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RESUMEN

La generacion de caminatas en robots con extremidades mdviles es una importante tarea para
permitir el correcto desplazamiento de robots en distintos escenarios, ya que el disefio manual de
estas involucra un gran desafio debido al elevado uso de tiempo y procesamiento. En este proyecto
de memoria se ha investigado sobre un popular método de neuroevolucidn utilizado para esta tarea,
Ilamado HyperNEAT, Hipercubo basado en el Aumento de Topologias. HyperNEAT es un generador
de codificaciones que evoluciona redes neuronales artificiales haciendo uso de los principios del al-
goritmo de Neuroevolucién basado en el Aumento de Topologias (NEAT). Es una novedosa técnica
para la evolucion de redes neuronales de gran escala usando las regularidades geométricas del pro-
blema descritas por la red. En base a este método es que esta memoria propone la implementacion
del método llamado 7-HyperNEAT, incorporando conceptos temporales en una red neuronal Hy-
perNEAT, incluyendo retardos de tiempo adicionales a los pesos en las conexiones entre neuronas,y
permitiendo asi la generacién de caminatas con comportamientos y caracteristicas mas cercanas a
caminatas vistas en la naturaleza. Posterior a la implementacién de ambos métodos, estos son pues-
tos a prueba en la generacion de caminatas de dos robots con distinto niimero de grados de libertad.
El andlisis comparativo de los resultados revela que, con respecto a las variables cuantitativas del
experimento, no existe una diferencia relevante en el desempefio obtenido entre HyperNEAT y 7-
HyperNEAT, pero no asi desde el punto de vista cualitativo, obteniéndose notorias diferencias en
la coordinacién de los movimiento de las extremidades de cada robot, produciendo caminatas mas
naturales y complejas.

Palabras Clave:

Red neuronal artificial, Neuroevolucién, HyperNEAT, 7-HyperNEAT, Aprendizaje de camina-
tas.
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ABSTRACT

Gait generation for legged robots is an important task to allow an appropiate displacement in
different scenarios, since hand-tuning design involves a big challenge due to the high computatio-
nal efforts translated into processing power and time. This project study a popular neuroevolution
method called HyperNEAT, which stands for Hypercube-based Neuroevolution of Augmenting To-
pologies. HyperNEAT is a generative encoding mechanism which evolves artificial neural networks
using the principles of the algorithm of Neuroevolution of Augmenting Topologies (NEAT). It is
a new technique for evolve large scale artificial neural networks using geometric regularities of
the problem present in the network. Based on this method, this report proposes the implementa-
tion of the method called 7-HyperNEAT, incorporating temporal concepts in a HyperNEAT neural
network, introducing additional time delays in neural connections between neurons, allowing gait
generation with behaviours and characteristics more similar to gaits found in nature. Subsequent to
the implementation of both methods, these are tested in gaits generation of two robots with diffe-
rent number of degrees of freedom. The comparative analysis of the results reveals that, regarding
quantitative variables of the experiment, there is no significant difference in performance obtained
between HyperNEAT and 7-HyperNEAT, but not from the qualitative point of view, obtaining no-
table differences in coordinating the movement of the limbs of each robot, producing more natural
and complex gaits.

Keywords:

Artificial neural network, neuroevolution, HyperNEAT, 7-HyperNEAT, Learning gaits.
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GLOSARIO

ANN Artificial Neural Network (Red Neuronal Artificial)
IA Inteligencia Artificial
CPPN Compositional Pattern Producing Networks
NEAT NeuroEvolution of Augmenting Topologies

HyperNEAT Hypercube-based Neuroevolution of Augmenting Topologies
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Capitulo 1

INTRODUCCION

El proyecto*“r-HyperNEAT: Retardos de Tiempo en una Red HyperNEAT para Aprendizaje de
Caminatas en Robots con Extremidades Méviles” pretende incorporar conceptos temporales en una
red neuronal HyperNEAT incluyendo retardos de tiempo adicionales a los pesos en las conexiones
entre neuronas, permitiendo asi generar caminatas en robots con distinta cantidad de grados de
libertad (ver Figura 1.1), a través de simulaciones en entornos virtuales, de forma mas 6ptima y
obteniendo resultados mds cercanos a comportamientos encontrados en la naturaleza.

(a) Quadratot (b) ArgoV2

Figura 1.1: Robots con distinto nimero de grados de libertad y diferentes geometrias. En la
figura se aprecia dos robots, Quadratot y ArgoV2, ambos de 4 extremidades, y de 9 y 12 grados de
libertad totales respectivamente.
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1.1. OBJETIVOS DEL PROYECTO

Objetivo 1 Proponer un red neuronal usando HyperNEAT que incluya retardos de tiempo en sus
conexiones.

Objetivo 2 Desarrollar el software necesario para manejar el entorno de simulacién a usar en el
trascurso del proyecto.

Objetivo 3 Usar la nueva red neuronal en tareas de aprendizaje de caminatas en robots con extre-
midades moviles.

