sung unterstiitzt werden. Gute Losungskomponenten mit einer hohen Pheromonanzahl
erhohen die Auswahlwahrscheinlichkeit und somit die Anziehungskraft von benachbar-
ten Losungskomponenten. Ein definierter Anteil der Pheromone auf den Kanten e; ;
diffundiert zusétzlich auf alle Kanten e, , innerhalb der Nachbarschaft ®(e; ;). Die Dif-
fusionsrate gp gibt den prozentualen Anteil der diffundierenden Pheromone an. Der

Pheromonwert fiir einen Eintrag p,, , betrdgt nach der Pheromondiffusion
Pug = Pug + f(€ij€uq)onpiy, V(i) € Plewq € ®ei ). (4.17)

In der Regel wird eine exponentielle Funktion f : e;j,e.q € £ — R gewahlt, die
mit zunehmender Entfernung zwischen zwei Kanten e; ;, e, , abnimmt. Resultierend
diffundieren weniger Pheromone. Die Entfernung von zwei Kanten kann beispielsweise
problemspezifisch iiber die Heuristikmatrix H oder iiber die Lénge der benétigten Folge

von Kanten zwischen e; ; und e, 4 definiert werden.
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e Dimonaktionen:
Mit Hilfe von Didmonaktionen kénnen zentrale, {ibergeordnete Aktionen implementiert wer-
den, die einen positiven Einfluss auf die Suche der Ameisen im Losungsraum nehmen. Bei-
spielsweise kann die lokale Suche dazu genutzt werden, um in den Nachbarschaften von
Pareto-optimalen Losungen weiter zu suchen. Die Auswertung von globalen Informationen
kann dazu genutzt werden, um zusétzliche Pheromone auf einzelne Losungskomponenten

hinzufiigen zu kénnen.

Nachdem alle Ameisen eine Losung ermittelt haben, kénnen zusétzliche Pheromone auf ein-
zelnen Eintrédgen der Pheromonmatrix hinzugefiigt werden. Auf der Grundlage von verschie-
denen Definitionen werden die Ameisen bestimmt, die in einer Generation zusétzliche Phero-
mone auf die zugehorigen Losungen hinzugeben. Beispielsweise kann nur der besten Losung
iiber alle Generationen oder der jeweiligen Generation zusétzliche Pheromone hinzugefiigt
werden. Es ist auch moglich, im Verhéltnis zur besten Losung iiber alle Generationen die

Menge der zusétzlichen Pheromone zu bestimmen.

Grundsétzlich fithrt die zusétzliche Hinzugabe von Pheromonen zu einer erhthten Auswahl-
wahrscheinlichkeit der Losungskomponenten und ferner zu einer stidrkeren Anziehung der

Ameisen in den nachfolgenden Generationen.

e Abbruchkriterium:
Grundlegend sind zwei Abbruchkriterien zu unterscheiden. Zum einen ist die Definition eines
Abbruchkriteriums fiir die individuelle Suche der Ameisen nach einer Losung erforderlich.
Hierbei kénnen Ameisen fiir einen zyklischen oder ungerichteten Graphen in Zyklen geraten.
Zudem kann eine ungiinstige Wahl des Startknotens dazu fithren, dass keine zuléssige Losung
ermittelt werden kann. Demzufolge ist eine garantierte Terminierung der Ameisen innerhalb

der Generationen notwendig.

Zum anderen ermitteln die Ameisen solange Losungen in aufeinanderfolgenden Generatio-
nen, bis ein definiertes Abbruchkriterium erreicht wird. Es gibt mehrere Moglichkeiten einer
Definition. Ein intuitiver Ansatz setzt eine maximale Anzahl von Generationen. Mit dem
Erreichen der maximalen Generation wird die Suche abgebrochen. Eine weitere Moglich-
keit besteht darin, die Suche nach neuen Lésungen zu beenden, wenn eine Konvergenz der
Losungsgiite eintritt, beziehungsweise fiir eine vordefinierte Anzahl von Generationen kei-
ne bessere Losung ermittelt wird. Ebenfalls kann der DM eine zu erreichende Losungsgiite

vorgeben, fiir die ein Abbruch der Suche folgt.

Die Metaheuristik gibt keine Spezifikationen vor, wie die Gestaltung der Designkomponenten vor-
genommen werden soll. Des Weiteren werden keine Vorgaben beziiglich der Ablaufplanung vorge-
nommen. Die Designkomponenten kénnen parallelisiert und synchronisiert werden oder unabhén-
gig voneinander durchgefiithrt werden. Die Interaktion der Designkomponenten muss den Zielen
der Optimierung und den Problemeigenschaften angepasst werden. In dem Algorithmus 4.1 ist der

ACO Grundalgorithmus angelehnt an [DS04] zusammengefasst.

Die Implementierung der ACO Metaheuristik fiir das MOSPP bedarf Erweiterungen und An-
passungen des Grundalgorithmus. Im nachfolgenden Abschnitt werden die Besonderheiten und

Moglichkeiten sowie die notwendigen Anpassungen an die Designkomponenten erldutert.

97



4.2. Eine Transformation in das Multiobjective Shortest Path Problem (unter Unsicherheiten)

Algorithmus 4.1 : Ant Colony Optimization — Grundalgorithmus

Prozedur ACO (#Ameisen, Abbruchkriterium, Pheromonabgabe, Pheromonevaporationsrate):

Eingabe : #Ameisen, Abbruchkriterium, Pheromonabgabe, Pheromonevaporationsrate
Ausgabe : Losung

Initialisiere: Ameisen, Pheromonmatrix, Heuristikmatrix

repeat
Ablaufplanung
Bestimme Losungen fiir Ameisen
Aktualisiere Pheromonmatrix
Fiihre Ddmonaktionen aus {optional}
end Ablaufplanung
until Abbruchkriterium;
return Losung s

4.2.2.2. Erweiterungen fiir das Multiobjective Optimization Problem

Auf der Grundlage von erfolgreichen Implementierungen der ACO Metaheuristik fiir das Singleob-
jective Shortest Path Problem (SOSPP), sind verschiedene Erweiterungen und Anpassungen be-
ziiglich des MOOP entwickelt worden. Im nachfolgenden werden die notwendigen Anpassungen an
die mehrkriteriellen ACO Heuristiken (MACOS) eingefiihrt. Insbesondere eine geeignete Kolonie-
und Pheromonstruktur sowie zusétzlich eine Verwaltung Pareto-optimaler Losungen miissen einge-
fithrt werden. Die nachfolgenden Ausfithrungen richten sich nach [DS04, LIS12] falls nicht anders

angegeben.

¢ Kolonie:
Es besteht die Moglichkeit, ebenfalls fiir das MOOP eine Ameisenkolonie zu verwenden. Hier-
bei werden heterogene Ameisen verwendet, die mittels unterschiedlicher Gewichtungen der
Pheromon-, und Heuristikmatrizen die Suche in verschiedenen Regionen des mehrdimensio-

nalen Losungsraumes konzentrieren.

Des Weiteren kénnen mehrere, homogene und heterogene Ameisenkolonien genutzt werden.
Jede Ameisenkolonie konzentriert die Suche nach Pareto-optimalen Losungen auf verschie-
dene Regionen des Suchraumes, entsprechend der zugehorigen Zielfunktion. In der Regel
entspricht die Anzahl der Zielfunktionen der Anzahl der Ameisenkolonien. Hierzu werden
fiir jede Ameisenkolonie individuelle Pheromon- und Heuristikmatrizen definiert. Um die
Suche zu verbessern, koénnen die Ameisenkolonien miteinander kooperieren. Grundséitzlich
konnen Informationen beziiglich Pareto-optimaler Losungen ausgetauscht werden, um domi-
nierte Losungen frithzeitig zu identifizieren. Zudem koénnen Pareto-optimale Losungen zur

Pheromonaktualisierung aller Ameisenkolonien genutzt werden.

In [ASGO7] wird eine zusétzliche Ameisenkolonie eingefiihrt, um geeignete Pareto-optimale
Kompromisslésungen zu ermitteln, die zwischen den Extremlosungen der betrachteten Ziel-

funktionen liegen.

6Eng. Multiple Ant Colony Optimization
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¢ Bestimme Lésungen fiir Ameisen:
In Abhéngigkeit der realisierten Ameisenkolonien werden problemspezifische Definitionen der
Pheromon- und Heuristikmatrix vorgenommen. Es kénnen Anséitze mit einer gemeinsamen
oder mehreren Pheromon- und Heuristikmatrizen unterschieden werden. Insofern mehrere
Matrizen, entsprechend der Anzahl der Zielfunktionen, verwendet werden, kann entweder ei-
ne einkriterielle Betrachtung der zugehorigen Kolonie vorgenommen werden oder eine Aggre-
gation der Pheromoninformationen und heuristischen Informationen. Bei einer Aggregation
konnen die Ansétze der gewichteten Summe und des gewichteten Produkts unterschieden
werden. Ebenso ist eine zufallsbasierte Auswahl und Betrachtung der Pheromon- und Heu-

ristikmatrix moglich.

— Pheromoninformation und heuristische Informationen:
Es kann zwei verschiedene Implementierungen der Pheromoninformationen und heu-
ristischen Informationen unterschieden werden. Bei der Verwendung von einer jeweils
gemeinsamen Pheromon- und Heuristikmatrix folgt der Ansatz den einkriteriellen ACO
Heuristiken. Mittels des Modells der gewichteten Summe werden die unterschiedlichen
Informationen iiber die Zielfunktionen zu fgegamt(*) = af (z) +...+ ' f'(x) aggregiert
und entsprechende heuristische Informationen abgebildet. Nachteilig wirkt sich hierbei
die eingeschrinkte Flexibilitiat der Aggregation aus. Zudem muss Expertenwissen vor-
handen sein, um eine a priori Gewichtung der Zielfunktionen vornehmen zu koénnen.
Ahnlich spiegelt die Pheromonmatrix die gesammelten Informationen iiber den gesam-

ten Losungsraum aggregiert wider.

Des Weiteren existieren Ansitze, die in der Regel fiir jede Zielfunktion jeweils eine
Pheromon- und Heuristikmatrix verwenden. Mittels einer geeigneten Strategie beziig-
lich der Pheromonaktualisierung werden Informationen iiber das Problem und den Lo-
sungskomponenten zwischen den Matrizen ausgetauscht. FEine a priori Gewichtung der

Zielfunktionen ist nicht notwendig.

— Pheromon- und Heuristikaggregation:
Werden heterogene Ameisen in einer Kolonie implementiert, dann fiihrt die Verwen-
dung von Gewichtungsfaktoren bei jeder Ameise zu einer unterschiedlichen Gewich-
tung der Zielfunktionen. In den Extremfillen werden von Ameisen ausschlieflich ei-
ne Zielfunktion betrachtet. Wiederrum versucht ein Grofiteil der Ameisen geeignete
Pareto-optimale Kompromisslésungen entsprechend der jeweiligen Gewichtung der Ziel-
funktionen zu finden. Um die Auswahlwahrscheinlichkeit einer Losungskomponente be-
stimmen zu koénnen, werden die Pheromoninformationen und heuristischen Informatio-
nen geeignet aggregiert. Es werden hinsichtlich einer Aggregation zwei Anséitze unter-
schieden. Eine Aggregation kann {iber ein gewichtetes Produkt p; ; = Hfj:l pi ;A9 und
Nij = H§:1 ni ;A vorgenommen werden [SHOO]. Analog kann ebenfalls eine Aggregation
mittels einer gewichteten Summe durchgefiihrt werden [DHR03, ASGO07]. Entsprechend
setzen sich die betrachteten m Pheromon- und Heuristikmatrizen zu p; ; = 22:1 pg A\

J
und 7; ; = 25:1 nd A% zusammen. Fiir beide Ansiitze dient eine mogliche Gewichtung

l)

A der Pheromoninformationen und heuristischen Informationen dazu, eine Suche nach

Losungen gezielt auf unterschiedliche Regionen des Losungsraumes zu konzentrieren.

99



4.2. Eine Transformation in das Multiobjective Shortest Path Problem (unter Unsicherheiten)

Ansitze, die fiir jede Zielfunktion eine Ameisenkolonie mit zugehoriger Pheromon- und
Heuristikmatrix definieren, ermitteln die Auswahlwahrscheinlichkeit fiir die ndchste Lo-
sungskomponente entsprechend den einkriteriellen ACO Heuristiken. Wird eine zu-
sitzliche Ameisenkolonie wie in [ASGO7] eingefithrt, dann kann zufallsbasiert eine der

Pheromon- und Heuristikmatrizen betrachtet werden.

e Pheromonaktualisierung:
Grundsétzlich kénnen die Modellierungen der Pheromonaktualisierung der ACO Heuristiken
auf MACO Heuristiken iibertragen werden. Entsprechend kann die geeignetste Losung der
aktuellen Iteration oder die geeignetste Losung iiber alle Iterationen zur Bestimmung der
zusétzlichen Hinzugabe von Pheromonen herangezogen. Werden mehrere Pheromonmatrizen
in Abhé&ngigkeit der Zielfunktionen definiert, kénnen fiir jede Pheromonmatrix jeweils die
Pareto-optimalen Losungen entsprechend der zugehorigen Zielfunktion betrachtet werden,
die zudem Bestandteil der globalen PF sind. In [IMMO1] wird die Annahme aufgestellt, dass
diese Alternative zu bevorzugen ist, weil die Kolonien gegenseitig dominierte Losungen in den
lokalen PF's identifizieren. Zudem wird beobachtet, dass eine Suche in unterschiedlichen Re-
gionen des Losungsraumes unterstiitzt wird. Begriindet wird diese Beobachtung dadurch, dass
die Wahrscheinlichkeit eine Pareto-optimale Lésung zu finden in Regionen des Losungsrau-
mes, die zum Zeitpunkt der Suche kaum Losungen aufweisen, grofler ist. Des Weiteren kann
die Aktualisierung der Pheromonmatrizen auf der Grundlage der Pareto-optimalen Lésungen
erfolgen. Hierbei kénnen die Pareto-optimalen Losungen zu einer Aktualisierung der Amei-
sen zugehorigen Pheromonmatrix, einer spezifischen Auswahl oder allen Pheromonmatrizen
fiihren. Entsprechend kann die Suche im Losungsraum gezielt durchgefiihrt werden. Eine
Aktualisierung aller Pheromonmatrizen entspricht dem MACO Ansatz mit einer Kolonie.
Grundsétzlich fithren problemspezifische Anpassungen zu einer Verbesserung der Losungsgii-
te. Hierbei konnen beispielsweise die Anzahl der ermittelten Losungen einer Generation und
die Giite der individuellen Losungen sowie weitere Metriken genutzt werden, um die Phe-
romonaktualisierung geeignet und problemspezifisch durchzufithren. Die unterschiedlichen

Designmoglichkeiten der Pheromonaktualisierung sind in Abbildung 4.3 veranschaulicht.

e Paretofront:
Wird die PF nicht zur Aktualisierung der Pheromonmatrizen herangezogen, ist eine Speiche-
rung der Losungen einer jeden Generation hinreichend. Nachdem alle Generationen durchge-
fiihrt sind, wird die zugehorige Paretomenge bestimmt und als Losung des Problems ausge-

geben.

Insofern die PF genutzt wird, um eine Aktualisierung der Pheromonmatrizen durchzufiihren,
muss die zugehorige Paretomenge kontinuierlich iiber die Generationen bestimmt werden.
Grundsétzlich konnen zwei verschiedene Implementierungen der Paretomenge umgesetzt wer-
den. Zum einen kann eine offline Verwaltung der Paretomenge vorgenommen werden. Hierbei
wird die Paretomenge extern gespeichert. Fiir jede Generation werden die neuen Losungen
anhand der bisherigen PF bewertet und die zugehotrige Paretomenge neu bestimmt. Nach der
letzten Generation wird die Paretomenge als Losung des Problems ausgegeben. Zum ande-
ren kann die Verwaltung der Paretomenge online durchgefiihrt werden. Die Pareto-optimalen
Losungen nehmen einen direkten Einfluss auf die Pheromonaktualisierung. Eine Verbesse-

rung der aktuellen PF fithrt unmittelbar zu einer Aktualisierung der Pheromonmatrizen.
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Paretofront

Paretofront

<.

Kolonie 1  Kolonie2  Kolonie 3 Kolonie 1  Kolonie2  Kolonie 3 Kolonie 1  Kolonie 2 Kolonie 3
(2) (b) ©)

Abbildung 4.3.: Designmoglichkeiten der Pheromonaktualisierung fiir MACO Heuristiken, am Beispiel
eines bikriteriellen Minimierungsproblems. Unter (a) Ameisen aktualisieren ausschlief-
lich die eigene Pheromonmatrix, wenn eine Pareto-optimale Losung gefunden wurde,
(b) Ameisen aktualisieren die Pheromonmatrix, welche der Pareto-optimalen Losung,
aufgrund der Lage im Losungsraum, zugeordnet werden kann, unabhingig der Zugeho-
rigkeit zu den Kolonien, (c¢) Ameisen aktualisieren alle Pheromonmatrizen, wenn eine
Pareto-optimale Losungen gefunden wurde, unabhingig der Zugehérigkeit zu den Kolo-
nien (angelehnt und erweitert nach [IMMO1], Seite 365).

Entsprechend spiegeln die Pheromonmatrizen zu jeder Zeit die Ausprigung der aktuellen

Paretomenge wider.

In dem Algorithmus 4.2 sind die notwendigen Erweiterungen fiir das MOOP zusammengefasst.

Algorithmus 4.2 : Multiple Ant Colony Optimization — Grundalgorithmus

Prozedur MACO (#Kolonien, #Ameisen, #Pheromonmatrizen, #Heuristikmatrizen,
Abbruchkriterium, Pheromonabgabe, Pheromonevaporationsrate):

Eingabe : #Kolonien, #Ameisen, #Pheromonmatrizen, #Heuristikmatrizen,
Abbruchkriterium, Pheromonabgabe, Pheromonevaporationsrate
Ausgabe : Paretomenge

Initialisiere: Kolonien, Ameisen, Pheromonmatrizen, Heuristikmatrizen, Paretomenge
repeat
Ablaufplanung
Bestimme Losungen fiir Ameisen
Bestimme Paretofront und zugehorige Paretomenge
Aktualisiere alle Pheromonmatrizen
Fiihre Ddmonaktionen aus {optional}
end Ablaufplanung
until Abbruchkriterium;
return Paretomenge
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4.2.2.3. Die BiCriterionAnt Heuristik

Im Nachfolgenden wird die BiCriterionAnt Heuristik vorgestellt, welche zur Losungsermittlung
des MOSPP in dieser Dissertation genutzt wird. Untersuchungen von Lépez-Ibanez und Stiitzle
in [LIS12] haben fiir ein bikriterielles Problem gezeigt, dass die BiCriterianAnt Heuristik eine der
geeignetsten Heuristiken der ACO Metaheuristik ist.

Die nachfolgenden Ausfithrungen basieren auf IMMO1], in der Iredi, Merkle und Middendorf die
BiCriterianAnt Heuristik erstmals einfithren. Es werden die Implementierungen beziiglich des An-
satzes einer Ameisenkolonie erlautert. Hierbei werden zwei Pheromonmatrizen genutzt, um Infor-

mationen iiber die Zielfunktionen fiir das bikriterielle Optimierungsproblem zu repréasentieren.

¢ Kolonie:
Grundsétzlich wird die Suche nach geeigneten Losungen verbessert, wenn der Losungsraum
in verschiedenen Regionen parallel untersucht wird. Aus diesem Grund wird fiir den An-
satz unter Verwendung einer einzigen Kolonie vorgeschlagen, dass sich diese aus heterogenen
Ameisen zusammensetzt. Entsprechend wird die Suche nach Lésungen im zweidimensionalen
Suchraum gleichmiiflig unter den Ameisen ay mit A\, = \fx\% aufgeteilt. Hinsichtlich der hete-
rogenen Kolonie wird A\, als Gewichtungsfaktor fiir die Pheromon- und Heuristikaggregation
eingefiihrt, um eine unterschiedlich gewichtete Auswahl der Losungskomponenten vornehmen

zu konnen.

¢ Bestimme Lésungen fiir Ameisen:
In jeder Generation starten alle Ameisen zur Ermittlung einer Losung von dem gemeinsamen
Startknoten vg. In jedem Zeitschritt wird eine Pheromon- und Heuristikaggregation fiir alle
Kanten in der Nachbarschaft durchgefithrt. Die stochastische Auswahl eines der direkten
Nachbarknoten wird fiir jede Ameise solange wiederholt, bis die Ameise einen Pfad zwischen

vg und vg ermittelt hat.

— Pheromoninformation und heuristische Informationen:
Es werden jeweils zwei Pheromon- und Heuristikmatrizen definiert, um zum einen In-
formationen beziiglich der zwei Zielfunktionen zu speichern und zum anderen die Suche
im Losungsraum geeignet steuern zu konnen. Im weiteren Verlauf dieser Dissertation
werden die Pheromonmatrizen im Sinne der MAX — MZN Heuristik [SHOO] umge-
setzt. Entsprechend wird ein Intervall [pmin, pmax] angegeben, fiir das die Eintrige der

Pheromonmatrizen definiert sind.

— Pheromon- und Heuristikaggregation:
Der Parameter A\ fithrt in den Extremféllen mit Ay gleich null und eins zu einer Gewich-
tung und Betrachtung jeweils einer Zielfunktion. Pareto-optimale Kompromisslésungen
werden tendenziell von Ameisen a; mit 0 < Ap < 1 ermittelt. Die Auswahlwahrschein-
lichkeit fiir ein bikriterielles Optimierungsproblem, mit jeweils zwei Pheromon- und Heu-

ristikmatrizen, kann fiir eine Ameise a wie folgt
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[pi 12 05 ;1 V¥ i 51 I ;1P
= = : wenn v; € O, (v;,t
S P P e S T e T e i € Pay(vir1)

Pa, (V) = =
0, sonst

(4.18)
definiert werden. Mit p; j, p; ; werden die Eintréige beider Pheromonmatrizen bezeichnet.
Hingegen bilden 7; ;, n; ; die heuristischen Informationen auf den Losungskomponenten
ab. Mit ®,(v;,t) wird die Nachbarschaft von v; zum Zeitpunkt ¢ definiert und « sowie

B gewichten allgemein die Pheromon- und Heuristikeintréige.

e Pheromonaktualisierung:

Nach jeder Generation wird eine Aktualisierung der Pheromonmatrizen durchgefiihrt, um die
Suche nach Pareto-optimalen Losungen zu unterstiitzen. Zuerst werden die gefundenen Lo-
sungen geeignet bewertet. Hierbei kénnen zum einen die nicht dominierten Losungen, welche
in der aktuellen Generation neu hinzugekommen sind, ermittelt werden. Zum anderen kénnen
die jeweiligen Zielfunktionen als Grundlage zur Aktualisierung der Pheromonmatrizen P, P’
herangezogen werden. Nach der Aktualisierung wird eine Evaporation der Pheromonmatrizen
durchgefiihrt.

— Pheromonhinzugabe:
Iredi et al. empfehlen in [IMMO1] fiir eine heterogene Kolonie eine Pheromonhinzugabe
basierend auf der Menge nicht dominierter Losungen und bezugnehmend auf die aktuelle

Generation vorzunehmen. Die zugehorigen Ameisen ay, fiigen entsprechend

CANZ : .
,  wenn e; ; Bestandteil der Losung s,, ist
Aptt = { Psnol b 8 Sa (4.19)
0, sonst

zusétzliche Pheromone Ap; ; auf die jeweiligen Losungskomponenten der Pheromon-
matrizen hinzu. Mit |Ag, | wird die Anzahl der Ameisen angegeben, die eine nicht
dominierte Losung gefunden haben und somit zur Pheromonhinzugabe berechtigt sind.
Zusétzlich kann ein Faktor o 4 7 eingefiihrt werden, welcher die Anzahl der zu ver-
teilenden Pheromone definiert, um den Einfluss von nicht dominierten Losungen auf
die Suche nach neuen Losungen zu erhdhen. Die Pheromonhinzugabe wird stets fiir
beide Pheromonmatrizen P, P’ vorgenommen. Hierbei ist die Gesamtmenge der verteil-
ten Pheromone in jeder Generation identisch, um den Ameisen einer jeden Generation
den gleichen Einfluss zu ermoglichen. Anzumerken ist, dass dieser Ansatz nur fiir he-
terogene Pheromonmatrizen Anwendung finden kann. Pheromonmatrizen sind genau
dann heterogen, wenn die zugehorigen Eintrége auf unterschiedliche Losungskomponen-
ten abgebildet werden. Fiir das TCP ist diese Annahme nicht zutreffend, weil beide
Pheromonmatrizen auf den gleichen Kanten abgebildet werden. Resultierend wiirde fiir
eine Pheromonaktualisierung eine identische Auspriagung der Pheromonmatrizen folgen
[LIS12].
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Eine Pheromonhinzugabe fiir homogene Pheromonmatrizen P, P’ kann bezugnehmend

auf die jeweilige Zielfunktion f(x), f'(z) wie folgt

CANZ . .. .
4 wenn p; ; Bestandteil der Losung s,, ist

A = { o] Pij - (4.20)
0, sonst
PANZ  wenn p. . Bestandteil der Losung sq, ist

Aptes = § Ploapl W0 Py 8 o (4.21)
0, sonst

angegeben werden.

Fiir beide Ansétze konnen die Pheromoneintrage p; ; € P, entsprechend der Phero-
monhinzugaben auf die Losungskomponenten fiir nicht dominierte Losungen nach einer
jeden Generation wie folgt angegeben werden
a (3%
pij = Pij + Api,]}a wenn p; j + AP;‘S‘ < Pmax (422)
Pmaxs sonst.

Hierbei stellt pyax eine obere Grenze fiir die Pheromone auf jeden Pheromoneintrag dar,
um einer zu schnellen Konvergenz der Heuristik entgegenwirken zu kénnen. Die gleiche

Verfahrensweise wird fiir die Pheromoneintrige p} ; € P’ vorgenommen.
;

Es ist zu beachten, dass fiir beide beschriebenen Ansitze die Kolonie geniigend grof3
sein muss, damit sich die Ameisen beziiglich A nicht zu sehr unterscheiden. Bei zu
wenigen Ameisen in einer Kolonie besteht die Gefahr, dass die Ameisen in zu grofien und
voneinander verschiedenen Regionen des Losungsraumes suchen. Ferner konkurrieren die
Ameisen nicht stark genug um Pareto-optimale Losungen. Resultierend wiirden ebenfalls

weniger gute Losungen zu einer Verstarkung fiithren.

— Pheromonevaporation:
Die Pheromonevaporation wird fiir beide Pheromonmatrizen nach der Pheromonhinzu-
gabe durchgefiihrt. Hierbei richtet sich die Evaporation nach dem ACO Grundalgorith-

mus und wird fiir
pij < (L= or)pi;; V(i j) € P. (4.23)

mit 0 < pp < 1.
sowie analog fiir p’L ; angegeben.

e Paretofront:
In Abhéngigkeit der realisierten Pheromonhinzugabe muss abschliefend eine Verwaltung der
PF und zugehorigen Paretomenge vorgenommen werden. Zum einen konnen in jeder Gene-
ration die aktuelle PF und die neu hinzugekommenen nicht dominierten Losungen bestimmt
werden. Die Menge neu hinzugekommener nicht dominierter Losungen wird genutzt, um
kontinuierlich die Pheromonaktualisierung durchzufiihren. Der Ansatz kann ebenfalls dazu
dienen, die maximale Generationenanzahl als Abbruchkriterium dynamisch zu definieren.

Falls fiir eine bestimmte Anzahl von aufeinanderfolgenden Generationen keine neue nicht
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dominierte Losung gefunden wird, ist der ACO Algorithmus beendet. Zum anderen kann es

geniigen, die PF zum Ende der Generationen zu ermitteln.

4.2.3. Zusammenfassung

Die Transformation des SSPP in das MOSPP bietet dem DM die Moglichkeit, ein besseres Ver-
stdndnis {iber den Losungsraum zu gewinnen. Vor allem kénnen zulédssige Losungen, hinsichtlich
der Ausprigungen der Robustheit, in ein Verhéltnis zueinander gesetzt werden. Dem DM ist es
dadurch moglich, Pareto-optimale Losungen identifizieren und eine konkrete Losung, angepasst an

das untersuchte Problem, auswéhlen zu kénnen.

Zur Bestimmung der Pareto-optimalen Lésungen kénnen Heuristiken angewendet werden, die ei-
ne mehrkriterielle Optimierung unterstiitzen. Untersuchungen haben fiir die ACO Metaheuristik
gezeigt, dass sich die Ameisen eigenstéindig an eine konkrete Problemstruktur mit deren spezifi-
schen Nebenbedingungen und Zielfunktionen anpassen kénnen. Die Anpassung wird durch einen
kontinuierlichen Austausch aller gesammelten Informationen in der Kolonie begiinstigt. Hierbei
werden Informationen beziiglich einzelner Losungskomponenten auf der Grundlage der Pheromone
bereitgestellt. Zudem koénnen Losungen, die sich im Verlauf der Optimierung als ungeeignet her-
ausgestellt haben, mit Hilfe einer stochastischen Auswahl von Losungskomponenten {iberwunden
werden. Grundsitzlich bietet die Metaheuristik den Vorteil, dass der Zielfunktionsraum beziehungs-
weise der Entscheidungsraum von den Ameisen disloziert und parallel untersucht wird. Resultierend

konnen geeignete Losungen oftmals schnell gefunden werden.

Neben den positiven Aspekten sind ebenfalls Nachteile der ACO Metaheuristik bekannt. Eine
Implementierung und Umsetzung von ACO Algorithmen bedarf einer Vielzahl von unterschied-
lichen, aufeinander abgestimmten Komponenten. Hierbei miissen allgemeine Regeln und Annah-
men beziiglich der Verhaltensweisen von Ameisen bestimmt werden, die sich zu einer Kolonie
zusammensetzen. Zusétzlich muss die Pheromonstruktur implementiert werden, um gesammelte
Informationen, beziiglich der Suche nach geeigneten Losungen, allen Ameisen zur Verfiigung zu
stellen. Die Umsetzung einer stochastischen Auswahlentscheidung von Lésungskomponenten und
die sich kontinuierlich &ndernde Pheromonstruktur erschwert eine theoretische Analyse beziiglich
der Komplexitéit und Berechenbarkeit sowie Laufzeit. Zusétzlich ist die Losungsgiite abhéngig von
der initialisierten Heuristik-Parameterkonfiguration. Des Weiteren kénnen nur bedingt Aussagen

iiber die Laufzeit beziiglich der Konvergenz getroffen werden.

Fiir das TCP stellt die starke Abhiingigkeit zwischen der Heuristik-Parameterkonfiguration und
der Losungsgiite eine Herausforderung dar. Im Verlauf der Abdeckung werden kontinuierlich neue
Informationen beziiglich der Systemumwelt hinzugewonnen. Entsprechend verdndert sich die Aus-
priagung der den Agenten bekannten Systemumwelt dynamisch. Es kénnen zwei Anséitze verfolgt
werden, um die Losungsgiite zu verbessern. Hierbei ist anzumerken, dass eine manuelle Anpassung
wéhrend der autonomen Abdeckung nicht moglich ist. Zum einen kann vor der Abdeckung eine
moglichst robuste Heuristik-Parameterkonfiguration bestimmt werden, welches fiir eine Vielzahl
von unterschiedlichen Auspriagungen der Systemumwelt gute Losungen liefert. Zum anderen kann
eine autonome Anpassung der Heuristik-Parameterkonfiguration durch die Agenten vorgenommen

werden. Hierbei kann eine quantitative Analyse der Systemumgebung erfolgen und die Ergebnisse
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fiir eine Klassifizierung genutzt werden, welche eine Zuordnung von a priori definierten Heuristik-
Parameterkonfiguration ermoglicht. Eine Diskussion beider Ansétze und die Bestimmung einer ro-
busten Heuristik-Parameterkonfiguration wird im nachfolgenden Kapitel 4.3 vorgenommen. Daran

anschliefend wird eine experimentelle Analyse des implementieren ACO Algorithmus durchgefiihrt.

Ungleich stirker wirken sich die Vorteile fiir die Suche nach geeigneten Pfaden mittels autonomen
Agenten im Rahmen des TCP positiv auf die Abdeckung aus. Demnach besteht die Mdoglichkeit,
dass Anpassungen und Erweiterungen der Zielfunktionen und Problemstruktur in einer dynami-
schen Systemumwelt vorgenommen werden. Hierbei kann keine Losungsgiite garantiert werden,
aber es wird in jedem Fall eine zuldssige Losung gefunden. Des Weiteren ist es von Vorteil, dass die
Suche im Losungsraum oftmals nach kurzer Zeit zu moglichst geeigneten Losungen fithrt. Resultie-
rend koénnen die Agenten mit der Aufgabenbearbeitung kontinuierlich fortfahren und eine zeitliche

Unterbrechung kann vermieden werden.

4.3. Eine experimentelle Untersuchung des transformierten
Single Objective Shortest Path Problem unter

Unsicherheiten

Die Unsicherheiten neben den Kosten in Form einer zuséitzlichen Zielfunktion zu definieren, er-
moglicht die Suche nach Pareto-optimalen Losungen. Entsprechend beschreibt die PF verschiedene
Alternativen entlang von Loésungen mit niedriger Unsicherheit, die somit eine hohe Eintrittswahr-
scheinlichkeit der Kosten aufweisen, und Losungen mit niedrigen Kosten. Mit Hilfe einer Ordnungs-

relation ist eine Vergleichbarkeit von Routen gegeben.

In einer experimentellen Untersuchung wird die ermittelte Losungsmenge des neuen mehrkrite-
riellen Losungsansatzes mit der des urspriinglichen SSPP bewertet. Diesbeziiglich werden zuerst
Annahmen getroffen, die sich an realistischen Anwendungen zur Suche nach kiirzesten Routen mit
mobilen Robotern orientieren. Daran anschliefend wird die angepasste Umsetzung der BiCriterion-
Ant Heuristik beschrieben, um eine Losung fiir das Mehrkriterielle Routenoptimierungsproblem zu
ermitteln. Zur Analyse und quantitativen Bewertung der ermittelten PF werden geeignete Metriken
eingefiihrt. Die Anwendung der BiCriterionAnt Heuristik bedarf der Bestimmung der Heuristik-
Parameterkonfiguration. Diesbeziiglich werden verschiedene Ansétze diskutiert und ein geeigneter
Ansatz umgesetzt. Auf der Grundlage von Experimenten werden abschliefend die Vor- und Nach-
teile des neuen Losungsansatzes fiir das SSPP diskutiert. Ferner werden die Auswirkungen auf das
TCP erortert.

4.3.1. Annahmen

Eine reale Systemumgebung €2 wird in ein abstrahiertes Abbild €', in Form einer zweidimensionalen
Darstellung, iiberfiithrt. Des Weiteren wird eine approximierte Zerlegung in gleich grofie quadrati-
sche Zellen z; mit ' C U;¢rz; vorgenommen. Die maximale horizontale und vertikale Ausdehnung

der Systemumgebung ist durch die Anzahl der Zellen in jeder Dimension (2, , definiert. Eine Zelle
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z; wird eindeutig durch die horizontale und vertikale Lage z;(x,y) in Q' beschrieben. Ferner kann
eine Zelle z; zwei Zusténde [frei|blockiert] annehmen. Eine Zelle ist genau dann blockiert und kann
nicht befahren werden, wenn sie teilweise oder vollstdndig durch ein Hindernis belegt wird. Andern-
falls ist eine Zelle frei und kann durch einen Agenten abgedeckt werden. Zusammenfassend kann
die Umgebung als ein planarer Graph beschrieben werden. Die Zellen entsprechen den Knoten und

die Zelliibergénge den Kanten.

