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Resumen

Robots de extremidades mdviles son recurrentes en temas de investigacion rela-
cionados a la robdtica bio-inspirada e inteligencia artificial, teniendo como objetivo
final poder otorgar autonomia en sus movimientos y acciones. En este proyecto de
titulacion se ha investigado sobre métodos de neuroevolucion aplicados para la gene-
racion de caminatas en robots con extremidades mdviles, especificamente el algoritmo
Hipercubo basado en el Aumento de Topologias (HyperNEAT), que permite la evo-
lucion de redes de gran escala usando regularidades geométricas para un problema
descrito haciendo uso del algoritmo Neuroevolucion basado en el Aumento de To-
pologias (NEAT). A partir de HyperNEAT se desarroll6 7-HyperNEAT que agrega
retardos de tiempo en la excitacion de las sefiales en el substrato de la red. Ambos al-
goritmos han sido utilizado para la generacién de caminatas en robots moviles, viendo
en 7-HyperNEAT movimientos mds naturales y complejos. En base a los resultados
conocidos en trabajos previos esta memoria propone la implementacién del método
de Evolucién de substrato en una red HyperNEAT (ES-HyperNEAT) que permite la
generacion de substratos que no posean topologias fijas a partir de una red NEAT.
El propésito de este algoritmo pretende buscar estructuras de red ideales para la rea-
lizaciéon de caminatas en robots con extremidades moviles y evitar la informacion
redundante en un substrato con nodos posicionados de forma manual. Finalmente los
resultados de los entrenamientos utilizando ES-HyperNEAT demuestran una gran di-
versidad en los movimientos aprendidos por el robot alcanzando la solucién al proble-

ma en menor cantidad de iteraciones que en su predecesor.
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Abstract

Mobile limb robots are recurrent in research topics related to bio-inspired robo-
tics and artificial intelligence, with the ultimate goal of granting autonomy in their
movements and actions. In this degree project we have investigated neuroevolution
methods applied to the gait generation in robots with mobile limbs, specifically the al-
gorithm Hypercube based NEAT (HyperNEAT), which allows the evolution of large-
scale networks using geometric regularities for a problem described using the Neuro-
evolution algorithm based on the Augmenting Topologies (NEAT). As HyperNEAT,
7-HyperNEAT was developed to add time delays in the excitation of the signals in the
network substrate. Both algorithms have been used for the generation of gaits in mo-
bile robots, seeing in 7-HyperNEAT more natural and complex movements. Based on
the results known in previous works, this project proposes the implementation of the
Evolvable substrate method in a HyperNEAT network (ES-HyperNEAT) that allows
the generation of substrates that do not have fixed topologies from a NEAT network.
The purpose of this algorithm is to search for ideal network structures for gait lear-
ning in robots with moving limbs and avoid redundant information in a substrate with
manually positioned nodes. Finally the results of the training using ES-HyperNEAT
demonstrate a great diversity in the movements learned by the robot reaching the so-

lution to the problem in fewer iterations than in its predecessor.

Keywords:

Artificial neural network, neuroevolution, HyperNEAT, 7-HyperNEAT, ES-HyperNEAT.
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Glosario

Al Artificial Inteligence
GA Genetic Algorithms
ANN Artificial Neural Network
CPPN Compositional Pattern Producing Networks
NEAT NeuroEvolution of Augmenting Topologies
HyperNEAT Hypercube-based Neuroevolution of Augmenting Topologies

ES-HyperNEAT Evolvable substrate in Hypercube-based Neuroevolution of Augmenting Topo-

logies
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1. INTRODUCCION Y OBJETIVOS

El proyecto “Mejoramiento en aprendizaje de movimientos en robots a partir de
una red 7-HyperNEAT” tal como dice su titulo, pretende encontrar mejores resulta-
dos en términos de tiempo y desempefio en rutinas de aprendizaje de movimientos
haciendo uso de algoritmos neuroevolutivos, especificamente HyperNEAT. Previo a
este trabajo fue implementado 7-HyperNEAT[5] que incorpora conceptos temporales
al substrato de la red, que como resultado se obtuvieron caminatas con movimientos
mads naturales, pero en términos de desempefio fueron muy similares. Los robots que
fueron sometidos a entrenamientos tienen diferentes grados de libertad y estructura
(fig. 1.1), pudiendo obtener resultados satisfactorios en ambos.

Como método para obtener los resultados deseados en este proyecto se implementara
ES-HyperNEAT que construye un substrato a partir de una red NEAT, pero tomando
en cuenta las conexiones salientes de los nodos de entrada y las conexiones entrantes
en nodos de salida, pudiendo determinar en éstas informacion significativa o redun-

dante para generar el substrato empleado en los ejercicios.

1.1. OBJETIVOS DEL PROYECTO

Objetivo 1 Codificar la implementacion del algoritmo ES-HyperNEAT

Objetivo 2 Realizar entrenamientos de caminatas en robots con extremidades movi-

les haciendo uso de ES-HyperNEAT

Objetivo 3 Detectar diferencias y concluir resultados a partir de la comparacién de

las caminatas obtenidas entre diferentes técnicas de redes neuroevolutivas basa-



(a) Quadratot (b) ArgoV2

Fig. 1.1: Robots sometidos a entrenamientos Quadratot y ArgoV2, 9y 12 grados de libertad
respectivamente

das en HyperNEAT

1.2.  TRABAJOS A DESARROLLAR Y RESULTADOS
ESPERADOS

El trabajo a desarrollar en este proyecto se sustenta en resultados obtenidos de es-
tudios previos sobre la generacion de caminatas en robots con extremidades moviles
a partir de métodos neuroevolutivos, especificamente HyperNEAT y la introduccién
de 7-HyperNEAT como proyeccién futura en los métodos de aprendizaje utilizados.
Si bien la aplicacion de ambos algoritmos en la busqueda de soluciones al problema
se han traducido en resultados exitosos, presentan un amplio espacio de mejora en su
metodologia. Aun mads estos algoritmos dentro del estudio de la Al sostienen en su
fundamento tedrico la aplicacion de GA en la evolucion de las ANN obtenidas con
ellos, siendo la principal caracteristica el aumento de las topologias presentes en ellas
a medida que progresan los entrenamientos. Tanto HyperNEAT como 7-HyperNEAT
construyen un substrato de estructura fija a partir de NEAT, que complejiza la topo-
logia de las ANN que evoluciona desde de la estructura mds simple posible, es por

esto que en la biisqueda de encontrar soluciones ideales para la infinidad de esce-



narios posibles tratando de llevar un poco més lejos el fundamento de la evolucién
de topologias, es que en este proyecto se implementardn caracteristicas evolutivas
en la estructura del substrato. A partir de esto es que se propone la codificaciéon de
ES-HyperNEAT, una nueva version de HyperNEAT que permite substratos variables
respecto a una poblacién de redes neuronales evolucionadas haciendo uso de NEAT y
CPPN.

Este trabajo idealmente debiera consistir en agregar una nueva capa de proce-
samiento al algoritmo HyperNEAT ya existente, sin embargo las implementaciones
conocidas y utilizadas en los ejercicios previos no ofrecen la compatibilidad necesaria
para esta labor, por lo tanto se debe hacer una revision a la codificacion de Hyper-
NEAT para hallar los posibles problemas que presentaria la construccion de un subs-
trato dindmico y de qué forma resolverlos, luego de esto es posible realizar la codifi-
cacion del algoritmo ES-HyperNEAT. Para comprobar el correcto funcionamiento del
algoritmo se somete a ejercicios simples y conocidos como el OR exclusivo (XOR),
de forma que la poblacién de redes neuronales encuentren la solucion al problema y
converjan de forma promedio.

En HyperNEAT se definen los pesos de las conexiones en el substrato a través
de la salida de una ANN, cuyas entradas son las coordenadas de los nodos de origen
y destino. Esta red es capaz de reconstruir el substrato de forma idéntica en caso de
que sea requerido una segunda o méas veces. De manera similar en ES-HyperNEAT la
estructura y los pesos del substrato son definidos por una ANN, que de usar una red
igual o idéntica serd posible reconstruir un substrato de caracteristicas exactas al ante-
rior. Esto nos indica que sélo es necesario exportar como archivo la informacién de la
red CPPN-NEAT, pero ademas nos indica que el método evolutivo aplicado es clave
para encontrar la solucién al problema y lograr que la poblacién de redes neuronales
converja a ella, es por esto que junto con la implementacion de ES-HyperNEAT se
propone una mejora en la codificacion del algoritmo NEAT, tanto en la forma en que
se estructuran los organismos y especies, asi como la adicion de caracteristicas evo-

lutivas que permitan prevalecer los mejores organismos entre generaciones, potenciar



especies jovenes dentro de la poblacion, lidiar con el estancamiento en la bisqueda de
soluciones, entre otros.

Los resultados de caminatas con HyperNEAT, 7-HyperNEAT y ES-HyperNEAT
son comparados tanto a través de criterios cuantitativos utilizando funciones de desem-
pefio, como a partir de criterios cualitativos en la observacion de los movimientos
realizados por los robots, pues una de las grandes caracteristicas de 7-HyperNEAT
es la obtencién de caminatas mds naturales como solucion al sistema. Para apoyar
la evaluacion de este problema evitando subjetividades se observaran los graficos de

movimientos angulares de los motores de los robots a lo largo del tiempo.



2. ESTADO DEL ARTE DE METODOS EVOLUTIVOS PARA LA
CAMINATA DE ROBOTS

Dentro del area de neuroevolucion y algoritmos genéticos es importante notar el
trabajo del investigador norteamericano Kenneth O. Stanley, destacando su trabajo en
[1] donde desarroll6 el algoritmo NEAT, Neuroevolucion a través del Aumento de
Topologias, superando en pruebas especificas a diferentes ANN, sobre todo a aquellas
de topologias fijas.

En el afio 2007 Stanley se propone el método de codificacion CPPN[2] o Composi-
tional Pattern Producing Network que permite generar patrones a partir de un fenotipo
codificado como una red de grafos. Las regularidades presentes en los patrones per-
miten explotar la geometria de un problema a resolver, y dada la similitud entre la red
de grafos y las ANN tradicionales es posible aplicar métodos como NEAT para evolu-
cionarlas y encontrar la relacion 6ptima entre las entradas y salidas y los patrones que
las relacionen.

Luego Kenneth O. Stanley presenta la evoluciéon de NEAT, HyperNEAT [3] Hi-
percubo basado en Neuroevolucién a través del Aumento de Topologias, que haciendo
uso de CPPN, puede producir patrones con repeticiones y simetrias que interpreta el
hipercubo, explotando la geometria de la tarea dentro de la topologia de la red. En este
caso la red que evoluciona es aquella que determina los pesos de las conexiones del
hipercubo, cuya topologia es fija.

En el afo 2014 investigadores de la Universidad de la Corufia proponen una ex-
tension del algoritmo NEAT llamado 7-NEAT [4], como respuesta a la inexistencia

de elementos temporales explicitos en el algoritmo, lo que ocasionaba que tareas que



manejen variables temporales no siempre dieran el mejor resultado haciendo uso de
NEAT. Es por esto que 7-NEAT permite agregar retardos temporales a las conexiones
de la ANN.

Asi como en el caso anterior, el ex-alumno de la Universidad Técnica Federi-
co Santa Marfa Oscar Silva Mufioz, presenta una extensién de HyperNEAT Ilamado
T-HyperNEAT([S5], que permite que la ANN que se encarga de la evolucion de los
pesos de las conexiones en el hipercubo ademas entregue retardos en ellas. Tanto Hy-
perNEAT y 7-HyperNEAT fueron utilizados para el entrenamiento de caminatas de
robots con extremidades méviles donde 7-HyperNEAT demostré entrenar caminatas
con movimientos mas naturales y armonicos. Los entrenamientos fueron desarrolla-
dos en un entorno simulado gracias a una libreria presentada en este trabajo llamada
RobotLib, que permite conectar el software de simulacién con las tareas de aprendi-
zaje.

En el afio 2012 Stanley propone una nueva evolucion del algoritmo llamado ES-
HyperNEAT [6], o Evolve substrate HyperNEAT, que tal como indica su nombre evo-
luciona el substrato del hipercubo deduciendo la geometria de sus nodos, basado en
los patrones de los pesos de sus conexiones usando HyperNEAT, de esta forma se con-
sigue la evolucion de la totalidad de los nodos de la red neuronal artificial. Los resulta-
dos experimentales arrojan que en ejercicios especificos, como la busqueda de salidas
en laberintos o resolver dos tareas (dual task) con una misma red, ES-HyperNEAT
supera significativamente a su predecesor.

El software de simulacién que se usard para el desarrollo de esta memoria se lla-
ma V-REP [8], Virtual Robot Experimentation Plataform, desarrollado por Coppelia
Robotics GmbH en Zurich, Suiza, el cual posee versiones tanto pagas como gratuitas.
La version educacional de este software es completamente gratuita y posee todas las
funcionalidades del programa completo. Este software posee una API desarrollada en
una gran variedad de lenguajes de programacion, permitiendo asi manejar todos los

aspectos del programa y la simulacion desde el exterior a través de sockets.



3. FUNDAMENTO TEORICO

En este capitulo se introducird a los métodos neuroevolutivos aplicados para el
aprendizaje de caminatas tales como NEAT y redes CPPN, HyperNEAT y su variacion
T-HyperNEAT, para finalizar con el fundamento detras de ES-HyperNEAT que fue

implementado para ser utilizado en este proyecto.

3.1. NEAT

Los enfoques tradicionales en neuroevolucion escogen una topologia o estructura
fija de red para realizar sus experimentos, siendo la mas usual aquella con una tdni-
ca capa intermedia de neuronas interconectadas cada una con todas las neuronas en
las capas de entrada y salida. Una topologia méds compleja puede ser escogida para
una tarea en epecifico, como es el caso de los algoritmos de Aprendizaje profun-
do o Deep Learning, que a diferencia del caso anterior se aprecia una gran cantidad
de capas intermedias cuyas conexiones son determinadas por la estructura escogida.
Comunmente estos enfoques tienen como meta permanecer con una topologia fija op-
timizando los pesos de las conexiones que determinardn la funcionalidad de la red.
Neuroevolucién a través del Aumento de Topologias o NEAT[1], plantea a partir de
estudios previos sobre la efectividad de hacer variaciones en la estructura de la red,
la evolucién de topologias junto con la variacion de los pesos de sus conexiones para
incrementar el desempeiio del sistema.

