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Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia la robdtica mévil es un tema en continuo desarrollo. Con el enorme poder
de computo que existe en la actualidad se puede dar cada vez mas inteligencia a robots
moviles para que ejecuten tareas de interés. Ademas, existe un gran avance en temas re-
lacionados con la inteligencia artificial como redes neuronales, algoritmos genéticos, etc.,
los cuales pueden ser implementados en un computador, obteniendo un gran potencial
para mejorar el desempeno de los robots.

En la actualidad existen numerosos estudios relacionados con la robdtica mévil. Se
han desarrollado diversos métodos para lograr que un robot se mueva en un entorno, para
lograr variados propdsitos como: evadir obstaculos, navegar a un sitio especifico, hacer un
mapa interno de un entorno, etc. Yamada [1] utiliza modelamiento basado en acciones
entrenado con métodos evolutivos para que un robot tipo Khepera se mueva y reconozca
habitaciones de distintas formas. Kubota [2] utiliza control difuso y un método llama-
do Perceptrén-Based GA para que un robot mévil se mueva en entornos con obstaculos
dindmicos. Izumi [3] utiliza un comportamiento basado en control difuso para que un
robot moévil evada obstaculos. Hagras [4] utiliza un método fuzzy-GA para que un robot
aprenda a moverse en tiempo real en entornos no estructurados con obstaculos.

En el presente trabajo se propone desarrollar un sistema para el reconocimiento de
entornos en un simulador de un robot movil tipo Khepera capaz de adquirir comporta-
mientos complejos mediante aprendizaje evolutivo. El robot que se desea implementar, en
un principio, posee poca informacién de su entorno. Sus acciones son consecuencia inme-
diata de aquello que censan sus sensores, procesado por una red neuronal, que controla
la velocidad de los motores. A medida que el robot recorre los entornos va generando
un mapa con las zonas del entorno visitadas, que posteriormente permitiréd realizar otras
funciones.

Para el desarrollo de este trabajo se utilizardn diversas técnicas de soft computing
como modelamiento basado en acciones (AEM), 16gica difusa (FL), redes neuronales ar-
tificiales (ANN), redes auto-organizativas (SOM) y algoritmos genéticos (GA).



El trabajo comienza con el marco tedrico, en el que se explican las técnicas utilizadas
de soft computing. A continuacion, en el desarrollo, se explica como se estructura la
inteligencia del robot, utilizando las técnicas previamente explicadas. Luego se presentan
los experimentos realizados y las conclusiones obtenidas de ellos. Finalmente se enumeran
algunas posibles mejoras que se podrian realizar a la inteligencia del robot. Este trabajo

se desarrollé en paralelo con el proyecto IRMA (Investigacién Robédtica Mévil Auténoma)
[5], [6].



Capitulo 2

Marco teodrico

2.1. Sensores

Para realizar los experimentos se utilizé un simulador de un robot tipo Khepera [7],
el cual mide 55[mm] de didmetro y 30 [mm] de altura. Posee ocho sensores infrarrojos de
proximidad, que tienen un alcance de mas de 100 [mm]. Se mueve mediante dos ruedas,
cada una siendo controlada independientemente. El robot puede estar conectado con el
computador y la alimentacién a través de un cordén umbilical. En la figura 2.1 se aprecia
una fotografia del robot:

Figura 2.1: Foto del Robot Khepera.
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Al ser un robot robusto y de bajo costo no posee camaras. Las tnicas entradas que
tiene son sensores infrarrojos de proximidad y de luz. Sin embargo estos tltimos no se
utilizaran. Se usan ocho sensores infrarrojos con la siguiente disposicién:

X /

Figura 2.2: Disposicion fisica de los sensores.

Cada sensor puede generar valores entre 0 y 1: 0 indica que no hay obstaculo a mas
de 100[mm] y 1 que hay un obstaculo a pocos milimetros. De esta forma, el robot sélo
conoce su entorno mediante una entrada de dimension ocho. No es mucha informacion
para navegar en un entorno, sin embargo es suficiente, en un comienzo, para navegar sin
chocar con los obstaculos y paredes existentes. Mas adelante se vera que el robot, pese a
que censa poca informacion de su entorno, a medida que recorre los entorno sera capaz
de recolectar y procesar estos datos, lo que le permitird posteriormente navegar de mejor
forma.
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2.2. Redes neuronales artificiales

2.2.1. Neuronas reales

Las redes neuronales artificiales imitan el comportamiento de las neuronas reales, que
son las células que componen los cerebros de los seres vivos. Una neurona real tiene la
siguiente estructura:

Capa de Mielina

Figura 2.3: Neurona bioldgica.

Como se aprecia en la figura 2.3, una neurona [8] estd compuesta principalmente por:
el cuerpo celular y el ntcleo, que son los que procesan las senales de entrada y disparan
la senal de salida; las dendritas, que son las que reciben estimulos de otras neuronas y el
axon, que es el que transmite la senal de salida.

La conexion entre el terminal de un axon y la dendrita de otra neurona se llama
sinapsis, la cual puede ser de tipo quimico o eléctrico (idénico). No existe una unién fisica
entre las neuronas, sino que existe un espacio llamado espacio sinaptico, a través del cual
viajan neurotransmisores (o un impulso eléctrico). Estas conexiones son dindmicas, ya que
cuando un ser vivo aprende, se crean, eliminan y modifican las uniones entre neuronas.
En la figura 2.4 se muestra la sinapsis:

Vesiculas sindpti Neurot

- Espacio .
" sindptico 5
Terminal del axén Dendrita

Figura 2.4: Conexién sinaptica.
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El impulso recibido por una dendrita puede ser exitatorio o inhibitorio y de diversas
intensidades, dependiendo de la fuerza de la conexién establecida. La sumatoria de los
impulsos que llegan por todas las sinapsis que se relacionan con cada neurona (1000 a
200.000) determina si se produce o no la descarga del potencial de accién por el axon de
esa neurona.

2.2.2. Neuronas artificiales

Una neurona artificial corresponde a un modelo que puede ser implementado en un
hardware especializado o un segmento de codigo de programacion que emula el funciona-
miento de la neurona biolégica. Su forma de operar [9] se explica en la figura 2.5:

Offset

e1

ez

es

€n Neurona j de la capa k €
+ S_jk = [‘WJ__] H’JJT ‘Wﬂ . e:_
E1xn Anx1

_e??_

Figura 2.5: Neurona artificial.

En la figura 2.5, las senales de entrada que llegan a la neurona (axones de otras neu-
ronas) estan representadas por las variables e;, mientras que los pesos sinapticos estan
representados por las constantes ! w; ;. Cada entrada es ponderada por su respectivo peso
sindptico. Los valores obtenidos son sumados entre si y con el valor del offset, obteniéndose
S; k. Este resultado corresponde al argumento de la funcién de salida f(9S;;). Existen va-
rias funciones de salida, entre las cuales se destacan la funcion lineal, tangente hiperbdlica,
funcién escalén, funcién saturacion, ete. Esta funcion amplia el campo de problemas que
pueden resolver las redes, como problemas no lineales.

Hay que tener presente que los subindices 7, 7, k son utilizados para identificar las
senales, constantes y neuronas, de manera univoca en una red neuronal. En una sola
neurona no tienen utilidad.

Los valores de los w; 4 son variables mientras la red aprende. Luego de esto, son valores constantes.
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2.2.3. Redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial es una agrupacion de neuronas artificiales, que operan en
conjunto.

Si una neurona se considera como estructura elemental, al realizar agrupaciones de
ellas, las posibilidades de interconexiones son ilimitadas. Se debe escoger una arquitectura
de red adecuada para el problema a resolver. No existen reglas rigidas para la construccion
de redes, aunque existen algunas reglas empiricas para su construccién.

Por ejemplo, para resolver problemas complejos se recomienda aumentar el nimero de
neuronas, pero aumentarlo indefinidamente no mejoraré indefinidamente el desempeno de
la red. Hay un rango 6ptimo de nimero de neuronas para cada problema. Normalmen-
te las neuronas son agrupadas en capas [10], como se ve en la figura 2.6. Cada capa
puede tener distinta cantidad de neuronas y las neuronas de una capa pueden o no estar
conectadas entre ellas. Ademas, las capas pueden conectarse entre si de distintas maneras.

En la siguiente figura se muestra una red neuronal tipica, de tres capas, de tamanos
p,q y r, feed-forward (no hay realimentaciones entre las capas):

Entradas Salidas

T

Figura 2.6: Red neuronal artificial.

Como se aprecia en la figura 2.6, los pesos entre capas pueden ser representados como
matrices (Apxn, Byxp, Crxq). Por otro lado, los offsets de las capas pueden ser representa-
dos como vectores (B1,y1, B2,x1, B3,x1). Es una manera simple y ordenada de manipular
estos valores en un programa computacional. La red de la figura 2.6 posee 3 matrices de
pesos v 3 vectores de bias, los que representan la inteligencia de la red neuronal.
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Existen también otras consideraciones para tener en cuenta al momento de disenar
una red. Por ejemplo hay redes en que las salidas de algunas capas se realimentan en las
entradas de otras capas. Otras redes utilizan valores presentes y pasados de las entradas,
a través de buffers (redes dindmicas). Se debe escoger la funcién de salida de las neuronas,
se puede utilizar o no bias. Hay redes con entrenamiento supervisado y no supervisado
[11]. Cada tipo de red neuronal puede desempenar diversas tareas, como por ejemplo
reconocimiento de patrones, aprendizaje de reglas, modelamiento de procesos, etc.

Definicién y arquitectura de la red

Lo primero que se debe hacer es escoger una arquitectura adecuada para la red. Para
ello se debe tener presente el tamano del vector de entrada, la cantidad de salidas, el
tipo de problema a resolver, su complejidad, etc. Algunos de los parametros de diseno a
considerar son:

= Numero de capas

= Cantidad de neuronas por capa

= Tipo de funcién de salida de las neuronas
= Red dindmica o estatica

= Aprendizaje supervisado o no supervisado
= Algoritmo de entrenamiento

= Si hay o no realimentacién entre neuronas.

Existen diversas aplicaciones que permiten implementar redes neuronales. Una de las
mas potentes es el toolbox de Matlab, que permite definir de manera independiente cada
uno de estos parametros y otros mas. También es posible programar redes neuronales en
C/C++/Java, o cualquier lenguaje de programacion, en cuyo caso habria que implementar
todas las funciones a utilizar.

Entrenamiento de la red

Una vez escogida la arquitectura de la red, ésta debe ser entrenada para que aprenda a
realizar la tarea que se le asigné. Mediante el proceso de entrenamiento, los pesos sindpti-
cos de las neuronas son continuamente modificados, hasta que se determine, mediante
algin criterio, que la red ya ha aprendido.

Existen diversos métodos para entrenar una red. Algunos de ellos son: gradiente des-
cendiente y métodos evolutivos. Para el entrenamiento de esta red se escogié un método
evolutivo, el cual se explicard en el capitulo 2.3. Hay que tener presente que el desempeno
de la red esta estrechamente relacionado con los pesos sinapticos, ya que estos determinan
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su funcionamiento, por lo que la etapa de entrenamiento es esencial. Un criterio utiliza-
do para determinar si la red ha aprendido, es el error entre las entradas deseadas y las
obtenidas con la red. Muchas veces se utiliza la distancia Euclidiana para medir este error.

Prueba de la red

Para probar una red basta con presentarle valores de entrada y comparar la salida
obtenida con los valores deseados para dicha entrada. Si los valores son similares la red
aprendié satisfactoriamente. En caso contrario puede que falten iteraciones para que la
red aprenda, o puede que la arquitectura propuesta no sea la adecuada, con lo que habria
que variar algunas caracteristicas de la estructura de la red.

