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ALAN-P: Dynamic Action Pruning for Efficient
Navigation in Complex Environments

Julio Godoy, Joaquin Soto and Fernando Gutierrez

Abstract—Maulti-agent navigation consists on efficiently moving
a set of agents from start to goal locations. This is a challenging
task since most environments contain static and dynamic obs-
tacles that can significantly restrict the movement of an agent.
While existing methods, such as ALAN, can overcome some of
these limitations by increasing the action space of the agents,
their behavior can be suboptimal in many of the situations that
agents can find themselves into. In this work, we propose ALAN-
P, a multi agent local navigation method based on the ALAN
framework, which improves the agent’s behavior by dynamically
adapting the action space to the agent’s local conditions. The
results of our experiments show that the proposed ALAN-P can
lead to significant performance improvements over ALAN in a
variety of challenging environments.

Index Terms—multi agent systems, navigation, multi agent
coordination.

I. INTRODUCCION

1 problema de navegacién de multiples agentes consiste

en mover, de forma eficiente y sin colisiones, a un
conjunto de agentes desde una posicion inicial a una posicién
objetivo. Esta tarea puede ser realizada bajo un enfoque
centralizado, donde una entidad determina y coordina los
movimientos o acciones de cada uno de los agentes del
conjunto. Sin embargo, debido al alto costo computacional
del célculo de las rutas 6ptimas para los agentes (P-SPACE
hard [1]), en las ultimas décadas se han propuesto multiples
métodos basados en un enfoque distribuido [2], [3], [4].
En este enfoque, cada agente determina sus movimientos de
forma independiente y utilizando informacién local, para llegar
a su objetivo. Los métodos distribuidos pueden escalar en
nimero de agentes sin dificultades [2], [3]. No obstante, estos
métodos también pueden producir situaciones de congestion o
deadlocks en ambientes restringidos, cuando el desplazamiento
de algunos agentes interfiere con otros [5]. Para evitar estas
demoras, métodos como C-Nav [6], [7] buscan predecir las
acciones futuras de agentes cercanos para evitar aglomeracion,
suponiendo que los agentes pueden comunicarse entre ellos.
Por otra parte, ALAN [8], utiliza aprendizaje por refuerzo para
permitir a los agentes escoger acciones de manera indepen-
diente, sin requerir algin tipo de comunicacién entre ellos.
Sin embargo, dada la naturaleza probabilistica de ALAN, los
agentes son propensos a tener un comportamiento sub-6ptimo
y erratico, lo que se traduce en demoras innecesarias en la
navegacion.
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En este trabajo, proponemos un método de navegacion
local para miiltiples agentes llamado ALAN-P. Basado en la
mecanica de seleccion de acciones detras de ALAN, nuestra
propuesta permite a cada agente escoger de manera inteligente
sus movimientos a través de la eliminacién de acciones ga-
rantizadas en ser sub-6ptimas, dentro del conjunto de acciones
disponibles. La poda de estas acciones se obtiene al considerar
la dltima accién realizada y su recompensa. Si una nueva
accién no puede retornar al agente una recompensa mayor
a la accién previa, es eliminada. Esto permite a los agentes
usando ALAN-P formular el proceso de toma de acciones como
una cadena de Markov, donde la accién a escoger depende
solo de la dltima accién escogida. ALAN-P fue evaluado en
ocho escenarios simulados, que enfatizan la restricciéon de
movimiento para los agentes en distintas formas. Nuestra
propuesta ofrece claras mejoras sobre ALAN, con distintos
niveles de eficiencia segiin cada escenario.

Este trabajo estd organizado de la siguiente forma: en la
seccion II se describen trabajos relacionados a navegacion
multi-agentre. En la seccién III se describe ALAN, el método
base sobre el cual se desarroll este trabajo. En la seccién
IV se presenta y describe el método propuesto. La seccion
V describe los experimentos para evaluar, mientras que en la
seccion VI se presentan y analizan su resultados. Finalmente,
se presentan las conclusiones del trabajo en la seccién VIIL.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

El problema de la navegacién multi-agente consiste en un
conjunto de agentes Aj,...,A,, donde cada agente A; tiene
una posicién inicial y una posicién final diferentes a las de
A; (i # j), en un ambiente 2D. Cada agente debe moverse
entre estas dos posiciones en el menor tiempo posible y sin
colisiones. En cada instante de tiempo, el agente A; tiene una
posicién p;, una velocidad v;, y una velocidad maxima Ulméx.