1.2. TRABAIJOS A DESARROLLAR Y RESULTADOS ESPERADOS

El proyecto se inicia en base a estudios e implementaciones previas de redes NEAT' y Hyper-
NEAT? para la generacién de caminatas en robots con extremidades méviles en entornos virtuales
de simulacién®, con los cuales se obtuvieron resultados exitosos. A partir de esto es que se plantea
la incorporacion de retardos de tiempo a una red HyperNEAT de forma de implementar compu-
tacionalmente la nueva red neuronal propuesta llamada 7-HyperNEAT. Luego se debe comparar el
desempeiio de T-HyperNEAT versus el desempefio de su predecesor entrenando caminatas en los
robots, el cual se espera que sea mejor. La correcta generacion y evolucién de caminatas en un en-
trenamiento estd sujeta a una funcién de desempefio en base a las variables observadas en el robot,
por lo que se debe realizar un estudio exhaustivo de cudl es la funcién de desempefio que mejor des-
cribe a una correcta caminata. Para el desarrollo de los entrenamientos de caminatas en los robots
en entornos virtuales es necesario implementar un modelo para cada robot, con el fin de observar las
caminatas generadas y emular correctamente las dindmicas que se presentarfan en un entorno real *.
Ademads, se debe desarrollar el software necesario para la comunicacién entre el programa de entre-
namiento y el programa que provee el entorno virtual de simulacién (el cual soporta comunicacién
por sockets).

La comparacion de los resultados de las caminatas obtenidos entre HyperNEAT y 7-HyperNEAT
debe realizarse observando tanto el aspecto visual final de las caminatas obtenidas, como ademds la
evolucidn de dichas caminatas a lo largo del proceso de entrenamiento, medida a través de la funcién
de desempefio antes mencionada, la cual evaliia cuantitativamente las caminatas generadas. Luego
se debe comparar cuan influyentes fueron los retardos de tiempo incluidos en la red HyperNEAT
observando la estructura y conexiones de la red 7-HyperNEAT finalmente obtenida para obtener las
conclusiones del trabajo propuesto.

Al culminar el Proyecto “7-HyperNEAT: Retardos de Tiempo en una Red HyperNEAT para
Aprendizaje de Caminatas en Robots con Extremidades Mdviles”, se espera poder obtener caminatas
naturales y armdnicas en robots con extremidades mdviles de manera mas 6ptima a las obtenidas
solo con una red HyperNEAT. De manera mds general se pretende obtener una red neuronal mas

https://github.com/osilvam/NEAT

2https://github.com/osilvam/HyperNeat

3como parte de un trabajo de investigacién realizado por los alumnos de Ingenierfa Civil Electrénica Pascal Sigel Olivares
y Oscar Silva Muiioz encabezados por la profesora del Departamento de Electrénica de la Universidad Técnica Federico Santa
Marfa Dr. Maria José Escobar Silva.

4Como trabajo futuro de esta memoria se propone lograr traspasar de manera posterior los resultados obtenidos a los
robots reales.
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robusta y eficiente que permita resolver problemas reales con dependencias temporales. Ademds
se espera generar un software robusto que permita una correcta comunicacién con el entorno de
simulacién a usar para proveer esta herramienta a proyectos futuros en donde se requiera emular
sistemas reales complejos.

Ademis del problema mismo de la generacién de caminatas en robots con extremidades méviles,
se encuentra la tarea de simular virtualmente el modelo de cada robot, ya que la mayoria de las
veces realizar pruebas en plataformas reales es inalcanzable, por elevados costos de adquisicién
de los equipos; muy poco practico ya que requiere de una constante y prolongada intervencién
de personas; o muy peligroso, ya que cualquier problema o error podria incurrir en el deterioro
del equipo o inclusive podria atentar contra la seguridad de las mismas personas que realizan los
experimentos. Es por esto que esta memoria contempla la implementacién de una herramienta de
software que permita al usuario trabajar con modelos virtuales simulados de forma fécil y rapida.

Para el trabajo de simulacidn en el area de la robdtica existen variadas opciones con distintos
niveles de dificultad y costo de uso dependiendo del ptiblico objetivo para el cual estd pensado. Es
por esto que para el desarrollo de esta memoria se propone el uso de una herramienta de fécil acceso,
tanto por el nivel de conocimiento que requiere su uso como su accesibilidad de descarga y sencillo
manejo, con el objetivo de que el software a realizar este al alcance de uso de cualquier persona.
Esto busca acercar a las personas a trabajar en el 4rea de la robética incitdndolas con herramientas
de facil acceso y manejo.



Capitulo 2

ESTADO DEL ARTE DE
METODOS EVOLUTIVOS PARA
LA CAMINATA DE ROBOTS

En el 4rea de redes neuronales que hacen uso de neuroevolucién y algoritmos genéticos se puede
observar el trabajo realizado por el investigador Kenneth O. Stanley, siendo el primer articulo de in-
terés el que relata el desarrollo de NEAT [2], Neuroevolucién a través del Aumento de Topologias, el
cual supera en pruebas comparativas a redes con topologias fijas en tareas de aprendizaje reforzado.
Stanley asume que el aumento en la eficiencia se debe al uso de un método de cruce entre diferentes
topologias, a la clasificacién por especies de redes diferenciadas por su topologia y cambios en ella,
y el crecimiento incremental a partir de una estructura minima.

Una continuacién del desarrollo de NEAT es HyperNEAT [3], Hipercubo basado en Neuroevo-
lucién a través del Aumento de Topologias, igualmente desarrollado por Stanley, el cual emplea
una codificacién indirecta llamada conectivo Compositional Pattern Producing Network (conectivo
CPPNs), que puede producir un patrén de conectividad con simetrias y esquemas repetidos interpre-
tado por el patrén espacial generado dentro de un hipercubo. La ventaja de este enfoque es que es
posible explotar la geometria de la tarea mediante el mapeo de sus regularidades en la topologia de
la red, desplazando con ello la dificultad del problema lejos de la dimensionalidad de este hacia la
estructura misma del problema.