La primera gran propuesta de NEAT es tomar ventaja de las estructuras de las
ANN como forma de minimizar la dimensionalidad del espacio de biisqueda de pesos

en la red. Para esto NEAT evoluciona una poblacion de redes neuronales simples sin
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Fig. 3.1: Mutaciones posibles en los organismos. Se distinguen dos tipos de mutaciones, las
de adicién de conexiones y de nodos. En la segunda necesariamente deben crearse
dos conexiones para sustituir aquella sobre la que fue posicionado el nuevo nodo.
Imagen adaptada de [1].

capas intermedias, es decir los nodos de la capa de entrada interconectados con los
nodos de la capa de salida, donde la tnica diferencia inicial entre ellas son los pesos
de sus conexiones, aleatorizados en una primera etapa de inicializacién. Posterior a
esto y mientras dure el experimento, NEAT complejizara la estructura de las ANN de
la poblacién tanto como sea necesario para encontrar la solucion al problema, permi-
tiendo la adicion de neuronas en la capa intermedia sobre conexiones existentes, las
cuales permitirdn a su vez adicionar nuevas conexiones en la medida que sea posible.
Si lo anterior es bien aplicado las estructuras de las ANN que resuelvan el problema
serdn Optimas e idealmente minimizadas.

Con sus bases en los algoritmos genéticos NEAT describe la estructura de cada
una de las redes de la poblacién en un genotipo donde tanto los nodos de la ANN co-
mo sus conexiones son representados como genes, siendo la representacion fenotipica
la propia red que sera usada para los célculos correspondientes. La aplicacion de esta
metodologia es conocida en métodos neuroevolutivos que hacen uso de algoritmos

genéticos, sin embargo NEAT incorpora marcas histdricas a cada nuevo gen para po-
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Genoma (genotipo)

NodO [yoge 1 [wode 2 [Node 3 |Node 4 |wode s
Genes | sensor |Sensor |Sensor Cutput |Hidden

Conexiones| T2 1 In 2 In 3 In 2 In 5 In 1 In 4

Genes | 9 ¢ Out 4 out 4 out 5 out 4 cut 5 out 5
Weight 0.7 |Weight-0.5 |Weight 0.5 |Weight 0.2 |Weight 0.4 | Weight 0.6| Weight 0.6
Enabled DISABLED Enabled Enabled Enabled Enabled Enabled
Innov 1 Innov 2 Innov 3 Innov 4 Innov 5 Innov & Innov 11

A

Red neuronal (fenotipo)

Fig. 3.2: Repesentacion de un fenotipo a partir de un genotipo. Se mapean los genes para
obtener una red neuronal a partir de su definicion. Se observan 3 nodos de entrada, 1
nodo intermedio y 1 de salida con recurrencia hacia el nodo intermedio. Se observa
en el genotipo toda la informacién de entrada y salida, los pesos de conexiones, si
es que el gen se desactiva para el organismo y una marca histérica de innovacion.
Imagen adaptada de [1].

der realizar comparaciones entre individuos y establecer las reglas de reproduccion.
Cada elemento que es agregado al genotipo se le asigna un identificador global de
innovacidn que se incrementa con cada nuevo gen que aparece, por lo que al avanzar
en generaciones los organismos mutan o se reproducen con otros heredando el geno-
tipo con el identificador de innovacion en cada uno de sus genes, que ayuda reducir el
andlisis topoldgico entre individuos facilitando la deteccion de compatibilidad entre
ellos y a su vez, la reproduccién entre organismos.

El identificador de innovacién como fue definido en el parrafo anterior ofrece la
deteccion de compatibilidades entre individuos a partir de los rasgos evolutivos que
presentan, NEAT hace uso de esta informacion para clasificar a la poblacién en es-
pecies permitiendo que los individuos de una misma especie compitan entre ellos,
dandoles tiempo de optimizar sus estructuras antes de competir con el resto de la po-

blacion de ANN.
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Fig. 3.3: Dependencias del algoritmo NEAT. Esquema que representa el como se relacionan
los elementos en la neuroevolucién de los organismos. Imagen adaptada de [1].

3.2. CPPN

En organismos naturales pueden apreciarse estructuras complejas que son codifi-
cadas gracias a un reducido nimero y eficiente uso de genes presentes en el genotipo
del individuo. Haciendo uso ademés de las condiciones ambientales del organismo
es posible obtener un fenotipo cuya estructura permite describir al individuo como
tal. Sin embargo la naturaleza hace uso de mds herramientas para poder ser eficiente
en su codificacion pudiendo identificar entre ellas el uso de patrones en el fenotipo
que resultan en una gran cantidad de regularidades, tal como se puede observar en la
naturaleza en general.

CPPN[2] es un método de codificacién que permite hacer uso de relaciones es-
tructurales de un organismo a través de una variedad de funciones. Para entender qué
funciones y como utilizarlas en una estructura de red se identifican regularidades co-
nocidas en la naturaleza de manera que puedan ser aplicados en fenotipos generados

artificialmente:

= Repeticion: Subestructuras repetidas en el organismo, como por ejemplo las

células y neuronas.

= Repeticion con variaciones: Frecuentemente estructuras se encuentran repeti-

12



das pero no de forma completamente idéntica. Por ejemplo en las vertebras de
una columna o en los mismos dedos de una mano, cada una de sus componentes

posee la misma estructura pero con distintas variaciones.

Simetria: A menudo las repeticiones ocurren a través de las simetrias, por
ejemplo los lados derecho e izquierdo del cuerpo humano, corresponden a una

simetria bilateral.

Simetria imperfecta: Normalmente las estructuras bioldgicas, muchas veces
no son perfectamente simétricas. La simetria imperfecta es una caracteristica
comun de repeticioén con variaciones, por ejemplo el cuerpo humano es simétri-
co en general, pero no es equitativo en ambos lados, como la aparicion de orga-
nos en diferentes lugares del cuerpo o un lado es generalmente dominante sobre

el otro (diestros, zurdos).

Regularidades elaboradas: A lo largo del tiempo hay regularidades que son
mds usadas y explotadas de forma que comienzan a recibir nuevos usos, como
las aletas de los peces que terminaron por evolucionar en las extremidades de

los nuevos mamiferos.

Preservacion de regularidades: Hay ciertas regularidades que son preservadas
a medida que avanzan las generaciones y se transmiten a la descendencia, como

el nimero de extremidades en animales cuadripedos.

Como ya fue mencionado los genes son codificados en un genotipo, describiendo

un fenotipo que en la naturaleza representard una infinidad de regularidades observa-

bles, y son agrupados en los grupos previamente descritos, todo esto realizado a partir

de la codificacién eficiente de una pequeiia cantidad de genes. Por lo tanto la natura-

leza debe hallar la forma de complejizar los sistemas que se encuentran en constante

evolucion, y una forma de lograr esto es disminuir lo més posible la dimensionalidad

de la solucién al problema, pues mientras mds grande sea més dificil serd encontrar
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una solucién adecuada, es decir encontrar un fenotipo que pueda describir estructu-
ras complejas con el genotipo de menor dimension posible. La evolucion supera este
problema iniciando su espacio de busqueda con un tamafio muy pequefio, pudiendo
afiadir nuevos genes al genoma y asi agregando un nuevo nivel a su dimensioén pero
evitindonos comenzar la bisqueda de la solucién final a partir de una dimensionalidad
mayor y posiblemente, superior al 6ptimo.

La adicion de genes al genoma se traduce automaticamente en el incremento de la
dimensionalidad del espacio de soluciones, expresado fenotipicamente en el caso de
neuroevolucién basado en algoritmos genéticos corresponde a un nuevo nodo o cone-
xi6n en la red neuronal a evaluar, y en este caso puede representar patrones de salida
en la red extremadamente diversos dependiendo de la informacion del gen expresado
en el fenotipo, como el peso de una conexién o como se vera en un par de secciones
mas adelante, la funcion de activacidén de un nodo adicionado.

Comienza a existir el cuestionamiento de como llevar a cabo la codificacion de un
fenotipo descrito por un genotipo, siendo una buena aproximacion pensarlo como una
distribucién de puntos a lo largo de un espacio multidimensional, es decir el fenotipo

puede ser descrito como una funcién

fR"—R

donde n indica la dimensionalidad del espacio fisico. En la fig. 3.4 se observa una
funcién con dos pardmetros de entrada que describen puntos sobre un plano, esto es
la ejemplificacién de un fenotipo bidimensional e indica que la funcién por la cudl es
sometido el espacio cartesiano de la figura es la encargada de producir un patrén una
vez todos los puntos sean dibujados.

Si se toma la idea de la fig. 3.4 y la funcioén que describe la distribucién de pun-
tos fuese una funcion lineal, se observaria que a medida que avanzamos en direccién
positiva por el eje de las abscisas la concentracion de puntos incrementaria de for-

ma lineal sobre el eje de las ordenadas, si la representacion del fenotipo en el plano
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Fig. 3.4: Una funcién produce un fenotipo. Un espacio bidimensional es el dominio de una
funcién o en este caso un fenotipo, cuya dimensionalidad de la solucién se encuentra
en R. El resultado es una figura que es descrita por el fenotipo. Imagen adaptada de

[2].

cartesiano tuviera repeticiones de puntos en posiciones equidistantes podria significar
que la funcion utilizada por este fenotipo es del tipo sinusoidal, o si la representa-
cién de puntos tuviese una concentracion acampanada es decir baja cantidad en los
extremos y donde es apreciable una simetria bilateral, podria tratarse de una funcién
Gaussiana. El hacer una composicion de funciones, donde el recorrido de funciones
correspondan al dominio de otras, genera una infinidad de soluciones y dependiendo
de las funciones utilizadas puede obtenerse patrones bastante diversos, por ejemplo
una simetria bilateral sobre el eje de las ordenadas con grupos de segmentos periodi-
cos cuya orientacion es opuesta, puede ser descrito por la composicion de una funcion
periddica cuya entrada es la salida de una funcion simétrica, como se observa en la
fig. 3.5.

La composicion de funciones puede ser representada como un grafo, con las cone-
xiones de entradas y salidas correspondientes a cada una. Como se observa en la fig.
3.6 las funciones toman la labor de nodos en la topologia descrita, donde los primeros
nodos reciben las coordenadas de un sistema coordenado y sus salidas corresponden
a las entradas de otros nodos de niveles superiores, hasta llegar a la salida del siste-
ma que entregard la distribucién de puntos en un plano cartesiano. En este punto es

esperable que la salida no sea una figura geométrica conocida o la representacién de
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Fig. 3.5: Composicion de funciones. Simetria bilateral sobre el eje de las ordenadas a partir
de la comosicién de una funcién simétrica y otra periddica. Imagen adaptada de [2].

una funcion lineal sino que la distribucidén de puntos responda a patrones claros con
regularidades como simetrias y repeticiones a lo largo de todo el espacio definido por
el dominio.

A lo largo de esta seccién no se ha hecho més que describir lo que es “Com-
positional Pattern Producing Networks” (CPPNs) y como su método de codificacion
permite describir directamente relaciones estructurales de una topologia a través de
una composicién de funciones.

Observando nuevamente la fig. 3.6 es posible encontrar similitudes entre el grafo
y una ANN, donde la unica diferencia entre una ANN tradicional es que las funcio-
nes de activacién en sus nodos suele ser una funcién sigmoide, pudiendo entender a
las CPPNs como una composicién de funciones que es capaz de producir patrones

regulares.
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Fig. 3.6: Composicion de funciones en forma de grafo. Grafo de conexidn entre la coorde-
nada (x,y) y la salida z. A cada conexién se le asigna un peso, el cual multiplica a la
salida de la funcion del nodo entrante. Si multiples conexiones entran a una misma
funcidn, esta recibe como entrada la suma de las salidas de cada una de las funcio-
nes entrantes multiplicadas por sus respectivos pesos de conexion. Se debe tener en
cuenta que la topologia no tiene restricciones y puede representar cualquier relacién
posible. Esta representacion es similar al formalismo de las ANNs tradicionales con
funciones de activacion y topologias arbitrarias. Imagen adaptada de [2].

3.3. CPPN-NEAT

Desde un punto de vista estructural es posible establecer similitudes entre entre las
redes CPPN y las ANN, por lo que seria posible aplicar algoritmos neuroevolutivos

como NEAT sobre redes CPPN con algunas consideraciones especiales.

1. Tanto en NEAT como en los métodos neuroevolutivos tradicionales los nodos
de capa intermedia de las ANN de una poblacién sélo activan sus neuronas con
funciones sigmoides, mientras que CPPN-NEAT crea nodos asignando aleato-
riamente su funcién de activacion a partir de un grupo determinado en la imple-
mentacion del método, tales como funciones gaussianas, funciones periédicas o

sigmoides.

2. En NEAT es necesario determinar la compatibilidad de organismos de una po-

blacién para poder agruparlos en especies, por lo tanto al incorporar la aleato-
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riedad en la seleccion de funciones de activacion sobre las neuronas es nece-
sario modificar el criterio por el cudl se determina las similitudes genotipicas
que permitan determinar si pertenecen o no a una misma especie, de esta forma
CPPN-NEAT considera por cudntas funciones de activacion difieren los indivi-

duos ademads de los criterios ya aplicados en NEAT.

CPPN-NEAT incorpora elementos que no son comunes en los métodos tradicio-
nales en neuroevolucion, aprovechando el aumento de topologias en redes neuronales
que NEAT ofrece. Ademas se incorpora la posibilidad de complejizar redes neurona-
les haciendo uso de funciones de activacion diferentes en sus neuronas, esto permi-
tirfa dibujar a partir de la salida de una red una distribucién de puntos con variadas
caracteristicas, concentrando el estudio en la busqueda de patrones con regularidades

visibles.