2.2.4. Requerimientos del robot

El robot requiere de un método que controle la velocidad de los motores, a partir
de las senales de entrada. Para este efecto se utiliz6 una red neuronal, implementando
navegacién basada en comportamiento (”Behavior Based Navigation”) [12], [13]. Debido
a que la dimensién de la entrada no es tan elevada se propondra una red simple, con pocas
neuronas, y segun se requiera, se aumentara su complejidad. La idea es implementar un
comportamiento del tipo reflejo: las mediciones de los sensores generan una respuesta
inmediata, a través de la red, la que controla los motores.
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2.3. Algoritmos genéticos

2.3.1. Evolucion natural y algoritmos evolutivos

La seleccién natural es un mecanismo esencial de evolucién propuesto por Charles Da-
rwin [14] y generalmente aceptado por la comunidad cientifica como la mejor explicacién
para la generacién de especies o especiacion.

El concepto basico de la seleccion natural se basa en que las condiciones de un medio
ambiente (o naturaleza) determinan (o seleccionan) la eficacia de ciertas caracteristicas
en algunos organismos para su supervivencia y reproduccién. Dada la presién evolutiva
que ejerce el medio ambiente, las particularidades mas exitosas se iran distribuyendo en
toda la poblacion.

La seleccién natural puede ser expresada como la siguiente ley general (tomada de la
conclusion de FEl origen de las especies, 1859): si existen organismos que se reproducen, y si
la cria hereda caracteristicas de sus progenitores, y si existen variaciones de caracteristicas
y si el medio ambiente no admite a todos los miembros de una poblacién en crecimiento,
entonces aquellos miembros de la poblacién con caracteristicas menos adaptadas (deter-
minadas por el medio ambiente) moriran y aquellos miembros con caracteristicas mejor
adaptadas sobreviviran. El resultado es la evoluciéon de las especies.

Los algoritmos evolutivos imitan este lento, pero efectivo proceso natural, a través
de codigos de programacion, aprovechando el enorme poder de computo actual. Lo que
se logra es una poderosa herramienta capaz de encontrar minimos o maximos 2 globales
de funciones complejas, multivariables, dificiles o imposibles de derivar, o simplemente
desconocidas. Normalmente esta funcion es llamada funcién objetivo.

2.3.2. Definiciones

A continuacién se presentan algunas definiciones simples [16] para entender mejor el
proceso de selecciéon natural:

» Funcién objetivo. Aquella funcién que se desea minimizar (o maximizar).

» Individuo. Es la representaciéon de una solucién o un punto (coordenadas) dentro
del dominio de la funcién objetivo.

= Padres. Corresponde a un grupo de individuos, escogidos mediante algin proceso
de seleccion, de tal forma que estén bien adaptados al medio (un padre evaluado en
la funcién objetivo da un valor pequeno ® respecto al resto de la poblacién).

2En el desarrollo de este capitulo se considerara que el objetivo es minimizar una funcién.
3Pequeiio ya que se estd minimizando la funcién.
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= Hijo de dos individuos. Individuo descendiente de dos padres. Sus genes correspon-
den a la mezcla de los genes de los padres. De esta forma, se espera que los hijos
estén mejor adaptados que los padres.

= Poblacion inicial. Es el conjunto de puntos o individuos en el momento en el que se
inicia el algoritmo.

= Fenotipo. Representa las caracteristicas expresadas que posee un individuo.

= Genotipo. Corresponde a la codificacion del fenotipo de un individuo. Normalmente
se utiliza la representacion binaria del fenotipo.

= Adaptaciéon de un individuo al medio. Indica su proximidad al minimo buscado de
la funcion.

= Numero maximo de la poblacién. Es el niimero de individuos que soporta el medio.
Corresponde al punto fijo de la ecuacion logistica para ese ecosistema.

= Muerte. Corresponde al proceso por el cual se eliminan a los individuos menos
adaptados.

= Mutacién. Corresponde al proceso por el cual se realizan cambios aleatorios a los
genes de algunos individuos, con una cierta probabilidad de ocurrencia.

2.3.3. Procedimientos
Representaciéon de un individuo

El primer paso consiste en escoger la forma en que se representaran los individuos.
Cada uno de ellos estd representado por un string (cadena) de bits llamado cromosoma.
Este contiene las caracteristicas del individuo y sobre él se realizaran las operaciones
genéticas. En la figura 2.7 se presenta un ejemplo de un cromosoma:

}7 Cromosoma 4{

Genes

T

SN T 1o 1101071 [o[o [0 [1 [TA]olo ]

Variable1 Variable2 Variable3 Variabled

Figura 2.7: Estructura de un cromosoma.
En la figura 2.7, el cromosoma esta compuesto de cuatro genes de cinco bits cada uno.

Cada gen representa una variable de la funcion objetivo. El largo de cada gen esta rela-
cionado con la precisién que se desea para cada variable.

18



Por ejemplo, el genotipo del cromosoma de la figura 2.7 esta representado por el string
binario 10101101001000111001, mientras que el fenotipo, si se considera cada gen como un
entero positivo de 5 bits, serfa: (21,20, 17,25). Hay otras codificaciones posibles, usando
alfabetos de diferente cardinalidad. Sin embargo, uno de los resultados fundamentales en
la teoria de algoritmos genéticos, el teorema de los esquemas, afirma que la codificacion
6ptima, es decir, aquella sobre la que los algoritmos genéticos funcionan mejor, es aquella
que tiene un alfabeto de cardinalidad 2 [15].

Creacién de poblaciéon inicial

Antes de comenzar el algoritmo genético, se debe generar un conjunto de individuos,
llamado poblacién inicial. Esta poblacién puede ser generada de manera aleatoria (strings
aleatorios de bits) o determinista [17], en cuyo caso se intenta cubrir homogéneamente
el dominio de la funcién objetivo. En la figura 2.8 se presenta un ejemplo de poblacion
inicial, para una funcién de dominio [0, 4], [0, 3]:

3
2 2
A) B)
1 1
0 0
4 0 1 2 3 4

Figura 2.8: Distribucién de poblacién inicial.

En la figura 2.8 A se escogié la poblacién de manera determinista, mientras que en la
figura 2.8 B se escogio aleatoriamente. Es importante tener en cuenta que el nimero de
individuos de la poblacién inicial afectard el rendimiento del algoritmo. Un nimero muy
pequeno implica una demora en encontrar el punto minimo, ya que no se puede cubrir
satisfactoriamente todo el dominio de la funcién. Por otro lado, un nimero muy grande
produce un aumento en el nimero de cédlculos a ejecutar, lo que también disminuye la
velocidad del algoritmo. En la figura 2.8 la poblacion inicial es de 20 individuos.

Operaciones basicas

En los algoritmos genéticos existen diversas operaciones que pueden aplicarse a los
individuos de una poblacién. En este trabajo analizaremos las siguientes operaciones:

= Seleccidon

e mediante ranking

e mediante torneo
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e mediante ruleta

s Cruce
s Mutacién

s Elitismo.

a) Seleccién mediante ranking

En el operador de seleccion basado en el ranking, los cromosomas se ordenan de acuerdo
a sus valores para la funcién de adaptacion (fitness). Luego, se seleccionan para la repro-
duccién a los primeros m (la cantidad que sea necesaria) cromosomas. Este es uno de los
métodos mas simples de seleccion, ya que sélo basta ordenar a los individuos segin sus
valores de fitness.

b) Seleccién mediante torneo

El operador de seleccién por torneo permite controlar en forma efectiva la presion
selectiva del algoritmo genético, siendo a la vez de facil implementacion. En este esque-
ma, se toman T individuos al azar de la poblacién (donde T es el tamano del torneo,
habitualmente 2 6 3 individuos), de los cuales se selecciona para la fase de reproduccion,
con probabilidad p (generalmente entre 0,7 y 0,8), aquel que tenga el mayor valor de la
funcion de adaptacion.

Los parametros T y p permiten regular la presién selectiva. Cuanto mas grandes son
los valores de T y p, mayor es la presion selectiva. En el caso extremo de que p sea igual
a 1 y T igual al tamano de la poblacién, el algoritmo genético solamente seleccionard al
mejor individuo de la poblacion.

En el otro extremo, si T es igual a 1, se logra la presién selectiva mas baja (los cro-
mosomas se seleccionan al azar). Manteniendo estos pardmetros constantes, se logra una

presion selectiva que es independiente de los valores absolutos de aptitud de la poblacion,
y sin requerir la aplicacién de funciones de escala sobre la funcién de adaptacion.

c) Seleccién mediante ruleta

A cada individuo se le asigna un valor de adaptaciéon que depende directamente del
valor de la funcién objetivo evaluada en el individuo [18]. Los individuos mejor adaptados
tienen mayor probabilidad de seguir vivos y procrear, mientras que los menos adaptados
son eliminados. Se utilizara un ejemplo para explicar este método.

Se tiene la siguiente funcién objetivo:

f(z) =10+ z - sin(x), z€[0, 8] (2.3.1)
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De la funcién 2.3.1 se obtiene la figura 2.9:

Figura 2.9: Funcién objetivo.

El minimo de la funcién 2.3.1 se encuentra para un x cercano a cinco. Se considera una
poblacién inicial de cuatro individuos, cada uno de ellos compuesto por un cromosoma
de un gen, ya que la funcién tiene como dominio los reales entre 0 y 8 (una sola dimensién).

En la figura 2.10 se presenta la poblacién inicial que fue escogida aleatoriamente, los
fenotipos, genotipos y valores de la funcién objetivo para cada individuo:

Individuos Genotipo Fenotipo (x) f(x)
1 1/0(1|0]1]0 5,25 5,4906
2 0(1]0[0]0]0 2 11,8186
3 11111 ]1]1]0 7,75 17,7081
4 000011 0,375 [10,1374

Figura 2.10: Poblacion inicial.

Se escogid genes de largo 6 bits, con 3 bits para la parte entera y 3 para la parte decimal.
Con este método se otorga una probabilidad proporcional al fitness de cada individuo. En
el ejemplo, debido a que se busca un minimo, la probabilidad de cada individuo podria
ser escogida proporcionalmente al inverso de f(x). De esta forma se obtiene la figura 2.11:
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Ind Genotipo X f(x) 1/f(x) |Probabilidad
1 1101101 ]0] 525 |54906 [01821 04217

2 0|1/0(0]|0]0O 2 |11,8186)0,0846 02

3 P11 11 |0) 775 |17,7081|0,0565 0,134

4 OJ0[0[0[1]1]0375]10,1374]0,0986 0,234
Suma 04218 1 |
Escalamiento 2371

Figura 2.11: Seleccién mediante probabilidades.

La probabilidad asociada a cada individuo se obtiene escalando la inversa de f(x),
de modo tal que la suma de las probabilidades sea 1. Obtenidas las probabilidades, se
distribuyen los individuos en un grafico tipo torta como se muestra en la figura 2.12:

A5

Figura 2.12: Grafico de probabilidades tipo torta.

Finalmente, se debe obtener un nimero aleatorio r entre 0 y 1, el cual decidiré cual
individuo seguira vivo segun:

0,0000 < r < 0,4217
0,4217 < r < 0, 6557
0,6557 < 1 < 0,8557
0,8557 < r < 1,0000

Vive el individuo 1
Vive el individuo 4
Vive el individuo 2
Vive el individuo 3

(2.3.2)

I A

Luego, los individuos con mayor fitness tienen mayor probabilidad de sobrevivir que
aquellos con menor fitness. Este procedimiento también puede ser utilizado para escoger al
sub-grupo de sobrevivientes que daran origen a la nueva generacién de individuos (hijos).
Este método es normalmente llamado método de la ruleta.
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d) Cruzamiento

Consiste en el intercambio de material genético entre dos individuos. El cruzamiento
(también llamado crossover o recombinacién) es el principal operador genético. Para apli-
car el cruzamiento, se escogen aleatoriamente dos miembros cualesquiera de la poblacion.
No pasa nada si se emparejan dos descendiente de los mismos padres. Sin embargo, si esto
sucede demasiado a menudo, puede crear problemas: toda la poblaciéon puede aparecer
dominada por los descendientes de algin gen, que, ademds, puede tener caracteristicas
no deseadas. Existen distintos tipos de cruzamiento, entre los cuales se destacan el cru-
zamiento n-puntos y el cruzamiento uniforme [19].

