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Objetivos

El aporte central de esta tesis es la definicion
de nuevas estrategias evolutivas que
permiten incorporar dinamismo tanto en la
definicion del controlador como en el método
de adaptacion.

También se estudiaron diversas estrategias
evolutivas con el fin de lograr mejoras tanto
en el proceso evolutivo como en el tiempo de
computo.



Tareas desarrolladas
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Estudio de distintas Metaheuristicas
Método NEAT

Estrategias propuestas
NEAT con modulos
Menor tiempo de construccion del controlador.

Evolucidon continua del controlador
Adaptacion del controlador al entorno.

NEAT con Torneo
Aprendizaje en capas.
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Introduccion

La resolucion de problemas de optimizacion
es de gran interés en la actualidad y se han
desarrollado diversos meétodos informaticos
para tratar de resolverlos.

En particular, distintas estrategias evolutivas
permiten obtener controladores neuronales
aplicables directamente al area de la
Robatica.

Estas estrategias evolutivas pertenecen al
conjunto de las Metaheuristicas.
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Redes Neuronales Artificiales ‘

Metaheuristica basada en trayectoria.

De estructura distribuida y paralela que
consiste en elementos interconectados por
canales de senales unidireccionales.

sinapsis

salidas
entradas
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Redes Neuronales Artificiales
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Modelos de RNA
Perceptron simple
Adaline

Perceptron multicapa y algoritmo de
Retropropagacion

Capa de Capas ocultas Capa de 8
entrada salida



Redes Neuronales Artificiales
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RNA recurrentes

Se caracterizan porque crean bucles en las
neuronas de la red mediante el uso de las
llamadas conexiones recurrentes.

Modo de actuacion y aprendizaje

Evolucidon de las activaciones de la red hasta
alcanzar un punto estable.

Evolucion de las activaciones de la red en modo
continuo.



Algoritmos Geneéticos

Metaheuristica basada en poblacion.

Se inspiran en la evolucion biolégica y su
base genético-molecular.

Basicamente son un metodo de busqueda y

optimizacion.
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Algoritmo Genético Basico
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Iniciar poblacién
Evaluar poblaciédn
Mientras no se termine
Seleccionar pares de padres
Generar una nueva poblacidn
a partir de los padres
Evaluar poblaciédn

Fin
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Algoritmos Genéticos
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Seleccion: Se aplica en dos momentos del
algoritmo

Para elegir los individuos a reproducir.

Para elegir los individuos que seran
reemplazados.

Reproduccion: proceso encargado de dirigir
al algoritmo hacia regiones mas
prometedoras.
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Algoritmos Genéticos
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Operadores: componentes que generan
nuevas soluciones a partir de las soluciones
existentes.

Mutacion
Cruzamiento

Antes del cruce Después del cruce

operador
de cruce
cadena 2 | I | |
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Operadores analizados

Cruce y reemplazo

® Recombinacion Intermedia

“ Recombinacion Lineal

“ Recombinacion Lineal Extendida

area de
posibles
descendientes
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Operadores analizados

Cruce y reemplazo

“ Recombinacion Intermedia

® Recombinacion Lineal

“ Recombinacion Lineal Extendida

variable 1
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+  Operadores analizados
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Algoritmos Evolutivos
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Engloba una serie de tecnicas inspiradas
biologicamente en la teoria Neo-Darwiniana.

Programacion Evolutiva.
Estrategias Evolutivas.
Algoritmos Genéticos.

En particular, EE y GA se diferencian en la
manera en gue se aplican los operadores
geneticos.
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Neuroevolucion

11-LIDI

Combina a los algoritmos evolutivos con las
redes neuronales artificiales.

La evolucion ha sido introducida a las redes
neuronales artificiales en tres niveles
diferentes:

_0s pesos de las conexiones.
_as arquitecturas.
_as reglas de aprendizaje.
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NeuroEvolution of
Augmenting Topologies
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Estrategia neuroevolutiva que evoluciona
tanto los pesos de los arcos como la
arquitectura de las redes.

Aumentar la eficiencia de acuerdo a:

El empleo de un méetodo principal de cruce de
diferentes topologias.

La proteccion de la innovacion estructural
usando especiacion.

El crecimiento incremental desde una
estructura minima.
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NeuroEvolution of

Augmenting Topologies
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Codificacion Genética
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NeuroEvolution of

E A t. T 1 .
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NeuroEvolution of
Augmenting Topologies
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Especiacion
Permite a los organismos competir
principalmente dentro de sus propios nichos
en lugar de hacerlo con la poblacion en
general protegiendo las innovaciones
topoldgicas.
El numero de genes disjuntos y excesos entre
un par de genomas es una medida natural de
su distancia de compatibilidad.
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NeuroEvolution of
Augmenting Topologies
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Crecimiento Incremental

Comienza con una poblacion uniforme de
redes sin nodos ocultos.

Nuevas estructuras son introducidas
Incrementalmente a medida que ocurren las
mutaciones estructurales y solo sobreviven
aquellas que son utiles mediante la evaluacion
de su valor de aptitud.
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NeuroEvolution of
Augmenting Topologies
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Caracteristicas

Es una excelente herramienta para obtener
RN de arquitectura minima.

Su desempeno se debe a las marcas
historicas, a la especiacion y al crecimiento
incremental a partir de una estructura minima.

También se introduce una nueva técnica de
visualizacion de especies para obtener una
mejor comprension de la dinamica del
sistema.
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Robotica Evolutiva
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Es el area de la robotica autonoma en la que
se desarrollan controladores para robots
utilizando estrategias evolutivas.