En el drea de generacién de caminatas en robots con extremidades mdviles existe una vasta
cantidad de investigaciones relacionadas tanto con el uso de HyperNEAT, algoritmos genéticos en
general u otro tipo de técnicas que se expondran a continuacion.

Investigadores de la Universidad de Cornell el afio 2004 publicaron “Evolving Dynamic Gaits on
a Physical Robot” [4], en donde formularon un algoritmo genético para entrenar un controlador de
lazo abierto para la generacion de una caminata en un robot conformado por dos plataformas Stewart,
evolucionando en buisqueda de optimizar su velocidad y su patrén de movimiento garantizando al
mismo tiempo el ritmo de estos.

Otros investigadores del Centro de Investigaciéon Ames, de la NASA, el afo 2005 publica-
ron “Autonomous Evolution of Dynamic Gaits with Two Quadruped Robot” [5], en donde relatan
cémo han desarrollado un algoritmo de evolucién para generar caminatas dindmicas en dos robos
cuadripedos, OPEN-R y ERS-110 de la marca Sony, midiendo el desempeiio de las caminatas con
los distintos sensores incorporados en ellos.



En el 2009, el investigador Jeff Clune junto a otros publicaron “Evolving Coordinated Quadru-
ped Gaits with the HyperNEAT Generative Encoding” [6], en donde demuestra cémo es posible
desarrollar caminatas en robos cuadriipedos sin realizar un trabajo manual para resolver el problema
usando HyperNEAT.

En el 2011, investigadores de la Universidad de Cornell junto a un investigador de la Universi-
dad de Chile publicaron “Evolving Robot Gaits in Hardware: the HyperNEAT Generative Encoding
Vs. Parameter Optimization” [7], en donde presentan la investigacién de variados algoritmos pa-
ra la generacién automadtica de caminatas sobre un robot cuadripedo, en donde se comparan dos
clases, los de buisqueda local de modelos de movimientos parametrizados y la evolucion de redes
neuronales artificiales usando HyperNEAT. Aqui concluyeron que las caminatas desarrolladas con
HyperNEAT fueron considerablemente mejores a las desarrolladas con los otros métodos de busque-
da local parametrizada, y produjo caminatas casi nueve veces mds rapidas que caminatas generadas
a mano.

En el afio 2013, un grupo de investigadores de la Universidad de Cornell, Universidad de Oslo y
Universidad de Wyoming publicaron en conjunto “Evolving Gaits for Physical Robots with the Hy-
perNEAT Generative Encoding: The Benefits of Simulation” [8], en el cual plantean y confirman la
hipétesis de que los resultados de las caminatas generadas con HyperNEAT en un entorno simulado
superan con creces a las generadas en un entorno real.

Recientemente investigadores de la Universidad de la Corufa han propuesto una extension del
algoritmo NEAT propuesto por Stanley llamado 7-NEAT [9] debido a que NEAT no es siempre
fiable cuando existen manejos de variables temporales dentro de la tarea a solucionar debido a la
falta de elementos temporales explicitos dentro de la topologia de la red NEAT. Es por esta razén que
el algoritmo 7-NEAT propuesto incluye la posibilidad de incluir retardos variables en las conexiones
de la red NEAT, afectando tanto a las conexiones directas como recurrentes de la red.

El software de simulacién que se usard para el desarrollo de esta memoria se llama V-REP [10],
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 ma-
nejar todos los aspectos del programa y la simulacidn desde el exterior a través de sockets. Esta API
serd usada por la herramienta de software a desarrollar para el trabajo con los experimentos tanto en
el entorno virtual como en el real.

Con respecto a la herramienta de software que se implementard para manejar transparentemente
las plataformas robéticas en el entorno de simulacién y entorno real no se conoce implementacién
alguna disponible, por lo que se cree serd una gran contribucion a trabajos futuros.



Capitulo 3

BASE TEORICA

En este capitulo se presentard una introduccion teérica de la herramienta de neuroevolucién
HyperNEAT y sus componentes, necesario para la implementacion de 7-HyperNEAT.

3.1. COMPOSITIONAL PATTERN PRODUCING NETWORKS (CPPNs)

La representacion forma parte fundamental del campo de la inteligencia artificial [1]. En bio-
logia, los genes en el ADN representan estructuras extremadamente complejas con miles de millo-
nes de partes interconectadas. Sin embargo el ADN no posee miles de millones de genes, sino que
de algin modo solo 30 mil genes representan o codifican todo el cuerpo humano.

La reutilizacién de genes se hace posible debido a que una estructura o fenotipo puede poseer
un gran nimero de patrones, y estos patrones un sin nimero de regularidades, tal como ocurre
en la naturaleza. De no existir regularidades no se hace posible reproducir distintas partes de una
estructura a partir de la misma informacidn, perdiendo gran ventaja en la codificacién.

En el siguiente seccion se introducirdn importantes caracteristicas del desarrollo de patrones
estructurales.

3.1.1. DESARROLLO DE PATRONES

Identificar las caracteristicas generales de los patrones presentes en la naturaleza es un prerre-
quisito importante para describir como esos patrones pueden ser generados algoritmicamente. A
continuacidn se mencionardn caracteristicas generales de patrones observados en organismos de la
naturaleza que también pueden ser observados en fenotipos evolucionados artificialmente.

