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Aproximacidn evolutiva para la obtencidn ing I de ras modulares de comportamientos en robots auténomos

1 Introduccion

El objetivo fundamental del trabajo que se presenta en esta memoria es el
establecimiento de una metodologia y un conjunto asociado de herramientas y
procedimientos que permitan obtener de forma estructurada, incremental y repetible
sistemas de control para robots auténomos que han de realizar tareas en entornos
dindmicos y no estructurados. Se pretende que dicha metodologia y las estructuras que
la soportan lleven a un procedimiento de obtencién de los sistemas de control con la
minima intervencion humana posible, y cuando ésta sea necesaria, que se limite a la
especificacion de los objetivos de una manera que resulte natural para el humano, sin
tener que entrar en disquisiciones sobre cémo se ha de alcanzar el objetivo planteado en
cada momento. En definitiva, se trata de permitir la obtenciéon automdtica de los
sistemas de control de robots y, por lo tanto, de todos los elementos que los componen,
a partir de una indicacién natural de los objetivos.

Por razones de eficiencia y de uso racional de recursos las estructuras a desarrollar
para soportar la metodologia habran de contemplar una modularidad apropiada y una
coherencia que lleve a la posibilidad de reutilizacién de elementos desarrollados para
otras tareas del mismo robot o, incluso, de otros robots con morfologias distintas. En
este sentido se pretende que todo lo que se vaya desarrollando pueda ser reutilizado
permitiendo, de este modo, alcanzar sistemas de control complejos de forma
incremental a partir de procesos individuales de obtencién progresivamente mds
elaborados que hacen uso de estructuras disefadas en las etapas anteriores y las
complementan de una forma eficaz.

Un elemento a tener muy en cuenta en este trabajo es el hecho de que muchos
objetivos de operacién de un robot auténomo consisten en el desarrollo de
comportamientos determinados durante largos periodos de tiempo y no en la
consecucion puntual de un determinado estado, esto es, se puede desear que un robot
“explore™ una zona o “siga una pared”. Este tipo de objetivos presentan una alta
degeneracion en cuanto a su evaluacion, es decir, existen miltiples conjuntos de
acciones que llevan a resultados finales distintos pero sin una clara diferencia en cuanto
a su adecuacién al objetivo. Es, por lo tanto, de gran importancia desarrollar una
estrategia de evaluacion de los resultados obtenidos que permita alcanzar el objetivo
propuesto.

Teniendo en cuenta los objetivos planteados, en el trabajo que se presenta se
abordan bdsicamente cuatro problemas:

+ La eleccién de una filosofia de base para la estructura de control de los robots que
permita alcanzar los objetivos planteados.

+ La definicién de una algoritmia de automatizacion del proceso de disefio a partir
de unas especificaciones de tarea a realizar.
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* La definicién de los paradigmas y elementos base que utilizaremos para la
implementacién de las arquitecturas de control.

* La especificacion y formalizacién de la interaccién entre elementos de la
arquitectura y la definicién de su proceso de construccién.

En cuanto a la eleccién de una filosofia de base para la estructura de control de los
robots se tienen en cuenta dos aspectos que consideramos fundamentales: los robots
para los que se desarrollan las estructuras de control son auténomos y van a operar en
entornos dindmicos y no estructurados. Ademads, la estructura de control tiene que poder
disenarse de forma automitica a partir de una especificacion de tarea.

Estos aspectos conllevan una serie de requisitos en cuanto a la filosofia a utilizar,
Del concepto de robot auténomo, que entendemos como aquel que debe operar
correctamente y sin supervisiéon ante una amplia variedad de condiciones no
consideradas en su programacion previa, se puede deducir que la estructura de control
ha de permitir la operacién del robot y la consecucién de las tareas asignadas al mismo
sin supervisién constante por parte de humanos en entornos no totalmente conocidos,
que cambian con el tiempo y con mdltiples fuentes de ruido en cuanto a las
percepciones del robot. Por otra parte, del hecho de que esta arquitectura se pueda
diseiiar de forma automadtica resulta la necesidad de disponer de informacion suficiente
para poder evaluar automdticamente la calidad relativa de los disefios que se van
obteniendo de modo que se puedan conseguir los mejores posibles. Es por lo tanto
necesario contar con magnitudes medibles en este sentido.

Esto nos lleva a contemplar la utilizacion de filosofias de control basadas en la
tarea, cuya consecucion puede ser medible y que, en definitiva, es lo que cuenta para el
robot, y no en el conocimiento que la soporta, dificilmente medible y cuya elicitacién es
innecesaria para la operacion del sistema. Es por ello por lo que el trabajo se enmarca en
el campo de la robética basada en comportamientos en contraposicion con filosofias
mds tradicionales basadas en conocimiento.

Sin embargo, aunque la metodologia desarrolla controladores globales basados en
comportamientos por las razones que se indican, proporciona una estructura formal que
permite la utilizacion de médulos basados en cualquiera de dichas aproximaciones alli
donde se requieran. Por lo tanto, mas que contraponer estas filosofias, en este trabajo se
busca una complementariedad al permitir la reutilizacién de componentes y desarrollos
previos que han resultado exitosos y que, por medio de una simple encapsulacién,
pueden interaccionar con el resto de la arquitectura y participar en el proceso de disefio
automadtico de una forma natural,

Respecto a la necesidad de la definicién de una algoritmia de automatizacién del
proceso de disefo a partir de unas especificaciones de tarea a realizar hay que tener en
cuenta que si bien la robética basada en comportamientos tiene como uno de sus
principios la conexién directa entre sensores y actuadores, no parece razonable esperar
que dicha conexién sea establecida por el humano, que se encontraria casi con los
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mismos problemas que podria tener para plasmar eso mismo en forma de sistema
basado en el conocimiento. Es mds l6gico el tratar de utilizar alguna herramienta que
permita obtener automaticamente dicha conexién. De ahi que uno de los objetivos de
este trabajo sea estudiar las herramientas adecuadas y desarrollar los mecanismos
pertinentes para que dicha obtencién automadtica sea factible a todos los niveles. Para
ello, como herramienta de obtencién automdtica de los controladores, se han
seleccionado los algoritmos evolutivos. Estos son ya ampliamente utilizados en la
robdtica basada en comportamientos, constituyendo la linea denominada robética
evolutiva, debido a que sus caracteristicas los hacen adecuados para buscar soluciones a
problemas que no pueden ser abordados analiticamente, como es éste el caso. Existen,
sin embargo, muchos tipos de algoritmos evolutivos, cada uno con sus propias
caracteristicas, con lo que ha resultado necesario analizar la problemdtica de los
distintos tipos de algoritmos evolutivos en este problema en concreto y ver cudl se
adecua mejor. La problemdtica incluye no solamente los valores ideales para los
parametros que determinan el funcionamiento de cada algoritmo evolutivo, sino
también otros factores importantes como ddnde realizar la evaluacion de los individuos
(en el entorno real o en uno simulado), qué pasos se deben seguir para asegurar una
transferencia correcta de comportamientos al robot real en caso de realizar la evaluacién
en un entorno simulado, tamarfio de la poblacién necesario, distribucién inicial de ésta,
efecto de dividir la poblacién total en poblaciones mds pequefias que evolucionen
parcialmente aisladas o qué aproximacién seguir para calcular la calidad de los
individuos de una forma eficiente y sin que lleve a deceptividad debido a la dinamicidad
del entorno y, por lo tanto, de la funcién de calidad.

La definiciéon de los paradigmas y elementos base que utilizaremos para la
implementacion de las arquitecturas de control es otro aspecto muy importante de este
trabajo. Evidentemente, no sé6lo es necesario determinar coémo obtener los
controladores, sino sobre qué base implementarlos. De los requisitos y objetivos
formulados al inicio de esta introduccién se deduce que lo que se requiere es un
paradigma que permita una aproximacién relativamente precisa a funciones
extremadamente no lineales y que en muchos casos requieren tener en cuenta aspectos
espaciales y temporales. En este trabajo se ha seleccionado como herramienta principal
para dicha implementacién las redes de neuronas artificiales (RNAs), aunque se ha
tenido cuidado en el desarrollo de la metodologia de no excluir la posible inclusion de
modulos basados en otros paradigmas (programados, basados en reglas, fuzzy, etc.). Las
RNAs, al igual que los algoritmos evolutivos, poseen una inspiracién biolégica y son
facilmente obtenibles de forma automatica en combinacién con éstos. Ademads, este tipo
de estructuras, por su forma de operar altamente distribuida, poseen una cierta
tolerancia al ruido, es decir, en este caso, a fallos en los sensores, que son habituales en
los robots, y al ruido presente en los mismos. En este trabajo consideraremos distintas
arquitecturas de RNAs, algunas de desarrollo propio, para permitir la realizacién de
controladores que contemplen el procesado de informacioén temporal, y mecanismos de
seleccion de atencion y de podado de manera que se disponga de los elementos basicos
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para poder llevar a cabo las tareas habituales que se le pueden encomendar a un robot
auténomo de manera eficiente.

La especificacion y formalizacion de la interaccién entre elementos de la
arquitectura y la definicion de su proceso de construccién es otro aspecto de gran
importancia a considerar en este trabajo. El objetivo de permitir la reutilizacién de
componentes y la construccién incremental de las estructuras de control nos llevard a la
definiciébn de una arquitectura modular. Este tipo de arquitectura contemplari
comportamientos implementados mediante la conjuncién de varios controladores
(médulos) y su construccién podrd llevarse a cabo de forma incremental, con el fin de
que sea fécil y rdpido modificar o afiadir comportamientos sobre los ya existentes.
Obviamente, como en el proceso de definicién de cualquier arquitectura multimédulo,
serd necesario estudiar y determinar los distintos tipos de relaciones que pueden darse
entre los médulos. Por lo tanto, en este trabajo se estudian y formalizan dos tipos de
relaciones, relaciones de activacion-inhibicién y relaciones de modulacién, que,
conjuntamente, proporcionan una base (en el sentido matemético) para el desarrollo de
cualquier tipo de controlador multimédulo. Evidentemente, en el trabajo se trata
también el procedimiento para obtener estas relaciones de forma automadtica llevando a
una definicién de ¢cémo construir incrementalmente controladores complejos a partir de
otros mas simples ya existentes y de cémo transferir controladores entre distintos tipos
de robots. Para la definicién de este iltimo procedimiento se introducen los conceptos
de sensor y de actuador virtuales en relacién a una arquitectura modular basada en
comportamientos y se estudian las alternativas de introduccion del interfaz
correspondiente.

Asfi, esta memoria presenta una estructura de cuatro partes, donde el estado del
arte correspondiente se presenta en cada una de ellas.

En una primera parte se introduce el marco general de este trabajo, detallando las
propuestas de otros grupos para resolver los mismos problemas. En este apartado
(capitulo 3) se describen las caracteristicas de la robética basada en comportamientos,
en contraposicién a la robética basada en el conocimiento. Se introducen los problemas
y ventajas de cada una y se justifica el porqué de la eleccién de la primera como marco
en el cual desarrollar este trabajo, asi como una primera descripcién de cémo se
pretenden resolver los problemas que presenta la robética basada en comportamientos.

En una segunda parte (capitulo 4) se describe el enfoque empleado para abordar el
problema de obtencién automdtica de comportamientos para robots auténomos en
términos de los elementos que la componen: cémo se implementardn los controladores
y como se van a obtener. Previamente a la descripciéon de estos elementos
metodoldgicos se verdn las distintas alternativas que existen tanto para implementar los
controladores como para obtenerlos automaticamente.

Como ya se ha mencionado, en este trabajo los controladores estardn formados
por RNAs, que se obtendrdn en un proceso evolutivo en el cual los individuos se
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corresponderin con controladores candidatos para que el robot desempefie su tarea, bien
sean controladores de un solo médulo o multimédulo. El estudio de la aplicacién de
técnicas evolutivas a la construccién de sistemas de control para robots auténomos
implica distintos aspectos tales como la asignacion de calidad a los individuos, el tipo
de operadores evolutivos que son adecuados para su aplicacion a problemas con
funciones de calidad muestreadas y variables en el tiempo, o el tipo y tamaiio de
poblaciones a utilizar.

Es evidente que la dnica posibilidad de evaluar un individuo consistird en probar
ese controlador en un entorno. El ideal desde un punto de vista de fiabilidad seria que
esta evaluacion se realizase en un entorno real con el controlador implementado en un
robot real. En términos pricticos es mucho mads eficiente y cémodo la utilizacién de
entornos simulados. Surge entonces un problema en cuanto al cémo evaluar los
individuos. En esta seccién tratamos este problema y contemplamos en qué condiciones
una simulacién no exhaustiva permite obtener evaluaciones que lleven a controladores
transportables al robot real en entornos reales. La simulacién no puede ser muy precisa,
o el coste computacional la hard prohibitiva. Por contra, si es muy sencilla el
comportamiento puede ser inadecuado una vez trasladado a la realidad. Veremos, por
ello, las condiciones necesarias para poder alcanzar un compromiso aceptable. Entre
otras, deberin estar presentes diversos tipos de ruido (desviaciones sobre los valores
tedricos) en todos los parametros de la simulacién que hardn tolerante al controlador a
las diferencias que hay entre el mundo real y el simulado. La utilizacién de ruido hara
que la determinacién de la calidad sea un proceso no totalmente determinista, es decir,
la calidad de un individuo evaluado dos veces en un mismo entorno no tiene por qué ser
la misma en ambas ocasiones. Esto trae consigo una serie de consecuencias que deberdn
tenerse muy en cuenta si no se quiere desvirtuar el proceso evolutivo como, por
ejemplo, cudl es el nimero de evaluaciones por individuo necesario para que el célculo
de la calidad sea fiable.

Por otra parte, el propio proceso de calculo de la calidad de un individuo,
independientemente de lo comentado anteriormente, se puede concebir de diversas
formas. Hay autores que planifican la asignacion de calidad en términos de
caracteristicas deseadas en el comportamiento como, por ejemplo, maximizacién de la
velocidad. minimizaciéon de distancia a un objeto, etc. Dado que esta aproximacion
implica por parte del disefiador un conocimiento muy preciso de las acciones que
conforman una tarea y esto contradice el objetivo de que el planteamiento de la
especificacion de disefio resulte natural a un ser humano, en este trabajo se ha optado
por un modelo energético, inspirado en las técnicas de Vida Artificial. Conceptualmente
encaja perfectamente en la inspiracion biolégica que acompana a las herramientas
utilizadas y. lo que es realmente importante, ayuda al objetivo de tratar de minimizar el
papel del humano en todo este proceso. Asi, en cada comportamiento, se establecerdn
una serie de reglas de ganancia y/o pérdida de energia que indican al algoritmo
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evolutivo de una forma cualitativa o semicuantitativa el objetivo a cumplir por el
controlador, pero no como debe de hacerlo.

Todas estas decisiones y consideraciones referentes a cémo medir la calidad
tendrdan un reflejo en la forma del espacio de bisqueda de nuestros problemas. La
seleccién adecuada de los algoritmos evolutivos a utilizar para obtener los
controladores, en cuanto a cudles son mejores, con qué pardmetros y cudles son sus
limitaciones, forma parte fundamental de este trabajo. Es muy habitual encontrarse en
los trabajos realizados dentro de este campo que los autores usen determinados
algoritmos evolutivos de acuerdo al comportamiento de éstos en problemas tipo que,
probablemente, en poco o nada se parezcan a los suyos o, simplemente, porque otros los
han usado antes con éxito. Sin embargo, cada algoritmo evolutivo tiene sus puntos
fuertes y sus puntos débiles. Dependiendo de cémo sea el espacio de bisqueda unos
funcionardn mejor que otros. Por eso se ha realizado en este trabajo un andlisis de las
caracteristicas de los espacios de bisqueda encontrados en el proceso de obtencién de
los controladores, determinando los aspectos relevantes de los mismos. Otros factores
que se analizardn referentes a los algoritmos evolutivos son cémo se ven afectados éstos
por situaciones de baja densidad poblacional (frecuentes en nuestros problemas, que son
computacionalmente costosos), si realmente una distribucién aleatoria inicial de los
individuos es la mejor solucién, cémo afecta el fenémeno de generacién de razas a la
evolucién, cémo se ha de establecer el compromiso entre explotacién y exploracion, etc.
Ademds, y dado ese coste computacional elevado, se paralelizarda el software
desarrollado para la implementacion de todo este sistema, tanto para sistemas
multiprocesador de memoria compartida como para sistemas de memoria distribuida, y
se llevard a cabo un andlisis de la eficiencia de dicha paralelizacién.

Para el estudio y comparacién de distintas alternativas, asi como para la
implementacion final de aquellas que se han considerado mds adecuadas, en este trabajo
se ha desarrollado un sistema completo de evolucién y simulacién de robots auténomos
que hemos denominado SEVEN (Simulation and EVolution ENvironment) y al cual se
hard referencia en todas las pruebas que se presentan, entorno en el que hemos simulado
el comportamiento de los robots rodados usados en los diferentes experimentos,
incluyendo sus sensores y actuadores. Por otra parte permite simular diversos tipos de
entornos con miiltiples elementos tales como luces, paredes, comida, veneno, etc., e
implementa las diversas estrategias necesarias para que los controladores desarrollados
puedan transportarse sin problemas a robots reales. SEVEN contempla todos los
aspectos de paralelizacion y distribucién multiplataforma que se requieren de un sistema
de este tipo y que permite trabajar con poblaciones muy grandes y procesos de vida de
los robots extensos para su evaluacion.

Una tercera parte (capitulo 5) de este trabajo se dedica al estudio y definicién de
una serie de arquitecturas de RNAs que permiten aumentar las capacidades de
procesamiento de los médulos, mediante la incorporacion de retardos sindpticos a las
RNAs que les proporcionardn la capacidad de procesar informacién temporal precisa, y
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mediante el uso de sinapsis gausianas que funcionardn como mecanismos de atencion y
que anaden la capacidad de que el proceso evolutivo realice podas sobre la RNA para
quedarse so6lo con los elementos necesarios. El uso de informacién temporal, por su
parte, no solo es necesario para implementar determinados comportamientos, sino que
permite superar situaciones de infrasensorizacion. En esta parte se presentardn diversos
ejemplos y técnicas para mejorar los comportamientos que se pueden obtener mediante
la utilizacion de los algoritmos planteados en secciones anteriores usando las
capacidades proporcionadas por estas redes, especialmente en cuanto a su capacidad de
seleccionar informacién relevante y subsanar problemas de fallos sensoriales mediante
la consideracion auténoma de informacién en el tiempo para la validacién de
percepciones.

Finalmente, en una cuarta parte de este trabajo (capitulo 6), se describe la
arquitectura que soportard la construccién estructurada de sistemas complejos con el
minimo de intervenciéon humana, maximizando ademas la reutilizacion de los
controladores y permitiendo su obtencién de forma incremental, utilizando los
controladores obtenidos para comportamientos simples como base para dar lugar a
comportamientos mds complejos.

Como primer método para generar arquitecturas con miiltiples controladores se
presenta un mecanismo de seleccién. Para obtener un nuevo comportamiento a partir de
moédulos ya existentes en este caso sélo es necesario evolucionar un médulo selector
cuya funcion consistird en seleccionar qué médulo de una capa inferior se ha de ejecutar
en cada momento. Se establece asi una jerarquia entre los mddulos, por cuanto la
ejecucion de los médulos ya existentes depende de la decision del selector que se ha
evolucionado. Obviamente, en la evolucién de un médulo selector serd necesario
disponer de médulos de nivel inferior ya evolucionados y que en conjunto permitan la
realizacion de la tarea requerida. Cuando éste no sea el caso, se plantea la posibilidad de
coevolucionar con el médulo selector un médulo de bajo nivel adicional para suplir
carencias en los médulos de bajo nivel disponibles. Este proceso se puede repetir tantas
veces como sea necesario, dando lugar a controladores con una jerarquia en forma de
arbol.

Se estudian distintos procedimientos para reutilizar en la arquitectura anterior
modulos provenientes de robots fisicamente diferentes mediante el uso de sensores y/o
actuadores virtuales.

Dadas las limitaciones en cuanto a la generacion de conjuntos de
comportamientos con una variacion continua entre ellos que presenta una arquitectura
jerdrquica basada en la seleccion, ampliamos los tipos de relacién entre los médulos.
Pasamos de una jerarquia en la que unos moddulos activan/desactivan otros moédulos, a
otra en la que unos modulan las entradas o las salidas de otros, dando lugar a un abanico
de posibilidades mucho mayor y proporcionando la capacidad a la arquitectura de
obtener ficilmente comportamientos que son combinacién de otros ya existentes. No
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s6lo eso, sino que mostramos cémo las activaciones/desactivaciones se pueden
reformular como modulaciones llevando a que cualquier jerarquia siempre se pueda
formular como una estructura con sélo dos niveles de médulos, acotando asi el nimero
de niveles y dando la posibilidad de que se ejecuten en paralelo todos los médulos,
independientemente de las relaciones que existan entre ellos.

Con todo esto, llegamos a una metodologia y una estructura que la soporta que
permite obtener controladores para robots auténomos de forma automdtica e
incremental, minimizando la intervencién del diseiiador que s6lo necesita definir unas
caracteristicas bdsicas de los médulos a utilizar y del algoritmo evolutivo, asi como
establecer una serie de reglas de energia para el robot para cada comportamiento que
desee implementar. La arquitectura resultante podrd obtenerse de forma incremental,
reutilizando médulos previamente desarrollados para el mismo u otros robots, médulos
que mediante procesos de modulacién o selecciéon podrédn integrarse en arquitecturas
cada vez mds complejas. Con todo ello, estaremos en disposicion de contemplar
procesos de generacion gradual e incluso paralela de arquitecturas de control de robots.
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2 Objetivos

Como se ha comentado en la introduccion, el objetivo de esta tesis es desarrollar una
metodologia y una serie de herramientas y métodos que permitan obtener
automdticamente y con el minimo posible de intervencion por parte del disenador
controladores para robots auténomos que deben operar en entornos dindmicos y no
estructurados. Esto implicara:

* Primeramente seleccionar la filosofia en la cual se va a enmarcar el trabajo.
Existen, bdasicamente, dos aproximaciones a la robética auténoma: la basada en el
conocimiento y la basada en comportamientos. Deberemos ver cudl es mds
interesante para nuestro objetivo principal o si habrd que optar por una
aproximacion intermedia.

« Decidir qué estructuras se van a utilizar para implementar los controladores de los
robots. Estas deben permitir su obtencién automitica y deben tolerar situaciones
con informacién incompleta o parcialmente errénea, por cuanto ambas situaciones
son comunes en la percepcién que el robot tiene de su entorno.

* Determinar un mecanismo que permita obtener los controladores para los robots
auténomos. Este proceso deberd ser lo mds automatico posible y con el minimo de
intervencion humana. Idealmente, ésta deberd limitarse a indicar, de alguna forma,
cudl es la tarea que el robot debe realizar, pero en ningiin caso como debe ser
realizada.

* Como no existe ningin mecanismo perfecto que permita hallar la solucién a
cualquier problema bajo cualquier circunstancia, es de esperar que, sea cual sea el
método seleccionado, habrd que estudiar qué circunstancias deben darse para que
funcione correctamente o se maximicen sus probabilidades de éxito. Respecto a
este mecanismo, habrd también que decidir si se ejecutard sobre robots reales en
entornos reales o en un entorno simulado.

 Se tratard de que ambos, herramientas utilizadas para implementar controladores y
mecanismos que logren su obtencion, permitan dotar de ciertas caracteristicas de
alto nivel a los controladores, como pueden ser la capacidad de procesar
informacién temporal para aquellos comportamientos que lo necesiten o de
incorporar mecanismos de atencién, de forma que el robot tenga la capacidad de
seleccionar los datos relevantes de entre todos aquellos que percibe.

+ El proceso de obtencién de los controladores debe ser modular para permitir la
reutilizacion de modulos y la construccién incremental de controladores
complejos. ya que tener que obtener todos y cada uno de los controladores que
implementan los comportamientos que debe realizar un robot partiendo de cero se
convertiria en una tarea inabordable para comportamientos complejos.

« El punto anterior nos llevard a la necesidad de establecer mecanismos de conexion
entre modulos, de forma que controladores ya existentes se puedan conectar con
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otros nuevos para generar controladores mds complejos. Esos mecanismos de
conexién deberdn poderse obtener también automdticamente y deberin ser
flexibles y permitir la reutilizacién eficaz y eficiente de controladores ya
existentes.

Todo esto deberd ser implementado y su correcto funcionamiento validado en
robots reales funcionando en entornos reales, para asegurarnos asi de la validez de
la metodologia y herramientas desarrolladas.
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3 Marco del trabajo

Tal y como se ha indicado, el objetivo en este trabajo es la realizacion tanto de una
metodologia como de una estructura que la soporte y que posibilite la obtencién de
comportamientos para robots auténomos de forma que éstos pueden llevar a cabo las
tareas encomendadas en entornos dindmicos y no estructurados. Se pretende ademds
que este proceso sea lo mds automdtico posible, minimizando el papel humano en él, y
que los controladores sean reutilizables y se puedan obtener incrementalmente.

A la hora de afrontar estos objetivos es necesario decidir el marco en el cual se va
a encuadrar el trabajo, es decir, la filosofia con la que se pretende abordar el problema.
Por ello, en este capitulo veremos las dos aproximaciones bdsicas que presenta la
robética auténoma (basada en el conocimiento y basada en comportamientos), sus
caracteristicas, ventajas e inconvenientes, para, finalmente, mostrar las razones que han
llevado a seleccionar para este trabajo una aproximacién basada en comportamientos,
razones que se fundamentan principalmente en las diferencias de base de ambas
filosoffas y también en el objetivo de automatizar la obtencion de los controladores.

Antes de nada, es necesario definir qué se entiende por robot auténomo y por
comportamiento. La Asociacién de la Industria Robética Americana [52] define robot
como “un manipulador reprogramable y multifuncional disefiado para mover material,
partes, herramientas, o dispositivos especializados mediante movimientos variables
programados para la realizacién de una variedad de tareas”. No existe una definicion
estdndar, en cambio, al respecto de qué se entiende por autonomia al referirnos a un
robot, pero podemos establecer que para que un robot sea auténomo es necesario que
sea capaz de reaccionar ante situaciones no consideradas en la programacion de su
control sin ninguna supervisién exterior. Aunque su control venga definido por un
programa, el robot debe ser capaz de realizar en todo momento los movimientos
necesarios para “‘sobrevivir” en su entorno y cumplir las tareas encomendadas, sin que
su programa de control defina necesariamente, de modo explicito, todas las posibles
acciones que deberia realizar ante todas las posibles situaciones que se pueden presentar
en su entorno. Es por esto que se dice que el robot auténomo debe ser no totalmente
preprogramado.

Respecto a comportamiento, consideraremos que éste es el resultado de la
interaccién con el entorno de un controlador implantado en un robot determinado. El
comportamiento es, pues, una etiqueta que asigna el observador. Alterar cualquiera de
estos factores, el controlador, el robot o el entorno, puede dar lugar a que dicha
interaccion sea considerada como otro comportamiento distinto. Es, por tanto, muy
importante diferenciar la estructura de control del robot del comportamiento que realiza
en un entorno particular. Por tradicion en el campo, y porque resulta mucho mas ficil
imaginarse lo que estd haciendo el robot, en este trabajo se usardn en ocasiones de
forma intercambiable comportamiento y controlador, refiriéndonos siempre al
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controlador que mediante interaccién con un entorno en particular produce ese modo de
actuacion y no al modo de actuacion en si.

Histéricamente, la investigacion en robdtica comenzé su desarrollo considerando
mayoritariamente entornos estructurados. Un entorno es estructurado si se pueden
definir de modo inequivoco sus caracteristicas, es decir, qué objetos existen, de qué tipo
y en qué posicién se encuentran, bien porque el entorno no cambia en el tiempo o
porque los cambios posibles son predecibles y, por lo tanto, se pueden formalizar
computacionalmente. La robética tradicional implicaba ese perfecto conocimiento del
entorno en el que el robot operaba y de las consecuencias de cada accién que debia
llevar a cabo de forma que se pudiesen prever resultados no deseados. Para conseguir
esto, los entornos en los que el robot operaba y la estructura fisica del mismo eran
disenados a medida y aislados de cualquier posible influencia no predicha por el
disenador. Esta aproximacién al problema no es aplicable, por lo tanto, en el caso de
robots que deban operar en entornos dindmicos, que cambian con el tiempo, y no
totalmente conocidos en el sentido de que muchos cambios en el entorno no son
predecibles, o bien, si lo fueran, el procesado de informacién requerido serfa enorme.

A finales de los afios 50 se empezaron a aplicar técnicas de inteligencia artificial a
la robética auténoma. En esta aproximacion cldsica a la robética, el diseiador define,
mediante entidades simbdlicas, un modelo de mundo que permite realizar una
planificacion de los movimientos del robot para llegar a una determinada meta. Las
arquitecturas que siguen esta aproximacién basada en el conocimiento realizan una
descomposicién de los procesos que el robot debe realizar en tareas independientes,
para posteriormente unirlas. La figura 1 muestra estas tareas: la interpretacién de los
datos provenientes de los sensores; el modelado del entorno en el que va a operar el
robot, modelo sobre el que se planifica un conjunto de acciones que el robot realizard
para la consecucion de una determinada tarea, y estas acciones se llevan a cabo a través
del médulo de ejecucién que indica en los actuadores los valores adecuados a cada
movimiento. El problema estriba en que el mundo es muy dificil de formalizar en
cuanto aparecen cambios en el mismo a lo largo del tiempo. Ademds, tanto esta
modelizacién del entorno, como la eleccion de los operadores que actian sobre la capa
de interpretacion de los datos sensados ha sido realizada por el disenador, lo cual no
tiene por qué ser lo Gptimo.

: c
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Figura 1: Esquema de la aproximacion de la robética basada en el conocimiento.
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Como primer ejemplo relevante de esta aproximacion tradicional debemos citar el
robot Shakey, desarrollado en el Instituto de Investigacion de Stanford en 1969. Este
robot se movia en un entorno de oficina con objetos de formas y colores previamente
especificados para su reconocimiento por el sistema visual. Un ordenador interno se
encargaba de la ejecucion de las secuencias de control sobre los motores, en tanto que
un ordenador externo se encargaba del resto de etapas del modelo, el procesado de las
imédgenes de la cdmara y la planificacion de las acciones. Esta planificacién se basaba
en un sistema de resoluciéon de problemas denominado STRIPS (STanford Research
Institute Problem Solver) sobre un modelo de entorno simbdlico realizado mediante
I6gica de predicados de primer orden. Las tareas que realizaba eran tales como mover
un objeto de una posicion a otra, pero el coste computacional del sistema era tal que el
robot alcanzaba tnicamente una velocidad aproximada de 2 metros por hora [32].

Otro ejemplo relevante en esta perspectiva de robdtica cldsica es el robot Cart,
desarrollado también en Stanford en 1977, en este caso por el investigador Hans
Moravec. El robot utilizaba el sistema visual para realizar una tarea de navegacion,
afadiendo obsticulos a su modelo de entorno conforme los encontraba. El Cart
utilizaba en este caso un algoritmo de busqueda en grafo para determinar el camino més
corto, minimizando al mismo tiempo dngulos necesarios de giro y los requisitos
energéticos de los diferentes movimientos. Al igual que Shakey, el coste computacional,
determinado principalmente por su fase de planificacién, era muy elevado y el robot
apenas se desplazaba un metro cada diez o quince minutos. Un recorrido completo de su
entorno requeria alrededor de cinco horas. A principios de los 80, Moravec abandona
Stanford y continda su trabajo en la Universidad de Carnegie-Mellon en la que
desarrolla un nuevo robot al que denominé CMU Rover. Este presentaba una forma
cilindrica, con sensores de infrarrojos y ultrasonidos y una cdmara en su parte posterior,
configuracién que poseen muchos de los robots utilizados actualmente en investigacion.
La arquitectura cognitiva seguia siendo la cldsica, aunque ahora las distintas partes del
sistema mantenian una comunicacién mediante mensajes a través de una estructura de
pizarra.

El inconveniente de base presente en esta aproximacién es que nuestro
conocimiento no tiene por qué ser el que necesite el robot y lo que nosotros creemos
que tiene que hacer el robot para solventar el problema no tiene por qué ser la solucion
mds adecuada. Un ser humano no es un robot, existen diferencias perceptuales,
actuadoras y cognitivas que deben ser tenidas en cuenta por los ingenieros a la hora de
implementar un sistema basado en el conocimiento en un robot. Cuédnto mds complejo
es el comportamiento a resolver o la plataforma que ha de resolverlo més patente se
hace este problema.

Se puede considerar a William Grey Walter como un precursor en las ideas que
luego desembocarian en la robética basada en comportamientos. Utilizando relés y
tubos de vacio como elementos de conmutacién, engranajes de contadores de gas y
motores eléctricos como impulsores, empezd a construir criaturas artificiales durante la
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década de los 40. tomando como premisas que el robot deberia interaccionar
directamente con el entorno y su comportamiento deberia surgir de dicha interaccidn.
Su trabajo dio lugar en 1948 a lo que denominé Machina Speculatrix [105][106], dos
robots del tamaio de una caja de zapatos con forma de tortuga, cada uno con dos
motores eléctricos (impulsién y conduccién), tres ruedas (la delantera tenia la traccién y
dirigia el robot), un sensor de contacto (dispuesto en forma de faldon alrededor del
robot), y un sensor de luz orientado en la direccion de avance del robot. Simplemente
con esto, los robots realizaban comportamientos como, por ejemplo, dirigirse hacia una
fuente de luz, salir de colisiones (mediante movimientos aleatorios hasta que el robot no
percibia colisién) y exploracion (también aleatoria). Ademads, dichos comportamientos
se veian afectados por el nivel de carga de su bateria. Esta filosofia se diferenciaba
profundamente tanto de sus contempordneos como de la mayoria de los investigadores
que le sucedieron en las tres décadas siguientes, que trataban de construir modelos de
mundo y, sobre estos, modelos de razonamiento para los robots.

Tres décadas mas tarde, en 1984, el psicélogo alemin Valentino Braitenberg [11]
diseid una serie de vehiculos que no llegé a implementar en plataformas reales, en los
que mediante conexiones excitadoras e inhibidoras y permitiendo enlaces directos entre
los sensores y los motores, al igual que las Tortugas de Walter, se demostraba la
capacidad de obtener una serie de comportamientos complejos. Asi, por ejemplo, uno de
ellos presentaba un tnico sensor y controlaba la velocidad de un tnico motor. Si el
sensor era de temperatura, se movia mas rdpido en regiones calientes que en regiones
frias. Otro de los robots planteados presentaba dos sensores de luz y conexiones
excitadoras a dos motores siguiendo dos esquemas diferentes, que producian un
movimiento de separacién y acercamiento a la luz respectivamente. En otro tercer
ejemplo, similar al anterior, las conexiones inhibian la velocidad de los motores cuanto
mayor era el nivel de luz sensado. Se adivinaban los comportamientos de movimiento
mds rdpido en presencia de luz débil y deceleracién en presencia de luz intensa, con las
mismas caracteristicas de acercamiento y fobia a la luz anteriores. Si ademds la
respuesta de los motores no era proporcional al valor de los sensores se consiguian
patrones mds complejos, con movimientos oscilatorios entre dos fuentes luminosas y
diferentes movimientos circulares en torno a una luz. Estos ejemplos mostraban que,
para vehiculos simples, es facil adivinar lo que van a hacer ante un esquema de
conexién dado. A medida que se introducen respuestas no lineales y esquemas de
conexionado complejos, predecir los comportamientos resultantes se vuelve una tarea
muy dificil, incluso aunque sean comportamientos puramente reactivos, como en estos
casos.

La robética basada en comportamientos se puede considerar que nace a partir de
la segunda parte de la década de los 80 como una serie diversa de métodos (sistemas
reactivos [62][98], autématas situados [95]. agentes situados [3], arquitecturas
subsumidas [13][12][15], redes de accion [83], etc.) que tratan de solventar los
problemas ya comentados de la robdtica tradicional, teniendo en comiin la idea
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fundamental de que la funcionalidad del robot debe ser una propiedad que emerja de su
interaccién con el entorno en el que se desenvuelve, que serd dindmico. Posteriormente
se ha ido precisando la definicion de robédtica basada en comportamientos
[71[15][70][73] y varios autores le han atribuido algunas caracteristicas inspirdndose en
organismos presentes en la naturaleza (especialmente insectos), haciendo énfasis en los
propios comportamientos y en la rapidez de reaccién, y no en el conocimiento que
subyace en esos comportamientos ni en una hipotética planificacion necesaria para
llevarlos a cabo: las representaciones explicitas no son siempre necesarias para la
inteligencia y debe haber una interaccién directa entre el robot y su entorno,
construyéndose el modelo cognitivo del robot a partir de la interaccién entre ambos. El
sistema completo forma parte o estd situado en el entorno, sin necesidad de modelado,
ya que “el mundo es el mejor modelo de si mismo™ [14]. Asi, de acuerdo a la definicion
de Arkin, los comportamientos pueden verse como “parejas estimulo-respuesta,
moduladas por la atencién y determinadas por la intencién” [7], donde la atencion
prioriza las tareas y proporciona una organizacion en el uso de los recursos sensoriales,
mientras que la intencién determina los comportamientos a activar dependiendo de los
objetivos o tareas que el robot deba alcanzar o realizar. Son, en esta aproximacion, esos
comportamientos los bloques constructivos del sistema cognitivo, claramente modular,
y en ellos se evitardn representaciones explicitas del conocimiento y se tomard el
comportamiento animal como modelo a seguir. En la figura 2 se puede ver el esquema
de esta aproximacién a la robética, donde todos los médulos, independientemente de su
complejidad, se conectan directamente con los sensores y con los actuadores.

Construir mapas

Entradas de Salidas a
) | — Explorar
_ los sensores los actuadores

Vagar

Evitar obstaculos

Figura 2: Esquema de la aproximacion a la robética basada en comportamientos.

Describiremos a continuacion, de una forma mds detallada, las diferencias entre
los dos tipos de aproximaciones, en su estado mds puro, tal y como apunta Maes en
[71]. teniendo en cuenta que, en la prictica, son habituales los sistemas mds o menos
hibridos:

* Modelado del sistema.
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La robdética basada en el conocimiento modela un sistema utilizando el conocimiento
que se tiene del dominio del problema, esto es, modela el propio conocimiento. El
sistema mantiene una representacion interna simbélica de las acciones, las metas y
los eventos, y a partir de esta representacion realiza un proceso de razonamiento para
determinar qué acciones se deben realizar para alcanzar las metas teniendo en cuenta
los eventos que se van produciendo (planificacién). Esto tiene un doble
inconveniente. Por una parte, frecuentemente, el conocimiento que tenemos del
dominio es incompleto, impreciso o, simplemente, el dominio cambia con el tiempo.
Debido a esto, es una tarea ardua construir un sistema robusto. Pero hay otro
problema mads profundo, ya que el robot posee unas cualidades distintas a las del ser
humano, con lo que el conocimiento representado puede no ser el més adecuado para
realizar su tarea, o la representacién empleada no ser la méas idénea. Por el contrario,
la ventaja de la robética basada en el conocimiento es que permite responder a
preguntas acerca del dominio y determinar en cada momento por qué el sistema se
comporta como se comporta.

La robGtica basada en comportamientos no modela el conocimiento sino los
comportamientos. La ventaja es que reproducir un comportamiento suele ser mucho
mads fécil que reproducir el proceso l6gico que da lugar a ese comportamiento, lo que
simplifica la construccién de sistemas robustos. Ademds, si se usan mecanismos
como el aprendizaje o la evolucion, el disenador sélo determina, de alguna manera,
cudn bueno es el controlador que se tiene en cada momento y es el propio proceso de
aprendizaje o evolucién el que va ajustando este controlador hasta obtener el
comportamiento deseado. El disefiador no necesita describir su funcionamiento.
Como inconveniente, la robdtica basada en comportamientos presenta el hecho de
que no modelar el conocimiento hace que resulte mucho mas dificil averiguar por
qué un sistema se comporta de la forma en la que lo hace.

* Tipo de control.

En la robética basada en el conocimiento se sigue una descomposicién en médulos
funcionales, como denota la figura 1, tales como la percepcion, ejecucién vy
planificacion. Esa descomposicién es completamente secuencial.

En la robética basada en comportamientos, aunque se puede dar el control
centralizado [20], existe la posibilidad de establecer una estrategia de control
distribuido, donde varios comportamientos compiten entre ellos para decidir cudl
controla los actuadores en cada momento [85][84]. Incluso pueden ejecutarse varias
acciones simultdneamente, bien sobre actuadores distintos o bien sobre los mismos
actuadores.

* Relacién con el entorno.

En la robética basada en el conocimiento, el sistema no ve el entorno tal cual es, sino
que lo ve filtrado a través de la perspectiva del disefiador, que define una taxonomia
sobre los datos de los sensores y determina qué datos son importantes y cudles no.
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Esto no sélo es dificil en entornos dinamicos, sino que debido a la diferencia entre
los aparatos sensoriales de robot y ser humano, la taxonomia puede no ser la mas
adecuada para el robot. Una decisién equivocada por parte del disefador en la
valoracién de la importancia de los datos provocard un funcionamiento inadecuado
por parte del robot. Este problema se ha denominado “symbol grounding problem™
[17][40].

En la robética basada en comportamientos, el sistema estd directamente conectado a
sensores y actuadores, con lo que no existe el riesgo de una mala apreciacién de la
realidad del dominio del problema por parte del disefiador, en cuanto a datos de
sensores y acciones a llevar a cabo se refiere, al no estar presente en esta fase del
disefio. Ademds, se elimina una capa de procesamiento, con lo que se agiliza el
cdlculo de la siguiente accion a realizar.

* Tiempo de reaccion.

Como hemos visto anteriormente, en la robdtica basada en el conocimiento existe
una etapa en la que se decide qué accion llevar a cabo una vez se ha construido el
modelo del entorno. Este proceso no es interrumpible: mientras el sistema analiza los
datos y toma una decisién sobre lo que debe hacer, cualquier cambio en el entorno es
ignorado o bien su procesado es pospuesto.

En la robotica basada en comportamientos, al poder ejecutarse todos los
comportamientos simultineamente en competencia mutua, la aparicién de un nuevo
dato importante puede activar instantdneamente un comportamiento que interrumpa a
cualquier otro que se estuviese ejecutando.

Incluso entre los sistemas basados en el conocimiento, este problema es ampliamente
reconocido y es muy habitual la utilizacién de técnicas basadas en comportamientos
para aquellas tareas de mas bajo nivel, que precisan de un tiempo de reaccion
reducido y que pueden entrar en acci6n asincronamente, al margen de los médulos
deliberativos basados en el conocimiento. Asi, se aprovechan las facilidades para la
planificacién que da la robética basada en el conocimiento y la rapidez de actuacion
de la robdtica basada en comportamientos. Un ejemplo de esta técnica hibrida se
encuentra en el trabajo de Alwan y col. [5].

« Recursos necesarios.

Un sistema basado en el conocimiento suele necesitar de unos recursos de memoria y
capacidad de proceso para obtener respuestas en el tiempo necesario muy superiores
a los de un sistema basado en comportamientos. Esto, en cuanto se quieren
implementar varios controladores, puede incapacitar al sistema basado en el
conocimiento para muchos robots de pequefio tamano, con una CPU simple y poca
memoria. Es, también, especialmente importante, en el caso de utilizar un sistema
basado en el conocimiento para implementar los controladores, que la CPU sea
potente para intentar minimizar el problema comentado en el punto anterior.
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Los sistemas basados en comportamientos no sélo suelen consumir menos recursos,
sino que son muchas veces susceptibles de implementaciones eficientes por
hardware,

* Adaptacién al entorno.

Muchos de los sistemas basados en el conocimiento, una vez disefados, son de dificil
modificacién en tiempo de ejecucién. En cambio, en los sistemas basados en
comportamientos y, en palabras de la propia Maes [71], existe un fuerte énfasis en
mecanismos de adaptacion, lo cual significa que el sistema mejora sus estructuras (y,
por ende, su comportamiento) a lo largo del tiempo mediante su propia experiencia
en el entorno. Otro aspecto en el que también se hace énfasis en la robética basada en
comportamientos es en la aproximacién incremental en la que el disenador
evoluciona gradualmente un sistema mads sofisticado anadiendo nuevas estructuras a
un sistema ya en funcionamiento. La estrategia es asi “de abajo hacia arriba” y se
habla de comportamiento emergente como el resultado de la interaccién de los
diversos componentes con el entorno.

Como se puede ver, cada enfoque tiene sus ventajas y sus inconvenientes. Parece
un hecho aceptado que para los comportamientos de mdas bajo nivel, aquellos
considerados como meramente reactivos y donde la rapidez de accion es critica, la
robdtica basada en comportamientos es mucho mas adecuada. Sin embargo, la
complejidad de los comportamientos obtenidos en la robética basada en
comportamientos estd por detras de la obtenida en la robética basada en el conocimiento
por las dificultades que presenta la primera para desarrollar, a partir de meras
conexiones entre sensores y actuadores, comportamientos deliberativos. Para superar
este problema de escalabilidad en la robética basada en comportamientos es necesario
determinar c6mo dividir comportamientos complejos en mddulos cuya obtencién
individual sea factible, mecanismos concretos de combinacién para estos médulos,
métodos para la obtencién automdtica tanto de los médulos como de las conexiones
entre ellos y una metodologia que permita que este proceso sea realizado de forma
incremental.

En este trabajo se ha considerado que los problemas de la robética basada en el
conocimiento forman parte de su naturaleza y serdn dificilmente superables. Por contra,
la idea detrds de la robética basada en comportamientos resulta muy atractiva, ya que
permite un camino para trabajar de forma mucho mds descentralizada y eficiente sin que
por ello presente limitaciones intrinsecas. Por estas razones, en este trabajo se ha optado
por una aproximacion basada en comportamientos, profundizando en ella y tratando de
sentar las bases para que la obtencién de comportamientos cada vez méds complejos sea
factible y fdcilmente escalable. Para alcanzar este objetivo se ha considerado
fundamental que los comportamientos surjan automdticamente con la menor
intervencion posible por parte del disefiador y que se puedan obtener incrementalmente,
utilizando comportamientos bdsicos para generar otros més complejos. La robética
basada en comportamientos, si bien no esti directamente ligada a esta obtencién
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q

automdtica minimizando el papel del disenador, presenta facilidades para su realizacion
precisamente debido a sus caracteristicas de conexion directa entre sensores y
actuadores sin necesidad de fases de interpretacion, modelado, planificacién y ejecucién
secuencial.

En los siguientes capitulos se abordaridn los problemas de cémo automatizar el
disefo de los controladores, cémo implementar éstos y como organizarlos para dar lugar
a controladores que implementen comportamientos complejos. En cada uno de ellos se
comentard el estado del arte y las aportaciones de otros investigadores en el campo
como paso previo a la explicacion de como se ha afrontado en este trabajo.
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4 Automatizacion del diseno

Una vez seleccionada la robdtica basada en comportamientos como la aproximacion
fundamental a seguir para la consecucion del objetivo deseado de obtener automitica e
incrementalmente comportamientos para robots auténomos que han de operar en
entornos dindmicos, es necesario establecer una metodologia que permita alcanzar dicho
objetivo, asi como una arquitectura que dé soporte a dicha metodologia y sobre la que
implementar los comportamientos.

En este capitulo veremos los elementos que conforman la metodologia creada:
qué herramientas se han seleccionado, cémo se deben utilizar, qué aportaciones se han
realizado asi como un estudio de los problemas y consideraciones que se deben de tener
en cuenta en todo el proceso para obtener unos resultados satisfactorios. Queda para el
apartado 6.2 la descripcion de la arquitectura desarrollada para dar soporte a la
metodologia.

Las primeras decisiones que deben tomarse son, obviamente, como y con qué se
van a implementar los comportamientos. En una primera parte de este capitulo veremos
las distintas alternativas que existen, tanto para implementar los comportamientos como
para obtenerlos autométicamente para, posteriormente, en la segunda parte, estudiar en
profundidad la solucién adoptada.

Las posibilidades para implementar los controladores son varias: autématas de
estados finitos, conjuntos de reglas, programas en algiin tipo de lenguaje, redes de
neuronas artificiales (RNAs), etc. Pero, como veremos, éstas iiltimas presentan una serie
de caracteristicas que las hacen idoneas para los requisitos de este trabajo: su
inspiracion biol6gica, su capacidad de procesamiento distribuido que las hace tolerantes
al ruido y la facilidad para dotarlas de capacidad de procesamiento de informacion
temporal y de mecanismos de atencién. Aunque tanto el resto de la metodologia como
la arquitectura es aplicable a otras estructuras de control, las RNAs son el mecanismo
preferido por estas razones, tal y como veremos.

Como mecanismos de obtencién automdtica de las estructuras de control
consideraremos el aprendizaje y los algoritmos evolutivos. Dadas las dificultades en
ocasiones presentes para utilizar métodos de aprendizaje, y las ventajas de los
algoritmos evolutivos en cuanto a realizar una bisqueda partiendo desde multiples
puntos en el espacio de soluciones en lugar de uno sélo y de permitir una total libertad
en cuanto a las estructuras de control utilizadas, se optard por utilizar éste ltimo.
Algoritmos evolutivos, sin embargo, existen muchos. Veremos las caracteristicas de
aquellos més comunes y que han sido usados previamente por otros investigadores en
problemas de robética auténoma, como son los algoritmos genéticos, las estrategias
evolutivas y la programacion evolutiva. Introduciremos también otro tipo de algoritmo
evolutivo mas reciente, los algoritmos macroevolutivos, que no habian sido hasta la
fecha utilizados en robdtica y que poseen unas caracteristicas que los hacen muy
adecuados para nuestros problemas, como podremos comprobar en este mismo capitulo.
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Ademds de seleccionar un método adecuado para obtener los controladores es
necesario determinar dénde se van a obtener. Pudiera parecer obvio que el proceso de
obtencién, ya sea mediante aprendizaje o evolucién, se debe llevar a cabo en el robot
real, pero hay varias razones para que esto no se pueda realizar siempre. El coste en
tiempo necesario puede ser muy elevado si el comportamiento es dificil de obtener.
Ademds, el robot puede ser danado al principio del proceso, cuando su comportamiento
es errdtico. Esto nos llevard a considerar la simulacién como una herramienta mads
idénea para llevar a cabo el proceso de obtencién de los controladores ya que puede ser
realizada siempre, y permite ademds acelerar la evolucion al poder transcurrir en ella los
eventos a una velocidad superior a la que se produce en el entorno real. Sin embargo,
habrd que estudiar bajo qué condiciones la simulacién permite obtener controladores
que funcionan correctamente en el entorno real.

