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Resumen.

La implantacién de controladores neuronales evohados genéticamente en
dispositivos de hardware reales requiere prespaced atencion a las perturbaciones
externas que influyen la percepcién y movimientelscontrolador.

Se realiza un analisis de la influencia de disinipos de perturbaciones en
controladores evolucionados con diferentes par@meatstructurales o temporales y
su efecto sobre el rendimiento final.

Los experimentos se realizan sobre controladorelsi@enados para la resolucion
de un problema clasico de discriminacion de objefshos controladores son
sometidos a la influencia de ruidos en sus entrgdadidas, entrenados con distintos
grados de reaccién y probados en ambientes conrlpactones en los objetos a
discriminar.

Se pretende, de este modo, recabar informaciére ssElbhcomportamiento de los
agentes genéticamente evolucionados ante distawestos que pueden presentarse
en un escenario real. Esta informacién puede dewvamte para el disefio de
controladores hardware sometidos a ruidos de sesisactuadores o interferencias
internas al propio controlador.

1. Introduccion

El campo de la robdtica evolutiva se orienta enahiapos o areas bien delimitados
sobre todo en los ultimos afios. Por un lado hdajos orientados al aspecto tedrico
de la disciplina, dejando mas de lado el punto ideawde la ingenieria [1]. Este
enfoque dio buenos resultados reflejados sobre ¢éndestudios tedricos acerca de
complejidad de las tareas realizadas y en el andeita aproximacion simbélica a los
problemas [2-3].

Otros trabajos aplican mas al estudio de problerafexrentes a controladores
evolucionados genéticamente soportados por disgmsitimplementados en
hardware. En este ambito hay que tener en cuecteréa colaterales relacionados
con aspectos tales como interferencias eléctrz@e (otra indole) en los sensores, en
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los actuadores (motores o circuitos de controlodentismos) o del propio ambiente
(diferencias entre el comportamiento del ambies#dy el modelo simulado) [4-5].

Al momento del disefio del controlador neuronalddsrentes ruidos se incluyen
en las ecuaciones que modelan la red neuronalrdeten tres puntos diferentes: 1)
agregado a los valores de los sensores (ruidov@dif?) como coeficiente de friccion
de los motores, ruido mecanico o ruido eléctricpliivado por los controladores de
los motores) 6 3) como ruido propio al modelo d#gacaeurona (precision limitada).

El ruido ambiente puede ser de dos tipos: Caratitaridel mundo real que no
puede modelarse correctamente en el entorno simiwaclido propio eventual del
escenario real. En este Ultimo caso el modelo debeapaz de generar situaciones en
las que no existe perturbacién y otras en las qupelturbacion puede aparecer
eventualmente en algin momento del experimentgeBpral [6], para capturar todas
las caracteristicas de un problema en un controkesloecesario considerar todos los
aspectos subyacentes — ruidos, incertezas- puesttagimplificacion del modelo al
excluir alguno de ellos aumenta el riesgo de obteantroladores buenos pero mas
fragiles.

En experimentos reportados por Gallardo [7] pagar@blema de la incertidumbre
en el comportamiento de sensores y actuadoresrimlzamiores neuronales aplicados
a agentes en laberintos, los resultados muestranlagu soluciones obtenidas en
ambientes con ruido son menos Optimas que aqusllasruidos ya que los
controladores se ven forzados a alejarse mas debktaculos a fin de esquivarlos
con seguridad.

En todos los casos el ruido estd presente en el mferior (nivel neuronal),
mientras que la manera en que las tareas sonawalizse ve a alto nivel (nivel de
comportamiento). Esto indica que siempre es neicesansiderar los efectos a nivel
neuronal a fin de entender su influencia sobrevell kcomportamental.

La estructura del trabajo es la siguiente: La s$&c@ describe el modelo usado
para las pruebas, basado en experimentos sug@add3eer en [8] y la arquitectura
hardware de destino. En la seccion 3 se muestraneiperimentos realizados
sometiendo el modelo general a la influencia déndés interferencias en entradas y
salidas. En las siguientes secciones se analizarefultados obtenidos y se realiza
una discusiéon de los mismos comparando las distiptaebas realizadas a fin de
obtener conclusiones que permitan su aplicaciamdutn ambientes reales.