= Repeticion Muiltiples instancias de la misma subestructura es un sello distintivo de los or-
ganismos biolégicos. Desde las células de todo el cuerpo hasta las neuronas del cerebro, las
mismas estructuras se repiten una y otra vez en un tinico organismo.

= Repeticion con variaciones Frecuentemente estructuras se encuentran repetidas pero no de
forma completamente idéntica. Esto se ve de forma frecuente en toda la naturaleza, como 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, como cuando los lados
derecho e izquierdo del cuerpo son idénticos, produciéndose una simetria bilateral.
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= Simetria imperfecta Mientras que un tema simétrico general es observable en muchas es-
tructuras bioldgicas, muchas veces no son perfectamente simétricas. Tal simetria imperfecta
es una caracteristica comun de repeticién con variaciones. El cuerpo humano es simétrico en
general, pero no es equitativo en ambos lados; algunos 6rganos solo aparecen en uno de los
lados, y un lado es generalmente dominante sobre el otro.

= Regularidades elaboradas Durante muchas generaciones, regularidades son a menudo ela-
boradas y mucho mas explotadas, como por ejemplo las aletas de los peces con simetria bila-
teral temprana que con el tiempo se convirtieron en los brazos y manos de mamiferos.

= Preservacion de regularidades Durante generaciones, determinadas regularidades son es-
trictamente preservadas. Simetrias bilaterales no producen facilmente simetrias de tres vias, y
animales cuadripedos raramente producen crias con distinto numero de extremidades.

Usando esta lista, fenotipos y linajes producidos por codificaciones artificiales pueden ser anali-
zados en base a caracteristicas presentes naturalmente, dando una indicacién de si una codificacién
particular esta capturando propiedades y capacidades esenciales de un desarrollo natural.

La siguiente seccion describe un proceso mediante el cual los patrones representados por un
conjunto de genes pueden llegar a ser cada vez mas complejos.

3.1.2. COMPLEJIZACION

El proceso de complejizacion permite a la evolucion descubrir fenotipos mas complejos de los
que seria posible descubrir a través de la optimizacién de un conjunto fijo de genes.

En la bisqueda de la solucién a un problema particular, cuya dimension es desconocida a priori,
mientras mas dimensiones tenga el espacio de solucion seleccionado, mas dificil se hace descubrir
esta solucion. En otras palabras, soluciones mds complejas son mas dificiles de evolucionar que otras
mads simples. Es por esto que se busca reducir la complejidad del espacio de busqueda mediante la
codificacion de un fenotipo complejo en un genotipo de dimensiones significativamente menores.

La clave para que la evolucion pueda superar el problema de la complejidad es que no se ini-
cia la bisqueda en un espacio de la misma complejidad que la solucidén final. Nuevos genes son
ocasionalmente afadidos al genoma, permitiendo a la evolucién complejizar funciones por sobre el
proceso de optimizacién. La complejizacién permite a la evolucién comenzar con fenotipos simples
partiendo por un espacio de biisqueda dimensionalmente mas pequefio para trabajar sobre éste de
manera incremental, opuesto a la idea de trabajar directamente a partir de sistemas mds elaborados
desde el comienzo.

Nuevos genes comtinmente aparecen a través de duplicacién de otros genes, que es un tipo
especial de mutacion en donde uno o mds genes de los padres son copiados en un genoma hijo mas
de una vez. El principal efecto de la duplicacion de genes es el incremento de la dimensionalidad
del genotipo, con lo que se podran representar patrones fenotipicos cada vez mas complejos. Por lo
tanto, complejizacion y la codificacién con reutilizacion de genes trabajan conjuntos para producir
fenotipos complejos.
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X =

Intensidad en
— e y
y — f la posicion x,y

X

Figura 3.1: Una funcién produce un fenotipo. La funcién f toma los argumentos x e y, las cuales
son coordenadas en un espacio bidimensional. Cuando todas las coordenadas son dibujadas con
una intensidad correspondiente a la salida de la funcién f, el resultado es un patrén, el cual puede
ser visto como un fenotipo cuyo genotipo es f. En este ejemplo, f produce un fenotipo triangular.
Imagen adaptada de [1].

3.1.3. METODO DE CODIFICACION

Con el fin de poder codificar un fenotipo determinado, es de ayuda concebirlo como una dis-
tribucién de puntos a lo largo de un espacio cartesiano multidimensional. Visto de esta manera, un
fenotipo puede ser descrito como una funcién f : R® — R, donde n es el nimero de dimensiones
en el mundo fisico. Para cada coordenada, la presencia o ausencia de un punto es una salida de la
funcién que define el fenotipo. La figura 3.1 muestra como un fenotipo bidimensional puede ser
generado a través de una funcién de dos parametros

Considere una distribucién de puntos o marco de coordenadas en un eje cartesiano de izquierda
a derecha, donde la concentracién de puntos aumenta hacia la derecha. Las coordenadas de estos
puntos a lo largo del eje podrian estar definidas simplemente por una funcién f(x) = z. Si conside-
ramos una distribucion de puntos en donde estos estuvieran concentrados hacia el punto medio entre
ambos extremos y que disminuyen su concentraciéon a medida que se acercan a los extremos, tal
como se presentaria una simetria bilateral, esta podria ser descrita simplemente como una funcién

. —(r—)2 2 . .. ., .
Gaussiana g(x) = e~ (#=1)7/20" _Sj se quisiera representar segmentacién, podria hacerse a

oV 2w
través de funciones periddicas. La funcién h(xz) = sin(x) podria representar puntos repetidos de

forma equidistante a lo largo de un eje de coordenadas.