La eleccioén de las herramientas a utilizar sélo es el primer paso para establecer la
metodologia buscada. Es necesario determinar cémo se deben utilizar para que la
obtencion de los resultados deseados sea posible. Como veremos, el problema aqui
planteado tiene sus propias caracteristicas que lo separan de otros problemas tipicos a
los que se aplican estas mismas herramientas y, por tanto, todas y cada una de las
elecciones que determinen el funcionamiento de éstas debe ser analizada con cuidado.
Esto sera lo que se tratard en la segunda parte de este capitulo.

Al finalizar el capitulo tendremos estudiados y analizados todos los elementos
necesarios que definen la metodologia (con qué obtener los controladores, cémo
hacerlo, donde) para saber cémo aplicarlos al objetivo de obtener controladores para
robots auténomos de forma automdtica minimizando el papel del disefiador humano, y
estaremos listos para estudiar la arquitectura que soportard esta metodologia y que
permitird que el proceso pueda ser incremental y los controladores puedan ser
reutilizados (capitulo 6). Previamente a eso, veremos cémo aumentar las capacidades de
las RNAs que componen los controladores, proporcionandoles caracteristicas que les
permitirdn procesar informacién temporal, seleccionar los datos relevantes de entre
todos los que entran en la RNA y de podar por si mismos neuronas y conexiones
sindpticas (capitulo 5).
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4.1 Estructuras de control

En la robdtica basada en comportamientos se han utilizado diferentes alternativas a la
hora de plasmar los controladores, como programacién directa en algin tipo de
lenguaje, automatas de estados finitos, conjuntos de reglas, redes de neuronas
artificiales, etc. En este trabajo se han utilizado mayoritariamente redes de neuronas
artificiales como estructuras de control, al igual que la mayoria de autores, por ser
estructuras con propiedades adecuadas a la problemdtica de la robGtica. Haremos en este
apartado unos comentarios sobre las diferentes alternativas asi como una justificacién
de nuestra eleccion.

Las “arquitecturas subsumidas™ de Brooks [13], quizds el primer ejemplo de
paradigma para la construccion de controladores dentro de la nueva perspectiva basada
en comportamientos, son redes de autématas de estados finitos extendidos (AFSM) con
un funcionamiento asincrono, es decir, se ejecuta cada uno independientemente de los
otros, donde cada AFSM representa un comportamiento. Un AFSM no es mds que un
autémata de estados finitos convencional al que se le ha afadido un conjunto de
registros (donde pueden dejar los datos de los sensores, por ejemplo) y de
temporizadores, descrito en un lenguaje de alto nivel. El envio de un mensaje de un
AFSM a otro o la finalizacién de un temporizador son dos formas adicionales de activar
un cambio de estado en un AFSM. Los AFSMs pueden estar directamente conectados a
sensores o actuadores y se organizan en capas de tal forma que cada capa contiene los
comportamientos de una determinada prioridad. Existe un tipo especial de conexion,
inhibidora, que se utiliza para que un comportamiento bloquee la salida de otro
comportamiento con menor prioridad.

Otra de las primeras contribuciones a la robética basada en comportamientos
fueron los “autématas situados™ [95], en los cuales el disenador especifica los planes a
seguir por el robot mediante un lenguaje de alto nivel disefiado para el propdsito. Una
vez elaborado el plan, un compilador genera primero un programa formado por pares
condici6n-accién y luego, a partir de dichos pares, un autémata que aplica el plan
diseniado y en el que los sensores son las entradas y los actuadores las salidas. Aunque
este método rompe con uno de los principios de la robdtica basada en comportamientos
al especificar el plan a seguir por parte del disenador. fue uno de los primeros intentos
por superar los problemas de la robética tradicional. Por contra, sigue los postulados de
dicha aproximacién al no existir interpretacion de los datos de los sensores, sino que
dichos datos son utilizados directamente por el autémata generado. Ademds, no existe
un procesado simbélico en tiempo real, sino que el plan se convierte en tiempo de
compilacién en un autémata que une directamente los sensores con los actuadores.

Se ha hecho uso también de sistemas de clasificacién. Por ejemplo, Doringo y
Colombetti [26], los utilizan en diferentes comportamientos sencillos en combinacién
con aprendizaje por refuerzo -a través del “algoritmo de reparto de crédito” en [A
(Holland [48])- y con una bisqueda evolutiva que obtiene automdéticamente las
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categorizaciones simbdlicas adecuadas a considerar en las reglas de produccion,
salvando asf, en buena medida, el symbol grouding problem [17][40], de definicién
simbdlica por el disefiador de la realidad en la que estd inmerso el robot.

Diversos autores han utilizado también 16gica borrosa en sus controladores. Por
ejemplo, Cooper [21] y Hoffmann y Pfister [46] han utilizado la evolucién simulada
para obtener controladores borrosos, al igual que Matellin y col. [74] para
comportamientos sencillos con el robot Khepera, obteniendo las reglas borrosas
adecuadas con un algoritmo genético, aunque partiendo de una definicién previa de los
conjuntos borrosos del rango de los sensores de infrarrojos y de los conjuntos borrosos
de las velocidades en ambas ruedas del Khepera. Saffioti [96] argumenta que la
propiedad clave por la cual los sistemas basados en l6gica borrosa pueden conseguir
controladores robustos es el mecanismo de interpolacion inherente en estos sistemas que
engloba la idea de que entradas similares producen acciones similares. En el lado
contrario de la balanza el autor resalta que los sistemas basados en l6gica borrosa se
adaptan bien a tareas en las cuales los operadores humanos pueden especificar el
proceso e introducir conocimiento heuristico, pero son bastante menos titiles cuando no
se utiliza preprocesamiento, como es el caso general de la aproximacién de “abajo-
arriba” propia de la robética basada en comportamientos.

En los dos primeros ejemplos anteriores, precursores de la robdtica basada en
comportamientos, aunque se eliminan algunos problemas de la robdtica basada en el
conocimiento, el disefiador sigue teniendo que, o bien trazar un plan de accién, la forma
en la que el robot se comportard para abordar un determinado objetivo, o bien, en las
arquitecturas subsumidas, decidir qué comportamientos tienen que tomar el control en
cada situacién posible, con la definicion de las inhibiciones, supresiones o
temporizadores en cada nivel de comportamiento, cuya complejidad crece a medida que
se incrementan tales niveles. A principios de los 90, diferentes grupos tornaron pronto
sus miradas hacia métodos de disefio automadtico y, en concreto, al uso de la evolucién
artificial, comenzando a consolidar la disciplina de robética evolutiva. Es ademds
necesario que las estructuras de control permitan también un nivel de adaptacion en
tiempo de actuacion del robot, o en “tiempo de vida™ tomando la terminologia al uso en
el campo de Vida Artificial, que posibilite la adaptacién a los cambios ripidos en el
entorno, ademds de la robustez que pueda conseguir la evolucion artificial dependiendo
de la variedad de situaciones con que se haya encontrado un individuo-controlador en el
tiempo de evolucidn.

Como hemos dicho, en el campo destaca el uso de las redes de neuronas
artificiales como estructuras de control de los comportamientos en robots auténomos
[43][18][87][34][10][67][99][63], entre otros motivos porque mediante entrenamiento o
evolucién se pueden obtener automiticamente RNAs que se traduzcan en el
comportamiento deseado.
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Entre las caracteristicas de las RNAs como controladores de comportamientos
podemos citar las siguientes:

+ Funcionan como aproximadores no lineales universales. Utilizando el suficiente
nimero de elementos computacionales permiten aproximar cualquier funcién y,
por tanto, implementar cualquier controlador.

» Inmunidad al ruido. Las RNAs, gracias a ser estructuras altamente distribuidas,
toleran bien el ruido, presente de forma notable tanto en los sensores como en los
actuadores de los robots. Esta es una gran ventaja en comparacion con otras
estructuras de procesado simbdlico como sistemas de clasificacion.

» Existen métodos de aprendizaje establecidos en topologias concretas de RNAs,
que pueden permitir la mejora del comportamiento durante la vida del robot. Por
ejemplo, la combinacién de los métodos més adecuados en robética, basados en la
idea de refuerzo, con el algoritmo ampliamente utilizado de retropropacion del
error [1][75]. La combinacién de evolucion y aprendizaje puede considerar a este
tltimo como un refinamiento o una bisqueda local en la vecindad de cada soluci6n
considerada en la evolucion, y que permite la posibilidad de considerar
“estrategias de Lamarck™ (en las que las soluciones refinadas en tiempo de vida
revierten en el genotipo), o lo contrario, en las que la bisqueda local permite un
suavizado del espacio de bisqueda. Esta tiltima combinacién se ha utilizado en el
campo de Vida Artificial para demostrar el conocido como Efecto Baldwin [45].

 Igualmente, en procesos evolutivos y si los cromosomas representan directamente
los pardmetros de las RNAs, los genes son elementos mucho mds sencillos de
manipular que si usamos autématas o algin tipo de lenguaje. Esto facilita la
eleccion de las operaciones a realizar sobre los cromosomas, disminuyendo asi el
riesgo de decisiones de disefio poco afortunadas: “las primitivas consideradas por
el proceso de evolucion deben ser del mds bajo nivel posible de forma que se
eviten las selecciones no adecuadas por parte del disenador humano™ (Nolfi y col.
[88]).

Resumiendo, las RNAs se comportan como aproximadores no lineales universales
facilmente manipulables que posibilitan la obtencién automdtica de controladores y que,
ademds, presentan otras caracteristicas interesantes, como la inmunidad al ruido. Todas
estas razones han motivado la eleccion de las RNAs como la herramienta a utilizar para
implementar los comportamientos en forma de controladores. Como veremos en el
capitulo 5, la incorporacién de caracteristicas adicionales a las RNAs como puedan ser
los retardos sindpticos o las sinapsis gausianas, aportardn todavia mds ventajas, como la
posibilidad de considerar instantes temporales concretos y de seleccionar
automaticamente los datos de entrada relevantes.
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4.2 Obtencion automatica de los controladores

Una vez determinado cémo plasmar los comportamientos en forma de controladores es
necesario decidir como obtener estos. En este apartado veremos cémo realizarlo de
forma automdtica, por cuanto éste es uno de los requisitos que nos hemos planteado al
principio del trabajo. Nos encontraremos basicamente con dos métodos: el aprendizaje y
los algoritmos evolutivos, y explicaremos la razén de seleccionar éstos dltimos como el
método a utilizar.

Si los controladores son realizados por el disenador surgen dos problemas. El
primero es la dificultad cuando el comportamiento a implementar es complejo y el
segundo es el hecho de que los controladores elaborados a mano no tienen por qué ser
los mejores, debido a que el disefiador no percibe el entorno como el robot, ni posee su
mismas capacidades a la hora de interaccionar con dicho entorno, ni tampoco posee
necesariamente toda la informacion necesaria para decidir cudl es la mejor
implementacion para el controlador.

Por tanto, la utilizacién de un método que proporcione autométicamente el
controlador es altamente deseable. En el caso de haber seleccionado como herramienta
para implementar los controladores las redes de neuronas artificiales, como asi ha sido
en este trabajo, es obligatorio e inherente a la herramienta, puesto que las RNAs fueron
concebidas para ser obtenidas mediante entrenamiento, y no para establecer los pesos
manualmente. Existe una herramienta alternativa al entrenamiento como método para
obtener automdticamente las RNAs: los algoritmos evolutivos. Estos presentan una serie
de ventajas respecto al aprendizaje: se pueden aplicar en cualquier caso,
independientemente de la topologia y caracteristicas de la RNA, realizan la bisqueda de
la solucion desde muiiltiples puntos simultineamente y son muy ficilmente
paralelizables.

En cualquier caso, obtener el controlador automdticamente no quiere decir que el
disefiador esté totalmente libre de tomar decisiones de disefio. Tanto los algoritmos de
entrenamiento como los de evolucion estdn controlados por una serie de pardmetros que
determinardn su funcionamiento y esos parimetros, en principio, tendrin que ser
ajustados por el disefiador.

Aprendizaje

Para obtener los pesos u otros pardmetros de una red de neuronas artificiales se han
definido en la bibliografia una serie de procesos de aprendizaje consistentes
fundamentalmente en la adaptacién de los valores de dichos pesos por medio de algin
algoritmo de biisqueda de extremos sobre el error respecto a las salidas deseadas. Los
mis establecidos conllevan procesos de descenso de gradiente, tal como el tradicional
de retropropagacion del error (backpropagation). Los problemas de este tipo de
algoritmos son, fundamentalmente:
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+ Son especificos para una arquitectura o topologia de red.

* Por su naturaleza de optimizacién por movimiento de un solo punto en el espacio
de busqueda tienden a quedarse en médximos locales cuando el espacio es
complejo.

* Para entrenar, normalmente, es necesario conocer conjuntos de entrada-salida.

Evidentemente, dado que el objetivo de nuestro trabajo es obtener arquitecturas
complejas de comportamientos, pretendemos no cefirnos necesariamente a una
topologia determinada. De hecho, en el capitulo 5 se verdn algunas topologias y
estructuras de red que proporcionan a las RNAs capacidades tales como manejar
informacién temporal o realizar podado automdtico de la RNA, que no admiten, en
principio, un mismo algoritmo de entrenamiento. Por lo tanto, habremos de buscar otra
solucién que permita considerar la adaptacién de los pardmetros de cualquier tipo de
topologia y que, ademds, permita hacerlo a partir de evaluaciones indirectas,
cualitativas, sobre comportamientos de larga duracién y no utilizando pares entrada-
salida para cada paso. A continuacion veremos cémo los algoritmos evolutivos cumplen
con dichos requisitos.

Algoritmos evolutivos

Norbert Wiener en 1948 en su libro “Cybernetics, or control and communication in the
animal and the machine” [108], ya planteaba de forma tedrica la posibilidad de utilizar
evolucién para obtener los sistemas de control para robots. Posteriormente, en los
tiltimos afios de la década de los 80 y primeros afios de la década de los 90, algunos
investigadores, como Irman Harvey [43], Phil Husbands [49] y Dave CIliff [19] en la
Universidad de Sussex en Brighton, y Randall Beer y John Gallagher [10] de la Case
Western Reserve University en Cleveland, propusieron la evolucién artificial como un
medio para automatizar el proceso de disefio de este tipo de sistemas, dando lugar a lo
que se empez6 a conocer como “robética evolutiva”. A partir de ese momento, muchos
autores contemplaron esta posibilidad y desarrollaron diferentes mecanismos de
evolucion y estrategias para obtener controladores de robots con el objetivo de su
operacién auténoma en entornos estructurados y no estructurados. En palabras de Dave
Cliff y col. [18], utilizando esta nueva aproximacién se cambia el punto de vista y, en
vez de decidir cémo van a ser generados los comportamientos adaptativos, se pasa a
decidir ahora qué comportamientos van a ser generados.

Estos algoritmos hacen uso de una analogia entre el proceso evolutivo en la
naturaleza y la bisqueda de una solucién en un espacio determinado. Su funcionamiento
general se puede apreciar en la figura 3.

Biésicamente, tenemos una poblacién inicial de individuos. Cada individuo es una
posible solucion al problema (un punto en el espacio de soluciones) y viene
caracterizado por uno o varios cromosomas. Esta poblacién evoluciona con el tiempo:
los individuos se combinan y sufren mutaciones en los genes de sus cromosomas, de tal
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forma que las posibilidades que tienen de pasar, ellos o sus descendientes, a la siguiente
generacion son proporcionales a lo cerca que estén de la solucion del problema. La
forma en la que los individuos se combinan, cémo tienen lugar las mutaciones, la
frecuencia de ambas formas de reproduccion y sobre qué individuos se producen dan
lugar a los diversos tipos de algoritmos evolutivos.

Sean:
1 espacio de biisqueda

F:1—R la funciénde calidad

u el tamario de la poblaciénde los padres

A el tamaiio de la poblacién de los descendientes
P(1)=(a,(1) s @, (1)) 1" la poblacién en la generacion t

r:1"— I" operador de recombinacion

O, pardmetros que determinanel funcionamientode r
A .

m: 1" — 1" operador de mutacion

O, pardmetros que determinan el funcionamiento de m

s:I" — I" operador de seleccion

O pardmetros que determinan el funcionamientode s

L criterio de parada

O, pardmetros del criterio de parada

Entonces :

<0

P(t)« inicializar(p)

F(t)—evaluar(P(t),u)

mientras(t(P(1),0)# cierto) hacer
P '(t) < recombinar(P(1),0 )
P''(t)—=mutar(P'(1),0,)
F(t)—evaluar(P"'"'(1),A)
P(t+1)e seleccionar(P'' (1), F(t),u,0,)
t—t+1

Figura 3: Funcionamiento general de un algoritmo evolutivo.

En el caso que nos ocupa, los individuos son los controladores candidatos para un
determinado comportamiento del robot. Los genes del cromosoma pueden ser los
pardmetros que describen una RNA, sentencias en un determinado lenguaje, etc., seglin
el método que sigamos en la descripcion de un controlador. Para determinar lo cerca
que estd un individuo de la solucién 6ptima se observa el comportamiento del robot
cuyo controlador es el que se corresponde con los genes de dicho individuo, y se le
asigna una calidad en funcion de lo bien que ha realizado ese robot la tarea que el
disefiador pretende que complete. Esta calidad determina las posibilidades de
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reproducirse del individuo, y asi se van obteniendo nuevas poblaciones de individuos
cuyo comportamiento se parece cada vez mds al comportamiento deseado. Si usamos
RNAs para codificar los controladores, el uso de algoritmos evolutivos se ha extendido
ampliamente [80][67][79][66][88][97](75][94] porque  permite  obtenerlas
automdticamente con una mayor libertad y un menor riesgo de caer en maximos locales
que mediante entrenamiento.

Los algoritmos evolutivos realizan una busqueda partiendo de muchos puntos
dispersos por el espacio de soluciones y la calidad de un individuo sélo se establece al
final de su vida, cuando es ficil determinar si se comporta correctamente o no. Estos
algoritmos carecen, por tanto, de los problemas del aprendizaje tradicional. Sin
embargo, el aprendizaje sigue siendo itil, puesto que la biisqueda en el espacio se
realiza mediante pasos mds pequefos. Por ello, cuando puede ser utilizado, el
aprendizaje se usa para mejorar una solucién inicial obtenida mediante un proceso
evolutivo. El aprendizaje también se puede usar durante el proceso evolutivo
modificando su dindmica mediante el efecto Baldwin [8], de forma que los individuos
con mas probabilidades de reproducirse no sélo son aquellos mejor dotados
genéticamente para realizar ese comportamiento, sino también aquellos mejor dotados
genéticamente para aprender a realizar ese comportamiento u otro relacionado [87].

Bajo la denominacién de algoritmos evolutivos, o computacién evolutiva, se
engloban todas las técnicas que tratan de simular el proceso de la evolucién natural [23].
Los tipos principales son los algoritmos genéticos, las estrategias de evolucion y la
programacién evolutiva, que describiremos a continuacion, y que se diferencian
fundamentalmente en los mecanismos de reproduccién utilizados. También
describiremos un nueva aproximacion, basada en un ecosistema con especies, conocida
como algoritmos macroevolutivos, y que ofrece unos resultados prometedores.

Algoritmos genéticos.

Las bases de los algoritmos genéticos fueron propuestas por John Holland a principios
de la década de 1960 y la idea de los algoritmos genéticos como tales fue propuesta por
él mismo en 1975 [47]. El funcionamiento de este tipo de algoritmos se puede resumir
en lo siguiente.

Los valores de los genes de los individuos de la poblacién inicial se inicializan
aleatoriamente. Se calcula la calidad de los individuos de la poblacién inicial. A partir
de ese momento, el proceso evolutivo es un bucle en el cual se seleccionan los
individuos a reproducirse siguiendo algin criterio relacionado con la calidad, se obtiene
una poblacién de hijos mediante el cruce y mutacién de individuos, se evalian los
individuos de la nueva poblacién, se seleccionan los individuos de la poblacién de los
padres a ser reemplazados y se funden ambas poblaciones.
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Originalmente, los cromosomas estaban codificados en binario, es decir, cada gen
eraun 0 o un 1. Posteriormente se han utilizado otras codificaciones como, por ejemplo,
codificar cada gen como un nimero real.

El método original de seleccién de los individuos a reproducirse es la seleccion
proporcional, también conocido como seleccién por “ruleta”. Cada individuo tiene una
probabilidad de ser seleccionado para reproducirse igual a su calidad dividida por la
suma de las calidades de todos los individuos. Este método, en algunas ocasiones, tiene
el problema de aplicar muy poca presion selectiva. Por ejemplo, si se desea hallar el
valor de x que maximiza y=ax’+b y b es muy grande, todos los individuos tendrdn una
calidad parecida y, por tanto, una probabilidad de reproducirse muy similar. Una forma
de arreglar este problema es escalando las calidades. Sin embargo, puede existir el
problema contrario. Si durante el proceso evolutivo aparece un individuo con mucha
mayor calidad que el resto de los individuos, la poblacién rapidamente convergera hacia
ese individuo, ya que su probabilidad de reproducirse es mucho mayor que la de los
demds. Si ese individuo se correspondia con un méximo local, la evolucién
probablemente nunca llegue a la solucién real.

Existen otros dos tipos de seleccién que pretenden arreglar este problema. Una es
la seleccién por posicion [107] en la que los individuos son ordenados por su calidad y
su probabilidad de seleccion es una funcién de su posicién en esa lista ordenada.
Alterando dicha funcién se altera la presion selectiva. El otro tipo de seleccion es la
seleccion por torneo [38], donde se escoge aleatoriamente un grupo de individuos y
dentro de este grupo se selecciona para reproducirse aquel que tiene mayor calidad. Este
proceso se repite hasta que se tienen todos los individuos que se necesitan para
reproducirse. Cambiando el tamafio de ese grupo se altera la presién de seleccion: a
mayor tamano, mayor presion.

El cruce es el operador principal en los algoritmos genéticos. Consiste en escoger
dos individuos, un punto de cruce, y crear dos individuos nuevos de tal forma que cada
uno tenga los primeros n genes de un padre y los siguientes m-n genes del otro (siendo
m la longitud total del cromosoma en genes). Existen otras variantes de cruce, usando,
por ejemplo, dos o tres puntos de cruce en lugar de uno. Otra variante mds consiste en
que los descendientes se crean alternando los genes de los padres (cruce uniforme). La
idea del operador cruce se basa en que, dados dos individuos con buena calidad pero por
razones distintas (la buena calidad de los individuos viene dada por el valor de dos
grupos de genes distintos en cada individuo), al cruzarse, el individuo resultante se
quede con los genes que provocaban una buena calidad en ambos padres, dando lugar a
un individuo todavia mejor. Esto evidentemente no se produce siempre, sino con una
cierta probabilidad, pero cuanta mayor es la calidad de un individuo mds veces se
reproduce y, por tanto, mayor es la probabilidad de que la parte de su genoma causante
de su buena calidad se mezcle con la parte correspondiente de otro individuo, dando
lugar a individuos cada vez mejores., que tendrin una mayor probabilidad de
reproducirse en posteriores generaciones, guiando asi el proceso evolutivo.
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Si la codificacién es binaria, es decir, cada gen es un 0 o un 1, la mutacién
consiste en cambiar el gen con una determinada probabilidad. Si la codificacion es
distinta se amplia la definicién de forma que cada gen se cambia, también con una
determinada probabilidad, por otro gen vilido siguiendo una distribucién uniforme. En
este caso existen, sin embargo, otras posibilidades. Si los genes son niimeros reales, es
frecuente que la mutacion consista en sumar o restar al valor del gen una cantidad
aleatoria con una distribucion distinta a la uniforme (una normal, por ejemplo). La
mutacioén en los algoritmos genéticos es un medio de introducir variedad en la poblacién
y, por eso, la probabilidad de mutacién suele ser baja. Habitualmente se escoge de tal
manera que de media se produzca una mutacién en cada cromosoma.

Para seleccionar los individuos a ser reemplazados también se tienen varias
alternativas. Podemos reemplazar los peores individuos o reemplazar aleatoriamente. En
el primer caso aceleramos el proceso evolutivo y perdemos variedad. En el segundo
podemos perder, quizds para siempre, buenos individuos y frenar la convergencia o
incluso impedirla.

Holland doté a su algoritmo inicial de una base tedrica mediante la cual se
garantizaba la convergencia, aunque no necesariamente a la mejor solucién. Para ello
define el concepto de “esquema” como una particion del espacio de bisqueda. Dado
que los genes en su planteamiento eran bits, los individuos y, por tanto, los puntos en el
espacio de bisqueda, se representan como cadenas de bits de longitud L. Un hiperplano
en este espacio puede representarse como una cadena de longitud L formada por
elementos del conjunto {0, 1, #}, donde # actia como comodin y sustituye al 0y al 1.
Partiendo de lo que denominé “building block hypothesis” (hipétesis de los blogues
constructivos), en la que afirmaba que mediante la recombinacion de dos individuos
buenos se obtiene otro individuo todavia mejor si los operadores genéticos conservan
los bloques de elementos definidos (0s y 1s) de ambos individuos que contribuyen a su
buena calidad, demostraba la convergencia apoyédndose en el hecho de que si dos
individuos son instancias de un mismo esquema, sus descendientes también lo serdn
[47].

Como se ha visto, existen muchas variantes de algoritmos genéticos, y la eleccion
de una u otra dependerd totalmente del dominio del problema, ya que no hay ninguna
que sea mejor que todas las demas en todos los casos. Existe ademds un inconveniente
adicional. Hay una serie de problemas, denominados deceptivos [36], en los que el
proceso de evolucién no llega, o es muy dificil que llegue, a la solucién Gptima, y se
queda en algin maximo local del espacio de soluciones. A veces, incluso el cruce de
dos individuos con elevada calidad, aun conservando los bloques de genes que
determinan esa buena calidad tanto por parte de un antecesor como por parte del otro,
da lugar a un individuo de peor calidad que sus antecesores. Esto suele darse cuando la
bondad de un gen dentro del cromosoma depende mucho de otros genes (epistasis). Es
decir, un individuo con un determinado valor para un gen puede tener un valor alto o
bajo de calidad dependiendo del valor de otro gen. Esta correlacién entre los genes
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puede provocar que al cruzar dos individuos con un valor alto de calidad obtengamos
individuos con un valor bajo de calidad si los padres representan soluciones buenas pero
distintas. Desgraciadamente, cuando los cromosomas representan pesos de RNAs suele
existir una gran correlacién entre los genes. Debido a esto, es frecuente no utilizar el
operador cruce y en su lugar simplemente copiar el individuo varias veces en la nueva
poblacién después de las mutaciones pertinentes, o bien usar estrategias evolutivas en
lugar de algoritmos genéticos. La primera solucién es aplicada, por ejemplo, en
[801[671[791[66][88]. donde no se realizan cruces y se fija una probabilidad de mutacién
un poco mds elevada respecto a si hubiera cruce (entre el 10 y el 30%) pero sin llegar a
la mutacién de todos los genes como en las estrategias evolutivas. Las mutaciones
consisten en sumar o restar pequefas cantidades a los pesos de la RNA (genes).

Estrategias evolutivas.

Las estrategias evolutivas, que fueron ideadas por Rechenberg [92] y Schwefel [100], se
diferencian principalmente de los algoritmos genéticos en que el operador que guia el
proceso evolutivo es la mutacién y no el cruce. De hecho, en la propuesta inicial de
estrategias evolutivas no existia el operador cruce, y la generacion de individuos nuevos
consistia en sumar a cada individuo un vector aleatorio, cuyos valores, entre 0 y 1,
seguian una distribucién normal, multiplicado por un escalar mayor que 0 y
comprobando si la calidad del nuevo individuo era mejor que la del individuo original.
En caso afirmativo lo reemplazaba en la poblacion y si no el individuo original pasaba a
la siguiente generacion.

Actualmente, se puede considerar que existen, bdsicamente, dos tipos de
estrategias evolutivas. Las estrategias evolutivas (u+A) donde p individuos generan A
hijos y se seleccionan para la siguiente generacién los | mejores individuos del total
p+A, y las estrategias evolutivas (WA) donde p individuos generan A hijos y se
seleccionan para la siguiente generacién los i mejores individuos de los A hijos. En
ambos casos, los A hijos se generan mutando todos los genes de los cromosomas. Esa
mutacion consiste en sumar un valor a cada gen. El total de los valores sumados a los
genes suele seguir una distribucién de media cero. El valor maximo a sumar a los genes
suele venir fijado por una regla o puede incluirse dentro del cromosoma como un gen
mads. Igualmente, dicho valor puede ser el mismo para todos los genes del cromosoma o
puede haber varios valores para distintos grupos de genes. Inicialmente [92], los genes
estaban codificados como niimeros reales, pero nada impide usar otra codificacion,
adaptando el operador mutacién seglin sea necesario.

El uso de estrategias de evolucién no estd, hasta el momento, muy extendido a la
hora de generar controladores de robots, aunque Salomon [97], Meeden [75]' y Harvey
[41] las han usado y demostrado, al menos en los casos concretos en los que las han

I La autora denomina en este articulo algoritmo genético al algoritmo evolutivo empleado, pero es, de
hecho, una estrategia evolutiva, ya que no realiza cruces y muta todos los genes de cada individuo,
sumando/restando cantidades en un rango en torno al valor original.
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aplicado, una mayor velocidad en la obtencién de una solucién aceptable que los
algoritmos genéticos.

Igualmente, han surgido variantes de las estrategias de evolucién que aplican el
operador de cruce entre dos individuos antes de aplicar el operador mutacién, con lo que
la diferencia entre los algoritmos genéticos y las estrategias de evolucién se hace a
veces confusa. Y es que no hay consenso en cuanto a la eliminacién del operador de
cruce, ya que, aun reconociendo que cuando hay epistasis puede ser perjudicial, es un
operador que permite atravesar rdpida y eficazmente “valles” en el espacio de busqueda
y salir de maximos locales®. Por ello, en la prictica, casi todo el mundo utiliza “su
version” de algoritmo evolutivo en la que intervienen, en mayor o menor medida,
ambos operadores. Parece razonable que cuanto mayor es el grado de epistasis de un
problema, mayor debe ser la importancia de la mutacién y menor la del cruce, aunque
sin llegar éste a desaparecer completamente. La dificultad estriba en que, en general, no
existe todavia un método qtil para determinar el grado de epistasis de un problema.

Programacion evolutiva.

La programacion evolutiva, originalmente definida por Fogel [35], fue planteada desde
un principio, a diferencia de las otras técnicas evolutivas, como una alternativa a la
inteligencia artificial cldsica, una forma de obtener comportamientos inteligentes sin
basarse en heuristicas.

Es similar a las estrategias evolutivas, pero hace hincapié en que lo realmente
importante es el fenotipo (el controlador final y. por ende. el comportamiento) y no el
genotipo (la codificacion del individuo en el cromosoma). Asi, los cromosomas son
programas en un lenguaje de alto nivel, que describen un autémata de estados finitos
(como era originalmente) 0 una RNA. La mutacién es mds compleja que en los casos
anteriores, y consiste en cambiar una sentencia o grupo de sentencias de ese lenguaje de
alto nivel por otra sentencia o grupo de sentencias (que no tiene por qué ser de la misma
longitud), comprobando que no se generan individuos imposibles, incorrectos sintictica
o semdnticamente. Por tanto, estamos hablando aqui de que, inevitablemente, los
cromosomas van a ser de longitud variable.

Existe una variante, a caballo entre la programacion evolutiva y los algoritmos
genéticos, denominada programacién genética [64], en la que los cromosomas son
programas en un lenguaje de mds bajo nivel y donde también existe el operador cruce,
en el que dos programas se cruzan por un punto determinado, teniendo en cuenta que el
intercambio de dos trozos de cédigo de dos cromosomas debe resultar sintdctica y
semdnticamente correcto. Dain [22] utiliza este método. Para ello define un lenguaje
con las operaciones bdsicas que puede realizar el robot, obteniendo con facilidad un

2 En todo este trabajo se habla de médximos locales, ya que los problemas en robética evolutiva suelen
consistir en maximizar ¢l valor de una funcién de calidad. Nada impide, sin embargo, que un
problema consista en minimizar el valor de una funcién con lo que, en ese caso. se debe hablar de
minimos locales.
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comportamiento para seguir paredes. Otro ejemplo de programacién genética en
robdtica es el trabajo de Reynolds [94], que utilizando como lenguaje el LISP obtiene
un controlador con una funcién similar a la anterior: seguir pasillos evitando colisiones.
Sin embargo, ninguno comprueba los resultados en robots reales con lo que no se puede
observar el comportamiento en presencia de ruido y en entornos reales no
cuadriculados.

El mayor inconveniente de la programacién evolutiva radica en que en cada
problema se deben fijar las operaciones permitidas sobre los cromosomas y establecer
una codificacién fenotipo-genotipo que sea flexible y al mismo tiempo permita obtener
resultados en un tiempo razonable. Como resultado de esto el lenguaje utilizado suele
ser demasiado especifico y no permite su extrapolacién a otros problemas diferentes.
Pese a ello, la programacién evolutiva es un campo muy prometedor, sobre todo
aplicado a RNAs, ya que permite, mediante una correcta eleccién del lenguaje de alto
nivel empleado, evolucionar la topologia completa de una red, y no sélo los parimetros
de una topologia predefinida como es habitual en el entrenamiento y el resto de técnicas
evolutivas. Este proceso, conocido como desarrollo, es utilizado, entre otros, por
Kaelbling [62] y Meyer [63][78].

Algoritmos macroevolutivos.

Un algoritmo macroevolutivo es un tipo muy reciente de algoritmo evolutivo que fue
presentado por Marin y Solé en 1999 en [72]. La diferencia fundamental de esta
aproximacion estriba en que mientras en los otros algoritmos evolutivos una poblacién
de individuos evoluciona mediante el principio de que cuanto mejor es un individuo
mds probabilidades tiene de reproducirse, en los algoritmos macroevolutivos se
considera una nueva escala evolutiva, la de especies. y asi un ecosistema formado por
un conjunto de especies evoluciona mediante la extincién de las peores y la apropiacion
de su nicho ecolégico por parte de especies nuevas. Aunque tanto en las
implementaciones originales de los autores como en la realizada en este trabajo (que
veremos en el apartado 4.4.3) una especie estd formada por un tnico individuo, es
importante tener esta diferencia de concepto en mente porque es la base de los
algoritmos macroevolutivos y representa una puerta abierta a que cada especie esté
formada por varios individuos y evolucione independientemente.

El funcionamiento de los algoritmos macroevolutivos se presenta en la figura 4.
Bésicamente, se calcula una matriz de conexién, en la que cada elemento mide la
diferencia de calidades entres dos especies ponderdndola por la distancia en el espacio
de soluciones que existe entre ellas, de forma que dicha diferencia de calidad es mas
importante cuanto més cerca estdn las especies en dicho espacio. Si la suma de todos los
elementos de la matriz de conexién en los que interviene una especie es positiva
(coeficiente de supervivencia positivo, segun la definicién de los autores), dicha especie
sobrevive. En caso contrario, se extingue. Si sobrevive se mantiene tal cual en la
siguiente generacién. Si se extingue es sustituida por una nueva especie colonizadora
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que puede ser generada aleatoriamente o puede derivarse de la especie extinguida y de
otra cualquiera que sobrevive.

Sean:
d ladimensionalidad del espacio de biisqueda

f:R“=R la funcionde calidad

p,=(p...p" ) laespeciei

W, | laconexionentre laespecieiy laespecie j

h, el coeficiente de supervivencia parala especie i

p, unaespecie con coeficiente de supervivencia= ()
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Figura 4: Funcionamiento de un algoritmo macroevolutivo.

Hay dos pardmetros que determinan el funcionamiento del algoritmo
macroevolutivo: p, que marca la distancia mdxima que una nueva especie generada a
partir de una extinta y una superviviente puede tener respecto a ésta dltima, y 1, que
controla el porcentaje de especies aleatorias que se generan en cada generacion.

En definitiva, p determina como se lleva a cabo la explotacidn, es decir, como se
realiza la buisqueda en las proximidades de individuos ya existentes. Cudnto mds
pequefio sea mas cerca estardn las nuevas especies de las supervivientes y, por tanto,
mayor serd la presion evolutiva, puesto que mas rapido se abandonarin las zonas del
espacio de biisqueda con aparentemente peores especies.

Por su parte, T controla el balance entre explotacién y exploracién (biisqueda de
nuevo material genético, nuevos individuos no necesariamente cerca, o incluso
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preferentemente alejados, de los ya existentes). Este balance, como veremos en el
apartado 4.4.3, es fundamental. Si T es muy grande se generardn muchas especies
aleatoriamente y estaremos ante una evolucién guiada por la exploracién, lo cual es til
para buscar nuevo material genético. Si es muy pequefio se generardn pocas especies
aleatoriamente y estaremos ante una evolucion guiada por la explotacion, lo que quiere
decir que se realizard una bisqueda exhaustiva en las proximidades de los individuos ya
existentes, a costa de no buscar nuevo material genético en zonas no exploradas. Lo
habitual es que este pardmetro actie como una “temperatura” y decrezca con el tiempo,
de forma que se empiecen generando muchos individuos aleatoriamente y, a medida que
avanza el proceso evolutivo, cada vez se generen menos individuos aleatorios.

Una ventaja de los algoritmos macroevolutivos respecto a otros es que solamente
hay dos pardmetros que determinan su funcionamiento, con lo que ajustarlo a un
problema determinado es mucho mds ficil. Pensemos, por ejemplo, en los algoritmos
genéticos, donde es necesario seleccionar el tipo de seleccidn, el tipo de cruce, el tipo de
mutacién, la probabilidad con la que se realizan ambos operadores genéticos, el tipo de
reemplazo, etc., y donde ademds muchos de estos factores tienen a su vez otros
pardmetros que ajustar,

La otra ventaja de los algoritmos macroevolutivos es su particular forma de
realizar la bisqueda por el espacio de soluciones, dando la oportunidad a que se
reproduzcan todas las especies antes de ser extinguidas, lo cual se mostrard muy util,
como veremos, en problemas propensos a caer en médximos locales. Esto se traduce en
que el algoritmo, en lineas generales, tiene una menor presion evolutiva que los
algoritmos genéticos o las estrategias evolutivas, ya que toda especie, antes de
desaparecer, puede dejar descendencia en la poblacién con mucha mayor probabilidad
que en los otros algoritmos evolutivos. Ademds, al tener todas las especies
supervivientes la misma probabilidad de ocupar el nicho dejado por las que se
extinguen, no existe el problema del superindividuo. No sélo la presion es menor, sino
que la dindmica de la evolucién tiende a generar agrupamientos alrededor de las
mejores especies, con lo que la explotacién es también muy eficiente.
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4.3 Alternativas en la realizacion del proceso de evaluacion
de los controladores

Un elemento clave a tener en cuenta en el desarrollo de controladores mediante
evolucion es dénde realizar los procesos de evaluacion que ésta implica. Podria parecer
que lo ideal seria realizarlos sobre el robot real y en varios entornos representativos del
conjunto de entornos en los que se va a desenvolver. Pero la lentitud del proceso, asi
como la posibilidad de dafar fisicamente el robot mientras éste no ha
aprendido/evolucionado para llevar a cabo su tarea correctamente, hace necesario el
planteamiento de alternativas basadas en mayor o menor medida en la simulacién. Pero
la simulacién también tiene sus propios problemas, ya que, al no ser ésta perfecta, la
transferencia exitosa de comportamientos al robot real desde la simulacién no es trivial.
En este apartado trataremos estas distintas posibilidades, viendo cudles son las ventajas
y los inconvenientes de cada una.

Evaluacion en entornos reales

Como se ha dicho, idealmente, la evaluacion de los controladores deberia realizarse en
el robot o robots reales. Sin embargo, esto tiene una serie de problemas. El primero es
que el tiempo necesario para realizar la evolucion se dispara en cuanto el controlador
deja de ser trivial. El segundo es que hay que disponer de mecanismos que permitan la
reubicacion de los robots en el entorno en caso de ser necesario. Por ejemplo, para que
el robot inicie cada evaluacién en una posicién aleatoria en el entorno o en caso de
quedarse atascado, para que pueda continuar moviéndose. Y el tercero es que la propia
integridad fisica de los robots puede verse amenazada en las primeras generaciones.
Estos inconvenientes restringen la evaluacion en robots reales a comportamientos
sencillos en entornos controlados. Floreano y Mondada [33][34][82] han empleado este
método pero en comportamientos muy sencillos (evitar obsticulos y navegacién) y
donde se pone de manifiesto la gran cantidad de tiempo necesario para la evolucién.

Evaluacion en entornos simulados

La alternativa a la evaluacion en un robot fisico es la evaluacion en un entorno simulado
por ordenador. Este método no sufre de los inconvenientes del método anterior. La
simulacién no tiene por qué producirse en tiempo real con lo que transcurre mucho mds
rapido. Mover los robots en el entorno no es problema y, obviamente, no van a sufrir
dafios materiales. Ademds, el entorno puede cambiar a lo largo de la evolucién de la
forma que se desee, facilitando la obtencién de controladores mds robustos, y es posible
incluir en el célculo de la calidad de los individuos factores que no estarian disponibles
si la evaluacion fuese en el robot real [79].

Sin embargo, la evaluacién en un entorno simulado no carece de problemas. Estos
derivan del hecho de que la simulacién que hagamos nunca va a ser un modelo perfecto
de la realidad, por lo que habrd que desarrollar mecanismos que permitan que los
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controladores que se comportan correctamente en un entorno simulado lo hagan
también en el mundo real. Para ello es necesario temer en cuenta una serie de
consideraciones que pasamos a concretar a continuacion.

Para empezar, la respuesta de los sensores y de los actuadores en el simulador se
debe obtener a partir del comportamiento real de dichos sensores y actuadores en el
robot real, no a partir de su comportamiento tedrico (especificaciones). En este camino,
muchos autores prefieren capturar la respuesta real de los sensores y de los actuadores
ante las superficies y los objetos que se va a encontrar el robot en la realidad, antes que
modelar matemadticamente dichos sensores y actuadores, ya que dos sensores o
actuadores, aun siendo de idéntico modelo, pueden tener respuestas significativamente
distintas [68][67][57][66]. Esto funciona muy bien cuando la variedad de objetos y
superficies no es muy grande, como es habitual en los entornos construidos a medida,
pero puede resultar dificultoso en entornos mds libres.

Por otra parte, tampoco es conveniente que la simulacién sea excesivamente
compleja y, por tanto, lenta, puesto que entonces estariamos perdiendo parte de las
ventajas de una evaluacién en un entorno simulado. Jakobi [54][53][55] muestra que, al
menos en los ejemplos que él plantea, es posible obtener comportamientos en entornos
simulados que se comporten correctamente en el entorno real utilizando una simulacién
sencilla. Para ello define la siguiente metodologia:

* Definir con precisién el comportamiento, qué es lo que queremos que realice el
robot.

* Identificar el “conjunto base de caracteristicas™ del entorno real, es decir, aquellas
caracteristicas que son relevantes para el comportamiento que queremos obtener.

* Definir un modelo de las interacciones de los miembros del conjunto base con el
robot, tanto con sus sensores como con sus actuadores. Este modelo deberd ser
implementado en la simulacién.

¢ Definir un test de calidad adecuado, de tal forma que podamos estar seguros de
que un individuo con una elevada calidad se comporta realmente como queremos.

* Todos los aspectos de la implementacién que no formen parte del conjunto base
deben ser variados aleatoriamente entre evaluacién y evaluacion de cada
individuo, y de una forma lo suficientemente intensa como para que el
comportamiento del robot no sea fiable a no ser que ignore dichos aspectos de
implementacién. Se dird entonces que el controlador es “exclusivo respecto al
conjunto base”.

* Todos los aspectos del conjunto base deben ser variados aleatoriamente dentro del
rango para el cual queremos que el comportamiento funcione correctamente, de tal
forma que el controlador no sea fiable si el robot no se comporta correctamente en
todo ese rango de valores. Se dird entonces que el controlador es “robusto respecto
al conjunto base”. Estas variaciones en los elementos del conjunto base tienen que
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ser lo suficientemente grandes como para que el robot se comporte adecuadamente
en el entorno real, pero no excesivamente grandes, como puedan serlo las
aplicadas a los aspectos que no forman parte del conjunto base, sino serd imposible
obtener el controlador.

En virtud de la aplicacién de la metodologia definida por Jakobi y, aunque no nos
preocupase que la simulacién fuese muy compleja, €sta no va a ser nunca perfecta y,
como consecuencia, deberemos introducir ruido en diversos aspectos de la simulacion,
para que los controladores toleren las diferencias que sin duda habra entre la simulacion
y el entorno real y sean lo més robustos posible. Existen varias formas de ruido. El
ruido tradicionalmente afadido a sensores y actuadores consiste en pequenas
variaciones aleatorias en los valores sensados/aplicados. Otra forma de ruido que parece
producir buenos resultados consiste en simular pequefas alteraciones en la posicion de
los objetos ante los sensores [79], las cuales se pueden traducir en grandes variaciones
en los valores sensados dependiendo del modelo del sensor. Este tipo de ruido simula el
distinto comportamiento que pueden tener los sensores dependiendo del tipo de
superficie de los objetos, de la luz presente en el entorno, etc., y es especialmente \til
con algunos tipos de sensores como los de infrarrojos.

Uno de los autores que llevan a cabo la evolucién en un entorno simulado es Dain
[22]. que la realiza sin afiadir ningun tipo de ruido, pero el entorno es muy simple y no
comprueba los resultados en robots reales. Reynolds [94] afiade ruido a la simulacién y
realiza varias ejecuciones con un mismo controlador, queddndose siempre con la de
menor calidad en busca de comportamientos robustos, pero tampoco comprueba los
resultados en robots reales. Miglino y col. [80] si comprueban el comportamiento en un
robot real, aunque con un entorno hecho a medida, afadiendo ruido en la simulacién y
constatando un mejor rendimiento del robot con él, hasta el punto de considerar su uso
en la evaluacion imprescindible.

Pese a todas las consideraciones que deben ser tenidas en cuenta para que los
controladores obtenidos mediante simulacién funcionen correctamente en el robot real,
la evaluacion en entornos simulados es el caso mas habitual, dada la imposibilidad de
obtener controladores complejos en un tiempo razonable realizando la evaluacion sobre
robots reales, y es el que ha sido utilizado en este trabajo.

Evaluacion mixta

Una variante seguida por algunos autores consiste en realizar la mayor parte de la
evaluacion de los individuos en un entorno simulado dejando que las dltimas
generaciones se realicen sobre robots reales, hasta que se obtiene una calidad similar a
la que teniamos al final de la evolucion en el entorno simulado. Cuando esto es posible,
no tenemos que ser tan cuidadosos con los mecanismos de transferencia a la realidad, ya
que ésta la realiza el propio algoritmo evolutivo. Esta es la solucién empleada por Lund
y Miglino [68] y Miglino y col. [79] que observan cémo, efectivamente, cuando el
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comportamiento en el entorno real no es tan bueno como en el simulado, prolongar la
evolucion en el entorno real durante unas generaciones devuelve el comportamiento a
un nivel de calidad similar al previamente obtenido en el entorno simulado. Sin
embargo, la evaluacién en el entorno real en esas dltimas generaciones a veces ni
siquiera es posible, ya sea porque es muy costoso, porque no se disponen de los medios
necesarios o porque es excesivamente complejo.
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4.4 Estudio de la solucion adoptada: evolucion de RNAs en
entorno simulado

Una vez determinadas las herramientas que se van a utilizar tanto para implementar los
controladores como para obtenerlos, es necesario analizar cémo se deben utilizar éstas
para la consecucién de nuestros objetivos, lo cual veremos en este apartado.

Como hemos visto en los apartados anteriores de este capitulo, se ha optado en
este trabajo por implementar los controladores utilizando RNAs y obtenerlos
autométicamente en entornos simulados utilizando algoritmos evolutivos, validando
finalmente los controladores obtenidos ejecutdndolos en robots reales. Las RNAs se
codificardn en los cromosomas de forma directa, es decir, cada pardmetro a evolucionar
(peso, bias, pendientes de las sigmoides, retardos sindpticos, etc.) serd un gen. Los
valores de los genes estardn en el intervalo [-1:1] y deberdn ser desnormalizados a la
hora de construir la RNA asociada a cada cromosoma. Por ejemplo, si el valor de un
peso de una sinapsis estuviese en el rango [-6:6], los genes asociados a pesos sindpticos
tendrian que ser multiplicados por 6 para generar la RNA.

Para comprobar la validez de la metodologia planteada se ha desarrollado un
entorno de evolucion y un simulador integrados (descrito en detalle en los apéndices), al
que se ha denominado SEVEN (de Simulation and EVolution ENvironment), que
implementard todas las técnicas aqui descritas y que serd utilizado para obtener los
controladores dentro de esta metodologia. SEVEN permite disefiar entornos simulados
sobre los que realizar las evoluciones y probar los resultados antes de comprobarlos en
los robots reales. La misma aplicacion realiza las evoluciones y, como veremos, es
capaz de aprovechar eficientemente los recursos computacionales disponibles. Como
robots reales en los cuales probar los controladores se han utilizado un Rug Warrior y
un Pioneer 2-DX (ambos descritos también en los apéndices).