En nuestro problema, cada agente .A; tiene a su disposicién
un conjunto de acciones o velocidades preferidas Vfref (Fig.
2(b)), que utiliza para movilizarse hacia su objetivo [8]. La
vP™" gjecutada en un tiempo ¢ corresponde a la intencion de
movimiento de A; en ese instante de tiempo. Al mismo tiempo,
A; también posee una velocidad preferida hacia el objetivo
vE° | dirigida en todo momento al objetivo del agente. En la
ausencia de otros agentes y obstaculos, vP"*" = v&°,

Para resolver el problema de la navegacién multi-agente se
han propuesto distintos paradigmas, desde el comportamiento
emergente a partir de reglas sencillas (boids) [2], a modelos
que consideran reglas cognitivas [9], factores psicoldgicos o

sociolégicos [10], [11], y fuerzas sociales [3]. Durante la
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ultima década, los métodos basados en el concepto de velocity
obstacles [12] adquirieron gran popularidad, mayoritariamente
por su variante ORCA (Optimal Reciprocal Collision Avoi-
dance) [13]. ORCA es un método predictivo de evasién de
colisiones para la navegaciéon de multiples agentes, utilizado
para la simulacién de peatones [14], [15] y la navegacién de
robots [16] [17], [18], entre otras aplicaciones [19]. Un agente
que usa ORCA intenta navegar hacia su objetivo con vP™f y
proyecta las posiciones de los agentes cercanos en un horizonte
temporal, en base a su velocidad observada. Si se detecta una
posible colision futura entre agentes, ORCA opera bajo el con-
cepto de reciprocidad, es decir, que los agentes potencialmente
involucrados en una colision comparten la tarea de evadirla. En
particular, ORCA calcula una velocidad libre de colision v
para cada uno de los agentes involucrados, que estad garantizada
de evitar colisiones en el horizonte temporal considerado.

Otros enfoques que han sido utilizados por un ndmero
significativo de métodos de navegacién derivan del aprendizaje
por refuerzo (RL, por sus siglas en inglés) [20], [21]. Bajo
una estrategia de RL, los agentes pueden encontrarse en uno
de varios posibles estados, y aprenden el valor de las acciones
que realizan en cada estado en base a recompensas.

En el caso de sistemas de multiples agentes, los métodos
basados en RL deben considerar el ambiente no estacionario
para cada agente. Esto puede incrementar significativamente
el nimero de posibles estados en los que se puede encontrar
cada agente y que deben ser explorados lo suficiente para
poder aprender la mejor accién en cada caso [21], [22]. Para
reducir la complejidad, el problema de aprendizaje puede ser
formulado sin estados, como un problema de bandido multi-
brazos [23]. En esta formulacién, cada agente debe escoger
su movimiento o accién en base a las recompensas obtenidas
anteriormente con cada accidén. Bajo esta formulacién, el
balance entre la explotacién de la mejor accién actual y
la exploraciéon de otras acciones potencialmente mejores es
critica [24], [25]. Una forma de considerar este balance es a
través de la politica de seleccion de acciones Softmax [26],
un método probabilistico en el que la probabilidad de escoger
una accidn estd directamente relacionada con la relacion entre
los valores estimados para cada una.

III. ALAN: ADAPTIVE LEARNING FOR MULTI-AGENT
NAVIGATION

Nuestra propuesta usa elementos de ALAN [8], un método
de aprendizaje de movimientos eficientes para la navegacion
de multiples agentes. ALAN formula el problema de seleccién
de acciones para cada agente como un problema de RL sin
estado, basado en el bandido multi-brazo [23], y utiliza ORCA
para la evasion de colisiones.

El método ALAN (Algoritmo 1) estd compuesto de un
método de seleccion de acciones, una funcion de recompensa
y una ventana temporal de recompensas. Estos elementos
son ejecutados por cada agente en cada uno de los ciclos
del método, hasta que llega a su posicién objetivo. Primero
(linea 4), cada agente selecciona una accién a del conjunto
de acciones disponibles mediante la funcién ChosenAct en
el tiempo t. Segundo, a partir de la accién escogida, se
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calcula una velocidad nueva sin colisiones v™V (mediante
ORCA) que el agente usard para moverse durante su siguiente
ciclo (lineas 6-8) a su nueva posicién p en el tiempo ¢ + 1
(linea 9). Por tltimo, luego de moverse, cada agente evalia la
accién ejecutada mediante una funcién de recompensa (lineas
11-13, explicada con detalle en la seccién B), y calcula el
valor estimado de cada accidn para escoger aquella a ejecutar
durante el siguiente ciclo. Los componentes de ALAN se
describen a continuacion.