3.4. HYPERNEAT

En la seccidn anterior se describié como evolucionando redes CPPN con NEAT es
posible obtener patrones en la salida del sistema, el problema siguiente corresponde
a interpretar de forma correcta las regularidades obtenidas. HyperNEAT([3] aprove-
cha los patrones espaciales que puede generar las redes CPPN para mapear patrones
de conectividad de una nueva red la que podrd resolver problemas desde su propia
dimensionalidad.

A partir de la idea obtenida de la fig. 3.4 donde dos puntos de un plano bidimensio-
nal funcionaban como entrada a una funcidn cuya salida representaba una distribucién
de puntos en el mismo plano cartesiano, se planteé la posibilidad de hacer composi-
ciones de distintas funciones para obtener patrones en la distribuciéon de puntos a lo
largo del dominio del problema. Estos patrones espaciales pueden ser usados discre-
tamente para definir patrones de conectividad en una nueva red, pudiendo explotar la
geometria de una estructura propia del problema a resolver. Especificamente la idea

consiste en usar como entradas de una red CPPN las coordenadas de un par de puntos
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de una nueva red que describan una posible conexidn entre ellos, siendo la salida de la
red el peso de ella, lo anterior significa que a la hora de evolucionar esta nueva red se
estard tomando en cuenta la geometria del problema a resolver. Es decir la red CPPN

puede ser descrita como una funcién

CPPN: R* — R

cuya ecuacion corresponde a

ii S1|Pijl > Pmin
CPPN(r,.yioayyy) = 70 Sl = 3.1)

0 €.0.C

Como indica la ecuacién [3.1] CPPN recibe de entrada las coordenadas (z;, ;) y
(x;,y;) delos nodos i y j a conectar, siendo la salida de la funcion el peso p; ; de todas
las conexiones posibles del sistema. Tal como es visto en otros métodos neuroevolu-
tivos la conexion no se realiza si el valor absoluto del peso p; ; es menor al umbral
minimo p,,;, determinado. En caso de realizarse la conexion el peso es escalado entre
cero y la magnitud maxima de la conexioén w,,.., pudiendo dar versatilidad a la to-
pologia y sus valores numéricos en las salidas. La ecuacion [3.2] muestra lo anterior

considerando que los valores de p; ; han sido previamente normalizados entre [—1, 1].

Wi, = Wmax * Pij (3.2)

Para ejemplificar lo anterior se considera un espacio bidimensional denominado
de aqui en adelante como substrato, de 5 x 5 nodos, donde el nodo central del subs-
trato corresponde a la coordenada (0,0) y el resto de los nodos se encuentran equi-
espaciados arbitrariamente por 0,5 de unidad en cada eje. Luego las coordenadas de
cada uno de estos nodos son ingresadas a una red CPPN y retorna el peso de la cone-
xi6n. Las conexiones son dependientes de las posiciones de los nodos en el substrato
por lo tanto la distribucion de puntos en la salida de la red CPPN es dependiente de la

geometria asignada al substrato, y posiblemente se obtendran patrones regulares como
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1) Consulta cada conexioén 2) Entregar cada par de coordenadas
potencial en el substrato como entrada de la red CPPN

, 1) = (05, 1 | ] | |

, ) — (0 , 0
0.5) =—> (0.5 , -0.5)

-1) — (05 , -1 CPPN

'

3) La salida es el peso entre
Substrato (1, y1) y (X2, ¥2)

Fig. 3.7: Interpretacion del patrén geométrico de conectividad de un hipercubo. La malla
de nodos de 5 x 5 mejor llamada substrato, posee una serie de puntos cuyas coorde-
nadas en un espacio bidimensional son ingresadas a una red CPPN en forma de pares
para poder determinar una posible conexion entre ambos. La salida de la red CPPN
corresponde al peso de la hipotética conexidén a realizar, siguiendo las restricciones
de un proceso neuroevolutivo.

los descritos en la seccion 3.2. Graficamente este ejercicio estd plasmado en fig. 3.7.

Es esperable que el patron de conectividad sea consecuencia del patron espacial
generado por lared CPPN, pudiendo encontrar un isomorfismo explicado a través de la
dimensionalidad de ambos sistemas. Es posible descubrir subestructuras una vez son
mapeadas las conexiones obtenidas por la red CPPN, por ejemplo es posible encontrar
simetrias a lo largo en la conexion del substrato al aplicar funciones de activacion
Gaussianas en la red de entrenamiento, o repeticiones en el caso de hacer uso de
funciones de activacion de caricter sinusoidal. Un ejemplo de esto puede observarse
en la fig. 3.8.

Una red CPPN puede producir una diversidad de patrones a partir de la compo-
sicién de sus funciones. En la fig. 3.8 se muestran patrones de conectividad que han
sido producidos a partir de las salidos a una red CPPN, donde se observa patrones ya
mencionados como el simétrico en la fig. 3.8a, o una simetria imperfecta en la fig.
3.8b donde las funciones de activacion de la red podrian estar compuestas por una
funcién gaussiana y alguna que posea un comportamiento asimétrico. También es po-
sible observar patrones con repeticiones en la fig. 3.8c, que puede haber sido obtenido

por alguna funcién de tipo periddica o sinusoidal en la composicion de la red CPPN,
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(a) Simetria
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(c) Repeticién (d) Repeticion con Variaciones

Fig. 3.8: Patrones de conectividad a partir de redes CPPN. A partir de neuroevolucién es
posible obtener patrones de conectividad con regularidades, tal como fueron descritas
en la seccién 3.2: (a) simetria bilateral, (b) simetria imperfecta, (c) repeticion, y (d)
repeticion con variaciones.

o el patrén con repeticiones con variaciones de la fig. 3.8d pudiendo ser generada por
una funcién periodica adicionada a una funcidn cuya respuesta no posea repeticiones.
La configuracion de nodos en el substrato de HyperNEAT no necesariamente es
un plano de dos dimensiones, dependiendo del tipo de problema a abordar pueden
adoptarse diferentes estructuras que se adecuen de mejor forma a la geometria del
caso.
Una red CPPN podria producir patrones de conectividad tridimensionales como

en la fig. 3.9b, si estd definida a partir de

CPPN: R — R
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Fig. 3.9: Alternativas de configuracion del Substrato. (a) configuracién en un plano bidi-
mensional, (b) una configuracién tridimensional de nodos centrados en (0,0,0), (c)
una configuracién de capas donde las conexiones se ralizan entre nodos desde la ca-
pa de origan a la de destino, y (d) una configuracién circular. Dependiendo de la
geometria del problema pueden ser escogido algin substrato en especifico

es decir se trata de un hipercubo de seis dimensiones cuya ecuacion corresponde a

%
CPPN(P.P) = py
P = (¢iyn2) (3.3)
_>
P (25,95, 2j)

Es posible restringir la configuracion de substrato para explotar los patrones de
conectividad a topologias en especifico, como es el caso de la configuracion por ca-
pas interconectadas o “state-space sandwich”[9]. Tal como sucedi6 en el caso de las
conexiones bidimensionales (fig. 3.9a) el patrén de conectividad es descrito por una
funcién que recibe las coordenadas de dos puntos en la entrada, cuyo resultado es el
peso de la conexion a establecer tal como se observo en la fig. 3.7, sin embargo los

nodos se encuentran en planos bidimensionales separados, es decir se compone un
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sistema de capas (fig. 3.9¢) donde la principal restriccion es que la direccion de las

conexiones a establecer es tnica, por lo tanto teniendo

se establece que las coordenadas (z;, ;) corresponden a un nodo de la capa de ori-
gen'y (z;,y;) la localizacion de un nodo de la capa destino, no dando posibilidad a
bidireccionalidad. En este ejemplo se trata de un sistema de dos capas, pero en caso
de que el problema se extienda a n capas la direccionalidad dnica debe mantenerse
pudiendo complejizar ain mds la solucion.

La fig. 3.9d muestra el ultimo ejemplo de configuracion donde se explota una geo-
metria circular, pudiendo tratarse de un problema especifico a evolucionar. La conecti-
vidad de este patrén puede responder a la necesidad de evolucionar comportamientos
en estructuras que posean distribuciones radiales en sus sensores o actuadores.

Graficamente se entiende que el substrato de HyperNEAT puede explotar los pa-
trones generados por una red CPPN, sin embargo esto cobra mayor potencialidad al
encontrarse con problemas cuyas geometrias puedan ser expresadas en la configura-
cién del substrato, mostrando ventajosos resultados a la hora de aplicar este método
neuroevolutivo.

A partir de una disposicién coherente de entradas y salidas la red CPPN podré
desarrollar patrones de conectividad en el substrato de la red que respondan a las
necesidades del problema. Al hacer uso de NEAT para evolucionar redes CPPN se
otorga aplican criterios de seleccion al proceso evolutivo pues aquellos patrones que
terminen siendo ventajosos evolucionardn con mayor prioridad que aquellos que no
han dado buenos resultados. Esto abre la posibilidad a disefiar substratos que descri-
ban la geometria del problema fisico, por ejemplo para entrenar un robot que posee
sensores interpretados como nodos de entrada y actuadores interpretados como no-
dos de salida, es posible describir espacialmente la posicion de cada uno de ellos de

una forma similar a la geometria fisica del robot. En la fig. 3.10 se observa como
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Fig. 3.10: Entradas y salidas en un substrato. Un robot circular dividido en ocho secciones
que poseen sensores y actuadores en una linea radial (a). En (b) y (c) los sensores
representados como entradas ([I]) y los actudores como salidas ([O]), describen
dos métodos de distribucién de entradas y salidas en el substrato, el primero de
forma radial y el segundo posicionando paralelamente las entradas y salidas de cada
seccion del robot. Ambos métodos permiten explotar la geometria del problema
desde el principio del proceso evolutivo.

podrian ser posicionadas entradas y salidas en el substrato de la red HyperNEAT en
el entrenamiento de un robot circular (fig. 3.10a), donde sus sensores y actuadores
poseen ubicaciones radiales. Se presentan dos soluciones posibles para este problema
(figuras 3.10a y 3.10b) para poder dar ventaja a la evolucion desde el principio del
entrenamiento.

En el arreglo de la fig. 3.10b se observa que las entradas estdn posicionadas en un
circulo centrado en el origen del substrato, mientras que las salidas forman una circun-
ferencia alrededor de las entradas, de forma que si la red CPPN desarrolla estructuras
circulares en el patrén de conectividad, éstas pueden crear relaciones interesantes en-
tre los sensores o entradas y actuadores o salidas. En el caso de la fig. 3.10c se observa
que las entradas y salidas son posicionadas de forma horizontal y paralelas unas a las
otras. Entendiendo que existe una correspondencia entre las entradas y salidas res-
pecto a la posicion fisica del robot, es posible que la red CPPN explote de manera
significativa la relacion que existe entre sensores y actuadores a partir de la distribu-

cion utilizada en el substrato.
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La red CPPN es la encargada de determinar la conectividad de los nodos en un
substrato, siendo la composicidn de las funciones de activacion y sus relaciones ma-
tematicas las que describirdn un patron en especifico en las conexiones del substrato.
La red CPPN describird un concepto de conectividad respecto a su estructura y es po-
sible apreciarlo incluso atiin cuando la resolucion de un substrato se viera alterada. La
fig. 3.11 grafica lo anterior mostrando que a pesar de incrementar la dimensionalidad
del substrato es posible encontrar similitudes en su conectividad si se hace uso de la

misma red CPPN.

(a) Concepto 1 de 5 x 5

(d) Concepto2de 5 x 5 (e) Concepto 2de 7 x 7 (f) Concepto 2 de CPPN

Fig. 3.11: Conectividad equivalente en substratos de distinta dimension. (a) y (b) son
substratos cuyas conexiones son determinadas por la red CPPN (c). A pesar de tener
distintas dimensiones el concepto de conexion se mantiene, s6lo ha incrementado
la dimensién de puntos a graficar. Sucede de igual forma en los substratos (d) y
(e), cuyas conexiones son creadas por la red CPPN (f). Las funciones de activacion
de las redes CPPN mostradas corresponden a G para funciones Gaussianas; S para
Sigmoides; Si para Senos; L para funciones lineales.
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3.5. 7-HYPERNEAT

7-HyperNEAT[S5] es una extension de HyperNEAT que permite aplicar retardos
temporales en las conexiones del substrato, generando el patrén de conectividad de la
misma forma que en su predecesor, sin embargo en este caso la red CPPN en vez de
sOlo entregar el peso de la conexion a establecer asigna un nuevo valor correspondiente
a un porcentaje de retardo 7; ; sobre un 7,,,, 0 retardo maximo. La implementacién
de lo anterior se aplica por medio de un buffer cuyo largo es proporcional al retardo

asignado. La funcién CPPN esté definida por

CPPN : R* — R?

Y se define en la ecuacion [3.4]. La funcion CPPN recibe como entradas las coor-
denadas de un nodo de origen (x;,y;) y las coordenadas del nodo de destino (z;, y;),
obteniendo como salida tanto el peso y porcentaje de retardo de la conexion. Si el peso
de la conexidn supera el umbral minimo de pesos se escala la conexion y ademas se
establece el retardo correspondiente obtenido, en caso contrario no se establece la co-
nexion. Si la conexidn es vilida el porcentaje de retardo obtenido 7; ; es multiplicado
POr T4, que corresponde a un nimero entero que sefiala el tamafio maximo del buffer
de retardo, obteniendo el tamano final de buffer ¢; ; tal como se muestra en la ecuacion

[3.5].