= Cruzamiento n-puntos. Los dos cromosomas se cortan por n puntos y el material
genético situado entre ellos se intercambia de manera alternada. En la figura 2.13
se observa un ejemplo de este procedimiento:

Figura 2.13: Ejemplo cruce n-puntos.

» Cruzamiento uniforme. Se genera un patrén aleatorio de 1’s y 0’s, y se intercambian
los bits de los dos cromosomas que coincidan donde hay un 1 en el patrén. O bien se
genera un numero aleatorio para cada bit, y si supera una determinada probabilidad
se intercambia ese bit entre los dos cromosomas. En la figura 2.14 se observa un
ejemplo de este procedimiento:

String aleatorio de bits
[1[1]o]1]o[o]1Jo[1]o[1 11 o[ooo]1]0[1]

Padres

Hijos

Figura 2.14: Ejemplo cruce uniforme.

e) Mutacién
En la evolucién, la mutacién es un evento de mucha importancia dado que contribuye a

que la poblacién no sea homogénea. En muchos casos las mutaciones pueden ser daninas,
pero en promedio contribuyen a la diversidad genética de la especie. En un algoritmo
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genético tendran el mismo papel.

Para determinar qué individuos sufriran una mutacion, se genera un nimero aleatorio
para cada individuo, segiin una distribucién de probabilidad que determinara la frecuencia
de ocurrencia de las mutaciones. Cuando uno de estos niimeros supera un valor umbral,
se produce una mutacion en el individuo.

Las mutaciones son un mecanismo generador de diversidad, y, por tanto, la solucién
cuando un algoritmo genético estd estancado. Pero también es cierto que reduce el algorit-
mo genético a una busqueda aleatoria. Siempre es mas conveniente usar otros mecanismos
de generacién de diversidad, como aumentar el tamano de la poblaciéon, o garantizar la
aleatoriedad de la poblacién inicial.

En la figura 2.15 se ejemplifican tres tipos de mutaciones:

QEIEN EJEILIEN
S Mool
© R

Figura 2.15: Ejemplo de mutacion.

En la figura 2.15 se observa el cambio de un bit (A), el cambio de un conjunto de bits
(B) y la variacién de un individuo completo (C).

f) Elitismo

El elitismo es un criterio que se aplica en un AG con la finalidad de mantener el
mejor cromosoma de cada poblacién insertandolo directamente en la siguiente generacion
[20]. Con esto se asegura que si en determinado momento la heuristica de los operadores
genéticos no reproduce cromosomas con aptitud superior a la de su poblacién anterior,
por lo menos se mantiene el cromosoma con la mejor aptitud hasta esa generacion.

2.3.4. Requerimientos del robot

Como se dijo anteriormente, el algoritmo genético se encargara de entrenar la red
neuronal, modificando los pesos sinapticos hasta que su desempeno sea el deseado. Por
otro lado, la seleccién se realiza mediante una funcién fitness implementada con un bloque
de légica difusa, tipo Sugeno [21], que se explicard en el siguiente capitulo.
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2.4. Logica difusa

2.4.1. Introduccién a la légica difusa

El concepto de relacion difusa es una generalizacion del concepto de relacion de la
teoria clasica de conjuntos. Mientras que una relacién entre dos conjuntos clasicos descri-
be la existencia o no de asociacion entre los elementos de ambos conjuntos, una relacion
difusa describe el grado de asociacién o interaccion entre los elementos de dos o méas con-
juntos difusos. Los valores de salida de las relaciones difusas no son ambivalentes, 0 6 1,
sino que puede tomar valores reales entre 0 y 1.

Por ejemplo, utilizando la logica tradicional, los dias lunes a viernes pertenecen a los
dias laborales, mientras que el sdbado y el domingo pertenecen al fin de semana, defi-
niéndose los conjuntos dias laborales y fin de semana. Utilizando légica difusa se definen
los mismos dos conjuntos. Luego, el dia viernes podria pertenecer un 30 % al fin de semana
y un 70 % a los dias laborales. Incluso més: el viernes, a las 21:00, se podria considerar
que pertenece un 85 % al fin de semana y un 15 % a los dias laborales.

La logica difusa se puede utilizar cuando la complejidad del proceso a estudiar es
muy alta o no existen modelos matematicos precisos, para procesos altamente no lineales
y cuando se utilizan definiciones y conocimiento no estrictamente definido (impreciso o
subjetivo), con el propésito de cambiar el funcionamiento o el estado del proceso en cues-
tién. Entonces, con la logica difusa es posible controlar un proceso por medio de reglas
de sentido comun, las cuales se refieren a cantidades indefinidas.

Por ejemplo, una regla difusa podria ser: si la temperatura es alta y la presién es baja,
entonces apagar la caldera y cerrar la valvula de escape. En este caso las variables son la
temperatura y la presion, mientras que alto y bajo son los conjuntos a los que pertenecen
las variables. Si la temperatura es de 75°C, el grado de pertenencia de la variable tempe-
ratura al conjunto alto podria ser de 60 %.

La logica difusa esta relacionada con probabilidades, ya que intenta cuantificar una
incertidumbre. Si P es una proposicién, se le puede asociar un niimero v(P) en el intervalo
[0,1] tal que: si v(P) = 0, P es falso; si v(P) = 1, P es verdadero. La veracidad de P
aumenta con v(P).

En este trabajo se utilizard el modelo difuso Takagi-Sugeno [22], el cual utiliza como
consecuente una funcién de las variables de entrada.

2.4.2. Conceptos basicos
Conjuntos difusos y variables lingiiisticas

La légica difusa es una extensién del concepto clasico de conjuntos. El concepto fun-
damental en que se basa la légica difusa es el de conjunto difuso, un tipo de conjunto
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caracterizado porque los elementos del universo de discurso en el que estan definidos pue-
den pertenecer a él en un cierto grado, representado por una funcién de pertenencia, como
se ve en la figura 2.16.

/ \ Bajo / \ Medio/ \ Alto

\/ \/ \
X X
o/ /\ /N \

Funcion de pertenencia
=)
»

0 0.1 0.2 03 04 05 0.8 0.7 08 09 1
Entrada

Figura 2.16: Algunas funciones de pertenencia.

Las funciones de pertenencia permiten caracterizar variables lingiiisticas, que puedan
expresarse en términos del lenguaje natural, como bajo, medio y alto. En la figura 2.16,
las funciones de pertenencia caracterizan a la variable voltaje. Se pueden utilizar diversas
funciones, entre las que se destacan la gaussiana, triangular, trapezoidal, etc. La eleccion
de la forma de la funcién de pertenencia es subjetiva y dependiente del contexto. Una
funcion de pertenencia puede ser escrita como:

F ={(u, pp(u))|ueU} (2.4.1)

donde u representa a cada elemento del universo de discurso U y pp(u) es el valor de
la funcién de pertenencia F' para el u dado.

Por ejemplo, si en la figura 2.16 el voltaje es 0, 4, el grado de pertenencia al conjunto
difuso bajo es 0, 14, al conjunto medio es 0, 6 y al conjunto alto es 0. Utilizando la notacion
anterior, la expresion para las tres funciones de pertenencia quedaria:

[u; MbajO(u); Nmedio(u); ,ualto(u)] = [07 4;0,14;0, 6; O] (242)

Operaciones difusas

En la teoria cldsica de conjuntos las operaciones elementales son la negacion, la unién
y la interseccién. En la teoria difusa existen estas mismas operaciones, aunque con algunas
diferencias [23].

26



a) Negacién
Dado un conjunto F, su complemento esta definido por:

pp(u) = c(pp(u)) (2.4.3)
donde ¢ es una funcién [0, 1] — [0, 1] que cumple las siguientes propiedades:

» Concordancia caso nitido: ¢(1) =0y ¢(0) =1

» Estrictamente decreciente: V «, [0, lla > 3 = ¢(a) < ¢(f)
= Involucién: V a, Be0, 1]e(c(a)) = «

b) Union

Dados dos conjuntos A y B, su union esta definida por:

pay (@) = w(pa(z), pp(z)) (2.4.4)
donde u es una funcién [0, 1]x[0, 1] — [0, 1] que cumple las siguientes propiedades:

» Concordancia caso nitido: «(0,1) = u(1,1) = u(1,0) = 1;i(0,0) =0
» Conmutatividad: u(ca, §) = u(f, «)

» Asociatividad: u(a, u(5,7)) = u(u(a, 8),7)

» Identidad: u(«,0) = «

= Monotonia: Si a < @, 3 < 3, entonces u(a, 3) < u(a, 3)

Las funciones u que cumplen esta propiedad se llaman normas triangulares o t-normas.
c) Interseccién

Dados dos conjuntos A y B, su interseccién esta definida por:

pans(x) = i(pa(z), pp()) (2.4.5)
donde i es una funcién [0, 1]z[0, 1] — [0, 1] que cumple las siguientes propiedades:

» Concordancia caso nitido: i(0,1) = i(0,0) = (1,0) = 0;i(1,1) =1

Conmutatividad: i(a, 5) = i(5, )
Asociatividad: i(«, i(5,7)) = i(i(«, 3),7)
Identidad: i(«, 1) = «

= Monotonia: Si o < @, 8 < 3, entonces i(a, ) < i(a, 3)

Las funciones i que cumplen esta propiedad se llaman conormas triangulares o s-
normas.
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2.4.3. Control difuso

Un sistema de control difuso clésico esta compuesto por tres partes: fuzzificador, motor
de inferencia y defuzzificador, como se muestra en la figura 2.17. El ntcleo del sistema
esta formado por una base de conocimiento que permite definir las reglas que describiran
la logica del sistema. El bloque de fuzzificacién permite convertir los datos de entrada, que
generalmente son valores reales, a variables difusas que puedan ser interpretadas por el
motor de inferencia. Por su parte, el defuzzificador permite convertir las variables difusas
de salida en valores reales.

Base de conocimiento

Antecedentes Reglas Concecuentes

. Fuzzificador _Motor d_e Defuzzificador ﬁ%
inferencia

Figura 2.17: Mecanismo de inferencia aproximada.

En un sistema difuso Takagi-Sugeno no se necesita el bloque defuzzificador, ya que se
utiliza como consecuente una funcién de las variables de entrada. De esta forma se obtiene
inmediatamente un valor real.

A continuacién se explicard con mayor detalle los bloques del sistema fuzzy Takagi-
Sugeno.

Fuzzificacion

Las mediciones de los fenémenos a controlar se representan con valores reales: rapidez,
aceleracion, dinero, voltajes, etc. Estos valores no pueden ser utilizados directamente.
Deben ser transformados mediante las funciones de pertenencia asociadas a las reglas de
inferencia. El motor de inferencia utiliza las salidas de las funciones de pertenencia de las
entradas.

Mecanismo de inferencia

El motor de inferencia es el componente principal de un sistema difuso y esta com-
puesto por un conjunto de reglas difusas, como se muestra a continuacién:
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If z1 is A} and 29 is A} -+ and z7is A} Then z is B!

If 21 is A2 and xyis A2 -+ and x;is A2  Then z is B2
. | (2.4.6)

If 27 is A] and 29 is A} --- and zyis A7  Then z is B"

Los z; son los valores de entrada y los A7 son las variables lingiiisticas, representadas
por conjuntos difusos. La operacion légica z se calcula mediante una funcién s-norma,
mientras que la unién de todas las reglas se realiza mediante una funcién t-norma. Algunas
s-normas y t-normas utilizadas son:

= Método de Mamdani. Considera la funcién s-norma como el minimo y la funcién
t-norma como el maximo.