Diferentes marcos de coordenadas podrian interactuar en el proceso de desarrollo para producir
patrones con regularidades mas complejas. Del mismo modo, marcos representados por funciones
pueden interactuar y componer regularidades complejas. Por ejemplo, una simetria bilateral con seg-
mentacion a lo largo de un eje de coordenadas de izquierda a derecha puede producir dos grupos de
segmentos con polaridades opuestas. Esta distribucion podria ser representada facilmente poniendo
como entrada de una funcién periddica la salida de una funcién simétrica, realizando una compo-
sicién de funciones, como se muestra en la figura 3.2. Asi también, una serie de composiciones
de funciones pueden unirse para formar una nueva composicién de manera de producir marcos de
coordenadas mas elaborados.
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Figura 3.2: Composicion de funciones. Este ejemplo ilustra como una simple composicién de fun-
ciones en una dimensioén puede producir patrones con multiples regularidades. Una representacion
en forma de red de cada composicion es mostrada a la derecha de los graficos de cada funcién. La
entrada asimétrica inicial = a la entrada de una composicién de una funcién simétrica (F}) y una fun-
cién periddica (F») produce dos grupos de segmentos con polaridades opuestas. Imagen adaptada
de [1].

“Compositional Pattern Producing Networks” (CPPNs) es un método de codificacion que per-
mite describir directamente relaciones estructurales de una topologia a través de una composicién
de funciones.

Una manera natural de representar una composiciéon de funciones es a través de un grafo de
funciones interconectadas, como se muestra en la figura 3.3. Es asi como el sistema de coordenadas
inicial de una estructura puede ser provisto como entrada del grafo. El siguiente nivel de nodos puede
ser visto como una descripcion inicial del primer sistema de coordenadas de dicha estructura. Niveles
mas elevados de nodos establecerdn sistemas de coordenadas cada vez mds refinados. Finalmente
las salidas finales corresponderan a las transformaciones de todas las capas anteriores, entregando
una codificacion del sistema de coordenadas provisto.

Es interesante observar que un grafo de dicha composicién es muy similar a una ANN con
topologia arbitraria. La tinica diferencia entre ambas es que las ANNs generalmente usan funciones
sigmoides (y a veces funciones Gaussianas) como funcién de activacién de cada nodo, mientras que
un grafo puede usar cualquier variedad de funciones canénicas en cada nodo.

Finalmente podemos referirnos a “Compositional Pattern Producing Networks” (CPPNs) para
describir una composicién de funciones en forma de grafo que busca reproducir patrones regulares.
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Figura 3.3: Composicion de funciones en forma de grafo. GRafo de conexién entre la coordenada
(z,y) y lasalida z. A cada conexidn se le asigna un peso, el cual multiplica a la salida de la funcién
del nodo entrante. Si multiples conexiones entran a una misma funcién, esta recibe como entrada la
suma de las salidas de cada una de las funciones entrantes multiplicadas por sus respectivos pesos
de conexién. 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 ANNSs tradicionales
con funciones de activacién y topologias arbitrarias. Imagen adaptada de [1].

3.1.4. EVOLUCION DE UNA RED CPPN

Casualmente las redes CPPN y ANNSs son similares desde una perspectiva estructural. Muchos
métodos para evolucionar topologias y pesos de conexién en ANNs ya existen, por lo que es po-
sible extender de manera facil estos métodos para evolucionar una red CPPN afiadiendo pequefios
cambios.

Anteriormente se describié una propiedad esencial de la evolucién en la naturaleza que describe
la gradual complejizacion del genoma. La idea principal es iniciar con un pequefio genoma al cual se
le afiaden nuevos genes en el trascurso de la evolucion. En CPPNs esto significa que se afiadirdn nue-
vas conexiones o nodos con variadas funciones de activacién a la red, permitiendo asi complejizarla
para poder establecer regularidades fundamentales al inicio de su desarrollo para luego hacerlas mas
elaboradas a lo largo de la evolucién.

El método a usar para evolucionar las CPPNs sera “NeuroEvolution of Augmenting Topologies”
(NEAT). NEAT es capaz de evolucionar ANNSs increiblemente complejas a lo largo de generacio-
nes, y sobrellevar los desafios que conlleva evolucionar una gran poblacion de redes de diversas
topologias mediante el uso de marcas histéricas. Ya que NEAT comienza trabajando sobre redes
pequeiias y solo expande su espacio de solucién cuando logra un beneficio de esta expansion, se
vuelve capaz de encontrar ANNS significativamente mas complejas, de forma contraria a métodos
que evolucionan topologias fijas.

Gracias a la similitud que existe entre redes CPPN y ANNSs es que, con pequefias modificaciones,
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puede usarse NEAT como método de evolucion.

3.2. EVOLUCIONANDO REDES CPPN UTILIZANDO NEAT

Esta seccidon explica el fundamento del método de neuroevolucién NEAT, su funcionamiento, y
como este puede evolucionar CPPNSs.