Ein Agent kann sich von einer Zelle in alle acht direkt angrenzenden Zellen bewegen, insofern diese
frei sind. Zwei Zellen sind direkt miteinander verbunden, wenn sie eine gleiche Systemgrenze tei-
len. Das Befahren einer Zelle verursacht Kosten, die abhéingig von der Stromungsrichtung und der
Fahrtrichtung des Agenten sind. Die Kosten sind auf den Zellen definiert. Die Stromungsrichtung
ist fiir jede freie Zelle definiert und kann aus allen acht Richtungen kommen. Die Stromungsrich-
tungen orientieren sich dabei an den acht moglichen Fahrtrichtungen/Zelliibergéingen. Die Informa-
tionen beziiglich der Stromungsrichtung werden fiir jede Zelle z; mit einem Einheitsvektor dg(z;)
beschrieben. Hierbei werden die Eintrittswahrscheinlichkeiten fiir die acht moglichen Stromungs-
richtungen angegeben. Liegen keine Informationen iiber die Stromungsrichtung vor, dann wird die
Stromungsrichtung mit dr(z;) = (.125 .125 .125 .125 .125 .125 .125 .125)7 definiert. Sind hin-
gegen vollstandige Informationen beziiglich der Stromungsrichtung verfiigbar, dann kann fiir eine
Stromungsrichtung aus Siiden kommend nach Norden mit dz(z;) = (1 0 0 0 0 0 0 0)7 angege-
ben werden. Ein Beispiel fiir unterschiedliche Stromungsinformationen in einer Systemumgebung

konnen der Abbildung 4.4 entnommen werden.

Die Zusammenhénge der Stromungsrichtung und der resultierenden Kosten fiir die Fahrtrichtungen
sind in der Abbildung 4.5 dargestellt. Die Agenten befahren jede Zelle in gleicher Zeit, unabhéngig
der Stréomungsrichtung. Demnach muss ein Agent mehr Energie aufwenden, um in gleichbleibender
Geschwindigkeit eine benachbarte Zelle zu besuchen, fiir die eine frontale Gegenstromung vorliegt.
Der erhohte Energiebedarf verursacht hohere Kosten. Hingegen verursacht die Befahrung einer be-
nachbarten Zelle mit einer Stromungsrichtung in Fahrtrichtung einen geringeren Energieverbrauch.

Die Kosten ¢(z;) fiir das Befahren einer Zelle z; definieren sich zu:

8
c(z;) = ZdRq(zi) w (4.24)
qg=1
mit

1, wenn < (Fahrtrichtung, Stromungsrichtung) = 0°
2, wenn < (Fahrtrichtung, Stromungsrichtung) = 45°

w=1¢3, wenn < (Fahrtrichtung, Stréomungsrichtung) = 90° (4.25)
4, wenn 4 (Fahrtrichtung, Strémungsrichtung) = 135°
5, wenn < (Fahrtrichtung, Stromungsrichtung) = 180°,
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Abbildung 4.4.: Unterschiedliche Charakteristika von moglichen Stromungsinformation in einer System-
umgebung. Unter (a) Bekannte Zelle: es liegen vollstédndige Strémungsinformationen vor,
(b) Unbekannte Zelle: es liegen keine Stromungsinformation vor, (¢) Unbekannte Zelle:
es liegen approximierte Stromungsinformationen vor.
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Al
LRt
K

>/ Stromungsrichtung

Abbildung 4.5.: Modell der Strémungskosten fiir eine approximierte Umgebungszerlegung. Bewegungs-
moglichkeiten eines Agenten in alle acht angrenzenden Zellen. Bei einer Stromungs-
richtung aus Siiden kommend, resultiert fiir die Bewegungsrichtungen nachfolgendes
Kostenprofil (Fahrtrichtung — Kosten): 1—1; 2—2; 3—3; 4—4; 5—5; 6—4; 7—3; 8—2;.

Bezugnehmend auf die Abbildung 4.5 resultieren fiir die nachfolgenden Beispiele, unter der Annah-
me, dass die Zelle z; mit der Fahrtrichtung 1 (von Siiden nach Norden) befahren wird, nachfolgend
beschriebene Kosten. Fiir die Befahrung der Zelle z;, unter vollstdndigen Informationen dg(z;) =
(1000000 0)7,ergeben sich Kosten in Héhe von einer Einheit. Unter der Annahme, dass kei-
ne Informationen beziiglich der Stromungsrichtung dr(z;) = (.125 .125 .125 .125 .125 .125 .125
.125)T vorliegen, folgen Kosten von drei Einheiten. Fiir eine approximierte Stromungsrichtung ge-
mifB dr(z;) = (.1 .5 .15 .1 .07 .005 .005 .07)T folgen Kosten in Hohe von 2.475 Einheiten.

4.3.2. Funktionsweise

Die Ameisenkolonie A setzt sich aus heterogenen Ameisen ay zusammen, denen jeweils eine eindeu-
tige Kennung k& mit k& € {1,...,|A|} zugewiesen ist. Um eine parallele und dislozierte Suche nach
Losungen im Losungsraum zu ermoglichen, wird fiir jedes ay ein Gewichtungsfaktor A mit |kA\%11
bestimmt. Die Informationen aus der Systemumgebung werden auf der Grundlage von zwei Heu-
ristikmatrizen représentiert. Die Fahrtkosten werden geméfl der Stromungsrichtung und jeweiligen
Fahrtrichtung ermittelt. Aus diesem Grund spiegelt die Heuristikmatrix #* die (approximierten)
Fahrtkosten wider. Die Bestimmung der HX fiir eine Zelle z; erfolgt auf der Grundlage der ak-
tuellen Stromungsrichtungsvektoren. Des Weiteren wird die notwendige Fahrtrichtung einbezogen,
welche aus der aktuellen Zelle der Ameise zur zu besuchenden Zelle z; ermittelt wird. Die (appro-
ximierte) Stromungsrichtung kann fiir jede freie Zelle angegeben werden. Entsprechend sind die

heuristischen Informationen H¥ wie folgt definiert:

c(z;), wenn z; € Q'\{z|z ist blockiert
ooy = [ \(# } o

00, sonst.

Die heuristischen Informationen H¥"W¥ | beziiglich der Eintrittswahrscheinlichkeit der Strémungs-

richtung fiir eine Zelle, sind durch den zugehérigen Stromungsrichtungsvektor dg(z;) definiert.
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Des Weiteren werden zwei Pheromonmatrizen PX, PEWK

eingefiihrt. Die Pheromonmatrizen ko-
dieren jeweils in den Generationen gesammelte Informationen beziiglich der Suche nach geeigneten
Routen. Hierbei wird die Minimierung der Kosten und Maximierung der Eintrittswahrscheinlichkeit
betrachtet. Beide Pheromonmatrizen werden im Sinne eines MAX — MZN Ant System modelliert.
Resultiert sind die Eintrédge der Pheromonmatrizen mit pn,;, vorinitialisiert. Die Gewichtung der
heuristischen Informationen und der Pheromoninformationen wird iiber die Gewichtungsfaktoren
a und § definiert. Zusétzlich wird die Anzahl der Pheromone g 4y festgelegt, die auf gute Lo-
sungskomponenten im Rahmen der Pheromonaktualisierung abgelegt werden. Ebenfalls wird die
Pheromonevaporationsrate o und die maximale Anzahl an Generationen maxgeneration initiali-
siert. Zusammenfassend wird eine Suche nach geeigneten Routen zwischen der Startzelle zg sowie
Zielzelle sg und ferner der Bestimmung einer PF sowie der zugehorigen Paretomenge durchge-
fithrt. Im Anschluss an die heuristische Suche wird aus der Menge nicht dominierter Losungen
Snp eine konkrete Route ausgewahlt und diese fungiert als Riickgabewert. Der Gesamtablauf der
implementierten BiCriterionAnt Heuristik ist als Algorithmus 4.3 beigefiigt und wird nachfolgend

erldutert.

Die heuristische Suche nach Routen wird solange durchgefiihrt, bis das Abbruchkriterium in Form
einer maximalen Anzahl von Generationen

MAaxX Generation €rreicht ist. In jeder Generation ermitteln alle Ameisen ay € A eine zuldssige Route
ra, Zwischen zg und zg. Hierbei ist eine Ameise genau solange lebendig bis sie an der Zielzelle z¢
angekommen ist. Fiir alle lebenden Ameisen einer Generation wird eine stochastische Auswahl einer
zuléssigen Losungskomponente, sprich Zelle in der aktuellen Nachbarschaft ®,, (zpos,t) der Ameise
ay, vorgenommen. Grundsétzlich ist die Nachbarschaft ®,, (zpos,t) iiber alle Zellen definiert, die
direkt an die aktuelle Zelle der Ameise zp,s angrenzen. Dariiber hinaus wird fiir die Nachbarschaft
genau die Teilmenge ermittelt, die den kleinsten Zahlerstand auf den Zellen aufweist. Der Zah-
lerstand beschreibt die Anzahl der Besuche auf einer Zelle, die eine Ameise auf der Suche nach
einer Route zwischen zg und zg vornimmt. Resultierend wird das Node Counting (NC) Modell
integriert. Mit Hilfe des NC Modells kann eine vollstéindige Abdeckung einer Systemumgebung
garantiert werden. Entsprechend kann in jedem Fall eine Route zwischen Start und Ziel gefunden
werden. Die Integration des NC Modells ist insofern notwendig, da die Suche auf einem ungerich-
teten zyklischen Graphen vorgenommen wird. Ohne eine zielgerichtete Suche nach der Zielzelle z¢,
bestimmt ausschliefllich der Zufall, ob eine Route zwischen zg und zg gefunden wird. Neben der
Integration des NC Modells und somit indirekten Ausrichtung auf die Zelle zg, kann eine direkte
Suche nach der Zielzelle zg integriert werden. Hierbei wird zusétzlich die heuristische Information
beziiglich der Entfernung zu zg fiir die Bestimmung der Auswahlwahrscheinlichkeit einer Zelle be-
riicksichtigt. In dieser Dissertation wird der direkte Ansatz nicht weiter beriicksichtigt. Zum einen
geht mit dem direkten Ansatz in die Optimierung der in dieser Dissertation betrachteten Ziel-
funktionen zusétzlich die Optimierung der Routenlédnge ein. Resultierend werden kiirzere Routen
tendenziell eher bevorzugt. In dieser Dissertation sollen jedoch Routen ausschlieflich geméf3 den
Kosten und der zugehorigen Eintrittswahrscheinlichkeit optimiert werden. Zum anderen ist das
integrierte NC Modell innerhalb der ACO Heuristik bisher in der Literatur noch nicht beschrieben.

Die Auswahlwahrscheinlichkeit der Zellen p,, (z;) mit z; € ®g, (2pos, t) wird zusammenfassend mit

pEWK(Zi))\ak*Oé *pK(Zi)(lank)*a *,',IF,‘WK(Zi))\ak*ﬁ *nK(zi)(l—)\ak)*B
2t ety P (o) M R () T o ) oa P (2, Ao 72
(4.27)

Da,, (Zl) =
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bestimmt. Der Gewichtungsfaktor Ay bestimmt die Suche nach Losungen gemifl der Minimierung
der Kosten und Maximierung der Eintrittswahrscheinlichkeit. Fiir die Extremfille (A\y, = 0A1) exis-
tiert jeweils eine Ameise, die ausschliellich eines der beiden Ziele betrachtet. Die anderen Ameisen
suchen nach Kompromisslosungen entsprechend der Gewichtungen. Die Auswahl einer konkreten
Losungskomponente erfolgt iiber eine Monte-Carlo-Auswahl. Hierbei werden die Auswahlwahr-
scheinlichkeiten kumuliert und anschlieend eine Zufallszahl fiir das Intervall [0, 1] gezogen. Ent-
sprechend liegt die Zufallszahl mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit in einem Bereich, der durch
eine Zelle mit hoherer Auswahlwahrscheinlichkeit im Intervall [0, 1] beschrieben ist. Nachdem eine
konkrete Zelle aus @, (2pos, t) bestimmt ist, bewegt sich die Ameise zu dieser. Hat die Ameise im
Verlauf der aktuellen Suche nach Routen diese Zelle bereits besucht, dann wird der resultierende
Zyklus geloscht. Die Suche nach einer zuléssigen Route wird solange durchgefiihrt, bis die Ameise
an der Zelle zg angekommen ist. Anschlieflend stirbt die Ameise. Hat jede Ameise eine Route
ra, bestimmt, werden fiir jede Route die Gesamtkosten, die zugehorige Eintrittswahrscheinlichkeit
und die Anzahl der Richtungsénderungen ermittelt. Hierbei werden die Gesamtkosten entsprechend
der konkreten Route, einschliellich der angenommenen Strémungskosten auf jeder Zelle, fiir jede
Ameise ermittelt. Die Eintrittswahrscheinlichkeit wird mittels einer zufélligen Stichprobe auf jeder
Route im Umfang von 10.000 Ziehungen approximiert. Hierbei gibt das Verhéltnis zwischen den
Ziehungen mit Kosten kleiner gleich der Kosten der betrachteten Route und der Gesamtanzahl
aller 10.000 Ziehungen die Eintrittswahrscheinlichkeit an. Darauffolgend wird die PF {iber alle
Generationen aktualisiert. Um die Suche nach geeigneten Losungen unterstiitzen zu konnen, wird
eine Aktualisierung der Pheromonmatrizen auf der Grundlage der in der letzten Generation neu

hinzugekommenen Pareto-optimalen Routen ermittelt.

Die Giite einer Pareto-optimalen Route wird jeweils anhand der beiden Ziele bewertet. Fiir die
Minimierung der Kosten wird fiir das betrachtete Optimierungsproblem O die theoretisch kosten-
giinstigste Route minkosten (O) ermittelt. Fiir jede unbekannte Zelle wird angenommen, dass die
resultierenden Kosten stets minimal sind in Abhéngigkeit der Fahrtrichtung. Es folgt das SPP,
fiir das alle Informationen vorliegen, welches beispielsweise mittels des Dijkstra-Algorithmus ef-
fizient gelost werden kann. Die kostengiinstigste Route minkesten(O) dient als Referenzroute zur
Bestimmung der Giite aller Pareto-optimalen Losungen s,, € Syp. Des Weiteren kann fiir jede
Pareto-optimalen Losungen s,, € Syp die Eintrittswahrscheinlichkeit bestimmt werden. Es wird

die Maximierung der Eintrittswahrscheinlichkeit verfolgt.

Resultierend kénnen die Pheromonmengen, die zusétzlich auf den Losungskomponenten der Phe-

PEWK

romonmatrizen PX und abgelegt werden, wie folgt angegeben werden:

MiNKosten (O) K . .. .
Api{(jv _ QANZW;(T%), wenn p;; Bestandteil der Losung sq, ist (4.28)
0, sonst
EWK(r,, ), wenn pZWK Bestandteil der Losung s, ist
APZEJWK _ OANZ ( al«) pz,] g Say, (429)

0, sonst

Der Ablauf zur Bestimmung einer Route, nach der BiCriterionAnt Heuristik, ist zusammenfassend

in dem Algorithmus 4.3 angegeben. Einen wesentlichen Einfluss auf die Losungsgiite nimmt die
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Auspriagung der Heuristik-Parameterkonfiguration. Dazu werden im néchsten Kapitel verschiede-
ne Metriken eingefiihrt, um die Losungsgiite in Form einer PF quantifizieren zu kénnen. Daran
anschlieend werden Ansétze zur Bestimmung einer optimierten Parameterkonfiguration disku-
tiert. Abschlieflend wird unter der Annahme, dass die Routenplanung von autonomen Agenten

durchgefiihrt werden soll, ein geeigneter Ansatz realisiert.

4.3.3. Der IRace Algorithmus - Eine offline Parameterkonfiguration

Die BiCriterionAnt Heuristik gehort zur Klasse der ACO Meta-Heuristik und kann fiir eine Viel-
zahl von verschiedenartigen Problemen der kombinatorischen Optimierung zur Anwendung kom-
men. Die generalisierte Verwendung der Heuristiken wird vor allem auf der Grundlage von einer
iterativen, stochastischen Verbesserung der Problemlésung und der Definition einer Parameterkon-
figuration ermdoglicht. Im Rahmen der Instantiierung der konkreten Algorithmen werden die Para-
meterkonfiguration und resultierend die verschiedenen Komponenten der Heuristik auf das konkrete
Problem angepasst. Ferner erméglicht die Parameterkonfiguration eine gezielte Steuerung der Suche
nach Losungen. Hierbei ist die Losungsgiite maflgeblich von der Heuristik-Parameterkonfiguration
abhéingig. In [Bir02, AL06] wird des Weiteren gezeigt, dass die Ermittlung einer optimierten Pa-

rameterkonfiguration fiir Heuristiken zur Klasse der NP-schweren Probleme gehort.

Die Parameterkonfiguration fiir die BiCriterionAnt Heuristik ist eine Zusammensetzung aus den
Angaben hinsichtlich der maximalen Anzahl von Generationen maxgeneration, der Anzahl der
Ameisen |A|, den Gewichtungsfaktoren «, 8 sowie der Evaporationsrate der Pheromone gp und
der Anzahl von Pheromonen o4nz, die in jeder Generation auf die Komponenten einer geeig-
neten Problemlosungen abgelegt werden. Im gleichen Ausmafl ist jedoch auch die Konfiguration
der Parameterkonfiguration abhéingig von der Ausprigung der Probleminstanz. Fiir das in dieser
Dissertation betrachtete MOSPP unterscheiden sich Probleminstanzen hinsichtlich der rdumlichen
Ausdehnung einer Systemumgebung, der Entfernung zwischen Start und Ziel, der Lage von Start
und Ziel innerhalb der Systemumgebung, der Lage und Auspridgung von nicht befahrbaren Hin-
derniszellen und den Informationen beziiglich der zu erwartenden Kosten auf allen Zellen. Allein
aufgrund der Definition der Strémungsrichtungsvektoren existiert eine nicht endliche Menge von
Probleminstanzen fiir das {ibergeordnete TCP. Aus diesem Grund liegt eine Besonderheit und zu-
gleich Herausforderung in der Anwendung von autonomen Agenten vor. Hierbei miissen die auto-
nomen Agenten fiir eine vollstindige Abdeckung wiederholt die BiCriterionAnt Heuristik zur Suche
nach geeigneten Routen im Rahmen des MOSPP ausfiithren. Aufgrund der Abhéngigkeit zwischen
Losungsgiite und der Parameterkonfiguration auf Basis der konkret vorliegenden Probleminstanz
miisste idealerweise fiir jede auftretende Probleminstanz eine optimierte Parameterkonfiguration

bestimmt werden.

Ein intuitiver Ansatz besteht daher darin, vor der autonomen Abdeckung fiir jede mogliche Proble-
minstanz eine optimierte Parameterkonfiguration zu ermitteln. Anschliefend werden die optimier-
ten Parameterkonfigurationen entsprechend der auftretenden Probleminstanzen zur Problemlésung
des MOSPP genutzt. Fiir das in dieser Dissertation zu betrachtende TCP und ferner die wieder-
holte Anwendung des MOSPP wird dieser Ansatz, aufgrund der sehr hohen Anzahl von moglichen
Probleminstanzen, nicht weiter verfolgt. Des Weiteren besteht jedoch grundsétzlich die Moglichkeit,
dass die autonomen Agenten parallel zur Abdeckung fiir jedes zu betrachtende MOSPP vor der
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Algorithmus 4.3 : BiCriterionAnt — Routenplanung

3 . EWK K
Eingabe : zg, zq, |A|7 maXGenerations &, B, P , P OANZ> OFE; Pmin; Pmax, Pini
Ausgabe : r € R

Initialisiere: a, € A fiir k =1,...,|A| mit A\,, = ”’j&%, Ajepend = A, zg, za, o, B, PEWE

und PX mit Pmins Pmaxs Pini» Snp = ®7 9; = 1
while g; <= maxgeneration do

while Alebend! = Q] do

foreach a; € Ajcpeng do

Bestimme pg, (2;)V2; € Py, (2pos) mit

pEWK(Zi))\ak*OL ” pK(Zi)(lank)*a " nEWK(Zi))\ak*ﬁ * nK(Zi)(lank)*ﬁ

Zzn €Pay (2ist) PEVE (2 ) Nen 9 pK(zn)(l_Aa’“)*a # PV (2, ) en P nK(Zn)(l_A%)*ﬂ

Pay, (Zl) =

Ermittle z; mit Monte-Carlo-Auswahl
Gehe zu z;
if z; € 74, then

| Losche Zyklus aus 74,

end
if z; == z¢ then
‘ Q. Stil“bt, dh Alebend = Alebend \ Q.
end
end

end

alle Ameisen haben zg erreicht

foreach a € A do

Ermittle fir r,, (Kosten, Eintrittswahrscheinlichkeit, #Richtungséinderungen)
Ermittle Syp der aktuellen Generation

end

foreach s; € Syp und in aktueller Generation gefunden do

Aktualisiere PX

ij =

X 04 NZ%W) wenn Psz Bestandteil der Losung s; ist
G.k ?.
0, sonst

Aktualisiere PEWK

ApEWE _ {QANZ EWK (1, ), wenn p VK Bestandteil der Losung s; ist
i,
0, sonst

end
Evaporiere PX

pk; = max(0,min(100,1 — o * p;))
Evaporiere PEWK

pPVE = max(0, min(100, 1 — g = p”1V5))

foreach a, € A do
| Rekonfiguriere ay mit (zpys = 25, 7o, = 0, PEWE PEK)
end
Rekonfiguriere Ajepeng = A
Erhohe aktuelle Generation g; = g; + +
end
Wahle s € Syp aus
return zugehorige r € R Route zu s
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Routenplanung eine Optimierung der Heuristikparameter des BiCriterionAnt Algorithmus selbst-
stdndig durchfithren. Das Vorgehen wird ebenfalls als nicht zielfithrend erachtet, weil in der Regel
nicht geniigend Zeit zur Bestimmung einer Parameterkonfiguration zur Verfiigung steht. Resul-
tierend miissten die Agenten ihre aktuelle Position halten und kénnten erst verzogert mit der

Abdeckung der Systemumgebung fortfahren.

Zum anderen besteht die Moglichkeit, vor der Abdeckung der Systemumgebung die Problemin-
stanzen anhand von charakteristischen Eigenschaften der Systemumgebung in disjunkte Klassen
einzuteilen. Anschliefend wird fiir jede Klasse von #hnlichen Probleminstanzen eine geeignete
Parameterkonfiguration bestimmt. Mit diesem Vorgehen wird die Anzahl der zu bestimmenden
Parameterkonfigurationen auf die Anzahl der Klassen reduziert. Ferner ist mit diesem Vorgehen
ebenfalls eine Abnahme der Losungsgiite hinsichtlich des MOSPP verbunden, weil keine indivi-
duell optimierte Parameterkonfiguration angegeben wird. Fiir eine Bestimmung der Klassen von
Probleminstanzen und fiir Zuordnung der auftretenden Probleminstanzen kann unter anderem die
Systemumgebung in einen Graphen transformiert werden. AnschlieBend kann mittels der Quanti-
tativen Graphentheorie die aktuell vorliegende Systemumgebung analysiert und einer Klasse zu-
geordnet werden. Der Ansatz wird in [PDPH14] beschrieben. Beispielsweise kann eine Zuordnung
von Probleminstanzen zu den zuvor definierten Klassen von gleichartigen Probleminstanzen mit
Hilfe von Kiinstlich Neuronalen Netzen erlernt werden. Der beschriebene Ansatz kann grundsétz-
lich verfolgt werden, aber aufgrund der eingeschrinkt verfiighbaren Informationen beziiglich der
Systemumgebung vor einer Abdeckung, ist die Ermittlung von Klassen gleichartiger Problemin-
stanzen nur bedingt méglich. Mitunter kann wihrend der Abdeckung keine eindeutige Zuordnung,
der aktuell vorliegenden Probleminstanz, zu den zuvor definierten Klassen bestimmt werden. Des
Weiteren kann die Klassifizierung der Probleminstanzen parallel zur Abdeckung zum Halten der

aktuellen Position und resultierend zu Verzogerungen fiihren.

In dieser Dissertation wird der IRace Algorithmus zur Bestimmung einer optimierten Parameter-
konfiguration umgesetzt. Der IRace Algorithmus ermdoglicht eine offline Parameterkonfiguration.
Ausgehend von einer Menge repréisentativer Probleminstanzen wird in einer Trainingsphase eine
geeignete Parameterkonfiguration fiir die BiCriterionAnt Heuristik ermittelt. Hierbei fiihrt die Pa-
rameterkonfiguration fiir eine Vielzahl von Probleminstanzen zu einer optimierten Performance der
BiCriterionAnt Heuristik und resultierend zu guten Ergebnissen. Anschlieffend wird die Parameter-
konfiguration in einer Produktionsphase genutzt, um zuvor in der Trainingsphase nicht betrachtete
Probleminstanzen ebenfalls 16sen zu kénnen. Resultierend liegt ein Generalisierungsproblem vor,
bei dem eine geeignete Parameterkonfiguration fiir eine (nicht endliche) Menge von Probleminstan-
zen gesucht wird [BYBS09, LIDLSB11]. Der allgemeine Aufbau des IRace Algorithmus ist in dem
Algorithmus 4.4 nach [LIDLSB11] beigefiigt.

Zu Beginn der Suche nach einer optimierten Parameterkonfiguration wird das maximale Budget
angegeben, welches bei Erreichen zum Abbruch der Suche fiihrt. Mit Hilfe des Budgets wird fest-
gelegt, wieviele Parameterkonfigurationen in jeder Iteration iiberpriift werden. Des Weiteren wird
der Parameterraum der Parameterkonfiguration angegeben und fiir jeden Parameter eine unab-
hiéngige Wahrscheinlichkeitsverteilung definiert. Ferner wird eine Sequenz ¥ an représentativen
Probleminstanzen v; festgelegt. Zu Beginn der Suche wird eine Ausgangsmenge an Parameter-
konfigurationen entsprechend der Wahrscheinlichkeitsverteilung auf den Parametern erzeugt. Dar-

an anschlieffend wird eine Bewertung der Parameterkonfigurationen anhand einer Probleminstanz
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Algorithmus 4.4 : Grundalgorithmus fiir IRace

Eingabe : Budget ., Probleminstanzen W, Definition einer Parameterkonfiguration k; € K
Bewertungsmafl f: K x ¥ — R
Ausgabe : Kclite

Initialisiere: Erzeuge Sequenz von représentativen Probleminstanzen 1; € ¥, Bestimme
Definitionsbereich der Parameter fiir die Parameterkonfigurationen k; € K, Laufvariable j = 1

Erzeuge Menge von Parameterkonfigurationen K; C K anhand von
Wahrscheinlichkeitsverteilung auf Parametern
Bestimme K°* und fithre dazu Race(K;, Budget;) durch mit
Evaluiere jede Parameterkonfiguration k; € K; anhand ;
Fiihre statistischen Test durch zur Bestimmung unterlegener Parameterkonfigurationen
Eliminiere gegebenenfalls schlechte Parameterkonfigurationen
j=j+1
while Budget yerbraucht < Budgetmax do
Bestimme K™°" anhand angepasster Wahrscheinlichkeitsverteilung auf Parametern
Bestimme K; = K"ev U Kelite
Bestimme K*°li* und fithre dazu Race(K, Budget;) durch
=i+l
end
return Menge von Parameterkonfigurationen K ¢ite

durchgefiihrt. Mit Hilfe von statistischen Tests kann {iberpriift werden, ob Parameterkonfiguratio-
nen gegeniiber anderen unterlegen sind und fiir eine weitere Betrachtung verworfen werden konnen.
In [Bir02, BYBS09] werden der Friedman-Test und ein t-Test vorgeschlagen. Auf der Grundlage
der weiter betrachteten Parameterkonfigurationen und angepassten Wahrscheinlichkeitsverteilun-
gen auf den Parametern wird eine neue Menge von Parameterkonfigurationen ermittelt. Resul-
tierend wird mit der Aktualisierung der Wahrscheinlichkeitsverteilungen auf den Parametern auf
die Ermittlung von zukiinftigen Parameterkonfigurationen Einfluss genommen. Hierbei kann ei-
ne trunkierte Verteilung entsprechend der Parameterkonfigurationen in K¢ verwendet werden.
Dementsprechend liegt eine hohere Wahrscheinlichkeit vor, dass Parameter &hnlich der im Verlauf
besten Parameterkonfigurationen erzeugt werden. Basierend auf der Menge der neu ermittelten
Parameterkonfigurationen K™°" und den Parameterkonfigurationen der vorhergehenden Iteration
Kelite wird wiederholt eine Bewertung und Uberpriifung der Parameterkonfigurationen K ; durch-
gefithrt. Jede Uberpriifung einer Parameterkonfiguration anhand einer Probleminstanz reduziert
das noch zur Verfiigung stehende Budget. Ist das maximale Budget aufgebraucht, werden die besten
beziehungsweise iiberlegenen Parameterkonfigurationen ausgegeben. Die Rangfolge der Parameter-

konfigurationen wird gemifl der gemittelten Performance iiber alle Probleminstanzen bestimmt.

Die Vorteile gegeniiber dem intuitiven Brute-Force Ansatz bestehen vor allem darin, dass unter-
legene Parameterkonfigurationen verworfen werden. Das heifit, die systematische und friihzeitige
Eliminierung von nachweislich unterlegenen Parameterkonfigurationen fithrt zu einer effizienteren
Verwendung der Rechenkapazititen. Resultierend werden die verfiigharen Rechenkapazitéiten fiir
die Evaluation guter Parameterkonfigurationen beziehungsweise zur Suche nach neuen, potentiellen
Parameterkonfigurationen verwendet. Entsprechend konnen mit gleichem Rechenaufwand im Rac-
ing Ansatz mehr Probleminstanzen betrachtet werden als mit dem Brute-Force Ansatz [BYBS09].
In der Abbildung 4.6 wird der Unterschied zwischen dem Brute-Force Ansatz und dem in dieser

Dissertation implementieren Racing Ansatz dargestellt.
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Parameterkonfigurationen/Kandidaten

Probleminstanzen

Abbildung 4.6.: Veranschaulichung des Racing Ansatz zur Ermittlung einer geeigneten Parameterkon-
figuration (graue Fldche). Im Verhiltnis dazu ist das Vorgehen im Brute-Force Ansatz
dargestellt (gestricheltes Rechteck). Die Flidchen beider Ansitze sind gleich grofi und
demnach auch die Anzahl der durchgefiihrten Experimente (nach [BYBS09], Seite 6).

4.3.3.1. Untersuchungsgegenstand und Metriken

Den Untersuchungsgegenstand im Rahmen der offline Parameterkonfiguration stellt die, dem Bi-
CriterionAnt Algorithmus zugrundeliegende, Heuristik-Parameterkonfiguration dar. Die Heuristik-
Parameterkonfiguration beschreibt hierbei die wesentlichen Komponenten der iibergeordneten ACO
Metaheuristik. Abhingig von der Problemdefinition miissen die Komponenten geeignet definiert
und implementiert werden. Der BiCriterionAnt Algorithmus soll im weiteren Verlauf der Dissertati-
on in ein TCP integriert werden und autonomen Agenten dazu dienen, ein Ergebnis fiir das MOSPP
zu liefern. Im Rahmen der Offline Parameterkonfiguration soll mittels des IRace Algorithmus eine

automatisierte Bestimmung der nachfolgenden Parameter vorgenommen werden:

e « - Gewichtungsfaktor zur Beriicksichtigung der Pheromoninformationen hinsichtlich der Aus-
wahlwahrscheinlichkeit einer Losungskomponente

e 3 - Gewichtungsfaktor zur Beriicksichtigung der heuristischen Informationen hinsichtlich der
Auswahlwahrscheinlichkeit einer Losungskomponente

e op - Evaporationsrate der Pheromone in jeder Generation

e 04Nz - Anzahl von Pheromonen, die auf geeignete Losungskomponenten einer Generation

abgelegt werden

Die Anzahl der Generationen und die Anzahl der Ameisen wird vorgegeben. Zum einen kann
gezeigt werden, dass mit steigender Anzahl von Generationen und Ameisen eine Verbesserung
der Losungsgiite einhergeht. Des Weiteren sind gp und 04y z selbst abhéngig von der Anzahl der
Generationen und Ameisen. Zum anderen ist durch die Integration des BiCriterionAnt Algorithmus
in das TCP der Rechenaufwand ein limitierender Faktor. Mit steigender Anzahl von Generationen

und Ameisen ist ein erhohter Rechenaufwand zu verzeichnen.

Eine Aussage iiber die Giite einer approximierten PF ist unabdingbar, um einen Vergleich von Al-

gorithmen hinsichtlich der Problemeignung und Losungsgiite durchfithren zu kénnen. Ferner kann
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eine Bewertung der PF fiir die Analyse und den Einfluss der Heuristik-Parameterkonfiguration
herangezogen werden. Hierbei ist vor allem die Giite hinsichtlich verschiedener Eigenschaften einer
PF von Interesse, um eine Quantifizierung der Losungsgiite zu ermitteln. Eine Quantifizierung ist
in dieser Dissertation vor allem aus zwei Griinden notwendig. Zum einen wird ein Verfahren zur au-
tomatisierten Algorithmenkonfiguration durchgefiihrt, um eine geeignete Parameterkonfiguration
fiir die BiCriterionAnt ACO Heuristik bestimmen zu kénnen. Zum anderen wird die SPP Optimie-
rung im Rahmen von einem autonomen Ansatz zur Bestimmung einer geeigneten Losung des TCP
genutzt. Dementsprechend miissen die Agenten autonom eine Bewertung der PFs durchfiihren, um

eine Auswahl der geeignetsten Route ermitteln zu koénnen.

In der Literatur werden verschiedene Metriken aufgefiihrt, um eine quantitative und qualitative
Bewertung einer approximierten PF durchzufiihren. Geméfi Deb [Deb01] kénnen drei grundlegende
Kategorien von Metriken unterschieden werden: Metriken der Konvergenz, Metriken der Diversitét
und Metriken, die beide Eigenschaften gleichzeitig abbilden. Des Weiteren wird in [JOZF14] eine
vierte Kategorie vorgeschlagen, welche die Kapazitit beziehungsweise Gehalt einer PF angeben
kann. Eine detaillierte Beschreibungen von bestehenden Metriken ist dem Anhang A beigefiigt.
Zudem wird im Anhang A eine Einfithrung der Uberlegenheitsrelation sowie die Eigenschaften der

Kompatibilitdt und Vollstéandigkeit von Metriken angefiihrt.

In [ZTL*03] wird gezeigt, dass keine allgemeingiiltige unire” Metrik existiert, die eine Aussage
dariiber treffen kann, ob eine Paretofront PF 4 besser ist als eine Paretofront PFg. Ferner existiert
ebenfalls keine endliche Kombination von unéren Metriken, die eine solche Aussage treffen kann.
In der Regel kénnen unire Metriken eine Aussage dariiber treffen, dass eine Paretofront PFy
gegeniiber PFp nicht schlechter oder unvergleichbar ist. Grundsétzlich wird eine Quantifizierung
und somit eine Abbildung von qualitativen Eigenschaften einer PF auf R vorgenommen. Hingegen
existieren bindre Metriken, die fiir ein Paar von PFs eine Aussage dariiber ermdoglichen, welche
von beiden besser ist. Hierbei wird oftmals ein direkter Vergleich der Pareto-optimalen Losungen
vorgenommen. Der Unterschied beider PFs kann jedoch nicht quantifiziert werden derart, dass ein
Vergleich mit weiteren PFs méglich ist [ZTLT03].

In dieser Dissertation wird eine Kombination von Metriken aus allen vier Kategorien genutzt, um
die Giite einer PF messen zu kénnen. Um die Integration in ein Verfahren der automatisierten
Algorithmenkonfiguration zu ermdglichen, miissen verschiedene Eigenschaften einer PF analysiert
werden. Die Losungsgiite fiir eine konkrete Ausprigung einer Parameterkonfiguration fiir den Bi-
CriterionAnt Algorithmus bestimmt maf3geblich die Suche nach besseren Parameterkonfiguratio-
nen. Fiir die Konstruktion einer Kombination von Metriken ist entscheidend, dass die Metriken
einen Vergleich mehrerer PFs zulésst. Des Weiteren ist es von Vorteil, wenn die Metriken die Ei-
genschaft der Monotonie aufweisen und ferner ordnungserhaltende Abbildungen darstellen. Somit
koénnen eindeutige Riickschliisse von der Losungsgiite auf die Parameterkonfiguration gezogen und
eine zielgerichtetere Optimierung der unterschiedlichen Parameter des BiCriterionAnt Algorithmus
vorgenommen werden. Es werden nachfolgende unére Metriken zur Bewertung der Losungsgiite ei-
ner Parameterkonfiguration herangezogen. Unédre Metriken bieten den Vorteil, dass die Ergebnisse

anschliefend auf Grundlage einer Ordnungsrelation einen intuitiven Vergleich erlauben.