PijsTij Si|pijl > Pmin

CPPN(SL’Z',yi,.Tj,yj) = (34)
(0,0) eo.c
Wij = Wmaz * Pij (3 5)
lij = Tmaz Tij

La fig. 3.12 muestra el funcionamiento de 7-HyperNEAT pudiendo establecer si-
militudes inmediatas entre éste y su predecesor HyperNEAT. La red CPPN recibe las

coordenadas de puntos determinando a partir de la activacién de la red completa el
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1) Consulta cada conexioén 2) Entregar cada par de coordenadas
potencial en el substrato como entrada de la red CPPN
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3) La salida es el peso y el retardo
Substrato entre (X1, ¥1) y (X2, Y2)

Fig. 3.12: Obtencion de patron de conectividad de un hipercubo usando 7-HyperNEAT.
La obtencién de pesos en la conexion del substrato se realiza de la misma forma
que usando HyperNEAT, sin embargo la red CPPN posee una salida adicional que
corresponde al porcentaje de retardo de la conexidn.

valor de la conexién candidata. Sin embargo en este caso hay una salida adicional
correspondiente al porcentaje de retardo de la conexion. Asi como ocurre en Hyper-
NEAT la distribucion de pesos de las conexiones generan un patrén de conectividad,
donde los retardos también estardn sujetos a la estructura que exhibe la red CPPN, y
por lo tanto también al patrén generado.

La ANN activa sus neuronas de forma usual, es decir todas las conexiones entran-
tes a una neurona de destino son sumadas y este resultado es activado por la funcion
correspondiente, sin embargo en este caso cada una de las conexiones posee un buffer
de retardo provocando que la activacion proveniente de cada neurona de origen se vea
retrasada. El funcionamiento especifico del buffer sigue un esquema FIFO (first in,
first out) y es explicado a partir del siguiente ejemplo, suponer que la conexion entre
el nodo de origen /V; y el nodo de destino /N, cumple con umbral minimo de conexién
y ésta se establece, asignando un buffer de retardo de largo [, sucedera que una primera
activacion [, de IV ingresard al buffer ocupando la primera posicion de éste y una vez
que V; sea nuevamente activada ingresard un nuevo valor al buffer permitiendo que el
anterior se desplace una posicion, por lo que la salida [, tendré efecto en la entrada de
N una vez que N; sea activada [+ 1 veces. En la fig. 3.13 se ilustra el funcionamiento

recién descrito.
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(a) Primera Iteracion (b) Segunda Iteracion (c) Quinta Iteracién

Fig. 3.13: Buffer de retardo. Cada conexi6n dentro del substrato posee un buffer de retardo,
con un largo determinado por una red CPPN. En las imdgenes se muestra un ejem-
plo de una conexion asignada con un buffer de tamafio 4, cuyos valores iniciales
son cero. En una primera activacion (a), la salida activada de la neurona de origen
entrega un valor de entrada [y al buffer, colocandose al inicio de este y desplazan-
do todos los demds valores contenidos en el buffer hacia la derecha. En la segunda
activacion (b), se entrega una nueva entrada /; al buffer volviendo a desplazar cada
valor contenido en el buffer hacia la derecha. Una vez que se activa por quinta vez la
neurona de origen (c), se ingresa un nuevo valor a la entrada del buffer y se obtiene
a la salida el valor Iy ingresado en la primera activacion.

Este método permite aplicar conceptos temporales a la solucién de un problema
en especifico haciendo uso de neuroevolucién y algoritmos genéticos. Esto es buscado
debido a que en la naturaleza ninguna accion es estrictamente instantdnea y estamos
rodeados de ejemplos. Para el caso de estudio de caminatas de robots ofrece resultados

muy interesantes como fue estudiado en [5].

3.6. EVOLUCION DE HYPERNEAT Y 7-HYPERNEAT A
PARTIR DE CPPN-NEAT

Evolucionar substratos en HyperNEAT y 7-HyperNEAT sigue pasos idénticos en
términos de construccion de conectividad entre nodos. 7-HyperNEAT agrega retardos
a sus conexiones que no tienen efecto en la estructura del substrato, por lo tanto se ex-
plicara el método neuroevolutivo para HyperNEAT entendiendo que se aborda desde

un punto de vista de conectividad.

El procedimiento del algoritmo sigue los siguientes pasos:

1. Se elige una configuracion de substrato y se determina la posicion de los nodos
de entrada y salida. En caso de existir una configuracién con una etapa interme-

dia de nodos también es establecida en este punto.
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2. Se inicializa una poblacion de redes CPPN a partir de NEAT, es decir una topo-

logia minima con pesos aleatorios en sus conexiones.

3. Se repite hasta encontrar una solucién o alcanzar niimero maximo de iteracio-

nes:

a) Por cada miembro de la poblacion de redes CPPN:

(1) Se determina el peso de las conexiones en el substrato, respetando la
condicion de superar el umbral minimo para establecerse. Si el algo-
ritmo utilizado es 7-HyperNEAT y la conexién es valida se asigna

ademas un tamano de buffer.

(11) El substrato es utilizado como una ANN donde la salida del sistema
completo es sometida a una funcién de desempefio para determinar si

se ha encontrado una solucion.

b) Se reproduce y/o muta la poblaciéon de CPPN utilizando el método NEAT

pasando a la siguiente generacion con un nuevo conjunto de redes CPPN

A medida que avanzan las generaciones del ejercicio los resultados pueden resul-
tar siendo cada vez mds complejos. Es posible detectar algunas simples regularidades
en las primeras iteraciones y dependiendo de qué tan dificil sea de alcanzar la so-
lucion, los individuos de la poblacion de redes CPPN complejizardn sus estructuras
generando nuevos patrones de conectividad. Entendiendo el proceso que sigue, tan-
to en HyperNeat como en 7-HyperNEAT se puede observar que, si bien los patrones
generados entre los nodos del substrato son variables respecto a la evolucion de la
poblacién de CPPN, su estructura es fija. Se tuvo un primer acercamiento al aumento
de topologias con NEAT, para aterrizar en la descripcion de patrones sobre topologias
fijas. Sin embargo la red CPPN utilizada puede definir informacion importante fuera
del espacio de evaluacion que ingresa a la red CPPN, o nodos contiguos pueden po-
seer informacion redundante para el sistema, es por esto que en la siguiente seccion se

presenta ES-Hyperneat o Evolvable Substrate HyperNEAT que ademas de aprovechar
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las ventajas presentadas por su predecesor HyperNEAT permite que la descripcion de

conectividades de una red CPPN sea aprovechada de forma mas ptima.
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4. ES-HYPERNEAT

Una de las metas mas ambiciosas de la neuroevolucion es la de obtener, a partir
de sus métodos, neurocontroladores similares al cerebro con millones de neuronas y
conexiones. La escala de los desarrollos actuales se encuentra atin muy alejada del
cerebro humano, sin embargo la funcionalidad de éste no responde simplemente a una
dimensionalidad extremadamente elevada sino que también estd muy relacionada a su
organizacion estructural.

A medida que los algoritmos neuroevolutivos han logrado evolucionar estructuras
grandes y complejas sobre ANN, esfuerzos se han concentrado en la codificacion de
ellas, como es el caso de NEAT donde un genotipo describe los nodos y conexiones en
forma de genes que producen un fenotipo que expresa la ANN como tal. Esto ha dado
paso a pensar en métodos de codificacion indirecta como es el ejemplo del aumento
de topologias que presenta NEAT y la busqueda de la representacion de patrones en
funcién de pardmetros de entrada a un sistema como es el caso de las redes CPPN,
que en su conjunto permite a estos métodos la reutilizacién de genes y por ende la
optimizacion de su codificacion.

HyperNEAT muestra que la neuroevolucién se beneficia de la geometria de un
problema, haciendo uso de una red CPPN que genera patrones de conectividad en un
substrato, que en términos practicos actia como la red neuronal con la que se evalia la
posible solucidn. Sin embargo el usuario de HyperNEAT debe escoger la posicion de
nodos en el substrato de forma manual, ya sea un substrato bidimensional, tridimen-
sional o el tipo que sea conveniente para el problema. Esto presenta un problema de
tipo restrictivo sobre los resultados que pueda encontrar la evolucion de redes CPPN,

pues los nodos posicionados de forma manual pueden no coincidir espacialmente con



la distribucién de pesos que describe la estructura generada por la red CPPN. Aplica-
ciones como developmental robotics se verian directamente beneficiadas si, haciendo
uso de un algoritmo neuroevolutivo como HyperNEAT, no estén sujetas a espacios
reducidos de busqueda sino que la misma exploracion de cierta accién entregue pistas
sobre los nodos y conexiones de un substrato, y no viceversa.

Es factible pensar que los patrones generados por redes CPPN contienen informa-
cién implicita de donde deben ser posicionados los nodos en el substrato, de forma
que la informacién contenida en los patrones de conectividad sea aprovechada de ma-
nera Optima. Nuevos problemas se hacen presentes al intentar aplicar un método de
estas caracteristicas, como la redundancia de informacion, es decir que dos 0 mds no-
dos contiguos posean la misma informacién o con muy pocas variaciones, forzando al
argumento del método a tener en cuenta ésta y otra informacion que afecte la dimen-
sionalidad del substrato de forma negativa. Sin embargo y como se vera a lo largo de
esta seccion, la informacion contenida en el patron de conectividad de una red CPPN
puede ser utilizada de forma tal que presente de forma clara donde deben ser posi-
cionados los nodos de un substrato a partir de las entradas y salidas del sistema, sin
sobredimensionar el espacio de busqueda y discriminando la informacion redundante.

ES-HyperNEAT([6] es capaz de determinar la geometria de posicionamiento de
nodos en un substrato asi como también su densidad basdndose s6lamente en infor-
macién entregada por una red CPPN. En la siguiente seccion es descrito el método
de extraccion de informacion sobre la red CPPN a partir de la estructura de nodos de

entrada y salida, conocido de aqui en adelante como quadtrees [10].

4.1. EXTRACCION DE INFORMACION A PARTIR DE
QUADTREES

Para encontrar la informacion implicita sobre la posicion de nodos en el patron
generado por la red CPPN, ES-HyperNEAT hace uso de una herramienta de multi-

resolucion llamada quadtrees cuyo fundamento general consiste en sub-dividir re-
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giones bidimensionales en 4 sub-regiones, de esta forma la descomposicion obtenida
puede ser representada como un arbol cuyo padre es la region original que fue sub-
dividida. Es posible realizar divisiones en las regiones obtenidas hasta alcanzar una
resolucion deseada o hasta que no sea necesaria seguir sub-dividiendo.

El usuario escoge la posicion de los nodos de entrada y salida en el substrato
y, a partir de la posiciéon de cada uno de ellos, ES-HyperNEAT descubre de forma
iterativa las conexiones posibles de salida (outgoing) en el caso de nodos de entrada,
o las conexiones entrantes en nodos de salida (incoming). Por ejemplo, dado un nodo
de entrada de coordenadas (a,b) se obtiene el patrén de conectividad a partir de la
funcién CPPN(a, b, z, y), donde el rango de posiciones estd definido entre [—1, 1]. A
partir de este punto el algoritmo trabaja en dos fases principales, cuya representacion

se observa en la fig. 4.2:

1. Fase de division e inicializacion: En esta etapa es creado el quadtree subdi-
vidiendo un espacio bidimensional en 4 sub-regiones de manera recursiva has-
ta alcanzar una resolucion r; deseada, por ejemplo un espacio sub-dividido en
8 X 8 sub-regiones corresponde a un quadtree de profundidad 4 (fig. 4.1). Por
cada cuadro del quadtree con centro en (z, y) se obtiene el peso de la conexién

candidata a partir de la funcion CPPN(a, b, x, y).

Una vez determinados los (w1, ws, ..., wy) pesos de los k& nodos hoja de un sub-
arbol de nodo p en los guadtree, se obtiene la media w, para poder calcular
la varianza 012, del nodo padre p respecto a los pesos de sus hojas, tal como se

observa en la ecuacién [4.1].

1 k
0% = EZ(@—W (4.1)
1

Si la varianza 012) es mayor a un umbral de division d; entonces el proceso de sub-
division puede ser aplicado de forma recursiva a los nodos hojas del sub-arbol

teniendo las mismas consideraciones recién descritas, permitiendo asi aumentar
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Fig. 4.1: Representacion de espacio dividido en quadtrees. El espacio se sub-divide de for-
ma recursiva en 4 sub-regiones hasta alcanzar quadtrees de profundidad 4. Al centro
de cada sub-region obtenida se muestra el nivel de profundidad alcanzado usando
este método.

la densidad de nodos candidatos. En caso contrario la sub-division llega hasta
ese punto. Se define una variable de profundidad inicial que fuerza al algoritmo
a al menos llegar a esa cantidad de iteraciones en la sub-division, pudiendo
ademas definir una variable de resolucién maxima ,,, que permite al algoritmo
explorar el espacio en caso de que la densidad de nodos pueda incrementarse y

aprovechar ain més la informacion del patron de conectividad.

2. Fase de extraccion y poda: Las conexiones resultantes de la Fase de division e
inicializacién no completan aun el substrato utilizado en los entrenamientos de
ES-HyperNEAT, pues el andlisis de la varianza en los nodos generados ha sido
evaluada sélo entre los nodos padres de cada sub-arbol y sus hojas, lo que nos
dice que a lo largo del espacio bidimensional completo pueden aparecer zonas
con alta varianza que no fueron consideradas en la primera etapa, como también
puede encontrarse informacién redundante entre un sub-arbol y sus vecinos, es-
to puede observarse en la fig. 4.3a donde se aprecia una alta densidad de nodos

una vez aplicada la fase de Division e Inicializacién sobre un nodo de entrada
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Fig. 4.2: Fases de inicializacion de substrato: En la figura superior se observa la fase de
divisioén e inicializacién cuyos pasos son (a) dividir hasta alcanzar resolucién desea-
da, (b) obtener pesos de los puntos obtenidos y (c) determinar la varianza de nodos
padres de sub-drboles. Mientras que la figura inferior muestra la fase de extraccién y
poda donde (a) se navega por los nodos padres descartando conexiones en nodos pa-
dres con baja varianza y (b) a través del método de bandas se determinan conexiones
temporales que eviten redundancia de informacién. Imagen adaptada de [6]

de coordenadas (0, —1). Para llevar a cabo esta segunda fase el algoritmo se
encarga de evaluar recursivamente la varianza de cada nodo padre entre los sub-
arboles generados. En caso de superar un umbral de varianza o? se realiza el
proceso de poda sobre él, aplicando este proceso recursivo hasta que no se ha-
llen nodos hijos. Si ag de coordenadas (z, ) supera o2 se procede a un sistema
de evaluacion de nodos vecinos denominados bandas, que consiste en puntos
que son encerrados por al menos dos nodos vecinos en lados contrarios con di-
ferentes niveles de activacion CPPN. Los puntos en este caso corresponden a
la ubicacién del nodo p, el cual tiene un ancho (o alto para bandas evaluadas

verticalmente) w definido por la profundidad en del sub-arbol en el que se en-

cuentre. Una representacion de lo anterior se puede observar en la fig. 4.3b en la
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0. -1)

(a) Fase de inicializacién y divisién (b) Fase de extraccién y poda

Fig. 4.3: Patrones de conectividad entre fases de inicializaciéon: (a) muestra un plano bi-

dimensional con un patrén generado a partir de una funcién CPPN(0, —1, z, y), con
(z,y) los puntos explorados del plano en la fase de division e inicializacién. (b)
Muestra el mismo plano con una densidad de puntos mucho menor, esto gracias a la
fase de extraccion y poda que a partir del método de bandas discrimina los nodos que
posean baja varianza para evitar la redundancia de informacién. Imagen adaptada de

[6]

parte superior derecha muestra el punto P y dos vecinos horizontales. La ban-
da del nodo p se calcula a partir de la ecuacion [4.2], donde d.s; corresponde
a la diferencia entre la activaciones de una red CPPN del punto (a,b, z,y) y
(a,b,x —w,y), donde diop, dbottom Y dright s0n calculados de forma idéntica con
el vecino superior, inferior y derecho respectivamente. Si la banda (5 es menor a
B¢ (umbral de banda) la conexién no es expresada, en caso contrario el nodo p

es agregado a la capa intermedia de nodos y la conexion es expresada.