El primer problema que debe ser abordado viene determinado por la eleccion de la
simulacién como método por el cual llevar a cabo la obtencién de los controladores.
Como se comenté en el apartado 4.3, la simulacién de un entorno no puede ser perfecta
y, aunque pudiese serlo, tampoco interesa que lo sea por el elevado coste computacional
que tendria y que nos haria perder una de las ventajas de la simulacién, que es su mayor
rapidez frente a la utilizacion del entorno real en la obtencién de los controladores.
Veremos, por tanto, qué pasos se deben seguir y qué técnicas se deben utilizar para que
los controladores obtenidos mediante evoluciones en entornos simulados funcionen
correctamente en los robots reales.

Una vez solucionado ese problema, entraremos ya en consideraciones
relacionadas con la utilizacion de algoritmos evolutivos para la obtencién automatica de
los controladores en la metodologia desarrollada. La primera consideracion serd la
filosofia a seguir a la hora de asignar calidades a los individuos. Veremos que existen
diversas alternativas y se explicard cudl se ha seleccionado y la forma en la que se ha
desarrollado. Posteriormente, veremos el comportamiento de varios tipos de algoritmos
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evolutivos en la obtencién de controladores, para determinar cudles se comportan mejor
y en qué circunstancias. Aqui, se verd también como afecta el tamaro de la poblacion y
su distribucién inicial al funcionamiento de los algoritmos evolutivos, y se presentardn y
analizardn los efectos en la evolucion del uso del concepto de raza que, bisicamente,
consiste en dividir la poblacion total en poblaciones mds pequefas que evolucionan por
separado con intercambios de individuos (migraciones) periédicos. Finalmente, se
elaborard un algoritmo que permitird la distribucién y paralelizacion de SEVEN,
favorecidas precisamente por el efecto de divisién en la evolucién producida por las
razas.

Asi, al finalizar este apartado, habremos analizado todas las consideraciones
relevantes respecto a la obtencion automdtica de controladores en la metodologia aqui
presentada. En el capitulo siguiente veremos cémo la utilizacién de RNAs con
conexiones sindpticas de mayor complejidad que las empleadas tradicionalmente en el
campo de la robdtica nos permitird anadir caracteristicas que aumenten la capacidad de
los controladores. Asi, el uso de retardos sindpticos permitird a los controladores
procesar patrones temporales determinados, mientras que la utilizacién de sinapsis
gausianas proporcionard la capacidad de evolucionar controladores que utilizan sélo
aquellos datos sensoriales necesarios, y al propio algoritmo evolutivo la capacidad de
reducir el tamafio de la RNA durante la evolucién, si ésta estd inicialmente
sobredimensionada.

Finalmente, en el capitulo 6 se desarrollara una arquitectura multimédulo sobre la
que utilizar esta metodologia y que nos permitird cumplir con el objetivo de obtener
controladores para robots auténomos de forma automdtica e incremental.
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4.4.1 Transferencia de comportamientos al entorno real

Como ya se ha comentado en el apartado 4.3, para obtener comportamientos robustos
para robots reales, realizando la evaluacién en entornos simulados, que son una
simplificacion del entorno real, es necesario tener en cuenta una serie de
consideraciones, como pueden ser las caracteristicas topolégicas del entorno o entornos
simulados a utilizar o qué tipos de ruido se deben emplear para compensar la falta de
precision en el modelado del entorno en la simulacién. En este apartado hablaremos
sobre estas consideraciones y presentaremos algin ejemplo en el que se podrdn apreciar
las implicaciones y los efectos de las técnicas empleadas para lograr que los
controladores obtenidos en mundos simulados funcionen en entornos reales.

Una primera consideracion a tener en cuenta es que el mundo simulado utilizado
en la evolucion debe ser suficientemente representativo del mundo real al cual se va a
tener que enfrentar el robot. Las caracteristicas topoldgicas del entorno simulado deben
ser similares a las presentes en la realidad o el controlador serd inadecuado. Puede ser
incluso necesario tener que utilizar mds de un entorno simulado si no podemos
representar en un tnico entorno todas las posibilidades que el robot puede encontrarse
en la realizacién de la tarea, en cuyo caso serd imprescindible evaluar cada individuo en
varias ocasiones, al menos una vez en cada uno de ellos, siendo su calidad un promedio
de las calidades obtenidas en cada uno de los entornos. Si el porcentaje de aparicién de
esos entornos en la realidad no es igual, es decir, unos son mds frecuentes que otros,
entonces esta diferencia puede reflejarse en el cdlculo de la calidad del individuo. Por
ejemplo, si un entorno se suele presentar el doble de veces que otro, parece 16gico que
la calidad obtenida por un individuo en ese entorno tenga un peso doble a la calidad
obtenida en el otro. La utilizacion de mas de un entorno durante la evolucioén posee,
ademads, otras ventajas:

* Evitar que el controlador memorice el entorno utilizado y sea incapaz de
generalizar su comportamiento a otros entornos.

* Facilitar la evolucion en el caso de que el comportamiento sea lo suficientemente
dificil como para no existir un gradiante en la calidad de los individuos iniciales,
que poseen controladores aleatorios. En este caso, se puede empezar la evolucién
con un entorno sencillo e irlo complicando a medida que transcurren las
generaciones.

Otra consideracion muy importante para que el comportamiento obtenido en
simulacién funcione. y de manera robusta, en el robot real, es la utilizacion necesaria de
ruido en la simulacién. Como se comenté en el apartado 4.3, y de acuerdo a la
metodologia desarrollada por Jakobi [54][53][55], todos los aspectos del conjunto base
deben ser variados aleatoriamente dentro del rango para el cual queremos que el
comportamiento funcione correctamente, de tal forma que el controlador no sea fiable si
el robot no se comporta correctamente en todo ese rango de valores. Esas variaciones
aleatorias son las que se suelen denominar ruido en la simulacién. En el mundo real,
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todo, desde los sensores y actuadores del robot, hasta el entorno que lo rodea, tiene un
comportamiento extremadamente dificil de modelar con detalle. Por ejemplo, para
sensores tales como infrarrojos o sénares, es necesario tener en cuenta cosas tales como
las propiedades reflectantes de la superficie de los objetos: el comportamiento de los
sensores de infrarrojos se ve afectado por el color de dicha superficie, mientras que los
sonares lo son por su forma y textura. Los actuadores tienen otras dificultades. Por
ejemplo, para el caso de las ruedas, la distinta superficie sobre la que éstas giran puede
causar deslizamientos, patinazos, etc., que hacen que ante idénticos valores
proporcionados a los motores se obtengan distintas respuestas por parte del robot. El
entorno no sélo puede afectar al robot por las caracteristicas de los objetos que lo
componen, sino que ademds puede cambiar dindmicamente (objetos mdviles,
“accidentes”, etc.). Ademas, los problemas en sensores y actuadores no siempre vienen
motivados por el entorno, porque los propios componentes mecénicos del robot no
tienen un comportamiento constante a lo largo del tiempo, ya que sufren desgastes.

Debido a esto, la simulacién nunca serd perfecta. Pero tampoco interesa que lo
sea. Cudnto mds realista sea la simulacién mds tiempo de cdlculo consumird y, por
tanto, mds tiempo serd necesario para obtener un resultado. Se debe, por tanto, buscar
un equilibrio entre una simulacién simple (rdpida pero mds propensa a producir
individuos finales que no se comporten adecuadamente en el entorno real) y una
excesivamente compleja (que no permita obtener resultados en un tiempo razonable).

Cuando no se puede modelar algo con perfeccion se recurre a modelos
estadisticos, y ésta es también aqui la solucién habitual. Una medida comiin consiste en
introducir ruido aditivo de media cero en los sensores y actuadores, es decir, en cada
movimiento del robot se suman pequefias cantidades tanto a los valores sensados como
a los introducidos en los actuadores, siguiendo esos valores alguna distribucion de
media cero. De esta forma, ambos son tolerantes a pequefias desviaciones respecto a su
comportamiento esperado. Pero esto en ocasiones no es suficiente, ya que hay otros
factores que no pueden ser modelados en la simulacién de forma completa y/o realista y
que no tienen ese comportamiento de ruido blanco, sino que se traducen en
perturbaciones sistemadticas en determinados pardmetros del entorno. En este trabajo se
han planteado técnicas de introduccién de ruido alternativas con el fin de hacer
tolerantes los comportamientos a dichas perturbaciones. Debido a la naturaleza de estas
perturbaciones, los ruidos generados con estas técnicas se han denominado sistematicos.
Dependiendo de la causa de origen, tenemos tres tipos de ruido sistemitico que
describiremos a continuacién: ruido de generalizacién, ruido sistémico y ruido
temporal. Todos ellos se tratardn de la misma forma: fijando un conjunto de valores
determinado para cada factor que se desee modelar con ruido sistemdtico, y
seleccionando un elemento de ese conjunto al azar en cada evaluacién de un individuo.
Se podria definir un intervalo y seleccionar aleatoriamente cualquier valor de ese
intervalo manteniéndolo constante durante todo el periodo de evaluacién, pero de esta
dltima forma los valores de los extremos del intervalo son seleccionados en raras
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ocasiones y, ademds, dadas las capacidades de generalizacion de las RNAs, no lo hemos
encontrado necesario.

* Ruido de generalizacion. El objetivo de este tipo de ruido es hacer los
comportamientos mas robustos ante cambios en la naturaleza del entorno o en la
configuracién del robot. Cuatro situaciones distintas han dado lugar al uso de ruido
de generalizacion para el primero de los robots considerados, un Rug Warrior. La
primera es que un pequefio golpe en un sensor de luz o en un emisor de infrarrojos
puede hacer que éste apunte en otra direccién, alterando asi el comportamiento del
robot. Por ello es conveniente que la orientacién de dichos sensores pueda variar
en cada ejecucién. Para permitir que los comportamientos que usan los sensores de
luz sean tolerantes a diversas intensidades de luz ambiente, y que los sensores de
infrarrojos sean tolerantes a diversos colores en la superficie de los objetos,
también se ha empleado ruido de generalizacién en la intensidad de luz ambiente y
en el rango de alcance de los sensores de infrarrojos. Finalmente, debido a que
distintos niveles de carga en las baterias provocan que el robot se desplace més o
menos en cada movimiento para una misma orden, se ha empleado ruido de
generalizacion en la relacion orden/distancia recorrida.

+ Ruido sistémico. Como en todo aparato que no sea exclusivamente digital, no hay
dos robots iguales. Para que el controlador funcione adecuadamente en distintas
unidades del mismo robot, a veces serd necesario introducir también alteraciones
en los pardmetros que determinan el modelo del robot, de forma similar al caso
anterior. Por ejemplo, el Rug Warrior utilizado posee un defecto en el
funcionamiento del conjunto motor-rueda izquierdo, que provoca que ante érdenes
iguales para ir a una determinada velocidad, la rueda izquierda gire
considerablemente menos que la derecha, variando ademds esa diferencia
aleatoriamente dentro de un margen amplio.

+ Ruido temporal. Cuando el controlador tiene que lidiar con informacién temporal,
serd necesario hacer que éste tolere cambios en el tiempo transcurrido entre
eventos temporales. Dependiendo de la naturaleza de esos cambios, hard falta
ruido blanco o ruido sistemadtico.

Cualquier tipo de ruido dificulta y ralentiza el proceso de obtencién del
comportamiento, y en especial el ruido sistemdtico. Este dltimo puede provocar que el
entorno sea percibido de formas muy distintas en cada evaluacién del robot y que la
estrategia Optima sea también distinta, forzando al robot a tomar soluciones de
compromiso. Dado que el ruido es aleatorio, las condiciones de evaluacion para dos
individuos determinados pueden no ser totalmente justas, en el sentido de que uno de
ellos puede encontrarse con entornos mds dificiles que el otro. Ademais, el mejor
individuo de una generacién puede obtener una calidad mucho peor en la siguiente
generacion si los entornos, debido al ruido, son percibidos de forma totalmente distinta.
Este problema se producird especialmente en las primeras generaciones, y para evitar
que el algoritmo no converja a una solucién debido a €l, se debe aumentar el nimero de
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evaluaciones de cada individuo, buscando un compromiso para evitar una ralentizacién
excesiva del proceso evolutivo.

Todo este ruido puede parecer un inconveniente en la obtencién de los
controladores mediante simulacién y favorecer la tesis de una evolucién sobre un
entorno real. Pero en realidad, aunque la incorporacién eficiente de diversos tipos de
ruido en la evolucién puede llegar a ser compleja, el ruido, especialmente el sistematico,
proporciona una ventaja enorme a la evolucién sobre un entorno simulado. Anadiendo
numerosos tipos de ruido variados y en cantidades considerables se obtienen
controladores muy robustos que se enfrentan en su evolucién a entornos y situaciones
muy dispares, algo que seria muy complejo de proporcionar en una evolucién sobre un
entorno real, ya que habria que cambiar constantemente las caracteristicas de éste para
obtener un comportamiento que pueda afrontar con éxito una amplia variedad de
entornos perceptualmente diferentes.

Figura 5: Comportamiento de bisqueda y seguimiento de paredes para el Rug Warrior usando neuronas
de habituacién. En la imagen de la izquierda se ha cambiado ligeramente la orientacién del sensor de
infrarrojos izquierdo. En la imagen de la derecha se ha cambiado el voltaje proporcionado por las
baterias a 6.2V.

A continuacién veremos un ejemplo de la importancia del correcto tratamiento del
ruido en la evolucién. El comportamiento que nos permitird analizar esto es el de seguir
paredes con biisqueda para el Rug Warrior utilizando neuronas de habituacién (este tipo
de neuronas y este ejemplo se comentan en detalle en el apartado 5.1). Béisicamente, el
Rug Warrior tiene que, partiendo de una posicién alejada de las paredes, localizar una y
comenzar a recorrer el entorno manteniéndose cerca de las paredes y sin chocar. Como
primera explicacién diremos que, al utilizar los sensores binarios de infrarrojos del Rug
Warrior, es necesario el uso de informacién temporal para que el robot pueda discernir
las situaciones necesarias para seguimiento y busqueda de una pared. En dicho apartado
5.1 se ve cémo, utilizando ese tipo de neuronas de entrada que manejan implicitamente
el tiempo, el robot es capaz de realizar la misién encomendada. La evolucién alli
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presentada tiene el habitual ruido de media cero en los valores de los sensores y
actuadores. Como se comenta en el apartado mencionado, el zigzag de la trayectoria se
explica por la naturaleza binaria de los sensores que obliga al robot a realizar esos
movimientos para saber si se aleja o se acerca de una pared.

Figura 6: Comportamiento de busqueda y seguimiento de paredes para el Rug Warrior usando
neuronas de habituacion y ruido sistemdrico. La grdfica en la parte superior izquierda representa la
calidad del mejor individuo v la calidad media de la poblacién en una evolucion. La imagen superior
derecha se corresponde a la trayectoria con los valores habituales en los pardmetros a los cuales se
aplica el ruido sistemdtico. En la parte inferior, en la imagen de la izquierda se ha cambiado la
orientacion del sensor de infrarrojos izquierdo v en la imagen de la derecha se ha cambiado el voltaje
proporcionado por las baterias a 6.2V.

En la figura 5 observamos cémo el comportamiento obtenido anteriormente falla
ante un ligero cambio en el dngulo de uno de los sensores (imagen izquierda) y ante una
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bateria con mds carga de la normal (imagen derecha). En el primer caso, al variar el
dngulo del sensor, el robot pierde en ocasiones la trayectoria y, en otras, incluso llega a
colisionar al no darle tiempo a reaccionar. En el segundo caso, la carga excesiva de la
bateria supone que el robot se desplaza mds en cada movimiento, lo que a veces le lleva
también a colisionar con la pared. Introduciendo en la evolucién ruido sistemdtico en la
posicién de los sensores, su alcance mdximo, en la carga de las baterias y en la distancia
recorrida por la rueda izquierda, obtenemos el comportamiento que se puede observar
en la figura 6, en la cual apreciamos como el comportamiento ha ganado en robustez.

Figura 7: Comportamiento de bisqueda y seguimiento de paredes sobre el robot real (Rug

Warrior) utilizando todos los tipos de ruidos vistos.
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Para evitar las colisiones y generalizar su comportamiento a situaciones
ambientales diversas, el robot se ve obligado a desempenar estrategias conservadoras
como, por ejemplo, a realizar un movimiento mds oscilante. Esto se traduce en una
menor calidad del mejor individuo respecto a la que se obtenia antes sin ruido
sistemdtico, pero el comportamiento funciona ahora en un mayor rango de
configuraciones del entorno. En la figura 7 podemos ver este comportamiento, obtenido
utilizando todos estos tipos de ruido, sobre el robot real.

El ruido sistemitico es, pues, imprescindible para hacer comportamientos
realmente robustos, especialmente en robots de baja calidad como el Rug Warrior. En
los apéndices estdn descritos todos los tipos de ruido sistemdtico utilizados en concreto
para cada sensor/actuador.
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4.4.2 Calculo de la calidad

Independientemente del tipo de algoritmo evolutivo empleado y de dénde se realice la
evaluacién de los individuos, los procesos de seleccién para la reproduccién y de
individuos que pasan a la siguiente generacion necesitan que a cada individuo se le
asigne una calidad, es decir, una cifra indicativa de lo bien o mal que realizaria el robot
real la tarea encomendada utilizando como controlador el indicado por el cromosoma
correspondiente al individuo.

Existen varias alternativas posibles en el cdlculo de la calidad, desde un punto de
vista del momento en el cual se asigna ésta. Se puede utilizar una perspectiva local,
asignando en cada movimiento una puntuacién al robot en funcién de lo bien que ha
realizado ese movimiento y tomando al final como su calidad la suma de las
puntuaciones obtenidas en cada paso. El problema estriba en determinar la bondad de
cada movimiento individualmente, ya que muchas veces dicha bondad depende de lo
que ha realizado en el pasado o de lo que realice en el futuro. Pero hay otro problema
mads profundo: el asignar una calidad a cada movimiento individualmente presupone que
el disenador conoce la estrategia a seguir en cada instante por el robot para realizar la
tarea encomendada. Dado que la percepcién del entorno y, en general, la forma de
interaccionar con €l por parte del disefiador y del robot son distintas, el disefador puede
creer que una determinada estrategia es la mas correcta y, en realidad, dicha estrategia
puede ser inabordable para el robot por sus propias limitaciones o bien no ser la 6ptima.
Este método es el tradicionalmente empleado por la mayoria de los investigadores que
utilizan algoritmos evolutivos para obtener controladores para robots auténomos, y
suele implicar sucesivos cambios en la funcién de calidad hasta que se obtiene el
comportamiento deseado.

La otra posibilidad es utilizar una perspectiva global: al finalizar el periodo de
evaluacién se le asigna una calidad en funcién de su comportamiento global en el
conjunto del periodo de evaluacién. El problema aqui es, por una parte, cémo
determinar dicha calidad global y, por otra, como no hay una valoracién de los
movimientos individuales, en numerosas ocasiones el proceso evolutivo explota
“debilidades” en la definicién de la funcién de calidad y produce como resultado
controladores que optimizan la funcién de calidad pero no se comportan como
realmente queremos. La calidad aqui puede ser asignada de forma externa o interna. En
el primero de los casos, es un agente externo al robot el que fija el valor de la calidad, lo
que permite hacer uso de variables que el robot desconoce. Esto puede ser itil en
entornos estructurados, pero su utilidad es mds dudosa en ambientes muy ruidosos o que
varian con frecuencia. Un ejemplo extremo de asignacién de la calidad de forma global
y externa se da en el trabajo de Lund [69], donde la calidad de los controladores, ante la
dificultad de encontrar una férmula que la calculase, la determinan visualmente un
grupo de nifios para comportamientos sencillos con robots Lego. El problema presente
en ese trabajo era, obviamente, el tiempo de evolucién necesario, debido a la naturaleza
de la evaluacién. Cuando la calidad se asigna de forma interna, el robot es capaz de
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juzgar él mismo su calidad mediante pistas que el disefiador pone en el entorno.
Utilizando este método se puede establecer una analogia con el concepto de energia
interna del individuo. El robot posee un determinado nivel de energia al inicio de su
periodo de evaluacion, y al relacionarse con su entorno dicho nivel de energia aumenta
o disminuye. Asi, s6lo es necesario disefiar un conjunto de reglas que rijan dicha
relacién; por ejemplo, si el robot detecta un objeto con un determinado sensor
incrementa su energia, en caso contrario la disminuye, etc.

Este iltimo método, la aproximacién energética, por ser el que menos
intervencion humana requiere, ha sido el empleado en este trabajo. Por tanto, a la hora
de calcular la calidad en cada evaluacion se utiliza un modelo energético: el individuo, a
medida que se desenvuelve por el entorno, pierde o gana energia segin sus acciones, y
su calidad viene determinada dinicamente por el nivel de energia al finalizar su periodo
de evaluacién. La descripcion de cada una de estas acciones es muy bdsica: por
ejemplo, sensar un objeto con un determinado sensor, colisionar con un objeto, etc. Esta
descripcion nunca contiene indicaciones de como realizar la tarea, es decir, no se utiliza
la velocidad de las ruedas, ni la orientacién del robot. ni la distancia a un objeto, ni nada
que pueda forzar la evolucién hacia la obtencién de un comportamiento que cumpla
unas determinadas caracteristicas que el disefiador puede pensar necesarias o correctas,
pero que a lo mejor no lo son. Hay que tener en cuenta que la percepcion del entorno
por el robot es muy diferente a la que tiene un ser humano, y una estrategia
aparentemente correcta para el disenador puede ser subdptima o irrealizable para el
robot. Por ello, el disefiador debe dar el menor nimero de indicaciones posibles. Este
modelo energético, de clara inspiracién en los trabajos de Vida Artificial, facilita
ademds la comprensién del problema al disefiador, ya que se establece una analogia
entre el proceso evolutivo simulado y el ciclo de vida/evolucion de una especie en la
propia naturaleza.

Pongamos, por ejemplo, el comportamiento de seguir paredes para el Rug Warrior
comentado en detalle en el apartado 5.1 y analizado en el apartado anterior bajo la
perspectiva de su correcta transferencia al robot real. Si definimos la funcién de calidad
de forma que ésta sea funcion del nimero de veces que el robot detecta la pared, éste
evoluciona hasta dar lugar a un controlador que dirige al robot hacia una pared y luego
lo detiene, haciendo que sense continuamente la misma parte de la pared.

Podemos, para corregir ese problema, introducir en la funcién de calidad las
velocidades de desplazamiento de sus dos ruedas. Si la calidad se incrementa sélo
cuando detecta paredes y de forma directamente proporcional a la mayor de las
velocidades de sus ruedas, obtenemos un comportamiento como el que se puede
observar en la parte izquierda de la figura 8: el robot se dirige a una pared y avanza
lentamente girando sobre si mismo a gran velocidad. Con este movimiento el robot
evita las colisiones y estd sensando en muchas ocasiones una pared (debido a la peculiar
disposicién de sus dos sensores de infrarrojos), maximizando la calidad porque lo hace
con una de las dos ruedas desplazdndose a gran velocidad.
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Figura 8: Comportamiento de seguir paredes para el robot Rug Warrior utilizando distintas funciones
de calidad.

Si en vez de utilizar la mayor de las velocidades utilizamos la velocidad media en
la funcién de calidad, para intentar asi que el robot siga las paredes de la forma mds
recta posible, el comportamiento obtenido es el de la parte central de la figura 8: tras
dirigirse a una pared el robot empieza a recorrerla, pero haciendo giros poco bruscos
para mantener una velocidad media elevada. En la funcién de calidad le estamos
premiando que sense las paredes el mayor nimero de veces, pero que cuando lo haga
sea con una velocidad media alta en la suposicion de que ambas cosas son compatibles.
Pero no lo son. De hecho, la solucién éptima a esa funcién de calidad implica que el
robot no de précticamente ningtin giro cerrado pues, en caso contrario, aunque sensaria
muchas veces la pared, lo haria con una velocidad media reducida. Le es mds ventajoso
dar giros mds abiertos aunque eso implique aumentar el riesgo de abandonar la
proximidad de la pared. Esto es asi porque el Rug Warrior no conoce la distancia a la
pared y no puede colisionar con ella, con lo que se ve obligado a realizar movimientos
continuos de izquierda a derecha y viceversa y ese movimiento oscilante debe de ser
muy pronunciado para poder abordar todas las curvas. Una forma de arreglar esto
podria ser penalizar el tiempo que el robot estd sin sensar una pared, pero esto puede
dificultar enormemente la evolucién. Si la penalizacion es muy elevada puede que no se
llegue a obtener el comportamiento deseado, ya que los mejores individuos de las
primeras generaciones lo dnico que hacen es evitar las colisiones y con esa funcién de
calidad serian fuertemente penalizados, impidiendo asi que éstos evolucionasen
paulatinamente a seguir las paredes. Si la penalizacion es muy pequefia, perdemos el
efecto que se buscaba con ella. Por ello, habria que ajustar muy cuidadosamente la
penalizacién para obtener el comportamiento deseado, lo cual es complejo.

Finalmente, si en vez de la velocidad mayor o la media intentamos obtener el
comportamiento utilizando la velocidad menor de ambas ruedas (parte derecha de la
figura 8) nos encontramos con un problema muy similar al de la velocidad media: el
robot no realiza curvas pronunciadas porque sensar paredes de esa forma apenas le
proporciona un incremento de calidad debido a que una de las dos ruedas tiene una
velocidad muy reducida.
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Como acabamos de comprobar, es realmente dificil que el disefiador pueda
imaginar cémo percibe el robot el entorno, por lo que cuantas mds indicaciones sobre
cémo realizar su labor se le den al robot mds posibilidades tenemos de obtener
comportamientos subdptimos desde el punto de vista de lo que queremos que el robot
realice.

El modelo energético empleado en ese ejemplo (descrito en detalle en el apartado
5.1 y en el que, bdsicamente, el robot incrementa su energia al sensar “comida”
dispuesta en las paredes que desaparece al ser percibida, obligando asi al robot a
moverse) carece de todos estos problemas y permite obtener la solucion facilmente. Es
preciso hacer notar que, en ocasiones, el modelo energético aplicado no es directamente
trasladable a una hipotética evolucion en un entorno real con un robot real. Por ejemplo,
en este comportamiento el Rug Warrior no puede discernir la “comida™ con sus sensores
de infrarrojos. Esto es un punto adicional a favor de la evolucién en entorno simulado,
que permite la utilizaciéon con facilidad de modelos energéticos, mds o menos
complejos, de dificil implementacién en un entorno real.

Por iiltimo, es necesario hacer notar también que, si bien en muchas aplicaciones
el cilculo de la calidad es totalmente determinista, es decir, a un individuo determinado
le corresponde siempre la misma calidad, este no es el caso de la robdtica evolutiva. La
presencia de los elementos de cardcter estocdstico introducidos en la simulacién o, si el
proceso evolutivo tiene lugar en el robot real, a la imposibilidad de tener un control
absoluto sobre todos los pardmetros del entorno, provoca que el proceso de cdlculo de la
calidad para un individuo dado no sea totalmente determinista. Si no se tiene en cuenta
esto, pueden darse oscilaciones en los valores de las calidades durante el proceso
evolutivo que impidan la convergencia hacia una solucion adecuada, ya que el mejor
individuo en una generacién determinada puede ser mediocre en la siguiente. Para tratar
de solucionar esto cada individuo puede ser evaluado varias veces y su calidad final
promediada. A mayor varianza entre las calidades en cada evaluacién, serd necesario un
mayor nimero de evaluaciones para obtener un valor fiable. En el apartado 6.2.3 se
analizan con detalle las implicaciones de una eleccién equivocada del nimero de
evaluaciones.
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4.4.3 Analisis de distintos tipos de algoritmos evolutivos en la
obtencion de controladores

Como se ha comentado en el apartado 4.2, existen numerosos tipos de algoritmos
evolutivos distintos. En este apartado veremos un pequeio andlisis de algunos de ellos
aplicados a la obtencién de controladores para robots auténomos. Primeramente
compararemos los mds habituales, algoritmos genéticos y estrategias evolutivas vy,
posteriormente, veremos con un ejemplo concreto la dificultad presente en este tipo de
problemas analizando su espacio de busqueda, asi como el comportamiento de los
algoritmos macroevolutivos, hasta ahora no utilizados en robética evolutiva.

Algoritmos genéticos, estrategias evolutivas y algoritmos hibridos

En la figura 9 podemos ver grificas resultado de promediar 10 evoluciones del
comportamiento de alcanzar luz con el Rug Warrior (descrito en 5.1) cambiando dos
pardmetros: el tipo del algoritmo evolutivo empleado y la distribucion inicial de la
poblacién en el espacio de bisqueda.

Los algoritmos evolutivos empleados son:

* Un algoritmo genético donde los genes son nimeros en punto flotante, con corte
en un sélo punto y mutacién consistente en cambiar un gen por un valor aleatorio
en el rango [-1:1].

* Una estrategia evolutiva en la que la mutacién consiste en sumar un valor aleatorio
obtenido calculando la funcién x* al resultado de escoger un niimero aleatorio en el
rango [-1:1]. Con esta forma de mutacion la mayor parte de los descendientes se
encontrardn en las proximidades de los padres, mientras que algunos de ellos se
situardn mds alejados en el espacio de biisqueda.

* Un algoritmo mixto, en el cual la mitad de la veces, de promedio, se aplica la
reproduccién propia de un algoritmo genético (cruce + mutacién) y la otra mitad
de las veces se realiza una modificacion de todos los genes del cromosoma con la
formula aplicada en la estrategia evolutiva. Esto se hace con el objetivo de
aumentar la fase de explotacion durante toda la vida de la evolucidn, es decir, que
no siempre se realicen cruces de individuos, sino que en ocasiones se realicen
bisquedas en sus vecindades.

En todos ellos, el tamafio de la poblacién es de 400 individuos y la seleccién es
por torneo con una ventana de tamafo 20 (el mismo tipo de seleccién que serd aplicado
en todas las evoluciones de este trabajo que utilicen alguno de estos tres tipos de
algoritmos evolutivos). La poblacion se reemplaza completamente por sus
descendientes al acabar cada generacién, excepto el 3% de los mejores individuos que
permanecen. Las distribuciones iniciales de la poblacién que se han probado son:

* Distribucién aleatoria. La habitual en la bibliografia: los genes de los individuos se
generan aleatoriamente y se espera que los individuos queden repartidos de forma
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mds o menos equidistante en el espacio de bisqueda. El problema que puede surgir
es que si el espacio de bisqueda es muy grande respecto al tamano de la
poblacion, dicha equidistancia no se producird y la densidad de individuos en
zonas igual de grandes del espacio de biisqueda puede ser muy diferente.

* Distribucion en grid. Es una de las dos distribuciones ideadas en este trabajo para
probar alternativas a la distribucién aleatoria. El espacio de bisqueda se representa
como un hipercubo y los individuos se sitian en las aristas de dicho hipercubo.
Esta distribucién funciona bien si al menos hay individuo por cada vértice.

* Distribucién en hiper-diagonal. La otra distribucion nueva, implementada con el
algoritmo genético utilizado en este trabajo (genes en punto flotante y cruce por un
punto) en mente. Generaliza el concepto de una diagonal, que une dos vértices
opuestos de un cuadrado, a n dimensiones y tiene la caracteristica de que genera
mucho material genético diverso, lo cual es conveniente dada la codificacién y el
tipo de cruce de la implementacién de algoritmo genético realizada, por cuanto el
cruce no altera los valores de los genes y la mutacidn es un operador, en principio,
con una frecuencia de actuacién pequefia y bastante disruptivo con el fin de
generar variedad.

De los efectos de variar la distribucion inicial hablaremos mds adelante, en el
apartado 4.4.4.

En lo que al tipo de algoritmo evolutivo empleado se refiere, y para este
comportamiento, podemos ver en las grificas de calidad de la figura 9 que el algoritmo
genético y el hibrido descrito anteriormente son los que mejor se comportan, mientras
que la estrategia evolutiva (las grificas a la izquierda) es la peor parada. Esto nos indica
que en la superficie generada por el espacio de busqueda los individuos con buena
calidad estdn muy separados y el operador escogido para la estrategia evolutiva tiene
muy dificil el moverse entre uno y otro. El algoritmo genético y el algoritmo hibrido
alcanzan la misma solucién, pero la evolucién es un poco mds rapida en el caso del
algoritmo hibrido.

En la figura 10, similar a la anterior pero para el comportamiento de seguir
paredes del Rug Warrior, vemos como es el algoritmo hibrido el que alcanza la mejor
solucién. En este caso, la estrategia evolutiva llega a una solucién cercana a la del
algoritmo hibrido si se deja un mayor nimero de generaciones. Este hecho, indica que
la superficie generada por la funcién de calidad utilizada en este problema dispone de
un gradiente que el operador de mutacion utilizado en la estrategia evolutiva si puede
utilizar en este caso para ir buscando una mejor solucién progresivamente, aunque en
ocasiones sigue necesitando dar “saltos” hacia otras zonas del espacio de biisqueda
alejadas, como demuestra el hecho de que en ocasiones la evolucién se quede atascada
temporalmente. El algoritmo genético utilizado avanza mds rdpidamente, pero no logra
afinar tanto en la solucién final por carecer de un operador que le permita realizar tal
accion. El algoritmo hibrido, por contra, utiliza el cruce para moverse rapidamente entre
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zonas alejadas del espacio de bisqueda y la mutacién de la estrategia evolutiva para
afinar la solucién, llegando, en resumen, a una mejor solucién mds rapido que los otros
algoritmos.
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Figura 9: Media de las calidades del mejor individuo y calidad media de la poblacién para 10
evoluciones del comportamiento de alcanzar luz para el Rug Warrior. De izquierda a derecha:
estrategia evolutiva, algoritmo mixto y algoritmo genético. De arriba a abajo: distribucion de la

poblacién inicial aleatoria, en grid y en hiper-diagonal.

La idea tras este sencillo algoritmo hibrido es, por tanto, aprovechar las ventajas
de un algoritmo genético y de una estrategia evolutiva, evitando incluir en el
cromosoma los pardmetros que determinan la mutacién, como se realiza en algunas
implementaciones de estrategias evolutivas, lo cual aumentaria la longitud del
cromosoma, hecho éste que no es deseable en nuestros problemas donde el ratio entre el
tamaiio de la poblacién y la dimensionalidad del espacio de bisqueda ya es de por si
muy desfavorable. Asi, el operador cruce del algoritmo genético se muestra como un
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operador muy util para la exploracién, mientras que la forma de mutacién ideada
permite realizar una bisqueda eficaz en las inmediaciones de los individuos ya
existentes (explotacion).
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Figura 10: Comportamiento de seguir paredes para el Rug Warrior. De izquierda a derecha: estrategia
evolutiva con distribucién en grid, algoritmo genético con distribucion en hiper-diagonal y algoritmo

mixto también con distribucién en hiper-diagonal.

Algoritmos macroevolutivos

En la evolucion de los comportamientos obtenidos para el Rug Warrior en este trabajo
se han utilizado algoritmos genéticos e hibridos entre algoritmos genéticos y estrategias
evolutivas. Se ha visto que estos problemas de obtencion de controladores son mucho
mas dificiles que los utilizados habitualmente en la bibliografia para comparar distintos
tipos de algoritmos evolutivos, debido a una serie de caracteristicas como el reducido
ratio nimero de individuos/dimensi6n del espacio de bisqueda motivado por el elevado
coste computacional del cdlculo de calidad de los individuos, evaluacién no
determinista de dicha calidad, alta epistasis, etc. La dificultad es, en realidad, mucho
mayor de lo que se podria pensar. A continuacion se ilustrard esta problemdtica con mds
detalle usando un ejemplo de comportamiento para el Pioneer 2-DX. Este robot es de
mucha mayor calidad que el Rug Warrior, tanto en sus sensores, como en sus
actuadores y en su capacidad de procesamiento. Por ejemplo, en vez de 2 sensores de
infrarrojos binarios, posee un anillo de 16 soénares que, por lo general, son bastante
precisos. Pero este mayor nimero de sensores trae consigo un mucho mayor tamano en
la red neuronal necesaria para implementar un controlador. El mayor rango de valores
posibles para los sensores hace también que la RNA tenga que considerar mayor
precision a la hora de tomar decisiones. El Pioneer 2-DX es también un robot mas
grande que el Rug Warrior, con una serie de inercias que no pueden ser despreciadas, lo
que se traduce en que utilizar en dos ocasiones un mismo valor para un actuador puede
traer consigo velocidades distintas en el instante siguiente dependiendo de la velocidad
en el instante actual. Todo esto se traduce en RNAs mds grandes, con mas neuronas y
mds conexiones, y, por tanto, espacios de bisqueda que crecen exponencialmente, lo
que dispara el nimero de individuos necesario para obtener una probabilidad razonable
de alcanzar una solucién si usamos los algoritmos evolutivos habituales.
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En general, a mayor presién en un algoritmo evolutivo, mds rdpida es la
convergencia a una solucion, pero mayores son también las probabilidades de que dicha
solucién sea subdptima. Cudn grandes son esas probabilidades dependerd de muchos
factores, como el nimero de individuos frente a la dimensionalidad del espacio de
biisqueda, la forma de la funcién para la cual se estd tratando de encontrar el 6ptimo,
etc. Por eso, en cada campo de aplicacién de los algoritmos evolutivos podemos
encontrarnos con una combinacién de pardmetros ideal distinta, que nos lleven a
diferentes formas de equilibrio entre la exploracién (buscar zonas no exploradas en el
espacio de bisqueda) y la explotacion (buscar mejores individuos en las cercanias de los
individuos buenos ya existentes). Cuanto mds costosa en tiempo es la evaluacién de un
individuo, menos poblacién podremos usar y, por tanto, mds critico se vuelve el
encontrar ese punto de equilibrio.

Una posibilidad para tratar de solucionar este problema es concentrar la bisqueda
alrededor de varios individuos buenos, y no de uno sélo. Una forma de conseguir esto
consiste en la utilizacién de razas que veremos en el apartado 4.4.4. Otra forma es
utilizar operadores genéticos que produzcan un efecto de agrupamiento alrededor de
varias soluciones candidatas. En biologia este fenémeno es conocido como “nitching”.
Goldberg [37] habla de nicho para referirse al rol desempefiado por un organismo en un
entorno y de especie para referirse a aquellos organismos con caracteristicas similares.
Aplicado a la evolucion artificial, este fendmeno significa el agrupamiento de los
individuos alrededor de zonas determinadas del espacio de bisqueda, que serdn aquellas
que albergan posibles soluciones al problema. Una forma de lograr esto es utilizando el
operador de “crowding”™ [24], mediante el cual cuando un individuo nuevo es generado
reemplaza a aquel mas similar de los ya existentes en la poblacién. Menczer y col. [76]
usan un método de seleccién local para mantener la diversidad en problemas
multiobjetivo donde evolucionan RNAs. Por cada individuo se genera uno similar, éste
es evaluado en un entorno que posee un nivel de recursos determinado que son
consumidos por los individuos al evaluarse, y si el nivel de energia final del individuo
es superior a un determinado umbral permanece en la poblacién con la mitad de la
energia, en caso contrario €l y el padre son eliminados.

Como hemos visto cuando se describié el funcionamiento de los algoritmos
macroevolutivos, éstos también producen un efecto similar, ya que las especies que se
van generando a partir de las que se extinguen se van agrupando alrededor de las que
sobreviven por la propia naturaleza del operador de colonizacién. Durante la realizacién
de esta tesis se hicieron numerosas pruebas, al igual que con los otros algoritmos
evolutivos, con los algoritmos macroevolutivos. De entre ellas, se ha seleccionado el
siguiente ejemplo, el comportamiento de seguir paredes con el Pioneer 2-DX, que
permitird apreciar perfectamente el comportamiento de los algoritmos macroevolutivos
en este tipo de problemas comparado con uno de los algoritmos evolutivos
tradicionales: un algoritmo genético.
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La implementacién que se ha realizado en este trabajo de los algoritmos
macroevolutivos incorpora una modificacion motivada por la naturaleza no determinista
del cilculo de calidad de los individuos. El funcionamiento de los macroevolutivos
provoca que parte de la poblacién, aquellas especies que sobreviven, pase de una
generacion a otra sin modificacién alguna. En la implementacion original, estos
individuos, 16gicamente, no se vuelven a reevaluar ya que su calidad es resultado de
aplicar una funcién y no va a cambiar. Pero en estos problemas, como ya hemos visto,
esa calidad si puede cambiar de una evaluacion a otra. Computacionalmente seria muy
costoso reevaluar cada especie superviviente en cada generacion, pero si se puede, con
un incremento muy pequeiio en el coste computacional, mejorar la fiabilidad en el
cilculo de la calidad de los individuos. Para ello, cada especie superviviente
proveniente de la generacién anterior se evalda una tnica vez mds y se actualiza su
calidad media de forma ponderada. Se compara la nueva calidad para la especie con la
que traia de la generacion anterior y si ésta ha disminuido en mas de un determinado
valor (normalmente el 5%, aunque este valor es configurable) se incrementa el niimero
de evaluaciones para las especies nuevas que se generen en la evolucion a partir de ese
momento. Ese incremento es en una cantidad igual al nimero de evaluaciones
especificado para cada individuo al principio de la evolucién. Por ejemplo, en una
evolucién que establezca el nimero de evaluaciones en 16, los individuos pueden ver
incrementado ese nimero a 32, 48, 64... hasta que el célculo de la calidad es fiable
segn el criterio establecido. Mediante el uso de este mecanismo de incremento
automdtico del ndmero de evaluaciones se puede detectar cuando dicho nimero
establecido para la evolucién es insuficiente para medir con fiabilidad la calidad de un
individuo. En el apartado 6.2.3 veremos un ejemplo del funcionamiento de este
mecanismo y de su importancia.

Antes de pasar a esa comparacién entre algoritmos genéticos y macroevolutivos
veremos un ejemplo de cudn dificiles pueden llegar a ser los problemas que abordamos.
Para ello, hemos seleccionado el mejor individuo de todas las evoluciones y hemos
visto cémo cambiaba su calidad alterando tinicamente 4 de los 76 genes que conforman
su cromosoma. Los 4 genes que van a ser recorridos para todos sus valores se
corresponden con dos pesos de conexiones entre dos entradas y una neurona de la capa
oculta y con otros dos pesos de conexiones que van desde esa misma neurona de la capa
oculta a las dos neuronas de salida. En la figura 11 representamos 4 graficas que se
corresponden con 4 parejas distintas de valores para los genes modificados de las
conexiones que van entre la neurona de la capa oculta y las 2 neuronas de salida. Los
valores de los otros dos genes modificados son mostrados en todas las grificas en los
ejes x e y. Este anilisis es muy similar al realizado por Janson y Frenzel [56], que
mostraron porciones de la superficie de error para la evolucién de una RNA variando
linicamente un gen para demostrar la dificultad en la obtencién de la solucién 6ptima.
En estas graficas podemos apreciar varios hechos que demuestran la dificultad presente
en este problema:
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+ Existen grandes dreas del espacio de soluciones en las cuales todos sus puntos
tienen la misma calidad, con lo que el algoritmo evolutivo no tiene informacién
ttil en esas zonas que guie la evolucion.

* Existen puntos con elevada y similar calidad que estin separados por zonas con
mucha menor calidad, lo que es una doble dificultad para el algoritmo evolutivo:
debe superar esas zonas con menor calidad para llegar a otras con alta calidad pero
muy similar a aquella en la que ya se estd, lo cual puede confundir al algoritmo
evolutivo respecto a por dénde seguir.

= Si comparamos las dos grificas superiores, vemos que variando dnicamente dos
genes podemos pasar de un médximo a una solucién pésima, peor que las que la
rodean que se corresponden con puntos que bajo ninguna circunstancia son
mdximos ni tan siquiera locales.

—
| teren
.y -

Figura 11: Muestra de un fragmento del espacio de biisqueda para el comportamiento de
seguir paredes para el Pioneer 2-DX. Dicho espacio tiene 76 dimensiones. 72 estdn
fijadas a los valores obtenidos para el mejor individuo. Dos dimensiones son recorridas
para todo el rango de posibles valores en los ejes x e y de las grdficas y las otras dos
dimensiones son recorridas en el tiempo, utilizando en ambos casos muestras cada 0.1.
Las cuatro grdficas se corresponden a 4 parejas distintas de valores para esas dos

dimensiones que son recorridas en el tiempo.

Ante esto, se puede pensar sobre la idoneidad de las funciones de calidad
utilizadas. Por lo general, se debe tratar de que, a la hora de crear el modelo energético
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en el entorno haya la mayor informacién posible para el robot acerca de la idoneidad de
su comportamiento y que esa informacion exista en el mayor nimero posible de puntos.
Pero serd inevitable que en ocasiones el espacio de busqueda sea complicado y, lo que
es peor, por lo general no podremos preverlo. Pero eso puede suceder
independientemente del mecanismo empleado para generar la funcién de calidad con lo
que este problema, si bien se debe tener en cuenta, no debe hacernos considerar la
posibilidad de rechazar la idoneidad del modelo energético cuyas ventajas en términos
de una mayor libertad para el robot para desempefiar la tarea y de un menor andlisis de
la situacién para el disenador, son considerables.

Estamos, por tanto, ante un problema complejo donde la epistasis es enorme: un
valor para un gen puede ser éptimo o pésimo dependiendo de los valores de otros genes.
Nos interesa, por tanto, usar un algoritmo en el que haya una fase de exploracion
importante, al menos durante una parte de la evolucién, para escapar de las zonas con
calidad constante, pero, al mismo tiempo, con una fase de explotacién que permita
buscar meticulosamente las zonas alrededor de las mejores soluciones.

En la figura 12 podemos ver las caracteristicas de la RNA evolucionada y de los
algoritmos empleados en las distintas comparaciones. Para el caso del algoritmo
macroevolutivo, el pardmetro p valia 0.5 y T variaba linealmente de 1 a O entre la
generacion 0 y la 1200, siendo permanentemente O desde esa generacion. La RNA que
forma el controlador tiene como entradas los 8 sonares frontales del Pioneer 2-DX.

ParametrosdelAE [
Tipo GA/MA

[Paramétros de la RNA - Distribucién inicial Diagonal/Aleatoria

N? neuron. capa entrada (1) 8 Prob. Cruce 0.8/-

N? neuron. capa oculta (2) 6 Prob. Mutacion 0.1/-

N? neuron. capa salida (3) 2 Razas 8

Tipo conex. entre (1) y (2) Tradic. Poblaciones por raza 1

Tipo conex. entre (2) y (3) Tradic. Generaciones 2000

Valor maximo de un retardo - Migracion local 40

Valor maximo de un peso 6 Migracion global 80
Poblacién 480/800/1600
Evaluac. por individuo 8
Pasos de vida 1000

Figura 12: Pardmetros de la evolucion del comportamiento de seguir paredes para el Pionner 2-DX.

En la grifica izquierda de la figura 13 vemos las calidades del mejor individuo
para 3 evoluciones (con 480, 800 y 1600 individuos) utilizando el algoritmo genético y
otras 3 (también con 480, 800 y 1600 individuos) usando el macroevolutivo. Lo primero
que observamos en esta grafica es que, a igualdad de poblacion el macroevolutivo se
comporta mejor que el genético, excepto en el caso de 1600 individuos, poblacién
suficiente para que el genético también alcance la mejor solucién. O dicho de otra
manera, el macroevolutivo con la mitad de poblacién iguala los resultados del genético.
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El distinto comportamiento de ambos algoritmos también se aprecia claramente en la
gréfica. El algoritmo genético evoluciona mds rapidamente al principio debido a que los
mejores individuos se reproducen mucho mas que los restantes. Sin embargo, pronto se
queda atascado al perder variedad genética y sélo poder adquirir ésta mediante las
mutaciones. Si la evolucién nos ha llevado a la solucién correcta, perfecto, pero el
riesgo de caer en médximos locales es elevado y mayor cuanto menor es la poblacién. El
macroevolutivo, por contra, realiza una evolucién mucho més suave, dominada en un
principio por una fase de exploracién que poco a poco, a medida que T va decreciendo,
deja paso a la explotacién. Por supuesto, sigue existiendo la posibilidad de caer en un
méximo local, pero ésta es ahora menor por moverse el algoritmo evolutivo desde las
zonas de menor calidad a las de mayor, no casi exclusivamente por las zonas de mayor
calidad.
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o : . GA 1600 ind
2] 300000 1 MA 480 ind
300000 — 275000 | MA 800 ind
ey 250000 1 MA 1600 ind
Zoms 225000
- zzm—:_-' 200000
é i % 175000
& 175000 sy
150000
125000 sl
100000 100000 —
75000 — 75000 ~
50000 50000
25000 — . MA 1600 ind 25000 —
0 T T T 0
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
Generacidn Generacion

Figura 13: Calidad del mejor individuo (a la izquierda) y calidad media (a la derecha) para 6
evoluciones del comportamiento de seguir paredes para el Pioneer 2-DX,

En la grifica derecha de la figura 13 también podemos ver la calidad media de la
poblacién para las 6 evoluciones anteriores. Se aprecia claramente la dificultad, que ya
conociamos, del problema, ya que los operadores de cruce y de mutaciéon en el
algoritmo genético generan en la mayor parte de las ocasiones individuos con baja
calidad, llevando a calidades medias muy bajas. Se observa también cémo eso mismo
no sucede en el caso del macroevolutivo, lo que indica, dado que la funcién que estamos
optimizando es la misma, que los individuos se agrupan a medida que pasa el tiempo
alrededor de los mejores individuos, o de lo contrario la calidad media no podria
alcanzar esos valores.

Por tanto, el funcionamiento de los algoritmos macroevolutivos en este tipo de
problemas con amplias superficies con valores de calidad similares, con picos
esporddicos con mayor calidad y una elevada epistasis, se ha mostrado muy adecuado.
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La evolucién es mds lenta en un principio, pero es mds constante, menos propensa a
caer en maximos locales y con un buen equilibrio entre exploracién y explotacion.