2. Modelo evolutivo y ambiente de simulacion

Modelo Utilizado

Se utiliza como modelo para este trabajo una tel&sica de discriminacién entre

objetos por parte de un agente genéticamente eophdo con capacidad de

movimiento horizontal y situado en la base de wemsrio de 256 por 256 unidades.,
Dicho agente se evoluciona para detectar objetgnda verticalmente desde la parte
superior del escenario (Figura 1). Su funcién esdldacapturar objetos de un tipo
(rombos) y evadir los de un segundo tipo (cuadrados
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El agente tiene un cuerpo circular de 32 unidadeglidmetro con 7 sensores
frontales de distancia distribuidos sobre un angidoal den/6. La interseccién entre
el haz de un sensor y un objeto causa la inyecerota correspondiente neurona
sensora de un valor inversamente proporcionaldistancia entre dicho objeto y el
sensor. El valor inyectado es 10 para objetos tardi® cero del agente y 0 para
objetos situados a la maxima distancia (256 unsjade

74 \ \|
./

a) " b) b)
Fig. 1. Ambiente de simulacion. a) Un agente con 7 sendovatales de distancia
y capacidad de desplazamiento horizontal. b) Tdeesaptura de objetos tipo rombo.
c) evasion de objetos tipo cuadrado.

256
256

El modelo neuronal del controlador posee 7 neurdaaantrada (una por sensor) y
2 neuronas motoras (el sentido de desplazamierdetsemina por la diferencia entre
sus valores de salida). Ambos niveles se vinculéraas de una capa oculta de 5
neuronas totalmente interconectadas (Figura 2ndglelo completo responde a una
red neuronal recurrente de tiempo continuo tipo BNRcontinuous Time Recurrent

Neural Network) [9] con las siguientes ecuacionesedtado para las neuronas de
entrada, ocultas y motoras respectivamente:

oy. 1
Zi="(-v |.
o Ti( Y+ (I, +1s)) (1)
ay. 1 ’
6_3t/| ==[-y, +> wo(g,(y,; +6,)) +m] )
L =
y, =o(g;(y; +6,)) (3)

siendoy;, el estado de la i-esima neuronda constante de tiempwj, la magnitud

de la conexién de la neurona j a la neurongx), la funcién de activacion logistica
estandar:

1

a(x) = 14 e 9070 (4)

con hiasf; gananciay; |; las magnitudes de las 7 entradas de sensorssyyn;
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valores de ruido aleatorio de entrada y neuronspagtivamente (usados en los
diferentes experimentos).

En todos los casos se usa el método de integratédtuler con pasos de
integracion dependientes de cada experimento ycanatante de tiempg igual a
1.0.

Neuronas de entrada

Capa oculta

Neuronas motoras

Fig. 2. Modelo neuronal de los controladores. Consiste dg ecapa de entrada de siete
neuronas conectadas a los sensores, una capaairderrcinco neuronas completamente
interconectadas y dos neuronas de salida que prdesemagnitudes de desplazamiento a
izquierda o derecha del agente.

Los objetos caen a velocidad constante desde posgiinicialegx,y) conx en el
rango [-64,64] g/ en el rango [192,256]. La posicién del agente quaeterminada
por la ecuacion:

X_agente,, = X_agentg + (S —S,)xvel _agentexrm xh  (5)

Siendo x_agente la posicion horizontal del agent§; y S, las salidas de las
neuronas motorass el paso de integracionrmyn el ruido aleatorio de la salida en el
tiempoi.

Ambiente de simulacién

El modelo del controlador se prob6 en una red malremulada materializada por
una ruta de datos sistélica (figura 4) compuestadiferentes bloques aritméticos
orientados a las distintas operaciones basicasicmigs (multiplicacion matriz-
vector, suma de vectores, producto externo de rexitaasi como a operaciones
especificas del procesamiento neuronal tal comsélello de la funcion de salida y la
derivada de las salidas de cada neurona [10].

Los bloques sistolicos (formados por procesadolamentales) son de longitud
variable adecuada a la estructura de la red nelugoumease esta procesando (7, 5, 2
neuronas)

Los datos de trabajo se almacenan en estructurdatds tipo FIFO. Las matrices
de pesos sinapticos se almacenan en varias FlE@sipadas por filas. Esto esna
esima FIFO de pesos almacena la filale todas las matrices de pesos. La aritmética
de trabajo es acotada a 12 hits.