ﬁ - méx(min(dtopu dbottom)a min(dlefta dm’ght)) (42)

La diferencia entre la densidad de puntos en las figuras 4.3a y 4.3b muestra que
la red CPPN tiene la capacidad de expresar informacion que es redundante para
el ejercicio y con las fases expuestas en ES-HyperNEAT es posible explotar las

regularidades de la red de forma muy eficiente.

Gracias a esta fase se logra comprender la informacion implicita que posee una

red CPPN en términos de valores de pesos, estructura y densidad de nodos a lo
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largo de un substrato, pudiendo dirigir el algoritmo hacia soluciones de codifi-

cacion cada vez mads indirectas y naturales.

4.2. EVOLUCION DE SUBSTRATO EN LA RED HYPERNEAT

El procedimiento de evolucién de substrato involucra las dos fases previamente
descritas o fases de inicializacion, sin embargo las conexiones obtenidas son tratadas
como temporales para adicionar un tercer paso después del proceso inicial.

En primera instancia se aplican las fases de inicializacion en todos los nodos de
entrada obteniendo asi una lista de conexiones temporales desde las entradas a la capa
intermedia, asi como nuevos nodos adicionados. A continuacién se aplica las fases de
inicializacién sobre los nodos de capa intermedia de forma reiterada hasta alcanzar un
nivel de iteracion i; definido por el usuario, donde pueden ser creados nuevos nodos de
capa intermedia y nuevas conexiones temporales. Tanto en el caso de nodos de entrada
como intermedios, las fases de inicializacién fueron aplicadas para nodos que expre-
saban conexiones salientes (outgoing). Sin embargo para la capa de nodos de salida al
tratarse de conexiones entrantes (incoming), se aplican las fases de inicializacion pero
s6lo son almacenadas como conexiones temporales aquellas cuyo origen sea un nodo
ya existente, ya sea de entrada o capa intermedia.

Una vez que todos los nodos de la capa intermedia son descubiertos solo aquellos
que a través de sus conexiones puedan formar un camino hacia algiin nodo de entrada
y de salida son expresados. Ademads, las conexiones que terminan en puntos muer-
tos tampoco son expresadas, conservando aquellas que aportan informacion desde las
entradas a las salidas en el substrato. Este acercamiento iterativo permite reducir los
costos de computo a la hora de activar las neuronas en el substrato. En la imagen 4.4
se ilustra el mecanismo de discriminacion de nodos a partir de la informacién que

acarrean.
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Fig. 4.4: Determinacion de nodos en el substrato: Pasos finales en la creacion del substrato
de ES-HyperNEAT con la determinacién de conexiones y nodos temporales en (a),
(b) y (¢). En la construccién de la ANN (d) se muestra que son descartados aquellos
nodos cuyas conexiones no forman un camino entre los nodos dos de entrada y salida,
es decir no aportan informacién en el calculo de las salidas de la red. Imagen adaptada
de [6]
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5. IMPLEMENTACION DE ES-HYPERNEAT

ES-HyperNEAT hace uso de redes CPPN para describir un patrén de conectividad
en un substrato a construir, que son complejizadas y evolucionadas a partir de NEAT.
Ademas se entiende que este nuevo algoritmo es el sucesor de HyperNEAT, por lo
tanto con el propdsito de continuar el trabajo previo realizado en [5] se utilizara la
implementacion de CPPN-NEAT existente, no sin antes revisar su funcionamiento e
implementar las modificaciones pertinentes en su codificacién que puedan optimizar

el procedimiento de construccién de substratos.

En primer caso se observa la factibilidad de codificar el algoritmo ES-HyperNEAT
haciendo uso de las declaraciones de substratos y nodos existentes en [5], codificado
en C++. Se comprueba la velocidad de creacion de substrato y la activacién a lo largo

de la red, cuyas conclusiones son profundizadas en la seccion a continuacion.

5.1. CLASE NEURALNETWORK

Al tratar a HyperNEAT como antecesor del algoritmo ES-HyperNEAT es deseable
realizar una actualizacion en la forma en la que se describe el substrato. En el primero
tanto los nodos de entrada y salida como los de la capa intermedia son posicionados
de forma manual, mientras que ES-HyperNEAT pretende aprovechar los patrones ex-
presados por la red CPPN a lo largo de un espacio bidimensional posicionando nodos
de la capa intermedia done la informacion del patron de conectividad sea significativa.
Por lo tanto la situacién ideal es reemplazar el posicionamiento de nodos de Hyper-

NEAT que ahora son descritos en un archivo json y cargados en el programa, por un



posicionamiento inteligente a partir del algoritmo a codificar, esto quiere decir que el
substrato comenzara sélo con los nodos de entrada y salida, y el resto de nodos se
adicionaran a medida que transcurra el entrenamiento.

La implementacion conocida de HyperNEAT utiliza un substrato descrito por una
clase Substrate, cuyos nodos son codificados en una clase llamada SpatialNode. Los
nodos del substrato se declaran en la clase Substrate como un vector de punteros a
SpatialNode, donde los tltimos poseen un vector de la misma clase que direcciona a
los nodos con los que poseen conexiones en sus entradas. Un paso de la construccion
del substrato es instanciar por cada nodo un objeto SpatialNode, ingresarlo a los vec-
tores correspondientes y luego direccionarlos a partir de otros vectores hacia el resto
de los nodos, que para una estructura fija como HyperNEAT no resulta en mayores
dificultades a la hora de activar la red y obtener las salidas de los nodos, pero en el
caso de ES-HyperNEAT no ha sido el caso. Al tratarse de una estructura de substrato
dindmica utilizar punteros a objetos ha resultado en problemas para realizar las fases
de inicializacion, especificamente en la fase de Extraccion y Poda (figura 4.3) y la
eliminacién de conexiones (figura 4.4), pues cada SpatialNode es direccionado en la
misma clase hacia los nodos con los que estd conectado. Diversos errores de acceso y
almacenamiento en memoria fueron detectados, ademds de una excesiva lentitud para
realizar los calculos de la salida de la red en ejemplos simples como el entrenamiento
de resolucion de la operacion logica xor.

Tal como se ha manifestado a lo largo de este documento ES-HyperNEAT des-
cribe el substrato a partir de la informacion entregada por la red CPPN y es posible
reconstruirlo de forma idéntica si la misma red es utilizada nuevamente. Por lo tanto
en este desarrollo se propone las clases Neuron y Connection codificadas para im-
plementar la clase NeuralNetwork, que corresponde a una red neuronal de bajo costo
computacional que posee vectores de neuronas y conexiones descritas por las clases
recién mencionadas, cuyas instancias mantienen la informacion justa y necesaria para
realizar célculos de activacion en un tiempo muy reducido, esto pues las variables de

cada una estdn pensadas exclusivamente para este proposito. Se llegé a esta determi-
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nacion a partir de la premisa expuesta al comienzo de este parrafo, pues reconstruir el
substrato a partir de una instancia de la clase NeuralNetwork ha demostrado ser mucho
mas eficiente que el uso de las clases Substrate y SpatialNode. Sin embargo el alcance
de esta clase no apunta s6lo a la construccion de substratos pues a partir de un genoma
evolucionado por el algoritmo NEAT es posible expresar su genotipo en esta misma
clase, pudiendo externalizar el proceso de calculo de la red CPPN a un sistema de bajo
costo y eficiente. La clase NeuralNetwork ha demostrado ademds un muy buen com-
portamiento en las fases de inicializacion del substrato en ES-HyperNEAT pudiendo
realizar la fase de Extraccion y Poda y el descarte de conexiones cuya informacién no

sea relevante en la salida sin mayores problemas.

5.2.  ADICION DE FACTORES EVOLUTIVOS EN NEAT

Para la evolucion de redes CPPN se hace uso de NEAT, recogiendo la imple-
mentacion utilizada en [5] como un peldafio para aplicar sobre substratos en ES-
HyperNEAT. En este caso el algoritmo es necesario para obtener patrones de conecti-
vidad en un espacio bidimensional, que son en realidad la expresion de una distribu-
cién de puntos que representan el peso de una conexion obtenidos a partir de una red
CPPN. Utilizar la codificacién actual de NEAT no ha representado un inconveniente
para expresar los patrones y regularidades en el espacio bidimensional, pero si se han
detectado tendencias poco favorables en la evolucion de las redes, especificamente no
se observa un privilegio sobre los organismos que ofrecen los mejores resultados, la
descendencia de los organismos agrupados en especies no es determinada de forma
eficiente privilegiando en ocasiones a individuos cuyo desempefio es extremadamente
bajo y esto puede explicarse por una distribucion de especies inadecuada y falta de
factores determinantes que permitan converger a las poblaciones a la solucién 6ptima.
En base a esto se han adicionado factores evolutivos y procedimientos asociados a
ellos que permiten a los entrenamientos converger en valores de desempefio promedio

mucho mas elevados.
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Los factores adicionados en el funcionamiento del algoritmo tienen efecto en el
método que se encarga de agrupar en especies a la poblacion y reproducirlas a lo largo
de generaciones en los entrenamientos, es decir el método Epoch (época en espafiol).
Ha sido necesario re-codificar por completo este método, junto con aquellos que se
encargan de reproducir las poblaciones y luego agruparlas en especies. Un cambio
adicionado importante es el ordenamiento de mayor a menor fitness de los individuos
al interior de cada especie, aplicando luego un ordenamiento de mejor a peor especie,
de esta forma en los arreglos que almacenan individuos y especies se encuentran en
primera posicion aquellos que han mostrado mejor desempeiio en la generacidn actual,
asi es posible aplicar nuevos mecanismos para determinar herencia en base a los me-
jores resultados. Se enlista a continuacion los factores y procedimientos adicionados

para el correcto funcionamiento del re-disefio de los métodos recién mencionados:

= Factor de des-estancamiento: Tiene como objetivo medir el estancamiento de
la evolucion en el algoritmo NEAT comparando entre generaciones la evolu-
cién del mejor fitness de la poblacidén completa. Si a lo largo del entrenamiento
el algoritmo detecta que el mejor fitness no ha mejorado por una cantidad de ge-
neraciones el factor de des-estancamiento es habilitado y se realiza un proceso
de purga en la poblacién, replicando los mejores organismos en la poblacion de
forma que la evolucion contintde desde este punto. Este factor puede ser desha-
bilitado para impedir el proceso de purga pues en algunos ejercicios puede no

ser deseado.

= Calculo de herencia de especie: Uno de los mecanismos de NEAT es la de-
terminacion de fitness compartido de las poblaciones, que permite ponderar un
valor de desempefio para los individuos respecto al tamano de la especie a la
que pertenecen. Calculando un fitness compartido promedio se decide la canti-
dad de herencia que tendra cada individuo, dividiendo su fitness compartido por
el recién calculado promedio de desempeio compartido de la poblacién. Una

vez obtenida la cantidad de descendencia de cada individuo, se suman a nivel
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de especie para obtener la herencia final de cada una de ellas.

= Umbral de supervivencia: Consiste en un porcentaje de la poblacion de una
especie cuyos individuos serdn seleccionados al azar para reproducirse. Esto
permite a las especies seleccionar aunque de forma aleatoria a los mejores orga-
nismos que pertenecen a ella para reproducirse o mutar para pasar a las siguien-
tes generaciones, en vez de hacer una seleccion aleatoria de todos los individuos
que pertenezcan a ella. Este factor debe ser habilitado en la inicializacién del en-

trenamiento y asignar el porcentaje correspondiente.

= Factor de elitismo: Es un porcentaje que determina la cantidad de poblacién
de una especie que pasard a la siguiente generacion intacta, de esta forma los
mejores individuos de cada generacion no perderdn incidencia en los resulta-
dos finales y en base a ellos puede encontrarse nuevas y mejores soluciones,

ayudando al resto de la poblacion a converger a mejores desempefios.

Los factores aplicados en su conjunto al método de cambio de época y los deri-
vados de reproduccion y especiacion han demostrado ser muy eficientes en el incre-
mento de fitness promedio de la poblacién total, sin perder las bases neuroevolutivas
que dicta el algoritmo NEAT, por lo tanto el siguiente paso es utilizar estos métodos
para evolucionar redes CPPN y usarlas en los substratos de ES-HyperNEAT. En la
siguiente seccién se mostrard la codificacion de los principales métodos del algoritmo

y como son utilizados en la construccion del substrato.

5.3. METODOS Y CLASES DE ES-HYPERNEAT

En esta seccion se describen los métodos codificados para hacer uso de ES-HyperNEAT

baséndose en el fundamento teérico del capitulo anterior!.