A diferencia de muchos otros métodos para evolucionar ANNs existentes que tradicionalmen-
te evolucionan redes con topologias fijas o generadas arbitrariamente de forma aleatoria (métodos
de neuroevolucién), NEAT [2] es la primera que inicia la evolucién a partir de una poblacién de
pequeiias y simples redes neuronales, aumentando su complejidad a lo largo de las generaciones,
destacando un comportamiento cada vez mds sofisticado.

Antes de describir como extender el algoritmo NEAT para evolucionar CPPNs es necesario
describir las tres ideas principales de las cuales NEAT se basa.

1. Con el fin de permitir que las estructuras de las redes se vuelvan mas complejas a través de
las generaciones, se hace necesario un método para realizar un seguimiento de genes a lo
largo de la evolucién y poder asi comparar individuos y establecer reglas de reproduccién.
NEAT soluciona este problema asignando una marca histérica Unica a cada nueva pieza de la
estructura de la red que aparezca a través de mutaciones estructurales. La marca histérica es
un numero de identificacion (id) asignado a cada gen correspondiente a su orden de aparicién
durante el curso de la evolucién. Estos ids son heredados durante el entrecruzamiento sin
cambios, y permitiendo a NEAT realizar entrecruzamientos de genes sin la necesidad de un
costoso andlisis topolégico. De esta forma, genomas con diferentes estructuras o tamafios
mantienen la compatibilidad a lo largo de la evolucién, solucionando el problema planteado
anteriormente de comparacion de diferentes topologias en una poblacién en evolucién.

2. NEAT separa en especies a los individuos de una poblacién, por lo que los organismos compi-
ten principalmente entre miembro de su misma espacie en lugar de con toda la poblacién. De
esta manera las innovaciones topoldgicas en los genes son protegidas y se les da tiempo pa-
ra que optimicen sus estructuras antes de competir con otras especies dentro de la poblacién.
NEAT utiliza los ids en genes para determinar a qué especies pertenecen diferentes individuos.

3. Otros sistemas que evolucionan redes con topologias con nodos interconectados con pesos o
costos en sus conexiones comienzan una evolucién con una poblacién con topologias alea-
torias. NEAT al contrario, comienza con una poblacién uniforme de redes simples sin capas
intermedias, difiriendo solo en los pesos de sus conexiones inicializados aleatoriamente. Di-
versas topologias se acumulan gradualmente durante la evolucién, lo que permite diversos y
complejos patrones fenotipicos para ser representados. No estd indicado un limite del tamafio
que puede llegar a alcanzar una topologia. Asi, NEAT puede iniciar la evolucion desde una
estructura minima, y aumentar su tamafio sobre un nimero determinado de generaciones.

Nuevas estructuras son introducidas como sucesos de mutaciones estructurales, y solo sobre-
vivirdn si es que resultan ser beneficiosas a través del cdlculo de su desempefio. De este modo,
otra ventaja de la complejizacion es que NEAT busca a través de soluciones dimensionalmente mas
pequedias, reduciendo significativamente el nimero de generaciones necesarias para encontrar la so-
lucidn, y asegurando que la red no se volverd mas compleja de lo necesario. En efecto, entonces,



3.3. CPPN-NEAT 12

NEAT realiza una buisqueda de una solucién compacta y apropiada a través del incremento de la
complejidad de estructuras ya existentes.

En base a lo descrito anteriormente, el método NEAT puede adaptarse de forma sencilla para
ser implementada en una red CPPN. Este nuevo método,denominado CPPN-NEAT, es descrito a
continuacion.

3.3. CPPN-NEAT

CPPN-NEAT es una extension de NEAT que permite evolucionar redes CPPN intruduciendo
algunos detalles adicionales.

1. Mientras que redes en el método NEAT original solo incluian nodos intermedios con funciones
de activacion sigmoides, los nodos en CPPN-NEAT son creados asignandoles aleatoriamente
una funcién de activacién proveniente de un grupo canénico determinado de funciones (que
incluye por ejemplo la funcién Gaussiana, Sigmoide, y funciones periddicas).

2. Ademas se define la funcién de distancia de compatibilidad para determinar si dos redes per-
tenecen a la misma especie, la cual incluye la informacién de por cuantas funciones de ac-
tivacion difieren dos individuos distintos. Esta caracteristica permite que en la separacién de
individuos en especies se tome en cuenta el nimero de funciones de activacidon que difieren
entre individuos.

Ya que CPPN-NEAT es una mejora de un preexistente efectivo método de neuroevolucién, pro-
porciona una base fiable para el estudio de la evolucién de formas cada vez mas complejas, como
ANN s de gran escala u otras estructuras tipo grafo con simetrias y patrones complejos de repeticion.
La siguiente seccion presenta un enfoque que permite a CPPN representar y evolucionar simple-
mente este tipo de redes.

3.4. HYPERNEAT

Si redes CPPN son evolucionadas para representar patrones de conectividad [3], el problema se
dirige en encontrar la mejor interpretacion de sus salidas para describir efectivamente la estructu-
ra que se intenta representar. El patron de dos dimensiones mostrado en la figura 3.1 presenta un
desafio: ;Cémo pueden patrones espaciales describir la conectividad de una red? Esta seccién ex-
plica como patrones espaciales generados por CPPNs pueden mapear de manera natural patrones de
conectividad de una red mientras que al mismo tiempo dan solucién a problemas asignados a dicha
red desde su propia dimensionalidad.