Algorithm 1: The ALAN algorithm for an agent
1: initialize simulation
2: while not at the goal do
3. if UpdateAction(t) then
at < ChosenAct(t)
end if
vPref o getVpref(at)
vieW « ORC A(vPref)
Execute(v™eW)
pt+I — pt + yvhew . At
10 t+t+1
11: R « GoalReward(a'~') (cf. Eq. 3)
12 Rpelite o PoliteReward(a'~1) (cf. Eq. ??)
13: Ra — (1 _ ’Y) . Rgoal +- Rgolite
14: end while

R R A O

A. Seleccion de Acciones

En ALAN, cada agente escoge su préxima accién mediante
el método Softmazx. Este método usa la distribucion de
Boltzmann para asignar una probabilidad de seleccién a cada
accion. En concreto, la probabilidad de escoger la accién a,
del conjunto Actions de acciones, esta dada por la siguiente
ecuacion [26]:

exp (%)
ZLA:cltzon.ﬂ exp (%)
donde R, es el valor de la recompensa de la accién a. La
variable de exploracion T fue fijada, en ALAN, en 0,2 [8].

(1)

Softmax(a, Actions, T) =

B.  Funcion de Recompensa

Un agente ALAN calcula la recompensa de la tltima accién
ejecutada en base a dos criterios: cudnto acerca al agente a
su objetivo, y su influencia en el movimiento de los agentes
cercanos. El primer criterio motiva a los agentes a llegar a
sus objetivos, mientras que el segundo les motiva a ejecutar
acciones que no dificulten el progreso de los otros agentes.
Para este dltimo criterio los agentes utilizan la propiedad de
reciprocidad de ORCA: cuando una colision es posible entre
dos agentes, ambos se desviardn para evitarla. Por lo tanto, si
ORCA determina para un agente una velocidad libre de coli-
sion muy diferente a su velocidad preferida, esto implica que
también otro agente deberd desviarse para evadir la colision.
Para minimizar el impacto de las decisiones de cada agente
en sus agentes cercanos, se motiva la seleccién de acciones
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cuya v™W es similar a su vPref eg decir, aquellas acciones
que son permitidas por ORCA. Se define la recompensa R,
de una accién a como sigue:

Ro = (1=7) - RE™ 4 REM @

donde RY°% evalda el progreso hacia el objetivo del agente
en el dltimo paso. Este componente favorece movimientos que
acercan al agente a su objetivo. Por otro lado, R2°!¢ evalda el
impacto de la accién a en los agentes cercanos, y se calcula
comparando la velocidad preferida vP™f, correspondiente a
la accién a escogida por el agente, y la velocidad libre de
colision, v"®% calculada por ORCA. Mis formalmente:

&P

lg —pll’
donde p y g corresponden a la posicién actual del agente y
la de su objetivo, respectivamente. El factor de coordinacion
v controla la influencia de cada uno de estos componentes en
el valor final de la recompensa. En ALAN, ~ fue experimen-
talmente fijado en 0,5 [8].

Rgoal — yhew Rgolzte — yhew | Vpref (3)

C. Ventana Temporal de las Recompensas

ALAN calcula un valor estimado por cada accién en base
al promedio de las recompensas obtenidas en una ventana de
tiempo limitada. Usar este enfoque evita que las recompensas
obtenidas con mucha anterioridad impacten negativamente en
la seleccidén de acciones y, por el otro lado, ayuda a que la esti-
macioén del valor de cada accién no cambie de manera abrupta.
Si una accién no es ejecutada durante el tiempo considerado
en la ventana, su valor estimado es cero, representando una
estimacion no sesgada del mismo. En ALAN, el tamafio de la
ventana fue experimentalmente fijado en 2 segundos.

Como resultado de lo anterior, los agentes que usan ALAN
demuestran movimientos mas eficientes en una variedad de
escenarios, comparados con ORCA [8]. Sin embargo, dada
la naturaleza probabilistica de la seleccién de acciones, los
movimientos efectuados por los agentes ALAN son sub-0pti-
mos en muchos casos. Esto implica que, por ejemplo, en
condiciones de nula congestién los agentes periddicamente
escogen acciones que los alejan de sus objetivos. Si bien
este comportamiento ayuda a que los agentes ALAN exploren
acciones que pudiesen tener una mejor recompensa en Si-
tuaciones de congestion, esto también se traduce en que,
incluso cuando un agente esté libre para moverse hacia su
objetivo, pueda escoger acciones como alejarse o moverse
perpendicularmente con respecto a su objetivo. Ademds, este
comportamiento irregular aumenta el ruido en el proceso de
aprendizaje de los otros agentes.