"Eine uniire Metrik evaluiert eine Menge A (PF) mit M, (A) : 2 — R. Die Menge 2 beinhaltet alle zu evaluierende
Mengen.
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Grundsiitzlich ist es von Vorteil, wenn die PF eine hohe Anzahl von Pareto-optimalen Lésungen
enthilt. Der DM kann im Anschluss daran eine geeignete Losung auswihlen. Die ONVGE-Metrik
[VLO0O] misst fiir eine Paretofront PFy4 die Anzahl der Pareto-optimalen Losungen und gehért der

Kategorie der Kapazitatsmetriken an.
ONVG(PF4) = |PF4| (4.30)

Die Metrik ist monoton, dass heifit eine Hinzunahme einer Pareto-optimalen Losung fiithrt in kei-
nem Fall zu einer Verschlechterung. Allein genommen kann die Metrik jedoch zu missverstdndlichen
Ergebnissen fithren. Angenommen es gilt ONVG(PF4) = 1 und PFy4 dominiert alle Losungen
einer Paretofront PFp und ist somit ,besser”, obwohl ONVG(PF4)<ONVG(PFp) gilt [KCO02].
Resultierend bildet die Metrik nicht die Uberlegenheit einer PF ab. Aus diesem Grund muss die
ONVG-Metrik mit Metriken der Konvergenz und Diversitédt kombiniert werden, um eine umfas-

sende Bewertung der Losungsgiite vornehmen zu kénnen.

Die Konvergenz, dass heifit die Annédherung einer PF an die wahre PF kann mit der &-Metrik
nach [ZT98] bestimmt werden. Hierbei wird fiir jede Losung innerhalb einer Paretofront PF4
das dominierte Hypervolumen bestimmt. Das Hypervolumen wird durch einen Referenzpunkt r

beschrankt und definiert sich zu

S(PFa,r) = 1({u e R*|3f(x) € PFs: f(x) <u=r})

|PFal (4.31)
— (| [Fxi). 1))

i=1

Es gilt fiir R¥, dass k > 2 ist. Des Weiteren stellt © das Lebesgue-Maf dar, das einem geometrischen
Objekt eine Grofle zuordnet. In dieser Dissertation werden fiir das MOSPP mit dem BiCriterionAnt
Algorithmus zwei Zieldimensionen mit k = 2 optimiert. Mit f(x;) werden die Zielfunktionswerte
einer Losung x; € PFy abgebildet. Das Hypervolumen wird durch das zugehorige k-dimensionale
Intervall [f(x;),r] beschrieben, welches den dominierten Raum von x; darstellt und durch den
Referenzpunkt r begrenzt wird. Ein Referenzpunkt r muss dabei im Fall des Minimierungsproblems

fiir eine Menge A nachfolgende Bedingung erfiillen:
Jr, mit r; = rgleaj( T (4.32)

Das heifit, dass der Referenzpunkt in einer Zielfunktion k£ einen schlechtesten Wert unter den Ele-
menten in A aufweist [Beull]. Des Weiteren werden sich iiberschneidende Hyperrdume einzelner
Losungen x; € PF4 einfach gezéhlt. Mit « wird das Lebesgue-Mafl bezeichnet. Das Hypervolumen
der approximierten Paretofront PF ist zudem durch die wahre PF des betrachteten Optimie-
rungsproblem beschrénkt. Resultierend existiert ein Maximalwert fiir die G-Metrik. Des Weiteren
nimmt die Metrik eine Differenzierung beziiglich der Uberlegenheitsrelation vor. Mit einem gréfBe-
ren Metrikwert ist eine Uberlegenheit gegeniiber anderen PFs mit kleineren Metrikwerten im Sinne
der Konvergenz gewiihrleistet. Ferner liegt die Eigenschaft der Monotonie vor. Die &-Metrik stellt
somit eine der fairsten Metriken im Forschungsfeld der MOO dar [ZTL103, Beu06]. Zu beachten
ist, dass die Ordnung der PFs entsprechend ihrer Losungsgiite von der Lage des Referenzpunktes
abhéngig ist [KC02, YLWT07].

8Engl. Overall Non-dominated Vector Generation
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Bezeichner

Parameter zq4 Beschreibung Definition [zq,Z4]
in Auswertung
«a alpha Gewichtungsfaktor (Pheromone) [1,2]
B beta Gewichtungsfaktor (heuristische Information) [1,2]
0ANZ plb Pheromonhinzugabe [35,80]
0E per Pheromonevaporation [0.25,0.6]
maxXGeneration # Generationen 25
|A] # Ameisen 30
Pmin minimale Pheromonmenge auf pi[g, pngK 0
Pmax maximale Pheromonmenge auf pilg, pf]WK 100
Pini initialisierte Pheromonmenge auf pi}E, pf WK 50

Tabelle 4.1.: IRace Algorithmus - Experimentaufbau und Angabe des Parameterraumes fiir das betrach-
tete SSPP. Innerhalb des definierten Parameterraumes wird eine Suche nach geeigneten
Parameterkonfigurationen vorgenommen.

Der dominierte Hyperraum von einer Losung x; € PF4 wird auch als G-Metrikbeitrag bezeichnet.
Mit Hilfe der &-Metrikbeitrage kann die Diversitéit einer PF bewertet werden. Demnach wird die
rdumliche Verteilung der Losungen entlang der PF untersucht. Uber die &-Metrik wird mit dem
Hypervolumen bereits indirekt die Diversitdt und Kapazitéit in die Bewertung einbezogen. Eine
hohe Anzahl von Pareto-optimalen Losungen wirkt sich positiv auf die Grole des Hypervolumens
aus. Zudem deutet ein grofleres Hypervolumen grundséitzlich auf eine gleichméBigere Verteilung
der Losungen entlang der PF hin. Eine gleichméflige Verteilung der Losungen ermoglicht dem
DM eine Auswahl aus moglichst unterschiedlichen Regionen des Losungsraumes entsprechend der
Problemstellung. Der G-Metrikbeitrag wird durch

6Beitrag(f(x)a PFa,r) = 6(PFa,r) — 6(PFs\{f(x)},1) (4.33)

definiert. Mittels der Standardabweichung {iber alle G-Metrikbeitrige kann die rdumliche Vertei-
lung zusétzlich gemessen werden. Demnach fithrt eine hchere Standardabweichung zu einer un-

gleichméfigeren Verteilung.

Die 6-Metrik weist neben den Vorteilen auch einen erheblichen Nachteil auf. Die Berechnung ist
mit einer Komplexitit von O(|PF4|P"™~1) insbesondere fiir hoher-dimensionale Probleme rechen-
aufwendig [KC02].

4.3.3.2. Experimentaufbau

Der Experimentaufbau beschreibt die Durchfithrung der Offline Parameterkonfiguration mittels
dem IRace Algorithmus. Resultierend wird fiir den in dieser Dissertation implementierten Bi-
CriterionAnt Algorithmus die Suche nach einer geeigneten Heuristik-Parameterkonfiguration durch-
gefithrt. Es werden fiir die Parameter des BiCriterionAnt Algorithmus die in Tabelle 4.1 darge-
stellten Definitionsbereiche untersucht. Fiir die Anzahl der Ameisen, die maximale Anzahl von
Generationen sowie die Initialisierung der Pheromonmatrizen P% und P#WK ist jeweils ein vor-

definierter Wert gegeben.

Der TRace Algorithmus wird auf einer Menge von Probleminstanzen durchgefiihrt. Dazu werden

101 Probleminstanzen ¢; € ¥ mit ¢ = [0, 100] zufillig generiert. Eine Probleminstanz représentiert
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Abbildung 4.7.: Testumgebung zur experimentellen Untersuchung des transformierten Single Shortest
Path Problem unter Unsicherheiten.

hierbei eine abstrahierte Systemumgebung Q' mit der Ausdehnung von 15 mal 15 Zellen. Des Wei-
teren wird auf den Zellen die Ausprigung der Stromungskosten dg(z;) definiert. Es gilt ¢; € ¥ mit
7 gleich dem prozentualen Anteil von bekannten Zellen in €’. Entsprechend ist fiir 19 die System-
umgebung vollstindig unbekannt und fiir 199 vollstdndig bekannt. Die unbekannten Zellen sind
iiber die gesamte Systemumgebung gleichverteilt. Die konkrete Ausprigung der Stromungskosten
dr(z;) auf jeder Zelle ist ebenfalls gleichverteilt. In der Systemumgebung sind keine Hindernisse
platziert. Geméfl Abbildung 4.7 wird fiir jede Probleminstanz ein zulédssiger Pfad p; € P zwischen
den Zellen zg = [3,3] und z¢ = [12, 7] gesucht.

Die Implementierung des TRace Algorithmus basiert auf der IRace Implementierung in der Pro-
grammiersprache R von Lépez-Ibafiez et al. [LIDLSB11]. Die variablen Komponenten sind in-
nerhalb der Experimentierung entsprechend der R-Implementierung wie nachfolgend angegeben
definiert.

e Bewertungsmaf3/Zielfunktion:
Die Bewertungsfunktion beziehungsweise Zielfunktion f : K x ¥ — R anhand derer die
Losungsgiite einer konkreten Parameterkonfiguration k; € K fiir das MOSPP analysiert

wird, ist eine Kombination der ONVG-Metrik [VLO0O] sowie der &-Metrik und indirekt der
G-Metrikbeitrige [ZT98]. Die zusammengesetzte Zielfunktion wird wie folgt angegeben:

max ZF =

Hypervolumen n # Losungen

4.34
50 30 (434)

Das Hypervolumen wird mit einem Referenzpunkt r = (50,0) bestimmt. Der Referenzpunkt
erfiillt die Bedingung 4.32 fiir Losungen die gute Approximationen der wahren PF darstel-
len. Fiir ein Hypervolumen kleiner gleich null wird das Hypervolumen auf eins gesetzt. Die

Gewichtung der Einflussgroflen ist iiber ein Vorexperiment ermittelt worden.
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Entsprechend werden Parameterkonfigurationen gesucht, die auf den untersuchten Problem-
instanzen die besten PFs liefern. Das heifit, PFs die eine hohe Anzahl von Pareto-optimalen
Losungen sowie eine gute Anndherung an die wahre PF und eine gleichmiflige Verteilung der
Pareto-optimalen Losungen entlang der approximierten PF aufweisen. Hierbei wird der Mit-
telwert der Zielfunktionswerte iiber alle Instanzen bestimmt. Der IRace Algorithmus fiihrt
eine Minimierung der Zielfunktionswerte durch, aus diesem Grund wird die ZF mit -1 mul-

tipliziert.

e Budget und Anzahl der Iterationen:
Das Budget bestimmt mafigeblich die Anzahl der Iterationen und somit auch die Anzahl der
in dem IRace Algorithmus durchzufithrenden Einzelexperimente einer Iteration. Die Anzahl

der Iterationen ist durch die Abrundungsfunktion
# Tterationen = |2 + log, #Parameter | (4.35)

definiert. In dem TRace Experiment in dieser Dissertation werden vier Parameter untersucht
und ein Budget von 1000 vorgegeben. Die Gréflenordnung des Budget orientiert sich an dem
Vorschlag aus dem IRace-Framework [LIDLSB11]. Resultierend werden 1000 Einzelexperi-
mente verteilt auf vier Iterationen durchgefiithrt. Die Anzahl der Einzelexperimente wird fiir

jede Tteration wie folgt definiert:

Budgetmax — Budgetverbraucht (4 36)

Budget, =
Haseh; # Tterationen — j + 1

mit j = 1,..., #Iterationen

e Auswahl von Probleminstanzen:
Die Sequenz der abzuarbeitenden Probleminstanzen wird zufillig ausgewéhlt. Die Wahr-
scheinlichkeiten, dass eine Probleminstanz gezogen wird, ist iiber alle Probleminstanzen
gleichverteilt. In dieser Dissertation liegt fiir den IRace Algorithmus die nachfolgende Se-

quenz der untersuchten Probleminstanzen, zusammengesetzt iiber alle vier Iterationen, vor.

Uy (Tteration = 1) = (38,3, 25, 82,96, 29)

Iteration = 2) 17,27,24,4,20,54,77)

(
(
(4.37)
(
(

(

\IjExp(
( 1,72,15,27,74,34,73,51)
(

U (Iteration = 3) =

Uy (Tteration = 4) = (18,34, 70,32, 94, 68, 92, 30, 79)

e Ermittlung neuer Parameterkonfigurationen:
Die Anzahl der zu iiberpriifenden Parameterkonfigurationen in jeder Iteration j ist wie folgt
definiert:

1= | (433)

Geméf der Definition nimmt die Anzahl der Parameterkonfigurationen mit zunehmenden Ite-

Budget; J
~ + min(5, j)

rationen ab. Resultierend kénnen mehr Evaluationen der Parameterkonfigurationen anhand
der Probleminstanzen durchgefiihrt werden. Mittels v wird das Verhéltnis zwischen dem zur
Verfiigung stehenden Budget und der Anzahl der Parameterkonfigurationen angegeben. In
dieser Dissertation gilt gemifl dem IRace-Framework v = 5 [LIDLSB11].
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Alle Parameterkonfigurationen die nicht durch den statistischen Test aus K entfernt worden
sind, werden entsprechend der gemittelten Zielfunktionswerte iiber alle Probleminstanzen
gerankt 7. Die Parameterkonfigurationen werden aufsteigend gerankt, so dass der besten
Parameterkonfiguration der niedrigste Rank 7, = 1 zugeordnet wird. Fiir neue Parameter-
konfiguration wird zuerst eine Elternkonfiguration aus k; € K°i*® mit einer Wahrscheinlich-
keit

lit
K] =y, + 1

Dk, = (4.39)

elite
S
ausgewahlt. Resultierend werden bessere Parameterkonfigurationen mit einer hoheren Wahr-
scheinlichkeit ausgewihlt. Im néchsten Schritt werden die Parameter der neuen Parame-
terkonfiguration anhand der Elternkonfiguration ermittelt. Hierbei werden die numerischen

elite .
Parameter (24, Z4] anhand der trunkierten Normalverteilung A (ug"’ ,07) bestimmt. Hierbei
t

elite
stellt der Mittelwert ,u];"' den konkreten Parameterwert der Elternkonfiguration dar. Die

Standardabweichung O’é wird in der ersten Iteration j = 1 mit
o) ==_"2 (4.40)

vordefiniert. Im Verlauf der Iterationen wird aé mit

) - 1 #Par;meter
o =0’ e (4.41)
J

angepasst. Resultierend liegen die aus der trunkierten Normalverteilung gezogenen Para-
meter mit zunehmenden Iterationen ndher um die Parameterwerte der Elternkonfiguration

[LIDLSB11].

4.3.3.3. Analyse und Auswertung

Nachfolgend werden die Ergebnisse der durchgefiihrten Offline Parameterkonfiguration fiir den Bi-
CriterionAnt Algorithmus, geméfl des zuvor beschriebenen Experimentaufbaus, zusammengefasst.
Grundsitzlich wird das Ziel verfolgt, eine Parameterkonfiguration fiir den BiCriterionAnt Algo-
rithmus zu ermitteln, die fiir eine Vielzahl von verschiedenen Probleminstanzen zu einer hohen
Losungsgiite fiihrt. Die Losungsgiite einer Parameterkonfiguration auf einer konkreten Problemin-
stanz wird mit der Zielfunktion 4.34 beschrieben. Die Parameter innerhalb der untersuchten Para-
meterkonfiguration stehen in Abhéngigkeit zueinander. Hierbei bilden vor allem die Parameterpaare
(alpha,beta) und (plb,per) eine stirkere Abhéngigkeit. Mit dem Parameterpaar (alpha,beta) wird
das Verhéltnis von Pheromonen und der zugehorigen heuristischen Information angegeben, das bei
der Auswahl von Lésungskomponenten beriicksichtigt wird. Eine hohere Gewichtung der Pheromo-
ne (alpha) fithrt tendenziell dazu, dass im Verlauf der Generationen eher in der Nachbarschaft von
guten Losungen gesucht wird. Hingegen fithrt tendenziell eine hohere Gewichtung der heuristischen
Information (beta) dazu, dass bisher noch nicht beriicksichtigte gute Losungskomponenten unter-
sucht werden. Fiir das Parameterpaar (plb,per) ist eine Abhiingigkeit derart gegeben, dass durch
die Pheromonhinzugabe (plb) gute Losungen einer Generation proportional stéirker beriicksichtigt
werden in den nachfolgenden Generationen. Die Pheromonevaporation (per) hingegen mindert den

Einfluss guter Losungen auf die Beriicksichtigung in nachfolgenden Generationen. Resultierend
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Abbildung 4.8.: IRace - Entwicklung der Parameterauspragungen im Rahmen der Suche nach geeigneten
Parameterkonfigurationen fiir das betrachtete SSPP. Unter (a) alpha-Parameter, (b)
beta-Parameter, (c) plb-Parameter und (d) per-Parameter.

wird vor allem fiir vermeintlich gute Losungen der Einfluss reduziert und die Moglichkeit erhoht

ein lokales Optimum {iberwinden zu kénnen.

Entsprechend dem IRace Algorithmus kann festgestellt werden, dass sich die Definitionsbereiche
[z4,%q) der untersuchten Parameter iiber die Iterationen hinweg immer stérker eingrenzen. Auf-
grund der Bestimmung neuer Parameterkonfigurationen mittels trunkierter Normalverteilungen
um die Parameter guter Parameterkonfigurationen aus der zuvor durchgefiithrten Iteration, wird
die Suche nach neuen Parameterkonfigurationen gesteuert. In der ersten Iteration wird anhand von
sechs Probleminstanzen \IIEXp(Iteration = 1) entsprechend (4.37) der gesamte Definitionsbereich
[x4,7q) auf die Parameter x4 tiberpriift. Fiir alpha sowie per und pib fithren Parameterauspra-
gungen iiber den gesamten Definitionsbereich zu guten Losungen. Erst nach der zweiten Iteration
grenzt sich der Definitionsbereich hinreichend stark ein. Definitionsbereiche, die mit repréisentati-
ven Parameterkonfigurationen auf den bisher 13 untersuchten Probleminstanzen durchschnittlich
zu weniger gute Losungen gefithrt haben, werden verworfen. Besonders gut kann der Definitions-
bereich fiir beta und plb eingegrenzt werden. Der Verlauf der Iterationen und die Suche nach guten

Parameterkonfigurationen kann der Abbildung 4.8 entnommen werden.

Des Weiteren ist mit der Abbildung 4.9 der Zusammenhang der Parameterpaare (alpha,beta) so-

wie (plb,per) veranschaulicht. Es ist zu erkennen, dass tendenziell eine héhere Gewichtung des
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Konfiguration  alpha beta  plb per

101 1.5542 1.2500 36  0.3361
112 1.5065 1.3086 40  0.3400
116 1.6560 1.1049 41  0.4155
110 1.5281 1.2346 38 0.3405

Tabelle 4.2.: IRace Algorithmus - Parameterkonfigurationen, die fiir die untersuchten Probleminstanzen
fiir das betrachtete SSPP ermittelt worden sind.

alpha-Parameters und niedrigere Gewichtung des beta-Parameters zu geeigneten Losungen des be-
trachteten SSPP fithren. Entsprechend werden, bei der Bestimmung der Auswahlwahrscheinlichkeit
von Losungskomponenten geméf der implementierten Gleichung 4.27 im BiCriterionAnt Algorith-
mus, eher die jeweiligen Pheromonausprigungen anstatt die heuristischen Informationen auf den
Losungskomponenten herangezogen. Resultierend beriicksichtigen die Ameisen im BiCriterionAnt
Algorithmus stets gute Losungen in den nachfolgenden Generationen. Aufgrund dem geringen
Unterschied zwischen den Gewichtungen (alpha,beta) besteht zugleich die Moglichkeit, dass die
Ameisen eine Suche in der Nachbarschaft von bereits guten Losungen fortsetzen. Bei der Gegen-
iiberstellung der plb und per Parameterausprigungen ist festzustellen, dass mit einer Zunahme
der abgelegten Pheromonen auf guten Losungen zugleich eine Zunahme der Pheromonevaporation
einhergeht. Die Beobachtung kann dadurch begriindet werden, dass der Einfluss guter Losungen
kontinuierlich abnehmen soll. Zum einen kénnen dadurch vermeintlich gute Losungen, die unter
Umsténden nur ein lokales Optimum darstellen, iiberwunden werden. Resultierend kénnen neue
Losungen schneller gefunden werden, weil die Ameisen tendenziell ganz neue Losungen generieren

beziehungsweise die Suche stérker auf Nachbarlosungen konzentrieren.

Nach vier Iterationen sind die vier geeignetsten Parameterkonfigurationen geméf Tabelle 4.2 ermit-
telt worden. Die ermittelten Parameterkonfigurationen stellen hierbei besonders robuste Parame-
terkonfigurationen dar, die auf den untersuchten Probleminstanzen eine gute Performance gezeigt
haben. Auf der Grundlage der in Tabelle 4.2 wird die beste Parameterkonfiguration mit der ID
101, fiir das in dieser Dissertation untersuchte SSPP unter der Annahme, dass 25 Generationen, 30

Ameisen, eine minimale Pheromonmenge von null sowie eine maximale Pheromonmenge von 100

EWK

und eine Startpheromonmenge von 50 auf pfj, pi;j " initialisiert werden, wie folgt angegeben:

Parameterkonfiguration = (maxgeneration = 25; |A| = 30; a = 1.55; 8 = 1.25;
04Nz = 36; 05 = 0.34; pmin = 0; pmax = 100; p;,; = 50)

Fiir die angegebene Parameterkonfiguration ist ein weiteres Experiment durchgefiihrt worden.
Der Experimentaufbau entspricht dem Experimentaufbau im Rahmen des IRace Experimentes
aus Kapitel 4.3.3.2. Die Parameterkonfiguration des BiCriterionAnt Algorithmus ist hierbei auf
sechs verschiedenen Probleminstanzen jeweils mit einem prozentualen Anteil bekannter Zellen von
(0,20,40,60,80,100) iiberpriift worden, um die Losungsgiite untersuchen zu kénnen. Es sind jeweils
30 Wiederholungen auf jeder Probleminstanz vorgenommen worden. Fiir jede Probleminstanz ist
die konkrete Auspriigung der Stromungsrichtung dg(z;) auf jeder Zelle iiber alle Wiederholun-
gen unverdndert. In der Abbildung 4.10 ist die Losungsgiite entsprechend dem Hypervolumen,
der Anzahl Pareto-optimaler Losungen und der Standardabweichung iiber die G-Metrikbeitrige

veranschaulicht.

124



4.3. Eine experimentelle Untersuchung des transformierten Single Objective Shortest Path
Problem unter Unsicherheiten

alpha- und beta-Parameter der Iterationen

1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0
L L L L L o
3 4"
«©
oo o -~
Oo ©
—
we
~
o% -
N
—
© ° °
c >
S o . -
T « ° ° °
° o ° 1 ° o 2
© o o ° °
o o, -
Oe o o o °
g ° N o
< ° ° o 0° °
- ° o ° - o ©
o
-~ o ¢ ° ° ° 3 °
o ° ° ° b o,
— T
1.0 1.2 1.4 1.6 2.0
beta
(a)
plb- und per-Parameter der Iterationen
0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55
L L L L L L L °
3 4|”
o
=
o
©
o
o wn
° o ° o
®
M‘:d"’\oo @ s Q; ° S
a © o0 o o ° 9 oo oo om o
T oy
53 ° K ° - °
° o ° ° eo 1 2
lc\> T o
° ° o ° b
o | ° ° ° o
© o
ry o
b o o
o |
o & ° ° ° o
R . o o o - o
o | ] o
~ i ° o Z" o oo
o® o o 000 ° °
T T T T T T T
0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55
per
(b)

Abbildung 4.9.: IRace - Paarweise Gegeniiberstellung der Parameterausprigungen fiir das betrachtete
SSPP fiir die vier Iterationen. Unter (a) Parameterpaar (alpha,beta) und (b) Parame-

terpaar (plb,per).
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Die Untersuchung zeigt, dass die Mittelwerte der Hypervolumina, der entsprechenden Pareto-
optimalen Losungen tiber die betrachteten Probleminstanzen, zwischen 21.95 und 25.46 schwanken.
Es kann vermutet werden, dass der BiCriterionAnt Algorithmus, aufgrund der heterogenen Amei-
sen und resultierend aus der unterschiedlichen Gewichtungen der Zielfunktionen innerhalb einer
Ameisenkolonie, gute Losungen auf Probleminstanzen bestimmt, die sich hinsichtlich der Struktur
bekannter und unbekannter Zellen unterscheiden. Auf einer vollsténdig unbekannten Systemumge-
bung muss stets eine Routenplanung unter Beriicksichtigung der Eintrittswahrscheinlichkeit und
Kosten durchgefiihrt werden. Hingegen muss der BiCriterionAnt Algorithmus ebenfalls auf voll-
stdndig bekannten Systemumgebungen gute Losungen bestimmen kénnen. Entsprechend liegt fiir
jede Route in einer vollstéindig bekannten Systemumgebung eine Eintrittswahrscheinlichkeit von
eins vor. Ferner kann mit Ausnahme indifferenter Routen nur eine Pareto-optimale Losung exis-
tieren, ndmlich die kiirzeste Route. Im Mittel nimmt die Anzahl der Pareto-optimalen Loésungen
in der Untersuchung stetig ab. Hierbei werden im Mittel 17.33 Pareto-optimale Losungen auf voll-
stdndig unbekannten Systemumgebungen gefunden. Auf vollstdndig bekannten Systemumgebungen
wird hingegen jeweils nur eine Pareto-optimale Losung, die kiirzeste Route, gefunden. Des Weiteren
nimmt die Standardabweichung iiber die Anzahl Pareto-optimaler Losungen mit steigender Anzahl
bekannter Zellen in der Systemumgebung kontinuierlich ab. Die Beobachtung lésst sich ebenfalls
iiber die abnehmende Anzahl konkreter Auspragungen einer Route begriinden. Je mehr unbekannte
Zellen auf einer Route liegen, desto mehr Kombinationsméglichkeiten liegen beziiglich des Eintritts
konkreter Kosten auf den Zellen vor, die von den Ameisen untersucht werden. Resultierend kann
eine Route zu verschiedenen Realisierungen unter Angabe der Kosten und zugehérigen Eintritts-
wahrscheinlichkeit beziehungsweise Pareto-optimalen Losungen fithren. Insofern ist das tendenziell
gleichbleibende Hypervolumen auf den betrachteten Probleminstanzen positiv zu bewerten, weil
sich eine niedrige Anzahl Pareto-optimaler Losungen negativ auf die Ausprigung des Hypervo-
lumens auswirkt. Weiterhin ist festzustellen, dass mit steigender Anzahl bekannter Zellen in der
Systemumgebung die Standardabweichung {iber alle G-Metrikbeitrige der Pareto-optimalen Lo-
sungen tendenziell zunimmt. Grundsétzlich ist zu beobachten, dass die Pareto-optimalen Losungen
fiir Probleminstanzen mit einem Anteil von bis zu 60 % unbekannter Zellen eine sehr geringe Stan-
dardabweichung aufweisen. Resultierend liegen die Pareto-optimalen Losungen nahezu gleichméflig
verteilt entlang der Paretofront. Eine ungleichméfligere Verteilung der Pareto-optimalen Losungen
ist fiir Probleminstanzen mit einem hohen Anteil bekannter Zellen zu beobachten. Fiir die voll-
stdndig bekannte Systemumgebung in der nur eine Pareto-optimale Losung gefunden worden ist,
entfiillt die Standardabweichung iiber die G-Metrikbeitrige.

In der Abbildung 4.11 ist der Losungsraum fiir eine vollstdndig unbekannten Systemumgebung
angegeben. Auf jeder Zelle sind die geschiitzten Stromungsinformationen dg(z;) bekannt. Die Stro-
mungsinformationen sind zuféllig auf der Grundlage einer Gleichverteilung ermitteln worden. Es
wird eine Route zwischen zg = [3,3] und z¢ = [12, 7] gesucht. Die lingste Route besteht aus 162
Zellen und die kiirzeste Route aus neun Zellen. Die kiirzeste Route, bestehend aus neun Zellen,
entspricht zugleich auch der absolut, robusten Route geméfl der Definition 4.3. Fiir das Experiment
wird die zuvor ermittelte Parameterkonfiguration genutzt. Die Anzahl der Generationen wird auf
100 und die Anzahl der Ameisen auf 50 erhéht. Die Farbkodierung der Losungselemente ist fiir
beide Abbildungen in 4.11 a) und b) jeweils identisch und bezieht sich auf Routen. Mit einer Route
wird die Reihenfolge der Zellen beschrieben. Ferner werden konkrete Realisierungen einer Route
unter Angabe der Kosten und Eintrittswahrscheinlichkeit der zugehorigen Route farblich zugeord-

net. Mit der Ahnlichkeit der Farbe kann kein Riickschluss auf die riaumliche Nihe von zwei Routen
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vorgenommen werden. Die Farbkodierung veranschaulicht lediglich den Zeitpunkt, wann eine Rou-
te das erste Mal bestimmt worden ist. Es ist zu erkennen, dass nach einer Startphase die Ameisen
zuerst voneinander unterschiedliche Routen erkunden. Die dislozierte Suche wird durch die hetero-
gene Beschreibung der Ameisen und der daraus unterschiedlichen Gewichtung der Zielfunktionen
unterstiitzt. Nach neun Generationen ist eine erste gute Route (Orange) identifiziert worden. Auf-
grund der zusitzlichen Verstirkung der Attraktivitdt durch die Hinzugabe von Pheromonen, wird
die Route detaillierter untersucht. Resultierend werden konkrete Realisierungen ermittelt. Parallel
dazu werden zwel weitere Routen (Braun, Khaki) ermittelt und weitergehend untersucht. In der
58. Generation wird eine geeignetere Route (griin) identifiziert und die detaillierte Untersuchung
der Routen Orange und Braun wird weitgehend eingestellt. Im weiteren Verlauf werden zusétzlich
noch gute Routen (Blau, Lila, Magenta) ermittelt und untersucht. Insgesamt sind 8771 zuléissige
Ausprigungen von 3458 unterschiedlichen Routen ermittelt worden. Es ist zu erkennen, dass grofe
Teilrdume des gesamten Losungsraumes, im Sinne der Exploration, untersucht worden sind. Die
Untersuchung und Exploitation geeigneter Losungen ist dabei auf ausgewéhlte Routen konzentriert
worden. Des Weiteren ist es den Ameisen moglich gewesen, die Exploitation zwischen unterschied-
lichen Routen zu wechseln. Die M6glichkeit besteht nur, wenn zum einen die Pheromonhinzugabe
0anz und Pheromonevaporation gg fiir die Probleminstanz geeignet definiert ist. Dadurch kann
die Pheromonkonzentration auf Losungskomponenten (Zellen), die im Verlauf der Suche durch ge-
eignetere ersetzt worden sind, kontinuierlich abgebaut werden. Zum anderen muss ein geeignetes
Verhiltnis zwischen den Gewichtungsparametern o und (8 vorliegen. Resultierend ist es einigen
Ameisen moglich, von Losungskomponenten (Zellen) mit hoher Pheromonkonzentration abweichen

zu konnen, um unter Umstéinden dominierende Losungen auffinden zu kénnen.

4.4. Zusammenfassung

Die Untersuchungen zeigen, dass eine Transformation des SSPP in das MOSPP vorgenommen wer-
den kann. Hierbei werden die Unsicherheiten, beziechungsweise die Eintrittswahrscheinlichkeiten als
zusétzliche Zielfunktion formuliert. Womdglich kann die Transformation auf eine Vielzahl von &hn-
lichen Problemstellungen unter Unsicherheiten iibertragen werden. Die Vorteile liegen vor allem in
der besseren Vergleichbarkeit von Losungen. Im Sinne der MOO wird eine Ordnungsrelation auf
den Losungen eingefiihrt. Ferner wird eine quantitative Aussage iiber die Robustheit von Losungen
ermoglicht. Die Ursache hierfiir liegt in der Modellierung begriindet. In der Literatur werden die
Unsicherheiten in den Nebenbedingungen formuliert. Eine Optimierung erfolgt anhand der iiber-
geordneten Zielfunktion. Entsprechend wird eine optimierte, robuste Lésung bestimmt, die iiber

alle moglichen Szenarien zu guten Losungen fiihrt.

Fiir das MOSPP ist eine geeignete Modellierung der Systemumgebung erstellt worden. Auf den
Losungskomponenten (Zellen) sind die Stromungsinformationen in Form eines Vektors repriisen-
tiert. Fiir jede der acht moglichen Stromungsrichtungen existiert eine Eintrittswahrscheinlichkeit.
Zur Losung des MOSPP ist die BiCriterionAnt Heuristik genutzt worden. Die Heuristik ist auf
das konkrete Problem angepasst worden. Es konnte gezeigt werden, dass eine gute Exploration
des Losungsraumes moglich ist. Besonders geeignete Loésungen (dominierende Losungen) werden
weitergehend, im Sinne der Exploitation, untersucht. Die Einfiihrung einer Ordnungsrelation er-

moglicht die Vergleichbarkeit der ermittelten Routen und deren konkreten Ausprigungen.
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Routen unter Unsicherheit
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Abbildung 4.11.: BiCriterionAnt - Veranschaulichung des Ldsungsraumes fiir eine Beispielinstanz des

SSPP. Unter (a) Losungsraum mit konkreten Realisierungen auf verschiedenen Routen,

(b) Zeitverlauf der Suche nach Routen.
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4.4. Zusammenfassung

Untersuchungen in der Literatur zeigen, dass die Losungsgiite von Heuristiken in Abhéingigkeit
zur Definition der Heuristik-Parameterkonfiguration steht. Um das MOSPP im weiteren Verlauf
der Dissertation fiir das Routenplanungsproblem innerhalb des TCP anwenden zu koénnen, ist eine
Offline Parameterkonfiguration durchgefiihrt worden. Fiir das TCP ist es nicht moglich, eine kon-
krete Probleminstanz anzugeben. Die Systemumgebung unterliegt fortlaufend Anderungen. Neue
Informationen iiber Strémungskosten und Hindernisauspragungen werden gesammelt. Resultierend
existiert eine zuvor unbekannte Menge von moglichen Probleminstanzen. Der IRace Algorithmus
ermittelt eine robuste Heuristik-Parameterkonfiguration, die fiir eine Vielzahl von méglichen Pro-
bleminstanzen eine hohe Losungsgiite erzielen kann. Es ist eine Menge von reprisentativen Proble-
minstanzen erstellt worden, die dem IRace Algorithmus als Grundlage dient. Die Losungsgiite der
ermittelten Heuristik-Parameterkonfiguration wird anhand des Hypervolumens, der G-Metrik und
der ONVG-Metrik iiberpriift.

Zusammenfassend sind die Untersuchungen im Sinne einer Machbarkeitsstudie erfolgreich durch-
gefithrt worden. Ferner sind die Grundlagen zur Implementierung des MOSPP in das TCP gelegt
worden. Im nachfolgenden Kapitel 5 der Dissertation werden die Auswirkungen der Routenplanung

unter Unsicherheiten auf das TCP untersucht.
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5. Ein Terrain Covering Modell unter

Unsicherheiten

Den Vorteil hat der Weg zum Wahren,
daB man sich auch unsicherer Schritte,

ja eines Umweges oder Fehltrittes sogar
immer gerne erinnert.