Dentro de esta area se realizaron tres
aportes principales:

NEAT con Modulos

Evolucion Continua

NEAT con Torneo
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NEAT con Modulos
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Descripcion del problema

Modulos basicos
Modulo para esquivar obstaculos.
Modulo para alcanzar la fuente de luz.
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Arquitectura Final

motor 0 motor 1

SALIDAS

MODULO DE MODULO DE
EVACION DE BUSQUEDA
OBSTACULOS DE LA LUZ

sensor 0 sensor 1 sensor 2 sensor 3 sensor4  sensor 5 sensor 6  sensor 7 BIAS sensor O sensor 1 sensor 2 sensor 3 sensor4  sensor 5 sensor 6  sensor 7

ENTRADAS ENTRADAS
Sensores de proximidad Sensores de luminocidad
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Evolucion Continua
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El aprendizaje no tiene porque finalizar en la
etapa de evolucion, sino que puede prolongarse
a lo largo de la vida util del controlador.
Se utilizo una estrategia evolutiva dividida en
dos etapas:
NEAT con modulos
Evolucion desarrollada sobre el robot fisico.
Una mini-poblacion proveniente de la primera etapa.
De larga duracion o infinita.
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Operadores Evaluados
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Mutacion

Cruce (Crossover)
Recombinacion Lineal
Recombinacion Intermedia
Recombinacion Lineal Extendida
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Resultados

Exitos de los decendientes

Gen 1

] Mut 1
B Mut 2
Il Cros 1
[l Cros 2
BRL 1
BRL2
LIR.IL1

MR.I2
[JR.LE. 1

[JR.LE. 2

Gen 33

Gen 66

Gen 100

50 75 100 125 150
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Resultados
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NEAT con Torneo

En lugar de descomponer el problema en
modulos independientes, se analizo la
posibilidad de descomponerlo en partes y
realizar el entrenamiento de cada una en
paralelo.

El proceso de adaptacion propuesto permite
obtener el comportamiento esperado y
automaticamente determinar la estructura
minima necesaria para cada controlador.
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Estrategia Propuesta

Obtener un controlador formado por varias redes
neuronales recurrentes definidas como
subtareas.

Cada red se obtiene a través de una evolucion
por capas basadas en la dependencia
establecida entre las subtareas.

Se propone llevar a cabo la evolucion en dos
partes:

La primera parte mediante el método de NEAT.
La segunda parte utilizando un torneo binario.
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Descomposicion del problema en
subtareas mas simples T

el
=
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El método aplicado en cada generacion de un
controlador permite a un robot Khepera Il
encontrar la pelota en el campo de juego y
colocarla en el area de anotacion.
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Aprendizaje por capas

Busqueda: la red neuronal controla al robot para que
explore el campo de juego y localice la pelota.

Posicionamiento: Esta red neuronal posiciona
adecuadamente al robot.

Golpear: Esta red neuronal golpea la pelota para colocarla
en el area de anotacion.
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Golpear
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Resolucion del Problema

Un arbol de decision es el encargado de
seleccionar la red neuronal que se debe usar
en cada instante.

Z O O

¢ Puede verse la pelota?
¢Es una buena posicién? Buscar la pelota

Conseguir una
buena posicién

T
O
R
N
E
O

Golpear la pelota
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Red Neuronal Inicial

Capa de salida
Corresponde a
los motores
del robot
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Capa de entrada Capa de entrada

64 neuronas correspondientes 8 neuronas correspondientes

a la camara del robot a la camara del robot .



Estrategia Paralela

El valor de aptitud se calcula en paralelo para

V 4 LI 4
C acortar el periodo de evolucion.
O
N Generar una poblacién inicial

Y

T Mientras (no se den condiciones de fin)
0 v

Para cada individuo de |la poblacidn
R
N ’/%R‘
E Evaluar Evaluar Evaluar Evaluar

Individuo 71 Individuo 2 Individuo | Individuo n

O

e

Ordenar |la poblacion por valor de aptitud

v

Evolucionar a |la siguiente generacion
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Resultados

Se ejecutaron 30 corridas independientes de
cada una de las siguientes alternativas:

Controladores basados en redes neuronales
feedforward.

Controladores obtenidos utilizando NEAT
unicamente.

Controladores obtenidos por la combinacion
entre NEAT y la seleccion por torneo.

Se selecciono el mejor controlador de cada
alternativa y se realizaron 40 pruebas.
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Resultados

Porcentage de éxitos del mejor individuo Cantidad de goles
C 70 400
N G0 350
& 300
250
O 40
R 200
30
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100 Neat+Torneo
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/ 50
0 0 FeedForward

FeedForward Neat Neat+Torneo
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Resultados

Porcentage de Goles por Generacion
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Resultados

Evolucion Paralela

C
O
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O @ 0 H Meat
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20 Meat+Tomeo

Meat
FeedForward

1 thread 2 threads 4 threads
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Conclusiones

La estrategia permite desarrollar
controladores obtenidos mediante una
evolucidon por capas, reduciendo el tiempo de
computo sin afectar la calidad final del
controlador.

Se establecido que un maximo de un 20% de
generaciones con NEAT son suficientes para
obtener una poblacion con un
comportamiento basico sobre la cual sea
factible aplicar torneo.
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Trabajos Futuros

Instalar una mini-poblacion de controladores
en un robot y que esta poblacion evolucione
a lo largo de su vida util, para lo cual se
deberan estudiar diferentes operadores
geneticos.

Paralelizar el proceso de evolucion a un
modelo de pasaje de mensajes para reducir
aun mas el tiempo de evolucion.
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Conclusiones Generales

Se han definido, desarrollado e
Implementado tres propuestas originales
aplicables en |la obtencion de controladores
roboticos.

Los resultados obtenidos han sido medidos
tanto en entornos simulados como en el robot
real.

Se han realizado 8 publicaciones en
congresos y 1 publicacion en revista.
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