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Resumen: El presente trabajo tiene por objetivo sefialar brevemente cuales son las
principales caracteristicas del area denominada Roboética Evolutiva (RE), junto con la
identificacion de cuales son las principales objeciones a algunos de los subtemas de
interés en dicha area. A lo largo del articulo, se describen los pasos a seguir al utilizar
RE para el desarrollo de controladores roboticos. Principalmente, se hace hincapi¢ en la
utilizacion de redes neuronales artificiales para la implementacion de tales
controladores.

1. INTRODUCCION

Robdtica Evolutiva (RE) es un area de investigacion vinculada con la aplicacion de métodos
computacionales evolutivos dentro del area de control de sistemas robdticos autonomos [1]. Uno de
los principales objetivos de la RE es el desarrollo de métodos automaticos, los cuales puedan ser
utilizados en la evolucion de estrategias de control complejas.

Por otro lado, el principal foco de estudio dentro de la RE, contintia siendo el desarrollo de
controladores evolutivos y sistemas de control inteligentes [2, 3, 4, 5], a pesar de que existan
algunas objeciones de algunos investigadores referidas a cudles deben ser las cuestiones estudiadas
en RE [6].

Hace algunos afios, aparecieron varios trabajos describiendo el desarrollo de experimentos
sobre RE [3]. Los mismos van desde la evolucion de simples comportamientos con pequefios robots
moviles, como lo son las pruebas de evasion de obstaculos [3, 7], hasta otras relacionadas con
controladores mas complejos, tareas de navegacion y busquedas en laberintos [1, 8].

El trabajo presentado aqui, tiene por objetivo sefialar brevemente cuales son las principales
caracteristicas del area denominada Robdtica Evolutiva, junto con la identificacion de cuales son las
principales objeciones a algunos de los subtemas de interés en dicha area. En lo que resta de éste
articulo, se describen los pasos a seguir al utilizar RE para el desarrollo de controladores robdticos.
Principalmente, se hace hincapi¢é en la utilizacion de redes neuronales artificiales para la
implementacion de tales controladores, y las caracteristicas mas relevantes que estos deben tener.
Finalmente, se presentaran las principales objeciones a algunos de los subtemas dentro de RE.

2. PRINCIPALES CARACTERISTICAS DE LA ROBOTICA EVOLUTIVA

2.1 Metodologia empleada

En robotica evolutiva, una poblacion de cromosomas artificiales es creada aleatoriamente y probada
dentro del entorno del robot. Concretamente, cada elemento de la poblacion codifica el sistema de
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control de un robot. Ademas, cada robot es libre de actuar (moverse, manipular objetos, etc.) segin
al controlador utilizado, el cual fue genéticamente determinado, mientras es evaluado su desempefio
al realizar varias tareas.

Este proceso de generacion de controladores roboticos y su evaluacion en el entorno del
robot, es llevado a cabo hasta satisfacer un criterio preestablecido vinculado a la tarea a desarrollar
por el robot [3].
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Figura 1 - Metodologia operativa utilizada en Roboética Evolutiva [9]

Por lo tanto, el proceso llevado a cabo es el siguiente: (1) crear aleatoriamente una poblacion
inicial ; (2) evaluar el desempefio del robot vinculado a la tarea desarrollada (funcion de fitness); (3)
determinar si se cumplio el criterio de finalizacion (criterio pre-establecido). En el caso que se
cumpliera, finalizar la ejecucion; (4) caso contrario seleccionar aquellos individuos de la poblacion
segin el valor obtenido con la funcidon de fitness utilizada; (5) combinar genéticamente los
individuos seleccionados; (6) mutar las combinaciones que surgen del paso anterior; (7) reemplazar
una proporcion de la poblacion por los individuos obtenidos en el paso anterior; (8) volver a la
etapa (2).

Cabe aclarar que el proceso antes descrito (Figura 1), puede ser llevado a cabo tanto en
entornos fisicos como simulados para realizar tareas vinculadas, por ejemplo, con aprendizaje
robotico [3, 10] y evasion de obstaculos [9]. Ademas, cabe aclarar que cuando se habla de
cromosomas artificiales, se esta haciendo referencia a un conjunto de datos (tipicamente bits o
numeros) que especifican alguna caracteristica del controlador, como por ejemplo pesos sinapticos
en una red neuronal artificial.

2.2 Relacion con la perspectiva de la ingenieria

Claramente, los robots moviles son dificiles de disefiar. Principalmente, esto se debe a que el
comportamiento es una propiedad emergente entre la interaccion del robot y el medio ambiente [3].
Por lo tanto, para hablar de autonomia real, un robot debe ser capaz de adaptarse a los cambios
ocurridos en su entorno, y explorar las peculiaridades de éste.

Desde la perspectiva de la ingenieria, existe la tendencia de utilizar el enfoque basado en
"dividir para conquistar" [11]. Ahora, segin esto, se propone estructurar a un controlador robético
mediante una arquitectura por niveles de comportamiento, junto con mecanismos de coordinacion
entre ellos. Por otra parte, segiin Colombetti (1996), "la estructura de modulos de comportamiento
debe ser producto del proceso de aprendizaje mas que estar pre-disefiada".



La RE, mediante la metodologia mostrada en la seccion 2, libera al disefiador de la tarea de
decidir como dividir el problema en sub tareas, permitiendo asi evaluar el comportamiento general
de los controladores, sin que se requiera definir modulos de comportamiento a priori.

2.3 Relacion con la perspectiva cientifica

La RE es generalmente practicada mas como ciencia que como ingenieria [8]. Por lo tanto, es
interesente descubrir cémo las cuestiones vinculadas con RE pueden ser utilizadas como
herramientas cientificas.