"https://github.com/pabloreyesrobles/ESHyperNeat
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5.3.1. Clases

Los métodos utilizados a lo largo de la ejecucion del algoritmo hacen uso de una
variedad de objetos que son exclusivos de éste, y son principalmente instanciados en

las fases de inicializacion.

= ES-HyperNEAT: corresponde a la clase principal del algoritmo, contiene todos
los métodos que corresponden a fases de inicializacion y construccion de subs-
tratos. Ademads dentro de su codificacion se incorporan las clases QuadPoint y

TempConnection, pero éstas no heredan de la clase ES-HyperNEAT.

= Quadpoint: se utiliza para representar los puntos o nodos de los sub-arboles
que son generados en las fases de inicializacion, de forma que al sub-dividir
el espacio de forma recurrente en 4 secciones sus centros son instanciados a
través de los Quadpoint. Contiene informacion como las coordenadas del punto
en el espacio, el ancho del espacio donde estd contenido, la profundidad que se
encuentra respecto a las etapas sub-division, un vector de Quadpoint que apunta

a los nodos hijos y la varianza de pesos entre ellos.

= TempConnection: describe conexiones temporales que son realizadas en las
fases de inicializacion. Se utiliza esta clase en vez de aquella que representa las
conexiones finales (clase NeuralNetwork) pues no tiene métodos y sus variables
son elementales: coordenadas de nodo origen y nodo destino, y el peso de la

conexion, por lo que instanciarla no representa un gran costo computacional.

5.3.2. Meétodos

Son codificadas las fases de inicializacion junto con un par de métodos que son de

utilidad para la construccion de los substratos.

= void ESHyperNEAT::DivideAndInitialize(vector <double> node, shared_ptr
<QuadPoint> root, Genetic_Encoding *organism, bool outgoing): recibe

como argumentos las coordenadas del nodo de busqueda (inicialmente entradas
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y salidas), un puntero a Quadpoint, una red CPPN y si es que el nodo generard
conexiones salientes o entrantes. Este método modifica el puntero a Quadpoint
recurrentemente segun sea descrito por las variables de resolucion, para ser uti-

lizado por la siguiente fase.

void ESHyperNeat::PruneAndExtraction(vector <double> node, shared_ptr
<QuadPoint> root, Genetic_Encoding *organism, vector <TempConnection>
&temporal _connections, bool outgoing): recibe como argumentos las coorde-
nadas del nodo de busqueda, el puntero a Quadpoint que modifica el método
DivideAndInitialize, una red CPPN, un vector de punteros a TempConnection y

si es que el nodo generard conexiones salientes o entrantes. Se lleva a cabo la fa-

se de Extraccion y Poda como es descrito en el capitulo anterior iterando sobre

el puntero a Quadpoint, por lo que si se supera el umbral de banda se genera una
conexion temporal entre el nodo de bisqueda y el Quadpoint correspondiente.

El método culmina con el vector de punteros a TempConnection con todas las

conexiones temporales candidatas a pertenecer al substrato.

double ESHyperNeat::QuadPointMean(shared_ptr <QuadPoint> point):
método que recibe como argumento un puntero a Quadpoint y retorna el pro-

medio de pesos en los nodos hijos.

double ESHyperNeat::QuadPointVariance(shared_ptr <QuadPoint> point):
método que recibe como argumento un puntero a Quadpoint y retorna la varian-

za de pesos en los nodos hijos.

void ESHyperNeat::Clean_Net(vector <Connection> &t_connections, un-
signed int node _size, unsigned int io_count): recibe como argumentos las co-
nexiones resultantes del método PruneAndExtraction luego de evaluar si su-
peran el umbral de conexidn, la cantidad de nodos existentes y la cantidad de
nodos de entrada y salida. Itera sobre las conexiones eliminando todas las cone-

xiones que no pertenezcan a un camino formado entre algiin nodo de entrada y
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otro de salida.

= bool ESHyperNeat::createSubstrateConnections(Genetic_Encoding *orga-
nism, NeuralNetwork &net): es el método mayor de ES-HyperNEAT, dentro
de su codificacion se encuentran los métodos DivideAndInitialize, PruneAndEx-
traction ejecutados sobre etapas separadas segun sea el tipo de nodo (entrada,
intermedio o salida), agrega nodos en la capa intermedia en caso de las cone-
xiones que los contengan sean vélidas, construyendo el substrato a través de la
clase NeuralNetwork, y finalmente llama a la funcion CleanNet para obtener el

substrato final que genera el organismo o red CPPN.

A partir de este punto es posible utilizar los substratos que construyen la imple-
mentacion de ES-HyperNEAT para evaluar el aprendizaje de caminatas en robots con
extremidades moviles. En el siguiente capitulo se detallan las componentes y proce-

dimientos utilizados para los entrenamientos.
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6. APRENDIZAJE DE MOVIMIENTOS EN ROBOTS MOVILES

Las redes de neuronas artificiales han sido protagonistas en el campo de la inteli-
gencia artificial en los udltimos afios, gracias a ellas es posible encontrar soluciones a
una infinidad de problemas de diversos tipos. Incontables algoritmos han sido desa-
rrollados, cuyas topologias y criterios de evaluacion de resultados varian segtn el con-
texto de aprendizaje al que esta sujeto dicho algoritmo. Sin embargo cada uno de ellos
debe realizar entrenamientos que permitan que las ANN evolucionen y encuentren la
solucién buscada para cada problema. En este capitulo se presenta el procedimiento
adoptado para el entrenamiento de redes neuronales para el aprendizaje de caminatas
en robots con extremidades modviles, posteriormente se presentan los resultados de
aprendizaje y se realizan cuadros comparativos de desempeio entre ES-HyperNEAT,

su predecesor HyperNEAT y su variacion 7-HyperNEAT.

6.1. ENTORNO DE SIMULACION Y CONECTIVIDAD
MEDIANTE ROBOTLIB

El proposito de este proyecto de memoria es el aprendizaje de movimientos en
robots con extremidades méviles a partir del entrenamiento de una ANN que de alguna
forma describa el estado futuro de los movimientos de dicho robot a partir de su estado
actual. Utilizar robots reales para este tipo de experimentos involucra consideraciones
y costos que pueden acarrear resultados infructuosos en las labores de entrenamiento,
ademds de significar un peligro innecesario tanto para el robot utilizado como para
el operador del mismo, es por esto que se utiliza el entorno de simulacion V-REP

cuya API permitird la comunicacion de programas externos para el manejo de todo



tipo de aspectos dentro del programa. Para conectar el algoritmo de entrenamiento
con V-REP se hace uso de RobotLib!, una herramienta que permite la comunicacion e
interaccion con el entorno de simulacion. RobotLib esté codificada en lenguaje C/C++
y puede ser utilizada como libreria externa, pudiendo acceder desde el programa de
entrenamiento a todo tipo de recursos para el manejo de elementos del robot simulado
y almacenamiento de informacion relevante para el posterior andlisis de resultados.
La codificacion de RobotLib involucra dos grupos de clases, cuya distribucién co-
labora a eficiente uso de recursos pudiendo incluso ejecutar simuladores simultdneos
de forma simple y segura. Se presentan a continuacion los grupos de clases que com-

ponen la libreria:

= Componentes de entorno: corresponden a todo tipo de objetos a manipular
como motores, extremidades, piezas o sensores. Al instanciar objetos de este
grupo en el programa de entrenamiento se tiene acceso a la representacion del
mismo en el entorno de simulacion, sin embargo sus estados no son controlados
desde el mismo. Adicionalmente existe una clase en este grupo que permite

representar objetos que puedan colisionar durante un experimento.

= Controladores: este grupo se compone de clases que una vez instanciadas per-
miten a un programa externo ejecutar acciones sobre los componentes de en-
torno, ya sea cambiar la posicion de piezas, variar la posicion o velocidad de
algiin motor, o realizar lecturas de sensores. Es posible instanciar multiples ob-
jetos controladores para el manejo simultdneo de componentes de entorno, por
ejemplo el manejo paralelo de motores tanto en el entorno de simulaciéon como
en robots fisicos, a través de una de las clases agrupadas como controladores.
Para los propdsitos de esta memoria se desestima el uso de esta propiedad pues

la validacion de la misma se encuentra en resultados a través de V-REP.

Un programa correctamente codificado puede hacer uso de los grupos de clases

"nttps://github.com/osilvam/RobotLib
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presentes en la libreria, pudiendo realizar cualquier tipo de experimento con robots

moviles, posea tanto locomocion a partir de ruedas como extremidades méviles.

6.2. SIMULACION DE CAMINATAS

Conforme se desarrollan sistemas computacionales mds rdpidos, potentes y capa-
ces, la busqueda de la autonomia de sistemas a partir del aprendizaje de maquinas es
cada vez mas ambiciosa. La infinidad de algoritmos presentes al dia de hoy permite
a los investigadores testear diversos métodos de aprendizaje sobre una misma plata-
forma, pudiendo evaluar el comportamiento de cada uno de ellos sobre el problema
descrito. Previo a este proyecto los algoritmos HyperNEAT y 7-HyperNEAT fueron
utilizados para el entrenamiento de caminatas en robots con extremidades moviles,
especificamente los robots Quadratot y ArgoV2. Con el fin de comprobar la efectivi-
dad en el aprendizaje de movimientos haciendo uso de ES-HyperNEAT, se entrenaran
redes de éste en condiciones similares a las aplicadas con los algoritmos predecesores
de forma que el desempefio de los organismos entrenados pueda demostrar cuantitati-
vamente una mejoria o no en sus resultados. Asimismo se evaluara el comportamiento
en sus movimientos, ya sea en términos de su desplazamiento en el espacio como del
movimiento de sus motores, que idealmente deben tener comportamientos oscilato-
rios.

Los entrenamientos consisten en una serie de simulaciones donde el robot ejecu-
tard movimientos determinados por la estructura del substrato evaluado. Cada simu-
lacion tiene una duracion maxima de 6 segundos y al final de ésta se aplicaran los
criterios de evaluacion correspondientes a partir de funciones de desempefio. Adicio-
nalmente el programa de entrenamiento discrimina las simulaciones que presenten
colisiones de las partes del robot entre ellas o con el piso del escenario (salvo los ex-
tremos de las patas), terminando de forma abrupta la simulacién actual y penalizando
su desempefio con un puntaje minimo.

ES-HyperNEAT tiene la particularidad de definir la estructura de un substrato a
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partir de la informacion implicita contenida en el patrén de conectividad de la red
CPPN utilizada. Evidentemente no son definidos a priori las posiciones de nodos de
la capa intermedia del substrato, no asi los nodos de la capa de entrada y salida, pues
sus ubicaciones son escogidas convenientemente en un substrato de tipo malla (plano
bidimensional), esperando que el disefio estructural determinado por la red CPPN
determine las regularidades necesarias de forma autonoma. Cada nodo de entrada re-
presenta la posicion actual de una articulacion (motor) del robot sometido a entrena-
miento, mientras que cada nodo de salida corresponde el estado siguiente de cada una
de las articulaciones, es decir el substrato es el encargado de generar las senales de ac-
cionamiento de los motores en el robot a partir del estado actual de ellos. Se adiciona
ademads a la capa de entrada dos nodos con sefiales senoidales desfasadas en 90 grados
entre ellas (seno y coseno) que permitirdn generar un comportamiento oscilatorio en
las sefales de los nodos de salida, y por ende en los estados siguientes de movimiento.
Finalmente las sefiales que ingresan a los nodos de entrada del substrato correspon-
den a la realimentacion de los nuevos estados generados por los nodos de salida del
substrato.

La construccion del substrato varia para cada robot dependiendo de los grados
de libertad que cada uno posea: QUADRATOT posee 9 grados de libertad y AR-
GOV?2 cuenta con 12. Cada uno de los casos serd abordado de forma especifica en
las proximas secciones, sin embargo en primera instancia seréd descrito los criterios de

evaluacion a utilizar que son idénticos para ambos.

6.3. EVALUACION DE FUNCIONES DE DESEMPENO

Tal como fue descrito en la seccion anterior con el fin de comparar la existen-
cia 0 no de una mejoria en el uso de ES-HyperNEAT se utilizaran las funciones de
desempefio (fitness) como criterio de evaluacion en entrenamientos con HyperNEAT
y 7-HyperNEAT sobre robots con extremidades mdviles [5]. Dichas funciones miden

la distancia recorrida por el robot y la frecuencia en el movimiento de sus motores en
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los dltimos 5 segundos de simulacidn, esto para evitar lecturas erréneas en el tiempo

cero de ejecucion.

= Evaluacion de oscilaciones en extremidades: para la evaluacion de movimien-
tos oscilatorios en los motores del robot se mide los cambios de signo en la pen-
diente de las sefiales generadas en la salida, de forma que dos cambios de signo
consecutivos indicaran un periodo completo de oscilacion en el movimiento del
motor y por ende es posible medir su frecuencia. Asi las frecuencias de los
motores son promediadas por extremidad y posteriormente evaluadas segin se
define en la ecuacion [6.1], cuya representacion grafica se muestra en la fig.
6.1a. Finalmente el fitness las extremidades son promediados segin se define
en la ecuacion [6.2] entregando el resultado final del desempefio oscilatorio de
los motores del robot. Las variables A, f y o son constantes que se definen y

describen en la tabla 6.1.

(i 1)
Ace 290 GiF.(f) <65
Free(fi) = frecJi ) 6.1)
A si Frreo(f;) > 6,5
1 n
-Ffrec = ﬁ Z Ffrec(fi) (62)
=1

= Distancia recorrida en tiempo de simulacion: se calcula la diferencia entre
la posicion del robot en el segundo 1 de simulacién y al término de la misma.
Dicha distancia es evaluada en la ecuacion [6.3] cuya representacion gréifica se
muestra en la fig. 6.1b. Las variables A, d y o, son constantes que se definen y

describen en la tabla 6.1.

_ (drobot - d)2

202 .
fdist(drobot) = A e d S1 drobot < d (63)

A St dyopor > d
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Fitness

Fitness

2 . | 1 . . ; 2 . ; i
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Frequency [Hz] Distance [m]

(a) Funcién de desempeiio de oscilaciones. (b) Funcién de desempefio de distancia.