IV. ALAN-P

En este trabajo proponemos ALAN-P, un método de na-
vegacion local para miiltiples agentes, que no asume ningin
tipo de comunicacién entre ellos. Nuestro método permite un
comportamiento adaptativo, dependiendo de las condiciones
locales en que se encuentren los agentes. Para lograr esto,
ALAN-P evita la eleccién de acciones que estan garantizadas
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a no mejorar la navegacién local de cada agente, es decir, son
garantizadas en ser sub-6ptimas. Esto se traduce en: (1) mo-
vimientos mds eficientes, (2) reduccién de la dependencia en
las recompensas histéricas y, finalmente, (3) una disminucién
del tiempo de viaje de los agentes, comparado con ALAN y
ORCA.

Para lograr lo anterior, ALAN-P incorpora las técnicas de
poda dindmica de acciones y modelo Markoviano de selec-
cion de acciones. Estas técnicas buscan limitar, de manera
inteligente, la cantidad de acciones disponibles a los agentes
y la forma en que estiman el valor de cada accién. Los detalles
de las dos técnicas propuestas son presentados a continuacion.

A. Poda Dindmica de Acciones

Como se mencion$ anteriormente, una de las desventajas
de ALAN es la naturaleza probabilistica de la seleccién de
acciones. Independiente del estado actual del agente, siempre
habré una probabilidad mayor a cero de escoger la accién con
menor valor estimado. Como la estimacién del valor de cada
accion se basa en recompensas histdricas, el agente no puede
determinar con certeza cudl es la accion localmente 6ptima
antes de ejecutarla en cada paso.

En ALAN-P se propone una mejora en el comportamiento
en la navegacion de los agentes. Esto se logra reduciendo el
nimero de acciones disponibles para cada agente, descartando
aquellas que estdn garantizadas a ser localmente sub-Optimas.

Para determinar qué acciones caben dentro de esta categoria,
cada agente compara las dltimas recompensas obtenidas con
una estimacién de la mdixima recompensa R['“*, de cada
accion a. Aquellas acciones cuyos valores maximos estimados
sean menores a los obtenidos recientemente por el agente, son
descartadas o podadas del conjunto de acciones disponibles.
De esta forma, en la siguiente seleccién de accidn, sélo seran
consideradas aquellas acciones cuya mdxima recompensa es-
timada es mayor a la recompensa obtenida por el agente con
la dltima accién escogida.

Primero, cada agente calcula R/, el valor de recompensa
obtenido bajo el supuesto de que la accién a pueda ejecutarse
sin ninguna restriccion. El valor de R/"® se desglosa en
Rgoalfree y Rgolitef,‘ee:

goal r 88— P polite ¢, £ f
Ra free — Vpre . : Ra free — Vpre 'vpre (4)
lg —pll
que se diferencia de la Ecuacién 3 en que v se reemplaza
por vP*f ya que se asume que la velocidad libre de colisién
del agente, en una situacién ideal, es igual a su velocidad
preferida. Luego, R/"*¢ se calcula de la siguiente manera:

new

Rgree — (1 _ ’Y) . goalfree +- Rgolitep-ee 5)

Cuando Rg“’e > 0, este valor es también el maximo a
obtener con la accién a. Sin embargo, cuando Rgm < 0 esto
no es asi, ya que la accién a puede resultar en una recompensa
mayor a R/™¢. Un ejemplo de lo anterior es cuando el
agente no se puede mover, ya que su recompensa serd ~0Q.
Por lo tanto, una vez calculado R(J:’”ee, podemos calcular
el valor maximo estimado para cada accién a, R*** <
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méx{0, RI"¢¢}. Esto permite que en situaciones cuando el
agente reciba recompensas muy bajas (negativas), cualquier
accion esté disponible para ser escogida a continuacion.

El proceso de poda completo se presenta en el Algoritmo
2, enmarcado en la funcién ChosenAct. Una nueva lista
candAct(t) es creada para almacenar las acciones que no
seran podadas (linea 2). Luego, la recompensa R*** de cada
acciéon a es calculada y comparada, en cada ciclo, con el
valor de recompensa obtenido por la tltima accién escogida,
Rat—1 (linea 4). Las acciones a considerar luego de realizar
esta seleccion, en el tiempo ¢, se agrupan en candAct(t)
(linea 5), candAct(t) C Actions. Una recompensa de 0 es
asignada a aquellas acciones en candAct(t), con excepcién
de la dltima accion escogida (linea 10, explicado en la seccion
B). Finalmente, mediante el método de seleccién de acciones
basado en Softmax, la accién a ser ejecutada en el siguiente
paso es escogida (lineas 13-16).

