CONTROLADORES NEURONALES EN ROBOTICA EVOLUTIVA
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Resumen: Este trabajo consiste en el estudio de las caracteristicas mas relevantes de la
metodologia denominada Robodtica Evolutiva, en cuanto a la construccion de controladores
neuronales evolutivos genéticamente determinados. Dichos controladores son aplicados a un
robot tipo Khepera para llevar a cabo tareas (por ejemplo, planificacion de trayectorias en
navegacion de robots) dentro de un entorno no conocido previamente. Los controladores
propuestos estan basados en controladores neuronales de tiempo discreto tipo plasticos (PNN)
o variantes del tipo Feed-Forward. Diferentes trabajos en el darea de Robotica Evolutiva,
muestran que los controladores adaptativos evolutivos pueden ajustarse en forma on-line sin
entrenamiento adicional a cambios del entorno, permitiendo un control apropiado de los
robots.
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1. INTRODUCCION

Robodtica Evolutiva' es una nueva metodologia para la creacion automatica de robots autonomos’[3].
Inspirado en el principio Darwiniano de la reproduccion selectiva del mas apto, es posible ver a los robots
como organismos artificiales que pueden desarrollar sus propias habilidades sin la intervencion humana. Por
otra parte, basado principalmente en aspectos biologicos, son utilizadas redes neuronales, algoritmos
genéticos, sistemas dindmicos, e ingenieria computacional para llevar a cabo el proceso de control robdtico.
Algunas de las caracteristicas presentes en los robots desarrollados con dicha metodologia, al igual que los
sistemas biologicos simples, involucran caracteristicas de robustez, simplicidad, flexibilidad y modularidad
[3]. Ademas, dentro de este contexto, los modelos vinculados con el comportamiento adaptativo autdbnomo
pueden ser estudiados bajo el concepto de agentes, conjuntamente con la dinamica del ambiente con el cual
interaccionan [2].

En los ultimos afios, en la mayoria de los experimentos en Roboética Evolutiva son utilizados sistemas
de control robdtico mediante redes neuronales artificiales [1, 3, 4, 5]. La arquitectura de dichas redes
incluyen desde conexiones recurrentes, las cuales permiten que la red contemple aspectos de dindmica
temporal, como asi también la posibilidad de capturar y procesar eventos temporales [6, 7], hasta
arquitecturas simples del tipo Feed-Fordward [3]. Estudios sobre la combinaciéon de algoritmos evolutivos y
aprendizaje senso-motor puede ser encontrados en [8, 9].
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2 El presente trabajo esta relacionado unicamente con la parte software de control de robots. En otras palabras, dicho
trabajo se refiere a los problemas presentes al tratar disefiar controles por medio de software dentro de Robotica
Evolutiva, sin considerar la parte hardware del problema.



En términos generales, el objetivo de este trabajo es el desarrollo de controladores neuronales
genéticamente determinados aplicados a robdtica movil autonoma, principalmente, con la finalidad de llevar
a cabo tareas de navegacion adaptativa dentro de entornos no conocidos. En otras palabras, el objetivo es el
desarrollo de controladores neuronales en Roboética Evolutiva.

Se resume a continuacion algunas de las caracteristicas a considerar en el estudio propuesto. En la
seccion 2 se describe brevemente la metodologia empleada. La seccion 3 muestra las consideraciones en el
desarrollo de los controladores sefialados. Finalmente, en la seccion 4 se enuncian los resultados que se
esperan obtener del trabajo.

2. METODOLOGIA EMPLEADA

En robdtica evolutiva, una poblacién de cromosomas artificiales es creada aleatoriamente y probada dentro
del entorno del robot. Concretamente, cada elemento de la poblacion codifica el sistema de control de un
robot. Ademas, cada robot es libre de actuar (moverse, manipular objetos, etc.) segin al controlador
utilizado, el cual fue genéticamente determinado, mientras es evaluado su desempefio al realizar varias
tareas. Este proceso de generacion de controladores roboticos y su evaluacion en el entorno del robot, es
llevado a cabo hasta satisfacer un criterio preestablecido vinculado a la tarea a desarrollar por el robot [3].
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Figura 1 - Metodologia operativa utilizada en Robética Evolutiva [20]

Cabe aclarar que el proceso antes descrito (Figura 1), puede ser llevado a cabo tanto en entornos fisicos
como simulados para realizar tareas vinculadas, por ejemplo, con aprendizaje robotico [3, 4] y evasion de
obstaculos [3, 20].