3.4.1. MAPEANDO PATRONES ESPACIALES A PATRONES DE CO-
NECTIVIDAD

Existe un mapeao eficaz entre los patrones espaciales y de conectividad que pueden elegante-
mente explotar las geometrias de las estructuras. La idea principal es entregar a la entrada de una red
CPPN las coordenadas de dos puntos que definan una conexién en lugar de entregar solo la posicién
de un tnico punto como se mostré en la figura 3.1. La salida de la red CPPN es interpretado como el
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peso de la conexion en lugar de la intensidad de un punto. De esta formas las conexiones pueden ser
definidas en términos de la ubicacién de sus nodos terminales, teniendo asi en cuenta la geometria
de la red.

CPPN(LEZ,y“l'j, y]) — { p7«7] S1 ‘p’LJ| > pmin (34.1)

0 en otro caso
CPPN en efecto calcula una funcién CPPN : R* — R (ecuacién 3.4.1), en donde las coor-
denadas (x;,y;) y (z;,y;) corresponden a las posiciones de los nodos ¢ y j a conectar. A partir de
esta funcion se retorna el factor de peso p; ; de cada una de las conexiones entre cada nodo en la
red. Por convencién, una conexién no se realiza si la magnitud del p resultante de la funcién CPPN,
que puede ser positiva o negativa, se encuentra por debajo de un umbral minimo p,,;,. Finalmente,
las magnitudes de los factores de pesos por sobre este umbral, escalados entre cero y una magnitud
maxima w4, (definida para cada red como uno sobre el nimero de nodos de la capa formada por
el menor nimero de ellos), corresponden a los pesos de las conexiones de la red (ecuacién 3.4.2).
De esta forma, los patrones producidos por la red CPPN pueden representar cualquier topologia de
red.

wmaa: .

o p— (Wi,j — Pmin) S Pij > Pmin
Wi = o ) (3.4.2)

(Wi,j + pmin) 81 P55 < —Pmin

1- Pmin

Por ejemplo, considere una malla de 5 x 5 nodos. A cada nodo se le asigna una coordenada
correspondiente a su posicidn dentro de la malla (nombrada como substrato en la figura 3.4), donde
la coordenada (0, 0) corresponde al centro de la malla. Asumiendo que estos nodos y sus posiciones
son dadas a priori, un patrén de conectividad entre nodos en un espacio bidimensional es producido
por una red CPPN que toma dos coordenadas (fuente y destino) como entrada, y que retorna como
salida el peso de la conexién entre estos nodos, determinando asi las conexiones potenciales en la
malla. Ya que los pesos de las conexiones son de un modo una funcién de las posiciones de los nodos
de fuente y destino, la distribucién de pesos en las conexiones a lo largo de la malla exhibird un
patrén que estard en funcion de la distribucién de los nodos en la malla.

El patrén de coordenadas producido por una red CPPN serd llamado substrato de forma de
distinguirlo verbalmente de la red CPPN misma, el cual tendrd su propia topologia interna.

Ya que la red CPPN en este caso representa una funcién de cuatro dimensiones, el patrén de
conectividad bidimensional expresado por la red CPPN es isomorfo al patrén espacial presente en
un hipercubo de cuatro dimensiones. Esta observacion es importante ya que esto significa que patro-
nes espaciales con simetrias y regularidades corresponden a patrones de conectividad también con
dichas simetrias y regularidades. Asi, tal como CPPNs generan patrones espaciales regulares, por
extension se puede esperar que puedan producir patrones de conectividad con las correspondientes
regularidades. La siguiente seccién muestra dichas capacidades.
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1) Consulta cada conexion 2) Entregar cada par de coordenadas
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ﬁﬁz

(1, 1) — (05, 1 | | | |

L1, 1) — © , 0
(1 , 05— (0.5 , -0.5)

> O, -1) — (05, -1) CPPN

'

3) La salida es el peso entre
Substrato (X1, Y1)y (X2, ¥2)

Figura 3.4: Interpretacion del patron geométrico de conectividad de un hipercubo. En una
malla de nodos, llamada substrato, a cada uno de los nodos se le es asignada una coordenada tal que
el nodo central se encuentra en el origen. (1) Cada conexién potencial es consultada para determinar
si esta existe, y de existir, cual seria su peso; la linea negra en la parte inferior derecha del substrato
indica una posible conexion a ser consultada. (2) Por cada consulta, la red CPPN toma como entrada
las coordenadas de los dos puntos terminales y (3) entrega como salida el peso de la conexidn entre
ellos. Luego de que todas las conexiones han sido determinadas, un patrén de conexiones y pesos
de conexion resultan en funcién de la geometria del substrato. De esta forma, la red CPPN produce
patrones de regularidad de conexiones en el espacio. Imagen adaptada de [1].

3.4.2. GENERACION DE PATRONES DE CONECTIVIDAD REGULA-
RES

Subestructuras descubiertas en la red CPPN producen importantes regularidades en las conexio-
nes del substrato utilizando como entradas los valores de las coordenadas de los puntos en el eje x
y en el eje y. Asi por ejemplo, una simetria a lo largo del eje = puede ser simplemente descubierta
mediante la aplicacion de una funcion simétrica (por ejemplo Gaussiana) a las coordenadas x; y x
(figura 3.5a).