= Método propuesto por Mizumoto. Considera la funcién s-norma como la multipli-
cacion y la t-norma como la suma.

Defuzzificacién

La salida del procedimiento anterior corresponde a una funcién, por lo que directa-
mente no sirve. Se debe convertir esta funcién en un valor real representativo. Existen
diversos métodos para obtener este valor, entre los que se destacan:

Centro de gravedad.

Centro de sumas.

Primer maximo.

Ultimo maximo.

A continuacién se presenta un ejemplo de control difuso MISO (Multiple Input Single
Output), de dos entradas * de manera grafica:

4Sistema con multiples entradas y una salida
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input! = 0.151 inpLt2 = 0.241 viout = 0331
output! =0,

= [~

___,—-"'—'

s =

0 1 0 1

LN

=
=

Figura 2.18: Ejemplo de control difuso.

Como se aprecia en la figura 2.18 las entradas valen x; = 0,151 y x5 = 0,241, con
lo que se obtiene una salida de y = 0,331. En este ejemplo se usé el método Mamdani.
Cada fila representa una regla y cada salida corresponde al minimo de las dos funciones
de pertenencia, para sus respectivas entradas. La salida del sistema se calcula obteniendo
el maximo de cada una de las salidas anteriores. La defuzzificacién se realiza obteniendo
el centroide de la funcién obtenida.

2.4.4. Meétodo Takagi-Sugeno

En un sistema difuso Takagi-Sugeno, se utiliza como salida para cada regla una com-
binacién lineal de las variables de entrada z; - --xy, por lo que el motor de inferencia se
puede representar de la siguiente forma:

If z; is A} and 2y is A} --- and z7is A} Then z is B!
If 21 is A? and z9is A2 --- and x;is A2  Then z is B?

. : . (2.4.7)
If z1is A] and 29 is A} --- and zyis A7  Then z is B"

Como se aprecia en la figura 2.4.7 la salida esta definida como la multiplicacién del
vector de entrada X y por una matriz de valores reales A = [ay1---ay ] -+ [ar1 - arg),
con lo que se obtiene un vector de salida. A cada regla le corresponde un elemento de este
vector de salida.
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2.4.5. Requerimientos del robot

El robot tiene como requerimiento el poder tener una buena interfaz con el usuario.
Esto implica que sea intuitivo y capaz de explicar una variedad de comportamientos. Con
esto en mente, el bloque de légica difusa sera utilizado para definir la funcién objetivo del
algoritmo genético, que entrena la red neuronal. La ventaja de utilizar una funcién objetivo
difusa esta en que se pueden setear parametros difusos que determinan el comportamiento
que tendra el robot. Dependiendo de estos parametros el robot se comportara de distintas
formas: moviéndose poco para ahorrar bateria, moviéndose cerca del punto de partida
para luego regresar a éste, maximizando el area cubierta para realizar reconocimiento de
entornos, etc. De esta forma, mediante cuatro valores reales entre 0 y 1, se determinard el
comportamiento del robot.
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2.5. Redes neuronales SOM

Las redes SOM (Self-Organizing Map) son un modelo de redes neuronales artificiales
que poseen una utilidad excepcional para visualizar datos de altisima dimensionalidad,
en una representacién en dos dimensiones [24]. El atractivo que poseen estas redes es que
preservan las similitudes entre los datos de entrada. Estas similitudes se reflejan como gru-
pos de elementos cercanos, cuando los datos son mapeados al espacio bidimensional, por
lo que son ideales para realizar clustering (formar grupos de elementos con caracteristicas
similares).

2.5.1. Estructura de una red SOM

La estructura basica de las redes SOM es diferente a las redes neuronales tradicionales.
La red se representa por un conjunto de n nodos ordenados en un espacio bidimensional.
Cada nodo tiene asociado un vector de pesos sinapticos W de dimension ¢, igual a la
dimension de la entrada E. Esta estructura se aprecia en la siguiente figura:

Neuronas

Entradas

Figura 2.19: Estructura de una red SOM.

Esta red se puede interpretar como una matriz real de tamano n x q.

2.5.2. Entrenamiento

El entrenamiento consiste en ir modificando los pesos de las neuronas vecinas a una
neurona ganadora [26]. La neurona ganadora es aquella que posee la minima distancia
Euclidiana con la entrada actual. La vecindad estd determinada por una funcién de ve-
cindad. También se define la razén de aprendizaje, que determina la velocidad con que
los pesos son modificados. Tanto la razon de aprendizaje como la funcion de vecindad se
reducen a medida que transcurren las iteraciones.
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El algoritmo a seguir [25] es el siguiente:

Escoger un conjunto de pesos iniciales de manera aleatoria.

Presentarle a la red una entrada y obtener la distancia Euclidiana entre la entrada
y cada una de las neuronas, segun:

i=q

deuc = Z(ez - wi)2 (251)

=1

Buscar la neurona con la minima distancia Euclidiana y marcarla como la neurona
ganadora:

deuc.min = min(deuc,j),j = 1, 2, 3---n. (252)

Definir la vecindad de neuronas cuyos pesos seran modificados. La funcién de ve-
cindad debe ser monoténicamente decreciente con la distancia y con el niimero de
iteraciones. Generalmente se utiliza una funcién exponencial de la forma:

_(@—zg)?

Ot)=ce¢ (2.5.3)
Los pesos de las neuronas vecinas se modifican seguin:
w(t+1) =w(t)+ L(t) - O(t) - (e(t) —w(t)) (2.5.4)

para la iteracién t 4 1. La constante L(t) representa la taza de aprendizaje. Hay que
tener presente que este valor es constante para una iteracién determinada, pero va
disminuyendo a medida que aumentan las iteraciones.

Volver al segundo paso, mientras no se hayan realizado todas las iteraciones.

A medida que la funcion de vecindad y la razén de aprendizaje disminuyen, la variacion
de los pesos es menor, por lo que la red tiende a un estado estacionario. Cuando la red
llega a ese estado se dice que ha aprendido.

2.5.3. Funcionamiento

El funcionamiento de esta red es el siguiente: se presenta un vector de entrada, se
obtienen las distancias euclidianas entre la entrada y todos los nodos. Aquel nodo que
tenga la menor distancia euclidiana es el ganador.

Cuando se presentan varias entradas consecutivas, aquellas entradas que posean ca-
racteristicas similares producirdn nodos ganadores topolégicamente cercanos, con lo que
se pueden definir grupos de nodos ganadores. Asi se pueden dividir las entradas en clusters.
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La figura 2.20 ejemplifica lo anterior:
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Figura 2.20: Ejemplo del funcionamiento de una red SOM.

En la figura 2.20 los nodos estan representados por los circulos anaranjados y los
nodos ganadores por circulos negros. Los nodos ganadores forman grupos bien definidos
que representan entradas con caracteristicas comunes.

2.5.4. Requerimientos del robot

El robot tiene la necesidad de reconocer en qué entorno esta navegando. Para esto la
red SOM sera utilizada para el reconocimiento de piezas. Durante su navegacion el robot
intentara abarcar la mayor cantidad de area, obteniendo asi datos representativos de la
forma de la pieza. De esta manera se desea entrenar una red SOM con la secuencia de
acciones que genere el robot al desplazarse por cada entorno. Se espera que cada pieza
sea representada por una agrupacién de nodos ganadores.
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2.6. Action based environmental modeling

El nombre AEM proviene de las iniciales de action-based environmental modeling,
lo que quiere decir modelamiento de entornos basado en acciones. Este procedimiento
fue desarrollado por Yamada [27] para disminuir el espacio de bisqueda del problema a

resolver. A continuacion se explica brevemente esta técnica y el funcionamiento del bloque
AEM.

2.6.1. Funcionamiento de AEM

Para aplicar la técnica AEM se considera lo siguiente: se posee un robot con 8 sensores
de proximidad, que tienen como salida 0 si no hay obstaculo a una distancia umbral U
6 1 si hay un obstaculo a una distancia menor que dicho umbral. Como consecuencia de
la entrada, el robot puede realizar una de cuatro acciones: avanzar 5[mm|, girar 30° a la
derecha, girar 30° a la izquierda o girar 180° a la derecha. Por lo tanto este problema
se puede considerar como un mapeo de 28 = 256 estados a 4 acciones, como se ve en la
siguiente figura:

Figura 2.21: Mapeo realizado por AEM.

La complejidad de realizar el mapeo 6ptimo, tal que el robot cumpla una tarea es-
pecifica es muy elevada. Las posibilidades son 4?° ~ 10'%*. Por otro lado, las entradas
utilizadas no son discretas, sino valores reales entre 0 y 1, por lo que la complejidad del
problema es aun mayor.
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2.6.2. Bloque AEM

El trabajo del bloque AEM es traducir la salida de la red neuronal a una de las cuatro
acciones recién mencionadas, como se muestra en la siguiente figura:

Figura 2.22: Bloque AEM.

Como se ve en la figura 2.22, la salida de la red neuronal se conecta a la entrada del
bloque AEM. Este bloque, dependiendo de las salidas de la red (que en un principio con-
trolarfan directamente la velocidad de los motores) son transformadas a una de las cuatro
posibles acciones. Posteriormente, cada una de estas cuatro acciones seran traducidas a
senales que puedan ser utilizadas por los motores.

2.6.3. Requerimientos del robot

El robot requiere poder reconocer entornos. Por ende necesita generar la secuencia
de acciones para el reconocimiento de entornos. Este bloque se encarga de generar las
acciones, de manera individual.
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2.7. Chain coding

Mediante el bloque AEM se codifica la salida de la red neuronal en cuatro posibles
acciones, a partir de las cuales el robot podria navegar en una habitacién. Estas acciones
se codifican con nimeros enteros, de la siguiente manera:

Acciénl:  Avanza 5[mm] =
Accién2:  Giro 30° Derecha =
Accion3: Giro 30° Izquierda =
Accién4: Giro 180° Derecha = 3

El robot, a medida que navega, va almacenando la secuencia de acciones que realiza,

—
codificada, guardandolas en un vector llamado secuencia de acciones (AS). A continuacién
se presenta un ejemplo de un vector de secuencia de acciones:

(2.7.1)

N = O

as az a a :
Acciones Avanza | Avanza | Avanza | 30° Der [g-

Figura 2.23: Ejemplo de vector de secuencia de acciones AS.

Los vectores A_é son los que permiten el reconocimiento de entornos, ya que cada uno
de ellos esta asociado a las acciones realizadas en una habitacion. Sin embargo, entre-
garle este tipo de datos a una red SOM no es muy significativo, simplemente por como
esta representada la informacion. Por eso es usual codificar los datos de alguna forma mas
adecuada. Una forma es mediante codificacion de cadenas (chain coding), con lo que se

—
obtiene un vector de salida llamado vector de entorno (EV').

—
Si se tiene un vector de acciones de la forma AS = [ay,aq, - - a;, - - - ay], se define un
— —
vector de entorno EV = [eg, €1, - €;,- - en] asociado a AS, segin el siguiente algoritmo:

€y = 0
Sia; =0 entonces e = €i_1
Sia; =1 entonces e; =¢;_;+1 (2.7.2)
Sia; =2 entonces e; =e;_1 —1
Sia; =3 entonces e; = —e;_1

—
De esta forma se obtienen los E'V,| cada uno de los cuales proviene de la ejecucién de
un individuo en un entorno.