La FIFO de datos almacena tanto las salidas de etg@ como los valores de
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entrada de la red. Esto facilita la disponibilid#el todos los vectores de datos a la
hora de realizar los célculos del fragmento degab(bh).

Los procesadores elementales (PE) usados implembatcamente unidades de
multiplicacién y suma de valores con pequefios casnbntre los tres tipos usados
[11][12][13]

La funcién de activacion sigmoidea se implementan@oun subcircuito
combinacional que materializa funciones polinonsiadg@roximadas a determinadas
potencias de 2.

Particularmente se desarroll6 un circuito paraiteion de activacion cuya entrada
es un valor entero de 16 bits [-32768..32767] galida es un entero sin signo de 16
bits [0..65535]. Los valores complementados de rikada [-32768..0] daran los
correspondientes valores de salida en el rangg2[068].

Entrada Salida
0..2047 32768..40704
2048..4095 40705..48896
4096..8191 48897..57088
8192..12287 57089..61184
12288..16383 61185..63232
16384..32767 63233..65535

Tabla 1. Funciones polinomiales aproximadas a potencids de

En cada experimento el controlador se evolucionsoftware y modelo del agente
evolucionado se cargd en el emulador del hardwarka ded neuronal modelada en
un Lenguaje de descripcion de hardware (VHDL) coocgsos adicionales que
simulaban el ambiente externo al agente (esceparijeto a reconocer).

3. Experimentos realizados

Los experimentos se agruparon en tres categorfasepaluar el comportamiento del
controlador con distintas influencias de ruido (f&ab.

En todos los experimentos se evoluciond a los otatores durante 2048
generaciones del algoritmo genético con una pafitade 200 individuos, cada uno
sometido a 3 pruebas a fin de obtener un rendimiprimedio. Dicho rendimiento
refleja en porcentaje la distancia horizontal dglrde cuando los objetos (un rombo o
un cuadrado) llegan a la altura del mismo. De estelo, el mejor rendimiento
correspondera a un agente que se aproxime a dastariminima) de un rombo y se
aleje a distancia maxima de un cuadrado.

Para todos los casos el algoritmo genético gensi¥iduos con las siguientes
caracteristicas: genotipo de longitud 47 (pes@s kiganancias de la CTRNN) en el
rango [-5; 5], probabilidad de cruzamiento de Os#eccién de 2 individuos para
cruzamiento y mutacion proporcional con desviaelérD.0625 (valores adecuados a
su representacion en base 2; de modo que, por lejehs.01562f, es 0.000003)
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igual a 1 * 2° y equivalente a un desplazamiento a la dereché kmares del
resultado.

m
FIFO datos

Fig. 3. Ruta de datos del procesador neuronal con lasstipprueba y deackpropagation.

Ruido Experimentos Descripcion
rn = 0.0625, 0.1875 |« Reactivo con h =0.015625
1 Neuronal ,0.625y 1.0 » Conexiones intre neuronas
n=0.0625y1.0 |» Reactivoconh=1.0
2 rs = [0;3.0] » Controlador no reactivo
Entrada/ m = [0;3.0] » h=0.015625
salida rs = [0;10.0] * Ruidos de entrada/salida
rm = [0;10.0] aleatorio en rango...
. ra=[-1.0;1.0] » Reactivo con h = 0.25
3 Sl ra =[-1.0;1.0] * Reactivo con h=1.0

Tabla 2. Tres grupos experimentos orientados a probar epoaamiento del modelo ante la
influencia de ruidos neuronales, de entrada/salida el ambiente. Los valores I, y r,,, son

los ruidos incluidos en las ecuaciones 1, 2 y paetivamente; el valog representa el nivel de
ruido sobre la posicién horizontal de los objetoantio caen. El parametro h representa el paso
de integracion.

En la segunda categoria se evolucionaron contrridadoon rangos de ruidos
aleatorios en sensores y motores. Los primeros, ramos en el rango [0; 3.0]
representan perturbaciones de 30% en la funcionmalordel componente
comprometido. Los segundos, con interferencias@iea de hasta 100%, modelan
perturbaciones severas en la funcionalidad de dosponentes. Particularmente, el
controlador puede recibir informacion confusa qeeybe tanto la forma como la
altura a la que se encuentra el objeto, y de estiopes de suponer que confunda
ambos tipos de objetos.