Fig. 6.1: Funciones de desempeiio para evaluar entrenamientos. Representacion grafica de
las funciones de desempeifio utilizadas para evaluar el entrenamiento de caminatas.

f: Frecuencia objetivo [Hz] 1.32
d: Distancia objetivo [m] 1
A: Amplitud 10

o¢: Desviacion estandar de la frecuencia | 0.7
o4: Desviacion estandar de la distancia 0.4

Tab. 6.1: Parametros usados para las funciones de desempeiio.

F = min(fdist7ffrec) (64)

Finalmente el fitness de la iteracion es determinado por el valor minimo entre la
funcion de desempefio de distancia y de frecuencias (ecuacion [6.4]), esto permite
forzar a las redes CPPN a mejorar el peor aspecto de cada ejercicio a medida que
transcurren las generaciones en el entrenamiento. Cada valor de la funcion de desem-
pefio es asignado al organismo correspondiente y una vez la poblaciéon completa sea

evaluada se avanza una generacion, hasta completar la totalidad de iteraciones defini-

das por el usuario.
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6.4. ENTRENAMIENTO DE REDES ES-HYPERNEAT

Un entrenamiento cuenta con una poblacién de organismos que describen redes
neuronales o en este caso redes CPPN, cuyo tamafio es definido por el usuario antes
comenzar el ejercicio. Los organismos deben evolucionar haciendo uso del algorit-
mo NEAT a lo largo de una cantidad de generaciones determinada antes de comenzar
el entrenamiento. En la generacion cero las redes CPPN son inicializadas con una
topologia minima de nodos de entrada conectados cada uno de ellos a los nodos de
salida, cuyos pesos son aleatorizados. Cada organismo genera un patrén de conectivi-
dad en un substrato ES-HyperNEAT (siguiendo el método del algoritmo explicado en
el capitulo 4), el cual es evaluado en la simulacion actual y se determina el puntaje de
desempefio obtenido segin sea el caso. Una vez evaluada la poblacion total se avanza
de generacion y las redes CPPN son evolucionadas por el algoritmo NEAT segun se
ha descrito en el capitulo 3. Esto se realiza para todos los organismos de una poblacién
y tantas veces como la cantidad de generaciones lo indique, por ejemplo si se define
una poblacion de 100 organismos y una cantidad de 100 generaciones quiere decir que
la poblacion completa debe ser evaluada cien veces, es decir 10000 iteraciones. Este
proceso se realiza para cualquier ejercicio que involucre el aprendizaje de maquina a
partir del algoritmo ES-HyperNEAT. A continuacion se describe el proceso adoptado

para la codificacién de los entrenamientos de caminatas.

6.5. PROGRAMA DE ENTRENAMIENTO DE CAMINATAS

El programa de entrenamiento estd codificado en C/C++ y posee etapas diferen-
ciadas para su facil uso y comprension. El primer punto a abordar es el uso de hilos
del procesador para el entrenamiento, esto pues dado que cada simulacion toma 6
segundos y al realizar miles de evaluaciones se estima una extensién minima de tiem-
po (para una poblacién de 100 organismos y 100 generaciones) de aproximadamente

17 horas, por lo tanto la codificacion del programa estd pensada para aprovechar el
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procesamiento paralelo de simulaciones a partir de hilos (threads), de esta forma el
tiempo de entrenamiento se divide tantas veces como hilos sean utilizados. Luego se

evidencian dos etapas que componen el programa final:

= Inicializacion de plataformas robéticas, redes y substratos: En primera ins-
tancia se hace uso de la libreria RobotLib para inicializar todos los objetos a
utilizar en el entorno de simulacién, que como fue descrito en secciones pre-
vias se cuenta tanto de estructuras fisicas como controladores para el correcto
manejo de las plataformas robdticas. Esto es replicado tantas veces como hi-
los de procesamiento se desee utilizar. Luego es inicializada una poblacion de
100 organismos de redes CPPN de topologia minima y pesos aleatorios en sus
conexiones. Finalmente y al igual que con RobotLib, se instancia tantas veces
como hilos existan objetos ES-HyperNEAT y NeuralNetwork, donde el primero
a partir de los patrones de conectividad que presenta el organismo CPPN eva-
luado modifica al segundo, el cual es utilizado para encontrar los estados de las

extremidades en la simulacion ejecutada.

= Entrenamiento a lo largo de las generaciones: Dependiendo de cudntos si-
muladores se inicialicen a partir de la cantidad de hilos a utilizar, se divide la
poblacién de forma que se distribuya equitativamente los organismos sobre ca-
da simulador. Es decir si son inicializados dos simuladores para la poblacion de

tamafio 100, cada uno evaluard 50 organismos por generacion.

A medida que se itera sobre los organismos de la poblacién, las redes CPPN
construyen un substrato haciendo uso de ES-HyperNEAT el cual es utilizado
para ejecutar y evaluar las caminatas efectuadas por cada robot. La configura-
cion de nodos de entrada y salida varia para cada robot y serd abordada de forma
especifica en las secciones a continuacion. Una vez simulada la caminata de 6
segundos se obtiene el desempeio a través de la evaluacion de la funcion fitness,
y es asignado al organismo actual, y una vez que toda la poblacién haya sido

revisada se aplica el método Epoch de NEAT, evolucionando y reorganizando
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las especies de redes CPPN, dando paso a una nueva generacion de organismos.
A medida que transcurre el entrenamiento es esperable que las redes CPPN pro-
duzcan patrones de conectividad en el substrato cuyo efecto en los robots sea
generar caminatas que apunten a la solucion del problema, es decir alcanzar la
maxima distancia posible y que sus extremidades posean movimientos oscilato-
rios en dicha caminata. Una vez hayan transcurrido 100 generaciones se da por

finalizada la rutina de aprendizaje.

Para evaluar el desempefio de los organismos haciendo uso de ES-HyperNEAT se
someterd a entrenamientos a los robots presentados en el primer capitulo de esta me-
moria: ArgoV2 y Quadratot (fig. 1.1) con 12 y 9 grados de libertad respectivamente.
El primero fue disefiado por un ex-estudiante Cristian Osorio Méndez de la carrera de
Ingenierfa en Disefio de Productos? de la Universidad Técnica Federico Santa Maria,
mientras que Quadratot fue disefiado por el Dr. Juan Cristébal Zagal® de la Universi-
dad de Chile con el objetivo de ser utilizado para evaluar la generacién de caminatas
en robots moviles.

Ademas se realizardn entrenamientos con HyperNEAT y 7-HyperNEAT bajo las
mismas condiciones de entrenamiento que ES-HyperNEAT (6.2) y haciendo uso de
las mismas funciones de desempeio, para obtener un criterio de evaluacioén equitati-
vo para todos los métodos. Ademds se aplican los umbrales de pesos para todos los
algoritmos y retardos temporales, ademds de los pardmetros necesarios para la ejecu-
cién de ES-HyperNEAT (6.3). En las siguientes secciones se muestran los resultados

obtenidos para cada robot entrenado.

Zhttp://www.idp.usm.cl/
3http://www.jczagal .com/
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Numero de redes CPPN por generacion 100
Numero de generaciones 100
Probabilidad de reproduccion entre especies 0.001
Probabilidad de afiadir un nuevo nodo para especies de tamano gran- | 0.0008
des
Probabilidad de afiadir un nuevo nodo para especies de tamafio pe- | 0.0006
quenas
Probabilidad de afiadir una nueva conexién para especies de tamafio | 0.0008
grandes
Probabilidad de afiadir una nueva conexion para especies de tamafio | 0.0009
pequeiias

Probabilidad de cambiar el peso de una conexion 0.3
Porcentaje de descendencia obtenida solo por mutaciones (sin entre- | 25
cruzamientos)

Probabilidad de cambiar la funcién de activacién de un nodo 0.1
Umbral de distancia entre especies 4
Umbral de supervivencia 0.3
Factor de elitismo 0.05

Tab. 6.2: Parametros de evolucion en NEAT. Una especie es considerada grande cuando la
cantidad de organismos pertenecientes es mayor a 10.

ArgoV2 | Quadratot
Pmin | 0.00833 | 0.0111
wWmax | 0.0833 | 0.111
Tméx 10 10

dy 0.08 0.08

o 0.007 0.007

B 1007 0.07

Tt 8 8
T'max 10 10
Ut 1 1

Tab. 6.3: Parametros usados para la implementacion de HyperNEAT, 7-HyperNEAT y
ES-HyperNEAT

56



6.6. QUADRATOT

A continuacién se presentan los resultados obtenidos en entrenamientos de cami-
natas sobre la plataforma robotica QUADRATOT. En la fig. 6.2 se muestra la estruc-
tura que posee y la distribucién y numeracién de sus motores, que serd utilizada para

definir el substrato de la red.

Joint 6 Joint 5

Fig. 6.2: Diagrama de motores de Quadratot. Distribucién y numeracién de motores de di-
cho robot

Enla fig. 6.3 se muestra la distribucion de nodos de entrada y salida en el substrato
a partir de cdmo han sido posicionado los motores en la plataforma robética. Ademaés
se agregan como entradas dos nodos con senales senoidales desfasadas en 90°, que
producirdn oscilaciones en los estados siguientes de cada motor. A partir de la des-
cripcion del substrato y del programa de entrenamiento la poblacién de organismos
evoluciona a medida que se obtienen fitness que indiquen un buen resultado en las

caminatas.
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Fig. 6.3: Diagrama de nodos en substrato de Quadratot. De acuerdo a la distribucién de
motores en la estructura del robot se definen los nodos de entrada y salida del subs-
trato. Se muestra un diagrama representativo de la red CPPN a utilizar para construir
el substrato.

En la fig. 6.4 se muestra la red CPPN que construye el substrato de solucién en el
entrenamiento de caminatas. Se observa una topologia minima, sin nodos adicionales
ni conexiones entre los que ya existen. Sin embargo las funciones de activacion en
nodos de entrada han sufrido mutacién desde el algoritmo NEAT cambiando desde
un par de funciones sigmoides a dos gaussianas que colaboran en la produccién de
simetrias en el substrato, mientras que el nodo de salida presenta un cambio de funcién
de activacion a una funcién seno, que permite la aparicion de repeticiones en el patrén
de conectividad generado.

El substrato obtenido como solucion en los entrenamientos se muestra en la fig.
6.5. Si se divide justo a la mitad el plano de forma vertical se puede observar un patron
simétrico imperfecto, teniendo el lado izquierdo del substrato una mayor densidad de
nodos. Esto es posible debido al patrén de conectividad generado por la red CPPN
cuya composicion de funciones ha dispuesto nodos de la capa intermedia de la forma
en que se exhibe en la fig. 6.5, sin embargo en este caso puede no estar sujeto de
forma absoluta a la expresion de la red CPPN en el plano bidimensional, pues el
posicionamiento de los nodos también involucra el valor de los parametros escogidos
para la ejecucion de ES-HyperNEAT, donde una resoluciéon mayor de busqueda de

nodos puede aumentar ain mas su densidad en el espacio dependiendo ademas del
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Fig. 6.4:Red CPPN campeona en entrenamiento de caminatas en Quadratot con ES-
HyperNEAT.

resto de variables que discriminan la redundancia de informacion.

Fig. 6.5: Substrato obtenido en entrenamiento con ES-HyperNEAT para el robot Qua-
dratot.

El substrato creado es una de las soluciones que ha encontrado el entrenamiento,
por ende ha resultado en caminatas exitosas. En la fig. 6.6 se muestra los movimientos
realizados por los motores del robot en la caminata que representa la solucién. Segtin
la figura se organizan las graficas por extremidad, donde las primeras 4 filas corres-

ponden a cada una, notando que en dos de las extremidades sus articulaciones sufren
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cambios de fases en sus sefnales, mientras que las dos restantes presentan sefiales con
fases aproximadas. Adicionalmente en la fig. 6.7 se grafica los movimientos de los
motores de las extremidades, esta vez respecto a su posicion en las mismas, es decir
si se encuentran mas cerca al cuerpo del robot (motor interno) y mas alejados (mo-
tor externo), mostrando que los motores internos de las patas se encuentran en fase
en grupos de a pares, pero cada uno de estos se desfasa casi en 90° respecto al otro,
mientras que los motores externos de todas las patas poseen fases aproximadas. Se
destaca ademads el motor que estd anclado al torso del robot, cuya grafica se ubica en
la dltima fila de la figura, éste presenta unos picos a lo largo de su sefial, esto puede
ser un efecto provocado por el movimiento del resto de las extremidades del robot que
provocaron un incremento en el dngulo del motor central.

Junto con el movimiento de cada motor se grafica ademads el desplazamiento del
robot tomando en cuenta los ejes x € y en el espacio de trabajo (fig. 6.8). Es posible
notar que el robot evidentemente ha podido desplazarse en el plano zy, mostrando
poca fluidez principalmente por los movimientos realizados a lo largo del eje y, sin
embargo una posible explicacion es que los movimientos aprendidos por el robot a lo
largo del entrenamiento provocan que a medida que avanza posea inclinaciones que
son mucho més significativas a lo largo del eje y, tal como se aprecia en el grafico
superior derecho de la fig. 6.8.