Johann Wolfgang von Goethe (1749-1832)

In diesem Kapitel wird ein neues Terrain Covering Modell beschrieben, das eine robuste Abdeckung
einer unbekannten Systemumgebung ermoglicht. Hierbei werden, aufbauend auf den Ansétzen und
resultierenden Erkenntnissen bestehender TCMs aus Kapitel 2, das Task Allocation Problem und
erstmals das Stochastic Shortest Path Problem (Kapitel 4) fiir das Terrain Covering Problem
untersucht. Auf der Grundlage der aktuellen rdumlichen Positionen der Agenten in der System-
umgebung sowie der bereits iibernommenen Aufgaben wird eine optimierte Zuweisung der noch zu
bearbeitenden Aufgaben vorgenommen. Die Koordination der Agenten wird mittels einer hybriden
Organisationsform sichergestellt. Es werden die Vorteile einer zentralen und dezentralen Koordina-
tion in einem auktionsbasierten Algorithmus implementiert. Das Gebot einer Auktion wird durch
eine Route reprisentiert. Vor allem fiir das Online TCP bestehen Unsicherheiten iiber die Auspra-
gung der unbekannten Regionen einer Systemumgebung, die im Verlauf der Abdeckung befahren
werden. Mittels der Routenplanung unter Unsicherheiten kann eine Approximation der resultieren-

den Kosten einer Befahrung ermittelt und fiir die Aufgabenplanung beriicksichtigt werden.

In diesem Kapitel wird das SMO!-TCM eingefiihrt und im Rahmen einer Machbarkeitsstudie
untersucht, um die positiven Auswirkungen auf die Effizienz und Robustheit einer vollstandigen
Abdeckung aufzeigen zu konnen. Hierbei wird das SMO-TCM anhand von verschiedenen Umge-

bungsstrukturen und Einflussfaktoren analysiert.

5.1. Das Stochastic Multiobjective-Terrain Covering Modell -
Ein onlinebasiertes Multi-Robot Terrain Covering Modell

unter Unsicherheiten

Mit dem SMO-TCM wird das Ziel verfolgt, eine Simulation unter realitdtsnahen Annahmen durch-
fithren zu koénnen. Die Taxonomie bestehender TCMs fiir ein MA(R)S hat aufgezeigt, dass nur

wenige TCMs [SYTX06, HAS12] eine Untersuchung von mehreren Zielfunktionen erméglichen.

1Engl. Stochastic Multiobjective
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Ebenfalls untersuchen nur wenige TCMs [YJLO08] und TMMs [SABT00, SB05] eine Optimierung
unter Unsicherheiten. Hierbei wird zudem nur eine einkriterielle Optimierung erméglicht. Insbe-
sondere werden hierbei Inkonsistenzen und Ineffizienzen der aktuellen Abdeckung aufgrund von
einer beispielsweise gestorten Kommunikation identifiziert. Es wird vorgeschlagen, eine geeignete
Neuplanung von Aufgaben und eine Reorganisation der Agenten durchzufiihren. Beziiglich einer
realen Abdeckung, fiir die zuvor keine Umgebungsinformationen vorliegen, muss ein autonomes
MA(R)S grundsétzlich Entscheidungen unter Unsicherheiten treffen. Hierbei kénnen bereits gesam-
melte Umgebungsinformationen genutzt werden, um auf mogliche Ausprigungen der unbekannten

Umgebung schlieen zu kénnen.

Mit dem SMO-TCM wird eine Untersuchung von Unsicherheiten fiir den einkriteriellen Fall durch-
gefithrt. Aufgrund des verfolgten Ansatzes, eine Transformation des einkriteriellen SSPP in ein
allgemeines mehrkriterielles Problem zu iiberfithren, wird ebenfalls eine Untersuchung fiir das
mehrkriterielle SSPP ermoglicht. Vor allem kénnen Unsicherheiten vom Typ I einbezogen werden.
Unsicherheiten vom Typ I umfassen unkontrollierbare Faktoren, die aus einer dynamischen oder
unbekannten Systemumwelt resultieren und zu unvollstdndigen Umgebungsinformationen fithren.
Mit Hilfe eines geeigneten Umgebungsmodells und eines Schitzmodells kénnen optimierte Abde-
ckungen ermittelt werden. Hierbei werden neugewonnene Umgebungsinformationen kontinuierlich
genutzt, um dynamisch eine Schitzung der unbekannten Umgebung vorzunehmen. Eine optimierte
Abdeckung wird mittels der robusten Optimierung untersucht. Entsprechend werden Umgebungs-

informationen, die mit Unsicherheiten behaftet sind, geeignet bewertet.

Zusammenfassend werden die nachfolgenden Zielsetzungen mit der Einfithrung des SMO-TCM

verfolgt:

Beitrag zur Verbesserung der Akzeptanz und positive Wahrnehmung des TCP und MARS

Beitrag zur Weiterentwicklung von neuen, robusten Ansétzen fiir das TCP zur Erweiterung

des Einsatzspektrums eines MARS

Einfithrung erweiterter Annahmen fiir eine realitdtsnahere Simulation

Einfiihrung und Untersuchung einer Entscheidungsunterstiitzung unter Unsicherheiten fiir
autonome Agenten hinsichtlich des TCP
e Untersuchung der Auswirkungen auf eine Abdeckung unter Einflussnahme von Unsicher-
heiten, hier Typ I
e Einfithrung und Untersuchung des SSPP fiir das TCP

Nachfolgend werden zuerst die Annahmen eingefiihrt auf denen das SMO-TCM basiert. Des Wei-
teren werden Mafinahmen zur Steigerung der Robustheit fiir das MA(R)S integriert. Daran an-
schlieflend wird die allgemeine Funktionsweise des MA(R)S beschrieben sowie die Routenplanung
im Sinne des SSPP auf das SMO-TCM iiberfiihrt.

5.1.1. Annahmen

Fiir das SMO-TCM werden geeignete Annahmen getroffen, um Riickschliisse auf reale Beobach-
tungen hinsichtlich des Einsatzes von einem MA(R)S ziehen zu kénnen. Das vereinfachte Abbild €
einer realen Systemumgebung €2 wird in Form einer abstrahierten zweidimensionalen Darstellung

mittels eines planaren Graphen beschrieben. Die Systemumgebung unterteilt sich in quadratische
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Zellen z; mit 2’ C U;erz;. Eine Zelle kann zwei Ausprigungen annehmen. Entweder ist eine Zelle
frei und kann vollstédndig befahren werden oder sie gilt als blockiert, wenn die Zelle teilweise oder
vollstandig durch ein Hindernis belegt ist. Die Ausmafle, der in Gréfle und Form identischen Zellen,
richtet sich nach der Sensorenreichweite der Agenten aj € A. Hierbei wird die Annahme getrof-
fen, dass ein Agent jede der acht direkten Nachbarzellen auf Hindernisse untersuchen kann. Die
Nachbarschaft einer Zelle z; definiert sich durch die Menge aller mit z; direkt verbundenen Zellen.
Zwei Zellen sind direkt miteinander verbunden, wenn sie eine gemeinsame Zellgrenze aufweisen.
Eine Zelle gilt als besucht, wenn ein Agent die Zelle befahren hat. Eine Zelle kann von mehre-
ren Agenten zeitgleich befahren werden. Eine Systemumgebung € ist vollstéindig abgedeckt, wenn
die Menge aller besuchten Zellen gleich der Menge aller freien Zellen in @ ist. Eine vollstéindige
Abdeckung impliziert ferner, dass keine unbekannte Zelle mehr in der Systemumgebung vorliegt.
Eine vollstindige Abdeckung der besuchbaren Zellen kann stets gewéhrleistet werden, auch wenn
ein Teil oder die gesamte Systemumgebung unbekannt ist. Ebenfalls ist das SMO-TCM fiir al-
le Systemumgebungen anwendbar, unabhéngig von Auspridgungen der Hindernisstrukturen oder
Umgebungsbegrenzungen. Hierbei kann eine Anpassung der Zellgroe notwendig sein. Hingegen
muss die maximale flichenmiflige Ausdehnung der abzudeckenden Systemumgebung angegeben
werden. Fiir den Fall, dass die Systemumgebung unbekannt ist, muss eine geniigend grofie Ausdeh-
nung angegeben werden. Sollte sich wihrend der Abdeckung herausstellen, dass die tatséchliche
Systemumgebung kleiner ist als die urspriinglich angegebene Ausdehnung, resultieren keine Beein-

trachtigungen hinsichtlich einer vollstdndigen Abdeckung.

Die Abdeckung der Systemumgebung wird durch autonome Agenten durchgefiihrt. Hierbei treffen
die Agenten alle Entscheidungen beziiglich einer optimierten Aufgabenbearbeitung einschliefSlich
einer Routenplanung selbststdndig, ohne eine Einflussnahme und Unterstiitzung durch menschli-
che Bediener. Hierfiir ist die Auspriigung eines integrierten Prozesses der Wahrnehmung, Analyse,
Kommunikation mit anderen Agenten, Planung, Entscheidungsunterstiitzung und Handeln not-
wendig. Das Handeln basiert auf den aus der Systemumwelt wahrgenommenen und analysierten
Informationen. Alle Agenten verfiigen iiber die gleichen Sensoren sowie Effektoren und sind bau-
gleich. Des Weiteren verwaltet jeder Agent ein entsprechendes Abbild Q' der Systemumgebung €2
und aktualisiert das Abbild fortlaufend auf Grundlage der wahrgenommenen Informationen. Es
werden Informationen beziiglich Stromungsrichtungen der Zellen sowie Hindernissen gespeichert.
Die Wahrnehmung der Strémungsrichtung setzt einen Besuch der jeweiligen Zelle durch einen
Agenten voraus. Hingegen konnen Informationen beziiglich der Befahrbarkeit fiir alle Zellen der
direkten Nachbarschaft wahrgenommen werden. Die Zellen unterliegen keinen Anderungen. Dem-
entsprechend kann sich zum einen der Zustand [blockiert|frei] und zum anderen die tatséchlichen
Stromungskosten auf den Zellen nicht verdndern. Zudem unterliegen die Sensoren keinen Stérungen.

Demnach behalten gesammelte Informationen iiber die gesamte Abdeckung ihre Giiltigkeit.

Die Kommunikationsreichweite der Agenten muss vordefiniert werden. Demnach ist es Agenten
moglich, Informationen direkt miteinander, innerhalb der Kommunikationsreichweite, auszutau-
schen. Des Weiteren besteht die Moglichkeit, indirekt Informationen miteinander, innerhalb eines
mobile Ad-hoc Kommunikationsnetzwerkes, auszutauschen. Ein Kommunikationsnetzwerk umfasst
alle Agenten, die direkt oder indirekt iiber andere Agenten miteinander kommunizieren kénnen.
Alle Agenten fungieren gleichzeitig als Sender und Empféinger, um Informationen weiterleiten zu
konnen [BSW08, WHHT08]. Entsprechend kénnen Informationen iiber die eigene Kommunika-

tionsreichweite hinweg tibermittelt werden. Hindernisse und Umgebungsstrukturen haben keinen
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Abbildung 5.1.: Beispiel einer Quadtree Zerlegung, um eine Reihenfolge der zu besuchenden Zellen zu be-
stimmen. Unter a) Hierarchische Zerlegung einer Systemumgebung, b) Kodierter Quad-
tree mit Hierarchieebenen (nach [LC98], Seite 660).

Einfluss auf die Kommunikation.

Wird ein Hindernis durch einen Agenten wahrgenommen, dann wird die Zelle als blockiert gespei-
chert. Liegt sogar eine blockierte Zelle auf der geplanten Route und hindert somit dem Agenten
an der Befahrung, dann wird im aktuellen MANET zum einen die Aufgabenbearbeitung iiberpriift
und eine zugehorige Route in jedem Fall neu geplant. Werden beispielsweise Hindernisse vollstén-
dig umfahren und resultierend unbekannte Zellen wahrgenommen, die aufgrund von blockierten
Zellen durch keinen Agenten erreicht werden kénnen, werden die unbekannten Zellen aus ebenfalls

als blockiert markiert.

Die Reihenfolge der zu bearbeitenden Aufgaben und somit die Reihenfolge der zu iiberpriifenden
Zellen basiert mafigeblich auf der zu Beginn der Abdeckung ermittelten Quadtree Zerlegung. Die
Systemumgebung €2 wird in gleichgrofie Zellen unterteilt. Es muss die maximale horizontale und
vertikale Ausdehnung €2, , der Systemumgebung bekannt sein. Die GréBe der Zellen entspricht
der Sensorenreichweite. Bei der Quadtree Zerlegung wird die zweidimensionale Repréasentation der
Systemumgebung ' in Hierarchieebenen unterteilt. Jede Hierarchieebene enthiilt eine bestimme
Anzahl von Zellen. Die Hierarchieebene 0 enthélt die Wurzel des Baumes und wird durch die ge-
samte Systemumgebung représentiert. Ausgehend von der gesamten Systemumgebung wird in der
Hierarchieebene 1 eine Unterteilung in vier gleichgrofle Teilregionen vorgenommen. Die Teilregionen
werden jeweils durch eine Zelle im Zentrum der Teilregionen représentiert. Das Vorgehen wird re-
kursiv fortgesetzt, bis die Grofle der Teilregionen jeweils einer Zelle entspricht. Die jeweiligen Zellen
der Hierarchieebenen spiegeln ausgehend von der Wurzel die Reihenfolge der zu bearbeitenden Zel-
len wider [LC98]. In Abbildung 5.1 ist eine Beispielzerlegung angegeben. Zusammenfassend wird
mit Hilfe der Quadtree Zerlegung eine dislozierte Abdeckung der Systemumgebung unterstiitzt.
Entsprechend werden verschiedene Teilregionen durch Agenten verteilt untersucht. Insbesondere
durch die in der Systemumgebung riaumlich verteilten Aufgabenziele werden unterschiedlich Regio-
nen parallel abgedeckt. Ferner kénnen Informationen iiber die Systemumgebung wie beispielsweise
Hindernisse und verursachte Kosten der Zellabdeckungen gesammelt werden. Die Informationen
konnen fortlaufend in die Aufgabenerfiillung einschliellich der Routenplanung einflieen und einen

positiven Einfluss auf die Effizienz nehmen.

In jedem Zeitschritt befdhrt ein Agent eine freie Zelle in der direkten Nachbarschaft. Die Stromungs-
richtung hat einen Einfluss auf den Energieverbrauch, weil die Agenten alle Zellen in gleichblei-

bender Geschwindigkeit befahren. Hierbei resultieren Kosten, die abhéngig von der Strémungsrich-
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tung und der Fahrtrichtung des Agenten bestimmt werden. Resultierend liegen bei einer frontalen
Gegenstromung hohere Kosten und somit ein hoherer Energieverbrauch vor. Um eine optimierte
Routenplanung durchfiithren zu konnen, wird eine kontinuierliche Approximation der Stréomungs-
richtung durchgefiihrt. Hierbei wird die Annahme getroffen, dass die Stromungsrichtung &hnlich,
der Zellen in der zugehorigen Nachbarschaft ist. Aus diesem Grund werden die Informationen tiber
die Stromungsrichtungen der bekannten Zellen genutzt, um eine Approximation fiir unbekannte
Zellen bestimmen zu koénnen. Die Informationen beziiglich der Stromungsrichtungen dg(z;) dif-
fundieren zum Zeitschritt ¢ der Zelle z; in die Nachbarschaft ®(z;,t) iiber alle Zellen z; € ®(z;,1).
Der Informationsiibergang nimmt mit der Entfernung f(z;,z;) von z zu z; exponentiell ab. So-
mit bestimmt sich fiir eine unbekannte, sprich bisher nicht besuchte Zelle z; zum Zeitschritt ¢ die

approximierte Stromungsrichtung zu

1
dp(z) < dr(z)+ Y ———dg(z) (5.1)
. ) f(zla Zj)
JEP(24,t)
mit
f(ziu Zj) = max(|le. — Lz |7 |yz1 — Yz D (52)

Der Informationsiibergang wird fiir einen maximalen Radius von f(z;, 2;) < 5 durchgefiihrt. Der
Radius ist mittels einer Experimentierung ermittelt worden. Nichtsdestotrotz sollte in weiteren

Untersuchungen der Informationsiibergang untersucht werden.

Bilden mehrere Agenten ein MANET und tauschen Informationen beziiglich der Systemumgebung
aus, ist nachfolgendes Vorgehen zur Bestimmung einer abgestimmten Approximation unbekann-
ter Zellen realisiert. Zuerst wird auf der Grundlage der verfiigharen Stromungsrichtungen dg(z;)
mit z; € Z eine fusionierte Systemumgebung iiber alle Agenten ar € MANET ermittelt. Mit
Z wird nachfolgend die Menge aller Zellen in Z’ beschrieben. Es wird fiir jede Zelle z; der In-
formationsgehalt iiber alle Agenten gepriift und die Stréomungsrichtung dg(z;) mit der hochsten
Eintrittswahrscheinlichkeit, auf einer der acht Eintrége innerhalb des Vektors, iibernommen. Ent-
sprechend kann garantiert werden, dass bereits bekannte Zellen mit einer resultierenden Eintritts-
wahrscheinlichkeit von eins auf einen der acht Eintrédge iibernommen werden. Im Anschluss daran
wird die zuvor in Gleichung (5.1) beschriebene Diffusion der Informationen iiber unbekannte Zel-
len durchgefiihrt. AbschlieBend werden die fusionierten Stromungsinformationen an die Agenten
im zugehorigen MANET verteilt.

Zu Beginn der Abdeckung sind alle Zellen unbekannt. Demnach liegen keine Informationen be-
ziiglich der Stromungsrichtung vor. Die Eintrittswahrscheinlichkeit der acht moglichen Strémungs-
richtungen sind gleichverteilt. Es ergibt sich fiir eine Zelle z; der entsprechende Einheitsvektor
dgr(z) = (.125 .125 .125 .125 .125 .125 .125 .125)T. Ferner gelten die Annahmen aus 4.3.1.

Die Kosten zur Befahrung einer unbekannten Zelle mit approximierten Strémungsinformationen

werden geméfl der Gleichung (4.24) bestimmt.

Bezugnehmend auf die Darstellung der Teilbereiche des TCP in Kapitel 2.4 werden weitere grund-
legende Annahmen fiir das SMO-TCM eingefiihrt. Die Agenten koénnen zu jeder Zeit eine exakte
Positionsbestimmung durchfiihren. Dementsprechend kénnen geplante Routen zuverlissig befahren

werden und es resultieren keine Positionsabweichungen, die zu Fehlern wie Inkonsistenzen fiihren
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konnen. Die Agenten befahren in jedem Zeitschritt das Zentrum einer benachbarten Zelle. Folglich
ist die Bewegungsgeschwindigkeit unabhéngig von der Strémung nicht aber von den verursachten
Kosten. Die Annahme wird eingefiihrt, um zum einen eine direkte Vergleichbarkeit mit anderen
Modellen gewihrleisten zu konnen. Zum anderen kénnen die Kosten zur Abdeckung einer Sys-
temumgebung unabhéngig des Explorationsfortschrittes analysiert werden. Die Stromung fiihrt
ebenfalls zu keinen Abweichungen von der geplanten Route. Wihrend der Abdeckung wird ein
Abbild der Systemumgebung erstellt. Sensoren, die eine Kartographie von Umgebungsstrukturen
ermoglichen, unterliegen keinen Messfehlern. Zudem koénnen die individuell kartographierten Sys-
temumgebungen innerhalb einer vordefinierten Kommunikationsreichweite ausgetauscht und direkt

miteinander in Beziehung gesetzt werden.

Auf der Grundlage der Annahmen kénnen Mafinahmen integriert werden, die zu einem robusteren
Verhalten der Agenten fithren sollen. Hierbei bietet vor allem die Abdeckung der Systemumgebung
mittels dislozierter und verteilter Agenten ein grofles Potenzial. Im gleichen Mafle miissen jedoch
auch mogliche Inkonsistenzen beziiglich der fusionierten Umgebungsinformationen erkannt und

geeignet aufgelost werden.

5.1.2. MaBnahmen zur Steigerung der Robustheit

Die Abdeckung einer unbekannten Umgebung stellt hohe Anforderungen an autonome Agenten.
Zum einen bestehen Herausforderungen hinsichtlich einer exakten Positionsbestimmung, Bewe-
gungskontrolle, Kartographie und Zusammenfiihrung von Informationen zu einem iibergeordneten
Lagebild. Zum anderen miissen Aufgaben zwischen den Agenten und Routenplanungen auf der
Grundlage von unvollstéindigen und unsicheren Informationen getroffen werden. Ferner miissen die
Agenten ein robustes Verhalten aufweisen, um auf zuvor unbekannte Situationen geeignet reagieren
zu konnen. Vor allem sollten Ansétze zur Konfliktlosung integriert sein, um Inkonsistenzen und

Storungen erkennen und auftheben zu kénnen [Fer94].

Das SMO-TCM integriert verschiedene Ansétze, um ein robustes Verhalten der Agenten und eine
robuste Optimierung unter Unsicherheiten auszuprigen. Hierfiir werden die Ansétze aus Kapitel

3.3.2 aufgenommen und geeignet an das TCP angepasst:

e Integriertes Beobachtungssystem:
Ein integriertes Beobachtungssystem ermaglicht die Identifikation von Anderungen beziiglich
des Lagebildes, einschliellich der Aufgabenerfiillung, Systemumwelt und des Verhaltens an-
derer Agenten. Jeder Agent verfiigt {iber ein Beobachtungssystem, welches kontinuierlich in
jedem Zeitschritt eine Priifung des individuellen Lagebildes durchfiihrt, um Inkonsistenzen
der aktuellen Aufgabenbearbeitung und Anderungen der Systemumwelt zu erkennen. Hierzu
wird nach einer Fusionierung der individuell verwalteten Aufgabenlisten iiberpriift, ob die
momentan zu bearbeitende Aufgabe bereits durch einen anderen Agenten erfiillt worden ist
oder gerade bearbeitet wird. Des Weiteren werden im Verlauf der Abdeckung neu hinzu-
gewonnene Informationen der Systemumwelt identifiziert, die dazu fithren kénnen, dass die
geplante Route aufgrund von zuvor nicht beriicksichtigten Hindernissen nicht mehr befahren
werden kann. Grundsétzlich ist eine Auflésung der Inkonsistenzen und Anpassung der Routen

nicht Bestandteil eines Beobachtungssystems. Zusammenfassend stellt die Identifikation von
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Anderungen, Inkonsistenzen und Ineffizienzen und somit das integrierte Beobachtungssystem

oftmals eine Grundlage fiir die nachfolgenden Ansétze dar.

e Zeitabhingig periodisches System:
Ein zeitabhéngig periodischer Ansatz der Aufgabenplanung kann sich positiv auf eine Kom-
plexitdtsreduzierung und Steigerung der Robustheit auswirken. In diskreten Zeitabsténden
oder zu vordefinierten Ereignissen kann das System in einen stabilen Zustand zuriickgesetzt
werden. Des Weiteren unterliegt die Aufgabenplanung unter Unsicherheiten einer hohen Kom-
plexitét. Insbesondere die Bestimmung einer Reihenfolge von nacheinander zu bearbeitenden
Aufgaben kann aufgrund der Unsicherheiten zu ineffizienten Entscheidungen fiihren. In Zu-
sammenwirkung mit einem integrierten Beobachtungssystem kann die Aufgabenbearbeitung
der Agenten zuriickgesetzt werden und eine Neuplanung der Aufgaben vorgenommen wer-
den. Des Weiteren wird iiber einen marktbasierten Ansatz eine kontinuierliche Planung der
Aufgaben und Koordination der Agenten vorgenommen. Die Aufgabenplanung wird stets
auf einen engen Zeithorizont beschrinkt. Die Unsicherheiten beziiglich der Bearbeitung von

Aufgaben nehmen mit immer weiter in die Zukunft gerichteten Betrachtungen zu.

e Verteilte Infrastruktur:
Eine verteilte Infrastruktur ermoglicht eine parallele Bearbeitung von Aufgaben durch dis-
lozierte Agenten. Daneben bedarf es eines erhthten Koordinierungsaufwands der Agenten,
um die Aufgabenbearbeitung auf das iibergeordnete Ziel zwischen den Systemkomponenten
abzustimmen. Fiir das SMO-TCM bietet der Einsatz von verteilten Agenten den Vorteil,
dass Informationen aus unterschiedlichen Bereichen der Systemumgebung parallel gesam-
melt werden konnen. Die Informationen kénnen in einem gemeinsamen Lagebild fusioniert
werden und fiir eine Schétzung der noch unbekannten Systemumgebung genutzt werden. Des
Weiteren ist das SMO-TCM robuster gegeniiber dem Ausfall eines Agenten. Die Aufgaben
eines ausgefallenen Agenten kénnen durch andere Agenten iibernommen werden. Zusétzlich
koénnen weitere Agenten in einen MAS mit verteilter Infrastruktur aufgenommen werden und

tragen zur Erhohung der Performance und Robustheit bei.

e Flexibles Planungssystem:
Auf der Grundlage eines integrierten Beobachtungssystems wird eine angepasste und flexible
Planung erméglicht, um moglichst frithzeitig auf Anderungen und Ineffizienzen reagieren zu
konnen. In Abhéngigkeit vordefinierter Situationen wird mit dem marktbasierten Ansatz eine
Koordinierung der Aufgaben und Planung der Routen kontinuierlich durchgefiihrt. Zudem
wird eine wiederholte Planung von Aufgaben unterstiitzt, wenn Ineffizienzen erkannt worden
sind. Eine situativ bedingte Aufgabenplanung hat fiir das TCP den Vorteil, dass Ressourcen

nur im Bedarfsfall gebunden werden.

e Verteilte Ressourcennutzung:
Wihrend der Problemlésung bewegen sich die Agenten in der Systemumgebung. Ist das wei-
tere Vorgehen unbekannt, miissen die Agenten simtliche Aktionen stoppen. Ungeplante und
somit nicht tiberpriifte Bewegungen in der Systemumgebung biirgen das Risiko von ineffizien-
ten Aktionen oder sogar Kollisionen, die zu einem Ausfall fithren kénnen. Um ein Aufstoppen
und somit eine moglichst schnelle und effiziente Problemlosung ermdoglichen zu kénnen, kann
die Definition von Teilproblemen sowie deren Losung mit Hilfe von verteilten Ressourcen

einen positiven Einfluss nehmen. Der marktbasierte Ansatz des SMO-TCM unterstiitzt eine
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verteilte Problemlésung in dem Sinne, dass geeignete Routen von jedem Agenten bestimmt
werden. Anschlielend werden die Teilprobleme der Routenplanungen zusammengefiihrt, um
das Problem der Koordinierung zwischen den Agenten bearbeiten zu kénnen. Zudem kann
trotz eines Ausfalls einzelner Agenten die Aufgabenerfiillung fortgesetzt werden. Demnach ist
ein MAS mit verteilter Ressourcennutzung und Problemlésung robuster gegeniiber Stérungen

der Agenten als ein MAS mit zentraler Ressourcennutzung.

5.1.3. Funktionsweise

Die Menge A umfasst alle Agenten ay, die eingesetzt werden, um eine Systemumgebung 2 voll-
stindig abzudecken. Die Systemumgebung Q wird geméfl der Quadtree Zerlegung in Zellen z;
gleicher Grofle reprisentiert. Des Weiteren wird auf der Grundlage der Quadtree Zerlegung die
Reihenfolge der Aufgaben T mit Z — T,z — t festgelegt. Entsprechend wird jeder Zelle z; € Z
genau eine Aufgabe t; € T zugeordnet. Es existiert solange eine entsprechende Aufgabe t; bis die
Zelle z; durch einen Agenten besucht wird. Eine Zelle z; wird durch die horizontale und vertikale
Lage und einem Zustand definiert. Zu Beginn der Abdeckung sind alle Zellen unbekannt. Wird
eine Zelle durch einen Agenten befahren, ist die Zelle in jedem Fall frei. Zuséatzlich kann der Zu-
stand einer Zelle in der direkten Nachbarschaft ®,, (2;,t) eines Agenten zum Zeitschritt ¢ durch
die Sensoren wahrgenommen werden. Resultierend liegt fiir jede Zelle immer einer der drei Zu-
stdnde [Unbekannt|Frei|Hindernis] vor. Resultierend wird eine (0, 1)-Abdeckungsmatrix M und
(0, 1)-Hindernismatrix Mo abgeleitet. Hierbei gilt fiir alle Eintrdge in Mo, Mo

—_

, wenn z; ; ist besucht

D
0, sonst

und
1, wenn z; ; ist blockiert
mo, ; = (5.4)
0, sonst.
Weiterhin liegen vollstdndige Informationen beziiglich der Strémungsrichtungen fiir alle befahre-
nen Zellen vor. Hingegen werden fiir alle anderen Zellen eine Schétzung der Strémungsrichtungen
vorgenommen. Die Genauigkeit der Schitzung nimmt mir zunehmender Abdeckung zu, weil mehr

Umgebungsinformationen einbezogen werden kénnen.

Fiir jeden Agenten wird die selbe Aufgabenreihenfolge 7 der zu befahrenden Zellen geméf der
Quadtree Zerlegung vorinitialisiert. Die Aufgabenliste wird von jedem Agenten selbststindig ak-
tualisiert. Zusétzlich verfiigt jeder Agent iiber eine individuelle Repriisentation ' der Systemumge-
bung. Selbststdndig wahrgenommene oder ausgetauschte Informationen beziiglich der Zellzusténde
fithren zu einer individuellen Anpassung von €. In gleicher Weise verwaltet jeder Agent eine indi-
viduelle Matrix, die entsprechend der Systemumwelt die Stromungsrichtung fiir jede Zelle abbildet.
Falls keine Informationen iiber die Systemumwelt vorliegen, werden die individuellen Représenta-
tionen der Systemumgebung derart initialisiert, dass jede Zelle den Zustand unbekannt aufweist.
Die Eintriage der heuristischen Informationen beziiglich der Stromungen werden in der Heuristik-

matrix HE"E mit dem nachfolgenden Vektor

pPWEGD = (125 125 125 .125 125 .125 .125 .125)7 Vz € 2 (5.5)
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Algorithmus 5.1 : Grundalgorithmus fiir SMO-TCM

Eingabe : |A|,
Ausgabe : Vollstindige Abdeckung

Initialisiere: Aufgabenliste 7 nach Quadtree Zerlegung, Kostenmatrix mit gleichverteiltem
Wabhrscheinlichkeitsvektor, a;, € A mit (zg, T, Abdeckungsmatrix = (§, Hindernismatrix = (),
Kostenmatrix)

while Unbesuchte Zellen do

foreach Agent ay do
Untersuche Nachbarschaft: Aktualisiere Aufgabenliste, Hindernismatrix

Ermittle MANET: Aktualisiere Aufgabenliste, Abdeckungsmatrix, Hindernismatrix
if Hindernis liegt auf der Route des zugehérigen Agentens ay (Route) then
Fiige das Ziel der Route der Aufgabenliste 7 vorne hinzu
Verteilt Aufgabenliste im MANET
ax(Route) = 0
end
if ay (Aufgabenliste) != () then
if ay (Route) == () then
while ay (Route) == 0 A ay, (Aufgabenliste) != () do
Initiiere Auktion mit (ax, MANET, Aufgabenliste, Abdeckungsmatrix,
Hindernismatrix, Kostenmatrix)
(siche Algorithmus 5.2)
end
end
end
end
foreach a, € A do
if ay, (Route) != () then
Gehe zur nichsten Zelle
Aktualisiere Abdeckungsmatrix
end

end
end
return Vollstdndige Abdeckung

initialisiert. Entsprechend sind die Eintrittswahrscheinlichkeiten der Realisierungen iiber alle mog-

lichen acht Stromungsrichtungen gleichverteilt.

Die Koordination der autonomen Agenten basiert auf einem definierten Regelwerk und Handlungs-
anweisungen. Auf der Grundlage eines Informationsaustausches treffen die Agenten alle fiir die
Befahrung und vollstdndigen Abdeckung notwendigen Entscheidungen selbst. Grundsétzlich kann
jeder Agent dezentral eine vollstindige Abdeckung gewéhrleisten und ist nicht auf andere Agenten
angewiesen. Zudem existiert keine tibergeordnete, zentrale Steuerungseinheit. Ein zentraler Infor-
mationsaustausch kann sich jedoch positiv auf die Gesamtperformance auswirken. Zusammenfas-
send wird ein hybrider Ansatz umgesetzt. Neben einer dezentralen Aufgabenbearbeitung werden
mittels eines marktbasierten Ansatzes unterschiedliche Konzepte und Mechanismen eines zentra-
len Ansatzes kombiniert. In dem Algorithmus 5.1 wird der grundlegende Ablauf einer Abdeckung
definiert und im nachfolgenden beschrieben. Hierbei wird die zuvor in Kapitel 4.3 beschriebene

Routenplanung fiir das SSPP in den markbasierten Ansatz integriert.

139



5.1. Das Stochastic Multiobjective-Terrain Covering Modell - Ein onlinebasiertes Multi-Robot
Terrain Covering Modell unter Unsicherheiten

Jeder Agent aj startet in einer zu Beginn zugewiesenen Zelle zg € Z. Solange noch unbekannte
Zellen z; in der individuellen Repriisentation der Systemumgebung Q' eines Agenten, befihrt dieser
die noch abzudeckenden Zellen. Hierbei richtet sich die Reihenfolge nach den zugehorigen Aufgaben
t; € 7. In jedem Zeitschritt wird das MANET gemif der Kommunikationsreichweite bestimmt.
Das MANET umfasst alle direkt und indirekt benachbarten Agenten. Die Zugehorigkeit der Agen-
ten zu einem MANET kann sich fortlaufend &ndern. Des Weiteren kann die Anzahl existierender
MANETS von einem bis zu |A| variieren. Tendenziell fithrt eine erhéhte Kommunikationsreichweite
zu groBeren MANETS. Die eindeutige Kennzeichnung der Agenten ermdoglicht den Aufbau eines
MANET. Ausgehend von jedem Agenten wird eine Verbindungsanfrage zu allen direkt benachbar-
ten Agenten innerhalb der definierten Kommunikationsreichweite geschickt. Jeder Agent der eine
Verbindungsanfrage erhalten hat, bestéitigt den Empfang. Dieses Vorgehen ermoglicht jedem Agen-
ten einen Vektor zu ermitteln, der die direkt benachbarten Agenten auffiihrt. Alle Vektoren werden
anschlieflend iiber eine ODER-Relation zusammengefiihrt. Nachfolgend wird mit dem Ausdruck in

(5.6) ein Beispiel exemplarisch fiir den Agenten a; und dessen empfangenen Verbindungsvektoren

der Agenten as, ..., as veranschaulicht.
aq a9 as Qa4 asy
ay 0 0 0 1 0 1
as 0 0 0 0 0 0
as | 0 [ Lo [ Lo [l o | o]|=]|o0]|2{a,asa5) (56
ay 1 0 0 0 1 1
as 0 0 0 1 0 1

Die Agenten aq, a4, as konnen keine Aussage dariiber treffen, ob die Agenten as, ag jeweils ein eigen-
stdndiges MANET bilden oder in einem gemeinsamen zusammengefiihrt sind. Innerhalb von jedem
MANET wird die Gesamtheit aller gesammelten Informationen ausgetauscht. Die Informationen
schlielen die noch zu bearbeitenden Aufgaben in 7, die Abdeckungs- M und Hindernismatrizen
Mo sowie die heuristischen Informationen beziiglich der Stromungsinformationen HZWX ein. Mit
Hilfe des Informationsaustausches kénnen Redundanzen in der Abdeckung minimiert werden und
geeignete Routen hinsichtlich Giite und Robustheit ermittelt werden. Der Informationsaustausch
wird in jedem Zeitschritt durchgefiithrt. Wird hierbei eine Hinderniszelle auf einer Route der Agen-
ten identifiziert, dann wird die Route geloscht und das Aufgabenziel der Aufgabenliste 7 vorne
hinzugefiigt und somit neu vergeben. Mit einem Aufgabenziel wird eine konkrete Zelle assoziiert,

die durch einen Agenten besucht werden soll.