Ahora, usando este mismo ejemplo, veremos como afectan los parametros p y T al
funcionamiento del macroevolutivo. Respecto a p, que define el entorno de vecindad
alrededor de las especies que sobreviven cuando se generan especies nuevas a partir de
las que se extinguen, las pruebas llevadas a cabo para diferentes valores de este
pardmetro no mostraron una clara tendencia para valores razonables entre 0.3 y 0.8. Por
eso, al igual que Marin y Solé en [72], utilizamos 0.5 en las restantes pruebas. Los
resultados de las pruebas con T requieren un andlisis detenido. En la figura 14 vemos la
calidad del mejor individuo para 8 evoluciones con distintos valores de este pardmetro.
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0 500 1000 1500 2000

Figura 14: Calidad del mejor individuo para 8 evoluciones del
comportamiento de seguir paredes para el Pioneer 2-DX cambiando
el pardmetro t a través de NR (0, 5, 10, 20, 30, 40, 80 y 100).

Existen numerosas formas de variar el pardmetro t. En este trabajo se ha escogido
hacerlo de forma lineal de 1 a 0 hasta una determinada generacidn, a partir de la cual
valdra siempre 0 (fase de explotacién pura). A ese nimero de generaciones con t=0 le
hemos denominado NR (non randomness) y es el indicado en la leyenda de la figura 14.
En dicha grifica podemos observar cémo cuanto mayor es la fase de pura explotacién,
mas rdpida es la evolucion y antes se llega a la solucion. Sin embargo, es preciso hacer
notar que también aumentan las posibilidades de caer en mdaximos locales pues
estaremos haciendo menos exploracion y podemos dejar fuera de la bisqueda zonas del
espacio de soluciones no cubiertas por la poblacién inicial. Por tanto, es util dejar
reservado un nimero de generaciones para explotacién pura en problemas como éste
donde los maximos estdn en zonas muy delimitadas y que deben ser exploradas con
minuciosidad, pero no hacer ese valor exagerado pues aumentaremos el riesgo de caer
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en maximos locales si la poblacién es pequena. De ahi, que se haya escogido un valor
de NR = 40 para el resto de pruebas.

En este apartado hemos visto cémo el equilibrio entre explotacién y exploracién
en el algoritmo evolutivo es fundamental en este tipo de problemas, con superficies en
las funciones de calidad en ocasiones muy dificiles y con un ratio poblacién /
dimensionalidad del espacio de bisqueda muy desfavorable debido al elevado tiempo
de cilculo necesario para evaluar la calidad de los individuos. Asf, una estrategia mixta
entre algoritmo genético y estrategia evolutiva parece aprovechar las ventajas de ambos.
Y cuando la situacién es todavia mds complicada, como se ha mostrado en el caso de
comportamientos para el Pioneer 2-DX, donde el mayor nimero de sensores impone
también un mayor nimero de dimensiones en el espacio de busqueda, los algoritmos
macroevolutivos, hasta ahora no probados en problemas de este tipo, se muestran muy
eficaces.
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4.4.4 Tamaino y distribucion de la poblacién

En este apartado veremos que tanto el tamafo como la distribucién de la poblacion en el
espacio de soluciones son dos factores a tener en cuenta para la obtencién de resultados
satisfactorios en las evoluciones, debido a la elevada dimensionalidad del espacio de
buisqueda frente a tamaiios de poblacion que son relativamente reducidos por el elevado
tiempo de procesado necesario para evaluar cada individuo.

Tamano de la poblacién

El tamaio de la poblacion es un factor muy importante en un algoritmo evolutivo, y esa
importancia se acentia cuanto mds complicado es el espacio de bisqueda en términos
de gradiente disponible y de maximos locales. Desafortunadamente, en términos
generales, no se puede garantizar, ni tampoco saber, cuando un algoritmo evolutivo va a
converger a la mejor solucién sin conocer el espacio de bisqueda, lo que, obviamente,
no sucede en nuestro caso y, por tanto, tampoco podemos saber a priori cuando el
tamaio de la poblacién que estd siendo empleada es suficiente. Pero de la ejecucion de
numerosas pruebas en este trabajo se extraen una serie de indicaciones que podemos
seguir para percatarnos de cuindo el tamaio de la poblacién es reducido:

+ Si ejecutamos varias evoluciones de un mismo problema y la calidad de la mejor
solucién es muy dispar de una evolucion a otra, es indicativo de que el tamano de
la poblacion es escaso, y que s6lo en ocasiones podemos estar encontrando el
camino correcto en la evolucién.

* Si la calidad del mejor individuo a lo largo de una evolucién avanza en escalones
esporddicos, es sefal de que la superficie generada por la funcién de calidad en el
espacio de busqueda contiene dreas muy grandes donde la calidad es constante y
que el problema es, por tanto, dificil. Aunque esto no es indicativo de si el tamano
de la poblacién es suficiente o no, la dificultad del problema debe hacernos
desconfiar y, probablemente, no estard de mds hacer alguna evolucién con un
tamano de poblacién mayor para comprobar si la solucion encontrada mejora o no.

* Si la poblacion converge muy rapidamente, estaremos ante la presencia de uno o
varios superindividuos. Estos tanto pueden coincidir con la solucién buscada como
no hacerlo, lo cual significaria que el método de seleccién impone una presion
evolutiva demasiado alta. Por eso también es conveniente repetir la evolucion para
comprobarlo. Si efectivamente esa es la solucion y la convergencia se ha
producido muy rdpido, la poblacién estaba claramente sobredimensionada o bien
el problema es muy fécil.

Distribucién inicial de la poblacién

Respecto a la distribucion de la poblacién en el espacio de soluciones tenemos, a su vez,
que tener en cuenta dos consideraciones independientes: la distribucion de la poblacién
en el momento inicial, al empezar la evolucidn, y el hecho de si la creacién de
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subpoblaciones parcialmente aisladas unas de otras puede ayudar o no a explorar mejor
el espacio de bisqueda y reducir el riesgo de que la evolucién se vea dominada por un
superindividuo.

Lo habitual en los algoritmos evolutivos es que los individuos de la poblacién
inicial sean aleatorios, es decir, que sus genes sean obtenidos aleatoriamente. Con esto,
implicitamente, se estd buscando que los individuos estén repartidos de forma
homogénea en el espacio de bisqueda. Pero cuando el tamaio de la poblacion es muy
reducido comparado con la dimensionalidad de dicho espacio, pueden surgir problemas
y no producirse el efecto deseado. En esos casos, puede ser beneficioso distribuir
explicitamente los individuos en el espacio tratando de conseguir ese efecto de
equidistancia entre los individuos. Otro motivo por el cual puede ser interesante
distribuir la poblacién siguiendo un algoritmo determinado es que asi se pueden
favorecer las propiedades de explotacién concretas de cada algoritmo evolutivo. Por
ejemplo, en el caso de un algoritmo genético donde los genes sean nimeros reales y con
cruce por un tnico punto, una distribucién en hiperdiagonal (una diagonal generalizada
a n dimensiones), combinada con una presién evolutiva baja, puede ser beneficiosa por
cuanto disponemos en la poblacién inicial de una mayor variedad de material genético.

En la figura 9 podemos ver cémo afectan una distribucién en grid, que trata de
distribuir los puntos equitativamente en el espacio de biisqueda, y una hiperdiagonal a
los tres tipos de algoritmos evolutivos comentados en el apartado 4.4.3. La diferencia no
es muy grande, pero hay una ligera ventaja a favor de la distribucién en grid para la
estrategia evolutiva (0.47 en la calidad maxima frente a 0.45 en los otros dos casos) y a
favor de la hiperdiagonal para el algoritmo genético (0.65 frente 0.63 y 0.62). Es preciso
hacer notar que estamos hablando de la media de 10 evoluciones y que el
comportamiento es sencillo de obtener. Para problemas mas complejos o con ratios
todavia mas desfavorables entre las dimensiones del espacio de buisqueda y el nimero
de individuos, las diferencias podrdn ser mayores.

Razas

Como iltimo punto en este apartado, comprobaremos si la division de la poblacién en
subpoblaciones, limitando la interaccion entre ellas con el fin de reducir los efectos
perjudiciales de la aparicién de superindividuos, es realmente beneficiosa o no.

Aunque la bisqueda de una solucién por parte de un algoritmo evolutivo se
realiza explorando muiltiples puntos del espacio de soluciones simultineamente, dado
que los individuos con mayor calidad tienen mds probabilidades de reproducirse, la
poblacién tenderd, con el paso de las generaciones, a converger alrededor de una serie
de los mejores individuos y, probablemente, con el paso del tiempo, alrededor de un
tnico individuo. Esta convergencia, obviamente deseable en cualquier algoritmo de
bisqueda, es, sin embargo, un problema cuando se produce alrededor de uno o varios
miximos locales, en vez de alrededor del maximo global. Una de las formas de tratar de

66



Aproximacion evolutiva para la obtencidn ing | de arqui a dulares de comportami en robots auténomos

minimizar la probabilidad de que esto suceda es dividir el global de la poblacién en
subpoblaciones y limitar el intercambio de material genético entre ellas.

Los individuos de una raza sélo pueden reproducirse con individuos de su misma
raza. El intercambio de material genético entre las razas se produce mediante la
migracion, proceso en el cual el mejor o mejores individuos de cada raza son copiados a
otras razas. Existen dos tipos de migraciones: locales y globales. En las locales los
mejores individuos s6lo son copiados a las razas vecinas. Para ello, obviamente, hay
que establecer una relacion de vecindad entre las razas. En nuestro caso, se hace
disponiéndolas sobre una circunferencia, de forma que cada raza tiene dos vecinas. En
las migraciones globales los mejores individuos son copiados a todas las razas.
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Figura 15: Media de las calidades del mejor individuo (linea gruesa) y calidad media (linea punteada)
para 10 evoluciones del comportamiento de alcanzar luz para el Rug Warrior. Grdfica superior
izquierda: 1 raza y 400 individuos. Grdfica superior derecha: 8 razas y 400 individuos. Grdfica
inferior izquierda: 1 raza v 800 individuos. Grdfica inferior derecha: 8 razas y 800 individuos,
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En la figura 15 se puede apreciar el efecto de las razas. La evolucion va, en un
principio, un poco mds lenta, pero acaba superando el caso en el que no hay razas. Esto
se debe a que los mejores individuos que pueden aparecer en una raza tardan en
propagarse a otras razas, ddndoles a éstas la oportunidad para que exploren zonas
probablemente distintas del espacio de bisqueda. Si en un momento determinado
aparece un buen individuo en una raza, sus probabilidades de reproducirse aumentardn
en detrimento de las de los otros individuos. Dividiendo la poblacién en razas, acotamos
ese efecto a los individuos de la raza en la que aparecié el individuo mientras no se
produzcan migraciones. Las migraciones son necesarias, ya que si no tenemos
poblaciones independientes que explorardn el mismo espacio de biisqueda y no es eso lo
que queremos. Simplemente se busca bajar la presion evolutiva, acotando
temporalmente el drea de influencia de los mejores individuos. Otra cosa que se aprecia
en la figura 15 es que cuanta menor es la poblacién mds lenta va la evolucién al tener
razas de muy pocos individuos que exploran poco eficientemente el espacio.

Ahora veremos como afectan las razas a los algoritmos macroevolutivos, para ver
si se mantienen estas ventajas. Para ello usaremos el ejemplo visto en el apartado 4.4.3
de seguimiento de paredes para el Pioneer 2-DX utilizando poblaciones de 1600
individuos.
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Figura 16: Calidades mdxima y media del comportamiento de seguir paredes para el Pioneer
2-DX cambiando el nimero de razas.

En la figura 16 se aprecia claramente que la evolucién mejora al aumentar el
nimero de razas de forma muy notable. Esto es cierto hasta llegado un punto en el cual
las razas tienen tan pocos individuos que no pueden realizar una bisqueda eficiente,
como se puede observar en el caso de 16 razas con 1600 individuos, donde cada raza
tiene unicamente 100 individuos. En la grafica de las calidades medias observamos un
efecto curioso: en ocasiones la calidad media sube para bajar nuevamente a
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continuacién. Estos incrementos temporales en la calidad media se corresponden con
migraciones cuando la poblacién se encuentra fuertemente agrupada en torno a buenos
individuos distintos en cada raza. De esta forma, cuando un buen individuo llega
proveniente de otra raza sustituyendo al peor de la raza de destino, la calidad media
aumenta, pero dada la forma de la funcion de calidad donde, recordemos, tenemos
grandes zonas con baja calidad y esporéddicos picos con buena calidad, los descendientes
de la especies que abandonan la poblacién tienen en la mayor parte de las ocasiones
mala calidad, y por eso la calidad media baja tan abruptamente.

Como vemos, los algoritmos macroevolutivos se benefician de la misma manera,
si no mis, que los algoritmos genéticos con la utilizacion de razas, lo que serd un factor
mds a tener en cuenta a la hora de seleccionar el algoritmo evolutivo ideal para obtener
un comportamiento.
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4.4.5 Distribucion y paralelizacion del algoritmo

Como se ha visto, el tamafio de la poblacién es un factor critico a la hora de obtener
soluciones satisfactorias en un algoritmo evolutivo. En el caso que nos ocupa, esta
necesidad se acentia debido a dos razones:

* La alta dimensionalidad del espacio de bisqueda.

* La forma de dicho espacio, con miiltiples maximos y grandes dreas de calidad
constante que no aportan informacién alguna al algoritmo evolutivo.

Obviamente, a mayor tamafio de poblacién, mayor el tiempo necesario para
obtener una solucién. Esta aseveracién es todavia mds preocupante en la robética
evolutiva, donde el tiempo de evaluacién de cada individuo es elevado comparado con
el resto de etapas del algoritmo. Hay que tener en cuenta que cada individuo de la
poblacion es evaluado tras haberse desenvuelto en un entorno durante un determinado
intervalo de tiempo. Aun en el caso de que el entorno sea simulado y, por tanto, el robot
se mueva a mayor velocidad que en la realidad, cada paso del robot en ese entorno
implica numerosos célculos para reflejar la dindmica de dicho entorno: nuevos valores
de los sensores y de los actuadores para cada robot, movimiento de los robots,
tratamiento de las colisiones, etc. Ademds, dado que la simulacién del entorno no es
perfecta, cada individuo debe ser evaluado varias veces y su calidad promediada.

Para aumentar la velocidad en la obtencién de la solucién se puede recurrir a la
paralelizacion del algoritmo evolutivo. El elevado tiempo de evaluacién de cada
individuo favorecera ademads que ésta sea eficiente.

Los algoritmos evolutivos paralelos pueden clasificarse de acuerdo al grano de
computo utilizado [4][16][101]. En una primera posibilidad, denominada “algoritmos
genéticos de micrograno (mgGA)” por Stracuzzi [101] y “paralelizacién global™ por
Canti-Paz [16], tenemos un proceso maestro y varios procesos esclavos. El proceso
maestro se encarga de enviar los individuos a cada uno de los procesos esclavos, los
cuales evalian los individuos, recibir los resultados de dicha evaluacién y realizar todos
los demds pasos del algoritmo evolutivo. Los mgGA tienen el problema de obligar a
todos los procesos a sincronizarse frecuentemente, con lo que no se adaptan
adecuadamente a entornos distribuidos donde no todos los procesadores involucrados
tienen la misma potencia computacional. Ademds, en muchos casos, no todas las
evaluaciones de cada individuo tienen la misma duracién. Este problema es mayor
cuanto mayor es el tiempo de evaluacién. Un iltimo problema es el elevado trafico que
se produce desde y hacia el proceso maestro, que puede convertirse en un cuello de
botella. Este otro problema, al contrario que el anterior, es mayor cuanto menor es el
tiempo de evaluacion.

El segundo tipo de algoritmos evolutivos paralelos se conoce como “algoritmos
genéticos de grano fino (fgGA)” [9]. En éstos, la poblacién total se divide en varias
subpoblaciones. Para ello, los individuos se disponen en una red n-dimensional, donde
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habitualmente n=2, y las fronteras entre las poblaciones se disefian de forma que se
solapen algunos individuos, que pertenecerdn asi a mds de una poblacion. La
reproduccién sé6lo puede producirse entre individuos de una misma poblacion, pero, al
haber individuos que forman parte de méis de una, se produce una migracién implicita
de individuos entre diferentes subpoblaciones en cada generacién. Nuevamente, las
comunicaciones pueden resultar muy elevadas dependiendo del tamaiio de las
poblaciones y el grado de solapamiento entre ellas, ya que todas las razas
transmiten/reciben en cada generacion los individuos correspondientes a las zonas de
solape con sus razas colindantes.

Finalmente, un tercer tipo de algoritmos evolutivos paralelos son los “algoritmos
genéticos de grano grueso (cgGA)”. Aqui también se divide la poblacién total en varias
poblaciones pero, al contrario que en la solucién anterior, ahora las fronteras estdn bien
delimitadas. El intercambio de material genético entre poblaciones se produce mediante
migraciones explicitas, que no se suelen producir en todas las generaciones, sino mis
esporadicamente. Por tanto, el trafico de los cgGA es potencialmente mucho menor que
en los casos anteriores. Dentro de los cgGA podemos diferenciar tres tipos de modelos:

* Islas aisladas. No se produce migracién en absoluto.

* Islas sincronas [16]. La migracién se produce siempre en las mismas generaciones
en todas las poblaciones, es decir, éstas se sincronizan en el momento de realizar la
migracién del mejor o mejores individuos, ya sea a todas las demds islas o
linicamente entre islas vecinas.

« Islas asincronas [39]. No se necesita esa sincronizacion, ya que en el proceso de
migracion no se requiere que las islas implicadas estén en el mismo nimero de
generacion, con lo que es mds adecuado para entornos distribuidos con
procesadores heterogéneos,

Por otra parte, e independientemente de la clasificacion anterior, se conocen como
algoritmos genéticos multinivel (nGA) a aquellos que evolucionan no sélo las
poblaciones que codifican posibles soluciones a un problema, sino también el propio
GA, es decir, los pardmetros que determinan la evolucién. Este esquema de dos niveles
se puede extender tanto como se quiera, siendo su mayor inconveniente el elevado coste
computacional.

La paralelizacién en SEVEN" se ha realizado siguiendo un esquema propio de dos
niveles y que puede considerarse un hibrido entre los modelos de mgGA y cgGA con
islas asincronas.

En un primer nivel, la poblacion total se divide en razas o islas, siguiendo el
modelo explicado previamente. Cada raza evoluciona independientemente de las otras y
no existe, por tanto, ningin tipo de sincronizacién entre ellas, lo que favorece el

3 Existen dos versiones, una utilizando hilos posix para mdquinas con arquitectura de memoria
compartida y otra utilizando MPI (Message Passing Interface) [77] para maquinas con arquitectura
de memona distribuida y para clusters.
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rendimiento de la paralelizacién, aun en el caso de que los procesadores que llevan a
cabo la evolucién tengan distinta capacidad computacional. El tnico intercambio de
informacion entre las razas se produce a la hora de realizar las migraciones. Para evitar
que una raza que lleva mds generaciones que otra dirija la evolucién de esa otra raza
hacia la zona del espacio de biisqueda donde se encuentran sus mejores individuos, se
impide que una raza introduzca en su poblacién individuos de otra raza de una
generacién mayor. Cada raza, al acabar una generacién, envia su mejor o mejores
individuos a las demds razas, las cuales van almacenando esa informacién en una matriz
destinada al respecto. Cuando es la hora de realizar la migracién, cada raza selecciona
dentro de esa matriz los mejores individuos de las otras razas que verifican que el
nimero de generacién en la cual fueron obtenidos es menor o igual al nimero de
generaci6n actual de la raza que va a tomar los individuos. Es decir, en el proceso de
migracion, una raza no va a utilizar individuos provenientes de generaciones posteriores
de otras razas.
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Figura 17: Modelo seguido en la paralelizacion.

El otro nivel de paralelizacion, de menor granularidad, se ha implementado
dividiendo a su vez las razas en subpoblaciones, de forma que cada subpoblacién puede
evolucionar en un procesador diferente. Las subpoblaciones deben sincronizarse al
finalizar la evaluacién de sus individuos ya que, una vez finalizada dicha evaluacién,
una de las subpoblaciones (se ha seleccionado la primera para ello) debe realizar una
serie de tareas que no pueden ser paralelizadas, como es el caso de la seleccion, la
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migracion, etc. Para estas tareas, dicha subpoblacion necesita conocer todos los
individuos de la raza, por lo que todas las subpoblaciones de su misma raza le enviardn
los individuos en el momento en el que acaben de evaluarlos. Ella, a su vez, les enviard
los nuevos individuos una vez se ha producido la seleccién. Estas labores adicionales de
la primera subpoblacién respecto a las otras son despreciables dada la diferencia en
tiempo de computacién de la fase de evaluaci6én respecto a las demds. Sin embargo, la
necesidad de sincronizarse en cada generacion, hace que este nivel de paralelizacion
sea, obviamente, mucho menos eficaz que el anterior y se debe tratar de que todos los
procesadores en los que se alojan las subpoblaciones para una raza dada tengan la
misma capacidad computacional. Pese a ello, este nivel de paralelizacién es necesario,
ya que, en ocasiones, tendremos mds procesadores disponibles que razas deseadas.

Los parametros de nimero de razas, poblaciones en cada raza, frecuencia de la
migracion local y frecuencia de la migracién global son configurables en el entorno. Si
establecemos el nimero de razas en |, este modelo es equivalente a un mgGA. Si el
nimero de poblaciones por raza es | estamos ante un c¢gGA de islas asincronas. Si
anulamos la migracién global y establecemos la frecuencia de migracion local a 1, el
esquema es similar a un fgGA.

Para comprobar la eficacia de estas paralelizaciones se han llevado a cabo una
serie de pruebas usando el Rug Warrior y el comportamiento de seguir paredes. Los
siguientes parametros de la evolucién han sido idénticos en todas las pruebas realizadas:
hibrido de algoritmo genético y estrategia evolutiva, seleccién por torneo, probabilidad
de cruce p. = 0.5 (en caso de no producirse el cruce todos los genes del cromosoma
mutan sumando a cada uno x*, donde x es un nimero aleatorio en el intervalo [-1:1]),
reemplazo de todos los padres por los hijos excepto el 3% de los mejores padres que se
conservan, poblacién de 1000 individuos, 1000 pasos de vida en el entorno simulado
por cada evaluacién de un individuo, 16 evaluaciones por individuo y 100 generaciones
de duracién de la evolucién. Las evoluciones que implicaban 10 o menos procesadores
fueron llevadas a cabo en un cluster de 10 procesadores AMD Athlon a 500 Mhz.
Aquellas que implicaban mds procesadores se llevaron a cabo usando dos clusters en
localizaciones fisicas distintas. El primero es el ya comentado y el segundo uno
formado por 8 biprocesadores Intel Pentium III a 550 Mhz.

Razas | Comunic. E n Intercambio | Migracion | Reproduccion | Seleccion Total % comunic.
1 0.01639 113398,50370] 0.19710 0.00005 1.47790 7.33344 113407 .52858 0.,00145%
5 0.05257 20633,80706 0,03210| 0.00009] 0,29224 0.32492 20634,50897 0,02548%
0] 006776 9521,34201 001577 0,00017 0.14280] _ 0,09119 952165970 0,07117%

Tabla |: Tiempos (en segundos) de las distintas fases en la evolucién. El mimero de procesadores es

igual al niimero de razas.

En la tabla 1 se pueden ver los tiempos de las distintas fases de la evolucién con
diferente niimero de razas. En todos los casos hay un procesador por cada raza, con lo
que s6lo se estd teniendo en cuenta el primer nivel de distribucién, de grano grueso. A
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medida que aumentamos el nimero de razas aumenta ligeramente el tiempo de
comunicacién, debido a que la migracién global implica mds razas (cada raza recibe
individuos de mds razas y envia sus mejores individuos a mds razas). Este aumento es,
sin embargo, insignificante, como se puede apreciar, y el rendimiento se incrementa
pricticamente de modo lineal.

En la figura 18 se analiza tinicamente el segundo nivel de distribucién. En ellas se
muestra el speedup para el caso de 1 y 5 razas a medida que se aumenta el nimero de
procesadores manteniendo fijo el nimero de razas, es decir, a medida que se aumenta el
nimero de subpoblaciones por raza. La necesidad, en este caso, de sincronizacién entre
las subpoblaciones de una misma raza rebaja el speedup respecto al 6ptimo a medida
que se incrementa el nimero de éstas. En la figura 19 podemos ver también esta pérdida
de eficiencia del algoritmo en dicha situacién. En esa grifica, vemos cémo, para un
nimero fijo de 10 procesadores, al aumentar el nimero de razas y, por tanto, disminuir
el nimero de subpoblaciones por raza, aumenta la eficiencia del algoritmo, que se ha
definido como el tiempo necesario para obtener una solucién con 10 razas dividido
entre el tiempo necesario para obtener la solucién con x razas, donde x va desde 1 hasta
10.

20

15

Speedup
Speedup

10

| 2 3 4 5 (4] 7 8 9 10 ] 10 15
Procesadores Procesadores

Figura 18: Speedup para 1 raza (izquierda) v 5 razas (derecha). La linea delgada representa

el ideal y la gruesa representa el real.

A la vista de estos resultados uno podria pensar que lo ideal es usar siempre tantas
razas como procesadores hay disponibles. Y desde un punto de vista de eficiencia
computacional eso es asi. Sin embargo, hay que recordar que el algoritmo evolutivo
tiene sus propias restricciones en cuanto al tamaiio de la poblacién de cada raza. Asi,
como se ha visto, no es conveniente, por lo general y para este tipo de problemas, tener
razas con menos de 200 individuos. De ahi que la divisién de razas en subpoblaciones
sea interesante cuando disponemos de mds procesadores que razas queremos emplear.
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Figura 19: Degradacion del rendimiento en funcién del ntmero de
subpoblaciones (la linea delgada representa el caso ideal v la gruesa el real).

Otra consideracién necesaria es que este esquema de parelelizacién se ha
realizado teniendo en cuenta los tiempos de evaluacién de cada individuo (el ejemplo
utilizado en las pruebas es uno de los que tienen un mayor tiempo de evaluacién) y el
hecho de que los clusters de que se disponian estaban en lugares geogrificos dispersos.
Si el tiempo de evaluacion de los individuos fuese todavia mayor y siempre el mismo y
el cluster fuese homogéneo, o bien los procesadores estuviesen todos conectados por
una red de muy alta velocidad y baja latencia, la paralelizacion mds adecuada
probablemente fuese un mgGA.
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4.4.6 Conclusiones sobre el proceso de obtencién automatica de
controladores

En este apartado hemos analizado las implicaciones y problemas que surgen de las
decisiones tomadas respecto a los elementos que componen la metodologia desarrollada
para obtener controladores, la cual estd basada fundamentalmente en la evolucién en
entornos simulados de RNAs. También hemos visto cémo abordar y solucionar dichos
problemas.

Realizar las evoluciones para obtener los controladores en entornos reales tiene
una penalizacién tal en términos de tiempo necesario para comportamientos no triviales
que se hace casi obligada la utilizacién de entornos simulados. Esta utilizacién de
entornos simulados obliga a tomar una serie de medidas para asegurar que los
controladores obtenidos en ellos funcionan correctamente en entornos reales. Esas
medidas se resumen, fundamentalmente, en utilizar los tipos de ruido adecuados. Entre
€stos estd el habitual ruido consistente en pequenas alteraciones en la simulacion de los
valores sensados y en las actuaciones del robot. Sin embargo, ese ruido hemos visto que
no es suficiente para hacer los controladores tolerantes a cambios esporddicos pero
permanentes en el entorno, tales como anomalias en el funcionamiento del robot
motivadas por accidentes, cambios en la carga de las baterias, etc. Para ello es necesario
utilizar un nuevo tipo de ruido, que se ha denominado sistemdtico, que permite obtener
controladores tolerantes a esos cambios y, por tanto, mds robustos.

Existen numerosas formas de plantear el cdlculo de la calidad en los procesos
evolutivos para asigndrsela a los individuos, pero hemos visto que un planteamiento
energético del problema, haciendo que las interacciones del robot con el entorno se
traduzcan en pérdidas o ganancias en un nivel de energia interno, minimiza el papel del
disefiador en el proceso asi como los efectos perjudiciales que su interpretacion
subjetiva del problema pueden tener sobre el proceso evolutivo debido a una funcién de
calidad que refleje de forma indirecta su percepcién de lo que debe realizar el robot para
solucionar el problema.

Se ha realizado una comparacion de diversos algoritmos evolutivos a la hora de
obtener controladores con esta metodologia y se ha visto en dicha comparacién la
importancia de un adecuado equilibrio entre exploracién y explotacion. Dada la
dificultad del problema, motivada por una gran dimensionalidad frente a un reducido
tamano de poblacién (por el alto coste en términos computacionales de la evaluacion de
los individuos), debe haber una fase de exploracién inicial importante y la presion
evolutiva no puede ser muy fuerte. Debido a la superficie en el espacio de bisqueda que
presentan algunas de las funciones de calidad usadas, con grandes dreas de idéntica
calidad y esporadicos picos donde ésta es mejor, la fase de explotacién, al menos al
final de la evolucidn, tiene también una gran importancia y debe de tratar de buscar en
el espacio de soluciones de forma exhaustiva alrededor de los mejores individuos.
Todas estas caracteristicas traen como consecuencia que los algoritmos
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macroevolutivos, hasta ahora no empleados para la obtencién de controladores para
robots auténomos, sean candidatos idéneos para su utilizacién en evoluciones de
controladores en esta metodologia y, en general, en problemas con caracteristicas
similares.

También hemos visto cémo, por las razones ya comentadas de alta
dimensionalidad frente a escasa poblacion, la distribucién de la poblacién en el espacio
de busqueda es un factor importante, tanto en lo que se refiere a la poblacién inicial,
como a la division de la poblacion global en subpoblaciones que evolucionan casi
independientemente (razas). Algunos algoritmos evolutivos han mostrado un mejor
comportamiento con algunas distribuciones en particular, caso de los algoritmos
genéticos aqui planteados con la distribucién en hiperdiagonal, y el uso de razas se ha
mostrado muy beneficioso siempre y cuando las razas tengan un tamafo minimo de
poblacidn suficiente.

Finalmente, la utilizacién de razas y la necesidad de acelerar el proceso evolutivo
ha desembocado en una implementacion muy eficaz del entorno de evolucién
implementado para la realizacién de los experimentos en este trabajo (SEVEN),
consiguiendo speedups casi lineales bajo determinadas condiciones.
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5 Implementacion de los bloques constructivos

Como se ha comentado en el capitulo anterior, las redes de neuronas artificiales son el
método fundamental que se ha utilizado en este trabajo para implementar los médulos
que forman los controladores. En este capitulo veremos mecanismos adicionales no
utilizados habitualmente en robética y que nos ayudardn a aumentar las posibilidades de
los controladores.

Las RNAs mds habituales en robdtica son aquellas formadas por varias capas
donde los elementos de procesamiento (neuronas) de cada una se conectan con todos los
de la siguiente. Esas conexiones contienen un valor, peso, que multiplica la salida de la
neurona de origen y es el resultado de esa multiplicacién el valor que recibe la neurona
de destino. Cada neurona tiene una funcién de activacion que suele trabajar sobre la
suma de todos los valores que le llegan. Esa funcién de activacion suele ser una
sigmoide, una tangente hiperbdlica o una simple recta. En este trabajo se han explorado
algunas modificaciones en este modelo, con el fin de:

« Reducir el tiempo de procesamiento necesario para el controlador. El tiempo de
cémputo de un médulo, desde que recibe los datos hasta que proporciona su salida,
es fundamental para que el robot pueda reaccionar a tiempo y evitar situaciones
comprometidas para su integridad fisica o la de los elementos que le rodean. Si
ademds el robot tiene capacidades de procesamiento reducidas, cualquier factor
que ayude a reducir el tamafo de los médulos serd bienvenido.

* Incorporar la capacidad de procesar informacién temporal a la red. Como veremos,
hay ciertos comportamientos que para poder ser realizados necesitan
inevitablemente de la capacidad de procesar informacién temporal por parte de los
controladores que los soportan. Ademds, también veremos que anadir esta
capacidad a los médulos redundard en un comportamiento mds eficaz en algunos
casos en los que la informacién temporal no es imprescindible y c6mo puede
ayudar a suplir situaciones de infrasensorizacion, independientemente de que dicha
infrasensorizacion se deba a la propia naturaleza del robot o venga dada por una
pérdida accidental de sus capacidades sensoriales.

* Introducir mecanismos de atencion y podado automatico en la red. En este trabajo
se ha seguido una representacion directa del fenotipo en el genotipo y no se ha
proporcionado al algoritmo evolutivo la capacidad de desarrollo, es decir, de usar
cromosomas de longitud variable que codifiquen ese proceso de desarrollo que
permite obtener redes del tamano minimo necesario [78]. Sin embargo, veremos
que es posible obtener ventajas similares de forma indirecta, introduciendo en las
RNAs estructuras que proporcionen una ventaja evolutiva cuando el tamario de la
red se reduce.

Asi, en este capitulo veremos cémo la introduccién de neuronas de habituacion y
de retardos en las conexiones sindpticas permitird dotar a las RNAs de la capacidad de
procesar informacion temporal e, incluso, de reducir su tamano necesario en algunos

79



Impl i6n de los bl constructivos

g

casos. El de uso sinapsis gausianas dotaréd a las RNAs de un mecanismo de atencién y a
los algoritmos evolutivos de un método indirecto para realizar podado automadtico de
RNAs.
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5.1 Procesado de informacion temporal: retardos y neuronas
de habituacion

La inclusién en una red de neuronas artificiales de la capacidad de procesar informacion
temporal puede ayudar a mejorar el comportamiento del robot en términos de acercarlo
a lo que esperamos de él. Por ejemplo, si los datos provenientes de los sensores poseen
una gran cantidad de ruido, considerar informacién de instantes anteriores puede ayudar
a reducir los efectos de éste. También puede permitir al robot realizar predicciones
sobre lo que sensard a continuacién, permitiéndole tomar mejores decisiones. Santos y
Duro presentan un ejemplo [99] donde un robot predice la trayectoria de un objetivo
mévil y lo intercepta en el minimo tiempo posible. En ocasiones, procesar informacion
temporal es incluso la dnica forma de implementar el comportamiento. Esto puede
deberse a las propias exigencias del comportamiento, o bien a una limitacién en las
capacidades sensoriales del robot, de forma que los sensores produzcan salidas iguales
ante situaciones distintas que ademads requieren acciones distintas por parte del robot. La
tinica forma de evitar esta ambigiiedad es incrementar la dimensionalidad del espacio
sensorial. En analogia al “Embedding Theorem™ [102] la dimensionalidad puede
incrementarse considerando los datos sensados en instantes previos.

Se han propuesto diferentes métodos para proporcionar la capacidad de procesar
informacidén temporal a una RNA:

* Recurrencia. Se dice que hay recurrencia en una RNA cuando la informacién que
sale de una neurona puede volver a ella, tal cual o procesada, por algiin camino en
la red, bien a través de conexiones de una neurona a si misma o bien a través de
otras neuronas. Dentro de este dltimo caso tenemos tres formas habituales:

* Todas las neuronas de una misma capa pueden estar conectadas entre si, de tal
forma que una neurona de dicha capa tiene acceso a los estados de activacién
previos que han sido procesados por otras neuronas de su misma capa. Beer y
Gallagher [10] usan este método para el control de las patas en un robot
hexapodo.

* Una segunda forma de recursion consiste en convertir las salidas de las neuronas
de una capa en entradas de las neuronas de la capa anterior [60]. En este caso,
los estados de activacion previos de una neurona son procesados en una primera
instancia por neuronas de otra capa, ya que no hay conexiones directas de una
neurona a si misma, pero posteriormente pueden ser también procesados por las
neuronas de la misma capa, en cuanto las salidas de la capa anterior se
convierten en entradas para ella.

* Finalmente, otra forma tipica de abordar la recursién es mediante unidades
contextuales o de memoria [31]. Estas son neuronas que reciben como entradas
las salidas de las neuronas de la capa oculta, y cuyas salidas son exclusivamente
entradas para dichas neuronas de la capa oculta. De esta forma las neuronas de
la capa oculta reciben una informacién mds compleja que la que produce una
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conexién de una neurona a si misma (porque involucra informacion pasada de
otras neuronas ademds de ella misma) y la red tiene un comportamiento mads
estable que el de una red con interconexion total. Este método es el aplicado por
Miglino y col. [80] para obtener un comportamiento de “wandering”™ en un
robot que sufre de infrasensorizacién. La tarea requerida y el lastre de la
infrasensorizaci6n le obligan a tener en cuenta informacién temporal para poder
llevar a cabo el comportamiento deseado.

Las conexiones sindpticas recurrentes permiten obtener comportamientos que
necesitan mantener un estado que, de alguna forma, resume la historia de la RNA
en los instantes anteriores. Sin embargo, no es facil con recurrencias usar
informacién de instantes anteriores concretos. Para ello es necesario recurrir a
otros mecanismos como los que describiremos a continuacién.

* Transformar el dominio del tiempo en el del espacio mediante el uso de ventanas
temporales. Cuando interesan los datos de un sensor, no sélo para el instante
actual, sino también para instantes anteriores, se presentan esos datos de instantes
anteriores como si fueran sensores adicionales. Es decir, en vez de tener una
neurona para un sensor, tenemos n neuronas, una con el valor en el instante f, otra
en el instante -/ y asi hasta r-n+/. Un ejemplo del uso de ventanas temporales lo
tenemos en el trabajo de Janusz y Riedmiller [57], quienes usan esta técnica para
evitar obstdculos con un robot Khepera del que sélo usan algunos sensores vy,
debido a esta limitacién, necesitan tener en cuenta las entradas a los sensores en el
instante actual y en el instante anterior. Las ventanas temporales permiten usar
facilmente dicha informacion, pero la red debe procesar integramente todos los
datos dentro de la ventana temporal que se desea considerar, aunque no sean
necesarios todos ellos, lo cual aumenta el tamano de la red y, por tanto, el tiempo
necesario para ejecutar el controlador en el robot. Otra dificultad afiadida es la
estimacion del tamano de la ventana temporal, es decir, cudntos instantes
temporales es necesario tener en cuenta.

* Conexiones sindpticas con retardos. Los retardos son elementos que se sitian en
las conexiones sindpticas entre las neuronas y que retardan la propagacion de los
datos en el tiempo que especifican. El valor del retardo se puede establecer
manualmente, u obtener automdticamente mediante entrenamiento [27] o
evolucién. Este método ha sido usado por Santos y Duro [99] para obtener varios
comportamientos que implican la prediccion de la ruta de un robot por otro robot.
El uso de retardos modificables en las conexiones sindpticas permite, mediante
entrenamiento o evolucién, reducir el nimero de conexiones necesarias respecto al
uso de una ventana temporal, al tiempo que mantiene la caracteristica de permitir
utilizar con facilidad informacién de instantes anteriores determinados.

4 “Wandering” es un comportamiento habitual en robética auténoma consistente en recorrer la mayor
superficie posible, no visitada previamente, en un tiempo determinado.
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Neuronas de habituacion

En este trabajo se ha optado fundamentalmente por este ultimo método de utilizar
retardos en las conexiones sindpticas, ya que permite tener en cuenta patrones
temporales determinados sin implicar un aumento excesivo en la complejidad de la red
y, ademds, su entrenamiento es mucho mds facil que en el caso de redes recurrentes. Y
si bien en este trabajo no se han usado procesos de aprendizaje, si estd previsto en
trabajos futuros poder incorporar aprendizaje en tiempo de vida del robot, con lo que
también se tuvo en cuenta esta ventaja.

Adicionalmente, se ha desarrollado un nuevo tipo de neurona que hemos
denominado neurona de habituacion (HAN) y que permite incorporar muy eficazmente
un determinado procesamiento de informacion temporal que sera muy Gtil en algunos
casos. Su modelo puede verse en la figura 20 y un ejemplo de respuesta ante un patrén
determinado en la figura 21. Bdsicamente, la HAN disminuye su valor de activacién con
el tiempo si la entrada es constante, y se reinicia a su valor maximo cuando la entrada
cambia. Su valor maximo depende también de la entrada: | cuando ésta es 1 y -1
cuando ésta es 0. Esto se ha definido asi para adecuarla a las RNAs utilizadas en este
trabajo, donde sus salidas pertenecen siempre al intervalo [-1:1], y a los sensores de
infrarrojos del Rug Warrior, que sélo proporciona 0 o 1, aunque el modelo es facilmente
adaptable a otras circunstancias.

x€0,1} entrada ala HAN
S €|—1:1]salida de la HAN

B €|0: 1] coeficiente de habituacién
x,=0-5,(x,)=-1

x,=1-8,(x,)=1

120,x,,=x,-5,. (x,.,)=S5,(x,)%B
20,x, ,#x,,x,,=0285 ,,(x,.)==1
20,x, ,#x ,x,,,=1-§_(x, =1

t+1

Figura 20: Modelo de la neurona de habituacion.

El primer ejemplo que veremos mostrard la utilidad de este dltimo tipo de
neurona. Consistird en obtener un controlador para un comportamiento de seguir
paredes para el Rug Warrior utilizando sus dos sensores de infrarrojos. El seguimiento
de paredes [86][61][22], junto con sus variantes de recorrer pasillos [25] y circuitos
cerrados [34][97], es un comportamiento frecuentemente empleado como ejemplo en
robdtica auténoma. En este comportamiento, el robot debe recorrer un entorno a la
mayor velocidad posible manteniéndose lo mds cerca posible de las paredes en él
presentes. En ocasiones, se exige que el robot sea ademds capaz de localizar una pared
en caso de no sensarla inicialmente.
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Figura 21: Respuesta de una neurona de

habituacion con B = 0.8 (los tridngulos
representan las entradas en el tiempo y los

cuadrados las salidas).

Con el Rug Warrior, este comportamiento es mds complejo de lo que pueda

parecer inicialmente, debido al hecho de que los sensores de infrarrojos son binarios.
Dichos sensores de infrarrojos no devuelven un valor distinto en funcién de la distancia
a la que se encuentre el objeto detectado, sino que tnicamente devuelven | o 0
dependiendo de si lo detectan o no. Esto, unido a que el ruido en el funcionamiento del
sensor produce en ocasiones que lo que debiera ser un 1 sea un 0 y viceversa, provoca
que el robot no sepa nunca ni su distancia real a una pared ni el dngulo con el que la estd
abordando. Obtendremos un controlador para el Rug Warrior que trate de implementar
este comportamiento utilizando los sensores de infrarrojos. La evolucion se llevard a
cabo en un entorno con diversas paredes, empezando siempre cerca de una de ellas y
con el siguiente modelo energético:
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Las paredes estdn formadas por ladrillos, todos del mismo tamano.
Cada ladrillo tiene comida adherida en su superficie.

Esta comida es el alimento del robot, de tal forma que cuando el robot sensa un
ladrillo come la comida presente en €l y su nivel de energia aumenta de forma
directamente proporcional a la cantidad de comida que haya.

La comida en un ladrillo aumenta desde el momento en el que el robot deja de
sensar el ladrillo hasta alcanzar su cantidad maxima o volver a ser comida por el
Rug Warrior.

La calidad de cada individuo en el proceso evolutivo es su nivel de energia al final
de su vida.
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Aproximacién evolutiva para la ob

El robot debe evolucionar, pues, hasta un comportamiento que le permita
maximizar su nivel de energia, lo que conseguird recorriendo el mayor niimero posible
de ladrillos distintos en el menor tiempo posible, es decir, siguiendo las paredes.

En la figura 22 tenemos los datos de la RNA y del algoritmo evolutivo empleados
para la obtencion de este comportamiento de seguir paredes. Las entradas en la RNA se
corresponden con los sensores de infrarrojos y sus funciones de activacién son la
identidad. En esa misma figura vemos la calidad para una evolucion y el
comportamiento resultante. La evolucion es sencilla y el resultado se obtiene

ripidamente.
! i GA

Parametros de la i =58 Distribucién inicial Diagonal
N neuron. capa entrada (1) Prob. Cruce 1
N? neuron. capa oculta (2) Prob. Mutacién 0,03
N? neuron. capa salida (3) Razas 4
ipo conex. entre (1) y (2) Poblaciones por raza 1
ipo conex. entre (2) y (3) Generaciones 100
Valor maximo de un retardo Migracion local 10
Migracion global 20
Poblacién 256
Evaluac. por individuo 8
Pasos de vida 1000
0,17
0,16 -
0,15 -
0.14 -
0,13
0,12
011
ERE
009 -
8 0,08
0,07 A
0,06
0,05
0,04
0,03
0.02 T T T T 1
0 20 40 60 80 100
Generacion

Figura 22: Comportamiento de seguir paredes para el Rug Warrior.

En la figura 23 vemos la calidad y el comportamiento resultante para una
evolucion en la que el robot, en vez de empezar pegado a la pared, empieza en el centro
del entorno (con una orientacion distinta en cada evaluacidn) y donde, ademis, si el
robot choca y se queda atascado, se vuelve a colocar en dicho centro del entorno.
Vemos cémo el robot no es capaz de trazar correctamente algunas curvas. Esto se debe
a la falta de tratamiento de informacion temporal, la cual es necesaria para deshacer
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¥ 1

situaciones ambiguas. Cuando el robot no percibe ningtin objeto, no sabe si lo ha hecho
previamente o no, con lo que no puede decidir cudl es la mejor estrategia, si girar
bruscamente porque se estd alejando de una pared, o si andar de forma mds rectilinea
porque todavia no ha localizado ninguna pared. Necesita, por tanto, establecer
soluciones de compromiso, que le permitan, cuando no sensa nada, acercarse a una
pared estando alejado de ella y volver a una pared lo mds pronto posible cuando ya estd
recorriendo una. El robot, en cuanto sensa una pared, tiene que empezar a girar en
sentido contrario porque no sabe cuan cerca estd de ella y debe evitar los choques. Una
vez deja de sensarla, si gira muy pronto se acercard antes a ella, pero entonces, si el
robot no tiene cerca ninguna pared, bien porque ha perdido la pista de la que tenia, bien
porque aparece al principio de su periodo de evolucién alejado de cualquiera, quedard
dando circulos sobre si mismo. Obviamente, si el robot gira muy levemente cuando deja
de sensar una pared, su calidad también serd pobre, ya que tardard mucho en volver a
ella y, por tanto, en incrementar su nivel de energia. De ahi, la necesidad de ese balance.

013+
0.12
0.11
0.1 4
0.09

0,08 4

Calidad

0.07
0,06 -
0.05

004+ Y

0,03 T t T T 1

Generacitn

Figura 23: Comportamiento de biisqueda y seguimiento de paredes para el Rug Warrior.

A continuacién realizamos una evolucién con los mismos parimetros pero
sustituyendo las neuronas de la capa de entrada por neuronas de habituacién (HAN) e
incorporando el pardmetro B de éstas en el cromosoma. En la figura 24 vemos la calidad
y el comportamiento resultante. Ahora, usando las HAN, el controlador es
perfectamente capaz de llevar a cabo la tarea. El controlador podria ser incluso
evolucionado con un menor mimero de neuronas en la capa oculta (se han obtenido
resultados igualmente buenos con sélo 2 neuronas en la capa oculta), ya que gran parte
del procesamiento necesario para seguir las paredes se consigue ajustando la B de las
HAN.
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Calidad

Figura 24: Comportamiento de bisqueda y seguimiento de paredes para el Rug Warrior empleando
neuronas de habituacién.

Retardos sinapticos

Como se comentd previamente, el uso de retardos sindpticos es, en general, la opcién
escogida en este trabajo para anadir a las RNAs la capacidad de procesar explicitamente
patrones temporales. En la figura 25 podemos ver el esquema de una red con retardos en
las conexiones sindpticas. Estas conexiones, ademds de un peso, tienen un retardo
asociado (cuyo valor se obtendrd en la evolucion al igual que el peso) que indica el
tiempo que tarda la salida de una neurona de la capa de entrada en llegar a la
correspondiente neurona de la capa oculta. En el esquema, las conexiones sindpticas con
retardos temporales s6lo estdn presentes entre las neuronas de la capa de entrada y la
capa oculta, pero en realidad no tiene por qué ser asi, y es, por supuesto, generalizable a
tantas capas como se quiera. Sin embargo, la longitud del cromosoma no debe alargarse
innecesariamente, y, en muchos casos, es suficiente con tener los retardos entre esas dos
capas.

Es preciso notar que, para que se siga verificando el criterio establecido en [54]
sobre la transferencia de comportamientos obtenidos en entornos simulados a un robot
real, es necesario anadir también ruido a esta nueva dimensién. El ruido, en términos
temporales, se traduce como variaciones en los instantes en los que se producen los
eventos en un determinado patrén. Estas variaciones se pueden deber a distintas causas:

* La propia naturaleza del patrén de eventos que recibe el robot. Puede que ésta no
sea totalmente determinista y que causas mads alld de nuestro control, debidas a
algin factor del entorno, conocido o no, alteren las propiedades del patrén a lo
largo del tiempo.

* Limitaciones en la capacidad de cdlculo del robot. Un cambio en el tiempo
transcurrido entre obtenciones consecutivas de datos de los sensores, si esta
operacién es sincrona, o en el tiempo transcurrido entre el procesado de los datos
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de los sensores, si es asincrona, puede traer como consecuencia que el controlador
vea un mismo patrén repetido en el tiempo como patrones distintos si no es capaz
de percibir la misma secuencia de eventos.

Figura 25: RNA con retardos sindpticos.

Por tanto, la RNA debe ser capaz de tolerar variaciones razonables en la duracién
y separacion de los eventos de un determinado patrén.