El tercer grupo de experimentos modela el casoedinpaciones en el ambiente
gue pueden influir en las decisiones que realizageinte en su tarea de capturar
rombos y evadir cuadrados.

Para probar el comportamiento de los controladseesealizaron dos tipos de
experimentos. a) evolucion de controlador@seactivos y reactivos con objetos que
alteran su desplazamiento horizontal en algun mtomealeatorio de su caida; y b)
desplazamiento horizontal zigzagueante de los @bjetpartir de un punto aleatorio
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de su caida, o sea, el objeto cae con un despleatorideterminado y fijo hasta la
mitad de su altura original. A partir de ese momesnt posiciérk comienza a variar
aleatoriamente en un rango [-1;1].

La hipotesis de trabajo para los controladoresusimhados en estos ambientes es
gue los mismos pierden capacidad de predicciora gmsicion en la que estaran los
objetos y, por ende, su rendimiento decaera.

4. Resultados obtenidos

En la etapa de prueba se sometié a los agentesohjdtbs de cada tipo (rombos y
cuadrados) en trayectoria descendente desde guesichorizontales en el rango [-
20;20], puesto que los agentes siempre comienzahlisqueda en el centro del
escenario (desplazamiento 0 horizontal).

La figura 4 muestra los rendimientos del primemorale experimentos. En todos
los casos, los controladoraee reactivos mostraron rendimientos superiores al 99%,
mientras que loseactivos, aun para niveles de ruido no tan altos como erasb
anterior, tuvieron peor desempefio. De hecho, eas de niveles de ruido en rango
[0;0.1] el rendimiento baja a 93%.

a)
b)

Fig. 4. Rendimientos de los controladores ante ruido nelr@)aNo reactivos con ruidos
neuronales (j de 0.0625; 0.1875; 0.625 y 1.0. b) controladogeestivos con ruidos neuronales
de 0.0625y 0.125.

La capacidad de discriminacién de los controladateseste primer grupo se
observa en la figura 5. En 5-a) y 5-b) se muedtdesempefio de los 2 controladores
extremos con ruidos neuronales de 0.05 y 1.0 réspewnte. En el primer caso el
controlador puede capturar todos los objetos concamportamiento similar de
basqueda para cada uno. Al aumentar el ruido nalreh controlador pierde
capacidad de discriminacion, como se nota en ladi$p-b), con un comportamiento
diferente para objetos cayendo de distintas possioy eventos de “no captura” de
algunos de ellos.

En figura 5-c) y 5-d) se observa el comportamiel&dos controladores reactivos.

En ambos casos la capacidad de captura de lososkget mantiene aunque el
comportamiento del controlador es mas erratica Ebtmo se debe a que los agentes
son reactivos puros y, por ende, carecen de men@maoral que amortigiile su
movimiento.

En el segundo grupo de experimentos se evolucioply6é a los controladores
con ruidos de entrada y salida variando aleatorigenen rangos de [0; 3] y [0; 10] a
fin de poder comparar controladores puros (sinrfietencias de entrada y salida)
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sometidos a niveles de ruido y controladores eattes con ruido de entrada/salida
testeados en entornos “sin” y “con” interferencia.

200 T T T

-100 50

Fig. 5. Tarea de discriminacién de objetos para 41 rongsogontroladores no reactivos y
reactivos sometidos a ruido neuronal. El ejeepresenta el tiempo y el ejela distancia
horizontal de los objetos respecto del agente. @) gontroladores no reactivos con diferentes
valores de h; ¢) y d) controladores reactivos.

5. Discusion

A fin de analizar la influencia de los dos ruidentfada y salida) en los
controladores obtenidos, se los sometié a unriesgrado con los ruidos aleatorios de
entrada y de salida desde 0 a 5.0 con incrememt@1d(6 0.2, segun el caso). Para
cada uno se calculd el rendimiento promedio de d@ftroladores evaluando 6
objetos (3 rombos y 3 cuadrados) cada controlador.

Los resultados se pueden ver en la figura 6, cocountrolador entrenado con=
3.0y r, = 3.0 y probado con niveles de ruido en sensomestpres en rango [0; 10]
(figura 6-a) y en rango [0; 5] (figura 6-b); y uantrolador entrenado con ruidos en
rango [0; 10] y probado en el mismo rango.