Con lo anterior, solo resultan elegibles aquellas acciones
que tienen una probabilidad mayor a cero de mejorar la
recompensa que recibe el agente, mejorando la eficiencia en
la navegacién local de los agentes.

Algorithm 2: ALAN-P ChosenAct for time t

1: input: R,¢-1, reward for action chosen at ¢t — 1,
at~1 = ChosenAct(t — 1)

2: candAct(t) < empty list

3. for a’ € Actions, a’ # at~! do

4 ifR™AT > R then

5: add action a’ to candAct(t)

6: end if

7: end for

8: for a’ € candAct(t) do

9: ifa’ # a*"! then

10: Ra =0

11:  end if

12: end for

13: for a € candAct(t) do

14 compute Softmaz(a,candAct(t),0)
15: end for

16: at < sample from Boltzmann distribution
17: return a®

B. Modelo Markoviano de Seleccion de Acciones

Como se explicé en la Seccion II1, una de las caracteristicas
de ALAN es que mantiene una ventana de tiempo de dos
segundos de las dltimas recompensas obtenidas para evaluar
cada accién. Por un lado, utilizar una menor cantidad de
informacién temporal (una ventana de menor tamafio) aumenta
la incertidumbre del agente respecto del valor real de la accién
y del valor de otras acciones, al estar muy sesgado por la
poca informacién disponible. Por otro lado, utilizar una mayor
cantidad de informacién temporal (una ventana de mayor
tamafio) impide a los agentes adaptarse rdpidamente a los
cambios en sus condiciones locales de navegacion, los que
invalidarian las recompensas obtenidas con anterioridad.
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El uso de la poda dindmica de acciones en ALAN-P
funciona como un filtro temporal que reduce la incertidumbre
del agente respecto de las acciones mas convenientes en cada
paso, reduciendo a cero la probabilidad de escoger acciones
garantizadamente sub-6ptimas. Por otro lado, para la accién
que actualmente se ejecuta, utilizar sélo la dltima recompensa
obtenida en su evaluacién permite mantener una estimacion
actualizada no sélo de su valor, sino también como una
observacion del estado local del agente al momento de ejecutar
la accién. De esta manera, podemos formular el proceso de
seleccion de acciones a través del tiempo como una cadena
de Markov, en la cual la mejor accién a tomar para cada paso
se calcula en base solamente a la recompensa obtenida en el
paso anterior, mientras que el agente olvida inmediatamente
las recompensas obtenidas por las otras acciones, reflejando
la incertidumbre sobre su validez en las condiciones locales
actuales (Algoritmo 2, linea 10).

La Figura 1 muestra un diagrama de los 6 estados en
que puede estar un agente en el modelo Markoviano de
seleccion de acciones, junto con las transiciones posibles. Las
probabilidades de transicién entre estados se determinan de
manera dindmica en base a (1) la tltima recompensa obtenida,
y (2) los pardmetros de la funcién Softmax que utiliza esta
recompensa para determinar las probabilidades de transicion.
La Figura 1(b) muestra a 3 estados con valores de ejemplo
para las probabilidades de transicién entre uno y otro estado.

‘ ejecutwa“\‘o\'g
“ | [ Accién 2

10,8 (

04 | @tmd/m)

wumda
(b)

Fig. 1. (a) Diagrama de estados de la cadena de Markov utilizada en
ALAN-P. (b) Parte del diagrama de estados y transiciones de ejemplo
del modelo Markoviano de seleccién de acciones.

La Figura 2 (a), correspondiente a la funcién
ChosenAct(t), muestra las relaciones entre distintas
variables que conlleva al cdlculo de la accién escogida para
ser ejecutada en el paso t, a®. Esta eleccion depende de la
recompensa obtenida por la accién ejecutada en el tltimo
paso, es decir, de R,¢-1 (resultado de ChosenAct(t — 1)),
como asi también de las acciones consideradas luego de
la poda de acciones (candAct). La Figura 2 (b) muestra
las acciones podadas por ALAN-P (en gris), y aquellas
disponibles para ser escogidas (en negro), en diferentes
condiciones de congestién del agente.