El tipo de ruido més adecuado a introducir en la RNA dependeri de la causa de
las variaciones. Por ejemplo, si las variaciones son pequenas oscilaciones continuas en
la distancia temporal entre eventos, deberd emplearse un ruido de media cero. Por
contra, si la variacién es mds casual y, una vez producida, se prolonga en el tiempo, serd
necesario algin tipo de ruido sistemdtico. En los ejemplos que veremos a continuacion,
el entorno exterior al robot se comporta de forma estable, y es el propio robot el
causante de la aparente divergencia entre eventos temporales en el entorno. Asi, la causa
principal es la diferencia en tiempo de cédmputo que puede ser necesaria para ejecutar
los distintos controladores, motivada por la reducida potencia computacional del Rug
Warrior. Un simple cambio en el nimero de neuronas de una RNA puede producir
diferencias en la percepcion de un patrén temporal. Otras fuentes de problemas son la
carga de la bateria y los distintos coeficientes de rozamiento en la superficie por la que
se desplaza el robot, ya que si el robot se mueve mds despacio, percibird los cambios en
el entorno de forma distinta. Dadas estas posibles fuentes de problemas, el tipo de ruido
mds adecuado en este trabajo es el ruido sistemdtico, ya que el tiempo de célculo de un
controlador o el nivel de carga de la bateria varia con poca frecuencia en el tiempo. Tras
analizar las diferencias en la percepcién de los eventos temporales debidas a estas dos
causas, se opté por introducir el ruido sistemitico de forma que, en todos los
comportamientos que implican a controladores con retardos sindpticos, el tiempo que
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transcurre entre dos adquisiciones de datos consecutivas por parte del Rug Warrior se
escoge aleatoriamente al principio de cada evaluacion entre los elementos del conjunto
{0.2s, 0.3s].

El comportamiento de seguir paredes comentado anteriormente también puede
obtenerse empleando retardos en vez de, o ademds de, las neuronas de habituacion,
aunque no hay una ventaja apreciable sobre el uso en solitario de las neuronas de
habituacion.

El primer ejemplo que veremos de utilidad de los retardos sindpticos consiste en
implementar un controlador para el Rug Warrior que le permita cazar un objeto
luminoso. Primero lo obtendremos sin utilizar retardos sindpticos y posteriormente los
anadiremos para discutir sus ventajas.

if ' @

Figura 26: Entorno usado en la evolucion del comportamiento

de alcanzar luz y homing para el Rug Warrior.

El Rug Warrior deberd, por tanto, utilizar sus sensores de luz para alcanzar un
objeto luminoso. Dicho objeto estard, en un principio, inmévil y facilmente localizable
(como mucho el robot tendra que girar ligeramente para localizarlo). Asi, el entorno en
el que se llevara a cabo la evolucién se puede apreciar en la figura 26. El robot empieza
cada ciclo de evaluacion en el centro del entorno y con una orientacién de 90°. El objeto
luminoso se sitia aleatoriamente en alguna posicion dentro de alguna de las dos zonas
cuadradas marcadas en la figura 26. El motivo de no colocar tanto el objeto como el
robot aleatoriamente en cualquier punto del entorno es para facilitar la convergencia del
algoritmo. De colocarse aleatoriamente ambos en el entorno, la calidad del mejor
individuo oscilaria enormemente, ya que las situaciones pueden ser tan dispares que se
puede dar el caso de que un individuo obtenga una calidad media elevada simplemente
porque en una o dos ejecuciones el objeto aparecié muy cerca de su posicién inicial.
Esto puede ser un gran problema, sobre todo en las primeras generaciones y dificultar
innecesariamente la evolucién. Es preferible obtener ahora un comportamiento que
produzca que el robot alcance en el menor tiempo posible el objeto luminoso cuando lo
tiene a la vista, y posteriormente, utilizando éste y otros comportamientos adicionales,
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obtener un comportamiento global que ademds busque el objeto luminoso, lo cual se
verd en el apartado 6.2.1.

El modelo energético empleado en la evolucion es el siguiente:
= El robot comienza su evaluacién con un nivel de energia de 1.

* Su energia decrece en cada instante de tiempo 0.005 hasta que contacta con el
objeto luminoso. Esta cantidad de pérdida estd seleccionada de tal manera que si
alcanza el objeto en el dltimo paso, tendrd una calidad de 0.5.

* Si no alcanza el objeto en su tiempo de ejecucién, se le asigna calidad 0. La razén
de esto es evitar que un individuo que alcanza el objeto luminoso hacia el final de
su vida tenga una calidad muy similar a la de otro individuo que no lo alcanza.

* La evaluacion se detiene en el momento en el que el robot alcanza el objeto
luminoso o expira su tiempo de ejecucion.

[Parametros del AE
Tipo GA
Pa 1 delaRNA Distribucion inicial Diagonal
N? neuron. capa entrada (1) 2 Prob. Cruce 1
N? neuron. capa oculta (2) 6 Prob. Mutacion 0,02
N? neuron. capa salida (3) 2 Razas 4
ITipo conex. entre (1) y (2) Tradic. Poblaciones por raza 1
'Tipo conex. entre (2) y (3) Tradic. Generaciones 1000
Valor maximo de un retardo - Migracion local 10
Valor maximo de un peso 6 Migracién global 20
Poblacion 256
Evaluac. por individuo 32
Pasos de vida 100
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Figura 27: Comportamiento de alcanzar luz para el Rug Warrior sin tratamiento de informacion
temporal.
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En la figura 27 podemos ver los datos de la RNA utilizada, los pardmetros del
algoritmo evolutivo, la gréfica de calidad y el comportamiento de una evolucién. El
comportamiento es sencillo de obtener y no precisa de mayores comentarios.

Veamos ahora qué pasa si el objeto luminoso es movil en vez de estitico. En la
figura 28, en la parte inferior izquierda, tenemos el controlador previamente obtenido
tratando ahora de alcanzar un objeto luminoso mévil. Vemos cémo no es capaz de
hacerlo al ir ambos a igual velocidad y no ser capaz de predecir los movimientos. En
ocasiones podrd alcanzarlo, pero, en general, habrd muchas veces en las que no pueda
hacerlo.

0,65
0,6
0,55

[Paramétros de la RNA %
IN? neuron. capa entrada (1) 2 045
N neuron. capa oculta (2) 6 3 o4
N? neuron. capa salida (3) 2 2 03s
Tipo conex. entre (1) y (2) Retardos. 03
'Tipo conex. entre (2) y (3) Tradic. %
Valor maximo de un retardo 16 05
Valor maximo de un peso 6 02
0.15

0,1

0 50 100 150 200 250
Generacion

Figura 28: Comportamiento de alcanzar luz movil para el Rug Warrior sin retardos sindpticos en la
RNA (inferior izquierda) y con retardos (inferior derecha). En la parte superior se muestran los

pardmetros de la RNA con retardos y la grdfica de calidad mdxima y media de una evolucidn.
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Para obtener un comportamiento que sea mds eficaz con objetos mdviles
obtendremos un nuevo controlador, esta vez utilizando retardos sindpticos entre las
neuronas de la capa de entrada y las de la capa oculta. El entorno serd el mismo que en
el caso anterior y el resto de pardmetros permanecen también igual. Las zonas de
posible ubicacién del objeto luminoso también permanecen iguales. La diferencia
estriba en el objeto luminoso que ahora serd otro robot, portando una luz, cuyo
comportamiento serd simplemente el de andar en linea recta a su velocidad méxima,
girando cuando detecte un obstdculo. Para evitar que el segundo robot se dirija hacia el
primero por casualidad, alterando artificialmente la calidad de éste y dificultando asi el
proceso evolutivo, el dngulo de partida en el entorno del robot con la luz serd de 0° o
270° si se ubica en el cuadrado de la izquierda, o de 180° o 270° si se ubica en el de la
derecha.

Como se aprecia en la figura 28. la calidad del mejor individuo oscila
considerablemente. Esto se debe a que, a pesar de las restricciones impuestas en la
evolucidn, las situaciones a las que se pueden enfrentar dos individuos dados pueden
llegar a ser considerablemente distintas. Pese a ello, el comportamiento obtenido es
satisfactorio.

. ‘del AE

Tipo GA
Parameétros laRNA | Distribucion inicial Diagonal
N? neuron. capa entrada (1) 1 Prob. Cruce 1
N neuron. capa oculta (2) 6 Prob. Mutacién 0,02
N? neuron. capa salida (3) 2 Razas 4
Tipo conex. entre (1) y (2) Retardos Poblaciones por raza 1
Tipo conex. entre (2) y (3) Tradic. Generaciones 1000
Valor maximo de un retardo 32 Migracion local -
Valor maximo de un peso 6 Migracién global 100

Poblacién 1000

Evaluac. por individuo 32

Pasos de vida 100
{ 0,65

0.6

I .. 0.55
[ 05

Calidad

0.45
0.4
0.35
03
025
0.2
oas4
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T 1
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Figura 29: Comportamiento de alcanzar luz mévil para el Rug Warrior usando un tinico sensor de luz.
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En la parte inferior derecha de la figura 28 se observa cémo los retardos han dado
su fruto y el comportamiento del robot es ahora mucho mds eficaz, prediciendo la ruta
que sigue el robot con la luz. En las imdgenes no se puede apreciar en qué momento
pasé cada robot por cada punto, pero se ve como el robot alcanza su objetivo cuando
éste contacta con la pared, mientras que antes no sélo no fue capaz de alcanzarlo en ese
momento, sino que después perdio de vista el robot con la luz.

En el ejemplo anterior se aprecia, por tanto, cémo la utilizacién de informacion
temporal mejora el rendimiento de un comportamiento. Veremos ahora que puede
también suplir carencias en la sensorizacion debidas, por ejemplo, a un mal
funcionamiento de algin componente del robot en un momento dado. Para ello,
volveremos a obtener el mismo comportamiento que anteriormente pero ahora usando
tinicamente uno de los sensores de luz. En la figura 29 vemos los datos de la evolucién
y el resultado de una de ellas. Como se puede observar, el robot es capaz, utilizando un
unico sensor, de perseguir al objeto luminoso moévil utilizando sensorizacién activa. Es
decir, suple su infrasensorizacion mediante movimientos adicionales, En este caso, dado
que sélo dispone de un sensor de luz y no es capaz de discernir si el objeto se encuentra
a izquierda o derecha, sélo a qué distancia se encuentra, realiza movimientos constantes
de izquierda a derecha y viceversa para triangular la posicion del objetivo. Y eso puede
hacerlo gracias a la capacidad de almacenar informacidn sobre instantes anteriores. En
ocasiones, el robot pierde su presa, pero en esos casos gira sobre si mismo hasta
localizarla de nuevo.

Figura 30: Comportamiento sobre el robot real de alcanzar luz mévil para el Rug Warrior usando un
tinico sensor de luz. La linea blanca representa la travectoria de la luz y la linea verde la trayectoria

del Rug Warrior.

En la figura 30 podemos ver este comportamiento sobre el robot real bajo dos
condiciones de luz opuestas, oscuridad total (a la izquierda) y luz ambiente (a la
derecha). Como podemos observar, las trayectorias coinciden en apariencia con la
observada en el simulador en la figura 29. La estrategia es la ya comentada de avanzar
en zigzag para, mediante triangulacion, calcular la posicion de la luz. En ambas fotos
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(en la parte izquierda de la foto “nocturna” y en la parte superior de la foto con luz
ambiente) puede verse también un ejemplo de situacién en la que el robot pierde la luz y
gira sobre si mismo para volver a encontrarla.

po
Distribucion inicial
neuron. capa entrada (1) Prob. Cruce
0,02
4
1
ipo conex. entre (2) y (3) 100
Valor maximo de un retardo 10
|Valor maximo de un peso 20
256
Evaluac. por individuo 32
Pasos de vida 100
0.8 0,53 -
075 - 0.5 -
07 - 0.48
0,65 045
06 - 043
i 0.4
o o
3 % 3 033
& 0351 3 ol
0-3 H| 0‘25 -
025 023 4
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Figura 31: Comportamiento de alcanzar fuente emisora de calor (estdtica a la izquierda y movil a la
derecha) para el Rug Warrior utilizando el pirosensor.
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En la figura 31 presentamos los datos correspondientes a este mismo
comportamiento pero utilizando el pirosensor en vez de un sensor de luz. El
comportamiento es muy similar aunque mads dificultoso en su ejecucién y menos
efectivo por el peor funcionamiento del pirosensor comparado con los sensores de luz.
Ahora el robot avanza en linea recta hasta que detecta que empieza a alejarse de su
objetivo, momento en el que comienza a girar hasta localizar su posicién de nuevo y
volver a dirigirse hacia ella con la ruta corregida.

A continuacion veremos otro ejemplo mds de comportamiento utilizando retardos
sindpticos. En este caso serd un comportamiento que no podrd llevarse a cabo de
ninguna manera sin la utilizacién de informacién temporal. El comportamiento en
cuestion es homing, en el cual, el robot, que estd perdiendo energia en cada instante de
tiempo, debe dirigirse a su “casa” evitando caer en trampas. Su hogar viene
representado por una luz intermitente, con un periodo de 0.6 segundos, estando la mitad
del tiempo encendida y la otra mitad apagada. La trampa es una luz fija. Ambos objetos
estaran estiticos y a simple vista del robot, es decir, no deberd buscarlos. Un
comportamiento mas complejo en el que deba buscar el hogar se presenta en el apartado
6.2.1.

El entorno es el mismo que en los problemas anteriores, con el afadido de que,
ademds de ubicar el objeto con la luz fija aleatoriamente en uno de los dos cuadrados, se
colocard el objeto con la luz intermitente aleatoriamente en el otro cuadrado. La razén
para colocar los objetos de esta forma es la misma que en el apartado anterior: facilitar
la convergencia a una solucion. Si ponemos los objetos aleatoriamente en el entorno,
puede darse el caso de que estén muy préximos o incluso de que el objeto con la luz fija
esté entre el robot y el objeto con la luz intermitente, haciendo muy dificil en ambos
casos que el robot pueda alcanzar el objeto con la luz intermitente y disminuyendo
enormemente la calidad media del individuo que se encuentre con esta situacién en
alguna de sus evaluaciones, aunque en realidad sea un buen individuo.

El modelo energético empleado es el siguiente:
* El robot empieza con un nivel de energia de 1.

* En cada paso pierde 0.005 unidades de energia. De esta forma, un robot que
alcanzase el hogar en el dltimo instante de tiempo tendria un valor energético de
0.5.

* Sialcanza la casa o cae en la trampa su periodo de evaluacion finaliza.

* Si cae en la trampa o agota su periodo de evaluacién sin alcanzar la casa pierde
toda la energia restante.

Como en todos los otros comportamientos donde se utilizan RNAs con retardos
temporales, es necesaria la utilizacién de ruido temporal. Aqui, este ruido tiene un
efecto devastador en el tiempo de obtencién del controlador, ya que se altera el patrén
que percibe el robot, y éste no debe de aprender un patrén fijo, algo ficil, sino aprender

95



Implementacitn de los blogues constructivos

a reconocer un objeto que a veces estd encendido y a veces apagado, y a distinguirlo del
hecho de perder de vista el objeto con la luz fija al girar hacia otro lado, algo
perceptualmente muy similar al objeto con la luz intermitente y que obligara al robot a
seguir estrategias de movimiento complejas.

Distribucion inicial Diagonal
N® neuron. capa entrada (1 Prob. Cruce 0,5
N neuron. capa oculta (2) Prob. Mutacién -
N? neuron. capa salida (3) Razas 1
Poblaciones por raza 1
Generaciones 1000
Migracion local 10
Migracién global 20
Poblacion 400
Evaluac. por individuo 32
Pasos de vida 100

Figura 32: Comportamiento de homing para el Rug Warrior.
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Figura 33: Comportamiento de homing para el Rug Warrior sobre el robot real.

En la figura 32 se indican los parametros empleados para la RNA y el algoritmo
evolutivo. En la misma figura se puede observar también la calidad de una evolucién y
tres ejecuciones del controlador obtenido en las que se aprecia que el robot es capaz de
distinguir las dos luces y cumplir su misién. También se observa nuevamente, en el
nimero de generaciones necesario para obtener el comportamiento y en la oscilacién
presente en la calidad del mejor individuo, el efecto del ruido temporal dificultando la
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q

evolucién. Asimismo, vemos también en la figura inferior izquierda como el robot es
capaz de generalizar y afrontar con éxito situaciones muy diferentes a las encontradas
durante su evolucién, demostrando que la simplificacién en las condiciones de la
evolucién no perjudicé su capacidad de generalizacion, ya que es capaz de esquivar la
luz fija y dirigirse al hogar estando la primera interpuesta en su camino, no habiéndose
dado nunca esa situacién durante la evolucién. Ese mismo caso, esta vez sobre el robot
real, podemos contemplarlo en la figura 33.

En este apartado hemos visto, por tanto, cémo el anadir la capacidad de
procesamiento de informacién temporal a las RNAs es beneficioso para mejorar
comportamientos ya existentes, superar condiciones de infrasensorizacion y realizar
comportamientos que de otra forma serian imposibles de realizar. Esto lo hemos hecho
con un nuevo tipo de neurona (HAN) que maneja informacién temporal implicitamente
en su funcién de activacién, y que es muy util en determinados casos, y mediante la
utilizacién de retardos sindpticos en las conexiones, que se ha mostrado como un
método muy potente de introducir el tratamiento de informacién temporal explicito
cuando es necesario trabajar con patrones temporales de sensorizacion.
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5.2 Sinapsis gausianas: mecanismo de atencion y podado
automatico de RNAs

En este apartado vamos a describir cémo la utilizacién de sinapsis gausianas en las
RNAs que empleamos como controladores ayudard a la metodologia descrita en este
trabajo a ligar, a través de las sensorizaciones, los comportamientos a las caracteristicas
relevantes de los entornos. Mds en concreto, las sinapsis gausianas permitirdn que cada
moédulo tenga por si mismo la capacidad de actuar sélo ante patrones sensoriales
determinados, ignorando el resto y evitando comportamientos imprevisibles en entornos
totalmente distintos a los usados en su obtencién. Es decir, funcionardn como auténticos
mecanismos de atencién. Y esto se conseguird de forma automdtica en la propia
evolucién, sin intervencion alguna del disefiador. Como veremos, esto se traducird en un
comportamiento mds robusto y permitird también reducir el tamano efectivo de las
RNAs que implementan los controladores.

Cuando no se usa un mecanismo evolutivo que contemple cromosomas de
longitud variable y que fomente la obtencién de soluciones con cromosomas lo mds
pequefios posible (lo cual, no estd exento de problemas), se suele utilizar un cromosoma
sobredimensionado, que en nuestro caso se corresponde con una RNA
sobredimensionada, y, posteriormente, jugando con los parametros, se trata de obtener
una soluciéon con un cromosoma mds pequefio si es necesario. Una RNA
sobredimensionada presenta una serie de problemas. El primero es que es mas proclive
a memorizar los casos encontrados durante la evoluciéon y perder capacidad de
generalizacion (sobreentrenamiento). El segundo es que no debemos olvidar que el
robot, en una situacién real, estard ejecutando continuamente varios controladores,
correspondientes a los comportamientos que deba realizar, y que cuanto mayor sea el
tamano de las RNAs, mayor serd el tiempo transcurrido entre sensorizacién y accion,
con lo que nos conviene que las RNAs sean lo mds pequenas posibles.

Existen numerosos métodos para reducir el tamano de RNAs eliminando pesos y
neuronas (podado) [93]. Uno comunmente utilizado consiste en introducir un
decaimiento en los pesos [44][91], de forma que se substrae una pequefia cantidad del
valor de cada peso durante el entrenamiento. Este decaimiento es proporcional a la
magnitud de la conexidn. De esta forma, las conexiones desaparecen a menos que sean
reforzadas durante el entrenamiento. Estos mecanismos, sin embargo, si bien pueden
usar o ignorar una conexion, no permiten usar un intervalo de las seiales que circulan
por ella como tnico a tener en cuenta. De esta forma, la RNA tiene que compensar
mediante el uso de otras conexiones y nodos los valores fuera de ese intervalo de interés
cuando éstos tienen lugar.

Como se ha visto hasta ahora, la mayor parte de las RNAs utilizadas en la robética
basada en comportamientos son redes multicapa feedforward o recurrentes
[10](34][43][54]. donde las neuronas de cada capa se conectan con todas las neuronas
de la capa siguiente y los pesos sindpticos determinan la importancia de cada conexién.
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Aunque estas redes han mostrado su elevada plasticidad y capacidad de adaptacién a
diferentes clases de problemas, también se ha comprobado que, debido a la limitada
capacidad de procesado de sus nodos y conexiones, poseen serios problemas de
escalabilidad que obligan a usar redes de tamafo considerable para problemas
complejos, lo que se traduce en mayores tiempos para obtener la solucién y mayor
riesgo de caer en maximos locales.

Para tratar de evitar estos problemas, una aproximacién obvia es tratar de
aumentar la capacidad de procesado de los nodos o las conexiones sindpticas. En este
trabajo se ha optado por lo segundo mediante la utilizacién de sinapsis gausianas. Las
sinapsis gausianas son sinapsis en las que se sustituyen los pesos por funciones
gausianas [28] (figura 34).

Sean:
x valor a la entrada de la sinapsis
f(x)valor a la salida de la sinapsis
w peso
A amplitud
Bvarianza
C centro
Sinapsis tradicional :
flx)=wxx
Sinapsis gausiana: ‘
f[.r}= A *e-B-l.l -CV

Figura 34: Sinapsis gausiana.

La eleccién de las sinapsis gausianas viene dada porque, a través de la
modificacién de sus tres pardmetros (centro, amplitud y varianza), la funcién gausiana
permite a la sinapsis establecer qué rango de valores de los que le entran son relevantes
y en qué grado. Ademads, las redes con este tipo de conexiones pueden ser entrenadas
mediante un algoritmo de gradiente descendiente [28]. lo cual es una ventaja si se quiere
dotar al robot de capacidad de aprendizaje en vida.

Para mostrar las ventajas de este tipo de conexiones frente a las conexiones
tradicionales, utilizaremos para la comparacion el ya conocido ejemplo de seguimiento
de paredes pero con el robot Pioneer 2-DX. En la figura 35 podemos ver los pardmetros
utilizados en las evoluciones, asi como las grificas de calidades, tanto mdximas como
medias. Todos los pardmetros que determinan las gausianas en las conexiones de la
RNA evolucionada estaban en el cromosoma y fueron obtenidos, por tanto, mediante
evolucién. En las evoluciones se probé con distintos tamaifios de redes, cambiando el
nimero de neuronas en la capa oculta (4, 8 y 12) para comprobar c6mo se comportaba
el algoritmo evolutivo a medida que el tamaiio de la red iba creciendo, manteniendo el
tamaiio de la poblacién constante.
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po MA
0s de la RNA Rl ek Distribucién inicial Aleatoria
N® neuron. capa entrada (1) 8 Prob. Cruce -
N? neuron. capa oculta (2) 4/8/12 Prob. Mutacién -
N® neuron. capa salida (3) 2 Razas 8
ipo conex. entre (1) y (2) Gausianas Paoblaciones por raza 2
ipo conex. entre (2) y (3) Gausianas Generaciones 2000
Valor maximo de un retardo - Migracion local 40
Valor maximo de un peso 6 Migracion global 80
Paoblacién 1600
Evaluac. por individuo 8
Pasos de vida 1000
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Figura 35: Pardmertros de evolucion, calidad mdxima (izquierda) v calidad media (derecha) para 6
evoluciones del comportamiento de seguir paredes para el robot Pioneer 2-DX comparando la
utilizacion de sinapsis gausianas con sinapsis tradicionales. Ademds del tipo de sinapsis, la diferencia
entre las distintas evoluciones es el mimero de neuronas en la capa oculta de la RNA que implementa el
controlador.

Se comprobaron varias cosas. La primera es que la calidad cuando se usaba una
RNA con sinapsis gausianas era siempre mayor que cuando se utilizaba una RNA con
sinapsis tradicionales. También se puede apreciar la dificultad de encontrar una solucién
en el espacio de biisqueda en la calidad media de las evoluciones: las poblaciones
enseguida se agrupan en torno a los maximos locales y los descendientes de individuos
presentes en maximos locales diferentes suelen tener una mala calidad debido a que las
zonas del espacio de bisqueda entre dichos madximos locales suelen ser dreas de baja
calidad, de ahi que la calidad media suba en las migraciones para bajar rdpidamente a
continuacion. Lo curioso, por ser menos obvio en un principio, fue que al aumentar el
tamanio de la red, la calidad con una RNA con sinapsis tradicionales disminuia. Esto es
asi porque la longitud del cromosoma aumenta enormemente (60, 108 y 156 genes para
4, 8 y 12 neuronas en la capa oculta). Cabe recordar que un aumento en el tamafio del
cromosoma significa un aumento en el nimero de dimensiones del espacio de busqueda,
que implica un aumento exponencial en la extension de la superficie de dicho espacio.
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Asi, al aumentar el espacio de biisqueda sin hacerlo la poblacién, el algoritmo evolutivo
tiene mayores dificultades para encontrar la solucion. Sin embargo, eso no sucedid
cuando la RNA utilizaba sinapsis gausianas.

Figura 36: Ejemplo de RNA obtenida para el comportamiento de seguir paredes para el robot Pioneer
2-DX utilizando sinapsis gausianas y partiendo de una RNA con 8 neuronas en la capa de entrada y 12

en la capa oculta.

En la figura 36 se puede ver la razén para ello. En dicha figura, se muestra la red
del mejor individuo en la evolucién con una RNA con 12 neuronas en la capa oculta. Se
han eliminado las conexiones cuya gausiana presenta un valor de O para todo el rango
de posibles valores de entrada. También se han eliminado las neuronas cuyas
conexiones de salida tienen siempre un valor de O para todos los posibles valores de
salida. Como se puede ver, la RNA final es de un tamano mucho mads reducido que el
esperado. No sélo eso, sino que en todas las evoluciones, independientemente del
nimero de neuronas de partida en la capa oculta, se llego a redes de un tamano similar
(2 o 3 neuronas de entrada y 2 o 3 neuronas en la capa oculta). El cémo llegé el
algoritmo evolutivo a esas soluciones es gracias a que dicho algoritmo tiene ahora
muchas mayores facilidades para anular una conexién (y por extensién una neurona),
con lo que eliminar elementos redundantes es mucho mds facil. Para eliminar una
conexién con gausiana, el algoritmo puede poner a 0 la amplitud. pero también puede
poner una varianza muy grande o, mucho mds fécil, desplazar el centro a un valor fuera
del rango efectivo de valores que pueden circular por dicha conexién. Por contra, con
una conexion tradicional sélo puede poner a 0 el peso para lograr eliminar la conexién.
Eliminar aquellas conexiones innecesarias facilita en gran medida la labor del algoritmo
evolutivo porque le permite reducir la dimensionalidad del espacio de bisqueda. De lo
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contrario, tiene que ajustar cuidadosamente todas las sinapsis para que los computos
realizados con ellas no distorsionen el resultado que debe proporcionar la red a la salida
(recordemos que estos problemas poseen un alto grado de epistasis, es decir, el valor
optimo de un gen depende del valor que tomen otros genes). Si una red con tres
neuronas en la capa oculta es suficiente para realizar la labor, uno podria preguntarse
por qué la calidad final fue mejor en el caso con 12 neuronas en la capa oculta que en el
caso con 4. La respuesta es que, sobre todo durante las primeras generaciones, las
conexiones pueden ser eliminadas en el proceso de reproduccién de los individuos,
pudiéndose dar el caso de que dichas conexiones sean necesarias. Posteriormente, el
propio proceso evolutivo puede volver a activarlas, pero eso supone un esfuerzo
adicional puesto que implica establecer los valores adecuados en los tres pardmetros de
las gausianas. Por eso, proporcionar una red inicial sobredimensionada, no es
perjudicial cuando se utilizan sinapsis gausianas e incluso puede resultar beneficioso,
siempre y cuando no sean excesivamente grandes.

En la figura 36 se aprecia cémo son las gausianas para algunas conexiones. Se
puede ver cOmo existen conexiones que proporcionan un valor constante
independientemente de la entrada y como hay conexiones que filtran el rango de valores
de entrada para s6lo considerar aquellos que son necesarios. Por ejemplo, la conexion
que sale de S, posee una gausiana que provoca que se ignoren valores sensoriales del
sonar correspondiente cuando estos estdn mads alld de un determinado valor.

ST

Figura 37: Comparacion del comportamiento de seguir paredes para el robot Pioneer 2-DX frente a
un mundo no visto en la evolucion. A la izquierda un controlador con sinapsis tradicionales. En el
centro un controlador con sinapsis gausianas. A la derecha, el controlador con sinapsis gausianas

en el robot real.

En la figura 37 podemos ver el comportamiento del robot ante un entorno distinto
del empleado durante la evolucidn. Las figuras izquierda y central muestran el robot en
el simulador y las de la derecha en un entorno real. En las imdgenes del simulador se
aprecian circulos de color verde y de color rojo. Los primeros representan comida y los
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segundos veneno, de forma que el robot incrementa su energia, y por tanto su calidad, al
pasar por las zonas de comida y la decrementa al pasar por las zonas de veneno. El
mundo utilizado en la evolucién es muy similar al que se aprecia en las figuras del
simulador excepto que en €l no existian las paredes del centro de la habitacién. Al
cambiar el mundo, el controlador obtenido con sinapsis tradicionales (figura de la
izquierda) no es capaz de realizar su tarea y choca, porque los valores que le entran por
los sensores de la derecha (el robot sigue las paredes dejandolas a su izquierda) no
estuvieron presentes nunca en la evolucién. Sin embargo, eso no sucede en el
controlador obtenido con sinapsis gausianas (figuras central y derecha). Al haber
eliminado éste las conexiones innecesarias, las correspondientes a los sensores que
estdn a su derecha entre ellas, el hecho de que haya o no objetos mds 0 menos cerca a su
derecha no le afecta, por cuanto sélo usa sensores a su izquierda/frente para seguir las
paredes por su izquierda. Evidentemente, también podriamos haber obtenido un
comportamiento de seguir paredes satisfactorio con sinapsis tradicionales aumentando
el nimero de evaluaciones por individuo e incluyendo casos de evaluacion donde el
robot se encontrase con entornos con paredes en el centro de la habitacién pero, como
hemos comprobado, esto no ha sido necesario utilizando sinapsis gausianas.

Las sinapsis gausianas, por tanto, no sélo permiten obtener redes mds pequefas,
reduciendo el riesgo de caer en un médximo local con cromosomas muy grandes en el
proceso, sino que permiten obtener controladores més robustos que sélo utilizan la
informacién que precisan para su tarea, haciendo que sea mucho mis dificil que
conjuntos de datos sensoriales no presentes durante la evolucién puedan trastornar el
comportamiento del robot.
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5.3 Conclusiones sobre la implementacion de los bloques
constructivos

En este capitulo hemos visto tres mecanismos que nos permiten aumentar las
posibilidades de los controladores. Por una parte, las neuronas de habituacion y los
retardos sindpticos proporcionan a las RNAs la capacidad de procesar informacién
temporal. Las neuronas de habituacion incluyen esa capacidad en su modelo de
funcionamiento, dependiendo su nivel de activacién del tiempo que su entrada se
mantiene constante. Los retardos sindpticos simulan sinapsis de distinta longitud y
permiten a las RNAs tratar con patrones temporales determinados. La capacidad de
procesar informacién temporal se ha mostrado util para compensar situaciones de
infrasensorizacion en los robots, para llevar a cabo tareas que por propia definicién
necesitan del tratamiento de informacion temporal y para mejorar comportamientos que
son posibles pero poco eficientes sin dicho tratamiento.

Las sinapsis gausianas, por su parte, permiten que las RNAs, en el proceso
evolutivo, aprendan para tener en cuenta tnicamente aquellas entradas y aquellos
intervalos de valores que son realmente relevantes para las tareas que tiene que llevar a
cabo el robot, funcionando asi como un mecanismo de atencién y permitiendo la poda
automatica de las RNAs durante la evolucién.

Llegado este punto tenemos definida una metodologia que nos permite obtener, de
forma automdtica y reduciendo el papel del disefnador al minimo, controladores
individuales, implementados utilizando RNAs, mediante algoritmos evolutivos.
También hemos estudiado los problemas que pueden surgir en la aplicacion de esta
metodologia y como solucionarlos, asi como una serie de mecanismos adicionales que
aumentan la capacidad de los bloques constructivos. En el siguiente capitulo pasaremos
a estudiar como se pueden interconectar estos controladores individuales para generar
estructuras multimédulo que permitan obtener incrementalmente controladores que dan
lugar a comportamientos complejos y reutilizar médulos, tanto para un mismo robot
como para robots distintos.
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q

6 Arquitectura de comportamientos

En el capitulo 4 hemos visto la metodologia que nos permite obtener los controladores
que implementan los comportamientos deseados de forma modular y reduciendo al
minimo el papel del disenador. A continuacién veremos la arquitectura desarrollada en
este trabajo para dar soporte a esa metodologia, y que determinara las posibilidades de
organizacion de los mddulos para que éstos generen comportamientos complejos a
partir de otros mas simples.

Existen, en lineas generales, dos tipos posibles de arquitecturas para organizar
comportamientos implementados modularmente: las arquitecturas jerdrquicas y las
arquitecturas distribuidas. En las arquitecturas jerdrquicas, los médulos se organizan en
niveles de forma que los médulos de niveles superiores pueden inhibir o activar a los de
niveles inferiores, pero no a la inversa. En las arquitecturas distribuidas tal distincién no
existe, cualquier médulo puede interactuar con cualquier otro, y se ha de desarrollar
algin mecanismo que permita, mediante estas interacciones, determinar qué médulo o
qué modulos deben tomar el control del robot en cada momento. En una primera parte
de este capitulo veremos con mds detalle estas alternativas, sus ventajas e
inconvenientes y ejemplos de implementaciones.

En la segunda parte del capitulo se describird la solucién desarrollada. Esta parte
de un planteamiento inicial jerdrquico para dar lugar a una arquitectura final con
caracteristicas de ambas aproximaciones y que trata de aprovechar sus respectivas
ventajas y corregir sus inconvenientes. Asi, veremos que la arquitectura tiene dos
posibles representaciones. Una es jerdrquica y permite ficil e intuitivamente construir
de forma incremental controladores complejos reutilizando otros ya existentes.
Cualquier controlador representado de esta forma puede convertirse directamente a otra
representacion con tnicamente dos niveles de médulos: un primer nivel con médulos
que pueden tomar el control de los actuadores, y un segundo con médulos que se
relacionan entre si para decidir cémo deben comportarse los del primer nivel.

La arquitectura posibilitard diversos tipos de conexién entre los modulos: la
seleccion, como forma de implementar el tipico mecanismo de inhibicién/activacién, y
la modulacién, como una forma de combinar varios médulos que podrin tomar el
control de los actuadores simultineamente pero con distinta determinacién.
Experimentaremos con dos tipos posibles de modulacién, una que actia modificando
los datos percibidos por los médulos y otra que actia modificando los valores de
actuacion. Veremos también como las selecciones, tal cual se planteard la arquitectura,
se podrdn contemplar como casos particulares de modulaciones de actuadores, lo cual
nos permitird realizar la transformacién entre las dos posibles representaciones
comentadas anteriormente.

Al final, tendremos una arquitectura que soporta la metodologia presentada
anteriormente y que permite la consecucién de todos los objetivos planteados de

107



A q itectura de compor

obtencién incremental y reusabilidad mediante un amplio rango de interacciones
posibles entre los médulos.
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6.1 Alternativas

Como se describié en el capitulo 3, el mayor problema de la robética basada en
comportamientos es la obtencion de comportamientos complejos. En este capitulo
analizaremos las alternativas empleadas para tratar de resolver este problema.

Tedricamente, podria obtenerse cualquier comportamiento en un tnico médulo.
Las primeras aproximaciones dentro de la robdtica evolutiva presentaban este tipo de
arquitecturas monoliticas, esto es, el controlador, independientemente de la complejidad
del comportamiento, se obtenia como una tinica entidad en un tnico proceso. Este es el
mejor método cuando el comportamiento es sencillo, tal y como se ha visto en los
primeros capitulos de esta memoria, ya que no es necesario realizar ninguna divisién en
modulos ni implementar ninglin mecanismo que obtenga esa divisién y, por tanto, la
participacion del disenador es mds facilmente minimizable.

Para comportamientos complejos, sin embargo, esta aproximacién no es viable.
Hay un primer problema de escalabilidad en la imposibilidad de reutilizar controladores
previos para obtener otros mds complejos, pero el mayor problema tiene que ver con la
dificultad de plantear la obtencién de un controlador complejo partiendo de cero sin
dividir el proceso en subtareas. Por ejemplo, si quisiésemos hacerlo usando la
metodologia presentada en este trabajo, tendriamos que definir una funcién de calidad
lo suficientemente gradual para que las poblaciones iniciales de individuos (muy
alejados del comportamiento correcto) proporcionen informacion al algoritmo evolutivo
de forma que éste sepa qué individuos son mejores. Tendriamos también que determinar
la configuracién neuronal necesaria para implementar el controlador. Por otra parte, un
tinico médulo excesivamente complejo va en contra de uno de los principios de la
robética basada en comportamientos ya que puede implicar que el tiempo de reaccién
del robot sea demasiado elevado.

Debido a todo esto, parece claro que una solucién obvia es particionar el problema
grande en problemas mis pequefios. O, en este caso, dividir ese comportamiento de
muy alto nivel en comportamientos mds simples que se puedan obtener mds facilmente
para luego, de alguna forma, unirlos. En este caso, los retos estriban en cémo identificar
esos comportamientos de menor nivel y determinar dénde acaba uno y empieza otro.
Esta no es una tarea ficil, sobre todo teniendo en cuenta que el comportamiento global
puede deberse a la interaccion simultidnea de varios comportamientos de bajo nivel, por
lo cual lo que se visualiza no tiene por qué ser univocamente identificable con un tnico
comportamiento de bajo nivel.

Otro factor a tener en cuenta es la propia definiciéon de comportamiento en esta
filosofia, donde se establece una relacion entre el robot y entorno, de tal forma que el
comportamiento estd ligado a ambos y si el entorno cambia puede que el
comportamiento también cambie y ya no pueda ser etiquetado de la misma forma que
en el entorno original. Basta imaginar, por ejemplo, un comportamiento de seguimiento
de paredes en un entorno sin paredes.
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Ademds, es necesario tener en cuenta que, salvo cuando solamente son necesarios
unos pocos moédulos para implementar el controlador, la complejidad en el disefio crece
con el nimero de posibles interacciones entre los médulos (Cliff [18]). Por eso, la
importancia ya comentada de minimizar el papel del disefiador se vuelve todavia mds
fundamental y se extiende, no sélo a los médulos, sino a las relaciones entre ellos.
Harvey [42], de forma mas detallada, enumera tres dificultades a la hora de obtener un
controlador concebido de forma modular:

* La descomposicion de un sistema de control de un robot en componentes no es
siempre evidente.

* Las interacciones entre los modulos son méds complejas que simples conexiones y
algunas de ellas vienen determinadas por el entorno.

* A medida que la complejidad del sistema crece, la interaccién entre los mddulos
crece exponencialmente.

Respecto a como pueden interaccionar los médulos para dar lugar a controladores
mds complejos, Dorigo y Colombetti enumeran las siguientes posibilidades [26]:

¢ Suma independiente.
Dos o mds comportamientos accionan actuadores distintos simultdneamente.
* Combinacién.

Dos o mdas comportamientos accionan el mismo conjunto de actuadores
simultdneamente para dar lugar a un comportamiento nuevo. Por ejemplo, pueden
estar activos en un robot simultineamente los comportamientos de esquivar
obsticulos y seguir un objetivo mévil, dando lugar a un comportamiento en el que el
robot esquiva obsticulos pero los movimientos para ello lo mantienen en la
persecucion del objetivo.

* Inhibicién.

Un comportamiento inhibe a otro comportamiento. Esto implica una jerarquia,
establecida o aprendida, entre los comportamientos. Teniendo varios
comportamientos simples y una red de inhibiciones entre ellos también se pueden
obtener comportamientos complejos.

* Secuencia.

Varios comportamientos se ejecutan unos tras otros en una secuencia que no tiene
por qué ser fija, sino que puede variar en funcion de los datos de los sensores o
estados internos, para dar lugar a un comportamiento distinto y mds complejo.

Estas interacciones entre los comportamientos se pueden tratar de conseguir
mediante diversas arquitecturas de controladores. Pfeifer y Scheier [90] realizan una
clasificacion basdndose en la forma de tomar el control sobre los actuadores por parte
de los mobdulos, distinguiendo entre arquitecturas competitivas y arquitecturas
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cooperativas. En las arquitecturas competitivas un tnico médulo pone valores en los
actuadores en cada instante de tiempo y los otros médulos son inhibidos o ignorados
(ejemplos son las arquitecturas subsumidas [12] y la red de activaciones presentada por
Urzelai y col. en [104]). En las arquitecturas cooperativas, las salidas de dos o mads
médulos son combinadas, normalmente mediante una suma ponderada, antes de
enviarlas a los actuadores (un ejemplo es el uso de campos de potencial que se
corresponden a comportamientos [6][7]).

Atendiendo al nimero de médulos, las arquitecturas se pueden clasificar, como ya
hemos visto, en monoliticas, donde un tnico controlador implementa todos los
comportamientos, o modulares, donde existen varios controladores y cada uno de ellos
implementa un comportamiento de mayor o menor nivel (existen diversas
granularidades). Si usamos arquitecturas modulares tenemos a su vez dos clases seglin
el tipo de control aplicado a los controladores: arquitecturas centralizadas o jerdrquicas
y arquitecturas distribuidas.

En las arquitecturas jerdarquicas los modulos se organizan en una jerarquia, de
forma que se establecen niveles en su estructura. Los médulos del mas bajo nivel
reciben los datos directamente de los sensores y s6lo pueden actuar sobre los
actuadores, mientras que los médulos de niveles superiores pueden recibir informacién
tanto de los sensores como de los controladores de niveles inferiores y, dependiendo de
la arquitectura utilizada, pueden actuar sobre los actuadores o seleccionar de alguna
forma qué médulos de niveles inferiores pueden actuar o no y cémo deben de hacerlo.
En algunos modelos, los controladores de un nivel determinado también se comunican
con los controladores de su mismo nivel. Aqui es facil construir nuevos controladores a
partir de otros ya existentes, ya que s6lo basta afadir nuevos médulos y niveles a
jerarquias ya existentes. El inconveniente es que la participacion del disenador puede
ser elevada ya que, en principio, es él quien tiene que determinar cudntos médulos tiene
que haber, cémo se relacionan y qué tiene que hacer cada uno.

Las arquitecturas subsumidas propuestas por Brooks [12] son un ejemplo de
arquitectura jerarquica. El controlador global se divide en mddulos, los cuales se
agrupan en niveles, cada uno de ellos encargado de realizar una tarea bdsica, y
uniéndolos entre si mediante conexiones activadoras o inhibidoras, de forma que cada
médulo, que s6lo puede ser activado o inhibido por un médulo de un nivel superior, se
activa solo cuando es necesario. Pero este modelo presenta el problema habitual ya
comentado de las arquitecturas jerdrquicas: es el disefiador quien establece qué médulo
o médulos se corresponden con un comportamiento y cudando y de qué forma tienen que
activarse. Aungque hay una conexion directa entre el entorno y las reacciones del robot,
el disenador tiene un papel decisivo, que lleva a muchos de los problemas presentes en
la robética basada en el conocimiento, ademds de la dificultad en el escalado de esta
solucion, cuando el nimero de médulos y conexiones entre ellos aumenta.
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Otro ejemplo de arquitectura jerdrquica es el presentado por Colombetti, Dorigo y
Borghi [20], donde cada mé6dulo es un sistema clasificador. La aplican a dos ejemplos.
En uno, un robot AutonoMouse (diseiado por los autores) tiene que buscar y dirigirse a
una luz. EI controlador estd formado por esos dos médulos de bajo nivel y uno de alto
nivel que conmuta entre ambos. En otro ejemplo, en el que la arquitectura se vuelve en
realidad un hibrido entre jerdrquica y distribuida, un robot Hamster (un robot de tipo
Robuter) tiene que llevar comida al “nido”. El controlador tiene un médulo de alto nivel
que selecciona en cada momento uno de entre tres médulos de bajo nivel (dejar nido,
coger comida, dirigirse a nido) cuya salida es sumada, por lo general, a la salida de un
cuarto médulo de bajo nivel (evitar obsticulos), aunque a veces inhibe a éste iltimo (al
recoger la comida).

En las arquitecturas distribuidas no existen prioridades, ni jerarquias ni clases
entre los médulos, sino que todos ellos compiten de alguna forma por el control de los
actuadores en cada instante de tiempo. La participacién del disefiador es, en principio,
menor que en las arquitecturas jerarquicas, y también es posible reutilizar médulos, pero
la dificultad a la hora de obtener comportamientos que impliquen un alto nimero de
modulos puede ser elevada debido a la potencial complejidad de las relaciones entre
ellos. Un concepto en el que se basan numerosos autores que defienden el uso de este
tipo de arquitecturas frente a las jerdrquicas es el de considerar la estructura modular
como un fenémeno emergente [90], como una consecuencia propia del proceso de
creacién y no como una imposicién del disefiador. En esta direccién se han visto
trabajos (Urzelai y col. [104], Nolfi [84] y Passeman [89]) en los que, dentro de
estructuras cognitivas de base neuronal evolucionadas para ser controladores de robots
auténomos, se puede determinar a posteriori la existencia de médulos que pueden ser
identificados con comportamientos de menor nivel dentro del comportamiento global y
que, efectivamente, surgieron de la interaccién del robot con el entorno. Aunque estos
trabajos son realmente interesantes desde un punto de visto tedrico, presentan
problemas précticos relacionados con la escalabilidad y dificultades para establecer una
metodologia que permita la reutilizaciéon de esos mddulos identificados para la
obtencién de posteriores y mas complejos controladores.

Un ejemplo de arquitecturas distribuidas es la teoria de esquemas de motores de
Arbib [6] y Arkin [7], donde explican el comportamiento en términos de control
concurrente de muchas actividades, sin ningin tipo de arbitraje y donde cada
comportamiento contribuye en diversos grados a la respuesta global del robot. En los
ejemplos de Arkin, cada comportamiento tiene asociado un vector que se corresponde
con un campo de potencial y la coordinacién entre comportamientos se obtiene
sumando los vectores.

Otro ejemplo es el presentado por Urzelai y col. [104]. Los médulos han sido
previamente obtenidos o poseen capacidad de aprendizaje (por refuerzo). Poseen una
salida adicional, a mayores de los valores para los actuadores, que representa cuinto
“desea” el médulo participar en cada momento en la accién a realizar por el robot.
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Ademds reciben como entrada también esos niveles de activacion correspondientes al
resto de los médulos. Esta red de activacion es obtenida mediante evolucién y, en cada
momento, el médulo con mayor nivel de activacion toma el control de los actuadores.
La arquitectura es incremental ya que si se anade un nuevo maédulo, sélo se evoluciona
la parte nueva de la red de activacién, aunque esto implica una restriccién en cuanto al
conjunto de posibles soluciones. Como ejemplo, primero obtienen una arquitectura
distribuida para un robot Khepera que debe explorar un entorno buscando zonas de
recarga para su baterfa, con médulos para movimiento en linea recta, evitar colisiones,
seguimiento de luces y recarga. Posteriormente, y partiendo de la arquitectura inicial, la
expanden con médulos para coger y soltar objetos con la pinza del Khepera, obteniendo
un comportamiento global de limpieza del entorno.

Por supuesto, existen arquitecturas hibridas que no pueden considerarse ni
puramente jerdrquicas ni puramente distribuidas. Tal es el caso de la presentada por
Nolfi en [85] y [84], donde se usa una tinica RNA para implementar un comportamiento
en el cual el robot debe mantener un entorno limpio, recorriéndolo y arrojando fuera de
€l los objetos que encuentre. La modularidad se obtiene porque la RNA tiene los nodos
de salida replicados y un mecanismo de seleccion que decide qué nodos actian sobre
los actuadores. Ese mecanismo de seleccién estd compuesto por neuronas que reciben
informacion de los sensores y determinan las salidas a seleccionar. En esta arquitectura
no es necesario determinar qué tiene que hacer cada comportamiento ni las conexiones
entre ellos, aunque el nimero maximo de posibles subcomportamientos estd
preestablecido por las posibles combinaciones de los nodos de salida que determina el
mecanismo de seleccion. Por contra, los comportamientos no pueden ser reutilizados.
En estos trabajos, Nolfi establece una diferencia entre una descripcion “distal” y otra
“proximal” de los comportamientos. La primera hace referencia a la descripcién que
hace de cada comportamiento un observador externo. La segunda se describe desde el
punto de vista del sistema sensorial-motriz del robot, cémo reacciona éste ante distintas
percepciones. Nolfi observa como comportamientos que, de acuerdo a una descripcion
“distal”, pueden ser considerados bisicos, se corresponden en realidad, desde un punto
de vista “proximal”, con comportamientos resultado de la contribucién de varios
modulos distintos. Por esto, concluye que no hay una correspondencia entre ambos tipos
de descripciones. es decir, entre comportamiento y mdédulo, y que. por tanto, debe
evitarse una division manual de un comportamiento en modulos ya que esto puede
limitar la solucién final a una que cumpla las restricciones impuestas por el disefador,
sin que por ello sea la mejor solucién.
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6.2 Solucion desarrollada

En el apartado anterior hemos visto las distintas alternativas en cuanto a arquitectura a
la hora de obtener comportamientos complejos. Las ventajas e inconvenientes de estas
alternativas se pueden resumir grificamente en la figura 38. Las arquitecturas
monoliticas son las susceptibles de necesitar menos intervencién por parte del disenador
al no tener que realizar éste ninguna subdivisién en médulos, pero también son aquellas
que presentan una mayor dificultad a la hora de obtener un comportamiento complejo
por la necesidad de hacerlo en tnico proceso, y, por supuesto, su reusabilidad es
pricticamente inexistente. Las arquitecturas jerdrquicas y distribuidas poseen mayores
capacidades de reutilizacién al estar los controladores divididos en mddulos. Las
jerdrquicas necesitan, en principio, un mayor grado de intervencién por parte del
disefiador respecto a las distribuidas, al tener que establecer éste las relaciones entre los
médulos; pero obtener comportamientos complejos es, también a priori, mds sencillo
por haber un menor nimero de relaciones entre médulos e imponer la jerarquia un
control sobre cudl decide qué en cada momento, mientras que en las distribuidas todos
los mddulos pueden estar conectados entre si y se necesita alglin proceso mediante el
cual se pongan de acuerdo para decidir qué médulo o médulos toman el control del
robot en un instante determinado.