Para la identificacion de entornos es necesario obtener un ET/ para cada entorno, que
sea representativo del mismo. Esto quiere decir que el robot debe tener alta curiosidad al
momento de generar estos vectores, de manera que abarque la mayor cantidad de area.
Luego, son utilizados para entrenar la red SOM.
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Capitulo 3

Desarrollo

En este capitulo se explicara como se fusionaron los conceptos vistos en los capitulos
anteriores para generar la inteligencia del robot. Para lograr esto se presenta la figura
3.1 [28], en donde se ve la configuracién de los bloques que componen la inteligencia del
robot:

Procesos
Estructuras de datos
Variables entrada
Salida

£

Figura 3.1: Arquitectura del sistema que estructura la inteligencia del robot

En la figura 3.1 los procesos se representan con rectangulos de color rojo, las entra-
das con elipses verdes, los datos con rectangulos azules y la salida con una elipse café.
El proceso comienza con la captura de datos a partir de los sensores. Estos datos son
procesados por la red neuronal, la cual utiliza un set de pesos neuronales determinado.
Si se estd en proceso de entrenamiento los pesos cargados en la red son variados con el
algoritmo genético, de manera iterativa, mientras que si se estd en modo de operacién, los
pesos no se varian. La salida de la red neuronal alimenta el bloque AEM, el que determina
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qué accién debe realizar el robot. A partir de la salida del bloque AEM se confecciona
la secuencia de acciones, la que es transformada en el vector de entorno, el que permi-
te el reconocimiento de entornos junto con la red SOM. Por otro lado, se utilizan las
senales de control generadas por la red neuronal para alimentar el simulador, el que se
encarga de simular las acciones realizadas por el robot. A partir de este bloque se puede
obtener el mapa de las zonas visitadas por el robot en el entorno. Por el momento se
asume que se conoce la posicion del robot, de forma de ir marcando los sectores del mapa
ya visitados. Finalmente se cierra el lazo mediante cuatro conjuntos de datos, obtenidos
de la simulacién, del mapa, del reconocimiento de entornos y del medidor de carga de
la bateria. Estos datos llegan al bloque que calcula el fitness difuso, el que los procesa
para definir el valor de la funcién objetivo que representara a cada individuo. Este fit-
ness depende directamente del seteo de las perillas HCPL, las que se definen més adelante.

Es importante senalar que todos los procesos y datos se presentan de manera paralela.
O sea, en todo momento se puede tener acceso a los datos y los procesos estdan en ejecucién
de manera simultanea. No es un diagrama de estados.

A continuacién se presenta la explicacion de los bloques de la figura 3.1 de manera
detallada.

3.1. Procesos

3.1.1. Red neuronal artificial

La red neuronal es la parte principal de la inteligencia del robot, ya que es la que se
encarga de procesar la informacion proveniente de los sensores para generar las senales
que controlaran los motores. La red propuesta tiene la siguiente arquitectura:

Figura 3.2: Estructura de la red neuronal del robot.
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Como se aprecia en la figura 3.2 la red neuronal propuesta posee una capa de dos
neuronas, ambas conectadas a todos los sensores, por lo que se puede representar por una
matriz real de tamano 2 x 8. Se decidié no utilizar bias, por lo que este vector se considera
con valor cero. Ademads, la funcién de salida de las neuronas es una tangente hiperbélica.
El sensor de baterfa puede o no ser considerado en la red [5].

Tanto las entradas de la red como las salidas tienen un rango de 0 a 1, para tratar a
todas las senales del mismo modo.

3.1.2. Algoritmo genético

El algoritmo genético se encarga de entrenar a la red neuronal, modificando la matriz
de pesos de manera iterativa hasta que la red aprenda. Cabe senalar que el algoritmo
genético utilizado tiene las operaciones de mutacion y elitismo. Se dice que los individuos
son asexuados, ya que no se realizan cruces. Sin embargo es suficiente para entrenar la red
neuronal, ya que es bastante sencilla. se considera un conjunto de matrices de pesos, cada
una de las cuales representa a un individuo. Las operaciones genéticas se realizan sobre
estas matrices. En la figura 3.3 se presenta el ciclo para una iteracion del entrenamiento:

~5,

i

~ Fitness difuso1 |

Generacion actual
de individuos

Fitness difusoM

Individuo 1; fitness 1 .

Nueva generacion S

de individuos

Individuo M; fitness M Individuo M |

Figura 3.3: Entrenamiento de la red neuronal.

El algoritmo comienza con una poblacién inicial escogida aleatoriamente. Cada indi-
viduo debe navegar en la habitacién elegida, con lo que se obtiene un conjunto de valores
que miden el desempeno de cada individuo:

Area (a) . Corresponde al area normalizada que cubre el robot, incluyendo el alcance de
sus sensores. Se habla de area normalizada ya que en realidad es una relacién entre
el area maxima que el robot puede abarcar, respecto al area que realmente abarco.
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La mayor area que podria abarcar en teoria es cuando realiza todos sus movimientos
en linea recta.

Bateria (b) . Indica el porcentaje de carga de bateria que queda luego de haber realizado
todos los pasos ! en una habitacién. Hay que tener presente que las acciones que
realiza el robot tienen distinto gasto de energia.

Homing (h) . Especifica la distancia a la que queda el robot de la vecindad de partida,
al momento de finalizar los 1000 pasos.

Reconocimiento (r) . Describe si el robot fue capaz de reconocer correctamente el
entorno en que se encuentra. Este parametro se obtiene mediante la red SOM.

A partir de estos valores se obtiene el fitness difuso para cada individuo, con los que
se ejecuta el algoritmo genético.
Este algoritmo posee las siguientes operaciones genéticas:

s Mutacién.

s Elitismo.

A partir de estos operadores se producen las nuevas generaciones.

3.1.3. Fitness difuso

El fitness difuso posee cuatro parametros de entrada, cada uno de los cuales representa
una motivacién para que el robot se comporte de una manera especifica. Cada motivacion
estd representada por un nimero real entre 0 y 1. Estos cuatro valores estan agrupados

% . . R
en un vector llamado HC PL. Las motivaciones utilizadas son:

Homing (H). Determina las ganas que tiene el robot de llegar de vuelta a su hogar,
definido por una vecindad al punto de partida.

Curiosity (C). Corresponde a la curiosidad del robot, o sea las ganas de moverse por el
entorno, tratando de abarcar la mayor area posible y descubriendo nuevos lugares.

Pressure (P). Esta motivacién hace que el robot se sienta presionado a realizar su tarea
lo mas réapido posible para recargar la bateria.

Localization (L). Representa las ganas que tiene el robot de saber en que entorno esté.
Para utilizar esta motivacion se requiere saber si los individuos son capaces de iden-
tificar correctamente las habitaciones, por lo que se debe integrar SOM al simulador.

1En las simulaciones se limité la cantidad de acciones a 1000.
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Luego de haber escogido un set de motivaciones, estos valores son normalizados para
que la suma de ellos de 1.

Hay que tener presente que cada una de los valores de motivacion estd relaciona-
da con uno de los pardametros de desempeno enumerados en el punto anterior: Homing
con Homing; Curiosity con Area; Pressure con Bateria y Localization con Reconocimiento.

3.1.4. Bloque AEM

Este bloque se encarga de mapear las salidas de la red neuronal a una de las cuatro
acciones posibles explicadas anteriormente (av, 30°zq, 30°der, 180°der). De esta forma se
pretende generar los vectores de entorno para reconocer la habitacién. También se utiliza
esta transformacion para seguir los pasos que realizé Yamada [1.1], posibilitando que el
control de los motores se realice con seniales AEM, a través del mux.

3.1.5. Driver

Es necesario traducir esta informacion a senales que puedan controlar a los motores.
La senal utilizada para realizar el control son del tipo PWM.

3.1.6. Simulador de entornos

El simulador de entornos corresponde al programa que se desea implementar. Este
programa funcionara en paralelo con el robot, de manera de ir procesando la informacion
obtenida desde los sensores y lograr el comportamiento deseado.

3.1.7. Chain coding

Este bloque se encarga de convertir la secuencia de acciones en un vector de entorno.
Este proceso se ejecuta sélo cuando la secuencia de acciones esta lista, o sea, cuando el
robot ha finalizado su recorrido.

3.1.8. Reconocimiento de entornos mediante la red SOM

La red SOM permite que el robot reconozca en que entorno esta. Para ello es necesario
entrenar previamente la red. Se necesita que el robot recorra una vez cada habitacion,
generando en cada caso un vector de entorno distinto. Es esencial que el recorrido que
realice el robot sea representativo para cada habitacion. Esto quiere decir que el robot
debe abarcar la mayor cantidad de area posible, por lo que en este punto la motivacion
curiosidad debe ser elevada.
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Una vez obtenidos los vectores de entorno se procede a entrenar la red. En la figura
3.4 se muestra lo explicado anteriormente:

Action
sequence

Environment
vector

Figura 3.4: Entrenamiento de la red SOM.

La red utilizada posee 400x1 nodos de entrada y 128x1 nodos en la capa de competi-
cion. Se utilizé una funcion de vecindad gaussiana de radio inicial 64, 10000 iteraciones y
factor de aprendizaje de 0,05.

En la etapa de reconocimiento, el robot es puesto en una habitacion cualquiera. Luego
de haber realizado todos los pasos, la red SOM es capaz de analizar el vector de entorno
recién generado.

3.2. Datos

3.2.1. Peso_1, peso_n

Este bloque consiste en una base de datos con los sets de pesos neuronales que se
han obtenido al entrenar la red de diferentes formas, cada una de ellas apropiada para
una situacién especifica. También se cuenta con un algoritmo que genera sets de pesos
aleatorios, para entrenar redes desde cero.

Cada set de pesos es una matriz de 16 valores flotantes.

3.2.2. Mapa

En este momento el mapa sélo permite calcular una aproximacion del area que el robot
ha abarcado en su recorrido. Para ello se divide el mapa en cuadros de igual tamano y se
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asocia cada uno a un elemento de una matriz. Luego, cuando el robot pasa por un cuadro
se considera ese recuadro como descubierto, por lo que se marca como un lugar conocido
(matriz con valores binarios). En la figura 3.5 se muestra un mapa de ejemplo:

tacie2
A/j’czirfﬂlgj\ﬂ,qm .
[T Chbstacle1 A S

Figura 3.5: Ejemplo de un mapa y su matriz asociada.

La figura 3.5 corresponde al mapa de una habitacién cuadrada, con dos obstaculos
y una zona. La red neuronal ya fue entrenada, por lo que el robot se mueve de manera
adecuada. A medida que el robot pasa por los recuadros, éstos van siendo marcados como
reconocidos, por lo que la escritura de la matriz es on-line.

Hay que destacar la importancia del tamano de la cuadricula: recuadros pequenos
permiten una mejor resolucién del entorno, pero su nimero aumenta rapidamente, por lo
que aumenta la cantidad de datos. Por otro lado, recuadros grandes reducen el tamano
de la matriz, pero no se logra una buena resoluciéon del entorno. De todas formas, al ser
una matriz binaria, su tamano puede ser reducido, almacenando los datos a nivel de bits
en vez de enteros o flotantes, por lo que se podria hacer una cuadricula més fina sin tanto
gasto de memoria.

3.2.3. Action sequence, environment vector

Corresponden al vector de secuencia de acciones y el vector de entorno.

3.2.4. Homing, area, carga bateria, entorno

Estos datos son la informacion que se extrae de las simulaciones realizadas y son los
que representan finalmente cuan adaptados estan los individuos a su entorno, dado un set
—
de parametros HCPL.
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3.3. Salidas

3.3.1. Motores

Representa a los motores que impulsan al robot, los que son controlados mediante una
senal PWM generada por el bloque driver. Tanto este bloque como el driver no son parte
del simulador, ya que son parte de la implementacién a nivel de hardware del robot.

3.4. Arquitectura de comportamientos

Los procesos y datos mostrados en la figura 3.1 son a nivel de programacion. Se mues-
tran las funciones y los datos de entrada y salida que contiene el programa, ademas de las
relaciones que existen entre ellos. Sin embargo existe otra forma de mostrar el comporta-
miento del robot, a través de una red de comportamientos [28]. Este tipo de representacién
es mas abstracta, ya que se obvian las funciones utilizadas, mostrando tareas con un nivel
de abstraccion mas alto. También se muestran los datos de entrada y salida, ademas de
los sensores.