Die Selbstkoordination der Agenten wird mit einem hybriden Ansatz umgesetzt. Zum einen fithren
die Agenten eine kontinuierliche Abstimmung iiber die noch offenen Zellen wihrend der gesam-
ten Abdeckung durch. Zum anderen findet eine Koordination ausschlielich zu diskreten Ereig-
nissen statt. Es werden zwei Ereignisse unterschieden, fiir die eine Selbstkoordination mit Hilfe
eines marktbasierten Ansatzes durchgefiihrt wird. Demzufolge wird eine Auktion initiiert, wenn
ein Agent iiber keine aktuell zu bearbeitende Aufgabe verfiigt. Des Weiteren wird eine Auktion ge-
nau dann initiiert, wenn ein Agent auf ein Hindernis trifft. Die geplante Route kann entsprechend
nicht mehr befahren werden. Aus diesem Grund kann eine Uberpriifung der Performance und

resultierenden Neuplanung der unterbrochenen Aufgabe zu einer Performancesteigerung fiihren.
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Fiir beide Ereignisse muss eine noch zu bearbeitende Aufgabe an den Agenten vergeben werden.
Hierbei fungiert der Agent als Auktionator und stellt die Aufgabe im MANET zur Auktion bereit.
Alle Agenten im MANET nehmen unabhéingig von ihrer momentanen Aufgabenbearbeitung als
Bieter an der Auktion teil. Resultierend ist es moglich, dass ein Agent mehrere Aufgaben iiber-
nimmt. Die bereits iibernommenen Aufgaben werden von dem Agenten in einer geordneten Liste
offeneZiele verwaltet. Verfiigt der Agent iiber keine aktuell zu bearbeitende Aufgabe, dann spiegelt
das Gebot die Kosten fiir die Route vom aktuellen Standort zu der in der Auktion zu vergebenen
Zelle wider. Andernfalls setzt sich ein Gebot aus den Kosten der bisher geplanten Route zu den
bereits iibernommenen Zellen aus der Liste offeneZiele sowie der ermittelten Route ausgehend vom
letzten Ziel zu der in der Auktion zu vergebenen Zelle zusammen. Unter den mitbietenden Agen-
ten wird das geeignetste Gebot beziehungsweise Route ermittelt. Anschliefend werden alle Agenten
iitber das Ergebnis informiert. Die geeignetste Route wird dem zugehorigen Agenten angefiigt. Es
werden vom Auktionator solange Auktionen nacheinander durchgefiihrt, bis dieser selber eine Auk-
tion gewinnt und entsprechend eine neue Route zur angebotenen Zelle zugewiesen bekommt. Fiir
den Sonderfall, dass neben dem Auktionator kein anderer Agent im gleichen MANET ist, wird der
Auktionator in jedem Fall der Gewinner der Auktion sein. In diesem Fall wird die Bestimmung

einer geeigneten Route durchgefiihrt, welche ebenfalls Bestandteil einer Auktion ist.

Die Bestimmung einer Route, welche als Gebot einer Auktion fungiert, basiert auf dem in Ka-
pitel 4.3 vorgestellten Ansatz zur Losung des SSPP. Fiir die bereits bestehende Route werden
die gemittelten Kosten entsprechend der aktuell vorhanden Stromungsinformationen auf den Zel-
len bestimmt. Basierend auf den Kosten wird anschliefend die Eintrittswahrscheinlichkeit appro-
ximiert. Die Kosten und Eintrittswahrscheinlichkeit fiir die in der Auktion stehende Zelle wird
analog dem vorgestellten SSPP in Kapitel 4.3 angegeben. Hierbei werden ebenfalls zwei mogliche
Realisierungen einer Route bestimmt. Neben der exakten Realisierung entsprechend des zugrunde-
liegenden Entscheidungsprozesses der Ameise auf der Route, wird zudem eine zufillige Realisierung
bestimmt. Fiir beide Realisierungen wird basierend auf den resultierenden Kosten die entsprechende
Eintrittswahrscheinlichkeit approximiert. Folgend liegen die Kosten und zugehorige Eintrittswahr-
scheinlichkeit fiir die unter Umstédnden noch zu befahrende Route sowie fiir die zwei Realisierungen
der neu bestimmten Route vor. Die Kosten der zwei Routen (noch zu befahrende Route und neue
Route) werden aufaddiert und die Eintrittswahrscheinlichkeit unter Beriicksichtigung des Verhélt-
nisses der jeweiligen Kosten angegeben. Um die Redundanzen bei der Abdeckung von Zellen und
somit auch die Fahrtkosten reduzieren zu kénnen, werden zusétzlich die noch unbesuchten Zellen
beriicksichtigt. Hierbei werden von den ermittelten Kosten die Anzahl der unbesuchten Zellen auf
der Route abgezogen. Befidhrt ein Agent bisher noch unbesuchte Zellen in Stréomungsrichtung re-
sultieren Kosten in Hohe von null Einheiten, da sich die Fahrtkosten von jeweils einer Einheit mit

den unbesuchten Zellen aufheben.

Auf der Grundlage der Pareto-optimalen Routen wird die Auswahl einer konkreten Route vorge-
nommen. Es wird ein dynamischer Ansatz realisiert, der versucht, den Explorationsfortschritt in
der Entscheidungsfindung zu beriicksichtigen. Zu Beginn der Exploration wird eher eine Route mit
geringen Kosten ausgewéhlt. Die Eintrittswahrscheinlichkeit ist hierfiir ebenfalls eher gering. Im
Verlauf der Exploration werden zunehmend Routen mit einer hohen Eintrittswahrscheinlichkeit
ausgewahlt. Das Vorgehen wird iiber zwei Sachverhalte begriindet. Zu Beginn der Exploration lie-
gen nur wenige Stromungsinformationen vor. Resultierend sind die approximierten Routen generell

mit hohen Unsicherheiten behaftet. Auch eine Route mit einer hohen Eintrittswahrscheinlichkeit
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kann auf falschen Informationen beruhen. Des Weiteren liegt zu Beginn der Exploration eine hohe

Wahrscheinlichkeit vor, dass unbekannte Zellen auf der Route abgedeckt werden.

Neben der Routenplanung nimmt die Selbstkoordination einen hohen Stellenwert ein. In dem Al-

gorithmus 5.2 wird die Selbstkoordination im Sinne einer Auktion zusammengefasst.

Algorithmus 5.2 : Auktionsalgorithmus fiir SMO-TCM

Eingabe : MANET, Aufgabenliste, Abdeckungsmatrix, Hindernismatrix, Kostenmatrix

Initialisiere: Gebote B = ().
foreach ay, € MANET do
Ermittle geeignetste Route von der momentanen Position iiber bereits iibernommene

Aufgabenziele bis zum Aufgabenziel t;
Ermittle die Kosten der Route
Ermittle die Eintrittswahrscheinlichkeit fiir die Route
Ziehe die Anzahl unbesuchter Zellen von den Kosten ab
Fiige Route als Gebot b; mit entsprechender Giite der Menge B hinzu
end
Bestimme bestes Gebot b; € B
Agent ap mit bestem Gebot b; iibernimmt t; und es wird die Route und das offene Ziel dem
Agenten aj hinzugefiigt

5.2. Eine experimentelle Untersuchung des Stochastic

Multiobjective-Terrain Covering Modells

Im nachfolgenden wird das zuvor beschriebene SMO-TCM im Rahmen einer Machbarkeitsstu-
die untersucht. Dazu werden die Untersuchungsgegenstinde beschrieben und geeignete Metriken
eingefithrt. Im Allgemeinen wird der Einfluss und die Auswirkungen auf die Abdeckung, hinsicht-
lich der Anzahl eingesetzter Agenten sowie Einschrinkungen der Kommunikation, verschiedener
Umgebungsstrukturen und die Nutzung zusétzlich ermittelter Umgebungsinformationen unter Un-
sicherheit, untersucht. Entsprechend der Untersuchungsgegenstéinde werden Experimente definiert
und zuvor aufgestellte Hypothesen iiberpriift. Die Analyse des SMO-TCM wird anhand von zwei
Vergleichsmodellen durchgefiihrt.

5.2.1. Vergleichsmodelle

Neben dem SMO-TCM sind zwei weitere TCMs implementiert worden, welche zur Analyse des
TCP unter Unsicherheiten und zur Uberpriifung des SMO-TCM herangezogen werden. Fiir einen
direkten Vergleich wird die Routenplanung im SMO-TCM mit dem A*-Algorithmus nach Hart et al.
[HNRG68] ausgetauscht. Resultierend konnen die Auswirkungen einer zusétzlichen Betrachtung von
approximierten Kosten fiir das TCP analysiert werden. Das TCM wird im Folgenden als A*-TCM
bezeichnet. Des Weiteren ist ein modifizierter Node Counting (NC) Algorithmus implementiert

worden.
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Der NC Algorithmus unter anderem nach [WLB99, KSL01] weist fiir das TCP insbesondere zu
Beginn der Abdeckung einer unbekannten Umgebung eine hohe Performance hinsichtlich einer
Minimierung von Redundanzen auf [SK04]. Nachfolgend werden die Annahmen und Implementie-
rungen des A*-TCM und NC-TCM beschrieben.

Fiir die Vergleichsmodelle wird ebenfalls eine abstrahierte zweidimensionale Darstellung der Sys-
temumgebung 2’ mit frei befahrbaren und blockierten Zellen z; vollsténdig abgedeckt. Die vollstén-
dige Abdeckung kann fiir eine befahrbare Systemumgebung Q' stets gewéhrleistet werden, auch
wenn zu Beginn der Zustand aller Zellen unbekannt ist. Auf jeder Zelle sind die Stromungskos-
ten dg(z;) eindeutig definiert. Die Systemumgebung unterliegt keinen Anderungen. Hierbei wird
die Abdeckung durch autonome Agenten vorgenommen. Alle Entscheidungen werden selbststéindig
ohne das Einwirken eines menschlichen Bedieners getroffen. Fiir die Entscheidungsprozesse weisen
die Agenten bestimmte Fahigkeiten beziiglich der Wahrnehmung, Kommunikation, Informations-
analyse und Aktionsplanung auf. Die homogenen Agenten verfiigen iiber die gleichen Sensoren
und Effektoren. Stérungen hinsichtlich der Sensoren und Effektoren treten nicht auf. Informa-
tionen konnen entsprechend der Kommunikationsreichweite innerhalb des MANET ausgetauscht
werden. Die Agenten konnen in jedem Zeitschritt eine Zelle der direkten Nachbarschaft befahren.
Die Nachbarschaft enthélt alle acht direkt angrenzenden Zellen. Des Weiteren kann ein Agent in
jedem Zeitschritt die Nachbarschaft auf die Befahrbarkeit tiberpriifen. Informationen beziiglich der

Stromungskosten kénnen erst beim Besuch einer Zelle bestimmt werden.

5.2.1.1. A*-Terrain Covering Modell

Das A*-TCM orientiert sich stark an der beschriebenen Funktionsweise des SMO-TCM in Ka-
pitel 5.1.3. Um die Auswirkungen einer Beriicksichtigung von zusitzlichen Umgebungsinforma-
tionen unter Unsicherheiten aufzeigen zu konnen, betrachtet das A*-TCM eine Routenplanung
ausschlieBlich auf der Grundlage der Entfernung zum Ziel und der unbesuchten Zellen auf der
Route. Entsprechend werden die zusétzlichen Strémungsinformationen nicht zur Entscheidungsfin-
dung beriicksichtigt. Zur Ermittlung einer Route, welches als Gebot in eine Auktion eingeht, wird
der A*-Algorithmus verwendet. Existiert fiir den Agenten bereits eine noch zu befahrene Route
zu bereits iibernommenen Zielen, wird die bestehende Route mit der neu zu ermittelnden Route
zusammengesetzt. Hierbei wird zuerst die kiirzeste Route entweder zwischen der aktuellen Position
oder der letzten Zelle der noch zu befahrenden Route und der Zielzelle ermittelt. AnschlieSlend
wird die Anzahl der unbesuchten Zellen auf der kiirzesten Route bestimmt und von der Léange
abgezogen. Resultierend kénnen mehrere Routen die gleichen Gesamtkosten bei unterschiedlicher
Lange aufweisen. Gibt es mehrere Gebote beziehungsweise Routen mit minimalen Gesamtkosten
gewinnt genau der Agent, dessen Route die kiirzere ist. Fiir den Fall, dass es Routen mit gleicher

Kostenstruktur gibt, gewinnt der Agent die Auktion, der zuerst das Gebot abgegeben hat.

Der A*-Algorithmus hat im schlechtesten Fall eine Laufzeit von O(|V|?) beziiglich der Knoten
beziehungsweise Zellen, bezugnehmend auf das TCP. Hierbei basiert der A*-Algorithmus auf einer
Bewertungsfunktion f(z;), die die Kosten von der Startzelle zg zu z; und den approximierten
Kosten von z; zur Zielzelle zg abbildet. Die Kosten entsprechen fiir das A*-TCM der kiirzesten
Entfernung, die ein Agent zwischen zwei Zielen bewéltigen muss. Demnach wird f(z;) fiir zg und

zg wie folgt angegeben:
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f(zi) = g(2i) + h(z) (5.7)

mit
g(z;) = #Vorgingerzellen (5.8)
h(zi) = |22 — Tag | + [Y2i — Yo (5.9)

Jeder Knoten beziehungsweise jede Zelle z; wird hierbei zu jedem Zeitschritt einer der drei dis-
junkten Klassen [unbekannt|bewertet|ausstehend] zugeordnet. Zu Beginn des A*-Algorithmus sind
alle Zellen unbekannt, dass heifit die Zellen sind noch nicht untersucht worden. Ferner liegen kei-
ne Informationen beziiglich moglicher Routen zur Zielzelle vor. Ist eine Zelle bewertet, dann ist
die kiirzeste Route zu genau dieser Zelle bereits ermittelt worden. Auf der Suche nach der kiir-
zesten Route werden ausgehend von der derzeit kiirzesten Route die angrenzenden Nachbarzellen
systematisch untersucht, um gegebenenfalls eine bessere Route zu finden. Die ausstehenden Nach-
barzellen werden geméfl der Bewertungsfunktion entsprechend in einer Warteschlange gespeichert
und werden fiir weitere Untersuchungen herangezogen. Der A*-Algorithmus wird nachfolgend in
dem Algorithmus 5.3 nach [HNRG68| angegeben.

Algorithmus 5.3 : A*-Algorithmus zur Bestimmung der kiirzesten Route

Eingabe :
Ausgabe : Route r;

Initialisiere: Bestimme Z auf der Grundlage von 2, Route r; = (), Warteschlange W = ().
Fiige zg der Warteschlange W hinzu
while z; # zg und W # () do
Wihle z; € W mit besten f(z;) aus
z; =bewertet
Untersuche alle angrenzende Nachbarzellen z,, € ®(z;,t) und z,, ist frei befahrbar
if z, ¢ W then

| Ermittle f(z,) und speichere Vorgéngerzelle

end
if z, € W then

| Ermittle f(z,) neu und aktualisiere gegebenenfalls die Vorgéngerzelle
end
Sortiere W gemifl f()
Zj = Z
end
if z; = 2g then

| Ermittle r; anhand der Vorgéngerzellen von zg zu zg
end
if z; # 2 then

| Kein zusammenhingender Graph zwischen zg und zg, r; = ()
end

5.2.1.2. Node Counting-Terrain Covering Modell

Das NC-TCM stellt einen intuitiven Ansatz zur Abdeckung einer unbekannten Systemumgebung
dar. Zu Beginn der Abdeckung werden alle Agenten in die Systemumgebung platziert sowie die

Abdeckungs- und Hindernismatrix mit der Nullmatrix initialisiert. In jedem Zeitschritt wird zuerst
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|

Strémungsrichtung

(a) (b) (c)

Abbildung 5.2.: Fahrkosten fiir das Node Counting-Terrain Covering Modell und drei Fille (a), (b) und
(c) fiir die jeweils zwei Zellen mit gleichem Kostenprofil vorliegen.

die Abdeckungsmatrix aktualisiert. Hierbei wird die aktuelle Position von einem Agenten durch
die zugehorige Zelle représentiert. Der entsprechende Eintrag in der Abdeckungsmatrix wird um
eins erhoht. Entsprechend beschreibt die Abdeckungsmatrix die Anzahl redundanter Abdeckungen
auf jeder Zelle. Anschlieend ermittelt jeder Agent basierend auf der Kommunikationsreichwei-
te das MANET, in dem Informationen iiber die Systemumgebung ausgetauscht werden, um ein
fusioniertes Lagebild zu erstellen. Dazu wird jeweils eine zusammengefasste Abdeckungs- und Hin-
dernismatrix iiber die Agenten im MANET ermittelt. Fiir jeden Eintrag der zusammengefassten
Matrix wird jeweils der maximale Eintrag iiber alle Matrizen ar € MANET {ibernommen. Auf
der Grundlage des fusionierten Lagebildes wird die Entscheidung, hinsichtlich der Abdeckung der
nichsten Zelle, getroffen. Zuerst werden genau die Nachbarzellen ermittelt, welche befahrbar sind
und zugleich eine minimale Abdeckung aufweisen. Weist die ermittelte Menge mehr als eine Zelle
auf, werden die zugehorigen approximierten Fahrtkosten bestimmt. Hierbei wird die Strémungs-
richtung der Zelle, auf der sich der Agent aktuell befindet, betrachtet. Es wird angenommen, dass
die gleiche Stromungsrichtung auch auf den angrenzenden Nachbarzellen vorliegt. Entsprechend der
Stromungsrichtung und der resultierenden Fahrtrichtung zu den ermittelten, angrenzenden Zellen
werden die Fahrtkosten bestimmt. Aufgrund der modellierten Stromungskosten kénnen maximal
zwei Zellen die gleiche minimale Abdeckung und die gleichen minimalen Kosten aufweisen. Liegt
dieser Fall vor, wird eine der Zellen zufillig befahren. Mit der Abbildung 5.2 sind die drei Fal-
le, fiir die jeweils zwei Zellen mit gleichen Fahrtkosten vorliegen, zusammengefasst. Das in dieser

Dissertation modifizierte NC-TCM kann dem Algorithmus 5.4 entnommen werden.

In Untersuchungen [KLO01, SK04, MB08] wird gezeigt, dass vor allem zu Beginn der Abdeckung eine
hohe Performance der Agenten vorliegen kann. Aufgrund des Greedy-Ansatzes werden redundante
Abdeckungen vermieden. Ferner wirkt sich eine minimierte Abdeckungsredundanz grundsétzlich
positiv auf den totalen Energieverbrauch der Agenten aus. Der Austausch von Informationen be-
ziiglich bereits abgedeckter Zellen nimmt einen positiven Einfluss auf die totale Explorationszeit.
Zugleich konnen Ineffizienzen zum Ende der Abdeckung auftreten. Aufgrund von Hindernisstruk-
turen oder aufgrund von zufallsbasierten Auswahlentscheidungen kénnen noch unbesuchte Zellen
unter Ineffizienzen abgedeckt werden. Insbesondere wenn unbesuchte Zellen von Zellen mit bereits
erheblichen Redundanzen umgeben sind, ist eine optimierte Abdeckung kaum moglich. Hierbei
wirkt sich vor allem nachteilig aus, dass nicht alle zur Verfiigung stehenden Informationen in die

Entscheidungsfindung einbezogen werden.
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Algorithmus 5.4 : Modifiziertes Node Counting-Terrain Covering Modell

Eingabe :
Ausgabe : Vollstindig abgedeckte Systemumgebung €/

Initialisiere: Bestimme Z auf der Grundlage von ', Agenten ap € A mit der Nullmatrix
0.np fiir die Abdeckungsmatrix und Hindernismatrix

while 3z; € Z, fiir die gilt: noch nicht abgedeckt und frei befahrbar do

foreach a; € A do

Abdeckungsmatrix(Position,, )=Abdeckungsmatrix(Position,, ) + 1

Bestimme Stromungskosten auf Position,,

end

foreach a; € A do
Bestimme MANET

Bestimme fusionierte Abdeckungsmatrix innerhalb des MANET
Bestimme fusionierte Hindernismatrix
Bestimme Menge moglicher Zellen z; € Z,, mit

zj € ®q, (2, 1), fiir die gilt min Abdeckungsmatrix(z;)

if |Z,, | > 1 then
| Bestimme z; € Z,, mit minimierten Fahrtkosten
end
Befahre z;
end

end

Neben der Implementierung des modifizierten NC-TCM wird das NCs?-TCM als Vergleichsmodell
in den nachfolgenden Untersuchungen genutzt. Das NCs-TCM unterscheidet sich nur geringfiigig
vom NC-TCM. Die Auswahlentscheidung einer Zelle beriicksichtigt keine Stromungskosten. Re-
sultierend wird fiir jeden Agenten die Menge der frei befahrbaren Zellen in der Nachbarschaft
ermittelt. Anschliefend wird in der Nachbarschaft die niedrigste Abdeckungsredundanz bestimmt.
Zellen mit der niedrigsten Abdeckungsredundanz werden einer Menge zugeordnet. Anschlieend

wird eine Zelle aus der Menge zufillig mittels einer Gleichverteilung bestimmt.

5.2.2. Metriken

Grundsiitzlich kénnen drei verschiedene Klassen von Metriken fiir TCMs unterschieden werden.
Neben Metriken der Robustheit sowie der Gebrauchstauglichkeit kénnen die Performance und
Effizienz der TCMs analysiert werden, um verschiedene Untersuchungsgegenstdnde bewerten zu
konnen [MK93]. Die Robustheit untersucht beispielsweise inwiefern das TCM und speziell das
Verhalten der Agenten auf falsche Nachrichten oder eine unterbrochene Kommunikation reagiert.
Hierbei sollte es den Agenten moglich sein, Konflikte zu identifizieren und aufzulésen, um negative
Auswirkungen auf die Robustheit und Performance zu reduzieren. Im gleichen Mafle kann die Ro-
bustheit in Bezug auf Anderungen der Systemumgebung analysiert werden. Des Weiteren kénnen
die Auswirkungen eines Totalausfalles untersucht werden. Fiir diesen Fall sollte stets eine vollstén-
dige Abdeckung garantiert werden konnen. Die Gebrauchstauglichkeit nimmt vor allem im Sinne

der Akzeptanz realer Implementierungen und des Abbaus von Barrieren einen hohen Stellenwert

2Engl. Node Counting Stochastic
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ein. Die Inbetriebnahme und Bedienbarkeit realer Agenten muss in einem vertretbaren Verhéltnis
zu der Komplexitit der Anwendung stehen. Metriken der Gebrauchstauglichkeit umfassen eher
qualitative Bewertungen. Die Anzahl anwendungs- und umgebungsspezifischer Anpassungen der
Roboter sowie die Notwendigkeit zusétzlicher Informationen vor einer Abdeckung wirken sich ne-
gativ aus. Des Weiteren sollte die Benutzerschnittstelle ein hohes Mafl an einfacher und intuitiver
Bedienbarkeit aufweisen [MK93].

Das SMO-TCM wird im Rahmen der Machbarkeitsstudie anhand der nachfolgenden Metriken der
Performance und Effizienz tiberpriift. Hierbei wird mit der Performance die Leistungsfahigkeit der
Agenten und somit der Grad der iibergeordneten Zielerreichung gemessen. Hingegen analysieren
die Effizienzmetriken die Wirtschaftlichkeit der Zielerreichung. Fiir TCMs kann die Zielerreichung
verschiedene Auspriagungen annehmen. Es kénnen beispielsweise die totale Abdeckungs- und Ex-
plorationszeit, der totale Energieverbrauch, die Gesamtanzahl redundanter Abdeckungen oder die
Gesamtanzahl von Kurs- und Richtungsdnderungen der Agenten gemessen werden. Insbesondere
bei der mehrkriteriellen Optimierung kénnen kontrére Zieldefinitionen vorliegen, die eine umfas-

sende Analyse der Untersuchungsgegenstiande erfordert.

e Totale Abdeckungszeit/totale Explorationszeit:
Die totale Abdeckungszeit misst die Anzahl der Zeitschritte, bis eine erstmalige Abdeckung
der Systemumgebung vorliegt. Streng genommen muss die gesamte Systemumgebung durch
Agenten befahren worden sein. Mittels Sensoren ist eine Untersuchung im Nah- und Fernbe-
reich der Agenten moglich. Entsprechend kann geméfl der iibergeordneten Zieldefinition eine
Abdeckung der Systemumgebung mit Sensoren ausreichend sein. Diese Form der Abdeckung
wird einer vollstdndigen Exploration der Systemumgebung gleichgesetzt, um beispielsweise
eine Kartographie der Systemumgebung zu ermoglichen [MMO8]. Fiir diesen Fall ist in der
Regel die totale Explorationszeit kleiner gleich der zugehorigen Abdeckungszeit. Mit zuneh-

mender Sensorenreichweite nimmt die Explorationszeit tendenziell ab.

e Prozentuale Abdeckung:
Die inverse Metrik der prozentualen Abdeckung beziiglich der Zeit wird genutzt, um den
Verlauf einer Abdeckung beziehungsweise einer Exploration bewerten zu kénnen [WMO04].
Besonders schwer abzudeckende Regionen, beispielsweise konkave Hindernisstrukturen oder
Verengungen kénnen zu einer Verzégerung im Fortschritt der Abdeckung fithren [SAB100,
ZJKKO05]. Diesbeziiglich kann zudem der Verlauf einer Abdeckung untersucht werden. Eine
optimale Abdeckung zeigt einen linearen Verlauf mit einem Anstieg proportional zur Anzahl
der Agenten. Fiir online TCMs liegt hiufig ein logarithmischer Verlauf der Abdeckung vor.

Entsprechend nimmt im Verlauf die Zeit zur Abdeckung einzelner Regionen zu.

e Abdeckungsverteilung:
Die Metrik der Abdeckungsverteilung gehort der Klasse der Effizienzmetriken an und misst
die rdumliche Verteilung von redundanten Abdeckungen. Mit Hilfe dieser Metrik kénnen
Regionen identifiziert werden, die im Verlauf der Abdeckung besondere Herausforderungen
dargestellt und somit zu einer redundanten Abdeckung gefiihrt haben. Die Agentenanzahl
sollte keinen Einfluss auf die Abdeckungsverteilung nehmen [BMO08]. Die Summe iiber die
Anzahl redundanter Abdeckungen quantifiziert die Effizienz und erméglicht einen Vergleich

zwischen verschiedenen TCMs.
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Fiir eine quantitative Messung der Abdeckungsqualitéit wird die nachfolgende Metrik einge-
fiihrt:

max Mehrfachabdeckung
Gy = Z i % (#Zellen, die i — Abdeckungen aufweisen) (5.10)

i=1

Mit max Mehrfachabdeckung wird die maximale Abdeckung iiber alle Zellen angegeben. Dem-

nach nimmt G einen besseren Wert fiir Abdeckungen mit wenig Redundanzen an.

e Totaler Energieverbrauch:
Der totale Energieverbrauch misst den Gesamtenergieverbrauch aller Agenten, der fiir eine
vollstéindige Abdeckung benotigt wird. Neben Redundanzen beziiglich der Abdeckung kon-
nen sich weitere Eigenschaften der Systemumgebung negativ auf den Energieverbrauch der
Agenten auswirken. Die Systemumgebung kann beispielsweise Hohenunterschiede, verschiede-
ne Bodenbeschaffenheiten oder Stromungen aufweisen. Es muss eine Beriicksichtigung dieser
FEigenschaften erfolgen, wenn der Energieverbrauch optimiert werden soll. Es ist zu beachten,
dass Redundanzen unter Umsténden zu einem verbesserten Energieverbrauch fithren kénnen.
Ein positiver Einfluss auf den Energieverbrauch liegt genau dann vor, wenn alternative Rou-
ten vorliegen, die lédnger sind als die kiirzeste Route, aber einen geringeren Energieverbrauch
aufweisen. Zudem kann sich ein gleichméfiger Energieverbrauch positiv auf die ibergeordne-
te Zielerreichung auswirken, weil die Agenten ldnger im Verband zusammen agieren kénnen.

Resultierend stehen gegebenenfalls spezifische Effektoren und Sensoren ldnger zur Verfiigung.

5.2.3. Untersuchungsgegenstande und Hypothesen

In der nachfolgenden Durchfithrung und Auswertung des eingefithrten SMO-TCM stehen Per-
formance- und Effizienzuntersuchungen sowie Untersuchungen der Robustheit hinsichtlich einer
vollstdndigen Abdeckung einer unbekannten Systemumgebung im Mittelpunkt. Diesbeziiglich wer-
den verschiedene Untersuchungsgegenstéinde bewertet, um die Auswirkungen auf die Abdeckung
analysieren zu konnen. Die in dieser Dissertation betrachteten Untersuchungsgegenstinde werden

nachstehend eingefiithrt und zugehorige Hypothesen erlautert.

e Anzahl eingesetzter Agenten:
In jedem Zeitschritt kann ein Agent eine benachbarte, freie Zelle besuchen. Mit einer steigen-
den Anzahl von Agenten koénnen zeitgleich mehr Zellen besucht werden. Hierbei bestimmen
die iibergeordneten Ziele in welcher Reihenfolge die Zellen besucht werden. Im Rahmen der
Minimierung der totalen Explorationszeit sollte sich demnach eine zunehmende Anzahl von
Agenten positiv auswirken. In diesem Zusammenhang ist zu untersuchen, welchen Einfluss
die Anzahl der Agenten auf die Abdeckungsverteilung nimmt. Tendenziell kénnen sich In-
effizienzen in der Abdeckung kumulieren. Wird hingegen die Minimierung des totalen En-
ergieverbrauches betrachtet, konnen Redundanzen in der Abdeckung nur bedingt Hinweise
auf die Effizienz geben. Aufgrund von unterschiedlichen Kosten, die mit dem Befahren einer
Zelle verbunden sind, kénnen kostengiinstigere Routen stérker frequentiert sein. Resultie-
rend miissen die Kostenstruktur der Systemumgebung und die ermittelten Routen analysiert

werden.
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¢ Kommunikationsreichweite:
In jedem Zeitschritt tauschen die Agenten die Gesamtheit aller Informationen in dem zu-
gehorigen MANET aus. Hierbei bestimmt sich die Groe des MANET maflgeblich anhand
der Kommunikationsreichweite. Je mehr Informationen ausgetauscht werden kénnen, desto
umfassender ist das Gesamtlagebild. Auf der Grundlage des Gesamtlagebildes werden die
Entscheidungen beziiglich der weiteren Abdeckung geplant. Resultierend sollte sich eine um-
fangreiche Entscheidungsgrundlage positiv auf die Routenplanung und Aufgabenzuteilung

auswirken. Ferner sollte sich die iibergeordnete Zielerreichung verbessern.

e Systemumgebung:
Die Auspriagung der Systemumgebung kann aufgrund von Hindernis- und Kostenstrukturen
einen Einfluss auf die Routenplanung und Aufgabenzuteilung nehmen. Konvexe Hindernis-
se konnen durch ein Umfahren vollstindig erkundet werden. Hingegen ist die vollstéindige
Erkundung von konkaven Hindernissen schwieriger. Insbesondere bei verengten Zugingen
kann eine Exploration und Abdeckung Ineffizienzen aufweisen, wenn der Zugang nicht als
solcher erkannt wird und resultierend das weitere Vorgehen nicht geeignet ausgerichtet wird
[SABT00, ZJKKO05]. Um die Auswirkungen auf die Abdeckung bewerten zu kénnen, werden
exemplarisch drei verschiedene Systemumgebung in der Literatur [SABT00, ZJKKO05] vor-
geschlagen: eine freie Systemumgebung, eine Systemumgebung mit konkaven (outdoor-like)

und eine mit konvexen (indoor-like) Hindernisstrukturen.

Grundsiitzlich wird die Abdeckung einer unbekannten Systemumgebung auf der Grundlage von
Entscheidungen unter Unsicherheiten durchgefiihrt. Moglichst robuste Entscheidungen kénnen sich
positiv auf die Performance und Effizienz einer Abdeckung auswirken. Zusétzlich integriert das
SMO-TCM weitere Methoden, um ein robustes Verhalten der Agenten ausprigen zu kénnen. Aus

diesen Griinden wird das Verhalten der Agenten im Umgang mit Unsicherheiten bewertet.

5.2.4. Experimentaufbau

Nachfolgend wird das in Kapitel 5.1 vorgestellte SMO-TCM hinsichtlich der Untersuchungsgegen-
stinde aus Kapitel 5.2.3 mittels einer experimentellen Uberpriifung untersucht. Hierzu werden Si-
mulationsexperimente definiert und die Auswirkungen auf die Untersuchungsgegenstinde anhand
der zuvor in Kapitel 5.2.2 beschriebenen Metriken analysiert. Ferner werden die Auswirkungen
auf die Performance und Zielerreichung des SMO-TCM mit den Ergebnissen des A*-TCM und
NC-TCM sowie NCs-TCM verglichen. Insbesondere werden die Vorteile und Realisierbarkeit einer
Integration des transformierten SSPP aus Kapitel 4 im Rahmen der Machbarkeitsstudie fiir das
TCP untersucht.

Die TCMs werden anhand von drei charakteristischen Systemumgebungen iiberpriift. Die freie
Systemumgebung, eine outdoor-like Systemumgebung mit konvexen Hindernisstrukturen sowie ei-
ne indoor-like Systemumgebung mit konkaven Hindernisstrukturen, die im Rahmen der experi-
mentellen Uberpriifung verwendet werden, sind in Abbildung 5.3 (a) bis (c) veranschaulicht. Die
Systemumgebungen weisen eine Ausdehnung von 32 mal 32 Zellen auf. Demnach sind in der frei-
en Systemumgebung insgesamt 1024 Zellen abzudecken. Fiir die outdoor-like sowie indoor-like

Systemumgebung miissen abziiglich der Hinderniszellen jeweils 880 Zellen abgedeckt werden. Die
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Experiment Konstante Einflussgrofien Untersuchungsgegenstand
Systemumgebung=frei, #Agenten=[1|3|5]
#+Agenten Kommunikationsreichweite=32
Kommunikations-  Systemumgebung=frei, Kommunikationsreichweite=[1]4|8|32]
reichweite #Agenten=5
Kommunikationsreichweite=32,  Umgebungstypen=|frei|outdoor|indoor]
Systemumgebung
#Agenten=5

Tabelle 5.1.: Experimentaufbau fiir eine experimentelle Uberpriifung der Terrain Covering Modelle.

Startzelle fiir alle Agenten in jedem Szenario ist zg = (0,0). Zusitzlich sind auf jeder Zelle die

Stromungskosten dg(z;) fiir alle Szenarien geméf der Abbildung 5.3 (d) und (e) definiert.

Fiir das A*-TCM und das NC-TCM werden jeweils 30 Wiederholungen fiir jedes Experiment durch-
gefithrt. Fiir das SMO-TCM werden lediglich 10 Wiederholungen vorgenommen. Die Ausfiihrung
einer Wiederholung des SMO-TCM betréigt in Abhéngigkeit der Anzahl eingesetzter Agenten in
etwa zwischen 3 bis 24 Stunden. Die hohe Laufzeit liegt aufgrund des integrierten BiCriterionAnt
Algorithmus zur Ermittlung einer Route vor, der wiederholt im Rahmen eines auktionsbasierten
Algorithmus durchgefiihrt werden. Hierbei werden Routen ermittelt, die sich als weniger effizient
herausstellen und somit verworfen werden miissen. Der BiCriterionAnt Algorithmus wird entspre-

chend der Voruntersuchung mit der zuvor ermittelten Parameterkonfiguration durchgefiihrt:

Parameterkonfiguration = (maxgeneration = 25; 4| = 30; « = 1.55; 8 = 1.25;
0anz = 36; 05 = 0.34; pmin = 0; pmax = 100; Pini = 50)

Die experimentelle Uberpriifung wird auf einem PC-Cluster mit 40 CPUs (jeweils Intel Xeon mit 2,3
Gigahertz) durchgefiihrt. Hierbei werden die in Tabelle 5.1 aufgefiihrten Experimente durchgefiihrt.

Zur Beschreibung eines Experiments wird die Schreibweise

Experiment: [Systemumgebung|Kommunikationsreichweite|#Agenten]

eingefiihrt.

