
11 Wegplanung mit 
Reinforcement Learning



11.1 Bezeichnungen – Hidden
Markov Prozess



Einführung
• gelernt werden Folgen von Zustands – Aktions –

Paaren
• zu einem gegebenen Zustand (Umweltsituation) soll eine 

passende (möglichst die beste) Aktion gewählt werden
• nicht durch Beispiele (Lehrer), sondern durch Versuch 

und Irrtum
• viele Versuche sind notwendig
• man erhält nicht zu jeder gewählten Aktion einen 

Feedback (gut/schlecht), sondern eher selten
• oft erst bei Erreichen eines Zielzustands (Belohnung, 

Bestrafung)



Beispiel - Schach
• Schachspiel mit einem Meister, der keine 

Kommentare gibt
• Zustände – Brettsituationen
• Aktionen – zulässige Züge
• eine Belohnung bekommt man nur am Ende 

einer Partie (Gewinn, Verlust, Remis)
• während der Partie gibt es keine Hinweise oder 

Belohnungen
• durch Spielen vieler Partien müssen gute Züge 

gelernt werden



Beispiel – Futtersuchender Agent

• Aktionen – Vorwärts-/Rückwärtsbewegung 
und Rechts-/Linksdrehung

• Belohnung – Futtereinheit
• vorher hat er keinen Hinweis darauf, wie 

er sich bewegen soll
• der Agent kann das Futter auch nicht 

sehen 
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Policy
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Im einfachsten Fall sind nur die Werte 0 und 1 zulässig:

ist dabei die Wahrscheinlichkeit für die Ausführung der Aktion
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Lernziel

Finden einer optimalen (muss noch genau definiert werden) Policy.

AS →:*π

hat immer diese Form
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11.2 Wegplanung



Wegplanung mit Reinforcement
Learning
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11.3 Bellmanngleichungen
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Zustandswertefunktion
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Bellmanngleichungen
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Beispiel – Labyrinth 1
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Aktionswertefunktion
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Bellmanngleichungen
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Optimale Policy
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Bellmann - Optimaltätsgleichungen
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Beispiel – Labyrinth 1
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11.4 Lösungsmöglichkeiten



Lösungsmöglichkeiten
• Dynamische Programmierung

– mathematisch gut untersucht
– benötigen aber ein vollständiges Modell der Umgebung

• Monte – Carlo – Methoden
– sind nicht auf ein Modell der Umgebung angewiesen
– aber nicht für eine schrittweise, inkrementelle Berechnung 

geeignet, erst nach einer gesamten Episode können Iterationen 
durchgeführt werden 

• Temporal – Difference - Methoden 
– benötigen kein Modell der Umgebung
– vollständig inkrementel
– aber schwer mathematisch zu analysieren



2 Lösungsansätze für RL

• TD – Lernen (Temporales Differenz 
Lernen)

• Q - Lernen



TD - Lernen
Wir berechnen die Zustandswertefunktion:

Die reellen Zahlen

teilen uns mit, wie vorteilhaft das Erreichen eines Zustandes istSs∈

RSV →:π
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TD - Lernen
Wir setzen s Zielzustand0)( =sV π

)(sV πFür alle anderen Zustände wird iterativ berechnet.



TD - Lernen

Initialisierung: SssV ∈∀=   ,0)(π
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Beispiel – Labyrinth 1
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Wir erzeugen einige Episoden mit der 
zufälligen Policy.

Für jeweils einen Zustandsübergang
berechnen wir die Zustandswerte iterativ.

Initialisierung
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Beispiel – Labyrinth 1

81 90 0

0 81 90

ed →

81]0900[9.00)( =−++←dV

0 90 0

0 81 90



Beispiel – Labyrinth 1

81 90 0

73 81 90

ba →

73]0810[9.00)( ≈−++←aV

81 90 0

0 81 90



Beispiel – Labyrinth 1
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Beispiel – Labyrinth 1
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Policy - Iteration
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Q - Lernen
Wir berechnen die optimale Aktionswertefunktion:

Die reellen Zahlen

teilen uns mit, wie vorteilhaft eine Aktion ist)(sAa∈

RASQ →×:
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Q - Lernen
Wir setzen s Zielzustand
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Q - Lernen
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Beispiel – Labyrinth 1
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Wir erzeugen einige Episoden mit der 
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Beispiel – Labyrinth 1
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Q - Lernen
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Weitere Möglichkeiten

)(λTD

Funktionsapproximation (z.B. Neuronale Netze)



11.5 Partially Observable
MDP



Partially Observable MDP
(POMDP)

• In der realen Welt ist der aktuelle Zustand 
selten bekannt

• Umgebung ist nur partiell beobachtbar
• Es lassen sich lediglich durch Beobachtungen 

Wahrscheinlichkeitsaussagen über Zustände 
machen (Glaubenszustand)

• Dies führt zu POMDPs



Glaubenszustand
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Entscheidungszyklus eines 
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Markov Modell für den 
Glaubenzustandsraum
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Markov Modell für den 
Glaubenzustandsraum

• Jetzt beobachtbar im Raum der 
Glaubenzustände b

• Die Lösung eines partiell beobachtbaren 
Problems im Raum der Zustände x kann auf die 
Lösung eines beobachtbaren Problems für den 
zugehörigen Glaubenszustandsraum reduziert 
werden

• Aber jetzt ist der Zustandsraum kontinuierlich 
(und in der Regel hochdimensional)
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11.6 Beispiel



Beispiel – Zustände – Aktionen –
Sensoren 
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Beispiel – Reward
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Beispiel –
Übergangswahrscheinlichkeiten 
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Beispiel – Sensoren 

7.0)|( 11 =xzp 3.0)|( 12 =xzp

3.0)|( 21 =xzp 7.0)|( 22 =xzp



Beispiel – Glaubenszustand 
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Reward für Übergänge im 
Glaubenszustandsraum
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3 Aktionen – Horizont 1
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Wert ohne Sensoren
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Horizont 2
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Value function (T=10, T=20) 



POMDP – Algorithmus 
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