Al igual que en la figura 3.1 los bloques trabajan en paralelo. En la figura 3.6 se
presenta este diagrama y las explicaciones de cada uno de los bloques que lo componen:

Figura 3.6: Diagrama de comportamientos del robot.

Comportamientos:

Navigate. Este es el proceso principal. Es el que determina cémo se movera el robot,
decide la direccion en que se movera, a partir de las entradas y otros datos internos.

Walk. Es el proceso que controla los motores, decidiendo de que forma giran, para mover
al robot hacia delante o hacerlo girar, a partir de la informaciéon almacenada en la
cabecera. Como salida genera una senal PWM que va directamente a los motores.
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Determine navigation type. Es el proceso encargado de determinar la forma de nave-
gacion del robot. Por ejemplo si el robot acaba de comenzar a desplazarse por una
habitacién lo mas probable es que este bloque decida navegar en modo exploracion,
de forma de comenzar a adquirir datos del entorno.

Acquire. Este proceso es el que administra la cola de tareas que debe realizar el robot.
Cuando se activa la bandera task flag trae al frente la siguiente tarea para que sea
ejecutada. Este proceso puede establecer una coordenada de llegada para el robot
(si la tarea es llegar de un punto A a un punto B) o afectar el tipo de navegacion
que adoptara el robot.

Mission accomplished. Este proceso determina cuando se logré la tarea actual, a partir
de los datos de navegacion, advirtiendo este suceso con una bandera.

Battery monitor. Corresponde a un sensor que detecta la carga de la bateria. Este
sensor escribe su medicion en el bloque battery status.

Localize. Este es el proceso encargado de reconocer el entorno en que se esta, con su
respectivo grado de certeza.

Datos:

Encoder, IR detectors y bumpers. Estos son los sensores del robot. Representan las
entradas del sistema.

Heading. Contiene la informacién de cual es la siguiente accién a seguir. Esta informa-
cion es de alto nivel. Indica si el robot debe avanzar o girar para algin lado.

Navigation type. Este bloque contiene el tipo de navegacién que se desea ejecutar. por
ejemplo el robot puede estar en modo de exploracién, bisqueda de una estacion de
recarga de bateria, llegar de un punto A a un punto B, etc. A nivel de programacion
definird la red neuronal a utilizar, los parametros difusos, etc.

Target position. Si el tipo de navegacion es llegar de un punto A a un punto B, este
bloque contiene las coordenadas del punto B.

Map zones. A medida que el robot recorre el entorno va reconociendo zonas (por ejem-
plo las zonas de recarga). Este bloque contiene la informacién acerca de las zonas
reconocidas.

Task flag. Cuando se finaliza la tara actual se levanta esta bandera para que el bloque
acquire sepa que debe pasar a la siguiente tarea.

Task queue. Corresponde a la cola de tareas a realizar por el robot.

Battery status. Contiene la informacion de la carga actual de la bateria, lo que afecta
el comportamiento del robot.
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Room recognition status. Contiene los datos acerca de las posibles habitaciones en
que puede estar, con sus respectivos grados de certeza.

Salida:

Motors. Las tnicas salidas del sistema son las senales de voltaje que controlan los mo-
tores. Estas senales son normalmente del tipo PWM, siendo el bloque walk el que
las genera a partir de la cabecera (header).

3.5. Simulaciones

Utilizando el simulador YAKS con las modificaciones hechas, se realizaron numero-
sos experimentos para comprobar el funcionamiento del robot. Se realizaron simulaciones
con distintos sets de motivaciones fuzzy para observar de qué manera se desempenaba
el robot y en distintos entornos. Ademas, se utilizé el programa SomPak para probar el
reconocimiento de entornos.

Un resumen de todos los parametros que definen el comportamiento del robot se
muestran en la tabla 3.1:

A continuacién se explicara el tipo de pruebas a realizar, la forma de entrenar el robot
y los resultados obtenidos.

3.6. Criterios para realizar las pruebas

Antes de probar el robot se deben establecer cuales son los objetivos que se buscan y la
manera de lograrlos. Se plantean dos objetivos principales: demostrar que el robot cambia
su comportamiento al variar las motivaciones difusas de una manera consecuente al set de
motivaciones y lograr un reconocimiento de entornos exitoso cuando la curiosidad es alta.
Para realizar las pruebas se utilizan seis entornos cuadrados, con diferentes obstaculos y
murallas, como se muestra en la figura 3.7:
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Figura 3.7: Entornos utilizados en los experimentos.

Las piezas mostradas en la figura 3.7 son cuadradas y tienen un area total de 1000 x
1000 unidades?. Ademads se limit6 la cantidad de acciones a mil.
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Tabla 3.1: Parametros del algoritmo genético y redes neuronales.

Algoritmo genético

Tipo de poblacion inicial Aleatoria
Numero de individuos 200
Numero de generaciones 90
Mutacién 1%
Elitismo Si
Entrenamiento En habitacion 1

Red neuronal

Numero de entradas 8
Numero de capas de la red neuronal 1
Numero de neuronas 2
Funcién de salida de las neuronas Tangente hiperbélica
Rango de las entradas y salidas Oal
Realimentaciones No
Tipo de red Estatica
Red SOM \
Numero de entradas 1000
Ntumero de nodos en capa de competicién 128 x 1
Funcién de vecindad Gaussiana

Radio inicial de vecindad 64
Numero de iteraciones 10000
Razon de aprendizaje 0.05

3.7. Entrenamiento del robot

Para entrenar la red neuronal se debe escoger un set de pardmetros difusos, ya que
durante el entrenamiento éstos se mantienen constantes. De los numerosos experimentos
realizados se escogieron cuatro sets de motivaciones interesantes. Estas motivaciones son
las que se utilizaran para entrenar la red que luego se probara en los distintos entornos.
Cada set genera una red neuronal distinta. Estas redes son luego almacenadas y poste-
riormente probadas en cada una de las habitaciones.

Las motivaciones escogidas son:

e =
« HCPL,=[0,00; 1,00; 0,00; 0,00]. Se espera que el robot abarque la mayor cantidad
de area posible.

= HCPLy=[0,45; 0,55; 0,00; 0,00]. Se espera que el robot abarque bastante area, pero
que su posicion final sea cercana ala vecindad de partida.

——
» HCPL3=[0,25; 0,50; 0,25; 0,00]. Se espera que el robot cubra una menor area,
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finalizando su recorrido en una posicion cercana a la vecindad de partida.

« HCPL,=0,15;0,70; 0,15; 0,70]. Se espera que el robot se desplace de manera similar
que en 3, pero que ademds sea capaz de reconocer entornos.

Es importante mencionar que el entrenamiento se realizo sélo en la pieza 1, aunque es

posible realizar un entrenamiento secuencial, en donde se evolucionan algunas generaciones
por habitacién.

3.8. Resultados

En las figuras 3.8 a 3.10 se muestran los screenshots y tablas de estadisticas obtenidos
para los cuatro sets de motivaciones difusas escogidos:
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(a) Pieza 1 (b) Pieza 2

O

(c) Pieza 3 (d) Pieza 4

(e) Pieza 5 (f) Pieza 6

Figura 3.8: Screenshots para set de motivaciones 1, piezas 1 a 6
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(b) Pieza 2

(c) Pieza 3 (d) Pieza 4

(e) Pieza 5 (f) Pieza 6

Figura 3.9: Screenshots para set de motivaciones 2, piezas 1 a 6
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(a) Pieza 1 (b) Pieza 2

©,

(c) Pieza 3 (d) Pieza 4

(e) Pieza 5 (f) Pieza 6

Figura 3.10: Screenshots para set de motivaciones 3, piezas 1 a 6



Tabla 3.2: Estadisticas para el set de motivaciones 1
Pieza ‘ Fitness promedio ‘ Homing ‘ % Exploracion ‘ % Baterfa usada ‘

Piezal 0,895 0,623 89,500 80,820
Pieza?2 0,881 0,512 88,090 81,340
Pieza3 0,873 0,369 87,330 81,050
Pieza4 0,887 0,347 88,740 80,790
Piezab 0,884 0,558 88,450 80,790
Piezab 0,862 0,551 86,240 81,160

Tabla 3.3: Estadisticas para el set de motivaciones 2
’ Pieza ‘ Fitness promedio ‘ Homing ‘ % Exploracién ‘ % Bateria usada ‘

Piezal 0,844 0,914 80,090 77,910
Pieza2 0,836 0,782 87,020 78,520
Pieza3 0,880 0,970 82,650 79,330
Pieza4 0,816 0,844 79,790 78,220
Piezab 0,833 0,852 82,210 78,660
Piezab 0,853 0,904 82,100 79,000

Tabla 3.4: Estadisticas para el set de motivaciones 3
] Pieza \ Fitness promedio \ Homing \ % Exploracién \ % Bateria usada ‘

Piezal 0,781 0,927 88,760 79,030
Pieza?2 0,786 0,833 91,900 78,990
Pieza3 0,768 0,808 89,810 79,440
Piezad 0,746 0,773 87,350 79,210
Piezad 0,683 0,500 84,290 76,920
Piezab 0,722 0,719 84,870 78,170

Tabla 3.5: Estadisticas para el set de motivaciones 4

Pieza | Fitness | Homing | % Exploracién | % Bateria | % Recono_
promedio usada cimiento

Piezal 0,759 0,576 84,960 80,590 100
Pieza2 0,442 0,578 88,790 80,730 0
Pieza3 0,433 0,508 87,240 81,050 0
Piezad 0,439 0,588 88,110 80,260 0
Piezab 0,774 0,561 88,160 80,900 100
Piezab 0,419 0,550 84,130 80,990 0
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Capitulo 4

Conclusiones

Se puede ver como el robot es capaz de variar su comportamiento al variar las moti-
vaciones difusas, de la manera deseada. Por ejemplo, cuando el robot sélo estd motivado
con curiosidad (HCPLy), el drea que cubre es mayor y los movimientos son menos prede-
cibles. Al aumentar el homing, el robot no abarca tanta drea y su posicion al finalizar los
1000 pasos es més cercana a la vecindad de partida. Al aumentar la bateria (HCPLs), el
robot realiza un recorrido corto y muchas veces cercano a la vecindad de partida.

Hay que recordar que el robot no posee informacion global del entorno y que se mueve
de manera refleja, segiin lo que censa del entorno. Esto quiere decir que su comportamien-
to promedio sera consecuente con las motivaciones. No siempre se obtienen los mismos
resultados. Por eso es que las tablas 3.2 a 3.5 tienen los valores promedio de 10 ejecuciones
de la simulaciéon, por set de motivaciones, por habitacion.

De las tablas 3.2 a 3.5 se obtienen los siguientes valores promedio:

Tabla 4.1: Promedios de las tablas de resultados

Pieza Fitness | Homing | % Exploracién | % Bateria | % Recono_
promedio usada cimiento
[0, 00; 1, 00; 0, 00; 0, 00] 0,880 0,493 88,058 80,992 —
[0, 45; 0, 55;0,00; 0, 00] 0,844 0,878 82,310 78,607 —
[0,25;0,50;0,25;0,00] | 0,748 | 0,760 87,830 78,627 -
[0,15;0,70;0,15;0,70] | 0,544 | 0,560 86,898 80,753 33,333

En la tabla 4.1 se ve que el fitness, al aumentar la diversidad de motivaciones, dismi-
nuye. Seguramente, cuando el robot tiene asignada una sola tarea, la realiza bien, por lo
que su fitness es alto. Sin embargo, cuando se le dan multiples tareas, las realiza todas,
pero no de la mejor forma, por lo que el fitness es menor.

También se puede ver en la segunda columna que el mayor homing se produce cuando
e =
la motivaciéon homing es la més alta (HC'PLy) y es menor cuando esta motivacién es la
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minima (HCPL,y).

Los porcentajes de exploracién son bastante similares para los cuatro casos. La mayor
exploracion se produce cuando sélo hay curiosidad, que es lo esperado. Por otro lado, la
menor exploracion se produce cuando el homing es alto, lo que también es coherente con
lo esperado, ya que el robot tratard de mantenerse cercano a la vecindad de partida, no
preocupandose de recorrer todo el entorno.