Dificultad en la obtencién
de comportamientos complejos

Intervencién del disenador
en el proceso de obtencién

Reusabilidad

Figura 38: Tipos bdsicos de arquitecturas.

Dado que no es posible obtener en un tiempo razonable controladores que
implementen comportamientos complejos de forma monolitica, es necesario utilizar
algin tipo de arquitectura modular. Ya que se han considerado como los dos puntos mds
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importantes la minimizacién del papel del disefiador y la facilidad en la reutilizacién de
los médulos obtenidos, en este trabajo se ha partido de una arquitectura jerdrquica por
ser la que ofrece a priori una menor dificultad en la obtencién de comportamientos
complejos y se ha desarrollado hasta dar lugar a una arquitectura que posee
caracteristicas de ambas aproximaciones modulares en un intento de corregir sus
respectivos puntos débiles.

Primero veremos el proceso de construccién automdtico de la arquitectura
utilizando el mecanismo de seleccion, el cual implementa las activaciones / inhibiciones
habituales en las arquitecturas jerdrquicas, con objeto de demostrar sus posibilidades de
reutilizacion. Posteriormente, veremos cémo se puede expandir la reutilizacién de
modulos a robots de diferente morfologia. Finalmente, se describird el mds flexible y
capaz mecanismo de modulacién, en dos de las tres variantes posibles. Veremos,
ademds, que las selecciones pueden ser consideradas como un caso particular de
modulacién. Gracias a esta propiedad, se comprobard que cualquier controlador puede
representarse de forma alternativa en una estructura con sélo dos niveles de maédulos,
donde los médulos del nivel inferior toman el control de los actuadores y los del nivel
superior deciden de forma conjunta cudles de los del nivel inferior, y con qué grado de
participacion, realizan ese control de actuadores.
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6.2.1 Seleccion

Como se ha comentado en el apartado anterior, la arquitectura aqui desarrollada parte en
principio de una estructura jerdrquica donde los modulos se organizan en niveles. Esta
estructura la representaremos en forma de drbol. Asi, los médulos del nivel inferior,
nodos hoja en la terminologia de drboles, son los que son susceptibles de tomar el
control de los actuadores, mientras que los restantes modulos determinan cudl de sus
hijos debe ser activado en cada momento (cada nodo sélo activa a uno de sus hijos). En
cada paso del robot el control fluye desde el nodo raiz y llega hasta un nodo hoja que
toma el control de los actuadores.

La idea principal en este esquema es que, para obtener un controlador que
implemente un determinado comportamiento, el disefador proporciona al sistema
aquellos mddulos que él considera que pueden ser necesarios y éste evoluciona un
modulo que se situard en un nivel superior a los ya existentes y que seleccionard en cada
momento un médulo de los ya disponibles para tomar el control de los actuadores. En
este proceso se le pueden proporcionar al médulo que estd siendo evolucionado mas
modulos de un nivel inferior de los realmente necesarios, con el tinico posible handicap
de que el tiempo necesario para obtener la solucién sea mayor. Si, ademads, se necesita
algiin médulo de bajo nivel adicional para realizar una actuacién que ninguno de los
mddulos disponibles es capaz (aunque el disefador desconoce qué actuacion) se puede
obtener simultineamente con el médulo de alto nivel en la misma evolucién.

Este proceso se puede repetir sucesivamente, de forma que médulos que en su
momento fueron obtenidos como maddulos de alto nivel, estén ahora disponibles para
obtener un médulo de un nivel todavia mayor, dando lugar asi a la estructura de
mdédulos en forma de drbol ya mencionada. En la figura 39 podemos ver un esquema del
funcionamiento del mecanismo. Las conexiones que se aprecian de distintos nodos a un
dnico nodo de nivel inferior son en realidad una forma de representar la reutilizacién de
los médulos pero, para ser estrictos, habria que duplicar ese nodo tantas veces como
fuese necesario de forma que sélo tuviese un padre.

La arquitectura seria facilmente extensible para evolucionar mds de un médulo de
bajo nivel simultdneamente, lo que, en la prictica, la asimilaria a la arquitectura de
Nolfi [85][84] comentada en el apartado anterior. Pero el tiempo de evolucién necesario
seria, sin duda, mayor, ya que el espacio de bisqueda se incrementaria notablemente.
Ademds, aunque es cierto que permitiendo la posibilidad de evolucionar mds de un
moédulo de bajo nivel simultineamente se reduce el problema de una divisién manual de
los comportamientos, no se elimina totalmente. Sigue siendo necesario especificar
cudntos modulos queremos. Y si tenemos una idea de cudntos son necesarios es porque
tenemos una idea de cudles son necesarios. Por tanto, se ha considerado un camino mas
adecuado para evitar una division manual de comportamientos en médulos el
evolucionar muchos médulos que implementen comportamientos basicos y conocidos y

116



Aproximacién evolutiva para la obtencidn inc al de arquitecturas mc de comportami en robots auténomos

dejar que el sistema determine cudles necesita y como debe de usarlos antes que
priorizar la evolucion simultdnea de un nimero aleatorio de médulos.

Nuevo médulo de
alto nivel

Figura 39: Esquema del funcionamiento de la evolucion incremental.

Es importante recalcar que sélo los médulos de mds bajo nivel pueden tomar el
control de los actuadores; los restantes se limitan a determinar cémo dichos médulos
toman ese control. Sin embargo, también es necesario tener en cuenta que, en la
estructura de drbol que toman las arquitecturas cognitivas en este modelo, no todas las
ramas tienen por qué tener la misma altura. Es decir. cada médulo de bajo nivel puede
tener por encima un nimero distinto de modulos de mayor nivel. Las decisiones de un
moédulo de alto nivel pueden ser modificadas por otro médulo de alto nivel, pues no hay
limite en la profundidad del 4rbol.

Habitualmente, cada médulo, independientemente de si es de bajo nivel o no, serd
una RNA. Esto no es una limitacién de la arquitectura, ya que, de hecho, se han
realizado pruebas usando conjuntos de reglas como médulos (ver los ejemplos de
modulacion de salidas en el apartado 6.2.3), sino una eleccién en la metodologia por las
consideraciones mencionadas en el apartado 4.1: la tolerancia a informacién imprecisa
(*ruido”), el aprendizaje en vida, etc. Los mddulos reciben como entradas los valores de
los sensores. Estos sensores, como veremos, pueden ser sensores de los que dispone el
robot, sensores ficticios que se corresponden con estados internos, energéticos o
emocionales del robot, o sensores virtuales, esto es, sensores que el robot no posee y
cuyo funcionamiento es simulado mediante otros que si posee. con funciones mds o
menos complejas, y que le permitirdn usar médulos provenientes de otros robots. Las
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salidas de los médulos serdn valores a introducir en los actuadores o un valor que indica
qué mdédulo del nivel inferior debe ser seleccionado.

A continuacién  presentaremos varios ejemplos de comportamientos
implementados mediante controladores obtenidos de forma modular en los que
podremos observar el funcionamiento del mecanismo de seleccion.

El primer ejemplo es el ya conocido de seguir paredes con el Rug Warrior, pero
en este caso lo obtendremos de forma modular en vez de hacerlo de forma monolitica
para conseguir un comportamiento mds robusto. Asi, el controlador tendra tres modulos:
dos de bajo nivel (uno de seguir paredes y un segundo que permite escapar de colisiones
cuando éstas se producen) y un médulo selector en el nivel superior. El médulo de
seguir paredes ya ha sido obtenido previamente en el apartado 5.1. Es necesario obtener
ahora el médulo de escapar de colisiones. Este médulo, por si sélo, es suficiente para
apreciar una primera ventaja de la metodologia presentada en este trabajo. Una colision
es una situacién que puede darse, potencialmente, independientemente del controlador
que se esté ejecutando. Por muy bueno que sea el controlador que se tenga, siempre se
puede dar un hecho inesperado que traiga como consecuencia una colisién. Por tanto,
todo controlador deberia ser capaz de afrontar dichas situaciones saliendo de ellas. Pero
no parece razonable que, cada vez que se obtiene un controlador, se incluyan en éste los
sensores de colisiones para obtener dicha capacidad. Serd mucho mds eficiente obtener
un médulo que implemente este comportamiento una vez y dejar que, a partir de ese
momento, todos los controladores nuevos puedan usarlo incorpordndoles este médulo
en su estructura. Asi, reducimos el tiempo de obtencién total del controlador global y la
complejidad de cada médulo gracias a la reutilizacion y, ademds, podemos
concentrarnos en obtener un controlador de salir de colisiones realmente robusto,
enfrentdndolo en la evolucién a una gran variedad de situaciones de colisién, mucho
mayor de la que podria encontrarse seguramente en la evolucion de un controlador para
cualquier otra tarea.

Por tanto, vamos a evolucionar el controlador de salir de colisiones. La evolucién
se lleva a cabo en un entorno en el que el robot aparece siempre pegado a una pared. La
orientacién del robot en la pared variard de tal forma que en cada evaluacion dicha
orientacién sea distinta y en el conjunto de evaluaciones se exploren todas las posibles
combinaciones de activaciones de los tres sensores de contacto del Rug Warrior. El
modelo energético empleado en la evolucion es el siguiente:

* El robot empieza con un nivel de energia de 1.
* En cada paso el robot pierde 0.05 puntos de energia.

* Si el robot deja de sensar colision acaba su vida con el nivel de energia que tiene
en ese momento.

+ Si el robot finaliza su periodo de evaluacién (10 pasos) sin dejar de sensar colision,
su nivel de energia final se rebaja a 0.
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Como se puede apreciar, la calidad de un individuo que logre separarse de la
pared oscilard entre 1 y 0.5, mientras que si no lo consigue, su calidad serd 0. Esto se
hace asi, de nuevo, para proporcionar una diferencia notable en calidad a aquel
individuo que logra cumplir su mision de separarse de la pared, aunque sea en el dltimo
instante, frente a aquel que es incapaz de hacerlo. En la figura 40 se pueden ver los
pardmetros de la red y del algoritmo evolutivo empleados, asi como la grifica de
calidad (en la parte inferior izquierda).

mm 2 Distribucion inicial Aleatoria
N¢ neuron. capa entrada (1) 3 Prob. Cruce 0,5
N2 neuron. capa oculta (2) 6 Prob. Mutacion 0,03
N¢ neuron. capa salida (3) 2 Razas 4
Tipo conex. entre (1) y (2) Tradic. Poblaciones por raza 1
Tipo conex. entre (2) y (3) Tradic. Generaciones 100
Valor maximo de un retardo E Migracion local 10
Valor maximo de un peso 6 Migracién global 20
Poblacién 64
Evaluac. por individuo 64
Pasos de vida 10
0.75
0.7 1
0,65
0.6 -
§ % 0.55
S g
03 T T T T 1
0 20 40 60 80 100
Generacion Generacion

Figura 40: Comportamiento de salir de colisiones para el Rug Warrior permitiendo moverse hacia

atrds (grdfica de calidad de la izquierda) y no permitiéndolo (grdfica de calidad de la derecha).

El controlador obtenido hace que, cuando la colisién es frontal, el robot se mueva
hacia atras. Esto, totalmente l6gico, puede no sernos interesante, por cuanto el robot no
dispone de otros sensores en la parte trasera mas que el de colisiones y, por tanto, para
cualquier otro comportamiento no es interesante que el robot se mueva hacia atras. Para
evitar esto, se hizo una pequena modificacién en la funcién de calidad, de forma que si
el robot se mueve hacia atrds, pierde toda la energia de golpe y finaliza su periodo de
evaluacion. Con esta penalizacién, el robot evoluciona a un comportamiento que, en el
caso de chocar con la parte delantera, rota sobre si mismo hasta detectar la colisién en la
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parte trasera (es necesario recordar que el Rug Warrior es de base circular) y entonces
se aleja de la pared en linea recta. En la parte inferior derecha de la figura 40 se puede

ver la calidad de una evolucién con esta modificacion.

Tipo GA
Distribucion inicial Aleatoria
N¢ neuron. capa entrada (1) 5 Prob. Cruce 1
N® neuron. capa oculta (2) 2 Prob. Mutacion 0,06
N® neuron. capa salida (3) 1 Razas 4
Tipo conex. entre (1) y (2) Tradic. Poblaciones por raza 1
Tipo conex. entre (2) y (3) Tradic. Generaciones 1000
Valor maximo de un retardo 1 Migracion local 10
Valor maximo de un peso 6 Migracién global 20
Poblacién 64
Evaluac. por individuo 16
Pasos de vida 1000
0,13
0,121
0.11
0,1
0.09
- 0,08
3 o0
“ 0.06
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003 o/
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Figura 41: Comportamiento de seguir paredes con el Rug Warrior v 3 médulos.

Una vez se han obtenido los médulos de bajo nivel sélo queda obtener el moédulo
selector. Este tiene 5 entradas, para los sensores de infrarrojos y de colisiones, y una
tinica salida cuyo valor es binarizado de forma que o activa el médulo de seguir paredes
o el de salir de colisiones. Las caracteristicas de la RNA que implementa el médulo
selector y del algoritmo evolutivo empleado se presentan en la figura 41, y el esquema
del controlador global en la figura 42. El entorno es el mismo que el empleado en la
obtencién del comportamiento de seguir paredes monolitico. La tnica diferencia es que
ahora, si el robot colisiona y se queda atascado, en vez de ser situado automaticamente
en el centro del entorno, su periodo de evaluacién finaliza. Esto se hace asi para
imponer una mayor penalizacion en el caso de colisién, de forma que el algoritmo
evolutivo se dirija rdpidamente hacia una solucién que activa el médulo de salir de
colisiones cuando es necesario por la ventaja evolutiva que esto supone.
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En la figura 41 se muestra la grifica de calidad y las caracteristicas de una
evolucion de este comportamiento. Como se puede observar, la evolucién es muy fécil,
por cuanto lo unico que tiene que aprender el selector es a activar el médulo de salir
colisiones cuando es pertinente.

Seqsores 4 Controlador

Velocidad." Velogidad

. ruedaizq  muedader

Figura 42: Esquema del controlador para los

comportamientos de seguir paredes con el Rug

Warrior y 3 médulos.

Ahora, con este mismo comportamiento, veremos como la arquitectura permite
evolucionar simultineamente un médulo de bajo nivel (el de seguimiento de paredes) y
otro de nivel superior (un selector) para obtener el comportamiento global. Como ya se
ha comentado, esto es itil cuando se quiere obtener en un mismo proceso un médulo de
bajo nivel que no ha sido obtenido previamente bien porque el diseiador no tiene claro
que sea necesario un médulo de bajo nivel adicional o bien, en caso de que detecte su
necesidad, no sabe qué funcion es realmente la que éste tiene que desempeiiar.
Obviamente, aqui no se da ésta ultima situacién, pero, como veremos, este experimento
nos serd muy ttil para analizar las implicaciones de la coevolucién de mddulos, ya que
sus ventajas son evidentes pero no asi sus inconvenientes.

El entorno utilizado es el mismo que en el ejemplo anterior, asi como la estructura
del controlador (ver figura 42). Las caracteristicas de la RNA del médulo selector y del
algoritmo evolutivo se pueden ver en la figura 43. La tnica diferencia en el proceso de
obtencion de calidad es que el robot, mientras come, s6lo aumentara su nivel de energia
cuando el selector selecciona el modulo de bajo nivel que estd siendo coevolucionado.
Esto es necesario para acelerar el proceso evolutivo y facilitar la tarea al selector:
queremos que el moédulo de bajo nivel que estd siendo evolucionado siga paredes, por
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tanto premiemos que el selector use ese médulo para seguir paredes. En caso contrario,
el proceso evolutivo puede optar por un camino en la evolucién que le lleve a un
selector que trate de usar el mddulo de escapar de colisiones para ello y sélo
implemente en el moddulo de bajo nivel que estd siendo evolucionado un
subcomportamiento de seguir paredes que sélo se comporta correctamente cuando los
movimientos del médulo de escapar de colisiones no son utilizados por el selector,
dividiendo asi la l6gica de “seguir paredes” entre el selector y el nuevo mdédulo de bajo

nivel.

del AE
ipo GA/EE
ParametrosdelaRNA | = Distribuci6n inicial Aleatoria
N¢ neuron. capa entrada (1) 5 Prob. Cruce 0,1
N? neuron. capa oculta (2) 2 Prob. Mutacién 0,06
N? neuron. capa salida (3) 1 Razas 4
ipo conex. entre (1) y (2) Tradic. Poblaciones por raza 1
ipo conex. entre (2) y (3) Tradic. Generaciones 1000
Valor méximo de un retardo 1 Migracién local 10
Valor maximo de un peso 6 Migracién global 20
Poblacién 64
Evaluac. por individuo 16
Pasos de vida 1000
0,154
0,14+
0,134
0.124
0.11 4
0,1 -
0,09 —
3 0,08 +
g 0071
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Figura 43: Comportamiento de seguir paredes para el Rug Warrior con 3 mddulos y coevolucion.

En la figura 43 podemos ver también la calidad y la trayectoria del robot para una
evolucién de este comportamiento. Como se puede observar, el comportamiento final es
pricticamente idéntico, pero la evolucién es mucho mas dificultosa (el nimero de
generaciones necesario es mucho mayor a la suma de las necesarias para obtener por
separado los dos médulos que estdn siendo coevolucionados), lo cual es 16gico dado que
ahora el proceso evolutivo tiene que generar dos médulos en vez de uno, siendo uno de
ellos bastante complejo. La conclusion es, por tanto, bastante clara: la coevolucién sélo
es ventajosa cuando nos falta algin mdédulo de bajo nivel correspondiente a algin
comportamiento que no hemos sabido identificar. En caso contrario, es preferible
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evolucionar los médulos incrementalmente, de uno en uno, ya que el proceso es mucho
mads rdpido.

GA
s de la RNA Distribucién inicial Aleatoria
N? neuron. capa entrada (1) i Prob. Cruce 1

N neuron. capa oculta (2) 3 Prob. Mutacién 0,04
N® neuron. capa salida (3) 1 Razas 4
Tipo conex. entre (1) y (2) Tradic. Poblaciones por raza 1
Tipo conex. entre (2) y (3) Tradic. Generaciones 1000
Valor maximo de un retardo 1 Migracion local 10
Valor maximo de un peso 6 Migracion global 20
Poblacion 64
Evaluac. por individuo 32
Pasos de vida 1000
T [
A Sl LUl e L iy
;“—.M\",‘,’\' s 045 7
{ bl e i 0.4
e 3 4~ | -
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Figura 44: Comportamiento de buscar vy alcanzar luz para el Rug Warrior con 4 médulos.

El siguiente ejemplo es un nuevo comportamiento de buscar y alcanzar luz que
serd obtenido haciendo uso de médulos de bajo nivel para dirigirse hacia la luz (ver
5.1), seguir paredes y escapar de colisiones. El esquema de este controlador puede verse
en la figura 46. El entorno empleado, asi como los pardmetros de la RNA del selector y
del algoritmo evolutivo pueden verse en la figura 44. La RNA evolucionada tiene como
entradas los sensores de infrarrojos, de luz y de colisiones, y una salida que selecciona
el médulo de bajo nivel a activar. El robot empieza cada evaluacion desde el centro del
entorno, y la luz se encontrard ubicada en el centro de una de las dos habitaciones
seleccionada aleatoriamente. El robot, por tanto, debera buscar primero la luz para luego
dirigirse a ella. La funcién de calidad es la misma que la empleada para el
comportamiento de alcanzar luz. Si el entorno fuese mucho mds complejo, es probable
que hubiese que modificar la funcién de calidad de alguna forma para el caso de que
ningun individuo de la poblacién inicial fuese capaz de alcanzar la luz y, por lo tanto,
no hubiese gradiente alguno en las calidades para guiar el proceso evolutivo. En este
comportamiento, la posibilidad de evolucionar simultineamente el médulo de dirigirse a
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la luz al mismo tiempo que el selector no es una buena opcién, por cuanto dicho médulo
s6lo se tiene que activar al final de la ejecucién, cuando el robot ya es capaz de
localizarla, y la luz se aborda siempre practicamente desde el mismo punto, con lo que
el médulo de alcanzar luz seria menos robusto que el obtenido individualmente con un
niimero de situaciones posibles mucho mayor. Si se podria coevolucionar, sin embargo,
un moédulo adicional de forma que el algoritmo evolutivo pudiese dar lugar a
comportamientos de bisqueda mas eficientes que la seleccién entre los ya existentes.

Si observamos la grafica de calidad de la figura 44 vemos que la evolucién es
sencilla 'y en unas 60 generaciones tenemos ya el controlador final, cuyo
comportamiento basico es el esperado: usar los médulos de seguir paredes y escapar de
colisiones para buscar la luz y el de alcanzar luz para llegar a ella una vez esté dentro de
la habitacion. En la figura 45 podemos ver el comportamiento sobre el robot real.

Figura 45: Comportamiento de buscar y alcanzar luz sobre el robot real para el Rug Warrior con 4

modulos.
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Figura 46: Esquema del controlador del comportamiento de
buscar y alcanzar luz, v también del comportamiento de homing,

con 4 mddulos para el Rug Warrior.

El dltimo ejemplo nos permitird comprobar cémo, a veces, el disefador se puede
equivocar en planear la estrategia a seguir por el robot, con lo que se aprecia la ventaja
de la determinacién automdtica de las conexiones entre los modulos. Este
comportamiento que veremos a continuacion es el mismo comportamiento de homing
visto previamente en el apartado 5.1, pero ahora tanto la trampa como la comida estdn
escondidas en habitaciones de un entorno como el empleado en el ejemplo anterior,
aunque con las puertas de las habitaciones mads grandes. La funcién de calidad empleada
es la misma que para el comportamiento de homing simple. El controlador tendra 3
moédulos de bajo nivel (escapar de colisiones, seguir paredes y homing simple) y un
selector que evolucionaremos ahora (ver esquema en figura 46), que tendrd como
entradas los sensores de infrarrojos, luz y colisiones y una salida que activard el médulo
de bajo nivel correspondiente. Los parametros de la RNA evolucionada y del algoritmo
evolutivo estdn en la figura 47. En esa misma figura tenemos los datos de la evolucién
de la calidad del mejor individuo y un ejemplo del comportamiento del robot con el
controlador obtenido en una evolucién. Respeto a la calidad poco hay que decir, la
evolucion es sencilla. Lo interesante esti en el comportamiento final obtenido. El
selector no usa los médulos de seguir paredes y salir de situaciones de colisién para
localizar su hogar, sino que usa los de homing simple y salir de situaciones de colisién.
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Mientras no detecta paredes usa el médulo de homing que, en ausencia de luz, describe
un ligero arco hacia la derecha. En cuanto detecta una pared, usa el médulo de salir de
colisiones hasta que deja de detectarla, aprovechando la caracteristica de este médulo de
que, en ausencia de colisién, gira bruscamente a la izquierda. Cuando el robot entra en
la habitacién donde se encuentra la trampa, el médulo de homing lo mantiene a una
distancia prudencial de ella. Finalmente, cuando entra en la habitacion donde se
encuentra su lugar de reposo, nuevamente el mddulo de homing toma el control y lo

guia en este caso hacia su hogar.

Tipo GA
Parametros N Distribucion inicial Aleatoria
N? neuron. capa entrada (1) 7 Prob. Cruce 1
N neuron. capa oculta (2) 3 Prob. Mutacion 0,04
N® neuron. capa salida (3) 1 Razas 4
Tipo conex. entre (1) y (2) Tradic Poblaciones por raza 1
Tipo conex. entre (2) y (3) Tradic Generaciones 1000
Valor maximo de un retardo 1 Migracién local 10
Valor maximo de un peso 6 Migracion global 20
Poblacion 64
Evaluac. por individuo 16
Pasos de vida 1000
0,45
0,43
0.4
0,38
0,35
0,33
03
- 028
3 025
3 023

0 50 100 150 200 250

Generacidén

Figura 47: Comportamiento de homing para Rug Warrior con 4 médulos.

Usando el entorno del comportamiento anterior, con las puertas mds estrechas,
este comportamiento de homing usaba, como el otro, el médulo de seguir paredes para
localizar el hogar. Esto nos muestra cémo el algoritmo evolutivo, haciendo uso de
caracteristicas de los médulos que pueden pasar inadvertidas para el disenador, puede
encontrar mejores soluciones a un problema determinado que las que el disefiador
pudiera indicar manualmente, lo que es un punto a favor, a sumar al de la mayor
automatizacion del proceso, de la obtencién automadtica de conexiones entre médulos.
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Tanto este comportamiento como el anterior, pero especialmente éste, serian muy
complicados de obtener monoliticamente, ya que primero tendrian que aprender a
recorrer el entorno buscando las luces sin que eso supusiese ninguna ganancia en
términos de calidad y posteriormente aprender a dirigirse a la luz correcta. Ademds,
afrontan muchas menos situaciones frente a las luces de las que han afrontado los
modulos de bajo nivel existentes, con lo que serdn menos robustos.

Si sustituimos el médulo de seguir paredes monolitico por el de dos niveles
comentado en este mismo apartado, tendremos un controlador de homing de 3 niveles
como el presentado en la figura 48, lo cual es interesante si la evolucion es en el entorno
con las puertas estrechas, ya que el seguimiento de paredes es ahora més fiable.

Sensores / . \

Controlador

Vc]o-::ldad Velot:léad
n.lcda zq ruaddder

Figura 48: Esquema del comportamiento de homing con 5

mddulos para el Rug Warrior.

En este apartado hemos visto el funcionamiento del mecanismo de seleccién, que
permite obtener controladores mds eficientes (caso del de seguir paredes), controladores
que serian casi imposibles de obtener monoliticamente (como el de homing compuesto)
y, en general, cémo, reutilizando moédulos, obtener controladores para comportamientos
nuevos puede ser un proceso muy rapido. Hemos visto también las ventajas de que la
obtencién de las conexiones entre moédulos sea automdtica (mds cémodo para el
disefiador al automatizar el proceso y evitar errores de apreciacion por su parte que
pueden dar lugar a comportamientos subéptimos) y cémo es posible substituir médulos
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en controladores ya existentes siempre y cuando los comportamientos que implementan
sean similares.
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6.2.2 Transferencia de comportamientos entre robots de distinta
configuracion fisica

Como ya se ha comentado previamente, la posibilidad de reutilizacién de médulos o
grupos de médulos que implementan comportamientos es muy importante a la hora de
poder obtener controladores complejos en robots auténomos. Sin esa posibilidad, la
obtencién de cada controlador se convierte en una tarea muy costosa cuando no
imposible. Pero no sélo cabe la posibilidad de reutilizar médulos para implementar
distintos comportamientos en un mismo robot, ya que también seria deseable la
reutilizacién entre robots con distintas configuraciones fisicas.

La mayor parte de las veces los controladores se obtienen para un determinado
tipo de robot en un determinado entorno. Un intento de aumentar la reusabilidad de los
controladores lo supone el trabajo de Floreano y Mondada en [34], donde los autores
evolucionan controladores para un robot Khepera que posteriormente son usados como
“semillas” en la evolucién de controladores para un robot Koala. En pocas generaciones
obtienen controladores vilidos para el segundo robot. Sin embargo, ambos robots son
similares en términos de capacidades sensoriales y actuadoras y poseen el mismo
software, simplemente uno es de tamafio mayor al otro.

En este trabajo se ha abordado la transferencia de controladores entre robots de
distinto tipo usando los conceptos de sensor y actuador virtuales. Definimos un sensor
virtual como un médulo que transforma datos provenientes de uno o mds sensores
existentes en el robot, de forma que esos datos transformados simulan el
comportamiento de otro sensor que no estd presente en dicho robot. Y definimos un
actuador virtual como un moédulo que transforma comandos destinados a ser
introducidos en actuadores que no existen en el robot en comandos que serdn
introducidos en otros actuadores que si existen en ese robot (es posible que un comando
puede traducirse en una secuencia de comandos y viceversa). De esta forma, se puede
llevar a cabo la tarea asociada al controlador en un robot distinto al utilizado
inicialmente para obtenerlo.

Por consistencia con la metodologia, tanto sensores como actuadores virtuales
pueden ser implementados con RNAs y obtenidos de forma automadtica, como cualquier
otro médulo. En este caso, en lugar de evolucién, puede ser interesante usar aprendizaje,
pues la tarea a realizar por el médulo es una simple transformacién entre dos espacios
conocidos. Cuando los sensores o actuadores virtuales son muy sencillos también es
posible implementarlos manualmente. utilizando conjuntos de reglas o cualquier otra
herramienta que se considere adecuada. Aun en el caso de utilizar RNAs y obtener los
sensores/actuadores virtuales automdticamente, es obvio que el proceso de
virtualizacién introduce un factor humano: la eleccion de cudles serdn las salidas de los
sensores virtuales o las entradas de los actuadores virtuales, es decir, cudles son las
sensorizaciones estdndar a considerar por el resto de la arquitectura de control y qué
salidas estdndar proporciona esa arquitectura de control. Esta elecci6n, sin embargo,
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suele ser bastante obvia y la tnica restriccion que impone el disefiador al sistema es la
propia de la reduccién en el espacio sensorial que este proceso acarrea, ya que lo
habitual es simular un tipo de sensor con otro mejor (como veremos en nuestros
ejemplos), ya que lo contrario no suele ser posible. Si la informacién sigue siendo
suficiente no hay problema, y si no lo es probablemente la virtualizacién no sea posible

para ese controlador.

Sensores Actuadores

Figura 49: Arquitectura para trasladar un controlador
compuesto por varios modulos entre distintos tipos de

robots.

Hemos definido dos formas de introducir sensores/actuadores virtuales en la
arquitectura. Por una parte se pueden acoplar de forma que funcionen como interfaz
entre los sensores/actuadores reales presentes en el robot y las entradas/salidas de los
médulos de un controlador obtenido para otro robot morfolégicamente distinto y que
estdn disefiados para interaccionar con el entorno utilizando un conjunto de
sensores/actuadores diferente. Asi, podemos migrar un controlador integramente de un
robot a otro simplemente introduciendo los sensores/actuadores virtuales que sea
necesario. En la figura 49 podemos ver un esquema que representa esta posibilidad.

La otra alternativa es introducir sensores virtuales s6lo en los médulos de alto
nivel, aquellos que no toman el control de los actuadores sino que toman decisiones, y
obtener médulos especificos de bajo nivel para cada robot. En la figura 50 tenemos el
esquema para este otro mecanismo de transferencia de controladores.

La primera alternativa permite una migraciéon mds rdpida de los controladores de
un robot a otro, mientras que la segunda permite obtener en ocasiones unos
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comportamientos mds precisos y que hacen un mejor uso de todas las capacidades
sensoriales y actuadoras de cada robot. A continuacién introduciremos ejemplos de
ambas alternativas de virtualizacién que mostrardn las posibilidades de cada una, asi
como esta tltima afirmacion al respecto del mejor aprovechamiento de las capacidades
sensoriales y actuadoras de cada robot en el segundo caso.

Compartido

b A T A 4

vy

‘.---

Sensores Actuadores

Figura 50: Arquitectura para trasladar un comportamiento
entre distintos tipos de robot cuando los modulos de bajo

nivel son particulares a cada uno.

El primer ejemplo se trata de un comportamiento de seguimiento de luces
obtenido en primera instancia para el Rug Warrior y que habiamos presentado en el
apartado 5.1 al explicar la mejora que introducia en algunos comportamientos el
tratamiento de informacién temporal. El comportamiento estd formado por un iinico
médulo y, una vez obtenido el controlador, éste se convertird en un controlador que
implementard un comportamiento de seguimiento del objeto mds cercano para el
Pioneer 2-DX mediante el uso de sensores y actuadores virtuales. Se crean dos sensores
virtuales para el Pioneer 2-DX que relacionan las entradas de los sénares frontales con
las salidas que proporcionarian los sensores de luz del Rug Warrior si éste viera un
objeto luminoso a la misma distancia que el Pioneer 2-DX ve el objeto més cercano. Se
usan los cuatro sénares delanteros izquierdos para simular el sensor de luz izquierdo y
los cuatro sonares delanteros derechos para hacer lo mismo con el sensor de luz
derecho, de forma que aquel sénar que detecta un objeto mds cercano es el que se usa
para transformar su valor en el que proporcionaria el sensor de luz del Rug Warrior. Los
actuadores virtuales simplemente convierten los comandos que se le transmiten al Rug
Warrior (velocidad para la rueda izquierda y para la rueda derecha) en los comandos
que recibe el Pioneer 2-DX (velocidad lineal y velocidad angular). Tanto los sensores
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como los actuadores virtuales son muy sencillos, simples ecuaciones, con lo que se han
implementado manualmente.

Es necesario tener en cuenta que tanto los sensores como los actuadores del
Pioneer 2-DX son mucho mds precisos y menos ruidosos que los del Rug Warrior, con
lo que no es necesario tener en cuenta el ruido en la elaboracion de los
sensores/actuadores virtuales, ya que el controlador proveniente del Rug Warrior ya ha
sido obtenido para tratar con mucho mds ruido del que se encontrari el Pioneer 2-DX.
Otro caso muy distinto seria si el proceso de virtualizacién fuese en sentido inverso, es
decir, adaptar un controlador de un robot con una sensorizacién/actuacion determinada
a otro robot con sensorizacion /actuacion mds ruidosa. En ese caso, el proceso de
obtencion de los sensores/actuadores virtuales seria mucho mds complejo y puede que
incluso imposible, ya que los sensores/actuadores virtuales deberian tratar de atenuar un
ruido que no estuvo presente en la obtencion del controlador ya existente y, por tanto,
para el cual no estd preparado.

En la figura 51 podemos ver el comportamiento del Pioneer 2-DX utilizando el
controlador de alcanzar luz del Rug Warrior y los sensores y actuadores virtuales aqui
descritos. Vemos cémo el Pioneer 2-DX sigue a una persona, el “objeto” mas cercano
en el rango de alcance de sus sensores de sénar frontales, de la misma forma que el Rug
Warrior tratarfa de alcanzar a un objeto luminoso.

Figura 51: Comportamiento sobre el robot real de alcanzar

luz, obtenido para el Rug Warrior y trasladado al Pioneer 2-
DX en forma de comportamiento de seguir al objeto mds

cercano mediante la utilizacién de sensores de luz virtuales.

El segundo ejemplo de virtualizacién que consideraremos es el seguimiento de
paredes compuesto para el Rug Warrior que estudiamos en el apartado 6.2.1 y que serd
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adaptado para su uso en el Pioneer 2-DX siguiendo las dos alternativas comentadas
previamente, lo cual nos permitird apreciar las ventajas e inconvenientes de cada una de
ellas.

En el primer caso se migra el controlador completamente, obteniendo para ello los
correspondientes sensores y actuadores virtuales. Los actuadores virtuales son los
mismos mencionados en el ejemplo anterior. Los sensores virtuales son cinco: dos de
infrarrojos y tres de contacto. Todos ellos se simulan con los sonares del Pioneer 2-DX.
Para los sensores de infrarrojos izquierdo y derecho se han tomado los sénares 1 y 2 y
los 5 y 6 respectivamente (ver figura 88), ya que con ellos se cubre una abertura similar
en grados a la del Rug Warrior con sus sensores de infrarrojos. Dado que los sensores
de infrarrojos del Rug Warrior son binarios, sélo dicen si hay objeto o no, pero no dicen
la distancia, los sensores virtuales también proporcionan una salida binaria. En este
caso, el umbral se ha establecido en 75 centimetros, el equivalente al alcance méximo
del Rug Warrior teniendo en cuenta el mayor tamano del Pioneer 2-DX. Algo similar
sucede con los sensores de contacto. El Rug Warrior tiene tres y en funcién de cudles se
activan el robot sabe por dénde ha colisionado. Por tanto, no es suficiente que el Pioneer
2-DX use sus encoders para simular los sensores de contacto del Rug Warrior, ya que
esa informacion no es suficiente para detectar el origen de la colisién. Asi, para simular
los sensores de contacto se ha empleado un mecanismo similar al caso de los sensores
de infrarrojos, usando los sénares 1 a 3 para el sensor de contacto izquierdo, los 4 a 6
para el derecho y los 9 a 14 para el trasero, siendo en este caso el umbral de distancia 20
centimetros.

Figura 52: Comportamiento de seguir paredes sobre el robot

real, obtenido para el Rug Warrior v trasladado al Pioneer 2-
DX mediante sensores virtuales (infrarrojos y de contacto) y

actuadores virtuales.
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Como se puede observar en la figura 52, el Pioneer 2-DX realiza un movimiento
idéntico al realizado por el Rug Warrior. Sin embargo, el Rug Warrior evolucioné para
salir de las situaciones de colisiéon girando en redondo sobre si mismo, lo cual es una
buena opcién teniendo en cuenta que el robot es redondo. Pero el Pioneer 2-DX es
rectangular, con lo que en ocasiones no es capaz de salir de las situaciones de colisién
con este controlador. La otra peculiaridad es que el Pioneer 2-DX se ve obligado a
realizar la misma estrategia de seguimiento de paredes que el Rug Warrior: un
movimiento zigzagueante debido a esa naturaleza binaria de los sensores de infrarrojos,
cuando en realidad recibiendo la informacidn directamente de los sénares podria hacerlo
mejor.

capa entrada (1) 16 Tipo MA

N? neuron. capa oculta (2) 6 Distribucién inicial Aleatoria
N? neuron. capa salida (3) 2 Prob. Cruce -
Tipo conex. entre (1) y (2) Tradic. Prob. Mutacién -
Tipo conex. entre (2) y (3) Tradic. Razas 2
Valor maximo de un retardo - Poblaciones por raza 1
Valor maximo de un peso 6 Generaciones 1000
' Migracién local 40
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Figura 53: Pardmetros y calidad de la evolucién del comportamiento de salir de colisiones para el
Pioneer 2-DX.

En la segunda parte de este experimento, los médulos de bajo nivel hacen uso de
las caracteristicas sensoriales propias del Pioneer 2-DX, mientras que el de alto nivel es
reutilizado y usa los sensores virtuales ya comentados. Asi, el médulo de seguir paredes
es el visto en el apartado 4.4.3 mientras que el médulo de salir de colisiones fue
obtenido para este ejemplo. En la figura 53 se pueden ver los datos de este médulo. Este
controlador es facil de obtener y la solucién fue alcanzada mucho antes de agotar las
1000 generaciones que se establecieron como pardmetro de duracién de la evolucién. La
funcién de calidad empleada para el médulo de salir de colisiones fue la siguiente:
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+ El robot comienza su evaluacién con un nivel de energia de 100 en estado de
colisién con una pared (escogida al azar entre 8 posiciones distintas).

* Enel entorno hay veneno cerca de la pared, de forma que mientras que el robot no
se separe de la pared estard perdiendo energia.

* La evaluacion se detiene en el momento en el que el robot sale de la zona con
veneno o expira su tiempo de ejecucion.

Como se aprecia en la figura 54, el resultado es ahora un comportamiento 6ptimo,
al devolver los sénares la distancia a la que se encuentran los objetos y ser capaz asi de
salir de todas las situaciones de colision, ya que la estrategia es ahora mds adecuada
para la fisiologia del robot: primero anda hacia atrds girando en sentido contrario al de
la pared y luego continia hacia adelante.

Figura 54: Comportamiento sobre el robot real de seguir

paredes para el Pioneer 2-DX, utilizando sensores virtuales
(infrarrojos y de contacto) para el modulo de alto nivel de la
arquitectura obtenida para el Rug Warrior, y comportamientos

de bajo nivel con la sensorizacidn del propio Pioneer 2-DX.

La eleccidn, por tanto, acerca de en qué nivel introducir la sensorizacién virtual
depende de qué es lo que se pretende conseguir. Si se pretende migrar rapidamente un
controlador de un robot a otro y el comportamiento se considera adecuado lo mas rdpido
es introducir la sensorizacién virtual a todos los niveles. Si, por el contrario, se quiere
mejorar el comportamiento y el robot destinatario del controlador posee una mejor
capacidad sensorial que el robot para el cual originalmente se obtuvo el controlador, es
mds adecuado evolucionar de nuevo los médulos de bajo nivel y usar los sensores
virtuales en los de alto nivel.



Ar

g ura de ¢ ompc

6.2.3 Modulacion

Como se ha indicado en el capitulo 3, una de las definiciones bisicas de la
aproximacion a la robética que estamos considerando es que los comportamientos
pueden verse como “parejas estimulo-respuesta, moduladas por la atencién y
determinadas por la intencién” (Arkin [7]). Por tanto, ya Arkin apuntaba a la
modulacién como mecanismo para la adaptacion de los comportamientos a
circunstancias perceptuales cambiantes. En la propia naturaleza hay multitud de
ejemplos en los que la modulacién tiene lugar y es itil. Como veremos a continuacion,
tal modulacién puede llevarse a cabo también en nuestra arquitectura de control y,
nuevamente, con claras ventajas.

La primera cuestién a resolver es qué se entiende por modulacién. En este trabajo
entenderemos modulacién como una “modificacién leve” de la funcionalidad de un
moédulo de un controlador, esto es, la correspondencia que establece entre estimulos y
respuestas. La nocion de “modificacion leve™ es necesaria, ya que no queremos que la
modulacién sea cualquier tipo de modificacién, lo que nos llevaria que a partir de
cualquier funcién podriamos obtener otra funcién totalmente distinta (lo que no nos
interesa, ya que para obtener una funcién totalmente distinta seria mejor obtenerla
partiendo de cero), sino que sea una alteracién de la funcionalidad de un médulo para
adaptar éste a cambios en el entorno, entendiendo éste en toda su globalidad, sin que
dicha alteracion produzca un cambio en la etiqueta que el disefador le haya atribuido
visualmente al comportamiento implementado por dicho médulo.

Entre los autores que han realizado algin trabajo en modulacién estin Husbands y
col. [50], que utilizan “redes de gases” en las cuales los nodos en una red distribuida
espacialmente pueden emitir “gases”. Este procedimiento imita la difusién de 6xido
nitrico, que actia como neurotransmisor, participando en el mundo biolégico en
diferentes procesos de modulacién. En la red artificial, los “gases” se difunden a través
de la red y modulan la funcién de transferencia de los nodos (cambiando la pendiente de
la funcién sigmoide de los mismos) dependiendo de la concentracién del gas en el punto
espacial en el que se sitda el nodo. Los autores aplican este controlador neuronal a una
tarea de discriminaciéon de dos objetos diferentes, necesitando muchas menos
generaciones en la evolucion, tipicamente un orden de magnitud menos, para obtener
unos resultados similares a los obtenidos con redes neuronales con nodos binarios.

Ishiguro y col. [51] presentan un trabajo similar en el cual los nodos de la red
emiten neuromoduladores, pero utilizando receptores especificos para localizar su
efecto en una neurona o en una sinapsis. Tal efecto estd codificado en el genotipo que
define de qué forma modificar las propiedades de las sinapsis, como por ejemplo su
peso de conexién, incluyendo la posibilidad de eliminarla, activarla o cambiar su
naturaleza de sinapsis excitadora o inhibidora, mientras que en las celdas se determina
su umbral de activacién. Los autores utilizan la estructura de modulacién para el control
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de movimiento de un organismo simulado en dos dimensiones que se mueve utilizando
una tnica pata con dos grados de libertad.

Los ejemplos anteriores realizan una modulacién en un tnico médulo o RNA.
Otro ejemplo, ya con diferentes estructuras de redes, lo constituye la propuesta de redes
moduladoras y moduladas (Duro y Santos [29]), en la cual una red o redes modulan el
comportamiento de otras RNAs influenciando los pesos de sus conexiones. Los autores
han aplicado la estructura al reconocimiento de patrones en 2D bajo diferentes
rotaciones.

En esta misma linea, Meyer y col. [78] presentan un ejemplo de modulacién en el
control de un robot Khepera. Primeramente evolucionan un médulo neuronal para
desplazarse evitando obstdculos, con luz ambiente de intensidad media, para
posteriormente evolucionar un segundo médulo que, en funcién del nivel de luz
ambiente, modula al primero realizando conexiones a los nodos neuronales de éste, para
que se siga realizando el comportamiento. Los autores presentan un ejemplo similar
para el movimiento y evitacion de obstdculos para un robot hexdpodo, en el que un
primer médulo genera un comportamiento de caminar en linea recta, mientras que un
segundo médulo obtenido a posteriori modula al primero cuando se detecta la presencia
de un objeto.

Dentro de la arquitectura establecida en este trabajo distinguiremos tres tipos de
modulacion:

« Modulacién mediante la alteracién de las entradas al médulo (datos recibidos de
los sensores). La posibilidad de realizar este tipo de modulacién se introduce en la
arquitectura mediante un moédulo especifico, que denominaremos modulador de
sensores. Este tipo de médulo podrd tener como entradas, al igual que cualquier
otro médulo, cualquier tipo de sensor, incluyendo sensores virtuales y variables de
estado interno del robot. Sus salidas modularin los sensores de sus nodos
descendientes (utilizando la representacién en érbol del controlador vista en el
apartado 6.2.1), mediante su multiplicacién por los valores generados por dichos
sensores. Un modulador de sensores puede tener uno o mds hijos. Su nimero de
salidas serd el nimero de sensores que se desea modular multiplicado por el
niimero de hijos, ya que se pretende que los valores de modulacién puedan ser
distintos para cada uno de sus hijos. El modulador no sélo puede modular los
sensores de sus nodos hijos, sino también de todos los descendientes de estos hijos,
ya que sus modulaciones se propagan por todos ellos. Es decir, todos aquellos
nodos descendientes del modulador, sea cual sea el grado en la descendencia, si
tienen un sensor del tipo que es modulado por el modulador, verin su valor
afectado por la modulacién. A diferencia de los moédulos de seleccion, que
escogian un dnico hijo para ser ejecutado, todos los hijos de un modulador se
ejecutardn. Dadas las caracteristicas en la definicién de controlador en este trabajo,
cada hijo de un modulador podré ejecutarse, si asi se desea, en paralelo, ya que la
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ejecuciéon de un nodo y sus descendientes no tiene efectos colaterales en la
ejecucién de sus hermanos y los descendientes de éstos. Un controlador puede
tener tantos modulos de este tipo como sean necesarios y en cualquier punto del
arbol que representa su estructura, con la tinica restriccion de no poder ser un nodo
hoja que, recordemos, son aquellos nodos que toman el control de los actuadores.
Si en un camino del controlador hay mds de un modulador que module los mismos
sensores, dichos valores de modulacién se multiplican. Por ejemplo, supongamos
que un modulador modula un sensor “x” con un valor “y” y su hijo modula ese
mismo sensor con un valor “z”. Si el nieto usa ese sensor, su valor vendra
multiplicado por “y*z". Maés formalmente, la modulacion de entradas puede
expresarse de la siguiente forma:

Sean:

fd$1,52...,8,) el valor para el actuador u calculado por el modulo f ante las
entradas (5;,52...,5,)

mi(s;,52,....5» ) el valor de modulacién para el sensor i calculado por el médulo
m ante las entradas (s1,52,...,5n )

f(s1,82...,5,) el valor para el actuador u tras la modulacion de f por m ante las
entradas (5,52...,5,)

entonces:
(S 1,52 0w0s Sn) =L M5 1,52, 000, S )ESMAS 1,521 we1Sm ) %2000 (S 1,852,000, ) ¥Sn)

Modulacién mediante la alteracion del procesamiento interno del modulo. Consiste
en alterar el funcionamiento de un médulo modificando su procesado interno. Este
tipo de modulacién no ha sido contemplada en este trabajo, aunque es posible el
andlisis de sus posibilidades en un trabajo futuro.

Sean:

fi51,52.-.,5,) el valor para el actuador u calculado por el médulo f ante las
entradas (5;,5x...,5x)

m(s;,8z2,....5») el valor de modulacién para el mddulo f calculado por el
modulo m ante las entradas (s;,52,...,5, )

f(s1,52,...,5,) €l valor para el actuador u tras la modulacidn de f por m ante las
entradas (5,5...,5,)

entonces.
LS 18200esSn)=(FiOM(S 1,520 eesSm ) )(S1,52,002,5n)

Modulacién mediante la alteracion de las salidas del médulo (valores a introducir
en los actuadores). Este tipo de modulacién es muy similar a la modulacién sobre
sensores excepto que trabaja sobre los actuadores. Existe, al igual que antes, un
tipo de moédulo destinado a esta tarea (modulador de actuadores) que puede tener
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también cualquier tipo de sensores como entrada y que puede estar ubicado en
cualquier punto del drbol que representa la estructura del controlador, excepto en
una hoja, y puede hacerlo tantas veces como haga falta. Sus salidas son en este
caso valores que modulardn los actuadores de todos sus descendientes que sean
nodos hoja mediante una operacién de multiplicacién. Su nimero de salidas seri el
nimero de hijos por el nimero de actuadores que se desea modular, porque
también aqui se quiere poder propagar modulaciones distintas a través de los
diferentes hijos. Los hijos se ejecutardn todos y los resultados de la modulacién se
propagardn por sus descendientes de la misma forma que los moduladores de
sensores, multiplicandose si existe en un camino mds de un modulador que module
los mismos actuadores.