5.2.5. Analyse und Auswertung

Mit der Analyse wird das Ziel verfolgt, die Auswirkungen einer robusten Routenplanung im Sinne
des SSPP fiir das TCP zu untersuchen. Hierbei steht das SMO-TCM im Mittelpunkt der Betrach-
tung und wird anhand der Vergleichsmodelle gegeniibergestellt. Gemafi dem Experimentaufbau
werden drei Untersuchungsgegensténde: die Anzahl der Agenten, die Kommunikationsreichweite
und die Struktur der Systemumgebung analysiert. Ferner werden insbesondere die Auswirkungen
auf die totale Explorationszeit, die Abdeckungsredundanz und den totalen Energieverbrauch beob-
achtet. Die Detailergebnisse sowie die Einzelexperimente sind der CD-ROM beigefiigt. Falls nicht
anders angegeben, stellen die Ergebnisse die Mittelwerte iiber alle Experimentdurchlaufe dar. Die

TCMs werden in den Abbildungen der Analyse wie folgt bezeichnet:
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Abbildung 5.3.: Experimentinitialisierung fiir die Terrain Covering Modelle. Unter (a) freie Systemumge-

bung, (b) outdoor-like Systemumgebung mit konkaven Hindernisstrukturen, (c) indoor-

like Systemumgebung mit konvexen Hindernisstrukturen, (d) kodierte Strémungsrich-

tungen auf den Zellen und (e) vereinfachte Darstellung der Strémungsrichtungen auf

den Zellen.
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o A - Quadtree TCM mit Routenplanung ohne Unsicherheitsbetrachtung (A*-TCM)

e SMO - Quadtree TCM mit Routenplanung unter Unsicherheitsbetrachtung (SMO-TCM)
e NC - Node Counting TCM mit Kostenapproximation (NC-TCM)

e NCs - Node Counting TCM ohne Kostenapproximation

Nachfolgend wird die Analyse der Untersuchungsgegenstinde, eine detaillierte Darstellung der
Exploration aller vier TCMs anhand der freien Systemumgebung mit vollsténdiger Kommunikation

und fiinf Agenten [frei|32|5] vorangestellt.

Die Experimente zeigen, dass fiir das A*-TCM und NC-TCM im Rahmen der Experimente ein
deterministisches Verhalten vorliegt. Fiir das A*-TCM erfolgt ausschlieflich fiir den Fall, dass
mehrere Routen mit minimalen, approximierten Kosten in einer Auktion ermittelt worden sind,
eine zufillige Auswahl der zu befahrenden Route. Dieser Fall tritt in den Experimenten nicht ein,
stattdessen wird stets nur eine eindeutige Route mit minimalen Kosten ermittelt. Fiir das NC-TCM
erfolgt die Auswahl der nichsten Zelle in jedem Zeitschritt anhand von zwei Entscheidungsgrund-
lagen. Zuerst wird die Menge von Zellen mit minimaler Anzahl redundanter Zellabdeckungen in
der Nachbarschaft ermittelt. Daran anschliefend werden aus dieser Menge genau die Zellen ermit-
telt, welche minimale, approximierte Kosten aufweisen. Hierbei konnen geméfl den Darstellungen
in Abbildung 5.2 drei Fille identifiziert werden, bei denen jeweils aus zwei Zellen zufallsbedingt
ausgewahlt werden muss. Keiner dieser drei Félle tritt in den Experimenten ein. Aus diesem Grund
wird die Approximation der Kosten in dem NCs-TCM nicht beriicksichtigt. Es erfolgt die Bestim-
mung der néchsten Zelle allein auf der Menge von Zellen mit minimaler Abdeckungsredundanz und

anschliefender zufélliger Auswahl einer dieser Zellen.

In Abbildung 5.4 werden die Explorationsverldufe hinsichtlich der totalen Explorationszeit darge-
stellt. Beziiglich der totalen Explorationszeit, zeigt das NCs-TCM fiir die ersten 90 % der Abde-
ckung die beste Performance. Daran anschliefend steigen die Ineffizienzen erheblich an. Fiir die
letzten 10 % der Abdeckung wird nahezu die gleiche Zeit benétigt, wie fiir die ersten 90 %. Ursache
hierfiir sind die fehlenden Positionsinformationen hinsichtlich der noch abzudeckenden Zellen. In
einem negativen Fall kann eine noch abzudeckende Zelle von einer Vielzahl von bereits bekann-
ten Zellen eingeschlossen sein, die zudem eine hohe Abdeckungsredundanz aufweisen. Resultierend
muss fiir eine Abdeckung der noch unbekannten Zellen zuvor eine Angleichung der Abdeckungs-
redundanz aller anderen Zellen erfolgen, damit die Moglichkeit einer Abdeckung besteht. Der be-
schriebene Fall fithrt zu erheblichen Ineffizienzen. Vergleichbare Beobachtungen zu dem NCs-TCM
sind bereits in [KLO1, SK04] beschrieben worden. Ein anderes Explorationsverhalten ist fiir das
sehr dhnliche NC-TCM zu beobachten. Anders als fiir das NCs-TCM ist die Abdeckung abhéngig
von den Stromungsinformationen auf den Zellen. Es kann beobachtet werden, dass die Agenten
zuerst die Explorationen in Richtung der Zellen konzentrieren, die voraussichtlich zu geringeren
Kosten beziiglich der Abdeckung fithren werden. Zudem sind hohere Abdeckungsredundanzen zu
Beginn der Abdeckung zu verzeichnen. Die Schwierigkeiten bei der Abdeckung der letzten 10 % der
Systemumgebung koénnen hingegen fiir das NC-TCM auf der untersuchten Kostenstruktur nicht
beobachtet werden. Beziiglich der totalen Explorationszeit zeigen das SMO-TCM und das A*-TCM
dem NC-TCM &hnliche Explorationsverlaufe. Aufgrund der Positionsinformationen noch abzude-
ckender Zellen konnen die Agenten zielgerichteter eine Exploration der letzten 10 % der Zellen

vornehmen.
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Abbildung 5.4.: Terrain Covering Modelle - Explorationsverlauf mit [frei|32|5]. Darstellung der Mittel-
werte iiber alle Experimentdurchliufe.

Die totale Explorationszeit korreliert mit den Abdeckungsredundanzen. Je mehr Zellen mehrfach
abgedeckt werden, desto mehr nimmt die totale Explorationszeit zu. In Abbildung 5.5 kénnen die
Abdeckungsredundanzen der TCMs entnommen werden. Fiir das SMO-TCM und A*-TCM zeigt
sich, dass die Anzahl der Zellen mit zunehmender Mehrfachabdeckung kontinuierlich abnehmen. Es
liegen zudem Zellen vor, die mehr als fiinfmal abgedeckt worden sind. Fiir das A*-TCM resultieren
die Mehrfachabdeckungen vor allem aus der Aufgabenreihenfolge. Dadurch miissen die Agenten das
Zentrum der Systemumgebung stédrker befahren. Das SMO-TCM kann aufgrund der optimierten
Routenplanung dieses Phdnomen reduzieren. Hingegen werden im SMO-TCM genau die Zellen
stérker frequentiert, die fiir mehrere Routen eine giinstige Kostenstruktur aufweisen. Grundsétzlich
ist zu erkennen, dass fiir das SMO-TCM und A*-TCM die Anzahl der Zellen mit zunehmenden
Abdeckungsredundanzen exponentiell abnehmen. Fiir das SMO-TCM liegt im Mittel eine optimale
Einfachabdeckung fiir 43 % aller Zellen vor. Insgesamt werden 71 % der Zellen hochstens zweimal
besucht. Fiir das NC-TCM und NCs-TCM zeigt sich, dass die Anzahl der Zellen mit zwei und drei
Befahrungen hoher ist als fiir das SMO-TCM und A*-TCM. Zudem nimmt fiir das NC-TCM der
Anteil der Zellen, die zwei- oder dreimal befahren worden sind, einen Anteil von 57 % ein. Fiir das
NCs-TCM liegt dieser Anteil mit 85 % am hochsten. Zusammenfassend gilt fiir die nachfolgenden
Abdeckungen der Experimentierung [frei|32|5]:

GA(SMO-TCM)=1849 < G4 (NC-TCM)=2130 < GA(A*TCM)=2163 < G5 (NCs-TCM)=2343

Mit der Abbildung 5.6 wird der Explorationsverlauf hinsichtlich redundanter Abdeckungen dar-
gestellt. Grundsétzlich dhneln die Verldufe dem zeitbezogenen Explorationsverlauf in Abbildung
5.4. Aufgrund der Vorgehensweise im NCs-TCM werden die Vorteile hinsichtlich einer redundan-
ten Abdeckung deutlich. Bis zu einem Explorationsfortschritt von 70 % treten verhéltnismiBig
wenig Ineffizienzen hinsichtlich Mehrfachabdeckungen auf. Erst im letzten Drittel héufen sich die

Ineffizienzen. Fiir die letzten 10 % der Exploration treten im Durchschnitt mehr als dreimal sovie-
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Abbildung 5.5.: Terrain Covering Modelle - Zellen mit Mehrfachabdeckungen mit [frei|32|5]. Darstellung
der Mittelwerte iiber alle Experimentdurchliufe.

le redundante Abdeckungen auf, bezogen auf die gesamten ersten 90 % der Exploration. Hierbei
iibertrifft die Gesamtanzahl der Mehrfachabdeckungen des NCs-TCM jeweils die Mehrfachabde-
ckungen aller anderen TCMs. Fiir das SMO-TCM treten ebenfalls geringe Mehrfachabdeckungen
im ersten Drittel der Exploration auf. Danach nehmen die Mehrfachabdeckungen linear mit dem
Explorationsfortschritt zu. Fiir die letzten 10 % der Abdeckung nehmen die Ineffizienzen ebenfalls
zu. Fiir das A*-TCM ist der gleiche Verlauf zu beobachten. Ferner treten zu jedem Zeitpunkt mehr
Ineffizienzen auf. Das NC-TCM zeigt eine Besonderheit beziiglich der redundanten Abdeckungen.

Fiir die letzten 10 % der Exploration ist kein Anstieg von Ineffizienzen zu beobachten.

Die Lage der Zellen mit Mehrfachabdeckungen ist in den Abbildungen 5.7, 5.8, 5.9 und 5.10 fiir
die Explorationsfortschritte 25 %, 50 %, 75 % und 100 % dargestellt. Es zeigt sich fiir das SMO-
TCM und A*TCM, dass die Zellen mit einer hoheren Mehrfachabdeckung tendenziell eher im
Zentrum liegen. Ferner kann die Aufgabenreihenfolge resultierend aus der Quadtree-Zerlegung er-
kannt werden. Die Abdeckung schreitet ausgehend von den Zentren der vier Quadranten auf Ebene
eins voran. Des Weiteren unterscheiden sich die riumlichen Verteilungen der Zellen mit Mehrfach-
abdeckungen fiir das NC-TCM und NCs-TCM. Fiir die untersuchte Systemumgebung kann das
NC-TCM eine gleichméBigere Abdeckung erzeugen. Hierbei liegen tendenziell zusammenhéngende
Regionen mit gleicher Mehrfachabdeckung vor. Es kann vermutet werden, dass die Auspriigung der

Stromungsinformation einen signifikanten Einfluss auf die GleichméfBigkeit der Abdeckung nimmt.

Neben der totalen Explorationszeit und der Abdeckungsverteilung muss der totale Energiever-
brauch analysiert werden. Hierbei kann von der totalen Explorationszeit und der Anzahl von
Mehrfachabdeckungen nur bedingt auf den totalen Energieverbrauch geschlossen werden. Hier-
fiir kann ein einfaches Beispiel gem#f der Abbildung 5.11 konstruiert werden. Werden in dem
gegebenen Beispiel ausschliefllich die Kosten betrachtet, dann resultieren geméf der gegebenen

Stromungsinformationen fiir die Route (1) Kosten in Héhe von 44 Einheiten und fiir die Route (2)
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Abbildung 5.6.: Terrain Covering Modelle - Verlauf der redundanten Zellabdeckungen mit [frei|32|5].
Darstellung der Mittelwerte iiber alle Experimentdurchliufe.

entsprechend 13 Einheiten. Jedoch werden mit der Route (1) zusétzlich neun unbekannte Zellen
und mit der Route (2) lediglich eine unbekannte Zelle abdeckt. Mit dieser Einzelfallbetrachtung
und der Auswahl der Route (2) wird jedoch nicht beriicksichtigt, ob der Kostenvorteil im weite-
ren Verlauf der Abdeckung nicht sogar hinfillig wird, insofern mehr Kosten aufgewendet werden

miissen, um die nun noch unbekannten Zellen abzudecken.

Mit der Abbildung 5.12 ist der totale Energieverbrauch beziiglich des Explorationsfortschritts ver-
anschaulicht. Wie schon die Verldufe der Redundanzen &hneln die Verldufe der Energieverbriauche
dem des zeitbezogenen Explorationsverlaufes. Zu Beginn der Exploration liegen die Energiever-
brauche fiir alle TCMs sehr nah beieinander. Die Vorteile einer Beriicksichtigung der Stromungs-
informationen, wirkt sich aufgrund der zu diesem Zeitpunkt kaum vorhanden Informationen nicht
auf den Energieverbrauch auf. Der direkte Vergleich zwischen dem A*-TCM und SMO-TCM zeigt,
dass die Energieeinsparung des SMO-TCM im Verlauf der Exploration zunehmen. Des Weiteren
ist zu erkennen, dass die Effizienzvorteile des NCs-TCM hinsichtlich der Redundanzen fiir den
Energieverbrauch nicht so stark zu treffen. Fiir die Redundanzen liegt der grofite Effizienzvorteil
zu einer Zeit vor, in denen 70 % bis 80 % der Systemumgebung abgedeckt sind. Zu diesem Ex-
plorationsfortschritt liegen fiir das NCs-TCM im Vergleich zum SMO-TCM lediglich 37 % der
redundanten Abdeckungen vor. Zur gleichen Zeit liegt der Energieverbrauch fiir das NCs-TCM bei
80 % beziehungsweise 81 % des SMO-TCM Energieverbrauches. Demnach ist zu erkennen, dass sich
eine Beriicksichtigung der Stromungsrichtung positiv auf den Energieverbrauch auswirken kann.
Jedoch ist ebenfalls anzumerken, dass bis zu einem hohen Explorationsfortschritt die Vorteile ei-
ner energieberiicksichtigenden Exploration die einer Abdeckung mit wenigen Redundanzen nicht

ausgleichen kénnen.

In Abbildung 5.13 ist iiber den gesamten Explorationsverlauf das Verhéltnis zwischen der Ab-
deckung unbekannter Zellen und den Kosten (Energieverbrauch) dargestellt. Im giinstigsten Fall

konnen fiinf Agenten in einem Zeitschritt fiinf unbekannte Zellen abdecken und miissen dafiir Kos-
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ten in Hohe von fiinf Einheiten aufwenden. Im ungiinstigsten Fall werden keine unbekannten Zellen
abgedeckt und in diesem Zeitschritt resultieren Kosten in Hohe von 25 Einheiten. Es ist zu be-
obachten, dass fiir alle untersuchten TCMs die Kosteneffizienz mit fortschreitender Exploration
abnimmt. Aufgrund der abnehmenden Gesamtanzahl von unbekannten Zellen in der Systemumge-
bung nimmt zugleich die Wahrscheinlichkeit ab, dass unbekannte Zellen auf den méglichen Routen
liegen. Fiir das NCs-TCM, das keine Beriicksichtigung der Kosten in die Exploration einbezieht,
ist die Abnahme der Kosteneffizienz besonders stark zu sehen. Zu Beginn der Abdeckung liegen
geniigend unbekannte Zellen in der Nachbarschaft der Agenten. Trotz der hohen Effizienz beziig-
lich der Abdeckung unbekannter Zellen zeigt sich jedoch, dass im ersten Drittel der Exploration
nur eine geméifBigte Kosteneflizienz vorliegt. Im zweiten Drittel der Exploration nimmt die Kos-
teneffizienz ab. Fiir das letzte Drittel der Exploration nimmt aufgrund der geringen Anzahl noch
abzudeckender Zellen die Energieeffizienz erheblich ab. Die Kosteneffizienz fiir das NC-TCM zeigt
einen gleichméfigeren Verlauf iiber die gesamte Exploration. Ursache hierfiir besteht in der Be-
riicksichtigung der Kosten, dadurch werden zum Ende der Abdeckung stets Zellen ausgewahlt, die
neben einer geringen Abdeckung zugleich die niedrigsten Kosten aufweisen. Der Verlauf der Kos-
teneffizienz zeigt fiir das SMO-TCM und das A*-TCM einen dhnlichen Verlauf. Die Kosteneffizienz
liegt im Durchschnitt fiir beide TCMs tiber der Kosteneffizienz des NC-TCM. Im frithen Verlauf
der Exploration ist zu erkennen, dass bereits Zeitschritte auftreten, in denen keine unbekannten

Zellen abgedeckt werden.

Fiir das SMO-TCM ist gem#f der Funktionsweise ein Diffusionsmodell integriert worden, das eine
Approximation der Stréomungsrichtung von unbekannten Zellen erméglicht. In Abbildung 5.14 ist
die durchschnittliche Anzahl der richtig klassifizierten Zellen abgebildet. Eine richtig klassifizierte
Zelle liegt genau dann vor, wenn die Stromungsrichtung mit der hochsten Ausprigungswahrschein-
lichkeit mit der tatséchlichen Stromungsrichtung iibereinstimmt. Im Verlauf der Abdeckung werden
bereits abgedeckte Zellen der Menge richtig klassifizierter Zellen zugeordnet. Es ist zu erkennen,
dass bereits zu einem Explorationsfortschritt von 30 % durchschnittlich 905 Zellen (entspricht 88 %
aller Zellen) richtig klassifiziert sind. Die Approximation von Zellen wird durch die dislozierte Ex-
ploration unterstiitzt, denn um jede bekannte Zelle wird die unbekannte Umgebung approximiert.
Die approximierten Strémungsinformationen werden fiir eine kosteneffiziente Exploration herange-
zogen. Geméf der Abbildung 5.12 ist zu erkennen, dass der Performanceunterschied hinsichtlich des
Energieverbrauchs fiir das SMO-TCM gegeniiber dem A*-TCM ab einem Explorationsfortschritt

von 30 % kontinuierlich zunimmt.

5.2.5.1. Anzahl eingesetzter Agenten

Im Nachfolgenden werden die Auswirkungen der Anzahl eingesetzter Agenten auf die Exploration
beschrieben. Grundséatzlich wirkt sich eine zunehmende Anzahl von Agenten positiv auf die totale
Explorationszeit aus. Die Agenten konnen parallel unterschiedliche Zellen abdecken und somit die
Exploration schneller vorantreiben. In Abbildung 5.15 kann dieser Sachverhalt fiir die freie Sys-
temumgebung betrachtet werden. Mit Ausnahme dem NC-TCM steigt die totale Explorationszeit
mit Abnahme der eingesetzten Agenten iiberproportional. Ferner ist zu erkennen, dass sowohl das
A*-TCM als auch das SMO-TCM vergleichsweise hohere Ineffizienzen beziiglich dem Einsatz von
nur einem Agenten aufweisen. Es kann vermutet werden, dass die Ineffizienzen aufgrund der Be-

schreibungen gemé&f der Abbildung 5.11 in Verbindung mit der Aufgabenreihenfolge resultieren.
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Abbildung 5.13.: Terrain Covering Modelle - Kosteneffizienz mit [frei|32|5]. Darstellung des besten Ex-
perimentdurchlaufes. Unter (a) A*-TCM, (b) SMO-TCM, (c) NC-TCM und (d) NCs-

TCM.
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Abbildung 5.14.: SMO-TCM - Richtige Klassifikation der Stromungsrichtung auf den Zellen mit
[frei|32|5]. Darstellung der Mittelwerte iiber alle Experimentdurchliufe.

Bei dem Einsatz mehrerer Agenten kann eine kosteneffiziente Abstimmung der Routen erfolgen.
Tendenziell werden iiber die Auktionen Aufgabenziele genau den Agenten zugewiesen, die sich in
der Néhe authalten. Wird nur ein Agent eingesetzt, dann muss dieser zwischen den stark dislozier-
ten Aufgabenzielen springen. Ferner steigt zum Ende der Exploration die Wahrscheinlichkeit, dass
bereits bekannte Zellen redundant befahren werden miissen. Fiir das SMO-TCM ist im Vergleich
zum NCs-TCM zu erkennen, dass die Standardabweichung geringer ist. Die groflere Standardabwei-
chung fiir das NCs-TCM lédsst sich mit Hilfe der Funktionsweise erkldren. Die Wahrscheinlichkeit

einer Exploration der letzten noch abzudeckender Zellen nimmt mit der Anzahl der Agent ab.

5.2.5.2. Kommunikationsreichweite

Die Kommunikationsreichweite nimmt einen zentralen Einfluss auf den Informationsaustausch. In-
formationen beziiglich der Stromungsrichtungen oder aber auch der Position von Hindernissen
und bereits abgedeckter Zellen, kann durch die Agenten fiir eine optimierte Exploration genutzt
werden. Wird der Informationsaustausch gestort, konnen Ineffizienzen wie beispielsweise redun-
dante Abdeckungen auftreten. Im Sinne der Robustheit sollte eine vollstdndige Exploration unter
allem Umstdnden moglich sein. Aufgrund der Funktionsweise der vier vorgestellten TCMs kann
eine vollstindige Exploration gewihrleistet werden, falls mindestens ein Agent funktionsfihig ist.
Die Kommunikation kann zudem fiir alle vier TCMs ausfallen und dennoch ist eine vollstandige
Exploration gewéhrleistet. Insbesondere fiir das A*-TCM und das SMO-TCM nimmt der Informa-
tionsaustausch einen wesentlichen Einfluss auf die Performance. Auf der Grundlage der auktionsba-
sierten Koordinierung miissen moglichst viele Agenten einbezogen werden. Nur dadurch kénnen die
Aufgabenziele entsprechend der Zielfunktion auf die Agenten verteilt werden. In Abbildung 5.16 ist
der totale Energieverbrauch auf der freien Systemumgebung fiir fiinf Agenten unter verschiedenen

Kommunikationsreichweiten dargestellt. Gemafl der Funktionsweise ist es den Agenten moglich, ein
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Abbildung 5.15.: Terrain Covering Modelle - Exploration mit [frei|32|1/3/5]. Darstellung der Mittelwerte
iiber alle Experimentdurchliufe.

MANET aufzuspannen, um Informationen méoglichst weit tibermitteln zu konnen. Agenten kénnen
hierbei Informationen indirekt iiber Vermittleragenten versenden. Es kann gezeigt werden, dass ein
geringer Informationsaustausch sowohl fiir das A*-TCM als auch fiir das SMO-TCM zu Ineffizi-
enzen fiihrt, die iiber denen des NC-TCM und NCs-TCM liegen. Die Ursache hierfiir kann unter
anderem in dem hoheren Planungshorizont in Verbindung mit der Reihenfolge dislozierter Aufga-
benziele liegen. Des Weiteren befahren die Agenten unter Umsténden ein entferntes Aufgabenziel.
Das Aufgabenziel hétte unter Umsténden effizienter durch einen Agenten in der Nahe befahren
werden kénnen. Das NCs-TCM zeigt in den durchgefithrten Experimenten eine hohe Robustheit
gegeniiber einem eingeschrinkten Informationsaustausch. Aufgrund der Funktionsweise des NC-
TCM und NCs-TCM werden ausschliefflich Informationen beziiglich der Abdeckung aller Zellen
ausgetauscht. Der Planungshorizont ist sehr klein, da stets nur der néchste Zeitschritt optimiert
wird. Ein sporadischer Informationsaustausch kann sich vor allem auf die Exploration der letzten

noch zu befahrenden Zellen auswirken.

Mit der Abbildung 5.17 ist der durchschnittliche Energieverbrauch fiir das SMO-TCM beziiglich der
unterschiedlichen Kommunikationsreichweiten veranschaulicht. Es ist zu erkennen, dass ab einem
Explorationsfortschritt von 30 % die ersten Ineffizienzen bei einer geringeren Kommunikations-
reichweite auftreten. Im weiteren Verlauf zeigt sich eine Manifestation der Ineffizienzen, die sich
ab einem Explorationsfortschritt von 50 % verstirken. Die Beobachtungen kénnen in Verbindung
mit der Abbildung 5.14 gebracht werden. Zu Beginn der Exploration stehen noch wenige Informa-
tionen beziiglich der Stromungsrichtung auf den Zellen zur Verfiigung. Das heifit, eine umfassende
Beriicksichtigung fiithrt zu Beginn der Exploration nur zu wenigen Energieeinsparungen. Des Wei-
teren ist zu Beginn der Abdeckung die Wahrscheinlichkeit hoch, dass auf den Routen unbekannte
Zellen liegen. Zum Ende nimmt der Informationsaustausch beziiglich noch abzudeckender Zellen

einen hohen Stellenwert ein.
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Abbildung 5.16.: Terrain Covering Modelle - Energieverbrauch mit [frei|4/8/32|5]. Darstellung der Mit-
telwerte iiber alle Experimentdurchlaufe.
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Abbildung 5.17.: SMO-TCM - Verlauf des Energieverbrauches mit [frei|4/8/32|5]. Darstellung der Mit-
telwerte iiber alle Experimentdurchliufe.
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Abbildung 5.18.: Terrain Covering Modelle - Energieverbrauch mit [frei/outdoor/indoor|32|5]. Darstel-
lung der Mittelwerte iiber alle Experimentdurchliufe.

5.2.5.3. Systemumgebung

Hindernisstrukturen kénnen eine Exploration erschweren und zu Ineffizienzen fithren. Insbesondere
eine autonome, optimierte Exploration von engen Eintrittséffnungen und konkaven Hindernissen
stellt Agenten vor Herausforderungen. Hierbei miissen die Agenten iiber die Fahigkeit verfiigen, die
Auspriagung eines Hindernisses zu erkennen und in der weiteren Exploration zu beriicksichtigen. Das
A*-TCM und SMO-TCM beziehen alle Hindernisstrukturen bei der Routenplanung kontinuierlich
ein. Hingegen beriicksichtigt das NC-TCM und NCs-TCM die Hindernisstrukturen nur nachge-
ordnet. Der beschrinkte Planungshorizont von einer Zeiteinheit erméglicht keine iibergeordnete
Beriicksichtigung von Hindernissen. In Abbildung 5.18 ist der durchschnittliche Energieverbrauch
auf allen drei Systemumgebungen dargestellt. Zu erkennen ist, dass die indoor-like Systemumge-
bung mit konkaven Hindernisstrukturen zu Ineffizienzen fiihrt. Mit Ausnahme des A*-TCM liegt
ein erhdhter Energieverbrauch vor, obwohl zirka 14 % weniger Zellen abgedeckt werden miissen.
Wird eine normierte Betrachtung der Energieverbrduche vorgenommen, dann resultieren fiir die
outdoor-like Systemgebung im Vergleich zur freien Systemumgebung keine (A*-TCM, SMO-TCM)
oder nur geringe (NC-TCM, NCs-TCM) Ineffizienzen. Vergleichbare Beobachtungen fiir die ver-
schiedenen Systemumgebungen sind in [SABT00] beschrieben. Eine normierte Gegeniiberstellung
der Systemumgebungen erfolgt zusammen mit einer realen Systemumgebung in der Zusammenfas-

sung.

Die Beobachtungen hinsichtlich der Exploration der Systemumgebungen kann in der Detailbe-
trachtung gemifl Abbildung 5.19 bestétigt werden. Der Verlauf des Energieverbrauches zeigt fiir
das SMO-TCM auf der freien und outdoor-like Systemumgebung einen identischen Verlauf. Der
Performanceunterschied resultiert auf der geringen Anzahl abzudeckender Zellen hinsichtlich der
outdoor-like Systemumgebung. Fiir die indoor-like Systemumgebung treten vermehrt Ineffizienzen

ab einem Explorationsfortschritt von 50 % auf. Vor allem zum Ende der Exploration nehmen die
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Abbildung 5.19.: SMO-TCM - Verlauf des Energieverbrauches mit [frei/outdoor/indoor|32|5]. Darstel-
lung der Mittelwerte iiber alle Experimentdurchliufe.

Ineffizienzen iiberproportional zu. Die Ursache hierfiir konnte darin liegen, dass die groflen Hin-
dernisse bei einer Umfahrung zu ldngeren Routen fithren. Zu Beginn der Abdeckung kénnen auf

diesen Routen wenigstens noch unbekannte Zellen abgedeckt werden.

Die Abdeckungsverteilungen auf der outdoor- und indoor-like Systemumgebung sind jeweils fiir
die TCMs in den Abbildungen 5.20, 5.21 , 5.22 , 5.23 und 5.24, 5.25, 5.26, 5.27 veranschaulicht.
Es sind fiir die outdoor-like Systemumgebung keine Anh#ufungen von Ineffizienzen direkt an den
Hindernisstrukturen erkennbar. Hingegen zeigt das A*-TCM und SMO-TCM fiir die indoor-like
Systemumgebung jeweils vermehrt Ineffizienzen an den Eintrittstffnungen von konkaven Hinder-
nissen sowie an den Begrenzungen. Das NC-TCM zeigt fiir den besten Durchlauf auf der indoor-
like Systemumgebung im unteren rechten Quadranten erhebliche Ineffizienzen. Die Agenten haben

Schwierigkeiten gehabt, einen Weg aus dem Hindernis herauszufinden.

5.2.5.4. CENETIX Experimentserie

Das Center for Network Innovation and Experimentation (CENETIX) an der U.S. Naval Postgra-
duate School in Monterey, USA, stellt seit 2004 eine einzigartige Experimentierumgebung bereit.
Die Experimentierumgebung umfasst von Netzwerkstrukturen bis hin zu mobilen Plattformen eine
Vielzahl von Komponenten, um die interdisziplindre Forschung vor allem in den Bereichen der
Netzwerktechnik und Netzwerkdynamik sowie den Einsatz von mobilen Plattformen oder Sensoren
voranzutreiben [CEN15]. Das CENETIX fiihrt jedes Jahr mehrere Live-Experimente mit zivilen
und militdrischen Partnern durch. Das Core Competence Center For Operations Research Tena-
city - Management - Excellence Safety & Security ALLIANCE (COMTESSA) an der Universitéit
der Bundeswehr Miinchen beteiligt sich durch Professor Pickl aktiv mit wissenschaftlichen Bei-

trigen an der Experimentserie. So hat unter anderem vom 18. bis 23. September 2016 vor der
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Abbildung 5.20.: A* Terrain Covering Modell - Abdeckung mit [outdoor|32|5]. Darstellung des besten

Experimentdurchlaufes.
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Abbildung 5.21.: SMO Terrain Covering Modell - Abdeckung mit [outdoor|32|5]. Darstellung des besten

Experimentdurchlaufes.
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Abbildung 5.22.: NC Terrain Covering Modell - Abdeckung mit [outdoor|32|5]. Darstellung des besten

Experimentdurchlaufes.
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Abbildung 5.23.: NCs Terrain Covering Modell - Abdeckung mit [outdoor|32|5]. Darstellung des besten

Experimentdurchlaufes.
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Abbildung 5.24.: A* Terrain Covering Modell - Abdeckung mit [indoor|32|5]. Darstellung des besten

Experimentdurchlaufes.
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Abbildung 5.25.: SMO Terrain Covering Modell - Abdeckung mit [indoor|32|5]. Darstellung des besten

Experimentdurchlaufes.
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Abbildung 5.26.: NC Terrain Covering Modell - Abdeckung mit [indoor|32|5]. Darstellung des besten

Experimentdurchlaufes.
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Abbildung 5.27.: NCs Terrain Covering Modell - Abdeckung mit [indoor|32|5]. Darstellung des besten

Experimentdurchlaufes.
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Abbildung 5.28.: Live-Experiment in der Bucht von San Francisco, 21.09.2016. Die US Kiistenwache
befdhrt vordefinierte Routen, im Sinne einer Patrouille.

Kiiste von San Francisco ein Live-Experiment stattgefunden. Hierbei sind verschiedener Technolo-
gien identifiziert und iiberpriift worden, die eine Implementierung von einem MANET, bestehend
aus maritimen Plattformen (US Kiistenwache, sieche Abbildung 5.28), erméglichen. Mit Hilfe der
mobilen Plattformen kénnen Informationen gesammelt und das Situationsbewusstsein verbessert
werden, um beispielsweise den Schiffsverkehr umfassender iiberwachen zu kénnen. Wéhrend des
Live-Experiments sind Kommunikationsprotokolle und Netzwerkfliisse sowie die Identifizierung,
Klassifizierung und Nachverfolgung von mobilen Plattformen iiberpriift worden, um einen Infor-

mationsaustausch sicherstellen zu konnen.

Geméf der Abbildung 5.29 (a) und (b) ist eine Kodierung der Bucht von San Francisco vorgenom-
men worden. Auf der resultierenden Systemumgebung ist eine Uberpriifung der TCMs durchgefiihrt
worden. Mit dem Anwendungsbeispiel wird simulationsbasiert der Einsatz von autonomen Agenten
anhand von realen Umgebungsstrukturen aufgezeigt. Die Systemumgebung umfasst konkave und
konvexe Umgebungsstrukturen. Insbesondere die engen Einbuchtungen stellen Herausforderungen
dar, die von autonomen Agenten moglichst effizient abgedeckt werden miissen. Die Systemum-
gebung besteht aus insgesamt 1024 Zellen mit 438 nicht befahrbaren Hinderniszellen (586 frei
befahrbare Zellen). Die Agenten starten mit der Exploration auf der Zelle (27,17). Die vorinitiali-

sierten Stromungsinformationen nach [Gro98] sind in Abbildung 5.29 (c¢) und (d) veranschaulicht.

Zu Beginn der Analyse der TCMs ist festzuhalten, dass auf dieser Systemumgebung das NC-TCM
zu verschiedenen konkreten Explorationen fiihrt. Zuvor sind auf den untersuchten Systemumge-
bungen (frei/outdoor/indoor) keine der drei Félle gemdfi Abbildung 5.2 aufgetreten, in denen
stochastisch eine Entscheidung herbeigefithrt werden hétte miissen. Hinsichtlich der Bucht von
San Francisco sind hingegen zufallsbasierte Entscheidungen zwischen jeweils zwei indifferenten Zel-
len notwendig, deren Befahrung zu den gleichen approximierten Kosten fithrt. Ferner wird auf
dieser Systemumgebung von dem A*-TCM und SMO-TCM die bereits zuvor implementierte Fi-
higkeit benotigt, dass die Agenten selbststindig entfernte Zellen als nicht befahrbar identifizieren.
Entfernte nicht befahrbare Zellen konnen aufgrund von Hindernisstrukturen resultieren und die
entsprechende Aufgabe muss geloscht werden. Ein Beispiel stellt unter anderem die Zelle (0,31)
dar. Die Zelle kann durch die Agenten wegen der angrenzenden Hinderniszellen nicht eigensténdig

untersucht werden.
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Abbildung 5.29.: Experimentinitialisierung fiir die CENETIX Experimentserie. Unter (a) Bing-Maps

der Bucht von San Francisco [Quelle: https://www.bing.com/mapspreview], (b) ko-
dierte Bucht von San Francisco, (c) kodierte Stromungskosten auf den Zellen und (d)

vereinfachte Darstellung der Stromungskosten auf den Zellen.
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Abbildung 5.30.: Terrain Covering Modelle - Explorationsverlauf mit [San Francisco|32|5]. Darstellung
der Mittelwerte iiber alle Experimentdurchliufe.