Los porcentajes de bateria usada también son bastante similares entre si. El mayor
gasto energético se produce cuando sélo hay curiosidad, lo que es razonable. Sin embargo
el minimo gasto se produce cuando el homing y la presion son los mas altos (set 2 y 3,
respectivamente), lo que es coherente con las motivaciones.

Por tdltimo esta el porcentaje de reconocimiento. Sélo existe este valor cuando la moti-
vacién localizacion no es cero. El reconocimiento no fue muy satisfactorio, ya que sélo fue
capaz de reconocer las piezas uno y cinco (un tercio del total de piezas), como se aprecia
en la tabla 3.5. El problema estd en el hecho de que el robot realiza el reconocimiento
a través de la secuencia de acciones, las que pueden variar mucho para una pieza deter-
minada. Sin embargo se propone una solucién para mejorar el reconocimiento, la que se
plantea en el capitulo 5.2.

Las aplicaciones de robots méviles auténomos son ilimitadas. Por ejemplo pueden
disenarse robots para el reconocimiento de areas geograficas, explorando areas descono-
cidas y realizando automaticamente mapas que puedan ser de utilidad para su propia
navegaciéon como para otras aplicaciones. También podria ser equipado con una camara
para realizar tareas de vigilancia, deambulando en lugares donde se desee saber qué pasa.
Ademas, un robot asi puede ser equipado con otros tipos de sensores, como sensores de
temperatura, sensores sensibles a ciertas sustancias quimicas, de radiacion, etc.

Los métodos de soft computing utilizados demostraron su enorme potencia en la im-
plementacién de robots méviles auténomos. A partir de una red neuronal bastante simple
se logré controlar el movimiento de dos motores de manera tal que el robot se compor-
tara de distintas formas deseadas. Esto sélo fue posible con un entrenamiento adecuado,
proporcionado por el algoritmo genético y su funcion objetivo, del tipo difusa.
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Capitulo 5

Mejoras al comportamiento del robot

En un comienzo se decidié que el robot no posea informaciéon general del entorno y que
sus movimientos sean un reflejo de lo que censa. Luego de haber logrado hacer funcionar
el simulador, se plantearon nuevas formas de razonamiento, en donde el robot ya posee
informacién de su entorno, a medida que lo censa y la almacena en un mapa interno (que
no sélo sirve para calcular el area), que luego puede utilizar para mejorar su desplaza-
miento en la habitacion.

Por ejemplo, el robot podria utilizarse para reconocer areas extensas, de acceso dificil,
etc., en las que se quieran realizar mediciones, o simplemente explorar para generar mapas.
Si el robot esta motivado para ser curioso, podria barrer grandes areas. Ademéds podria ser
capaz de encontrar de manera auténoma las estaciones de carga de bateria, para asegurar
una altisima autonomia.

Se proponen cinco mejoras para el comportamiento del robot: mejorar el mapa, realizar
el reconocimiento a partir del mapa, reconocimiento de entornos en tiempo real, crear
mas tipos de comportamientos y utilizar una red neuronal dindmica para el control de los
motores.

5.1. Mejorar el mapa

Actualmente el mapa generado consiste en una matriz binaria que representa la topo-
grafia del mapa: cero para un sector desconocido, uno para uno conocido. El mapa podria
también poseer informacién acerca de las zonas de recarga de bateria.

Eventualmente, si el robot fuera utilizado para realizar mediciones de algun tipo (con-

centracion de gases, campos electromagnéticos, ruido, etc.) el mapa podria guardar esa
informacion, y algoritmos especializados buscar informacion relevante en ellos.
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5.2. Realizar el reconocimiento de entornos a partir
del mapa

En este momento se utilizan los vectores de entorno para el reconocimiento de entor-
nos . Este método tiene la ventaja de no necesitar informacién general del entorno. Sélo
necesita la secuencia de pasos codificada. Sin embargo este método es poco robusto, ya
que un corrimiento (desplazamiento, offset, etc) en el vector de entorno generado produce
una reduccién drastica en la precisién del reconocimiento.

Una alternativa es utilizar informacién general del entorno, o sea el mapa. En este
momento el mapa se utiliza s6lo para obtener el area reconocida. Puede utilizarse este
mismo mapa como entrada a una red SOM para realizar el reconocimiento.

Hay que tener presente que la informacion almacenada en una secuencia de acciones
es la misma que la del mapa. Sélo es una forma de representacion distinta. En el caso del
mapa, la representacion requiere de méas datos, pero a su vez es una representacién mas
robusta, ya que es del tipo topografica (la informacién estd directamente relacionada con
la forma del mapa). Asi se pretende lograr un mejor reconocimiento.

5.3. Reconocimiento de entornos en tiempo real

El reconocimiento se realiza cada vez que el robot realiza una accion, al igual que
el chain coding. Asi se pretende tener en todo momento una posible habitacién, con un
cierto grado de certeza en la respuesta dada. A medida que el robot recorre el entorno
aumenta la cantidad de valores en el vector de acciones, por lo que el grado de precisién
del reconocimiento aumenta y la salida tiende a un valor estable.

5.4. Mas comportamientos

En la figura 3.1 se puede introducir un mux en el punto A), de tal forma que hayan
otros sistemas que no sea la red neuronal que puedan controlar el movimiento del robot.
Asi se pueden desarrollar comportamientos dindmicos, que cambien en el tiempo segun
las circunstancias. De esta forma se pueden ejecutar tareas mas complejas, que requieran
otro tipo de comportamientos. Por ejemplo, un comportamiento podria ser el necesario
para posicionar el robot en una estacién de recarga, otra para llegar de un punto A a
un punto B, etc. Estos comportamientos debieran ser manejados mediante una cola de
misiones a cumplir.

1Se escogié este tipo de reconocimiento para seguir con la idea utilizada por Yamada [1]
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5.5. Utilizar una red neuronal dinamica

En un comienzo, se decidié que el robot no poseyera memoria, lo que quiere decir que
el robot no posee informacién del pasado. Sus acciones sélo son un comportamiento reflejo,
dependiendo de las mediciones de sus sensores. Esto limita las posibilidades de adquirir
comportamientos méas complejos, en los que se utilicen datos pasados como argumentos
para las acciones futuras. Una red neuronal dinamica utiliza valores presentes y pasados
de las entradas, a través de un buffer, como se muestra en la figura 5.1:

Figura 5.1: Red neuronal dindmica.

Como se ve en la figura 5.1 cada neurona de la capa de entrada estd conectada al valor
presente de las entradas y a una cierta cantidad de valores pasados de las mismas. Asi su
comportamiento puede ser mas complejo.

Teniendo presente el comportamiento de estas redes, considero que puede mejorar
enormemente el comportamiento del robot, pudiendo quizéa diferenciar esquinas de mu-
rallas rectas y obstaculos redondos, con otras formas, etc. Incluso, si se usara un buffer
suficientemente grande es posible que el robot pueda recordar distancias grandes entre
obstaculos o murallas.

Por tltimo, hay que tener presente que el tamano de la red crece al aumentar el tamano
del buffer: al usar un buffer de tamano n, la matriz aumenta su tamano n veces.
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Capitulo 6

Apéndice

6.1. SomPak

Para trabajar con redes SOM se utiliz6 el programa de cédigo abierto SomPak [7.1],
el cual genera y entrena redes SOM a partir de archivos en formato ASCII con los datos
de entrenamiento. La salida que genera el programa es otro archivo, en el mismo formato,
que contiene los pesos sinapticos de las neuronas ya entrenadas. La interfaz del programa
es mediante una consola Unix. Cuando se hable de la carpeta de trabajo se referird a
la carpeta donde se desempaquetaran los archivos fuente y donde estaran los archivos
ejecutables del programa. El procedimiento para instalar el programa y los comandos
utilizados se explican a continuacion.

6.1.1. Instalacion del programa
Lo primero que se debe hacer es descargar el paquete som_pak-3.1.tar de la pagina:
http://www.cis.hut.fi/research/som_pak/

Para compilarlo basta situarse en la carpeta de trabajo y teclear los siguientes coman-

dos:

tar xovf som_pak-1.2.tar

cd som_pak-1.2

cp makefile.sv makefile

make

De esta forma se crean los ejecutables del programa.
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6.1.2. Comandos

Antes de utilizar el programa hay que contar con un archivo que contenga los datos
de entrada. La primera linea contiene un niimero que indica el tamano de los vectores de
entrada. Las siguientes lineas contienen los vectores de datos. Los datos van separados
entre si por espacios y cada vector se encuentra en una linea distinta. Este archivo debe
estar en la carpeta de trabajo.

Inicializacion de la red

Para que el programa inicialice la red se utiliza el comando randinit, de la siguiente
forma:

randinit -din archivo_entrada.dat -cout archivo_salida.cod -xdim 128 -ydim
1 -topol hexa -neigh gaussian -rand 4861

Las opciones utilizadas son:

-din archivo_entrada.dat . Mediante este parametro se escoge el archivo con los datos
de entrada. Este archivo, en formato ASCII, contiene en la primera linea la cantidad
de datos que contiene cada vector de entrada. En las siguientes lineas y separados
por un espacio simple estan los niimeros que componen a cada entrada. Cada linea
contiene un vector de entrada, con la cantidad de datos especificada en la primera
linea.

-cout archivo_salida.dat . Este pardametro especifica el nombre del archivo de salida.
Este archivo, en formato ASCII contiene los pesos de la red SOM. Cada fila i contiene
los pesos de la i-ésima neurona, separados por un espacio simple. Existe una fila
para cada neurona. Ademads, en la primera linea del archivo aparece el nimero de
entradas, la topologia de la red, niimero de neuronas y el tipo de funcién de vecindad.

-xdim 128 . Este parametro define el niimero de neuronas en el eje x.
-ydim 1 . Este parametro define el niimero de neuronas en el eje y.

-topol hexa . Este parametro define la topologia de la red. Se puede escoger una topo-
logia rectangular (rect) o hexagonal (hexa).

-neigh gaussian . Este parametro define la funcién de vecindad. Se puede escoger una
funcién gaussiana (gaussian) o escalén (bubble).

-rand 4861 . Este parametro sirve para escoger la semilla, para obtener los valores alea-
torios que tendran los pesos de la red cuando se inicialice.
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Entrenamiento de la red

Para entrenar la red recién definida, se utiliza el comando vsom, de la siguiente forma:

vsom -din archivo_entrada.dat -cin archivo_salida.cod -cout archivo_salida.cod
-rlen 10000 -alpha 0.05 -radius 64

Las opciones utilizadas son:

-din archivo_entrada.dat, -cout archivo_salida.cod . Estos son los archivos de en-
trada (datos) y salida (pesos) que utiliza el programa.

-rlen 10000 . Indica la cantidad de iteraciones que se realizaran.
-alpha 0.05 . Indica el factor de olvido de la funcién de vecindad.

-radius 64 . Define el radio inicial de la funcién de vecindad.

Pruebas

Las pruebas del programa se realizaron mediante el comando qerror, que permite ob-
tener el error de cuantizacion de la red:

gerror -din archivo_entrada.dat -cin archivo_salida.cod

Segun los experimentos realizados, errores de cuantizacion menores que 10 son acep-
tables.

Por otro lado, se obtuvieron datos reales, con los que se entrend la red, y mediante un
programa que calcula la distancia euclidiana se calcularon los nodos ganadores. Luego, con
datos de prueba, se puede ver si la red aprendio correctamente a reconocer los entornos.

6.2. Simulador YAKS

Yaks es un simulador para un robot tipo Khepera. Su nombre proviene del acréonimo
Yet Another Khepera Simulator [29]. Este simulador, de codigo abierto, estd escrito en
lenguaje C++ y se puede descargar de la pagina http://freshmeat.net/projects/yaks/. A
continuacion se veran los requerimientos para compilarlo, las variantes para compilarlo y
la funcién de los archivos que contiene el paquete.