Sean:

fl$1,52....5,) el valor para el actuador u calculado por el médulo f ante las
entradas (5;,53...,5,)

MS1,52.....5m) el valor de modulacion para el actuador u calculado por el
médulo m ante las entradas (s;,s3,...,5n)

£(51,82....5,) el valor para el actuador u tras la modulacion de f por m ante las
entradas ($,,52,...,5.)

entonces:
.ﬁlmlrs.f--\'ly--nan=mn(s.‘.- S:‘l"'lsﬂi) *ﬁf(sf- Sz,...,SnJ

En la figura 55 se puede ver un ejemplo de como seria un controlador ya con
todos los elementos que se han definido en este trabajo. Hay que resaltar varias
propiedades interesantes. Los nodos selectores son equivalentes a moduladores de
actuadores que propagan un valor de activacion de | para todos los actuadores en el hijo
seleccionado por el nodo selector y de 0 para todos los actuadores en los restantes hijos
para cada posible conjunto de valores para las entradas del nodo selector. Para que esto
sea asi se requiere que un nodo no pueda tener dos padres. Asf, es preciso recordar que
cuando en la representacién de un controlador aparece tal circunstancia (como en la
figura 55 para el nodo modulador de sensores), se trata de una simplificacion
representacional indicando que los nodos son idénticos, pero a efectos de la l6gica del
controlador es como si fueran distintos y dicha légica puede pasar por el nodo en mds
de una ocasion (hasta un maximo de tantas veces como caminos haya desde la raiz) con
lo que modulaciones de antecesores que se encuentren en distintos caminos no
interferirdn unas con otras. Esto, ademds, posibilita la propiedad comentada con
anterioridad de que cada hijo y sus descendientes puede ejecutarse en paralelo respecto
a sus hermanos y los descendientes de éstos. Otra caracteristica que es necesario
comentar es que, desde el momento en el que hay al menos un modulador, ya sea de
sensores o actuadores, con mds de un hijo, mds de un moédulo de actuacién serd
ejecutado, con lo que es preciso definir qué sucede cuando los que se ejecutan
introducen valores en los mismos actuadores. Hemos elegido que los valores para los
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actuadores que proporcionen los mddulos de actuacién se vayan sumando en
acumuladores asociados a cada actuador. Sélo cuando todos los médulos de actuacion
hayan sido evaluados, los valores finales serdn introducidos en los actuadores.

~

Controlador

Tipos de médulos:

. Seleccion
. Modulacién de actuadore:

O Modulacién de sensores
. Actuacion

Sensores Sensores
virtuales

Med de
1 ion de | | Vanables de !

cmi interngy | estado internof |

Acmadores
virtuales

Figura 55: Esquema final de la arquitectura.

Teniendo en cuenta la equivalencia que puede ser establecida entre médulos
selectores y moduladores de actuadores, las operaciones que se realizan entre datos de
sensores y sus modulaciones y entre valores para actuadores y sus modulaciones
(multiplicaciones y sumas), asi como el hecho de que dichas operaciones poseen las
propiedades conmutativa y asociativa, todo controlador, independientemente de cudntos
niveles tenga y de qué tipo sean sus nodos, se puede representar alternativamente
siguiendo un esquema como el de la figura 56 con sélo dos niveles. En el nivel inferior
los médulos actuadores y en el superior los médulos moduladores, tanto los de sensores
como los de actuadores. Habri tres matrices de conexién en esta representacién. Una
entre los sensores, en cualquiera de sus formas, los moduladores de sensores y los
modulos de actuacion, de forma que habrd una conexién multiplicativa entre cada
sensor que utilice un médulo de actuacion y cada salida de un modulador de sensores
que module dicho sensor y que se encuentre en algin camino desde la raiz del
controlador hasta dicho médulo de actuacion. Otra matriz de conexién serd entre los
médulos de actuacién, los moduladores de actuadores y los actuadores, de forma que
habrd una conexién multiplicativa entre cada actuador de un moédulo de actuacién y
cada salida de un modulador de actuadores que module dicho actuador y que se
encuentre en algin camino desde la raiz del controlador hasta dicho médulo de
actuacién. La iltima matriz serd entre los resultados de los productos de la anterior
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q

matriz y los actuadores, de forma que todos los productos que involucren a un mismo
actuador se sumardn antes de aplicarlos en él.

v Y

Moduladores de sensores Moduladores de actuadores

Q00| 909

Sensores Sensores
viruales

] h
L "

Middulos de :
alteracidn de Vaableside

estado internq cymidain
o B

Figura 56: Esquema final de la arquitectura (normalizado a dos niveles).

La primera representacion esquematiza la jerarquia de médulos y, por tanto, como
fluye el control. En ella se aprecia de qué médulos depende la ejecucién de cada
médulo, cudles modula un modulador (sus descendientes) y es, ademds, la
representacion mds adecuada para disefiar los controladores anadiendo componentes,
reutilizando los ya existentes, etc. La segunda representacién tiene la ventaja ser
independiente del nimero de niveles y médulos y podria ser ttil como paso intermedio
a una posible implementacion por hardware del controlador en el robot. Es preciso notar
que, por claridad, cada linea en la figura 56 representa en realidad miiltiples lineas y
oculta las matrices de conexion que se han mencionado. Asimismo, en todos los cruces
de lineas de esa figura, los datos son susceptibles de dirigirse a todos los destinos
apuntados por las flechas a las cuales se puede llegar desde dicho cruce. Por ejemplo,
puede haber conexiones desde los sensores hasta los médulos de alteracion de estado
interno y, quizds multiplicados por la salida de algin modulador de sensores, hasta
médulos de actuacién, de modulacién de sensores y de modulacion de actuadores.

. A continuacién veremos ejemplos tanto de modulaciones de sensores como de
modulaciones en los actuadores, en los que se apreciard como funciona y las ventajas
que aporta la modulacién.

Modulacion de entradas

El primer ejemplo que veremos serd de modulacién en los sensores, y estd basado en el
comportamiento de seguir paredes con el Pioneer 2-DX. Lo modificaremos para que
realice ese seguimiento de paredes a distancias distintas dependiendo del valor de un
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estimulo externo, que serd la luz ambiente. El controlador de seguir paredes estd ahora
modulado por un mdédulo que alterard sus entradas, es decir, los valores que
proporcionan los sénares de la parte delantera, en funcién del valor de luz ambiente
sensado. El Pioneer 2-DX no dispone de sensores de luz, por lo que se han obtenido de
otro robot para poder utilizarlos. El entorno empleado y la funcién de calidad son los
mismos que para el comportamiento de seguir paredes que obtuvimos para el Pioneer 2-
DX, con la siguiente diferencia: con un valor de luz ambiente equivalente a una
bombilla de 60W situada a 10 cm de los sensores, la comida estd a la distancia habitual
de la pared, mientras que con el valor de luz ambiente utilizado para modelar los
sensores de luz la comida estd mas separada. Asi, el modulador tendrd dos entradas (los
sensores de luz) y ocho salidas (los valores de modulacion para los sensores del médulo
inferior). Las caracteristicas de la red y del algoritmo evolutivo se pueden ver en la
figura 57, asi como el esquema del controlador, la grifica de calidad y el
comportamiento obtenido para una evolucion. El problema en si parece muy sencillo,
por cuanto la red sélo tiene que aprender unos valores fijos que sélo cambiardn cuando
cambie la luz sensada. Efectivamente, el problema es sencillo, pero no tanto como
pueda parecer en una primera impresion, por dos razones:

* La primera es que la comida se ha puesto manualmente utilizando el interfaz
grafico de SEVEN, con lo que en realidad no siempre estd exactamente a la misma
distancia de la pared.

* La solucién no es tan sencilla como escalar todos los valores sensados por un
mismo factor, ya que un mismo escalado en una entrada no tiene por qué implicar
un mismo cambio en la activacién en las neuronas a la que estd conectada.

La evolucién lidia con estas dificultades de una forma eficaz e inesperada en un
principio, ya que no intenta que la RNA evolucionada module todos los sensores, lo
cual puede ser muy complicado e incluso imposible. En su lugar, desactiva los
innecesarios en ambos casos y juega con los otros para lograr el efecto deseado,
mejorando incluso el comportamiento original que estd siendo modulado. En la figura
58 vemos los niveles de activacion (que pueden oscilar entre 0 y 2) que la red emplea en
cada uno de los dos casos vistos en la evolucién. Las columnas a la izquierda se
corresponden con la luz de la bombilla situada a 10 cm y los de la derecha con luz
ambiente habitual. Los sensores 3 y 7 son desactivados® en ambos casos y la red juega
principalmente con el sensor | (el sensor 6 no es tan importante puesto que estd a la
derecha del robot y éste sigue las paredes dejandolas a su izquierda), de forma que
cuando la intensidad de luz es menor el sensor ve incrementado su valor y el robot cree
ver los objetos mds cerca de lo que en realidad estdn y, por tanto, se separa mds de la
pared. La modulacién de entrada no sélo permite, pues, adaptar comportamientos a
nuevas situaciones, sino también hacer podado de una red ya existente.

5 En los apéndices se puede consultar la ubicacién de los sensores de sonar.
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Figura 57: Comportamiento de seguir paredes para el Pioneer 2-DX modulando sus entradas

para que siga las paredes a distancias distintas en funcién de la luz ambiente.

En la figura 59 podemos ver este comportamiento sobre el robot real. En el pasillo
en el cual se desplazaba el Pioneer 2-DX algunas persianas estaban bajadas y otras
subidas, generando zonas de mayor y menor intensidad luminosa. El alcance de esas
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zonas se aprecia claramente en dicha figura, ya que cudnta menos luz percibia el robot
mds se alejaba de la pared.

- -
1,8
1.6

Nivel de activacion
1

0.2

0 -

0 1 2 3 4 5 6 7
Sensor de sonar

Figura 58: Valores de modulacion de las entradas para
los ejemplos del comportamiento de seguir paredes

modulado por la luz ambiente para el Pioneer 2-DX.

Figura 59: Comportamiento de seguir paredes modulado por la luz ambiente para el Pioneer 2-DX. La

linea roja muestra la trayectoria seguida por el robot.

Modulacion de salidas

El siguiente ejemplo nos permitird apreciar la modulacién sobre actuadores. El
comportamiento consiste en, utilizando dos médulos de bajo nivel que implementan dos
comportamientos de “‘ir hacia presa” y “escapar de depredador”, realizar una misién que
podriamos calificar de “sobrevivir”, en la cual el robot debe realizar ambas cosas, es
decir, cazar una presa escapando de su propio depredador, pero dicha funcién serd
realizada dependiendo de un valor energético interno que denominaremos “consumo”.
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Estos ejemplos difieren de todos los anteriores en que han sido planteados
obviando, en un principio, las limitaciones sensoriales del robot en el cual se iban a
ejecutar los controladores finales obtenidos (el Pioneer 2-DX en este caso). Esto se ha
hecho asi porque este planteamiento de distincion entre presa y depredador no era
facilmente realizable con el Pioneer 2-DX y en este ejemplo se pretendia, ante todo,
mostrar muy claramente el funcionamiento de la modulacién de salidas y las ventajas
presentes en su utilizacién. Asi, el modulador recibe datos de sensores virtuales
“perfectos”, en el sentido de que la informacién que proporcionan carece de error, y los
mdédulos de bajo nivel son médulos basados en reglas que reciben también informacién
100% precisa de la localizacion del depredador y de la presa. De esta forma, aislando el
problema de las limitaciones sensoriales del robot utilizado, podremos analizar sin
interferencias el funcionamiento del mecanismo de modulacién. Al final del apartado de
modulacién conjunta de entradas y salidas se describe como se trasladaron estos
controladores al robot real, lo cual se realiz6 sustituyendo, bdsicamente, tanto los
sensores virtuales como los médulos de bajo nivel por otros de peor funcionamiento
(provenientes en algin caso de otro robot) pero que permitieron ejecutarlos
satisfactoriamente sobre el robot real.

En los ejemplos vistos hasta ahora toda la informacion sensorial que recibian los
médulos provenia del exterior. Esto no tiene por qué ser asi. El robot puede tener
estados internos asociados a su funcionamiento, y esa informacién puede ser relevante
para su comportamiento. El ejemplo habitual es la carga de la bateria. En las figuras 55
y 56 se puede apreciar la ubicacién en la arquitectura de este tipo de sensorizacion.
Existen una serie de variables de estado interno que pueden ser accedidas por cualquier
modulo que las necesite mediante una funcion de transformacién que, en la
implementacién actual, es el cambio respecto al valor en el instante anterior, aunque,
obviamente, no tiene por qué ser siempre asi. Los valores de esas variables de estado
interno son alterados por unos médulos especificos que, a su vez, pueden recabar
informacion de sensores para realizar dicha alteracion.

Por tanto, el modelo energético empleado para obtener este comportamiento es el
siguiente:

« El robot gana energia por estar cerca de la presa, mds energia cuanto mds cerca, de
forma lineal desde 5 metros (ganancia 0) a O metros (ganancia de 20 unidades de
energia) de distancia hasta la presa.

« El robot pierde energia por estar cerca del depredador, mds energia cuanto mas
cerca, de forma lineal desde 2 metros (pérdida de 0) a 0 metros (pérdida de 100
unidades de energia).

+ El robot tiene un consumo asociado, que puede ser de 20 unidades de energia por
unidad de tiempo o de 400.

Estos valores han sido escogidos de forma que, cuando el consumo es pequerio, al
robot le compensa no caer en el radio de accion del depredador y dar un rodeo amplio
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para acercarse a la presa porque la pérdida por acercarse al depredador es mayor que la
pérdida por consumo. Sin embargo, cuando el consumo es elevado la situacion es la
inversa, y el robot desprecia la proximidad al depredador y se dirige lo mds recto
posible a la presa (esquivandolo, obviamente, si no nunca alcanzaria la presa y seria
“devorado™) ya que el consumo le hace perder mucha energia cada instante que pasa.

N° neuron. capa entrada (1)

3
N neuron. capa oculta (2) 6x2
N? neuron. capa salida (3) 2
Tipo conex. entre (1) y (2) Tradic.
Tipo conex. entre (2) y (3) Tradic.
Valor maximo de un retardo .
Valor maximo de un peso 6
Proximidad
a presa
Energia
Distancia .\
a presa ]
/ Proximidad ?.
I. a depredador
Distancia |,
adepredador| . ./
ek /_ Controlador
A
Sensores

N

Velocidad angular

Calidad

<100
-110
120
-130
140
.1w -
.1w =
170
-180
190
-200

‘del AE

ipo MA
Distribucién inicial Aleatoria
Prob. Cruce -
Prob. Mutacion #
Razas 1
Poblaciones por raza 1
Generaciones 20/60/100
Migracion local -
Migracién global -
Poblacién 100
Evaluac. por individuo | 110/250/250
Pasos de vida 300

t—

T T T
1] 20 40 B0

Generacion

Figura 60: Caracteristicas y datos de obtencion en una evolucion del comportamiento de

supervivencia para el Pioneer 2-

DX.

La evolucién se llevé a cabo en un mundo vacio, en el que el robot, la presa y el
depredador estaban siempre en la misma posicién, y sélo la orientacién del robot
variaba. Las caracteristicas del médulo de alto nivel, el algoritmo evolutivo empleado y
las gréficas de calidad se pueden ver en la figura 60. Respecto al médulo de alto nivel
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que estamos evolucionando, decir que sélo evoluciona para modular la velocidad
angular (lo cual es suficiente, como veremos a continuacion). Ademds, vemos un primer
ejemplo de utilizacién de médulos de alteracién del estado interno del robot, los
etiquetados como “proximidad a presa” y “proximidad depredador”, que, en funcion de
los datos recibidos por los sensores virtuales “distancia a presa” y “distancia a
depredador”, modifican la energia del robot (que también se ve alterada por el
consumo), cuyo valor es utilizado por el modulador para llevar a cabo su tarea.

La evolucion es facil, pero usaremos este ejemplo también para ver como se
puede realizar evolucién incremental, complicando el entorno paulatinamente. Esto es
itil cuando se considera que obtener el comportamiento usando toda la complejidad del
entorno que se puede encontrar el robot desde el principio es muy dificil, cuando los
requisitos para el comportamiento han cambiado, o simplemente porque las
posibilidades que tuvimos en cuenta en un principio no cubren suficientemente bien el
conjunto de situaciones que puede tener que afrontar el robot.

Consurmo; 400 Consumao: 20

<‘°\'

. b

b3

o
\ N
~

Figura 61: Comportamiento de supervivencia para el Pioneer 2-DX. Las imdgenes superiores
se corresponden con una evolucion con depredador y presa estdticos y las inferiores con una
evolucion con depredador y presa moviles. Cada circunferencia en la trayectoria representa

que el robot ha realizado 50 pasos desde la circunferencia anterior.
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El problema se complicé en una segunda fase haciendo que la coordenada “y” de
la posicion inicial del robot variase aleatoriamente, lo que, teniendo en cuenta que la
orientacién ya variaba antes, es equivalente a variar la posicion del robot en todo el
entorno pero manteniendo siempre el depredador en la recta que une las posiciones
iniciales del robot y la presa. En las imdgenes superiores de la figura 61 se muestran los
resultados.

Finalmente, el problema se volvié a complicar haciendo que tanto depredador
como presa fuesen a su vez robots maviles. La presa tratard de escapar de nuestro robot
mientras que el depredador tratard de cazarlo (imdgenes inferiores de la figura 61). Los
comportamientos de presa y depredador han sido definidos mediante un sencillo control
algoritmico y sus velocidades maximas se han establecido en valores inferiores a los del
robot que estd siendo evolucionado para asegurar que el robot puede cumplir la tarea. Es
importante hacer notar que cuando se realiza una continuacién de la evolucién,
modificando el entorno como se ha hecho aqui, es necesario mantener casos de
evaluacion con el entorno viejo, sino corremos el riesgo de que el controlador
evolucione a otro que se comporte bien en los entornos nuevos, pero “olvide”
paulatinamente cémo hacerlo en los utilizados con anterioridad.

tros del AE
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N® neuron. capa entrada (1) 3 Prob. Cruce -
N® neuron. capa oculta (2) 6x2 Prob. Mutacion
IN® neuron. capa salida (3) 2 Razas 1
ipo conex. entre (1) y (2) Tradic. Poblaciones por raza 1
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Figura 62: Pardmetros y grdfica de calidad para la evolucién del comportamiento consistente en
dirigirse hacia una presa evitando un depredador que a su vez trata de cazarlo (grdfica de la izquierda)
o de interponerse entre ambos (grdfica de la derecha).
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A continuacién, probaremos a obtener este ultimo comportamiento, con presa y
depredador méviles, desde el principio, a modo de comparacion. Se probd, ademds, una
variante, en la cual el depredador es reemplazado por un defensor de la presa que trata
en todo momento de interponerse en el camino de nuestro robot hacia dicha presa.
Nuevamente. como en el caso anterior, para asegurarnos que el robot podrd llevar a
cabo la mision, la presa y el depredador tendrdn su velocidad lineal y angular limitada
respecto al robot que estd siendo evolucionado. Asi, en el primero de los casos, el
depredador tendrd una velocidad lineal maxima de 130 mm/seg y la presa de 70
mm/seg. En el segundo caso, la velocidad lineal maxima de ambos estara limitada a 70
mm/seg y la angular a 2%seg. El robot a evolucionar tendrd siempre unas velocidades
maximas de 200 mm/seg (lineal) y 40°/seg (angular).

En la figura 62 podemos ver los pardmetros de la red moduladora y del algoritmo
evolutivo empleado, asi como las gréficas de calidad para una evolucién en la que el
depredador trata de cazar a nuestro robot (izquierda) y otra para una evolucién en la que
el depredador trata de interponerse entre nuestro robot y la presa (derecha). En la figura
63 podemos ver el comportamiento final obtenido. Las imdgenes de la parte superior se
corresponden con la evolucién donde el depredador intenta cazar a nuestro robot y las
de la parte inferior con la evoluciéon donde el depredador se interpone. En esa misma
figura, vemos, debajo de la imagen con el comportamiento, los valores de la
modulacién para cada ejecucién. Es interesante destacar dos puntos. Primero, que el
controlador resultante es capaz de interpolar su comportamiento para valores
intermedios de consumo pese a no haberse encontrado con ellos durante la evolucion.
Esto es importante porque vemos como utilizando moduladores de salidas y
comportamientos bdsicos opuestos podemos obtener un continuo de comportamientos
intermedios facilmente (si la interpolacién no fuese de nuestro agrado, bastaria con
anadir algin caso intermedio a la evolucién para ajustar la modulacién a lo que nosotros
deseamos). El otro punto a destacar es como la evolucion ha llevado a una solucién en
la que sélo se modula la velocidad angular del médulo de escapar de depredador,
mientras que se mantiene constante el valor de modulacién para el médulo de dirigirse a
presa.

La evolucién no es ahora trivial, pero sigue siendo facil y los comportamientos
son satisfactorios. El tinico cambio que se ha realizado en los pardmetros de evolucién
ha sido el nimero de evaluaciones por individuo. Ya que ahora tenemos un nimero
mucho mayor de interacciones con el entorno, al tener tres robots méviles que ademas
adaptan su estrategia continuamente dependiendo de los movimientos de los otros
robots, es necesario que el nimero de evaluaciones sea mucho mayor para que la
medicién de la calidad sea fiable. Como, en cualquier caso, el nimero de individuos
necesario es pequeno, podemos elevar el nimero de evaluaciones sin graves problemas.
Es importante recalcar que, por supuesto. dentro de unos margenes, es mas importante
que el nimero de evaluaciones sea lo suficientemente alto que usar un nimero mayor de
individuos. Si el cdlculo de la calidad no es fiable, la evolucién oscilard continuamente
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Figura 63: Ejemplos del comportamiento consistente en dirigirse hacia una presa
evitando un depredador que se dirige al robot que estd siendo evolucionado (grdficas
superiores) o que se interpone entre ambos (grdficas inferiores) para tres diferentes
consumos (20, 200 y 400). Se muestran en cada caso la modulacion sobre la velocidad
angular de los médulos de bajo nivel (rojo escapar de depredador y verde ir hacia
presa). Los ejes de abscisas representan el tiempo y los ejes de ordenadas representan
el valor para la modulacion en cada instante de tiempo.
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Modulacion conjunta de entradas y salidas

capa entrada (1)
Proximidad Ansiedad N2 neuron. capa oculta (2) 6x2
a presa ) N® neuron. capa salida (3) 2

Tipo conex. entre (1) y (2) Tradic.
Tipo conex. entre (2) y (3) Tradic.
Valor maximo de un retardo -
Valor maximo de un peso 6

Proximidad 1

a depredador ||\ Enerefa

‘_

Distribucion inicial Aleatoria
* Prob. Cruce -
Distancia Lo Controlador Prob. Mutacion -
a presa Razas 1
L Poblaciones por raza 1
Generaciones 100
Migracion local -
Distancia Migracion global -
a depredador Poblacion 100
Evaluac. por individuo 200
Bt Pasos de vida 300
24 -
t 23
Sensores 2.2
2.1 -
2 -
o 19
] 3
g 1,7 4

Velocidad angular 1" |
5% 1.3 4
1.2
11 T T T 1
0 50 100 150 200

Generacion

Figura 64: Pardmetros y grdfica de calidad para la evolucion del comportamiento consistente en
dirigirse hacia una presa evitando un depredador que se interpone entre ambos y, al mismo tiempo,

minimizando el nivel de ansiedad.

Por supuesto, no hay nada que impida la utilizacién en un mismo controlador de
distintos tipos de modulaciones. A continuacién expandiremos el ejemplo anterior para
usar conjuntamente modulacién sobre actuadores y sobre sensores. Supondremos que el
robot, ademds de tener que maximizar su nivel energético interno, tiene también que
minimizar su nivel de “ansiedad”. La ansiedad dependerd de un factor externo (ruido
ambiental) y el controlador global tendrd un médulo situado en su parte superior que, en
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funcién del nivel de ansiedad, modulard los sensores de su moédulo descendiente.
Ambos factores, energia y ansiedad, entrardn en el cdlculo de la calidad como un simple
sumatorio (ambos se consideran igual de importantes). En la figura 64 se puede ver el
esquema final del controlador.

En la figura 64 tenemos también los datos del algoritmo evolutivo empleado y de
la RNA que forma el médulo evolucionado asi como la grafica de calidad. Aunque la
evolucién duraba en principio 100 generaciones, se prolongé durante otras 100 al
comprobar que la calidad media estaba muy alejada de la mdxima y que seguia en
trayectoria ascendente. Esto era indicativo de dos cosas: primero. que la evolucion
todavia no habia convergido y que era probable que se pudiese encontrar todavia una
mejor solucién; segundo, esa propia dificultad en la convergencia, unido al hecho de
que la calidad media estuviese tan lejos de la mdxima, indicaba que la solucién o
soluciones 6ptimas estaban ubicadas en picos hiperdimensionales estrechos en su parte
mds alta que requerian, por tanto, un mayor periodo de explotacién. Por esto, la
evolucion se continud otras 100 generaciones y, efectivamente, la solucidn, ya de por si
buena, se mejor6. Al final de la evolucién la calidad media parece estabilizarse, pero
atn permanece lejos de la mdxima, con lo no cabe descartar que, con mds generaciones,
se pudiese mejorar todavia mds la solucion.

2,554
2.5 3
2451
2I4_ 7 0 s un i "
2,35

2,05 . .. 4 evals (no au-
2] toincr.)
. 4 evals
1957 . 48 evals
1.9 \ 100 evals
1,85 T T T A 203 — i
0 20 40 60 80 100

Generacion

Figura 65: Efecto de un miimero inadecuado de evaluaciones por individuo.
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En la grifica de calidad de la figura 65 tenemos la calidad médxima de distintas
evaluaciones de este mismo comportamiento usando un numero distinto de
evaluaciones por individuo. Esto nos sirve para ilustrar la importancia de un nimero
adecuado de evaluaciones por individuo. En las evoluciones con 4, 48 y 100
evaluaciones iniciales por individuo (que acabaron con 164, 180 y 196 evaluaciones
respectivamente) se puede observar como la calidad mdxima oscila en la primeras
generaciones y como esa oscilacion es mayor cuanto menor es el nimero de
evaluaciones. Se podria pensar que con el mecanismo de autoincremento del nimero de
evaluaciones, explicado en el apartado 4.4.3, ya tenemos una solucién adecuada al
problema, independientemente del nimero de evaluaciones inicial. Pero eso no es asi.
El mecanismo puede corregir el problema si no hay una discrepancia muy alta, pero si
ésta existe no es suficiente, ya que el nimero de evaluaciones se va incrementando poco
a poco (de 4 en 4 en esle caso), pero mientras no se llega a un nimero suficiente, la
evolucion estd viciada: la medicion de la calidad no es fiable y los individuos que
desaparecen no tienen por qué ser necesariamente los peores. Esto hace que, en el mejor
de los casos, la evolucién sea mds lenta y se tarde mas en llegar a la solucién y, en el
peor, que nos quedemos en un médximo local por haber descartado erréneamente zonas
del espacio de busqueda. Por eso, cuando se observa una discrepancia muy grande entre
el numero inicial de evaluaciones y el final al que llega el mecanismo de incremento
automdtico, es mejor volver a iniciar la evolucién con un nimero mayor (alrededor del
indicado por el mecanismo) de evaluaciones por individuo. Las grificas de calidad
mencionadas son un claro ejemplo de lo comentado.

Cabe preguntarse también por qué las evoluciones con un nimero insuficiente de
evaluaciones iniciales no llegaron al mismo nimero final de evaluaciones. Existen dos
posibles razones para que esto suceda. La primera es que es posible que muchos
individuos dentro del espacio de bisqueda presenten una misma calidad para
situaciones distintas, mientras que puede haber un pequefio nimero de ellos que, por
tener una discriminacion mds fina del espacio sensorial, presenten ante esas mismas
situaciones calidades distintas. La segunda es que hay que tener en cuenta que, cuando
ya han transcurrido muchas generaciones, los individuos que permanecen en la
poblacion desde hace tiempo ya han superado el nimero minimo de evaluaciones por
individuo, el cual sélo se aplica a los individuos generados aleatoriamente, que si son
peores que los ya existentes se irdn enseguida de la poblacién sin posibilidad de que el
mecanismo de autoincremento compruebe si el nimero minimo de evaluaciones por
individuo es suficiente. Ademas, puede ser que el algoritmo evolutivo empleado en este
caso, un macroevolutivo, entre en zona de no generacion de mds individuos aleatorios
antes de que el mecanismo de autoincremento establezca el nimero idéneo de
evaluaciones por individuo.

En la mencionada grifica se puede ver también la calidad médxima de una
evolucion con sé6lo 4 evaluaciones por individuo y con el mecanismo de autoincremento
desactivado. Se puede observar cémo existen oscilaciones muy grandes en el valor de la
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calidad para el mejor individuo y la evolucion apenas avanza. No es de fiar la calidad
mdxima obtenida ya que seguramente se tratard de un individuo que ha sido evaluado en
casos favorables. Efectivamente, la figura 67 muestra la ejecucién del mejor individuo
de esta dltima evolucién con un incremento de energia de -20 y un valor de ansiedad de
400. Si lo comparamos con el correspondiente mejor individuo de la evolucién con 200
evaluaciones para dichos valores de energia y ansiedad en la figura 66, vemos que éste
dltimo lo hace mucho mejor (es un caso en el que la elevada ansiedad convierte en
mejor comportamiento aquel que hace al robot ir directo a su presa).

\

Figura 67: Ejemplo de calidad enganosa
cuando el nimero de evaluaciones por

individuo no es suficiente.

En la figura 66 se presentan varios ejemplos del comportamiento final para
distintos valores de incremento de energia (funcién del consumo) y de ansiedad, y los
valores de las modulaciones (rojo para el sensor de distancia al depredador y el actuador
de velocidad angular del médulo que escapa de €l, verde para el sensor de distancia a la
presa y el actuador de velocidad angular del médulo que se dirige a ella), tanto de
actuadores (lineas punteadas) como de sensores (lineas continuas), para dichos
ejemplos. Las modulaciones de los actuadores son en realidad las ya vistas en el
ejemplo anterior, donde cabe recordar que el controlador pricticamente sélo jugaba con
el médulo de escapar del depredador para conseguir los resultados deseados. Aqui
sucede algo similar: dado que el mddulo cuyos sensores estdn siendo modulados ignora
en la prictica al sensor que mide la distancia a la presa, dicho sensor carece de
importancia, y asi recibe un valor de 0 (lo que permitiria “podar’” la RNA) y el médulo
varia, nuevamente, un tnico factor: la distancia al depredador. Ademas, sélo juega con
€l cuando el valor de ansiedad es mayor que la pérdida de energia en cada paso, pues de
lo contrario el médulo inferior ya toma la decisién correcta.
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Figura 66: Ejemplos del comportamiento consistente en dirigirse hacia una presa, evitando un
depredador que se interpone entre ambos y, al mismo tiempo, minimizando el nivel de ansiedad. Los
ejes x representan el tiempo y los ejes y representan el valor para las modulaciones en cada instante de

tiempo.
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Como se comenté al principio del apartado de modulacion de salidas, los
ejemplos descritos que utilizan ésta se obtuvieron utilizando sensores virtuales que
proporcionan informacién precisa, sin ningtn tipo de ruido, a los distintos médulos que
componen el controlador global. A la hora de trasladar los controladores que
implementan estos comportamientos de modulacién al robot real se contemplaron dos
alternativas. Una consistié en utilizar inicamente los sensores de sénar y, mediante el
uso de informacién temporal, obviar los sensores virtuales de distancia a presa y
distancia a depredador y tratar de identificar a los robots por sus velocidades relativas
(los médulos de bajo nivel eran simplemente escapar de objeto mévil y acercarse a
objeto movil) El controlador obtenido funciona correctamente aunque en ocasiones no
puede realizar su tarea, ya que, dependiendo de las trayectorias de los tres robots
involucrados, se pueden producir situaciones ambiguas en las percepciones de las
velocidades.

La otra posibilidad consistié en utilizar nuevamente los sensores de luz obtenidos
de otro robot para identificar a la presa, reservando el uso de los sonares para identificar
al depredador. Asi, los sensores virtuales de distancia a presa y distancia a depredador
se implementaron mediante el uso de los sensores de luz y de sonar respectivamente, y
los médulos de bajo nivel de alcanzar presa y huir de depredador se sustituyeron por
modulos de alcanzar luz y escapar de objeto mévil. El controlador resultante (sin
necesidad de evolucion, sélo se intercambian unos modulos por otros) funciona también
correctamente, sin la existencia de ambigiiedades, aunque con un comportamiento mas
oscilante por cuanto la distancia a la presa es poco fiable al depender de la cantidad de
luz sensada y ésta de la orientacién del robot respecto a la presa. Otra limitacion estriba
en que la presa no puede ser detectada por los sénares o la confundird con el
depredador. Para ello, el papel de presa lo desempefié un humano apoyado contra una
pared, y por tanto indistinguible de ésta, sosteniendo una luz al alcance de los sensores
de luz pero lo suficientemente alta para no ser detectada por los sénares. El depredador
era también otra persona que se movia a una velocidad mds o menos constante y similar
a la del depredador en el simulador. En la figura 68 se puede ver el comportamiento del
robot con este iiltimo controlador correspondiente a las imdgenes del simulador que se
ven en la parte superior de la figura 63, y cémo realiza la modulacién en funcién del
consumo (indicado internamente en algunas pruebas y simulado con ruido percibido por
el micréfono en otras, alejdndose del depredador en situaciones de silencio / bajo
consumo o asumiendo mds riesgos con ruido elevado / consumo elevado).

Resumiendo, en este capitulo hemos visto la modulacién como un mecanismo
mds de interaccion entre modulos. Un mecanismo mucho mds poderoso que la
seleccion, de forma que, de hecho, ésta puede verse como un caso especifico de
modulacién. Esto nos permite mostrar una representacion alternativa para la
arquitectura de controladores en la cual sélo hay dos niveles de médulos, uno formado
por aquellos que toman el control de los actuadores y otro formado por los que,
interactuando entre si, deciden cudles y de qué forman lo hacen los del primer nivel.
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Hemos visto también como la modulaciéon permite obtener un continuo de
comportamientos entre aquellos proporcionados por los mdédulos inferiores,
interpolando incluso comportamientos para casos no contemplados en la evolucion.
Ademis, la modulacién de entrada mejora incluso los comportamientos de bajo nivel
realizando, en la prictica, un podado de las redes que componen éstos.

Figura 68: Modulacion de actuadores sobre el robot real (Pioneer 2-DX).
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7 Conclusiones y futuras vias de investigacion

En este trabajo se ha presentado una aproximacién evolutiva para la obtencion
incremental de arquitecturas modulares de comportamientos en robots auténomos.
Dicha aproximacion se basa en los principios de la robdtica basada en comportamientos,
es decir, en la relacion directa entre el robot y el entorno en el que se mueve y en que
los comportamientos surgen como resultado de dicha relacion. Se han sentado unas
bases y una metodologia que permiten obtener controladores que dan lugar a
comportamientos complejos dentro de esta aproximacion a la robética auténoma,
tratando de minimizar en todo momento la participacién del disefiador en el proceso.

Se han seleccionado las redes de neuronas artificiales como herramienta principal
a utilizar para implementar los controladores de comportamientos, fundamentalmente
por su tolerancia al ruido y su caracteristica de aproximadores universales, y se ha
recurrido a los algoritmos evolutivos para obtener éstos de forma automdtica, aunque la
metodologia permite la utilizacién de otros paradigmas. La evolucion se lleva a cabo en
un entorno simulado y la funcién de calidad sigue siempre un modelo energético. Ese
modelo energético permite aislar lo médximo posible al disefador humano del proceso
evolutivo, al limitarse el primero a establecer reglas de ganancia y pérdida de energia en
el entorno que llevarin a la obtencién del controlador que implemente el
comportamiento deseado. Toda esta serie de decisiones, orientadas a cumplir las
premisas de las que parte el trabajo, tienen sus implicaciones en cuanto a dificultad del
problema. Asi, hemos visto que es necesaria la introduccién de ruido en la simulacién
para que los controladores obtenidos sean aplicables al robot real y que hacen falta tipos
de ruido especificos, normalmente no considerados, como los ruidos sisteméticos que
hemos definido, para lograr que los controladores toleren anomalias en el
funcionamiento del robot o determinados cambios en el entorno. La introduccion de
ruido provoca también que la evaluacion de la calidad sea un proceso no determinista,
con lo que el nimero de evaluaciones por individuo se convierte en un factor clave.
Cuando éste es insuficiente la evolucion puede oscilar entre soluciones parciales que se
comportan correctamente sélo en un subconjunto de todas las posibles configuraciones
que puede adoptar el entorno, dando como consecuencia un controlador final que no
poseerd la robustez requerida. La introduccién de un mecanismo de autoincremento en
el nimero de evaluaciones nos ha permitido paliar este problema.

La obtencion mediante evolucion de los controladores, combinada con el uso de
RNAs y funciones de calidad que siguen un modelo energético, se ha mostrado como
una herramienta adecuada para obtener controladores de forma automdtica y
minimizando el papel del disefiador. Pero también se ha comprobado que este tipo de
problemas son dificiles, debido principalmente a dos circunstancias. La primera es que
el tiempo de evaluacion de los individuos es considerable pese a realizarse la evolucion
en un entorno simulado, ya que algunos comportamientos implican periodos de
evaluacion prolongados en cuanto a movimientos que deben ser simulados, y esto lleva
a utilizar tamafios de poblacién pequefios. La otra circunstancia que dificulta la
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evolucién es que, en ocasiones, la funcién de calidad lleva a espacios de bisqueda muy
complicados, con superficies que presentan zonas amplias con calidad muy similar en
las que solamente hay puntos aislados y dispersos con mayor calidad. Es decir, hay poca
informacién de gradiente en la superficie generada por las funciones de calidad en los
espacios de busqueda, de forma que el algoritmo evolutivo puede caer muy facilmente
en madximos locales. Esta circunstancia, ademds, es impredecible en cuanto a cudndo va
a suceder, ya que, obviamente, la forma de los espacios de bisqueda no es conocida a
priori. Para solucionar estos problemas son necesarias una serie de técnicas que en otras
aplicaciones de algoritmos evolutivos no son necesarias. Se han analizado diversos tipos
de algoritmos evolutivos y se ha visto cémo las peculiaridades de los espacios de
biisqueda en estos problemas traen como consecuencia que soluciones hibridas entre
algoritmos genéticos y estrategias evolutivas y, especialmente, los algoritmos
macroevolutivos, con un adecuado balance entre exploracién y explotacién, tengan un
mejor comportamiento que otros tipos de algoritmos evolutivos.

Se ha comprobado también que, debido al tamafio reducido de la poblacién
comparado con la dimensionalidad del espacio de soluciones, la distribucién de la
poblacién inicial es relevante y, sobre todo, que la division de la poblacién en razas
disminuye la probabilidad de caer en mdximos locales al limitar el efecto del
superindividuo y permitir que subespacios del espacio de bisqueda sean explorados de
forma aislada durante un cierto nimero de generaciones. Ademads, la divisién en razas
de la poblacién ha favorecido la paralelizacién y distribucién de los algoritmos
evolutivos, que se ha implementado siguiendo un método propio que se ha mostrado
muy eficaz y que posibilita obtener controladores para comportamientos complejos en
tiempos reducidos si se dispone de los recursos computacionales necesarios.

Hemos propuesto formas de aumentar la capacidad de los controladores
introduciendo en las redes de neuronas artificiales elementos de mayor complejidad que
los utilizados habitualmente en robdtica, como los retardos y las neuronas de
habituacién, que proporcionan la capacidad de procesar informacién temporal, y las
sinapsis gausianas. Las neuronas de habituacién se han mostrado como un mecanismo
muy eficaz de incorporar en determinados casos capacidad de procesado de informacién
temporal con un incremento minimo en la longitud del cromosoma, mientras que los
retardos sindpticos son un método mds general que posibilitan a una RNA tratar con
patrones temporales especificos y que, como hemos visto, permiten que el robot supere
situaciones de infrasensorizacion o sensorizacion defectuosa y mejore ademds su
comportamiento en casos en los que dicha capacidad no es imprescindible pero si
conveniente. La sinapsis gausianas, por su parte, se han mostrado capaces de funcionar
como un mecanismo de atencion, haciendo que una RNA sélo considere aquellos datos
realmente relevantes para la tarea para la cual va a funcionar como controlador e ignore
los restantes, lo cual permite ademds que el algoritmo evolutivo realice un podado
automdtico sobre las RNAs cuando hay sensores o neuronas que son totalmente
innecesarios.
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Dado que, por elevados que sean los recursos computacionales a nuestro alcance,
no es factible ni razonable tener que obtener siempre un nuevo comportamiento
partiendo de cero, se han propuesto mecanismos que permiten construir
comportamientos complejos de forma gradual, obteniendo primero comportamientos
sencillos que luego pueden ser combinados de distintas maneras para dar lugar a esos
otros comportamientos mds complejos. Asi, tal y como sucede en los organismos vivos,
el robot aprende paulatinamente a realizar tareas y va usando su experiencia pasada para
aprender cosas cada vez mas complejas. Las distintas formas de combinarse de los
modulos aqui planteadas son también obtenidas automdticamente siguiendo los mismos
métodos que para obtener los comportamientos individuales, sin que el disenador tenga
que hacer otra cosa que establecer la relacion, en términos energéticos, entre ¢l robot y
su entorno.

Se han planteado diversas formas de relaciones entre mdédulos: seleccion,
modulacion de entradas y modulacién de salidas. Cada una de estas formas de relacion
anade posibilidades a la arquitectura global, tanto en términos de aumentar las
capacidades como de aumentar la reutilizacién. Asi, la seleccién permite obtener
comportamientos de alto nivel cuyo funcionamiento consiste en la activacién en cada
momento del modulo adecuado de bajo nivel entre aquellos de los que se dispone. La
modulacion de salidas permite ademds combinar los médulos de bajo nivel disponibles
para dar lugar a comportamientos nuevos, combinacién lineal de los ya existentes. Los
moduladores de salidas poseen ademds la capacidad de interpolar comportamientos para
situaciones sensoriales, ya sean internas o externas, no contempladas en la evolucion,
con lo que el rango de comportamientos dtiles que se pueden obtener a partir de otros ya
existentes se amplia enormemente. Por su parte, la modulacién de entradas permite
alterar comportamientos ya existentes de forma que realicen su tarea original pero
valorando de forma distinta la informacién sensorial a su disposicion. Adicionalmente,
se ha visto como una arquitectura cualquiera con estos moédulos y tipos de relacion
puede normalizarse a una forma en la que sdlo existan dos niveles de mddulos, con lo
que se puede aprovechar facilmente el paralelismo hardware en el robot, de existir éste,
para acelerar la ejecucion del controlador global.

Complementando la posibilidad de reutilizar mddulos para un robot dado (o
distintos robots del mismo tipo), se ha propuesto un mecanismo que, mediante los
conceptos de actuadores y sensores virtuales, permite reutilizar dichos médulos en
robots de distinto tipo. Estos elementos de actuacion y sensorizacion virtual pueden
acoplarse a controladores ya existentes en dos niveles distintos. Pueden interponerse
entre todos los médulos de un controlador y el conjunto de sensores y actuadores reales
del robot, permitiendo asi trasladar integramente un controlador de un robot a otro, o
pueden utilizarse los sensores virtuales para todos los médulos del controlador excepto
los de mas bajo nivel, aquellos que toman el control de los actuadores, que son
obtenidos de nuevo haciendo uso de las caracteristicas sensoriales y actuadoras de cada
robot en concreto.

161



Conclusiones y futuras vias de investigacion

Todos los algoritmos y mecanismos utilizados y desarrollados en este trabajo han
sido implementados en un software de desarrollo propio al que se ha denominado
SEVEN (Simulation and EVolution ENvironment) y que permite tanto llevar a cabo los
procesos evolutivos para obtener los controladores como comprobar visualmente el
funcionamiento de éstos en un entorno simulado, que también serda construido desde el
propio software, antes de trasladarlos al robot real. Asimismo, los controladores
obtenidos en los ejemplos han sido probados en robots reales (un Rug Warrior y un
Pioneer 2-DX) para verificar que la metodologia desarrollada era eficaz en su objetivo
de lograr controladores que llevasen a cabo comportamientos robustos sobre robots
reales.

En definitiva, se han cumplido los objetivos planteados inicialmente en cuanto a
establecer una metodologia que permita la obtencion automdtica e incremental de
controladores para robots auténomos que posibilite la obtenciéon de comportamientos
complejos. Para ello se han seleccionado y desarrollado una serie de herramientas (cuyo
adecuacion ha sido estudiada) que permiten la aplicacion de esta metodologia, asi como
creado una arquitectura que la soporta mediante la capacidad de combinar
comportamientos, de diversas formas perfectamente definidas, para dar lugar a otros
mds complejos. La arquitectura permite también reutilizar controladores de un robot en
otro distinto y, adicionalmente, hemos visto formas de aumentar las capacidades de los
bloques constructivos de la arquitectura respecto a las soluciones habituales empleadas
en robética auténoma.

En el trabajo futuro, un primer paso consistird en integrar aparatos sensoriales mas
potentes, como puedan ser cdmaras de video, de forma que se puedan aplicar estas
técnicas para obtener comportamientos més complejos, lo cual no es alcanzable con los
sensores que poseen los robots que estuvieron disponibles para la realizacién de este
trabajo. Sin duda, aqui tendrd una importancia decisiva el concepto de sensor virtual,
puesto que, por ejemplo, no cabe esperar que todos los médulos que componen un
controlador tengan que trabajar directamente con los datos recibidos por una cimara.

Se estudiardn también mecanismos de desarrollo de genotipo a fenotipo frente a
las codificaciones directas empleadas en este trabajo, de forma que el algoritmo
evolutivo pueda obtener estructuras de control mds complejas con una codificacion
genotipica compacta.

También se espera integrar técnicas de aprendizaje online, en tiempo de vida del
robot, como puede ser aprendizaje por refuerzo en alguno de los mdédulos o en las
estructuras de modulacién. Otro mecanismo de adaptacion muy interesante y que se
espera poder integrar con este trabajo es el presentado por Francisco Bellas en su tesis
de doctorado “MDB: Mecanismo cognitivo darwinista para agentes auténomos”, en la
cual se obtiene en tiempo de vida y de forma automdtica un modelo de entorno sobre el
que se evalian estrategias de actuacion. Asi, se espera poder desarrollar una
arquitectura cognitiva para robots en la cual se utilice en la parte de mds alto nivel el
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MDB para, utilizando a su vez las arquitecturas multimédulo aqui desarrolladas,
construir modelos del entorno, generar estrategias en distintas escalas de tiempo y
utilizarlas cuando sea necesario, funcionando asincronamente respecto a los médulos de
bajo nivel para no afectar a la capacidad de reaccion del sistema.

163






Aproximacion evolutiva para la obtencidn inc I de arquitecturas modulares de P lentos en robots auténomos

Apéndices

En estos apéndices se presenta una descripcion de los robots empleados para probar la
metodologia, el Rug Warrrior y el Pioneer 2-DX, y las herramientas desarrolladas
integradas en el entorno SEVEN (Simulation and EVolution ENvironment), el cual
permite obtener los controladores siguiendo la metodologia expuesta en la tesis,
pudiéndolos probar en simulacién antes de trasladarlos al robot real.

El Rug Warrior es un robot de bajo coste, con un aparato sensorial y actuador de
baja calidad y de comportamiento muy ruidoso. Su utilizacién, sin embargo, ha
permitido comprobar el correcto funcionamiento de las técnicas desarrolladas para
trasladar con éxito los controladores obtenidos en simulacién a robots reales, para
contrarrestar el efecto de sensores y actuadores de baja calidad y para compensar
situaciones de infrasensorizacion. En el apartado de los apéndices dedicado a él
veremos la descripcion del robot y del funcionamiento de sus componentes, asi como el
modelado que de éstos se ha hecho en SEVEN y de los tipos de ruido que ha sido
necesario aplicar en la simulacién.

El Pioneer 2-DX es un robot mas moderno y mucho mds capaz. De mayor
tamaiio, sus sensores y actuadores son mucho mds precisos, hasta el punto de hacer
innecesarios los tipos de ruido utilizados para obtener comportamientos en el caso del
Rug Warrior. Su utilizacién, como hemos visto, ha planteado, sin embargo, nuevos
problemas debido a su mayor nimero de sensores que se traduce en espacios de
busqueda de mayor dimensionalidad. Aqui veremos sus principales caracteristicas y
como se han modelado en SEVEN.

Si se queria comprobar el correcto funcionamiento de la metodologia desarrollada
asi como de las herramientas empleadas para llevarla a cabo era necesario disponer de
un software que, por una parte, permitiese evolucionar los controladores utilizando los
algoritmos deseados y soportando la arquitectura de comportamientos desarrollada y,
por otra parte, actuase como simulador para comprobar el funcionamiento de los
controladores antes de trasladarlos al robot real y permitiese crear mundos simulados en
los cuales llevar a cabo las evoluciones. Dado que gran parte del trabajo aquf presentado
implica herramientas y métodos propios, como la arquitectura de los comportamientos,
parte de las técnicas para la transferencia de controladores al robot real, etc., y no existia
un software que aunase ambas caracteristicas de evoluciéon mds simulacién interactiva,
se desarrollé un software propio que se denominé SEVEN con todas las caracteristicas
deseadas. En la ultima parte de estos apéndices veremos todas las caracteristicas de este
software.
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Robot Rug Warrior

Este robot es un robot circular, pequeiio, sencillo y barato construido en torno a un
microcontrolador MC68HCI11A1 [58][59]. Posee como actuadores dos motores de
corriente continua (DC) acoplados a sendas ruedas y un altavoz. Como sensores tiene
un receptor de infrarrojos (con dos emisores asociados), dos sensores de luz, uno de
transiciones de calor, tres de contacto, dos de velocidad (uno por rueda) y un micréfono.

El tamaiio del robot es lo suficientemente grande como para poder desenvolverse
con libertad por un entorno humano cerrado, como puede ser una oficina o laboratorio.
Los sensores son, por el contrario, de baja calidad, muy ruidosos e imprecisos. Asi, por
ejemplo, el receptor de infrarrojos es binario, es decir, devuelve un uno si detecta un
objeto y un cero si no lo detecta, pero no devuelve ningtn tipo de informacién referente
a la distancia a la que se encuentra dicho objeto, y el sensor de transiciones de calor no
proporciona informacién direccional, sélo detectaremos cambios en la temperatura
ambiente sin saber de dénde proceden. La escasa calidad y nimero de los sensores
determinard fuertemente cémo han de ser los comportamientos para €l obtenidos.