V. EXPERIMENTOS

En la presente seccidn, entregamos detalles de la evalua-
cion del desempeiio de ALAN-P. Estos detalles consideran
condiciones de ejecucién de las evaluaciones, la métrica de
evaluacién y los métodos comparados.
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Fig. 2. (a) Diagrama del flujo en la funcién Chosen Act(t) en ALAN-
P. (b) Conjunto de velocidades preferidas o acciones disponibles en
ALAN-P, para un agente (naranjo) en tres situaciones locales: libre de
congestion (arriba), congestion entre el agente y su objetivo (medio) y
congestién al frente y a los lados (abajo). Las flechas en gris indican
las acciones podadas en cada situacidn local del agente, y los circulos
azules representan a otros agentes.

S
at C'hosenAct(t)

m

(g)

Fig. 3. Escenarios utilizados para la experimentacién de ALAN-P :
(a) CONGESTED, (b) DEADLOCK, (c) INCOMING, (d) BLOCKS, (e)
BIDIRECTIONAL, (f) CIRCLE, (g) INTERSECTION y (h) CROWD.

Escenarios de evaluacion. Para poder determinar de manera
empirica la efectividad de el método propuesto, hemos eje-
cutado ALAN-P en ocho escenarios simulados. Estas simula-
ciones fueron implementadas en C' + + usando la biblioteca
RVO2 [27]. Los escenarios de evaluacién, propuestos por
Godoy et al [8] (Figura 3) son descritos a continuacion:

= CONGESTED: 32 agentes que deben salir de un drea a
través de una apertura en el medio, la que s6lo permite
el transito de un agente a la vez, representado en la
Figura 3(a).

= DEADLOCK: Dos grupos de cinco agentes deben cruzar
un drea estrecha en direccién opuesta, representado en la
Figura 3(b).
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= INCOMING: Un agente se mueve en curso de colision
con un grupo de 15 agentes, y debe evitarlos antes de ser
arrastrado por el grupo, representado en la Figura 3(c).

= BLOCKS: Cinco agentes que se mueven en direccién
paralela deben sortear un grupo de obstaculos en su
camino, representado en la Figura 3(d).

= BIDIRECTIONAL: dos grupos de 9 agentes se mueven en
direccién opuesta, dentro de un drea delimitada por dos
paredes laterales, representado en la Figura 3(e).

= CIRCLE: 64 agentes deben moverse a sus posiciones
antipodas en un circulo, representado en la Figura 3(f).

= INTERSECTION: 80 agentes son divididos en cuatro gru-
pos que son ubicados en las extremidades del escenario.
Los agentes son orientados, por su objetivo, hacia el
grupo opuesto, representado en la Figura 3(g).

= CROWD: 300 agentes, con ubicacion inicial y objetivo
aleatoria, se mueven en un cuadrildtero delimitado por
paredes, representado en la Figura 3(h).

Métrica de evaluacion. En este trabajo, hemos utilizado
interaction overhead (10) [8], [6] como métrica de evaluacion.
Independiente de la estructura del escenario, IO captura las
interacciones entre un conjunto de agentes A de la siguiente
forma:

IO(A) = TTime(A) — MinTTime(A) (6)

donde T'Time corresponde al tiempo de viaje de A en el
escenario. MinTTime, por otra parte, es el tiempo minimo
que A requiere para llegar a su objetivo, libres de interacciones
y a maxima velocidad. Tanto T7T%me como MinTTime
toman en consideracion el tiempo promedio de viaje u de
A y su dispersion o:

TTime(A) =u(GT(A)) + 30(GT(A)) (7)
MinTTime(A) =u(MinGT(A)) + 3c(MinGT(A)) (8)

donde GT' corresponde al tiempo de navegacion real de los
agentes de .4, mientras que MinGT es el tiempo minimo de
navegacion para A. Al considerar el tiempo minimo necesario
para que los agentes en A logren llegar a sus objetivos en un
escenario, IO puede mostrar con mayor claridad cuinto tiempo
los agentes dedican en resolver interacciones y obstdculos.
Métodos comparados. Para poder contextualizar adecuada-
mente los resultados de la evaluaciéon de ALAN-P, hemos
considerado dos tipos de evaluacién. El primer tipo de evalua-
cion se enfoca en determinar como se compara la efectividad
del método propuesto frente a otros métodos establecidos en
la literatura. Para esto, hemos considerado como métodos a
comparar a ORCA y ALAN. En el segundo tipo de evaluacion,
se determinard el efecto que tiene cada uno de los componentes
de ALAN-P en su desempeiio.

En todas las evaluaciones, consideramos los valores de 10
obtenidos con cada uno de los métodos, al resolver cada uno de
los escenarios previamente descritos, luego de 100 iteraciones.