Die Exploration mit [San Francisco|32|5] zeigt in Abbildung 5.30, dass durchschnittlich das SMO-
TCM die beste Performance hinsichtlich der totalen Explorationszeit aufweist. Der Explorations-
verlauf des A*-TCM ist dhnlich und weist zirka 10 % mehr Ineffizienzen/Redundanzen auf. Das
NCs-TCM zeigt wie zuvor fiir die ersten 90 % der Exploration die beste Performance unter den
TCMs. Der Performanceunterschied fillt jedoch erheblich geringer als auf den zuvor untersuch-
ten Systemumgebungen aus. Das NC-TCM zeigt auf dieser Systemumgebung den schlechtesten
Explorationsverlauf. Erhebliche Ineffizienzen treten bereits frith ab einem Explorationsfortschritt
von zirka 50 % auf. Derartig viele Ineffizienzen sind auf den zuvor experimentierten Systemum-
gebungen nicht aufgetreten. Angenommen es werden in einem realen Anwendung fiinf autonome
Unterwasserfahrzeuge geméfl dem SMO-TCM eingesetzt, die konstant zehn Kilometer pro Stunde
zuriicklegen, dann wiirde eine vollstindige Exploration zirka 14.5 Stunden in Anspruch nehmen.
Die Ausdehnung einer Zelle betrégt hierbei zirka 0.65 Kilometer.

Die Ineffizienzen beziiglich der Mehrfachabdeckungen sind in Abbildung 5.31 zusammengefasst.
Fiir das SMO-TCM sind durchschnittlich 75 % der Zellen einfach oder doppelt abgedeckt worden.
Eine #hnliche Abdeckung mit 70 % zeigt das A*-TCM. Hingegen fiihren die bereits dargestellten
Ineffizienzen fiir das NC-TCM dazu, dass lediglich 12 % der Zellen maximal doppelt abgedeckt
werden. Eine bessere Performance mit 36 % weist das NCs-TCM auf. Ferner gilt fiir die Abde-

ckungsredundanz

GA(SMO-TCM)=1139 < G (A*-TCM)=1258 < G (NCs-TCM)=1650 < G (NC-TCM)=2767

Die Abdeckungsverteilung des jeweils besten Experimentdurchlaufes der TCMs kann den Abbil-
dungen 5.32 und 5.33 entnommen werden. Aufgrund der Aufgabenreihenfolge mit stark dislozierten
Aufgabenzielen zeigen das A*-TCM und SMO-TCM auch auf dieser Systemumgebung, bereits zu

Beginn der Exploration, eine Abdeckung unterschiedlicher Regionen. Die dislozierte Exploration
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Abbildung 5.31.: Terrain Covering Modelle - Zellen mit Mehrfachabdeckungen mit [San Francisco|32|5].
Darstellung der Mittelwerte iiber alle Experimentdurchliufe.

kann vor allem fiir Szenare der Uberwachung und Aufklirung einen positiven Mehrwert leisten.
Mit dieser Eigenschaft werden friithzeitig Informationen verschiedener Regionen gesammelt. Es zeigt
sich, dass vor allem das NC-TCM Schwierigkeiten mit der Abdeckung enger Einbuchtungen hat.
Ebenso zeigt das NCs-TCM ein vergleichbares Verhalten, das auf die Funktionsweise zuriickzu-
fithren ist. Werden die Zellen vor der Eintrittsoffnungen zuerst abgedeckt, dann ist eine spétere
Exploration nur mit hohen Redundanzen zu erreichen. Gréflere Teilbereiche um die Eintrittsoff-
nung herum miissen auf das gleiche Niveau der Mehrfachabdeckungen angehoben werden. Ferner
ist zu beobachten, dass das NC-TCM auch auf dieser Systemumgebung eher zusammenhingende

Bereiche mit gleicher Anzahl von Mehrfachabdeckungen erzeugt.

Der totale Energieverbrauch ist in Abbildung 5.34 dargestellt. Das SMO-TCM kann die System-
umgebung mit dem geringsten Energieverbrauch abdecken. Zudem ist die Standardabweichung
vergleichbar gering. Das SMO-TCM hat gegeniiber dem A*-TCM die Systemumgebung 10 %
schneller abgedeckt und zeigt durchschnittlich zudem einen 14 % geringeren Energieverbrauch.
Die im Vergleich schlechte Exploration des NC-TCM bestéitigt sich auch fiir den Energieverbrauch,
der durchschnittlich mehr als doppelt so hoch liegt wie fiir das SMO-TCM. Demnach kann vermutet
werden, dass die Performance fiir das NC-TCM eine starke Abhéingigkeit von den Strémungsinfor-
mationen auf den Zellen aufweist. Im Vergleich mit dem SMO-TCM liegt der Energieverbrauch des
NCs-TCM mit 42 % Mehrkosten hoher als die Ineffizienzen beziiglich der totalen Explorationszeit
mit 37 %.
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Abbildung 5.32.: Terrain Covering Modelle - Abdeckung mit [San Francisco|32|5]. Darstellung des besten

Experimentdurchlaufes. Unter (a) A*~TCM und (b) SMO-TCM.
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Abbildung 5.33.: Terrain Covering Modelle - Abdeckung mit [San Francisco|32|5]. Darstellung des besten

Experimentdurchlaufes. Unter (a) NC-TCM und (b) NCs-TCM.
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Abbildung 5.34.: Terrain Covering Modelle - Energieverbrauch mit [San Francisco|32|5]. Darstellung der
Mittelwerte iiber alle Experimentdurchlaufe.

5.3. Zusammenfassung

Grundsiitzlich kann fiir alle vier TCMs eine vollstéindige Exploration der Systemumgebung garan-
tiert werden, falls mindestens ein Agent funktionsfihig ist. Hierbei basieren die TCMs auf einem
dezentralen Ansatz zur Koordination der Agenten. Ebenfalls kann eine vollsténdige Exploration der
Systemumgebung fiir eine eingeschrinkte oder ausgefallene Kommunikation gewéhrleistet werden.
Nichtsdestotrotz sind Performanceunterschiede hinsichtlich der Untersuchungsgegensténde erkenn-
bar. Resultierend konnen nachfolgend erste Riickschliisse auf einen moglichen Einsatz der TCMs

und Anwendungen gezogen werden.

Die Vorteile des SMO-TCM liegen vor allem in der auktionsbasierten Verteilung von Aufgaben
und der optimierten Bestimmung von Routen unter Beriicksichtigung von Unsicherheiten. Es ist
gezeigt worden, dass die mehrkriterielle Routenplanung unter Unsicherheiten zu einer Performan-
cesteigerung fithren kann und somit zur Minimierung des Energieverbrauches beitragt. Damit eine
optimierte Routenplanung vorgenommen werden kann, miissen geniigend Stromungsinformationen
vorliegen. Ein kontinuierlicher Informationsaustausch nimmt daher einen besonderen Stellenwert
ein. Das SMO-TCM hat im Vergleich zum NC-TCM und NCs-TCM bei einer Reduzierung der
Kommunikationsreichweite unter acht Zellen eine schlechtere Performance aufgezeigt. Des Weite-
ren nimmt eine eingeschrinkte Kommunikation einen negativen Einfluss auf die Teilnahme der
Agenten an Auktionen. Aus diesem Grund kénnen unter Umstéinden die Aufgabenziele nicht an
die geeigneten Agenten zugeteilt werden. Insbesondere die hohe Dislozierung der Aufgabenziele
entsprechend der Quadtree-Reihenfolge kann bei eingeschrankter Kommunikation zu Ineffizienzen
fithren. Die Ursache liegt darin begriindet, dass die Agenten zwischen den dislozierten Teilregionen
springen und resultierend lange Routen befahren miissen. Insbesondere zum Ende der Exploration
konnen auf diesen Routen kaum noch unbekannte Zellen abgedeckt werden. Die gleiche Situation

tritt bei einer niedrigen Anzahl von Agenten ein. Ebenfalls ist anzumerken, dass die Approximation
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5.3. Zusammenfassung

Exploration [frei/outdoor/indoor/San Francisco|32|5]

12
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Durchschnittlicher Energieverbrauch pro Zellabdeckung
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Abbildung 5.35.: |
Terrain Covering Modelle - Energieverbrauch mit [frei/outdoor/indoor/San Francisco|32|5].
Darstellung der Mittelwerte iiber alle Experimentdurchléufe.

der Stromungsinformationen unbekannter Zellen einen wesentlichen Einfluss auf der Performance
nimmt. Wird eine falsche Approximation vorgenommen, dann fithren die zuvor optimierten Rou-
ten zu ineffizienten, tatsédchlichen Ausprigungen. Resultierend ist ein kontinuierlicher Informati-
onsaustausch notwendig, um stets die aktuellen Informationen beziiglich der Strémungskosten und

Hindernisse in die Optimierung einflieBen lassen zu kénnen.

Ferner zeigt das SMO-TCM eine hohe Robustheit gegeniiber unterschiedlichen Hindernisstrukturen
und Systemumgebungen. In Abbildung 5.35 ist der normierte, durchschnittliche Energieverbrauch
veranschaulicht, der zur Abdeckung einer Zelle aufgewendet werden muss. Gegeniiber den unter-
schiedlichen Systemumgebungen zeigt das SMO-TCM eine vergleichsweise robuste Performance.
Grundsiitzlich kénnen die Ergebnisse anderer Untersuchungen in [SABT00, ZJKKO05] bestitigt
werden, dass die Exploration konkaver Hindernisstrukturen besonders hohe Anforderungen an das
TCM stellen.

Weitere Performancesteigerungen kénnen vermutlich durch die Integration einer zusétzlichen Ziel-
funktion erreicht werden. Neben der Minimierung der approximierten Kosten und Maximierung
der Eintrittswahrscheinlichkeit kann die Maximierung unbekannter Zellen auf der Route einbezogen
werden. Dadurch kénnen unter Umstédnden die Ineffizienzen zum Ende der Exploration vermieden
werden. Des Weiteren kann dadurch die beschriebene Situation in Abbildung 5.11 untersucht und
geeignet in die Routenplanung einbezogen werden. Untersuchungen miissen diesbeziiglich noch
durchgefiihrt werden. Des Weiteren kann die Neuplanung von Routen zu einer weiteren Perfor-
mancesteigerung fithren. Eine Neuplanung sollte immer genau dann durchgefithrt werden, wenn
ein Agent das MANET betritt. Unter Umsténden befindet sich der neue Agent im MANET bereits

schon in der Né&he von einem iibernommenen Aufgabenziel.
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5.3. Zusammenfassung

In [DEI13] wird eine Untersuchung vorgestellt, bei der zur Laufzeit ein Wechsel zwischen verschie-
denen TCMs vorgenommen wird. Es ist moglich, dass die Agenten bis zu einem vordefinierten
Abbruchkriterium eine Exploration entsprechend dem NCs-TCM vornehmen. Treten vermehrt In-
effizienzen auf, wird die Exploration mit dem SMO-TCM fortgefiihrt.

Zusammenfassend ist eine ausreichende Kommunikationsreichweite und Anzahl von Agenten not-
wendig, um die Vorteile der auktionsbasierten Koordination und optimierten Routenplanung best-
moglich fiir die Exploration nutzen zu kénnen. Die Einsatzmoglichkeiten des SMO-TCM koénnen
demnach vor allem in Anwendungen liegen, die eine stark unstrukturierte Systemumgebung auf-
weisen. Des Weiteren miissen keine vollstindigen Informationen beziiglich der Systemumgebung
vorliegen. Hingegen ist eine weitgehend vollstdandige Kommunikation férderlich. Resultierend sind
vor allem Anwendungen im Bereich der autonomen Uberwachung von unzuginglichen Gebieten
geeignet. Beispielsweise kénnen autonome Landfahrzeuge eingesetzt werden, die ein Naturschutz-
gebiet iiberwachen. Dabei konnen Informationen beziiglich der Lebensweise von Tieren und Vorge-
hensweisen von Wilderern gesammelt werden [Tew13]. Ein weiteres Anwendungsgebiet liegt in der
Exploration von Regionen nach einer Naturkatastrophe [Pic16]. Die mobilen Luft- und Landfahr-
zeuge konnen im Verband eingesetzt werden, um beispielsweise Informationen iiber die humanitére
Versorgung und Infrastruktur zu sammeln [PLST16]. Die Kommunikation kann beispielsweise in
beiden Anwendungen mittels einer Satellitenverbindung sichergestellt werden [KTL112, PDP14].
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6. Zusammenfassung & Ausblick

Der Einsatz von Robotern in Form von unbemannten und autonomen Plattformen unterstiitzt den
Menschen schon heute in unterschiedlichen Anwendungen [PwC14, WS07, Sch11, Rod05, Mah12,
Tewl13]. Es ist damit zu rechnen, dass sich dieser Trend in der Zukunft fortsetzt und womog-
lichen verstérken wird [Chal4]. Derzeit werden solche Robotersysteme vor allem in strukturier-
ten Systemumgebungen erfolgreich eingesetzt. Die Systemumgebungen kennzeichnen sich durch
eindeutige und wiederkehrende Umgebungsstrukturen. Oftmals liegen vollstdndige Informationen
iiber die Systemumgebung vor. Zukiinftig liegt ein grofies Anwendungspotential in komplexeren
Anwendungen. Aufgrund unvollsténdiger oder nicht eindeutiger Umgebungsinformationen nehmen
die Herausforderungen beziiglich des erfolgreichen Einsatzes von autonomen Robotersystemen zu.
Resultierend miissen geeignete Ansitze entwickelt werden, die beispielsweise die Robustheit, Effizi-
enz und Flexibilitdt sicherstellen. Es hat sich in der Vergangenheit gezeigt, dass die Verlasslichkeit

solcher Robotersysteme mafigeblich fiir die Ausprigung der Akzeptanz und Einfiihrung ist.

In den meisten Anwendungen wird eine sichere und eigensténdige Fortbewegung der Robotersyste-
me vorausgesetzt. Mit dem Online Terrain Covering Problem wird fiir einen oder mehrere Agenten
eine optimierte Abdeckung/Befahrung einer unbekannten Systemumgebung untersucht. In Kapitel
2 dieser Dissertation ist eine umfassende Taxonomie aus bestehenden Ansiitzen entwickelt worden.
Die Taxonomie unterscheidet eine Vielzahl von Ansitzen beziiglich verschiedener Gestaltungsdi-
mensionen. Die Gestaltungsdimensionen reichen von grundlegenden Optimierungsansétzen iiber die
Ausgestaltung von Agenten und Sensoren bis hin zur Représentation der Systemumgebung. Auf der
Grundlage der Veroffentlichungen und zugehoriger Untersuchungen sind die Auswirkungen auf rea-
le Anwendungen und charakteristischen Eigenschaften der Modellierungsansitze erarbeitet worden.
Eine geeignete Entscheidungsunterstiitzung bei der Auswahl von Modellierungsansétzen bietet die
Moglichkeit, adaptierte und anwendungsbezogene Terrain Covering Modelle zu erstellen. Hierbei
kénnen die Gestaltungsdimensionen modular basierend auf bestehenden Terrain Covering Model-
len entwickelt werden. Mit Hilfe der Entscheidungsunterstiitzung konnte anhand von bestehenden
Terrain Covering Modellen eine Einordnung in verschiedene Anwendungsbereiche vorgenommen
werden. Des Weiteren kann durch eine Klassifizierung von Terrain Covering Modellen eine bessere

Vergleichbarkeit untereinander hergestellt werden.

Die Einordnung der bestehenden Terrain Covering Modelle hat gezeigt, dass derzeit nur sehr we-
nige Modelle eine optimierte Abdeckung unter Unsicherheiten betrachten. Insbesondere fiir das
Online Terrain Covering Problem sind die Agenten in realen Anwendungen mit einer Vielzahl
von Unsicherheiten konfrontiert. In der Dissertation sind fiinf verschiedene Ebenen innerhalb von
Multiagent Robotic Systems herausgearbeitet worden, in denen Fehlerquellen auftreten konnen.
Hierbei konnen sich Fehler und Stérungen ausgehend von der Sensorik {iber die Kommunikation
und Kooperation akkumulieren. Ferner kann die Effizienz und Robustheit gegeniiber der Aufga-

benerfiillung nachhaltig gestort werden. Unsicherheiten kénnen die Auswirkungen verstérken. Die
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KAPITEL 6. ZUSAMMENFASSUNG & AUSBLICK

in der Literatur aufgefithrten vier verschiedenen Typen von Unsicherheiten sind auf das Multia-
gent Robotic System {ibertragen worden. Zur Steigerung der Robustheit sind in dieser Dissertation
unterschiedliche Mafinahmen beispielsweise aus den Bereichen der Robotertechnik, des Produktde-
signs, der Softwareentwicklung oder Netzwerktechnik zusammengetragen worden. Die Mafinahmen

sind in einem neuen Terrain Covering Modell dem SMO-TCM integriert worden.

Das Terrain Covering Problem besteht aus zwei wesentlichen Komponenten. Zum einen muss fiir
eine Verbesserung der Effizienz und Robustheit eine geeignete Koordination und Kooperation zwi-
schen den Agenten organisiert werden. Zum anderen miissen kontinuierlich Routen bestimmt wer-
den, um eine optimierte Exploration der Systemumgebung vornehmen zu kénnen. Demnach muss
fiir reale Anwendungen eine Routenplanung unter Unsicherheiten integriert werden. Um eine opti-
mierte Aufgabenzuteilung unter den Agenten vornehmen zu kénnen, ist eine Vergleichbarkeit der
Routen unabdingbar. Bisherige Formulierungen einer robusten Route ermd&glichen nur eine bedingte
Vergleichbarkeit. Die Unsicherheiten werden in den Nebenbedingungen formuliert und eine Opti-
mierung hinsichtlich der tibergeordneten Zielfunktion durchgefiihrt. Resultierend wird eine robuste
Losung ermittelt. Aussagen iiber die Robustheit der Routen untereinander sind kaum moglich. In
Kapitel 4 dieser Dissertation wird daher ein neuer Losungsansatz untersucht. Die Unsicherheiten
werden als zusétzliche Zielfunktion formuliert. Die Modellierung erlaubt nunmehr eine Vergleich-
barkeit aller Losungen im Losungsraum. Fiir das Routenplanungsproblem unter Unsicherheiten
besteht das Ziel darin, Routen mit minimalen Kosten und maximaler Eintrittswahrscheinlichkeit
zu ermitteln. Die in dieser Dissertation erstmalige Transformation des Stochastic Shortest Path
Problem in das Multiobjective Shortest Path Problem (under Uncertainty) kann womdoglich fiir
eine Vielzahl von Problemstellungen unter Unsicherheiten vorgenommen werden. Zur Ermittlung
der Pareto-optimalen Losungen wird in dieser Dissertation die BiCriterionAnt Heuristik angepasst
und implementiert. Es konnte an einem Beispiel gezeigt werden, dass eine umfangreiche Explora-
tion des Losungsraumes moglich ist. Ferner ist eine Exploitation besonders geeigneter Losungen
erreicht worden. Die Einfithrung einer Ordnungsrelation erméglicht die Vergleichbarkeit der ermit-

telten Routen und deren konkreten Ausprigungen.

In der Literatur zeigen Untersuchungen, dass die Losungsgiite von Heuristiken mafigeblich auf der
Definition des Heuristik-Parametersets basiert. Die Ausprigung des Heuristik-Parametersets ba-
siert jedoch selbst auf der konkreten Probleminstanz. Fiir das Online Terrain Covering Problem
fiihren die Agenten autonom eine Routenplanung durch. Resultierend nutzen die Agenten selbst-
stdndig eine Heuristik. Vor der Exploration sind jedoch keine konkreten Probleminstanzen bekannt.
Es sind verschiedene Moglichkeiten zur Problemlosung aufgezeigt worden. In dieser Dissertation
ist die Offline Parameterkonfiguration nach dem IRace Algorithmus implementiert worden. Da-
durch ist es moglich, ein geeignetes Heuristik-Parameterset zu ermitteln, dass fiir einer Vielzahl

von moglichen Probleminstanzen eine hohe Losungsgiite aufweist.

In Kapitel 5 ist abschlieBend eine Modellierung der Systemumgebung realisiert worden. Die Sys-
temumgebung ist in disjunkte Zellen zerlegt worden. Fiir jede Zelle liegen Stromungskosten vor. Zu
Beginn der Exploration sind weder die Umgebungsstrukturen oder Umgebungsbegrenzungen noch
die Stromungskosten bekannt. Im Verlauf der Exploration werden die Stromungskosten fiir die noch
unbekannte Systemumgebung auf Grundlage der bereits gesammelten Informationen approximiert.
Hierfiir ist ein Diffusionsmodell implementiert worden. Daran anschliefend ist die Implementierung

des neuen Stochastic Multiobjective-Terrain Covering Modells vorgenommen worden, das die Maf-
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nahmen zur Steigerung der Robustheit und das Multiobjective Shortest Path Problem (under Un-
certainty) integriert. Des Weiteren sind Vergleichsmodelle implementiert worden. Unter anderem
ist ein Terrain Covering Modell erstellt worden, dessen Funktionsweise bis auf die Routenplanung
identisch ist. Die Routenplanung beriicksichtigt keine Unsicherheiten. Damit kann ein direkter
Vergleich und die Auswirkungen einer Routenplanung unter Unsicherheiten dargestellt werden. Es
konnte an Beispielen gezeigt werden, dass mit dem SMO-TCM eine Effizienzsteigerung erreicht
wird. Des Weiteren zeigen die Untersuchungen ein robustes Verhalten gegeniiber unterschiedlichen
Hindernisstrukturen. Eine weniger gute Robustheit liegt fiir eine geringe Kommunikationsreich-
weite und einer reduzierten Anzahl von Agenten vor. Der Austausch von Stromungsinformationen
und bereits abgedeckter Regionen verhindert Ineffizienzen. Des Weiteren kann eine optimierte Auf-
gabenzuteilung nur dann erfolgen, wenn eine Kooperation zwischen den Agenten sichergestellt ist.
Hervorzuheben ist jedoch, dass das SMO-TCM fiir jede befahrbare Systemumgebung eine voll-
stindige Exploration garantieren kann. Hierfiir muss lediglich ein Agent funktionsféhig sein. Eine

vollstdndige Abdeckung kann auch fiir einen Totalausfall der Kommunikation gewahrleistet werden.

Die Losungsgiite einer implementierten Heuristik zur Bearbeitung des Multiobjective Shortest Path
Problem (unter Unsicherheiten) kann gegeniiber der Offline Parameterkonfiguration verbessert wer-
den. Mit einer kontinuierlichen Analyse der Systemumgebung kénnen charakteristische Eigenschaf-
ten ermittelt werden. Es ist moglich, die Systemumgebung entsprechend der Umgebungszerlegung
in einen Graphen zu transformieren. Mit Hilfe der quantitativen Graphentheorie kénnen Eigen-
schaften, wie beispielsweise die Vernetzung der Zellen ermittelt werden. Entsprechend kann ange-
geben werden, wie leicht jede Zelle von jeder anderen Zelle erreicht werden kann. Auf der Grundla-
ge solcher quantifizierten Struktureigenschaften kann eine konkrete Auswahl von einem geeigneten

Heuristik-Parameterset zur Laufzeit ermittelt werden.

Ein weiterer Untersuchungsbereich sollte sich mit der Auswahl einer konkreten Losung aus der
Menge Pareto-optimaler Losungen befassen. Bei der Auswahl einer konkreten Losung sollte der
Explorationsfortschritt beriicksichtigt werden. Unter Umsténden ist es moglich, unterschiedliche
Zielfunktionen in Abhéngigkeit des Explorationsfortschrittes zu beriicksichtigen. Resultierend kann
ein angepassteres Verhalten erreicht werden. Es ist sogar moglich, zur Laufzeit ein Wechsel zwischen
verschiedenen Terrain Covering Modellen vorzunehmen, um die individuellen Vorteile ausnutzen

zu konnen.

Des Weiteren sollten sich an diese Dissertation weitere Untersuchungen anschliefen, die unter-
schiedliche Koordinations- und Kooperationsformen untersuchen. Der implementiere, auktions-
basierte Ansatz bedarf nach Moglichkeit einer vollstindigen Kommunikation, um eine effiziente
Losung des Terrain Covering Problems zu ermitteln. Es existieren Ansétze einer indirekten Kom-

munikation, die beim Ausfall der Kommunikation ein robusteres Verhalten zeigen.

Zusammenfassend ist mit dieser Dissertation ein Beitrag zum robusten Einsatz von autonomen
Robotersystemen geleistet worden. Insbesondere die Auspriagung eines robusten Verhaltens in einer
unstrukturierten und unbekannten Systemumgebung stellt eine der grofiten Herausforderung in der

Implementierung von autonomen Agenten dar.
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Anhang

Nichts in der Welt steht einzeln

und irgend ein Wirksames muB nicht als Ende,
sondern als Anfang betrachtet werden.

Johann Wolfgang von Goethe (1749-1832)

A. Mehrkriterielle Optimierung

Im Rahmen der MOO werden zwei iibergeordnete Phasen durchlaufen. In der ersten Phase werden
Pareto-optimale Losungen erzeugt, die zusammengefasst die Paretomenge darstellen. Anschlieflend
muss der DM eine geeignete Losung aus der Paretomenge auswéhlen. In beiden Phasen kann der
DM unterstiitzt werden. In dieser Dissertation wird gezeigt, wie mit Heuristiken die Bestimmung
einer approximierten Paretomenge unterstiitzt werden kann. Des Weiteren wird gezeigt, dass un-
terschiedliche Faktoren beziiglich der Heuristiken, wie beispielsweise die Auspragung und Imple-
mentierung von Designkomponenten oder die Definition des Parametersets einen Einfluss auf die
Giite der Paretomenge nehmen kann. Ferner kann ein Vergleich der Performance unterschiedli-
cher Heuristiken bei der Auswahl und Definition geeigneter Implementierungen unterstiitzen. Aus
diesem Grund muss ein Vergleich von verschiedenen Paretomengen ermoglicht werden. Weiterhin
wird der DM bei der Bestimmung einer geeigneten Paretomenge aus einer Menge von verschiedenen
Paretomengen unterstiitzt. Im nachfolgenden werden verschiedene Metriken beschrieben, die einen
Vergleich von Paretomengen anhand deren Abbilder im Zielfunktionsraum, den PFs, ermoglichen
[HJ98].

Um die Giite einer PF und der zugehorigen Paretomenge bestimmen zu kénnen, werden in der
Literatur verschiedene Metriken vorgeschlagen. Die Metriken bewerten hierbei verschiedene quan-
titative und qualitative Eigenschaften einer PF. Die nachfolgenden Ausfiihrungen beziehen sich
grundsétzlich auf PFs, die fiir das selbe MOOP zuléssig sind und folglich im selben zuldssigen Ziel-
funktionsraum liegen. Grundsitzlich lassen sich undre und binédre Metriken unterscheiden. Mittels
unidrer Metriken M, : PF — R werden Eigenschaften einer PF auf eine reelle Zahl abgebildet
und bewertet. Die Abbilder und dementsprechend die Auspriagung einer bestimmten Eigenschaft
unterschiedlicher PFs konnen gemif einer Ordnungsrelation anschlielend miteinander verglichen
werden. Hingegen erméglichen binére Metriken M, : (PF4, PFp) — R ausschlielich einen paar-
weisen Vergleich von zwei PFs [Beu06]. In Tabelle 6.1 werden die verschiedenen Metriken gegen-

iibergestellt.

Um einen Vergleich von PFs durchzufiihren, definieren Hansen und Jaszkiewicz in [HJ98] das Kon-
zept der Uberlegenheit. Demnach ist allgemein die Paretofront PF, gegeniiber der Paretofront
PFpg iiberlegen (besser) genau dann, wenn der DM beziiglich der Priferenzannahmen eine bessere
Pareto-optimale Losung in PF, findet. Des Weiteren liegt eine Uberlegenheit von PF, vor genau

dann, wenn die Losungen in PF'4 nicht schlechter sind als in PFp und mindestens eine Losung
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A. Mehrkriterielle Optimierung

in PFp dominiert wird. Demzufolge basiert das Konzept der Uberlegenheit auf der Dominanzre-
lation fiir Mengen. Hierbei werden die Definitionen in 4.2.1 und 4.2.1 fiir einzelne Losungen auf
Mengen von Losungen iiberfiihrt. Dementsprechend resultieren wie fiir die Dominanzrelation auch
fir die Uberlegenheitsrelation verschiedene Auspriagungsgrade, die fiir zwei Paretofronten PFj
und PFp gegeben sein kénnen. Nachfolgend wird das Konzept der Uberlegenheit in Bezug auf die

Dominanzrelation fiir Mengen angegeben [HJ98]:

Definition 6.1 (Schwache Uberlegenheit). : Die Paretofront PFy ist PFp schwach tberlegen
(Schreibweise: PF4 Ow PFg) genau dann, wenn PF4 # PFp und die Menge der nicht domi-
nierten Losungen in PF4 U PFp der PF4 entspricht.

Resultierend gilt fiir PF4 Ow PFpg, dass fiir jede Losung in PFp eine dominierte oder gleiche

Losung in PF4 existiert und mindestens eine Losung in PF4 nicht in PFp enthalten ist.

Definition 6.2 (Starke Uberlegenheit). : Die Paretofront PF4 ist PFg stark diberlegen (Schreib-
weise: PF4 Og PFg) genau dann, wenn die Menge der nicht dominierten Losungen in PF4UPFg
der PF4 entspricht und die Differenzmenge aus PFp und der Menge der nicht dominierten Lo-

sungen in PF4 U PFp ungleich der leeren Menge ist.

Demnach gilt fiir PF4 Og PFp, dass fiir jede Losung in PFp eine schwach dominierte Losung
in PF4 existiert und mindestens eine Losung in PFp durch eine Losung in PF4 stark dominiert

wird.

Definition 6.3 (Vollstindige Uberlegenheit). : Die Paretofront PF ist PFg vollstindig tiberlegen
(Schreibweise: PFy Oc PFg) genau dann, wenn die Menge der nicht dominierten Lisungen
in PFyx U PFg der PFa entspricht und die Schnittmenge aus PFg und der Menge der nicht
dominierten Losungen in PF4 U PFp ungleich der leeren Menge ist.

Fiir die vollstiandige Uberlegenheit von PFy iiber PFp muss jede Losung in PFp von mindestens
einer Losung in PFy strikt dominiert werden.

Zusammenfassend gilt O € Og C Oy . Des Weiteren erfiillen die Uberlegenheitsrelationen die Ei-
genschaften der Transitivitit und Asymmetrie. Die Uberlegenheitsrelationen sind in der Abbildung
A.1 veranschaulicht. In [KC02] wird angefiihrt, dass nicht alle Metriken mit den Uberlegenheitsre-

lationen iibereinstimmen.

Die nachfolgenden Metriken sind zu den beschrieben Uberlegenheitsrelationen in unterschiedlicher
Auspriigung kompatibel. Hansen und Jaszkiewicz definieren in [HJ98] die (schwache) Kompatibi-
litdt fiir eine Metrik in Bezug auf zwei approximierte Paretofronten PF4 und PFp wie folgt:

Definition 6.4 (Schwache Kompatibilitit). : Fine Metrik O ist schwach kompatibel zu einer
Uberlegenheitsrelation Op mit ® = {W,S,C}, wenn fir jedes beliebige Paar (PFa, PFp) mit
PFy O PFp, M zu einer Bewertung fiihrt derart, dass PFa nicht schlechter als PFp ist.

Definition 6.5 (Kompatibilitit). : Eine Metrik 9 ist kompatibel zu einer Uberlegenheitsrelation
Og mit ® = {W, S,C}, wenn fiir jedes belicbige Paar (PF4, PFp) mit PF4 O PFp, M zu einer
Bewertung fiihrt derart, dass PF s besser als PFg ist.
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Abbildung A.1.: Uberlegenheitsrelationen beziiglich zwei Paretofronten, am Beispiel von einem bikri-
teriellen Minimierungsproblem. Unter (a) PF4 Ow PFg, (b) PFa Os PFg, (c)
PF4 Oc¢ PFp (angelehnt an [HJ98], Seiten 7-8).

Demnach ist die Bewertung eine Metrik fiir PFs nur dann korrekt, wenn sie sich gegeniiber den
Uberlegenheitsmetriken mindestens (schwach) kompatibel verhilt. Ferner ist die Vollstindigkeit

einer Metrik wie folgt angegeben:

Definition 6.6 (Vollstindigkeit). : Eine Metrik M ist vollstindig zu einer Uberlegenheitsrelation
Og mit ® = {W, S, C}, wenn fir jedes Paar (PFa, PFp) die Uberlegenheitsrelation PF4 O PFg
impliziert, dass M zu einer Bewertung fihrt derart, dass PF besser als PFp ist. Entsprechend
ist die Bewertung mittels 9 mit der Ordnung PF4 O PFp kompatibel.

Ein intuitiver Ansatz zum Vergleich von zwei PFs wird mit der binédren €-Metrik in [ZT98, ZDT00]
eingefithrt. Mit der €-Metrik wird das Ziel verfolgt, eine Bewertung der Uberlegenheit einer PF
anzugeben. Fiir zwei Paretofronten PF 4, PFp bildet die €-Metrik eine Funktion in das Intervall
[0,1] ab. Die €-Metrik ist wie folgt definiert:

_ NS € PFp;3f(x) € PFa: f(x) 2 f(X7)}
|PFg|

¢(PF4, PFp) (6.1)
Nimmt die €-Metrik einen Wert von eins an, dann werden alle Losungen in PFp von PFy4 do-
miniert oder sind gleich. Entsprechend bedeutet €(PF4, PFp) = 0, dass keine Lésung in PFp
dominiert wird. Fiir die €-Metrik gilt nicht zwangslidufig €(PF4, PFg) =1 — €(PFp, PF4). Aus
diesem Grund miissen immer beide Uberlegenheiten iiberpriift werden. Des Weiteren werden mit
der ¢-Metrik beide Eigenschaften der Konvergenz und Diversitit in die Betrachtung der Uberlegen-
heit einbezogen. Dennoch kénnen keine qualitative Aussagen tiber die Konvergenz oder Diversitét
getroffen werden, weil jede Losung der betrachteten PF einen gleichgrofien Anteil zur Bewertung

beitriigt, ungeachtet der Nihe zur Referenzmenge oder allgemein der Lage im Losungsraum [HJ98].

Geméfl Deb [Deb01] kann eine Unterscheidung von Metriken in drei Kategorien vorgenommen
werden: Metriken der Konvergenz, Metriken der Diversitéit und Metriken, die beide Eigenschaften
gleichzeitig abbilden. Die vorgeschlagenen Kategorien spiegeln die drei iibergeordneten Ziele der
MOO wider [ZDT00]: Minimierung der Distanz zur wahren PF, geeignete Verteilung der Pareto-
optimalen Losungen entlang der PF und Maximierung der Ausdehnung der PF. Zusétzlich wird in
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[JOZF14] eine vierte Kategorie vorgeschlagen: Metriken der Kapazitiit.

e Metriken der Konvergenz:
Mit den Metriken der Konvergenz wird die Anndherung der ermittelten PF zu der wahren PF
beziehungsweise einer approximierten Referenzmenge von Pareto-optimalen Losungen oder
einem Referenzpunkt bewertet. Fiir eine Betrachtung von nicht Pareto-optimalen Losungen
in einer approximierten Referenzmenge ist zu beachten, dass die Moglichkeit einer falschen
Bewertung resultiert. Des Weiteren nimmt die Verteilung von Losungen der Referenzmenge
im Losungsraum einen Einfluss auf die Bewertung [HJ98]. Mit einer Minimierung der Distanz

geht in der Regel eine Steigerung der Giite einher.