Comparado con el Khepera, uno de los robots méds empleados en robética basada
en comportamientos, el Rug Warrior, debido a su mayor tamarfio, puede ser utilizado en
entornos reales, y no construidos a medida, donde el mayor rango de objetos y
materiales hace que el ruido presente en sensores y actuadores sea considerablemente
mayor. Debido también a su mayor tamafio, las inercias son mucho mayores. El
Khepera posee, en su configuracion bésica, una menor variedad de sensores, pero un
mayor niimero total de ellos y son ademds de mayor calidad, lo que por una parte reduce
el nimero de posibles comportamientos y por otra redunda en una mejor y mads
completa informacién del entorno por parte del robot en aquellos comportamientos
posibles. La obtencién de comportamientos con el Rug Warrior es, pues,
considerablemente mds problemdtica que con el Khepera, pero permite una mayor
variedad de comportamientos y probar éstos en un mundo no prefabricado. Ademads, es
una buena herramienta para comprobar la robustez de las técnicas empleadas para
obtener los comportamientos.

Pirosensor Sensor de luz

Sensor de contacto Sensor de contacto
Emisor de infrarrojos.

Sensor de luz

Emisor de infrarrojos Receptor de infrarrojos.

Figura 69: Sensores del Rug Warrior.
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Figura 70: Esquema del Rug Warrior.

Como se puede ver en las figuras 69 y 70, el Rug Warrior es un robot circular de
pequenas dimensiones (18.54 ¢cm de didmetro y 12.06 cm de alto), aunque suficientes
para poder desenvolverse por un entorno de oficina. La carcasa de pléstico transparente
sirve para que, con los tres sensores de contacto de que dispone, se pueda detectar una
colision en cualquier lugar del contorno del robot. A cambio, dicha carcasa produce en
ocasiones reflejos que degradan el funcionamiento de los sensores de luz. La pequeiia
esfera localizada en la parte trasera del robot sirve para que éste mantenga el equilibrio.
El robot tiene una pequenia pantalla LCD, que indica su estado y que ademds sirve de
interfaz de salida para los programas que se ejecutan en él.
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Figura 71: Esquema de la circuiteria del Rug Warrior.
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Como ya se ha mencionado previamente, el Rug Warrior esta disefiado en torno al
microcontrolador Motorola MC68HCI11Al. Un microcontrolador es un circuito
integrado que combina en su interior un pequefioc microprocesador y circuiteria
adicional de procesado de sefales, como por ejemplo convertidores analégico/digitales
(ADC), contadores de pulsos o interfaces serie. En concreto, el MC68HCI11A1 incluye
un procesador que puede funcionar a velocidades entre los 921.6 KHz. y los 3 MHz. (en
el caso del Rug Warrior funciona a 2 MHz.), con un bus de direcciones de 16 bits y un
bus de datos de 8 bits multiplexado con el de direcciones. El nimero de ciclos de reloj
necesarios para ejecutar una instruccién oscila entre 2 y 41, por tanto el tiempo oscila
entre 1 y 20.5 microsegundos. Aunque el microprocesador puede direccionar 64 Kb. de
RAM, el Rug Warrior sélo tiene 32 Kb., a los que hay que afadirles 256 bytes de RAM
y 512 bytes de EEPROM en el propio microcontrolador (el Rug Warrior original
llevaba el MC68HC11A0 que se diferencia del Al en la ausencia de la EEPROM). El
MC68HCI11A1 incluye 8 ADC de 8 bits cada uno, un contador de pulsos, una interfaz
serie y varios puertos digitales multifuncién. En la figura 71 se puede ver la arquitectura
de la placa madre del robot, la posicién de la CPU, la memoria y los sensores. En la
figura 72 se muestra un esquema del microcontrolador.
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Figura 72: Esquema del microcontrolador del Rug Warrior.

El robot tiene como interfaz con el programador un lenguaje, el Interactive C (1C),
el cual es un subconjunto del lenguaje C. Sélo existen los tipos de datos char (1 byte),
int (2 bytes), long (4 bytes) y float (4 bytes). No hay gestién dindmica de memoria, ni
estructuras de datos exceptuando el array®. La tnica entrada de datos posible son los
sensores, y la salida de datos es siempre por la pantalla LCD. Dicho lenguaje es ademads
interpretado, no compilado’. Una vez encendido el robot, se carga en él el IC y una serie

6  Existe una versién comercial del IC que permite el uso de arrays bidimensionales, estructuras y
macros.

7  Existe también una versién del IC que permite compilar directamente a cédigo mdquina, pero,
desgraciadamente, estd en una fase muy primitiva (no permite que una funcién llame a otra, por
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de rutinas que se encargan de la gestién de procesos y de la interaccién con el usuario
(mediante linea de comandos). A partir de ese momento se pueden cargar los programas
de usuario. Cada programa, en el proceso de carga, es compilado a un lenguaje de pila,
el cual es interpretado y convertido a cédigo mdiquina dnicamente en tiempo de
ejecucion. Esto tiene las siguientes ventajas:

* Deteccién de errores en tiempo de ejecucion.

* Facilidad de implementacién del compilador.

» Facilidad en la portabilidad del IC a otros procesadores.
* Cdédigo objeto pequenio.

* Facilidad en la implementacién del multiproceso. Un proceso viene definido
dnicamente por su pila y su contador de programa, por lo que cambiar de proceso
s6lo implica cambiar el puntero de pila y el contador de programa.

El inconveniente es una mayor lentitud en la ejecucién de los programas.

poner un ejemplo) y el autor ha abandonado su desarrollo.
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Sensores

Los sensores del Rug Warrior son variados aunque de escasa calidad. Dispone de dos
sensores de luz, un receptor de infrarrojos (con dos emisores asociados), un sensor de
transiciones de calor, tres sensores de contacto, dos sensores de velocidad (uno por
rueda) y un micréfono. Veremos a continuacion una descripcién de los sensores
utilizados y los problemas que generan las particularidades de su funcionamiento.

Contacto

Figura 73: Esquema de los
sensores de contacto del

Rug Warrior.

El Rug Warrior tiene tres sensores de contacto, cuyo esquema de funcionamiento se
puede observar en la figura 73. Las resistencias estdn calculadas de tal manera que el
ADC asociado al puerto PE3 devuelve un byte, donde cada uno de los tres bits menos
significativos se corresponde con uno de los sensores, estando a uno si hay contacto y a
cero en caso contrario.

Para que los sensores de contacto sean ttiles, éstos deben detectar una colisién en
cualquier punto del contorno exterior del robot. Para ello, los disenadores optaron por
situar estratégicamente tres sensores, separados entre si aproximadamente 120° y
colocar encima del robot una carcasa de pldstico rigido transparente que posee una
cierta holgura en su movimiento, de tal manera que, en caso de colisién, la carcasa se
mueve y activa uno o mas de los sensores de contacto. Esta carcasa, sin embargo,
empeora el funcionamiento de los sensores de luz, ya que en ocasiones produce reflejos.

Estos sensores de contacto, al ser puramente mecdnicos, no presentan apenas
ruido. Pueden aparecer problemas, sin embargo, si el objeto que colisiona con el robot
lo hace por la parte superior o por el borde inferior de la carcasa de pldstico, en cuyo
caso, el movimiento de ésta no sera suficiente para activar los sensores.
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Dado que el robot sélo posee dos sensores de infrarrojos, que aun en el caso de
que un objeto se encuentre en el rango de uno de ellos éstos no indican la distancia a la
que se encuentran los objetos, y que ademds cuando dichos objetos estin muy cerca del
robot los sensores de infrarrojos no los detectan aunque estén enfrente (debido a que
sélo hay un receptor centrado entre los dos emisores), los sensores de contacto son
imprescindibles para saber, en caso de colision, donde estd el objeto y, por tanto, hacia
donde moverse.

Sensores activades

D Izquierdo y derecho
W
. lzquierde y tmero

Sermor trasero

Figura 74: Modelo de los sensores de contacto del Rug Warrior.

En la figura 74 se representa el modelo que se ha realizado en SEVEN de estos
sensores. La circunferencia exterior simboliza el contorno del robot con carcasa,
mientras que la interior el contorno del robot sin ella. Las flechas negras indican la
posicidn de los sensores de contacto. Los colores codifican las zonas de activacién de
los sensores. Se puede observar como existen cuatro tipos de zonas en el contorno del
robot segin el punto en el que se produzca la colision con un objeto. En la zona 1
siempre se activan los sensores izquierdo y derecho. En las zonas 3, 6 y 9 sélo un sensor
es activado. En las zonas 2, 4, 5 y 10 se activa siempre al menos un sensor, activindose
otro sensor tan s6lo cuando la colisién es lo suficientemente fuerte. Finalmente, en las
zonas 7 y 8 como mucho se activard un sensor si la colision es intensa.

Para no complicar en exceso el modelo en el simulador, y como en cualquier caso
las zonas indicadas son aproximadas y también hay ruido en los valores sensados
(dependiendo, por ejemplo, de la altura a la que se produce la colisién), s6lo se tiene en
cuenta la circunferencia exterior y cuando se produce una colisién se calcula un nimero
aleatorio entre 0 y 1, y si ese nimero es menor que una determinada probabilidad, se
activa el sensor correspondiente. Esta probabilidad depende de la posicién de la colision
y de cada sensor y se asigna utilizando como referencia la figura 74 (la circunferencia
exterior tiene asociada probabilidad 0 y la interior 1, y segin el valor del nimero
aleatorio calculado, el punto de colision y el color correspondiente, se activardn 0, 1 o 2
sensores).
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Infrarrojos

IR detector *3
GPIUSIX

Figura 75: Esquema de los sensores de infrarrojos del
Rug Warrior.

Los sensores de infrarrojos del Rug Warrior estdn formados por dos emisores, siendo
cada emisor un LED que emite con una longitud de onda de 880 nanometros, y un dnico
receptor. Este receptor responde a una portadora de 40 KHz., por lo que los emisores
deben emitir en dicha frecuencia (en teoria, porque en la prictica el receptor, por
imprecisiéon en el proceso de fabricacién, puede comportarse mejor con otras
frecuencias, como asi sucedia en el Rug Warrior empleado). Dado que sélo hay un
receptor, los emisores deben emitir alterndndose en el tiempo: primero emite uno, se
comprueba si el receptor detecta algo, luego se hace lo mismo con el otro emisor y asi
repetidamente. Notar que, aunque el detector estd conectado a un puerto que tiene
asociado un ADC, esta caracteristica no es usada, ya que la salida del receptor es digital:
0 voltios (detecta) o 5 voltios (no detecta).

Como ya hemos mencionado, los sensores de infrarrojos del Rug Warrior son de
muy baja calidad. Son binarios, sélo indican la presencia o no de un objeto, y s6lo son
dos emisores con un unico receptor comiin situado entre los emisores, por lo que el
rango de deteccion es muy estrecho. Debido a estas caracteristicas de los sensores de
infrarrojos, los comportamientos que los usan requieren en ocasiones manejar
informacién temporal, ya que, por ejemplo, el robot no sabe si se estd acercando o
alejando de un objeto y para ello necesita saber si el objeto fue detectado en instantes
anteriores. Pero ni siquiera el uso de informacién temporal permite manejar la
informacién proporcionada por estos sensores con seguridad, ya que su funcionamiento
es extremadamente ruidoso. Ademds, mientras el ruido en sensores de infrarrojos que
devuelvan un valor proporcional a la distancia del objeto detectado simplemente causa
que la distancia sea errénea pero se sigue indicando la presencia del objeto (salvo que
éste esté en el limite de deteccién), en los sensores utilizados el ruido puede causar que
no se detecte un objeto que si se detectd en el instante anterior y que ahora estd ain mds
cerca, causando la falsa impresién de que nos alejamos de él. Finalmente, el anclaje de
los emisores en la placa es muy débil, y la simple manipulacién del robot puede
moverlos, cambiando su rango de deteccidn y alterando el comportamiento del robot.
Debido a todo esto, y como se pudo observar en el apartado 4.4.1, los comportamientos
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que los utilizan, cuando se desea evitar las colisiones, realizardn tdcticas muy
conservadoras en sus movimientos.
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Figura 76: Modelo de los sensores de infrarrojos del Rug

Warrior.

Al igual que sucedia con los sensores de contacto, el modelado es probabilistico y
la probabilidad de que un objeto sea detectado dependera de la posicion relativa al
sensor en la que se encuentre. En la realidad existe una asimetria en las zonas de
deteccién, debida a la existencia de un tnico receptor para dos emisores, y a su
ubicacion entre ambos. En el simulador se ha obviado dicha asimetria para simplificar
la simulacion.

Se han incluido los siguientes tipos de ruido en la simulacién:

* La posicion de los sensores varia al principio de cada evaluacién del robot
mediante la suma a su orientacién original de una cantidad perteneciente al
conjunto {-w/8, 0, w/8}. Esto, como se comenta en el apartado 4.4.1, se hace para
simular la fragilidad de las conexiones de los sensores, que puede dar lugar a que
la simple manipulacién del robot por una persona altere ligeramente su posicion.

* Otro ruido sistemadtico utilizado es el consistente en modificar el alcance maximo
de los sensores haciendo que en ocasiones éste se reduzca al 70% del indicado en
la figura 76. La utilidad de este ruido es hacer los comportamientos tolerantes a
distintos tipos de objetos, ya que la rugosidad y el color de cada superficie dan
lugar a rangos de deteccién diferentes. De todas formas, pese a la utilizacion de
este ruido, es preciso notar que el funcionamiento de los comportamientos que
usan los sensores de infrarrojos no es perfecto, debido a la propia naturaleza de
éstos. Asi, por ejemplo, dificilmente detectardn un objeto completamente negro.
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Luz
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Figura 77: Esquema de los
sensores de luz del Rug Warrior.

Los sensores de luz estdn formados por una fotorresistencia, o fotocélula, la cual se
comporta como un potenciémetro, con la excepcién de que el cambio en la resistencia
es producido por un cambio en la intensidad de la luz que incide en ella, y devuelven un
valor en el intervalo [0,255] (a menor nimero mayor intensidad).

Estos sensores son bastante ruidosos, debido sobre todo a la carcasa de pldstico
que lleva el robot para el correcto funcionamiento de los sensores de contacto. Su
conexi6n con la placa del robot es igual de endeble que en el caso de los emisores de
infrarrojos, con lo que poseen el mismo problema asociado a esa debilidad en la
conexién: un golpe en la manipulacién del robot puede hacer que éstos “miren hacia
otro lado” y modificar asi el comportamiento del robot que fue desarrollado con los
sensores en una determinada orientacion.
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Figura 78: Modelo de los sensores de luz del Rug Warrior.

Los sensores de luz, a diferencia de los infrarrojos, no son binarios y si devuelven
un valor dependiente, en este caso, de la intensidad luminosa percibida. Para modelarlos
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se han realizado mediciones con tres niveles de luz ambiente distintos y utilizando como
foco luminoso una bombilla de 100 W. La respuesta de estos sensores se ha aproximado
con la funcién de la figura 78. Esta funcién varia en funcién del sensor en cuestion y de
la luz ambiente sensada®.

Se han incluido los siguientes tipos de ruido en la simulacion:

« Al valor que le corresponderia segtin el modelo de la figura 78 se le suma/resta una
cantidad aleatoria como mucho del 5 %, ya que éste es el tanto por ciento de
variacion en las mediciones que se ha observado en el robot real.

Ruido sistemitico en su orientacion, idéntico en motivacién y forma de aplicacion
al empleado con los sensores de infrarrojos.

Ruido sistemdtico también similar a uno de los tipos de ruido visto en los sensores
de infrarrojos, el que variaba el alcance mdximo, y que consiste en alterar al
principio de cada evaluacion la intensidad de la luz ambiente, seleccionando un
valor entre los elementos de un conjunto. Esto es para permitir que los
comportamientos que usan estos sensores sean tolerantes a cambios en la
iluminacién del entorno y no se limiten a establecer relaciones entre valores
concretos de intensidad y acciones, sino que las relaciones sean entre cambios de
intensidad y acciones. Los conjuntos de valores utilizados en este ruido son {85,
125, 255] para el sensor izquierdo y {65, 95, 255} para el sensor derecho. El
hecho de que los conjuntos sean distintos se debe a la distinta respuesta de los
sensores de la unidad Rug Warrior empleada (el sensor derecho es mas sensible
que el izquierdo).

Calor

Pyroelectric

+5
sensor
=00
Figura 79: Esquema del sensor

térmico del Rug Warrior.

El sensor de transiciones de calor, o pirosensor, estd formado por dos cristales cuyas
propiedades eléctricas se alteran con el calor. Con una temperatura normal devuelve.
cuando no hay movimiento delante de €l, un valor constante. Cuando un objeto con una
mayor temperatura pasa por delante de él, el sensor devuelve un valor mayor, mientras
que si el objeto es mds frio, devuelve un valor menor. Sin embargo, una vez que la
temperatura deja de variar, el sensor tarda un tiempo en volver a mantener un valor

8 La grifica se corresponde con el sensor derecho cuando éste sensa el valor 65 como luz ambiente.
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constante, y estd durante unos instantes oscilando sobre dicho valor constante. Esto lo
hace muy dificil de modelar; sin embargo. dado que en la préctica el robot estd
continuamente moviéndose, este problema aparece relativamente pocas veces. Obtener
comportamientos iitiles con este sensor es complejo. ya que sélo hay uno y no es
posible saber en qué direccién se acerca o se aleja un objeto.

150
140 4"
1304 °
120
110
100

m Estabilizacion ante
un incremento en
la temperatura

+ Estabilizacion ante
un decremento en
la temperatura

Valor del pirosensor
-]
L

Tiempo (seg / 4)

0.9
0.8 1
0.7 1
0.6 4
0.5
0.4

Coeficiente

0.3 4
0,2 1
0.1

L o St e e e o W R B H N B N S B D E B S s e e |
0 2040 60 80100 140 180 220 260 300 340 380 420 460 500

Distancia al sensor (cm.)

Figura 80: Modelo del pirosensor del Rug Warrior.

En la figura 80 estd representado el modelado del sensor de transiciones de calor,
0 pirosensor, ante un aumento o decremento en la temperatura percibida. Lo primero
que se debe hacer notar es que la informacién obtenida con el pirosensor que incorpora
el robot utilizado es distinta a la del Rug Warrior descrito en [59], ya que no distingue el
acercamiento o alejamiento de un objeto, sino uUnicamente transiciones de calor.
Ademds, tampoco distingue cuando estas transiciones son de un objeto que aparece por
la derecha o por la izquierda. El segundo factor importante en el comportamiento del
pirosensor se observa en la primera de las grificas. El sensor, una vez que se ha
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producido el cambio en la temperatura ambiente, oscila durante unos pocos segundos
hasta que vuelve a estabilizarse. Esto es importante, ya que el alejamiento o
acercamiento del mismo objeto u otro distinto antes de la finalizacién del tiempo de
estabilizacion puede ser, dependiendo del momento concreto en el que se produzca,
dificil de distinguir por el robot. Finalmente, la reaccién del pirosensor varia, como es
légico, con la distancia a la que se encuentra el objeto con una temperatura diferente.
Para tener en cuenta esto, el valor que corresponda en la primera gréfica es multiplicado
por un coeficiente, cuyo valor se obtiene con otra funcién que puede verse en la
segunda grifica. Ambas son una aproximacion de los datos medidos en el robot real.

El pirosensor se ha mostrado como el sensor mds ruidoso de todos, si
exceptuamos el de velocidad. Esto se debe a su excesiva sensibilidad, lo que provoca
que, en la prictica, el valor devuelto por el sensor esté oscilando continuamente, en
mayor 0 menor medida, en un entorno habitual de oficina o laboratorio, con objetos que
desprenden calor como ordenadores, radiadores de calefaccidn, etc.

Asi, se han utilizado los siguientes ruidos en el simulador:

+ Se ha multiplicado el ruido cldsico consistente en sumar o restar pequefas
cantidades, siendo la cantidad sumada o restada de hasta un 15 %, eso si,
obviamente sin superar los valores mdximo y minimo proporcionados por el
Sensor.

* Se anula periédicamente (un 15% de las ocasiones) de forma aleatoria el efecto del
cambio en la distancia entre el robot y el objeto. Es decir, aunque el robot se esté
moviendo continuamente con respecto al objeto, en ocasiones se simula que el
acercamiento/alejamiento no es suficiente para ser notado y se continua con el
ciclo correspondiente (ver figura 80). Esto sucede en la realidad y es debido a que
el calor desprendido por objetos o personas no posee un gradiente homogéneo ni
en tiempo ni en distancia, con lo que un acercamiento o alejamiento de x cm puede
ser apreciable en un momento dado y despreciable en el siguiente.

+ Cuando no se detecta ningtin objeto con una temperatura distinta a la ambiental, en
vez de devolver 80, su valor una vez que estd estabilizado, se devuelve
aleatoriamente cualquier valor entre 80 y 140, para simular la presencia en el
entorno de objetos cdlidos pero que no son los que queremos perseguir. Estos dos
dltimos tipos de ruido dificultardn mucho la obtencion de comportamientos por su
cardcter imprevisible y enganoso.

177



Apéndices

Velocidad
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Figura 81: Esquema de los encoders del Rug Warrior.

Los sensores de velocidad consisten en una superficie con rayas alternas de color blanco
y negro (foto-reflectores), que se encuentran unidas a las ruedas. Enfrente a cada una de
ellas, pero fijados al chasis, se encuentran unos LED y unos fototransistores que
perciben la transiciéon entre los dos tipos de franjas a medida que las ruedas giran,
generando una sefial de pulsos que pueden ser contados haciendo uso del contador de
pulsos integrado en el MC68HC11A1. La resolucion de los foto-reflectores del Rug
Warrior es de 16 pulsos por vuelta completa de una rueda.
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Valor indicado a los motores

Figura 82: Modelo de los sensores de velocidad del Rug Warrior.

El funcionamiento de los sensores de velocidad es sencillo y podria parecer que
no son susceptibles de tener mucho ruido; sin embargo, hay dos factores que limitan su
utilidad. Uno de ellos es el hecho de que, salvo que se tomen las medidas cada mucho
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tiempo, devuelven un valor idéntico para velocidades significativamente diferentes. El
otro es que, si la superficie es resbaladiza, se producen pequefios patinazos,
especialmente en arrancadas y paradas bruscas, que hacen que el valor sensado no sea
indicativo de la distancia recorrida. Nuevamente este problema se reduce si las medidas
se toman en intervalos de tiempo lo suficientemente grandes, pero esto disminuye
también el rango de posibles usos para los sensores.

En la figura 82 se aprecia el valor medio devuelto por los sensores de velocidad en
funcién de la distancia recorrida. Sin embargo, este valor puede oscilar enormemente,
por lo que el ruido incorporado en el simulador es muy fuerte, de hasta un 50 % (ruido
tradicional, no sistemdtico). Esto limita ciertamente la utilidad de estos sensores.
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Actuadores
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Figura 83: Esquema de los motores del
Rug Warrior.

El Rug Warrior posee dos motores de corriente continua de 6V, conectado cada uno de
ellos a una de las ruedas (de 6.35 cm de diametro). Los motores reciben la alimentacion
de forma separada respecto a la circuiteria, para no introducir ruido adicional en ésta.
Ademads, la circuiteria posee un regulador de voltaje de tal manera que el voltaje
proporcionado a la circuiteria no exceda nunca los 5 voltios.

Existe una funcién para indicarle a un motor la velocidad a la que tiene que hacer
girar las ruedas, siendo ésta un niimero en el intervalo [-100,100]. Destacar que dos
unidades del mismo modelo no tienen por qué comportarse igual. De hecho, los dos
motores del Rug Warrior utilizado aplican velocidades ligeramente distintas a las ruedas
ante llamadas con idéntico valor a la funcién que controla la velocidad.

Distancia recorrida (mm)

e
0 T T T T T T T T T 1
0 10 20 30 40 S50 60 70 80 90 100
Valor indicado a los actuadores

Figura 84: Modelado de los actuadores del Rug Warrior.
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El conjunto de los actuadores del Rug Warrior es también muy ruidoso. Los
motores no son de precisién, como pueda ser el caso, por ejemplo, del Khepera, y su
peso es el suficiente como para que la inercia y los patinazos sean un problema
apreciable. Ademds, la distancia recorrida por el robot varia de una forma no lineal a
medida que las baterias se descargan y el voltaje que proporcionan varfa. Debido a esto,
se han utilizado los siguientes tipos de ruido en la simulacién:

* Ruido aditivo de media cero de hasta un 15%.

+ Ruido sistemadtico consistente en seleccionar aleatoriamente, al principio de cada
evaluacién del robot en el proceso evolutivo, una de las curvas de respuesta que se
ven en la figura 84. De esta forma se obtienen controladores tolerantes a cambios,
dentro de una margen razonable, en la carga de las baterias.

* Adicionalmente, un defecto en el Rug Warrior empleado ha obligado a introducir
un ruido sistemdtico adicional. La rueda izquierda recorre habitualmente, a
igualdad de potencia indicada a los motores, menos distancia que la derecha. Esta
diferencia varia ademds aleatoriamente dentro de un rango relativamente amplio.
Para simular este comportamiento la diferencia de la rueda izquierda con la
derecha es seleccionada aleatoriamente al principio de cada evaluacién, pudiendo
ser del 10% o ninguno. Se podria pensar por qué no incluir este ruido también en
la rueda derecha y asi hacer los comportamientos todavia mds robustos, pero esto
traeria consigo un problema de dificil solucion. La diferencia entre la distancia
recorrida por las ruedas es lo suficientemente grande como para que, de no aplicar
una correccion, el robot se quede dando circulos si estd en un espacio alejado unos
dos metros de cualquier pared. Pero esta diferencia no es lo suficientemente grande
como para que los ruidosos sensores de velocidad proporcionen una referencia
vilida, salvo que se tomen las medidas en intervalos de tiempo muy grandes. Pero
tomar estas medidas en intervalos de tiempo grandes implicaria que durante todo
ese intervalo de tiempo el robot estaria realizando movimientos incorrectos.
Cuando quisiese rectificar podria ser demasiado tarde. Asi, si la rueda izquierda
siempre va mds lenta, el robot evoluciona para aplicar en todo momento una
estrategia correctora, pero si en cambio ambas ruedas pudiesen tener ese problema,
el robot no sabria a que atenerse. Por esto, y teniendo en cuenta que al fin y al cabo
la rueda derecha nunca recorre menos distancia que la izquierda no se ha incluido
este ruido en dicha rueda.
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Robot Pioneer 2-DX

El Pioneer 2, fabricado por ActivMedia Robotics [2], es el otro robot empleado en esta
tesis para ejemplificar los comportamientos y demostrar la viabilidad de la metodologia
desarrollada. Existen varias configuraciones del Pioneer 2, como el Pioneer 2-DX con 2
ruedas motrices y una tercera de apoyo, y el Pioneer 2-AT con 4 ruedas en lugar de 2.
Ademds, el equipamiento puede variar. Asi, el robot puede llevar un equipo de
comunicacién por radio, ordenador integrado, uno o dos arrays de sénares, pinza,
sensores de contacto y cdmara de video. En la figura 85 se puede ver una foto con el
Pioneer 2-DX y el Pioneer 2-AT. El Pioneer 2 utilizado en este trabajo es el 2-DX con
un anillo de sénares (formado por dos arrays, uno frontal y otro trasero, de 8 elementos
cada uno) y se ha utilizado un ordenador portitil, conectado por puerto serie al
microcontrolador del Pioneer 2-DX, como soporte hardware donde ejecutar los
controladores obtenidos.

Como el Rug Warrior, posee como actuadores dos motores conectados a sendas
ruedas y una tercera rueda de apoyo, mds pequena, situada en la parte trasera. Pero ahi
se acaban las similitudes. Es un robot considerablemente mayor y con unas capacidades
también mucho mayores. Aunque con un aparato sensorial menos diverso, éste es
mucho mds preciso y el robot, en lineas generales, mucho menos sensible a los
problemas derivados del ruido. Ademads, su capacidad computacional no sélo es mucho
mayor, sino que es escalable, ya que el S.0. del robot sélo se encarga de aplicar los
comandos y de proporcionar informacién a otro ordenador que es el que realiza toda la
l6gica de los controladores. Ese ordenador puede ir integrado en el robot, consistir en un
portétil acoplado encima de éste, como ha sido el caso de este trabajo. o ser cualquier
ordenador o red de ordenadores que se comunique con el robot via radio.

Figura 85: Foto del Pioneer2-DX (a la izquierda) y
del Pioneer 2-AT (a la derecha).
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Figura 86: Esquema del Pioneer 2-DX.

El Pioneer 2-DX es un robot con base octogonal (su longitud y anchura maximas son
500 mm y 380 mm respectivamente) que se desplaza gracias a dos actuadores
conectados a sendas ruedas. El robot usa una tercera rueda de apoyo para mantener la
estabilidad. En la figura 86 se puede ver un esquema del Pioneer 2-DX y sus principales
caracteristicas.

El sistema operativo se ejecuta en el controlador del robot, pero éste se ocupa sélo
de las tareas mds bdsicas, como recibir los datos de los sensores y proporcionarlos a las
aplicaciones que los necesiten, y recibir de éstas los comandos de movimiento y
aplicarlos a los actuadores. Ambas tareas sufren un procesamiento por parte del sistema
operativo. Los datos de los s6nares no se proporcionan directamente a la aplicacion,
sino que se procesan para averiguar la distancia a la que se encuentra el objeto sensado,
devolviendo ésta a la aplicacién. Igualmente, el robot espera recibir como comandos
para los actuadores las velocidades deseadas y el sistema operativo se encarga de
traducir esas velocidades en los comandos pertinentes para los actuadores, haciendo las
correcciones necesarias en el tiempo para que las dérdenes dadas se cumplan. Por
ejemplo, si se indica una velocidad de 50 mm/s, el sistema operativo tratard de mantener
dicha velocidad mientras no se le comunique otra, enviando los comandos necesarios a
los actuadores, que pueden cambiar en el tiempo si los valores de los encoders le
indican que la velocidad real no es la que debiera, por ejemplo, porque el robot estd
patinando. Los controladores, por tanto, no se ejecutan en el microcontrolador, como en
el caso del Rug Warrior, sino en un ordenador u ordenadores adicionales. Aunque el
Pioneer 2-DX puede llevar un ordenador embebido en el propio chasis, en este trabajo
hemos optado por usar un ordenador portdtil acoplado sobre el robot por ser una
solucion mds flexible. En la figura 87 se puede ver un diagrama de la placa del
microcontrolador.
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Figura 87: Esquema de la circuiteria del Pioneer 2-DX.

A la hora de programar, ActivMedia Robotics proporciona varias librerias. Dos
son las principales: ARIA y Saphira. La segunda proporciona un entorno de alto nivel en
una arquitectura cliente-servidor, en la que la parte servidor actia como simulador del
Pioneer 2-DX y la parte cliente define el control en un lenguaje propio desarrollado a tal
efecto. Dado que el trabajo realizado en esta tesis implicaba una arquitectura propia, se
ha utilizado la otra libreria, ARIA, la cual proporciona un acceso a mds bajo nivel al
sistema operativo del Pioneer 2-DX y ademds proporciona el cddigo fuente, lo que es
itil en determinadas ocasiones para averiguar el funcionamiento del sistema operativo
del robot y como se relaciona con las aplicaciones.

Las ventajas del Pioneer 2-DX respecto al Rug Warrior son varias:

* El robot tiene unas mayores dimensiones, con lo que es mds ficil que se
desenvuelva por entornos no controlados sin que su integridad fisica corra peligro.
Por contra, las inercias son mayores, con lo que las aceleraciones y
desaceleraciones son mds complicadas porque llevan mas tiempo. El propio
sistema operativo del robot impone unos limites en estos factores para no dafiar la
mecdnica del robot y para que su sistema interno odométrico funcione
correctamente. Esto hecho ha de tenerse en cuenta en la simulacién, porque limita
la rapidez con la que el robot puede cambiar de accién.

* Los sensores y actuadores son mucho mds precisos. Si bien sélo dispone de
sénares y encoders como sensores, estos son mucho mds precisos que los sensores
del Rug Warrior. Si a esto afiadimos el hecho de que el sistema operativo del robot
se encarga de hacer automdticamente las correcciones necesarias para mantener los
valores de velocidades indicados por los comandos de actuacion, se ha hecho
innecesario utilizar ruidos sistemdticos como los empleados en el caso del Rug
Warrior.
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» El hecho de poder utilizar cualquier ordenador o conjunto de ordenadores para
ejecutar los controladores, le dota de mucha mayor potencia y flexibilidad.
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Sensores

Como ya se ha comentado, la unidad de Pioneer 2-DX utilizada en este trabajo, sélo
dispone de sénares y encoders aunque, eso si, su funcionamiento es mucho mejor que el
de los sensores del Rug Warrior.

Sonares

Figura 88: Esquema del array frontal de sonares del Pioneer 2-DX.

El Pioneer 2-DX dispone de dos arrays de sénares de 8 elementos cada uno. Uno de
ellos situado en la parte frontal y otro en la parte trasera. Los sénares son de bastante
calidad y, ademds, el sistema operativo del Pioneer 2-DX realiza un postprocesado de
sus valores, de forma que los controladores reciben valores muy fiables para objetos
situados a distancias inferiores a los 3 metros. Para distancias mayores el sistema
operativo devuelve valores aleatorios entre 7 y 8 metros. Es preciso notar que los
sénares, por la naturaleza de su propio funcionamiento, no son fiables cuando el dngulo
de incidencia con la superficie del objeto es pequefio, ya que le puede llegar al receptor
una cantidad de energia inferior a la que le corresponderia por la distancia, de forma que
el valor que indica el sensor serd erréneo. Esto no es habitual, pero sucede en ocasiones
con superficies muy lisas y cuando dicho dngulo de incidencia es pequefio. La otra
inconveniencia es que existen dos dngulos muertos en los laterales del robot debido a la
separacion entre el array delantero y el trasero.
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Velocidad

Los encoders que posee el Pioneer 2-DX son muy fiables excepto a velocidades
elevadas. Debido a que a esas velocidades el funcionamiento del robot no es adecuado,
porque el sistema operativo usa la informacion de los encoders para tratar de cumplir
los comandos recibidos, se ha limitado la velocidad lineal maxima a 20 cm/s y la
angular a 40%s en todos los controladores obtenidos para este robot, velocidades a las
que la informacion de los encoders es fiable casi al 100% en superficies no deslizantes.
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Actuadores

Los actuadores del Pioneer 2-DX son dos motores acoplados a sendas ruedas como en
el caso del Rug Warrior, pero aqui mucho mds precisos. Ademds, como ya se ha
comentado, el propio sistema operativo del robot usa la informacién de los encoders
para garantizar que los comandos indicados a los actuadores se cumplen. El unico
problema asociado a los actuadores son los tiempos de aceleracién y desacelaracién,
motivados por el peso del robot, que impiden que éste alcance las velocidades indicadas
casi instantaneamente, a diferencia del Rug Warrior, lo cual es una dificultad anadida a
la hora de obtener los controladores.
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Entorno de simulacion: SEVEN

Para comprobar la viabilidad de la metodologia descrita en este trabajo se desarrollé
SEVEN (Simulation and EVolution ENvironment). Inicialmente, SEVEN nacié como
una adaptacién de GENIAL [30] y el Khepera Simulator [81], cogiendo del primero la
implementacién de algoritmo genético y del segundo el simulador del Khepera,
adaptado para simular el Rug Warrior, para asi tener una aplicacion base sobre la que
probar la metodologia que se estaba desarrollando. Posteriormente, SEVEN fue
reescrito desde cero en C++ para facilitar el mantenimiento y la modularidad de un
programa que estaba en constante cambio.

SEVEN dispone, a grandes rasgos, de dos modulos: un evolucionador de
comportamientos y un simulador. El evolucionador de comportamientos implementa
todos los algoritmos que se han comentado en este trabajo y su objetivo es, dado un
fichero de configuracién en el que se le especifican todos sus pardmetros de
funcionamiento, obtener el controlador o controladores que implementan un
determinado comportamiento para un robot dado. El evolucionador, que puede ser
compilado para utilizar hilos posix o MPI si asi se desea, invoca, a la hora de evaluar los
individuos durante la evolucién, al otro médulo, el simulador, para comprobar c6mo se
desenvuelve dicho individuo en el entorno. El simulador, que dispone de un interfaz
grifico que puede ser activado o desactivado, puede ser también invocado directamente
por el usuario para ver el comportamiento de un determinado controlador sobre un
entorno sin tener que probarlo en el robot real o para disefiar mundos que
posteriormente serdn usados en la evolucién o en la validacién.

Configuracion

El comportamiento de ambos médulos de SEVEN viene determinado por una serie de
pardmetros almacenados en un fichero de configuracion. Al igual que todos los otros
ficheros empleados por SEVEN, éste se almacena en modo texto, para poder ser editado
/ visualizado manualmente sin necesidad de usar SEVEN. Dado que todos los ficheros
se leen / escriben muy esporadicamente, la pérdida de rendimiento respecto a utilizar
otra representacion es despreciable. El fichero de configuracion posee las siguientes
opciones:

* Nimero de robots. La evolucion o la simple simulacién se lleva a cabo en un
entorno (o varios) que puede contener varios robots. En el caso de que haya mds
de un robot, el primero de ellos es el principal y es para el que, si estd en proceso
de evolucioén, se obtendra el controlador.

+ Fichero de mundo. Nombre del fichero que contiene la descripcién del mundo en
el cual se llevard a cabo la evolucién o la simulacién. Actualmente, la evolucién
puede utilizar mas de un entorno, pero en ese caso los nombres de los ficheros
estan especificados en el cédigo fuente.
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Algoritmo evolutivo a utilizar. Puede ser un algoritmo genético, una estrategia
evolutiva, el algoritmo mixto entre ambos descrito en este trabajo, o un
macroevolutivo.

Tipo de distribucién inicial de la poblacién. Puede ser aleatoria, en cuadricula o en
diagonal generalizada a n dimensiones.

Probabilidad de cruce. No es relevante en el caso del macroevolutivo.

Probabilidad de mutacién. No es relevante en los casos de estrategia evolutiva ni
macroevolutivo.

Nimero de razas.

Poblaciones en cada raza. Este pardmetro indica el nimero de subpoblaciones en
las que se divide cada raza y determina, junto con ésta, el nimero de hilos /
procesos que utilizard SEVEN (= niimero de razas * poblaciones en cada raza).

Nimero de generaciones de la evolucién,

Nimero de generaciones entre dos migraciones locales.

Niimero de generaciones entre dos migraciones globales.
Niimero de individuos en la poblacion.

Nimero de evaluaciones por individuo para promediar su calidad.
Nimero de pasos del individuo en cada evaluacién.

Los siguientes pardmetros estardn tantas veces como robots se hayan especificado

en el primer paridmetro:

Tipo de robot. Rug Warrior o Pioneer 2-DX.
Velocidad mdxima en mm/s.
Velocidad rotacional maxima en grados/s. Sélo es relevante para el Pioneer 2-DX.

Nombre del fichero que contiene la descripcién del controlador utilizado por este
robot. En el caso del primer robot, el nombre del fichero determina también el
comportamiento para el cual se quiere obtener el controlador.

Entornos

Uno de los pardmetros que aparecen en el fichero de configuracion de SEVEN es el
nombre del fichero que guarda la descripcién del entorno simulado en el cual se llevara
a cabo la evolucién. Los entornos se disefian desde el interfaz grifico del simulador,
aunque al estar los ficheros en formato texto es posible modificarlos directamente con
un editor de texto. Estdn construidos por paredes y luces, y el suelo estd dividido por
una cuadricula imaginaria de forma que cada posicion de esa cuadricula puede tener
asociada una cantidad de comida o veneno. El formato del fichero de descripcién del
entorno es el siguiente:
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Nimero de paredes.
Nimero de luces.
Dimensiones (mm X mm).

Lista de las paredes. Cada pared es un segmento de recta del que se guardan las
coordenadas de sus extremos y varios pardmetros previamente calculados de la
ecuacion de la recta en varias formas, para acelerar las operaciones aritméticas
durante la simulacion.

Lista de las luces. Cada luz es un circulo del que se guardan las coordenadas de su
centro y un parimetro que se usa en algunos comportamientos para indicar si la luz
es constante o intermitente y en otros comportamientos para indicar si emite
radiacién positiva o negativa para el robot.

Mapa de comida. El mundo tiene asociado un mapa que indica para cada punto si
hay comida o no en el suelo en ese punto. Asimismo, hay un segundo mapa que
indica cual es la cantidad mdxima de comida que puede albergar ese punto del
entorno.

Controladores

Otro de los parametros del fichero de configuracion es el nombre del fichero que
describe el controlador a evolucionar o utilizar en el proceso de simulacién. Este fichero
guarda la siguiente informacién:

Version de fichero. Dado que las modificaciones en SEVEN en ocasiones
implicaban cambios en el formato de los ficheros de controladores, este campo se
anadié para comprobar, a la hora de cargar el controlador, que su formato es el
esperado por la aplicacion.

Niimero total de RNAs que incluye el controlador.

Numero de sensores virtuales.

Nimero de médulos de modificacion de estado interno.

Nimero de RNAs que serdn evolucionadas simultdneamente.

Numero total de parametros a evolucionar (= longitud del cromosoma).

A continuacion, en el fichero estd guardada informacion de los moédulos que

componen el controlador. Primero aparecen, en recorrido in-orden, los médulos (de
seleccidn, modulacién y actuacién) que componen la jerarquia del controlador cuando
éste se expresa en forma de drbol, y posteriormente los médulos que se corresponden
con sensores virtuales y con modulos de modificaciéon de estado interno. Por cada
modulo del controlador habra la siguiente informacién:

Nombre. Si es una RNA este nombre es también el nombre del fichero que
contiene la informacién sobre esa RNA.
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* Tipo de mddulo: seleccién, modulador de actuadores, modulador de sensores,
actuacion, sensor virtual, modificacién de estado interno.

* Operacion. Indica si el modulo va a ser evolucionado o no.
* Tipo de las entradas. Indica qué sensor esta asociado a cada entrada del médulo.

* Tipo de las salidas. Indica qué actuador (o sensor si es un modulador de sensores)
estd asociado a cada salida del médulo en el caso de los médulos de actuacién y
modulacion.

= Nimero de nodos descendientes.

Médulos

Por cada médulo del controlador que sea un RNA existird un fichero con la descripcién
de dicha RNA. Como ya se ha comentado, la arquitectura es independiente de cémo
estén implementados los médulos, pero por decisién en la metodologia éstos son RNAs,
Sélo en algunos ejemplos, cuando el disefio del médulo era trivial (por ejemplo, los
sensores y actuadores virtuales que se han empleado), se utilizaron otro tipo de
moédulos, pero en ese caso, por su cardcter de excepcionalidad, se embebieron
directamente en el c6digo fuente de la aplicacién y no se desarrollé un tipo determinado
de fichero para guardar informacién sobre su funcionamiento. El fichero
correspondiente a un médulo implementado mediante una RNA guarda la siguiente
informacién:

* Version de fichero.

* Uso de energia por uso de sensor. Indica si el uso de los sensores tiene un coste
energético asociado.

* Nimero de capas. Por cada capa se almacena el tipo y el nimero de neuronas en
esa capa. Se asume interconexion total entre las neuronas de una capa y la
siguiente.

* Numero de parimetros en la RNA.
* Retardo mdximo de una conexién sindptica con retardo variable.
* Valor méximo de un peso.

* Valor de todos los parametros de la RNA. Estos son: pendiente de las HAN, pesos,
retardos, pardmetros de las gausianas, bias y pendientes de las sigmoides.
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Moédulo de simulacion
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Figura 89: Aspecto visual del médulo simulador de SEVEN.

Como se ha comentado, el simulador fue adaptado inicialmente del Khepera Simulator,
y se reescribié desde cero cuando el programa fue convertido a C++. El simulador
puede ejecutarse con o sin entorno gréfico, estando éste realizado usando las librerias de
QT [103] y KDE [65]. Lo primero es iitil cuando se quiere disefiar un entorno para ser
usado en evolucion o simulacién, comprobar el funcionamiento de un controlador en el
simulador u observar en tiempo real el comportamiento en la evolucién de los distintos
individuos a medida que son evaluados. Lo segundo es lo habitual a la hora de
evolucionar controladores, ya que la visualizacién del comportamiento de los robots
durante la evaluacion ralentiza, l6gicamente, la evolucion. El simulador consta de una
clase para el entorno, otra para el robot y numerosas clases para el entorno grifico. La
clase que representa el entorno, o mundo, es la encargada de leer y escribir los ficheros
en los que se guarda la informacién sobre los entornos y contiene informacién sobre las
misiones que pueden llevar a cabo los robots en los entornos, asi como objetos que
representan a los robots que estdn presentes en un momento dado en el entorno. La clase
que representa el robot contiene informacién y métodos comunes a todos los tipos de
robots que existen en SEVEN y es especializada en clases particulares para cada tipo de
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robot con la informacién y los métodos especificos de ese tipo. Actualmente, existen
clases para el Rug Warrior y el Pioneer 2-DX.

En la figura 89 se puede ver una captura de pantalla del simulador. La parte
central y mayor de la ventana es el mundo en el cual se desarrolla la simulacién. Ahf se
pueden ver los elementos constructivos que componen los entornos: las paredes (lineas
negras), el robot (en otros comportamientos puede haber mds de uno), la comida (las
bolas verdes), el veneno (las bolas rojas) y las distancias a las cuales los sénares
perciben los objetos (los puntos azules). Los puntos de comida mas claros son aquellos
por los que el robot ha pasado.

La aplicacién permite crear entornos nuevos construidos a partir de paredes,
puntos de comida, puntos de veneno y luces. Se pueden cargar controladores y entornos
en cualquier momento y el robot se puede mover paso a paso o sin interrupcién.
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Moédulo de evolucion

El médulo evolucionador implementa todos los algoritmos comentados en este trabajo.
Como se ha dicho, la evolucién puede llevarse a cabo visualizando o no las
evaluaciones de los individuos, aunque lo habitual es que no se visualicen. Al finalizar
cada generacion, se escriben en ficheros, uno para cada raza, la poblacién total, la
calidad de todos los individuos y la calidad del mejor individuo. También se escribe en
otro fichero la calidad del mejor individuo para toda la poblacion y la calidad media de
todos los individuos, asi como los ficheros correspondientes a las RNAs codificadas en
el cromosoma de ese mejor invidivuo. Estos ficheros se escriben tanto de cara a poder
extraer estadisticas e informacién de cémo ha transcurrido el proceso evolutivo al
acabar éste, como para poder continuar dicho proceso evolutivo en caso de que éste
aborte prematuramente (bien intencionadamente enviando la sefial SIGTERM al
proceso o bien debido a causas ajenas a la voluntad) o porque se desea continuar la
evolucién mds alld del nimero de generaciones previsto inicialmente. Si se envia la
sefnal SIGTERM al proceso, éste acaba la generacion en curso y luego finaliza su
ejecucidn tras grabar los ficheros correspondientes.

El cédigo fuente se puede compilar con soporte para varios modos de ejecucion
alternativos:

* Modo monoproceso con soporte grifico. Este modo es necesario si se quiere
utilizar el entorno grafico, implementado en QT/KDE. Durante la evolucién, el
entorno grafico puede ser habilitado/deshabilitado en tiempo de ejecucion
enviando la senal SIGUSRI1 al proceso.

» Con soporte para hilos posix. Este modo es el mds adecuado para realizar
evoluciones en maquinas multiprocesador con memoria compartida. Con la
implementaci6n actual, un tnico proceso/hilo no puede llevar a cabo la evolucién
de mds de una raza, con lo que este modo también debe usarse cuando se quiere
emplear mas de una raza en una mdquina con un dnico procesador.

+ Con soporte para MPI. Este modo es el mas adecuado para realizar evoluciones en
maquinas multiprocesador con memoria distribuida o clusters. Su funcionamiento
estd comprobado con MPICH y LAM/MPI, las dos implementaciones gratuitas de
MPI més difundidas, aunque el primero ha sido probado mas exhaustivamente por
ser el que estaba instalado en todas las maquinas/clusters a los que se tenia acceso.
La explicacion de ambas paralelizaciones se describi6 en el apartado 4.4.5.
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GSA

Grupo de Sistemas Auténomos

En esta Tesis Doctoral se presenta una metodologia y un
conjunto asociado de herramientas y procedimientos que
permiten obtener de forma estructurada, incremental y
repetible sistemas de control para robots autonomos que han
de realizar tareas en entornos dinamicos y no estructurados.

Este proceso de obtencion de los sistemas de control, o
controladores, se realiza en entornos simulados utilizando
algoritmos evolutivos y reduciendo la intervenciéon humana al
minimo, de tal forma que el disefiador sélo debe definir los
entornos en los cuales se llevara a cabo el proceso evolutivo y
un modelo energético de evaluacion de la calidad, en el que se
especifican los cambios que en el nivel de energia del robot se
producen ante determinadas interacciones de éste con el
entorno. Se estudian las implicaciones y posibilidades del uso
de los métodos evolutivos, se usan controladores neuronales
y se incorporan los mecanismos necesarios que garantizan el
correcto funcionamiento en robots reales, en los cuales se
comprueban los controladores obtenidos.

Se describe también una arquitectura que soporta la
construccion estructurada de sistemas complejos manteniendo
la minimizacion del papel del disefiador y maximizando la
reutilizacion de controladores, para un mismo robot o para
robots con morfologias diferentes, permitiendo su obtencién
de modo incremental a partir de controladores simples que se
interconectan mediante mecanismos de seleccion o de
modulacion. Todo ello nos permite contemplar procesos de
generacién gradual y automatica de arquitecturas de control
para robots autonomos.