6.2.1. Requerimientos para compilar el programa

GTK Lalibreria GTK permite crear interfaces graficas para usuarios (GUI). Esta libreria
es usada para generar los botones, menus, etc. Las librerias y documentacion se
pueden encontrar en la pagina http://www.gtk.org.
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Xlib La libreria GTK y todas las salidas graficas del simulador dependen de esta libreria,
la cual se encarga de traducir el flujo de datos graficos para usar el protocolo X
Protocol.

optional libGGI Esta librerfa es necesaria si se desea utilizar GGI (General Graphics
Interface) como salida gréfica para el simulador.

6.2.2. Makefile

Existen distintas variantes para compilar el simulador, que difieren tanto en como se
construye el lazo principal y si el programa tiene o no una interfaz gréafica. Las variantes
son:

sim Si se usa sim.c como loop principal, el simulador se compila sin ninguna interfaz
grafica X11.

gsim El archivo gsim.c utiliza la funciéon principal de sim.c, pero ademas define las
librerias gréaficas para GUI.

tsim Esta es una variante de gsim, en donde se genera una red de segundo orden. Esta
variante fue desarrollada por el Dr. Tom Ziemke.

csim En esta variante se genera un simulador limpio (clean). Esto quiere decir que no
se utilizaran las clases ga y ann. La red neuronal debe ser dada de manera externa,
con lo que se pueden probar redes ya entrenadas.

De estas variantes se utilizaran sim y gsim para las simulaciones. El ejecutable sim
permitird realizar experimentos sin interfaz grafica [30], aumentando la velocidad de eje-
cucion, por ejemplo, para realizar los entrenamientos o realizar estudios estadisticos. Por
otro lado, el ejecutable gsim permite ver de manera grafica el comportamiento del robot,
con lo que se pueden realizar analisis cualitativos de su desempeno.

6.2.3. Archivos
A continuacion se explica la funcion de los archivos fuente del paquete yaks.tar.gz.
ann.cc Define la clase ann, la que utiliza la clase neurona.
buildn.c Construye la red que sera utilizada en la simulacién.
csim.c Este archivo incluye el lazo principal, sin la red neuronal ni el algoritmo genético.

environ.cc Este archivo permite implementar los mundos, usando todas las clases de
objetos y las clases del robot.

ga.cc En este archivo esta implementado el algoritmo genético mediante una clase.

geom.c Aqui estan implementadas las funciones geométricas utilizadas en el simulador.
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gripperrobot.cc Esta es una subclase del robot, que permite utilizar el gripper (pinza).
gui.c Aqui estan implementados los botones de control y ments de la interfaz grafica.
light.cc En este archivo esta implementado el objeto luz.

monitor.cc Clase que permite monitorear graficamente las variables. Utiliza la clase
value.

motor.cc
neuron.cc Define la clase neurona, base para generar la red neuronal.
obst.cc Implementa los objetos redondos estaticos.

param.c Este archivo es usado por la rutina principal para analizar el archivo de opcio-
nes.

real.cc Este archivo es utilizado por la rutina principal para trabajar con un robot real
conectado mediante una linea serial.

robot.cc Esta es la super clase del robot.

sim.c Esta es la rutina principal estandar, independiente si se utiliza o no la interfaz
grafica.

simt.c Rutina principal estdndar que implementa la red de segundo orden.
sobst.cc Implementa objetos redondos dindmicos.

test.opt Este es un archivo de opciones de ejemplo para el simulador.
value.cc Clase de valores para ser monitoreados.

wall.cc Define el objeto muralla.

zone.cc Implementa las zonas del mundo.

Para el desarrollo del trabajo hay archivos que no seran utilizados, por ejemplo, aque-
llos relacionados con el control de un robot real. Ademaés, otros archivos seran modificados
para insertar las lineas de cédigo escritas.
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6.3. Configuracion

Para definir los parametros de la simulacién se utiliza el archivo test.opt, en el cual se
definen todas las caracteristicas del robot, del programa (tanto para célculos como para
la interfaz grafica) y las motivaciones difusas. A continuacién se muestra el contenido de
este archivo, con los valores utilizados en una de las tantas simulaciones realizadas. Las
lineas estdn numeradas para hacer referencias a ellas. Ademas, hay varios comentarios en
el mismo archivo, de tal forma que estén claras las opciones mas relevantes, muchas de
las cuales se deben configurar una sola vez.

001 ##HHHHHHHHRHHIHRHHEHBEHHREREHEHBEHHEERHHREREEERRHEERREERERAHERRS R
002 # This files includes the parameters that are adjustable in the simulator,#
003 # use # in the beginnig of lines to comment them out. #
004 # The file is not case sensitive. #
005  ##FHHH IR
006

007 # Evolutions parameters

008 A_#ROBOTS 1

009 #B_#ROBOTS 2

010

011 #ROBOTs

012 # Bot Code

013 # g = gripper

014 # Db = back infrared

015 # £7 = 2,4,6 front infrared
016 # h = hand, gripper sensor
017 # =z = ground sensor

018 # ¢ = compass sensor

019 # e = energy sensor

020 # r = rod semnsor

021 # 1 = light sensor

022

023 #ROBOTD1 b010101010 (0.0,0.0) # Sane test comment

024 ROBOTD1 [£6b]

025 #ROBOTD2 [f6be]

026 #ROBOTD2 [£6bl]

027

029 INDIVIDS 200 # Cantidad de individuos que componen la poblaciédn.
030 EPOCHS 2

031 NR_OF_STEPS 1000 # Numero de pasos que realiza el robot.
032

033 RUN_REAL 0

034 BAUD_RATE 38400

035 SERIAL_LINE /dev/ttySO

036 RADIO_TURRETS O

037 PARENTS 40

038 OFFSPRINGS 5

039
041 # Method Nr
042 # None -1 (Used for only watching a stored run)
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043
044
045
046
047
048
049
050
051
052
053
054
055
056
057
058
059
060
061
062
063
064
065
066
067
068
069
070
071
072
073
074
075
076
o077
078
079
080
081
082
083
084
085
086
087
088
089
090
091
092
093
094

# Elite 0
# Tournament 1
# Tournament+Elite 2

BIT_MUTATION 1

FITNESS_FUNCTION 3

#FFITNESS 1 paseo

#FFITNESS 2 zonas visitadas

#FFITNESS 3 fuzzy fitness with aem

NR_OF_INDIVIDS_TO_LOG 1

SAVE_WEIGHTS_EVERY_x_GENERATION 25 # Indica cada cuantas generaciones se
# guardaran los pesos sindpticos.

TEST_SAME_START_POSITION 1

LOG_PATH ./log # Nombre del directorio donde se guararan los logs.
WORLD_PATH ./worlds # Nombre del directorio donde se guararan los mapas.
CAMERA_PATH ./cam

BIG_CAMERA  round.cam

ROBOT_CAMERA round.cam

SMALL_CAMERA small.cam

WALL_CAMERA wall.cam

MOTOR_CAMERA motor.cam

LIGHT_CAMERA smalllight.cam

FITNESS_FILE micai3S0M.log

PICTURE_ROBOT robot.xpm

PICTURE_WORLD world.xpm

WEIGHT_FILE micai3SOM  #prefix for weight files

UPDATE_DELAY 10
VERBOSE_LEVEL 1

# Graphical options
SCALE 0.5 # Escala interfaz grafica.

# Simulator options
B S g s s s s s s

ROD_NOISE 0

SENSOR_NOISE O # Si se desea usar ruido poner 1, sino O.
NOISE_PERCENTAGE 3 # Porcentaje de ruido 0-100

GRIPPER_NO_NOISE O # If you use noise - you problary dont want to
# add noise to the gripper since it only

# return 0 or 1024

#GRIPPER O # Si se desea utilizar la pinza poner 1, sino O.
MOVE_OBSTACLES 0

# Own parameters
# Add your own parameters here (not that it mathers where you put them)

HHHH R
# This file was created by the author of the simulator #
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095
096
097
098
099
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119

# Johan Carlsson, johanc@ida.his.se, 1999 #
i

SELECTION_METHOD O # Si se desea usar algin comportamiento almacenado
# poner 1, en caso contrario poner O.

GENERATIONS 151 # Numero de generaciomes.

WORLD_FILE oficina2.world # Nombre del archivo que contiene el mapa.
START_GENERATION 150 # Generacién en la que se comienza la simulacién.
TRMA_HOMING 0.0 # Motivacién Homing.

IRMA_CURIOSITY 0.95 # Motivacién Curiosidad.

IRMA_BATTERY 0.0 # Motivacién Bateria.

IRMA_LOCALIZATION 0.0 # Motivacién Localizacién.

IRMA_POWER_REVERSE 0.4
IRMA_POWER_LEFT 0.2
IRMA_POWER_RIGHT 0.2
TRMA_POWER_FORWARD 0.4
IRMA_POWER_FREEZE 0.1
IRMA_POWER_CHANGE 0.2
IRMA_POWER_VINIT 500.0
TRMA_POWER_VMAX 500.0

IRMA_ACT_FILE /home/otros/irmabot2/micai/ejecutablel/results/actseq.txt
# Archivo donde se guardard la secuencia de acciones realizada.
IRMA_LOG_FILE /home/otros/irmabot2/micai/ejecutablel/results/logfile.txt
# Nombre del archivo log.
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6.3.1. Opciones generales

(101) WORLD_FILE oficinal.world

(103) IRMA_HOMING 0.0

(104) IRMA_CURIOSITY 0.95

(105) IRMA BATTERY 0.0

(106) IRMA_LOCALIZATION 0.0

(116) IRMA_ACT_FILE /home/otros/irmabot2/micai/ejecutablel /results/actseq.txt

(118) IRMA_LOG_FILE /home/otros/irmabot2/micai/ejecutablel /results/logfile.txt

Estas opciones se configuran en un comienzo y quizé no sea necesario modificarlas.
Por ejemplo, las lineas 116 y 118 seguramente no se deban modificar. La habitacion es
probable que se cambie en algin momento. Por otro lado, las motivaciones sélo afectaran
a la red neuronal si se estd realizando el entrenamiento.

6.3.2. Forma de hacer evolucionar la poblacion

Cuando se utiliza el algoritmo genético para modificar los pesos de la red neuronal
conviene usar el programa sim, ya que se ejecutan muchas generaciones y no es necesario
ver los recorridos del robot. Los parametros que hay que modificar en el archivo test.opt
son:

(082) SENSOR_NOISE 0
(083) NOISE_PERCENTAGE 0
(100) GENERATIONS 150
(102) START_GENERATION -1

De esta forma se elimina el ruido en los sensores. Ademas se escoge que el numero de
generaciones a ejecutar sea 150. El -1 indica al programa que las iteraciones parten desde
el comienzo, con una poblacién aleatoria.

Para iniciar el entrenamiento se debe teclear el siguiente comando:

sim test.opt
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6.3.3. Forma de correr una simulacién grafica, con una red neu-
ronal ya entrenada

Si se desea ver el comportamiento de un robot ya entrenado graficamente, se deben
modificar los siguientes parametros del archivo test.opt:

(082) SENSOR_NOISE 1

(083) NOISE_PERCENTAGE 5
(100) GENERATIONS 151
(102) START_GENERATION 150

Para las simulaciones conviene utilizar un poco de ruido para simular la realidad y
para tener méas diversidad en los comportamientos y trayectorias. Se escogié 5 % de ruido.
Por otro lado la generacién inicial es la 150, ya que es la generacion mas evolucionada
L El pardmetro GENERATION S siempre debe debe tener un valor igual al pardmetro
START GENERATION + 1.

Para iniciar la simulacion se debe teclear el siguiente comando:

gsim test.opt

IEsto dado que se realizaron 150 generaciones.
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