Finalmente es necesario observar la evolucion de la funcion de desempeiio a lo
largo del entrenamiento. Para esto se toma en cuenta el resultado promedio de desem-
peio de la poblacion total y se grafica respecto a la generacion respectiva. La funcién
fitness sirve como un criterio cuantitativo de comparacion entre algoritmos neuroevo-
lutivos, es por esto que se ejecutaron entrenamientos de HyperNEAT y 7-HyperNEAT,
cuyas funciones de desempefio son graficadas junto a la de ES-HyperNEAT para notar
cuantitativamente si es que existe una mejoria o algiin comportamiento importante a
destacar. En la figura 6.9 se muestra los gréificos de las funciones de desempefio de
los tres algoritmos utilizados, pudiendo notar un crecimiento importante al comienzo

del ejercicio de HyperNEAT, mientras que ES-HyperNEAT y 7-HyperNEAT mues-
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Fig. 6.6: Posicion de los motores a lo largo de la caminata en Quadratot. Los motores
presentan comportamientos oscilatorios en sus movimientos. Las primeras 4 filas
representan extremidad y las graficas de sus dos motores superpuestas (azul: motor
interior, verde: motor exterior). La ultima fila representa el movimiento del motor
ubicado en el cuerpo del robot.

tran un ascenso mas lento, sin embargo a medida que el entrenamiento transcurre ES-
HyperNEAT presenta un mejor desempeiio promedio (aunque no de forma excesiva)
de su poblacién presentando incluso una mejoria cerca del final del ejercicio. Hyper-
NEAT y 7-HyperNEAT cuentan con una distribucion de nodos de la capa intermedia
predefinida por el usuario por lo que muestra resultados mds variados al comienzo del
entrenamiento de caminatas, mientras que ES-HyperNEAT comienza con un subs-
trato sin nodos en la capa intermedia, significando que en las primeras generaciones
no exista mucha diferencia en el desplazamiento de los organismos evaluados, salvo
aquellas redes CPPN que destacan y permiten la evolucion del resto de la poblacion.
La aleatoriedad que representan estos métodos evolutivos puede provocar que al-
gunos entrenamientos encuentren soluciones mds rapido que otros, por lo que es nece-
sario observar una gran cantidad de ejercicios en promedio para poder tener un criterio
de evaluacion aun mas eficiente. De hecho en [5] se comprobd que las funciones de
desempefio de HyperNEAT y 7-HyperNEAT evolucionaban de forma muy similar en
los entrenamientos, sin embargo la diferencia més notable fue en el movimiento del

robot pues los retardos temporales en las conexiones del substrato permitieron generar
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Fig. 6.7: Posicion de los motores por posicion interna o externa en extremidades en Qua-
dratot. Graficos superpuestos de movimiento de motores respecto a los roles por
extremidad (azul: extremidad 1, verde: extremidad 2, rojo: extremidad 3, amarillo:
extremidad 4).

movimientos mds naturales en las caminatas de 7-HyperNEAT.
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Fig. 6.8: Desplazamiento de Quadratot en el escenario de entrenamiento El grifico supe-
rior izquierdo muestra la variacién del desplazamiento en el eje x respecto al tiempo,
andlogamente el grafico superior derecho toma en cuenta al eje y. El gréfico inferior
izquierdo muestra el desplazamiento del Quadratot sobre el plano zy en el tiempo,
mientras que el plano inferior derecho muestra la distancia alcanzada por el robot a
lo largo de la simulacién.
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Fig. 6.9: Funcion de desempeiio promedio de los algoritmos evaluados. El grafico muestra
la superposicion de los graficos de funciones de desempeiio de los algoritmos utiliza-
dos en el entrenamiento de caminatas del Quadratot. Los graficos de color azul, rojo y
verde corresponden a los fitnesses de ES-HyperNEAT, HyperNEAT y 7-HyperNEAT
respectivamente.
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6.7. ARGOV2

A continuacién se presentan los resultados obtenidos en entrenamientos de cami-
natas sobre la plataforma robdtica ARGOV2. En la fig. 6.10 se muestra la estructura
que posee y la distribucién y numeracién de sus motores, que serd utilizada para defi-

nir el substrato de la red.

Fig. 6.10: Diagrama de motores de ArgoV2. Distribucién y numeracién de motores de dicho
robot.

A partir de la configuracidn fisica de motores en la plataforma ArgoV?2 se distri-
buyen los nodos de entrada y salida del substrato como se muestra en la fig. 6.11. A
diferencia de Quadratot, ArgoV2 posee un grado de libertad extra en cada extremidad
pero no posee un motor en su cuerpo, lo que generara diferencias en cuanto a los nodos
de la capa intermedia que aparecerdn en el substrato a medida que el entrenamiento

progrese.
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Fig. 6.11: Diagrama de nodos en substrato de ArgoV2. De acuerdo a la distribucion de mo-
tores en la estructura del robot se definen los nodos de entrada y salida del substrato.
Se muestra un diagrama representativo de la red CPPN a utilizar para construir el
substrato.

En la fig. 6.12 se muestra la red CPPN que construye el substrato de solucién
en el entrenamiento de caminatas. El algoritmo encontré en la red CPPN que no fue
necesario incorporar nodos pero si adicionar un par de conexiones entre las entradas,
ademas de realizar mutaciones de funciones de activacion en una de las entradas y en
la salida, pasando desde funciones sigmoides a senoidales, que permiten la aparicion

de repeticiones en el patrén de conectividad generado.
Sg Sg Sg S S
S
Fig. 6.12: Red CPPN campeona en entrenamiento de caminatas en ArgoV2 con ES-
HyperNEAT.

g
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El substrato obtenido como solucion en los entrenamientos se muestra en la fig.
6.13. En este caso también se ha obtenido una simetria imperfecta pero con mucho
mas similitudes que el substrato de solucion del Quadratot (fig. 6.5) entre las zonas
izquierda y derecha, donde la primera posee un nodo mas que la izquierda. Es posible
observar que los patrones de conectividad son eficientemente utilizados y que es posi-
ble explotar la informacién implicita en la red CPPN sobre el patron de conectividad

que debe ser generado.

Fig. 6.13: Substrato obtenido en entrenamiento con ES-HyperNEAT.

A partir de la solucién encontrada por el algoritmo, se grafica las sefiales de los
motores a lo largo de la caminata generada. En la fig. 6.14 se muestra lo anterior, pu-
diendo notar los movimientos oscilatorios obtenidos en cada una de las extremidades,
donde las extremidades 1 y 3 muestran cambios de fase en uno de sus motores, y las
extremidades 3 y 4 tienen todos sus motores en fase. Se muestra ademds en la fig. 6.15
el comportamiento de los motores respecto a su posicion en las extremidades. En este
caso cada pata tiene 3 grados de libertad pudiendo observar que la solucién encon-
trada muestra que los motores internos de la extremidad 4 se encuentra en desfase de
90° respecto al resto, mientras que los motores medios de las extremidades 1y 2 se
encuentran en fase pero en desfase con los de las extremidades 3 y 4, coincidiendo

estas dos ultimas. Finalmente los motores externos se encuentran en fase salvo en la
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extremidad 2.

Adicionalmente se grafica el desplazamiento sobre el plano xy y el efecto en cada
uno de los ejes que lo componen. Lo anterior se muestra en la fig. 6.16 evidenciando
a un desarrollo relativamente fluido a lo largo de los ejes x e y, pudiendo observar a
partir del grafico inferior izquierdo de la figura un desplazamiento que busca tender a

lo lineal sobre el plano xy.

Fig. 6.14: Posicion de los motores a lo largo de la caminata. L.os motores presentan compor-
tamientos oscilatorios en sus movimientos. Las 4 filas representan cada una delas
extremidades con graficos de sus motores superpuestos (azul: motor interior, rojo:
motor medio, verde: motor externo).

La fig. 6.17 muestra las funciones de desempefio promedio obtenidas de los entre-
namientos con HyperNEAT, 7-HyperNEAT y ES-HyperNEAT. Es posible notar que
los tres algoritmos logran buenos resultados en términos de desempeio a lo largo del
ejercicio. En las primeras generaciones HyperNEAT demuestra una ventaja incremen-
tando rapidamente su desempefo promedio, tal como sucedi6 en el entrenamiento de
Quadratot, pudiendo notar que el desempefio ES-HyperNEAT crece de forma sus-
tancial una vez comienza a encontrar la soluciéon. Un aspecto positivo por notar de
ES-HyperNEAT es que mantiene un desempefio promedio relativamente constante a
partir de la generacion 20 indicando la consistencia en el uso de este algoritmo para la

resolucion de aprendizaje de caminatas.
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Fig. 6.15: Posicion de los motores por posicion interna o externa en extremidades en Ar-

goV2. Graficos superpuestos de movimiento de motores respecto a los roles por
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Fig. 6.16: Desplazamiento de ArgoV2 en el escenario de entrenamiento. Los graficos su-

periores izquierdo y derecho muestran el desplazamiento del robot sobre los ejes x
e y en el tiempo, respectivamente. El grafico inferior izquierdo muestra el despla-
zamiento del ArgoV2 sobre el plano xy en el tiempo y el plano inferior derecho
muestra la distancia lograda por el robot a lo largo de los 6 segundos de simulacién.
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Fig. 6.17: Funcion de desempeiio promedio de los algoritmos evaluados en ArgoV2. Se
superponen los grificos de desempefio promedio de los algoritmos utilizados para
el aprendizaje de caminatas en ArgoV2. Los graficos de color azul, rojo y verde
corresponden a los fitnesses de ES-HyperNEAT, HyperNEAT y 7-HyperNEAT res-
pectivamente.
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1. DISCUSION SOBRE RESULTADOS OBTENIDOS

En este trabajo de memoria se ha implementado el método neuroevolutivo ES-
HyperNEAT, desde la motivacion de entrenamientos de aprendizaje de caminatas
realizados con algoritmos predecesores a este método. Precisamente este trabajo de
memoria ha establecido la busqueda de elementos comparativos entre HyperNEAT,
T-HyperNEAT y ES-HyperNEAT, centrdndose principalmente en la forma en que los
substratos determinan los movimientos a realizar por las plataformas robéticas y como
se determina la conectividad entre las capas asociadas.

A partir de los resultados obtenidos en las caminatas aprendidas es posible deter-

minar un par de conclusiones en términos comparativos:

1. Se han encontrado diversos trabajos que han hecho uso de HyperNEAT como
herramienta de aprendizaje para la generacion de caminatas en robots moviles,
encontrandose con ningtin uso de ES-HyperNEAT para estos propdsitos. Evi-
dentemente los resultados con ES-HyperNEAT son positivos pero no han de-
mostrado una mejoria sustancial en términos cuantitativos, esto no quiere decir
que el algoritmo no sirva como herramienta neuroevolutiva para la generacion
de caminatas, pues hay una serie de parametros cuyas modificaciones represen-
taron una amplia gama de resultados, pero bajo las condiciones que han sido
presentadas ES-HyperNEAT ha demostrado resultados positivos sostenidos en

el tiempo con un amplio espacio de mejora.

2. Los parametros de ES-HyperNEAT son de alta prioridad para generar diversi-



dad de soluciones en los entrenamientos. Por ejemplo el parametro r; que indica
la divisidn en quadtrees del espacio donde se posiciona el substrato provocé que
ante valores pequefios (r; = 3) se lograra que la funcion de desempefio esca-
lara rapidamente a valores cercanos al mdximo pero obteniendo caminatas que
visualmente eran poco naturales, mientras que al usar valores un tanto més ele-
vados (r; = 8) pudiese aumentar la densidad de nodos que puedan posicionarse
en el substrato generando caminatas visualmente atractivas pero con un creci-

miento mucho mads lento en términos de funcién de desempefio.

3. ES-HyperNEAT ha resultado una efectiva herramienta para la generacion de
caminatas, pero carece de elementos que aporten el aprendizaje de caminatas
armonicas y naturales, como la incorporacion de retardos temporales en cone-
xiones del substrato hecho por 7-HyperNEAT. Si bien ES-HyperNEAT ha mos-
trado ser levemente superior que 7-HyperNEAT en términos de desempeiio, el
segundo ha logrado entrenar caminatas cuyos movimientos se asemejan mas a
movimientos naturales hechos por insectos en la naturaleza por ejemplo, aunque
todo esta sujeto a percepciones. Posiblemente la aplicacion de retardos tempo-
rales en un substrato que evolucione en el tiempo traiga resultados ain maés

positivos que los ya encontrados.

Queda un amplio espacio de exploracion con la herramienta ES-HyperNEAT. En
su estado actual es posible realizar diversas variaciones en sus parametros que per-
mitirdn una diversidad de soluciones a los problemas planteados, asimismo hay una
gran cantidad de adiciones disponibles para realizar como trabajo futuro y que posi-
blemente permitirdn encontrar soluciones cuyo camino es el aprovechamiento de la

geometria del problema a resolver.
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7.2. TRABAJO FUTURO

Se han detectado algunos cambios a implementar sobre los métodos utilizados en
este proyecto, tanto sobre la codificacion y teoria del algoritmo ES-HyperNEAT como

modificacién sobre el método de entrenamiento de caminatas aplicado.

= Formular y probar nuevas funciones de desempeio para lograr clasificar de ma-
nera Optima la correcta ejecucion de una caminata. Junto con esto aprovechar
las distintas configuraciones de parametros de ES-HyperNEAT para observar la

evolucidn de soluciones obtenidas.

= Poder probar los resultados obtenidos en el aprendizaje en plataformas reales,
entendiendo que el comportamiento real de motores es considerablemente dis-
tinto al que se aprecia en entornos simulados. En [11] se ha presentado el com-
portamiento de motores Dynamixel sobre el trabajo en robots articulados que
participan en la competencia RoboCup y han desarrollado un firmware para el
uso de los mismos motores. Es importante contar con las consideraciones de
hardware asociadas al uso de este tipo de motores por lo que un trabajo dedica-

do en esta drea es necesario para el futuro de la robdtica auténoma.

= Incorporar retardos temporales en las conexiones de ES-HyperNEAT para com-
probar el comportamiento de las caminatas aprendidas en entrenamientos con

este nuevo algoritmo.

= Implementar distintas configuraciones de substrato en ES-HyperNEAT. Hyper-
NEAT presenta un rdpido crecimiento en los resultados de la funcion de desem-
pefio haciendo uso de substratos tipo state-space sandwich, por tanto es ne-
cesario aplicar soluciones de este tipo con substratos generados a partir de ES-
HyperNEAT y comprobar el comportamiento de sus soluciones en entrenamien-

to de caminatas.
= Incorporar variabilidad temporal a lo largo de los entrenamientos en pardmetros
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como 7 € i, el primero para aumentar o disminuir la resolucién del substrato en
la busqueda de soluciones y el segundo permitird observar topologias similares
a algoritmos de deep learning en caso de incrementos. Es posible sofisticar el al-
goritmo de ES-HyperNEAT para que adapte sus resoluciones segtin lo requiera

el problema.
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