V1. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se presentan y discuten los resultados de la
evaluaciéon de ALAN-P.
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A. Comparacion con otros Métodos

Como se puede apreciar en la Figura 4, ALAN-P presenta un
rendimiento mucho mejor en comparacién con ORCA y ALAN
en todos los escenarios, con una diferencia estadisticamente
significativa (p < 0,001). Esto indica que restringir las
acciones disponibles a los agentes, eliminando acciones que
afectarian negativamente el tiempo de viaje de los agentes,
tiene un claro efecto positivo en la eficiencia de su navegacion.
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Fig. 4. Interaction Overhead de ORCA, ALAN y ALAN-P, en los
escenarios presentados en la Figura 3.

Cabe destacar que ALAN-P obtuvo mejor desempefio que
ORCA incluso en los escenarios Crowd y Circle, donde este
ultimo demostré6 mejores resultados que ALAN. En Circle,
los agentes que usan ALAN demuestran movimientos poco
eficientes una vez que se ha resuelto la congestién en el medio
del escenario. En comparacion, los agentes usando ALAN-
P fueron capaces de resolver eficientemente la congestion,
evitando la seleccién de acciones sub-6ptimas. En el caso
del escenario Crowd, los movimientos sub-6ptimos de ALAN
introducen ruido en las percepciones de los agentes. Mediante
la poda de acciones, ALAN-P disminuye la variabilidad en
los movimientos, que se traduce en menos ruido y mayor
estabilidad en la trayectoria hacia el objetivo.

La Tabla I muestra la diferencia entre ALAN y ALAN-P en
base al tiempo de CPU (segundos) que toma, en promedio,
llevar a todos los agentes a su destino. Se puede observar que
se mantiene la misma tendencia visible en la Figura 4.

B. Andlisis de Factor de Coordinacion

Un factor clave en el desempefio de ALAN-P es el factor de
coordinacion vy. Un valor muy bajo de este hiperpardmetro se
traduce en un comportamiento mas agresivo y egoista de parte
de los agentes, mientras que un valor muy alto se traduce en un
comportamiento muy conservador. En la Figura 5 se muestra,
por escenario, el efecto que tiene la variacién de v en el 10
de ALAN-P. En general, se puede observar que cuando este
valor es muy alto (y > 0,7) se observa un efecto negativo en
el desempefio del método. Un ~ alto provoca que los agentes
posterguen su movimiento hacia el objetivo hasta que haya
disminuido significativamente la interaccién con otros agentes.
Por otro lado, para valores de v mas pequefios, se observa un
mejor desempefio en varios escenarios. Sin embargo, a nivel
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general, los mejores resultados se obtuvieron con v = 0,5,
donde el desempefio fue eficiente en todos los escenarios.

Un caso particular se da en el escenario Intersection, donde
la IO empeora significativamente con valores de ~ entre 0,2 y
0,4. En dicho rango, la combinacién de factor de coordinacidn,
el espacio de acciones y los obstdculos del escenario se
conjugan para demorar la llegada al objetivo de los tltimos
uno o dos agentes en el escenario. En concreto, los tltimos
agentes quedan detrds de una pared y alternan movimientos
que los acercan y alejan de su objetivo, lo que se traduce
en mayores tiempos de viaje. La Figura 6 muestra en linea
continua las acciones que el agente alterna en su ejecucion, y
en lineas punteadas las acciones podadas.
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Fig. 5. Interaction overhead de ALAN-P para cada escenario variando
el factor de coordinacién (7).
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Fig. 6. Acciones disponibles (lineas continuas) y podadas (lineas
punteadas) para el agente detrds de la pared con un factor de
coordinacién (y) de 0.3.

Wall

C. Aundlisis de Componentes de ALAN-P

Para poder determinar el impacto real que tiene cada uno
de los componentes de ALAN-P, se evalud el desempeiio en
IO(s) con y sin cada uno de estos.

Resultados de la estimacion Markoviana de estado: Para
evaluar este componente, se considerd el resultado en 10 (s)
con diferentes tamafios de ventana de tiempo de recompensas
obtenidas. El minimo valor a considerar corresponde a recor-
dar sélo la dltima accién, es decir, corresponde a la version
propuesta de ALAN-P. Como muestra la Figura 7, al considerar
un historial de recompensas de distintos tamafios para ALAN-
P, este no presenta mejores resultados al aumentar el tamafio
de la ventana de tiempo. Es mds, su IO tiende a empeorar
en varios escenarios, siendo Intersection €l caso mas notorio.
En estos casos, cuando los agentes llegan a una zona de
congestion, solo tienen registros de ir hacia su objetivo (dentro
de su ventana de tiempo hay mayoritariamente recompensas
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de acciones que van en la direccién del objetivo del agente).
Consecuentemente, los agentes contindan tratando de ir hacia
su objetivo hasta que las recompensas en su ventana de tiempo
bajan, aumentando la probabilidad de elegir acciones que antes
no se habian escogido, entre ellas las que les permitirian evadir
la congestion. Este comportamiento se traduce finalmente en
un retraso en los tiempos de los agentes.