El area de estudio denominada Artificial Life representa el intento de entender los fendémenos
biologicos empleando sistemas artificiales, tipicamente simulacion de computadoras. En tal area se
intenta modelar la interaccion de entidades que viven en distintos niveles como moléculas, 6rganos,
organismos, poblaciones, etc. Se basa en teorias de sistemas dinamicos complejos, y en el poder de
los computadores modernos.

Un sistema dinamico complejo es aquel que requiere descripciones en distintos niveles, y en
el cual las propiedades globales emergen de la interaccion entre multiples elementos en los niveles
inferiores. En otras palabras, no pueden predecirse las propiedades emergentes del conocimiento de
las propiedades de los elementos y las leyes que controlan su interaccion, dado que los sistemas son
altamente no lineales.

La RE comparte muchas de las caracteristicas presentes en Artificial Life, pero remarca la
importancia del uso de componentes fisicos (como lo es el cuerpo del robot), mas que en lo
simulado, conjuntamente con la informacion disponible en el medio ambiente.

Por otra parte, existen diferentes trabajos que sefialan que algunas de las caracteristicas de la
RE pueden ser empleadas en distintos problemas. Por ejemplo en [8] es posible encontrar un estudio
de la utilidad de la evolucion por niveles (layered evolution), y en [3] una descripcion de la relacion
de la RE con respecto a Learning Robotics, Behavior-Based Robotics, y Artificial Life puede ser
analizada.

3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES EN RE

Las redes neuronales artificiales han sido las estructuras mas utilizadas en RE para modelar
controladores roboéticos. En la literatura publicada recientemente, pueden ser encontrados
numerosos ejemplos de desarrollos computacionales mediante evolucion simulada, con la finalidad
de producir neuro-controladores para robots moviles [12, 13].

La mayoria de los trabajos reportados hacen uso de arquitecturas de redes neuronales muy
simples y relativamente pequefias como para ser utilizadas en robots reales. Ademas, muchas de
tales redes son capaces de realizar poco o ningin procesamiento temporal [14]. En consecuencia
pocos trabajos muestran resultados con redes consideradas de gran tamaiio [1].

En general, el tipo de controlador utilizado en diferentes experimentos es una red neuronal
recurrente de tiempo discreto. Si bien pueden ser utilizadas redes neuronales continuas (por
ejemplo, CTRNN' [15, 16]), son utilizadas redes del tipo plasticas (Plastic Neural Networks 6 PNN
[4, 5, 17]), o variantes de las redes del tipo Feed-Forward [8], ambas del tipo discreto, debido a que
es posible realizar simples implementaciones de software pese a que poseen un potencial limitado
en cuanto a cuestiones dinamicas en comparacion con redes del tipo continuo [2, 18].

! Continuous-Time Recurrent Neural Networks.



4. NEURO-EVOLUCION Y LOS PRINCIPALES TEMAS DE ESTUDIO

En la literatura, son descriptos un conjunto de experimentos que van desde simples
comportamientos reactivos para navegacion y busqueda de fuentes de luz, a problemas que
tradicionalmente requieren representaciones internas. El primer grupo de experimentos, describen
tareas tales como ovacion de obstaculos desde una perspectiva reactiva, a configuraciones mas
complejas visualmente guiadas.

Tareas con un alto grado de complejidad han sido también estudiadas (por ejemplo, garbage
collection y tareas de recarga de energia) [3], las cuales son usadas para descubrir las condiciones
que permiten desarrollar tareas complejas. Finalmente, Nolfi y Floreano [3] concluyen que la
modularidad emergente acelera la evolucion y permite el desarrollo de controladores mas robustos.

5. TEMAS DE DISCUSION EN ROBOTICA EVOLUTIVA

En el libro Evolutionary Robotics [3], son descritos los principales aspectos del estado del arte de
dicha area. El mismo captura la esencia del paradigma emergente del disefio de maquinas por auto-
organizacion, pero esta fuertemente influido por el disefio de controladores roboéticos [6]. Por otra
parte, distintos puntos de vista sefialan la necesidad de enfocar el problema de la evolucion desde la
perspectiva "cerebral” en vez de enfocarla como la union cerebro-corporal [6].

Por ultimo, y el mas importante de los puntos, es que las técnicas actuales de RE no son
apropiadas para resolver problemas de creciente complejidad (problema de escalabilidad) [6]. En
suma, el foco de la RE ha estado débilmente orientado al hardware, el cual sélo ha sido encaminado
al control mediante hardware y no tanto a la evolucion artificial utilizando hardware (evolutionary
hardware).

6. CONCLUSIONES

En este trabajo se han presentado brevemente los aspectos principales del area denominada
Robotica Evolutiva. Principalmente, se hizo hincapié¢ en el desarrollo de controladores neuronales
evolutivos aplicados a robotica moévil.

Los resultados reportados en la literatura con los controladores evolutivos aqui resumidos,
han demostrado que es posible su desarrollo, especialmente, a partir de redes del tipo CTRNN y
PNN. Dichos controladores pueden ser implementados en ambitos simulados o reales, y en distintas
clases de problemas.

Finalmente, podemos concluir en base a los trabajos vistos, que los resultados que esperan
alcanzar los investigadores en éste area corresponden al disefio no supervisado de controladores
roboticos en ingenieria, como asi también proporcionar una posible solucion para construir sistemas
ingenieriles de control adaptativo, y el desarrollo de herramientas con la cual probar hipotesis
especificas sobre, por ejemplo, aspectos evolutivos de aprendizaje a nivel cientifico.
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