3. CONSIDERACIONES EN EL DESARROLLO DE LOS CONTROLADORES

El proyecto aqui expuesto, contempla algunas de las particularidades de los principales trabajos realizados en
el area en cuestion [6, 8, 10, 11, 16, 17, 18, 19]. Por lo tanto, es de interés sefialar que el desarrollo de tales
controladores neuronales presupone la consideracion de distintos temas, como los que a continuacion se
describen:

e Tipo de controlador neuronal: por lo general, el tipo de controlador utilizado en diferentes
experimentos es una red neuronal recurrente de tiempo discreto. Si bien pueden ser utilizadas redes
neuronales continuas (por ejemplo, CTRNN” [14, 15]), son utilizadas redes del tipo plésticas
(Plastic Neural Networks 6 PNN [8, 13, 16]), o variantes de las redes del tipo Feed-Forward [21],
ambas del tipo discreto, debido a que es posible realizar simples implementaciones de software pese
a que poseen un potencial limitado en cuanto a cuestiones dinamicas en comparacion con redes del
tipo continuo [12, 19].
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e Codificacion genética de los controladores: principalmente, existen tres tipos de codificaciones
genéticas de los controladores: controladores genéticamente determinados (1os pesos sinapticos son
determinados genéticamente), controladores con sinapsis adaptativas (los pesos sinapticos son
siempre aleatorios y posteriormente modificados segliin reglas de adaptacion de las sinapsis, las
cuales son determinadas genéticamente), y controladores con sinapsis perturbadas (presenta
caracteristicas similares a la codificaciéon anterior pero incluyen valores de ruido que seran
considerados luego de cada ciclo de sensado).

e Modelo del robot: el tipo de robot a utilizar debe poseer un conjunto de sensores, los cuales permitan
la navegacion autdnoma basada en ellos. En su mayoria, los trabajos presentados dentro del area que
nos incumbe, utilizan un mini-robot denominado Khepera [11]. A su vez, y como paso anterior a la
realizacion de las pruebas sobre robots reales, se utilizan modelos simulados del robot empleado. Por
lo tanto, los resultados obtenidos luego del proceso de simulacion, pueden ser probados luego en
robots reales [17, 18].

e Tarea a realizar por el robot: diferentes clases de problemas pueden ser afrontados al momento de
evaluar un controlador como el aqui expuesto. Principalmente, algunos de estos problemas se
enmarcan en Aprendizaje por Refuerzo®, anélisis de las capacidades de adaptacion a los cambios,
estudio de la influencia de cambios en el entorno, navegacion autonoma, etc. [3]

e Hipotesis a probar: Existe un amplio espectro de areas de investigacion que pretenden ser estudiadas
con el enfoque aqui presentado. Dichas dreas involucran desde aspectos ingenieriles hasta cientificos
[3, 21], algunos de los cuales son: controladores bio-inspirados, modularidad y plasticidad neuronal,
la perspectiva comportamental, aprendizaje, etc.

En conclusién, al momento de realizar un estudio del desarrollo de controladores dentro del area de
Robodtica Evolutiva, es necesario considerar cuestiones vinculadas con el ambiente en el cual el robot
operara, la tarea que éste realizard, la arquitectura especifica del robot, el tipo de arquitectura neuronal y,
finalmente, la codificacion genética a utilizar. Cabe aclarar que uno de los principales inconvenientes a
superar es determinar de manera apropiada, y en relacion con la tarea a realizar, la funcidén de evaluacion o
funcion de fitness, la cual determinara el grado de aceptacion de cada controlador neuronal en el proceso
evolutivo [3].

4. RESULTADOS ESPERADOS

En este trabajo, se han presentado brevemente los aspectos principales para el desarrollo de controladores
neuronales evolutivos aplicados a robotica movil, dentro del area de estudio de la denominada Robotica
Evolutiva.

Los resultados reportados en la literatura con los controladores evolutivos aqui resumidos, han
demostrado que es posible su desarrollo, principalmente, a partir de redes del tipo CTRNN y PNN. Dichos
controladores pueden ser implementados en ambitos simulados o reales, y en distintas clases de problemas.
Los resultados esperados en este trabajo estan vinculados con aspectos cientifico-tecnoldgicos de control
robotico, y especialmente en el desarrollo de controladores neuronales genéticamente determinados.

Finalmente, y como uno de los resultados a alcanzar a largo plazo, se espera que el enfoque de
construccion de controladores neuronales evolutivos, pueda proporcionar tanto una herramienta con la cual
probar hipdtesis especificas sobre aspectos evolutivos de aprendizaje, como asi también proporcionar una
posible solucion para construir sistemas ingenieriles de control adaptativo.

* Reinforcement Learning Tasks.
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