Por el otro lado, en varios escenarios los mejores resultados
son obtenidos considerando sélo la tltima recompensa obteni-
da. Esto se debe a que los agentes utilizan la poda de acciones
como un primer filtro en el potencial valor de las mismas.
Con este filtro, la utilidad de contar con un mayor historial de
recompensas por accién disminuye, lo que se traduce en que,
a diferencia de lo que ocurre en ALAN, los agentes puedan
escoger acciones que mejoran su eficiencia con un minimo de
informacién histdrica.
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Fig. 7. Interaction Overhead de ALAN-P por escenario al variar el
tamafio de la ventana de tiempo de cada agente.

Resultados de la poda de acciones: Como se puede obser-
var en la Figura 8, la poda de acciones tiene un claro efecto
positivo para ALAN-P, independiente del tipo de escenario.
Esta diferencia es més marcada en escenarios donde los
agentes deben interactuar con otros grupos desplazandose
en direcciones opuestas, como es el caso en los escenarios
CROWD, CIRCLE e INTERSECTION.

El enfocar la toma de decisiones en acciones que pueden
mejorar la eficiencia en el movimiento de los agentes se
traduce en una disminucién significativa del tiempo de viaje de
los agentes y, ademads, en una reduccién del ruido que afecta
al proceso de aprendizaje de los agentes, que ayuda a reducir
la alta no-estacionaridad en su entorno. La Tabla II muestra
que los agentes que utilizan ALAN-P realizan menos cambios
de acciones comparado con ALAN (en porcentaje de todas las
decisiones que toman durante su navegacion). Este resultado
indica que, efectivamente, ALAN-P reduce el ruido impuesto
a otros agentes en la navegacion.

VII.

En este trabajo hemos presentado ALAN-P, un método
de navegacidn para multiples agentes que busca mejorar la
eficiencia en la navegaciéon de un conjunto de agentes en
ambientes restrictivos y sin comunicacion. Nuestra propuesta
reduce el tiempo de viaje de los agentes a través de la poda

CONCLUSIONES
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Fig. 8. Interaction Overhead para cada escenario comparando ALAN-
P con y sin la poda de acciones.

de acciones suboptimas y de la estimacion Markoviana de
estado, que buscan producir evaluaciones mds precisas sobre
las acciones previas y eliminar acciones que lleven a peores
resultados. La evaluacion de nuestro método ALAN-P muestra
una clara mejora sobre ALAN y ORCA, incluso en aquellos
escenarios donde ALAN no logré superar a ORCA. Esto se
debe a que en situaciones con pocas restricciones para la
navegacion, nuestro método se enfoca en aquellas acciones
que muevan a cada agente hacia su objetivo, en lugar de
explorar acciones que claramente no mejoran la eficiencia en
la navegacion.

Como trabajo futuro, hemos definido dos lineas de inves-
tigacién. La primera linea involucra mejorar el conjunto de
acciones a escoger por los agentes, utilizando percepciones
locales de cada agente para determinar un conjunto a prior
de acciones disponibles. La segunda linea de investigacion
considera mejorar el uso de informacién histérica para el
aprendizaje, a traves del uso de ventanas de tiempo dindmicas.
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TABLA I
TIEMPO PROMEDIO DE CPU (EN SEGUNDOS) PARA LLEVAR A LOS AGENTES A SUS OBJETIVOS, CON ALAN Y ALAN-P.
Crowd  Circle  Bidirectional  Intersection — Congested  Incoming  Deadlock  Blocks
ALAN 1,82 0,395 0,032 0,427 0,074 0,018 0,027 0,008
ALAN-P 1,377 0,378 0,03 0,397 0,069 0,014 0,022 0,007
TABLA 1II
PORCENTAIJE DE DECISIONES EN QUE LOS AGENTES CAMBIAN SUS ACCIONES, CON ALAN Y ALAN-P.
Crowd Circle  Bidirectional  Intersection — Congested  Incoming  Deadlock Blocks
ALAN 427% 28,5% 29,3 % 40 % 47,3 % 13,5 % 381% 24,4%
ALAN-P  275% 6,6 % 12% 26,3 % 36,8 % 0,8 % 26,7% 11,1%
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