El controlador de la figura 6-b es robusto en tado el espectro de ruidos a los
que se lo someti6 con rendimientos superiores &6 99n la zona A y
mayoritariamente superiores al 93% para todos &w¥as de ruido testeados.
También se observa que con niveles de ruido mayarés el rendimiento cae
sensiblemente (zona B). No ocurre lo mismo conrealde ruido alto en los motores
donde el rendimiento se encuentra mayormente 86tye98% (zona C).

Los resultados de los experimentos de ruido del iemtd se discuten a
continuacion. La figura 7 muestra el comportamiatgdos agentes para los 2 tipos
de experimentos realizados. Sometidos a objetosapign drasticamente su posicion
ninguno de los controladores (figuras 7-a y 7-gydoun rendimiento aceptable -68%
parano reactivos y 65% paraeactivos-.

Los controladores entrenados y testeados con sbpotrayectoria ondulante
presentaron un comportamiento diferente a los a&b @nterior. De hecho, si bien el
rendimiento del controladamo reactivo (72%) no fue significativamente superior a su
antecesor, si mejoré la correspondiente al cordoolesactivo que fue de 92%. Esto
se observa en las figuras 7-c) y 7-d).
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a)

Fig. 6. Rendimientos medidos para controladores sometidaglos de entrada y salida desde
0 hasta 5.0 con incrementos de 0.1 6 0.2. El egpresenta el nivel de ruido de salida y el eje
y el nivel de ruido de entrada. Cada punto de lafiogis representa el rendimiento obtenido
como promedio de 100 pruebas de cada controlado6 @bjetos en cada una. a) controlador
entrenado en rango de ruido [0; 3] y probado egadf; 10]; y b) Mismo controlador de a)
pero probado con ruidos en rango [0; 5].

Para los controladores de figuras 7-a) y b) el dande posicién se produce
cuando el agente comienza a percibir el objeto & e un sensor. De esta manera,
el controlador comienza a percibir el tipo de abjet definir su estrategia de captura
0 evasion que se manifiesta por un incremento teidad de sus motores. Por esta
razon, el controladono reactivo (con memoria de sus eventos pasados) no logra
volver a capturar a tiempo las caracteristicagat®bo y lo evade en la mayoria de
los casos. Esto no pasa con el controladactivo que tiene éxito en mas casos de
captura.

El comportamiento de los agentes de las figurapy#&d) es un tanto diferente.
En este caso, si bien el agemi reactivo no logra capturar efectivamente a los
objetos (rombos) debido a su movimiento erratiém eonserva memoria del tipo de
objeto y no lo evade. Es justamente en este casdedel comportamiento del
controladomreactivo es mayor puesto que al no tener memoria de log@vpasados,
puede reaccionar mas rapido a los cambios aleatal® posicién del objeto y
capturarlo mas efectivamente.

6. Conclusiones

Se analizé la influencia de ruido externo en el portamiento de un agente
evolucionado genéticamente y corriendo sobre umaitactura neuronal en hardware.
Se tom6 como caso de prueba un modelo usado emtensa en la literatura,
discriminacién de objetos.

Se presentd una serie de experimentos destinadealaar el desempefio de los
distintos controladores en entornos expuestos aretlifes perturbaciones. Los
controladoreseactivos mostraron mejoras en su desempefio en escenaniaticos
a ruido neuronal y perturbaciones del ambientetdranlosno reactivos. Esto es, de
alguna manera, esperable ya que los primeros nacalman las influencias de los
ruidos en su sistema nervioso y adaptan (o cofrigeas rapidamente errores
generados en estados anteriores. Por el contlasocontroladoresio reactivos
intentan modelar el comportamiento aleatorio ddbauconjuntamente con el
aprendizaje del problema de discriminacion en ddsoge su desempefio final.
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Fig. 7. Comportamiento de discriminacion de controladere®scenarios con ruido ambiente.
a) controladomno reactivo entrenado con h = 0.2 y objetos alternando swcigoshorizontal a
la mitad de su recorrido. b) controlador reactivobjetos con similar comportamiento al caso
anterior. c) y d) Los controladoreso(reactivo y reactivo respectivamente) se entrenan y
evallan con objetos con un comportamiento de zigzzaytir de la mitad de su recorrido.
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