In [ZT98] wird im Rahmen der MOO die unire &-Metrik eingefiihrt. Hierbei entspricht
die &-Metrik dem Lebesgue-Maf} ¢, das einem geometrischen Objekt eine Grofle zuordnet.
Entsprechend wird einer PF das dominierte Hypervolumen beziiglich eines Referenzpunktes
zugeordnet, dessen Grofle wiederum den Wert der Metrik widerspiegelt. Fiir das bikriteriel-
le MOOP entspricht das Hypervolumen der Vereinigung aller aufgespannten Flidcheninhalte
definiert iiber einen Referenzpunkt r und den Pareto-optimalen Losungen. Resultierend de-
finiert sich das dominierte Hypervolumen beziehungsweise G-Metrik einer Paretofront PF4
zu [Beull]:

S(PF4,r) = ({u e RF|3f(x) € PFy: f(x) <u=r})

PPl (6.2)
o U x).x)
i=1

Es gilt fiir R¥, dass & > 2 ist. Das k-dimensionale Intervall [f(x;),r] beschreibt das Hy-
pervolumen, welches der dominierte Raum von x; ist und durch r begrenzt wird. Dieser
dominierte Raum von x; wird auch als &-Metrikbeitrag bezeichnet. Die G-Metrik ist eine
monotone Funktion, da eine Hinzunahme einer Pareto-optimalen Losung in keinem Fall zu ei-
ner Verschlechterung fiithrt. Des Weiteren ist das Hypervolumen der approximierten PF durch
das der wahren PF beschrankt. Entsprechend existiert ein Maximalwert der G-Metrik. Fer-
ner nimmt die &-Metrik eine Differenzierung der Uberlegenheitsrelationen vor, insofern der
Referenzpunkt derart gewéhlt wird, dass jede betrachtete PF einen positiven G-Metrikwert
aufweist. Entsprechend wird jeder iiberlegenen PF einen besseren G-Metrikwert zugeordnet.
Aus diesen Griinden gilt die G-Metrik als eine der fairsten Metrik, um die Approximation an
die wahre PF zu bewerten [ZTLT03, Beu06]. Jedoch ist zu beachten, dass die Ordnung der
PFs stark abhiingig von der Lage des Referenzpunktes ist [KC02, YLW07].

Erweiterungen der G-Metrik werden in [ZBT07, ZTB10] angegeben. Hierbei wird eine Verall-
gemeinerung des Referenzpunkt durch eine Referenzmenge eingefiihrt, welche beispielsweise
die wahre PF des zugehorigen MOOP darstellen kann. Des Weiteren wird ein gewichtetes
Hypervolumen eingefiihrt, um bestimmte Regionen des Zielfunktionraumes geméifl der Pri-

ferenzen des DM zu gewichten.
Eine weitere Konvergenzmetrik die 8Metrik wird in beschrieben [DJ02]. Ahnlich der Erwei-

terung der &-Metrik in [ZTB10] wird die Distanz der approximierten PF zu einer Referenz-

menge beziehungsweise wahren PF bestimmt. Fiir jede Losung f(x) € PF4 wird mittels einer
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Distanzmetrik, hier die kleinste normalisierte euklidische Distanz d(f(x)), die Entfernung zu

der wahren oder Referenz-Paretofront PFgr wie folgt bestimmt:

|PFg| #Dimensionen <M> 2 (63)

d(f(xz)) nl:in Z f}1§11ax _ f]::niﬂ

i
J =1

Mit den Parametern f,’g“i“ und f"** werden die minimalen beziehungsweise maximalen Aus-
prigungen der k-ten Zielfunktion in PFgr angegeben. Die Konvergenzmetrik &(PF4) wird
fiir eine Paretofront PF4 mittels der Mittelwerte iiber alle d(f(x;)) der nicht dominierten

Losungen G in PFy gebildet:

2l d(f(x)
A(PF,) = “bF. (6.4)

Zusammenfassend hat die Wahl und allgemeiner die Lage der Referenzmenge oder des Re-
ferenzpunktes einen Einfluss auf die Bewertung der betrachteten PFs. Insofern die wahre
PF unbekannt ist, kann eine Mehrfachbewertung mit unterschiedlichen Referenzmengen und
-punkten sinnvoll sein. Neben der Konvergenz und Anniherung an eine Referenzmenge, kann
auch die Maximierung der Distanz von bekannten, schlechten Losungen betrachtet werden

[SVVWS0].

Metriken der Diversitét:

Eine geeignete Verteilung der Pareto-optimalen Losungen entlang der PF spiegelt eine gute
Abdeckung des Losungsraumes wider. Oftmals wird eine gleichméflige Verteilung angestrebt,
welche problemspezifisch abweichen kann. Des Weiteren ist eine maximale Ausdehnung der
PF erwiinscht, um einen moglichst groffen Bereich mit Pareto-optimalen Losungen im Lo-
sungsraumes abzudecken. Beide Eigenschaften zusammen fithren zu einer PF mit hoher Di-

versitit. Die Bewertung der Diversitéit basiert auf einem definierten Distanzmaf3.

Die &-Metrikbeitrige [ZT98, BNR06] der Pareto-optimalen Lisungen entlang einer Pareto-
front PFy spiegeln die Verteilung der Losungen im Zielfunktionsraum wider. Entsprechend

ist der &-Metrikbeitrag fiir eine Pareto-optimale Losung f(x) € PF4 durch

SBeitrag(f(X); PFa,r) = 6(PFa,r) = 6(PFa\{f(x)},r) (6.5)

definiert. Entsprechend wird das zugehorige Hypervolumen einer Losung durch die k-Hyper-
ebenen der direkten Nachbarlosungen definiert. Die Lage des Referenzpunktes fiithrt zu einer
Maximierung (Minimierung) der &-Metrik, um eine hohere Giite und somit Ann&herung
an die wahre PF zu erreichen. Dabei wirkt sich die Anzahl von Lésungen in PF4 grund-
sétzlich positiv auf die Giite aus. Des Weiteren kann iiber die Standardabweichung der &-
Metrikbeitrédge ein Riickschluss auf die Verteilung der Losungen entlang der PF gezogen

werden. Eine ungleichméflige Verteilung fiithrt zu einer héheren Standardabweichung.
Die in [Sch95] beschriebene Schott-Metrik misst, wie gleichmiflig die Pareto-optimalen Lo-

sungen im Losungsraum verteilt sind. Es wird vorgeschlagen, die Metrik in Verbindung mit

Konvergenzmetriken einzusetzen. Die Metrik kann auf einen héherdimensionalen Losungs-
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Abbildung A.2.: Konvergenz- und Diversitdtsmetrik. Unter (a): &-Metrik. Unter (b): &-Metrikbeitrige
(angelehnt an [BNRO6], Seite 3).

raum erweitert werden. Schott definiert die Metrik

SS(F(0), PEa) = | —= 3 n(d — di)? (6.6)
(i+1)

mit d; = min; (| fr=1(x;) — fr=1(%;)| + | fe=2(x:) — fr=2(x;)]). Somit beschreibt d; fiir jede
Pareto-optimale Losung die geringste Distanz iiber alle anderen Losungen in PF,4. Hingegen
beschreibt d den Mittelwert iiber alle d;. Ferner gilt i,j = 1...n mit n = |[PF4|. Nimmt
die Metrik einen Wert von null an, dann sind alle Lésungen abstandsgleich zu einander im

Losungsraum verteilt.

In [Zit99] wird eine Diversitdtsmetrik M> angegeben, die versucht eine Messung der Verteilung
Pareto-optimaler Losungen im Losungsraum vorzunehmen. Hierfiir wird eine e-Umgebung
eingefiihrt, die die Nachbarschaft von Losungen definiert. Auf der Grundlage der e-Umgebung
wird tiberpriift, wieviele Losungen jeweils in den Nachbarschaften der Losungen liegen. Die
Ms-Metrik ist ebenfalls abhéngig von der Distanzmetrik || o ||, welche auf den Lésungen
definiert ist. Daraus folgt, dass die Ms-Metrik fiir eine Paretofront PF4 einen konkreten
Wert im Intervall [0, |[PF4|] annimmt.

MiPF) = e X 5 € PRAISG) — 10> 8 (6)

Demnach nimmt die Metrik gréflere Werte fiir PFs eines Optimierungsproblems mit hohe-
rer Diversitdt an. Ebenfalls wird in [Zit99] eine Metrik M5 angegeben, die die maximale
Ausdehnung jeder Dimension einer PF bewertet. Die M3 Metrik wird fiir PF4 und eine

Distanzmetrik || o || durch

#Dimensionen
M3(PFa) = > max{||fi(x:) = fu(x;)[| [/ (i), f(x;) € PFa} (6.8)

k=1

beschrieben.
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A. Mehrkriterielle Optimierung

e Metriken der Konvergenz und Diversitit:
Mit Hilfe dieser Klasse von Metriken kénnen die Eigenschaften der Konvergenz und Diversitét
gleichzeitig bewertet werden, um die Giite einer PF anzugeben. In [Sch95] wird die MPFE!-
Metrik

#Dimensionen
|PFa| | |PERl
MPFE(PFy, PFg) = max , | min > () = frlxi)? (6.9)
i= j=
k=1
beschrieben. Hierbei wird die grofite Distanz iiber alle Losungen in PFy zu der jeweils am
néchstgelegenen Losung in PFgr ermittelt. Die MPFE-Metrik tendiert eher dazu, Extremlo-

sungen in die Bewertung einzubeziehen, anstatt die gesamte PF zu untersuchen [JOZF14].

Des Weiteren kann auch die G-Metrik dieser Klasse zugeordnet werden. Zur Bestimmung der
&-Metrik und resultierend des Hypervolumens muss die Summe iiber alle G-Metrikbeitrige
ermittelt werden. Hierbei nimmt zum einen das Hypervolumen zu, umso mehr sich die Pareto-
front PF4 der wahren PF annéhert. Zum anderen lésst ein grofleres Hypervolumen vermuten,

dass die Losungen in PF4 rdumlich gleichméBiger entlang der PF verteilt sind [JOZF14].

e Metriken der Kapazitit:
Die Metriken der Kapazitit messen die Anzahl an Pareto-optimalen Lésungen innerhalb der
PF, beziehungsweise das Verhéltnis Pareto-optimaler Losungen einer Referenz-PF. Grund-
sétzlich wird das Ziel verfolgt, moglichst viele Pareto-optimale Losungen entlang der PF
zu ermitteln. Vor allem in Nutzung mit Metriken der Konvergenz und Diversitdt kann eine

umfassende Bewertung der PFs vorgenommen werden.

In [VLOO] fithren Veldhuizen et al. unter anderem die ONVG?-Metrik
ONVG(PFa) = |PF4| (6.10)

ein. Mit dieser sehr intuitiven Metrik wird die Anzahl | e | Pareto-optimaler Lésungen an-
gegeben. Die Metrik ist unabhéngig und ermittelt fiir eine Menge von PFs eine vollstandige
Ordnung. Jedoch kann die Metrik ohne Betrachtung weiterer Eigenschaften zu missversténdli-
chen Ergebnissen hinsichtlich der Qualitét einer PF fithren. Ein Beispiel stellt sich derart dar,
dass ONVG(PFy4) = 1 und diese eine Pareto-optimale Losung alle Losungen in PFp domi-
niert und somit ,besser* ist, obwohl ONVG(PF4)<ONVG(PFp) gilt [KC02]. Eine erweiterte

ONVGR3-Metrik misst das Verhiltnis von Pareto-optimalen Losungen zu einer Referenz-PF.

_|PFa|

ONVGR(PF4, PFg) = PEy
R

(6.11)

Mit der ER*-Metrik fiihrt Veldhuizen in [Vel99] eine Metrik ein, die eine Bewertung beziiglich
der Ahnlichkeit von zwei PFs im eingeschriinkten Sinne zulisst. Hierbei wird iiberpriift,

welche Pareto-optimalen Losungen in beiden PFs enthalten sind |PF4 N PFg| und in das

1Engl. Maximum Pareto Front Error

2Engl. Overall Non-dominated Vector Generation
3Engl. Overall Non-dominated Vector Generation Ratio
4Engl. Error Ratio
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B. Programmiertechnische Umsetzung
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<< fi > << initialize >>
5 oy find routes N initialize
==Java Class== =zJava Clags=> ==Java Class== ==Java Clags>=
(®Agent (® Auction (3 RunBiCriterionAnt ® Ant
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(@ Coordinate <7} extend (3 Coordinate
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Abbildung B.3.: Implementierung des SMO-TCM. Beziehungen zwischen den Klassen der Module MRQ-
SimUncertainty und BiCriterionAnt.

Verhaltnis der Anzahl der Pareto-optimalen Losungen der Referenz-PF gesetzt.

|PF4 N PFg|

ER(PF4s,PFr)=1—
(PFa; PFr) |PFR|

(6.12)

Grundsétzlich kann die €-Metrik ebenfalls dieser Klasse zugeordnet werden und misst im
paarweisen Vergleich die Anzahl der dominierenden Lésungen einer Paretofront PF4 ge-
geniiber einer weiteren Paretofront PFp. Demnach ist die €-Metrik unabhingig von einer
Referenz-PF [JOZF14].

B. Programmiertechnische Umsetzung

Die Implementierung der Algorithmen ist in Java erfolgt und gliedert sich in drei Module auf.
Zusitzlich ist eine R-Schnittstelle integriert. Mit Hilfe von R wird das IRace [LIS10, LIDLSB11]
durchgefiihrt, um ein optimiertes, robustes Heuristik-Parameterset fiir die BiCriterionAnt Heuristik
ermitteln zu konnen. Zusétzlich ist das Framework JEzcelAPI integriert und bietet somit die
Moglichkeit vordefinierte Experimente durchfithren zu lassen und die Ergebnisse der Experimente
in einer Excel-Datei zu speichern. Eine Gesamtiibersicht der Module sowie Beziechungen und der
Aufruf unter den Modulklassen ist in der Abbildung B.3 veranschaulicht.

Das Modul BiCriterionAnt enthélt die Umsetzung des in Kapitel 4.3 beschriebenen Algorithmus
beziiglich des MOSPP. Der Programmaufbau ist in die nachfolgenden sechs Klassen unterteilt und
in der Abbildung B.4 veranschaulicht:

e Coordinate:
Die Klasse Coordinate beschreibt eine Zelle in der Systemumgebung. Hierbei wird die horizon-
tale und vertikale Lage einer Zelle mit Hilfe der zugehérigen (z,y)-Koordinate beschrieben.

Darauf aufbauend kann die direkte Nachbarschaft einer konkreten Zelle ermittelt werden.
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Abbildung B.4.: Implementierung des BiCriterionAnt Moduls und Veranschaulichung der Beziehungen
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B. Programmiertechnische Umsetzung

Zusétzlich enthilt ein Objekt der Klasse Coordinate ein Verweis auf ein Objekt der Klas-
se Cost, um einen Vektor zur Beschreibung der Eintrittswahrscheinlichkeiten beziiglich der
acht moglichen Stromungsrichtungen vorzunehmen. Daraus resultierend kann zum einen die
Position einer Ameise in der Systemumgebung mittels eines Objektes der Klasse Coordinate
beschrieben werden. Zum anderen kann eine Route durch eine Folge von Objekten der Klasse
Coordinate beschrieben werden. Hierbei kann die néchste zu befahrende Zelle einer Route er-
mittelt werden. Die (geschitzten) Gesamtkosten einer Route kénnen in Verbindung mit der

Klasse Cost bestimmt werden.

Cost:

Mit der Klasse Cost wird die Beschreibung der Eintrittswahrscheinlichkeiten fiir die acht
moglichen Stromungsrichtungen in einem Vektor beschrieben. Hierbei sind elementare Re-
chenoperationen auf Vektoren implementiert. Zusétzlich konnen die (geschétzten) Kosten
ermittelt werden, die fiir die Befahrung einer Zelle resultieren. Diese Informationen wird von
der Klasse Ant genutzt, um eine Routenplanung durchzufiithren. Die (geschitzten) Kosten
sowie die zugehorige Eintrittswahrscheinlichkeit der Kosten fiir eine Route werden insbeson-
dere bei der Bestimmung eines Auktionsgebotes im Rahmen einer optimierten Koordination
von Agenten im TCM benétigt.

Ant:

Fine Ameise wird durch allgemeine Attribute wie Position, Start- und Zielzelle, Hindernis-
matrix, Kostenmatrix und der befahrenen Route beschrieben. Ziel einer Ameise besteht in
der Bestimmung einer Route zwischen der Start- und Zielzelle. Die Hindernismatrix stellt
eine Bindrmatrix dar und beschreibt, welche der Zellen in der Systemumgebung durch ein
Hindernis blockiert oder frei sind. Die Kostenmatrix hingegen ist eine Zusammenfassung der
Zellen zugehorigen Objekte der Klasse Cost. Somit dient die Kostenmatrix zur individuellen
Berechnung der approximierten Fahrtkosten und Angabe der Eintrittswahrscheinlichkeiten
zwischen zwei Zellen. Des Weiteren werden Attribute zugewiesen, die fiir den BiCriterionAnt
Algorithmus benotigt werden. Jede Ameise verfiigt iiber eine eindeutige Kennung und den
zugehorigen Gewichtungsfaktor A, um eine dislozierte Suche im Losungsraum zu ermogli-
chen. Die Gewichtungsfaktoren a sowie 5 tragen mafigeblich zur Bewertung beziehungsweise
Auswahl einer Losungskomponente bei. Hierbei werden die Pheromon- und Heuristikwerte
auf den Losungskomponenten gewichtet. Dazu wird jeweils eine Pheromonmatrix beziiglich
der Eintrittswahrscheinlichkeit und der Kosten verwaltet. Die heuristischen Informationen

werden aus der Kostenmatrix ermittelt.

Die Ant Klasse ermoglicht das Setzen von Ameisen auf eine neue Zelle sowie einen DM,
um eine Zelle aus der Nachbarschaft gemif den ermittelten Auswahlwahrscheinlichkeiten
bestimmen zu kénnen. Des Weiteren kann nach jeder Generation die Pheromonmatrix und
allgemeine Eigenschaften der Ameise, wie das Zuriicksetzen auf die Startzelle, konfiguriert
werden. Zur Bestimmung der Pareto-optimalen Lésungen stehen die Funktionalitéten zur
Bestimmung der Kosten, Eintrittswahrscheinlichkeit und Anzahl an Richtungsédnderungen
einer Route zur Verfiigung. Hierbei wird sich auf die bereitgestellten Funktionalitdten der

Klassen Cost und Coordinate abgestiitzt.

RunBiCriterionAnt:
Mit Hilfe der Klasse RunBiCriterionAnt wird der Ablauf einer Routenoptimierung geméif
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B. Programmiertechnische Umsetzung

dem BiCriterionAnt Algorithmus gesteuert. Hierzu werden allgemeine Attribute, wie Start-
und Zielzelle, Gréfle der Systemumgebung, Hindernisse und Stromungsinformationen, vorge-
geben. Des Weiteren werden spezifische Attribute fiir den BiCriterionAnt Algorithmus defi-
niert. Fiir die Heuristik werden die maximale Anzahl von Generationen, die Gewichtungspa-
rameter o und (3, die Anzahl von Ameisen, die Definition einer Kolonie, die Evaporationsrate
sowie die obere und untere Grenze der Pheromonmenge auf einer Losungskomponente defi-

niert. Des Weiteren werden die Pheromonmatrizen, PF und Gesamtlésungsmenge initialisiert.

Auf der Grundlage der Initialisierung wird eine Optimierung des MOSPP durchgefiihrt. Hier-
bei werden die Klassen Coordinate, Cost und Ant eingebunden. Nach jeder Generation werden
die gesamte Losungsmenge und die aktuelle PF ermittelt. Auf dieser Grundlage wird eine Ak-
tualisierung der Pheromonmatrizen, einschliefllich einer Pheromonevaporation, durchgefiihrt

und an die Ameisen iibergeben.

¢ Experiment:
Die Klasse Ezxperiment ermoglicht die Durchfithrung von einem Experiment mit mehreren
Durchléufen und verschiedenen Instanzen. Fiir jeden Aufruf der Klasse RunBiCriterionAnt
werden die Ergebnisse der implementierten Metriken ermitteln und in einer Excel-Datei ge-

speichert. Die Verkniipfung mit Excel wird iiber die JEzcelAPI realisiert.

¢ RExperiment:
Die Klasse RFExperiment ist eine Erweiterung der Klasse Ezperiment, um einen externen
Aufruf und Instanziierung von Experimenten aus R heraus zu ermoglichen. Die Schnitt-
stelle bietet somit die Moglichkeit die R-Implementierung von IRace [LIDLSBI11] fiir die
Durchfiihrung einer Optimierung des Heuristik-Parametersets durchzufithren. Es werden die

Ergebnisse zu einem Experiment an IRace zuriickgegeben und verarbeitet.

Das Modul MRQSimUncertainty ist dhnlich dem Modul BiCriterionAnt aufgebaut und setzt das
in Kapitel 5 beschriebene TCM zur vollstindigen Abdeckung einer Systemumgebung mittels au-
tonomer Agenten um. Hierbei ist eine Systemumgebung entsprechend den Implementierungen Co-
ordinate und Cost des Moduls BiCriterionAnt umgesetzt. Zur Koordination und Steuerung der
Agenten wird zusétzlich eine Klasse Auction eingefiihrt. In der Abbildung B.5 werden die Abhén-
gigkeiten zwischen den Klassen des Moduls MRQSimUncertainty veranschaulicht.

e Coordinate:
Die Klasse Coordinate definiert eine Zelle in der Systemumgebung. Mit der horizontalen und
vertikalen Lage kann eine eindeutige Positionsbestimmung von Agenten in der Systemum-
gebung vorgenommen werden. Des Weiteren konnen Ziele in der Systemumgebung definiert
werden, die durch Agenten abgedeckt werden sollen. Die Klasse Coordinate ermoglicht zu
einer bestimmten Zelle die Nachbarschaft der acht angrenzenden Zellen zu ermitteln. Fer-
ner wird dadurch das Scannen der Nachbarschaft durch einen Agenten erméglicht. Hierbei
werden Informationen iiber Hindernisse und die Stromung gesammelt. Auf der Grundlage
der Stromungsinformationen, die mit der Klasse Cost definiert sind, kénnen anschliefend die
(approximierten) Fahrtkosten zwischen zwei angrenzende Zellen bestimmt werden. Auf der
Definition der Fahrtkosten kénnen ebenfalls die (approximierten) Gesamtkosten mit zugeho-

riger Eintrittswahrscheinlichkeit fiir eine Route angegeben werden.
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Abbildung B.5.: Implementierung des MRQSimUncertainty Moduls und Veranschaulichung der Bezie-

hungen zwischen den Klassen.

e Cost:

Die Klasse Cost stellt wie im Modul BiCriterionAnt die Beschreibung der Eintrittswahr-
scheinlichkeiten fiir die acht moglichen Stromungsrichtungen bereit. Ebenfalls werden ele-
mentare Rechenoperationen auf Vektoren implementiert. Zusétzlich kénnen die (geschétzten)
Kosten ermittelt werden, die fiir die Befahrung einer Zelle resultieren. Diese Informationen
werden vor allem zur Bestimmung eines Auktionsgebotes, im Rahmen einer optimierten Ko-

ordination von Agenten im TCM, von der Klasse Auction bendtigt.

Agent:

Ein Agent verfiigt {iber eine eindeutige Kennung. Des Weiteren werden die Matrizen fiir
die Abdeckung, Hindernisse und Stromungsrichtungen vorinitialisiert. Die bereits durchge-
fithrten und noch zu erfiillenden Aufgaben werden jeweils getrennt verwaltet. Eine Aufgabe
stellt hierbei den Besuch einer bestimmten Zelle dar. Die offenen Aufgaben werden in ei-
ner vordefinierten Reihenfolge in einem Stapelspeicher verwaltet. Fiir einen Agenten ist das
iibergeordnete Ziel einer vollstdndigen Abdeckung genau dann erfiillt, wenn der Stapelspei-
cher an offenen Aufgaben leer ist. Fiir eine vollstindige Abdeckung kann ein Agent in je-
dem Zeitschritt auf der Grundlage der Kommunikationsreichweite das MANET bestimmen.
Zum Informationsaustausch sind die nachfolgenden Funktionalitéiten wie Aktualisierung der
Abdeckungs-, Hindernis- und Stromungsrichtungsmatrix sowie der Abgleich der Aufgaben-
speicher implementiert. Es besteht ebenfalls die Moglichkeit, eine Uberpriifung der Befahr-
barkeit aller Zellen durchzufiihren. Zellen kénnen aufgrund von Hindernissen eingeschlossen

sein und somit aulerhalb der befahrbaren Systemumgebung liegen.
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C. IRace Ergebnisse

e Auction:
Mit der Klasse Auction ist der in Kapitel 5 beschriebene auktionsbasierte Algorithmus zur
Koordination und Steuerung der autonomen Agenten implementiert. Die Klasse wird ge-
nau dann aufgerufen, wenn ein konkretes Objekt der Klasse Agent keine aktuelle Aufgabe
aufweist. Dieser Agent tritt im Rahmen der Auktion als Auktionator auf und kann ebenfalls
Gebote fiir die Ubernahme einer Aufgabe abgeben. Eine Aktualisierung und Abgleich der ver-
fiigharen Informationen in dem zugehorigen MANET ist zu diesem Zeitpunkt bereits erfolgt.
Die Auktion wird ebenfalls fiir die Agenten des aktuellen MANET durchgefiihrt. Nach jeder
Auktion wird die entsprechende Aufgabe an den Agenten mit dem besten Gebot zugewiesen.

Es werden solange Auktionen durchgefiihrt bis der Auktionator eine Auktion gewonnen hat.

¢ Run:
Die Klasse Run definiert den vollstédndigen Ablauf des in Kapitel 5 beschriebenen TCM. Hier-
zu wird eine vollstdndige Beschreibung der Systemumgebung vorgenommen. Neben der Fest-
legung der maximalen Ausdehnung, der Hindernisse und Strémungsinformationen wird auf
dieser Grundlage eine Aufgabenreihenfolge bestimmt. Die Definition einer Systemumgebung
wird iiber eine standardisierte Excel-Datei eingelesen. Hingegen basiert die Aufgabenreihen-
folge auf einer Quadtree Zerlegung, die jeder Zelle genau eine Aufgabe zuweist. Des Weiteren
werden die Anzahl der Agenten und deren allgemeine Eigenschaften Kommunikationsreich-

weite und Startzelle definiert sowie die Zuweisung der Aufgabenreihenfolge vorgenommen.

Auf der Grundlage der Initialisierung wird eine optimierte Abdeckung, einer fiir die autono-
men Agenten unbekannte Systemumgebung, ermittelt. Die Koordinierung und Optimierung
basiert auf einem marktbasierten Ansatz. Hierbei werden die Klassen Agent, Auction und
RouteOptimization eingebunden. Ebenso wird das Modul BiCriterionAnt zur Ermittlung ei-
ner optimierten Routen zur Erfiillung einer Aufgabe eingebunden. In jedem Zeitschritt wird
eine Aktualisierung der individuellen Aufgaben und Hindernis- sowie Stromungsinformatio-

nen durchgefiihrt.

e ExperimentMain:
Mit der Klasse FxperimentMain wird die Durchfithrung von einem Experiment mit mehre-
ren Durchldufen und verschiedenen Instanzen organisiert. Die Ergebnisse entsprechend der
implementierten Metriken werden fiir jeden Aufruf der Klasse Run ermittelt und geeignet
in einer Excel-Datei dokumentiert. Die Verkniipfung mit Excel erfolgt auf dem JEzcelAPI

Framework.

C. IRace Ergebnisse

Nachfolgend ist das R-Logfile zu dem IRace Experiment beigefiigt. Das Logfile umfasst die In-
itialisierung der Parameterbereiche entsprechend der Tabelle 4.1 aus Kapitel 4.3.3.2 sowie vier
Iterationen. Es werden insgesamt 30 verschiedene Systemumgebungen iiberpriift. Die Ergebnisse
der 1000 Einzelexperimente im Rahmen des gesamten IRace Experiments, bei denen systematisch
Parameterinitialisierungen auf den Systemumgebungen iiberpriift worden sind, kénnen der CD

entnommen werden.
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> #install.packages("irace"

> #install.packages("rJava")

>

> library(irace)

> library(rJava)

>

> jinit()

> jaddClassPath("/home/mpreuss/R/RExperimentMainBiCriterionNeu.jar")
> obj=.jnew("BiCriterionAnt/RExperimentMainBiCriterion")

>
> ## First we provide animplementation ofthe function to be optimized:

>

> biCritAnt<-function(maxGeneration, numberAnt, alpha, beta, pheromonelLeaveBehind, evaporationRate, instance)
+{

+ result<-.jcall(obj,"D","runBiCritAnt", as.integer(maxGeneration),

+ as.integer(numberAnt),

+ as.double(alpha),

+ as.double(beta),

+ as.double(pheromoneLeaveBehind),

+ as.double(evaporationRate),

+ #.jarray(instance,dispatch=FALSE))

+ as.integer(instance,dispatch=FALSE))

+ return(result)

+}

>

> jcall(obj,"S","createAllinstances")

[1] "done"

>

> ## We generate 100 instances (inthiscase, weights):
> weights <- floor(runif(n=100,min=0,max=101))
>
> ## On this set of instances, we are interested in optimizing four
> ## parameters of the BiCritAnt algorithm: alpha, beta, pheromonLeaveBehind (plb)
> ## and pheromonEvaporationRate (per). We setup the parameter s pace as follows:
>
> parameters.table <-
4
+alpha""r(1,2)
+beta""r(1,2)
+plb""i(35,80)
+per""r(0.25, 0.6)
4
>
> ## We usetheirace function readParameters to read thistable:
> parameters <- readParameters(text = parameters.table)
>
> ##t Next, we define the function thatwillevaluate each candidate
> ## configuration on a single instance.
>
> ## maxGeneration, numberAnt, alpha, beta, pheromoneleaveBehind, evaporationRate, instance
> hook.run<- function(experiment, config = list())
+{
+ instance<-experimentSinstance
candidate<-experimentScandidate

+
+

+ resultlava<-biCritAnt(

+ 25, #or as.integer(candidate["'generations"]),
+ 30, #or as.integer(candidate["ants"]),

+ as.double(candidate["alpha"]),

+ as.double(candidate["beta"]),

+ as.double(candidate["plb"]),

+ as.double(candidate["per"]),

+ as.integer(instance))

+ return(resultlava)

+
>

}



> result <- irace(tunerConfig = list(
hookRun =hook.run,
instances=weights[1:100],
maxExperiments = 1000,
logFile=""),

parameters = parameters)

V o+ + + + 4+

# 2016-08-10 21:04:43 CEST: Initialization
# nblterations: 4

# minNbSurvival: 4

# nbParameters: 4

#seed: 521637208

# confidence level: 0.95

# remainingBudget: 1000

#mu:5

# 2016-08-10 21:04:43 CEST: Iteration 1 of 4
# experimentsUsedSoFar: 0

# timeUsedSoFar: 0

# timeEstimate: 0

# remainingBudget: 1000

# currentBudget: 250

# nbCandidates: 41

Markers:
x No testis performed.
- The testis performed and some candidates are discarded.
=The testis performed but no candidate is discarded.

| Task| Alive|] Best| Meanbest|Exp sofar|Run Time|
x| 1] 41 13| -0.5956|  41]01:07:57|
x| 2] 41 13| -0.5639|  82]02:06:54|
x| 3 41 1] -0.5572|  123|01:37:49|
x| 4] 41 13| -0.5645|  164|00:30:16|
|=] 5] 41| 13| -0.5556|  205|00:28:10|
|=] 6] 41| 13| -0.5505|  246]01:10:42|
Selected candidate: 13 meanvalue: -0.5505

Description ofthe selected candidate:
.ID. alpha betaplb per.PARENT.
13 13 1.45741.3547 38 0.4681 NA

# Elite candidates:

alpha betaplb per
13 1.4574 1.3547 38 0.4681
1 1.98311.1887 800.4294
15 1.3705 1.0358 36 0.3563
37 1.0621 1.1058 350.3476

# 2016-08-11 04:06:34 CEST: Iteration 2 of 4
# experimentsUsedSoFar: 246

# timeUsedSoFar: 0

# timeEstimate: 0

# remainingBudget: 754

# currentBudget: 251

# nbCandidates: 35

Markers:
x No testis performed.
- The testis performed and some candidates are discarded.
=The testis performed but no candidate is discarded.



+-+ + +. + +. + +

| Task| Alive] Best| Meanbest|Exp sofar|Run Time|

+-+ + + + + + +
+-+ t t t t t

x| 1] 35| 22| -0.5711|  35]01:27:19|

x| 2| 35| 14 -0.5516| 70|00:53:07 |
| x| 3| 35| 3] -0.5507| 105|01:03:53|
Ix] 4 35| 31| -0.54|  140]01:31:02|
|=] 5] 35| 22| -0.5304|  175]01:15:10|
=] 6| 35| 14| -0.5419| 210|00:36:33|
|=| 7 35| 14 -0.5445|  245|00:26:58|
Selected candidate: 14 meanvalue: -0.5445

Description ofthe selected candidate:
.ID. alpha betaplb per.PARENT.
51 511.65891.1964 360.4079 13

# Elite candidates:

alpha betaplb per
51 1.6589 1.1964 36 0.4079
71 1.2308 1.2504 40 0.4063
68 1.3890 1.3701 36 0.3635
13 1.4574 1.3547 38 0.4681

# 2016-08-11 11:20:42 CEST: Iteration 3 of 4
# experimentsUsedSoFar: 491

# timeUsedSoFar: 0

# timeEstimate: 0

# remainingBudget: 509

# currentBudget: 254

# nbCandidates: 31

Markers:
x No testis performed.
- The testis performed and some candidates are discarded.
=The testis performed but nocandidate is discarded.

-4 + +. + +. + +
+-+ t t t t t t

| Task| Alive] Best| Meanbest|Expsofar|Run Time|
x| 1] 31| 25| -0.5813|  31|01:27:02|
x| 2| 31| 13| -0.5914] 62]00:31:45|
x| 3| 31| 22| -0.5705|  93]00:58:03|
I 4 31| 22| -0.5814|  124]00:51:50|
|=] 5] 31| 22| -0.5789|  155|00:31:16|
| =] 6| 31| 30| -0.5485| 186]00:46:59|
=] 7| 31| 30| -0.5392| 217|00:34:11|
|=] 8| 31] 31] -0.5144|  248|00:46:24|
Selected candidate: 31meanvalue: -0.5144

Description ofthe selected candidate:
.ID.alpha betaplb per.PARENT.
99 991.6871.1217 410.4161 51

# Elite candidates:

alpha betaplb per
99 1.68701.1217 41 0.4161
85 1.4956 1.2746 37 0.3350
90 1.72711.2173 38 0.3792
80 1.3202 1.3121 43 0.3914



# 2016-08-11 17:48:15 CEST: Iteration 4 of 4
# experimentsUsedSoFar: 739

# timeUsedSoFar: 0

# timeEstimate: 0

# remainingBudget: 261

# currentBudget: 261

# nbCandidates: 29

Markers:
x No testis performed.
- The testis performed and some candidates are discarded.
=The testis performed but no candidate is discarded.

44 +. +. + +. + 4+
+-+ t t t t t t

Task| Alive|] Best| Meanbest|Exp sofar|Run Time|

4+ + +. + +. + +
-+ t t t t t 1

| x| 1] 29| 18] -0.6012| 29| 01:07:34|
| x| 2| 29| 17| -0.6247| 58| 00:38:38|
x| 3| 29| 17| -0.6016| 87|00:33:28|
x| 4 29| 17| -0.5651|  116|00:40:13|
|=| 5] 29| 22| -0.5547|  145|00:19:42|
|=] 6] 29| 17| -0.5461|  174|00:35:00|
|=] 7 29| 17| -0.5567|  203|00:22:41|
=] 8| 29| 6| -0.5601| 232|00:42:18|
=] 9| 29| 6| -0.5601| 261|00:25:11|
Selected candidate: 6 mean value: -0.5601

Description ofthe selected candidate:
.ID. alphabetaplb per.PARENT.
101 101 1.5442 1.25 360.3361 85

# Elite candidates:
alpha betaplb per
101 1.5542 1.2500 36 0.3361
112 1.5065 1.3086 40 0.3400
116 1.6560 1.1049 41 0.4155
110 1.5281 1.2346 38 0.3405
# 2016-08-1123:13:05 CEST: Stopped because budget is exhausted
# Iteration: 5
# nblterations: 4
# experimentsUsedSoFar: 1000
# timeUsedSoFar: 0
# timeEstimate: 0
# remainingBudget: 0
# currentBudget: 261
# numberof elites: 4
# nbCandidates: 29
#mu:5
>
> ## We can printthe best configurations found byirace as follows:
> candidates.print(result)
alpha betaplb per
101 1.5542 1.2500 36 0.3361
112 1.5065 1.3086 40 0.3400
116 1.6560 1.1049 41 0.4155
1101.5281 1.2346 38 0.3405
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