Una simetria imperfecta es otro importante patrén observado. Una red CPPN puede producir si-
metrias imperfectas por la composicién de dos funciones simétricas junto a un marco de coordenadas
asimétrico. De esta manera, la red CPPN puede producir diferentes grados de simetrias imperfectas
como el ejemplo de la figura 3.5b.

Otro patrén importante es el de repeticion, particularmente el de repeticion con variaciones. Tal
como funciones simétricas producen simetrias, funciones peridédicas, como la funcién seno, produce
repeticiones (figura 3.5¢). Patrones con variaciones son producidos por una composicién de una
funcién periddica con un marco de coordenadas sin repeticiones, tal como su propio eje (figura
3.5d). Asi, simetrfa, simetrfa imperfecta, repeticién y repeticion con variaciones son regularidades
que pueden ser representadas de forma compacta y por lo tanto facilmente descubiertas por CPPNs.

La siguiente seccién ahondara en las configuraciones que puede adoptar el substrato.
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(a) Simetria (b) Simetria Imperfecta
N N

(c) Repeticién (d) Repeticion con Variaciones

Figura 3.5: Patrones de conectividad producidos por CPPNs. Estos patrones, producidos a través
de la evolucidn, exhiben importantes casos de patrones de conectividad: (a) simetria bilateral, (b)
simetria imperfecta, (c) repeticion, y (d) repeticién con variaciones. Que estos patrones sean gene-
rados facilmente y representados de forma compacta sugiere el poder de esta codificacion. Imagen
adaptada de [1].

3.4.3. CONFIGURACIONES DEL SUBSTRATO

La disposicién de los nodos que CPPN conecta en el substrato puede tomar otras formas dis-
tintas a la malla plana mostrada en el ejemplo demostrativo de la figura 3.4 y en la figura 3.6a.
Configuraciones de substratos diferentes son probablemente mas adecuadas para distintos tipos de
problemas.

Por ejemplo, redes CPPN también pueden producir patrones de conectividad tridimensionales
por la representacién espacial de patrones de una funcién CPPN : R® —; R (ecuacién 3.4.3) en
un hipercubo de seis dimensiones (figura 3.6b), tal como es teéricamente la topologia de los cerebros
bioldgicos.

- =
CPPN(P, PEZ = p12
P = (21,y1,21) (3.4.3)
%
Py = (w2,y2,22)

También es posible restringir configuraciones de substrato a determinadas topologias con el fin
de aprender acerca de su viabilidad de forma aislada. Por ejemplo, Churchland [13] llama a una
simple capa bidimensional de neuronas conectada a otra capa bidimensional un “state-space sand-
wich”. El sandwich es una estructura tridimensional restringida en la cual una capa solo puede
entablar conexiones en una sola direccién hacia otra capa. Por lo tanto, debido a esta restriccion, se
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Figura 3.6: Alternativas de configuracion del Substrato. Estas figuras muestran (b) una configu-
racion tridimensional de nodos centrados en (0,0,0), (c) una configuracién sandwich de dos capas en
la cual una capa fuente de neuronas se conecta directamente a una capa destino, y (d) una configu-
racién circular. Diferentes configuraciones son probablemente mas adecuadas para problemas con
diferentes propiedades geométricas. Imagen adaptada de [1].

puede expresar por una tnica funcién CPPN(z1, y1, 22, y2) de dimensién cuatro, donde (z2,y2) se
interpreta como una locacidn en la capa de destino en lugar de estar en el mismo plano de coorde-
nadas de (x1,y1). De esta manera, CPPNs pueden hacer biisqueda de patrones utiles dentro de un
substrato con configuracion state-space sandwich (figura 3.6c).

Finalmente, los nodos en una capa no tienen que estar necesariamente distribuidos en forma de
malla. Por ejemplo, nodos dentro de un substrato que controla entradas radiales, como por ejemplo
un robot con sensores de distancia situados a su alrededor, podrian estar dispuestos mejor en un es-
quema con simetria radial, como se muestra en la figura 3.6d, de modo que el patrén de conectividad
se pueda establecer con un sistema de coordenadas polares perfecto.

3.4.4. POSICIONAMIENTO DE ENTRADAS Y SALIDAS

Parte de la configuracidn del substrato es la determinacién de cuales nodos son entradas y cuales
salidas. La flexibilidad de asignar entradas y salidas a coordenadas especificas en el substrato crea
una oportunidad de explorar relaciones geométricas ventajosamente.

En muchas aplicaciones de ANNs, las entradas son dibujadas por un grupo de sensores en un
arreglo geométrico en el espacio. A diferencia de los algoritmos tradicionales de aprendizaje de
ANNSs que no son conscientes de tal geometria, una red CPPN si sera consciente de ello y puede
usar esa informacion a su favor.
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Figura 3.7: Posicionando entradas y salidas. Un robot (a) es descrito con ocho sensores lidar
como entradas de estimulos, y ocho actuadores para respuestas motoras situados de forma radial
equiangularmente distanciados. En (b), las entradas (de etiqueta I, correspondientes a sensores lidar)
y salidas (de etiqueta O, correspondientes a actuadores) estdn situadas en la misma diagonal en los
ocho sectores indicados en (a). En (c), entradas y salidas son situadas horizontales y paralelamente
unas de la otras en dos filas. Ambos arreglos crean una relacién geométrica entre cada entrada y
su correspondiente salida. De esta forma es posible dar ventaja a la evolucién desde el comienzo.
Imagen adaptada de [1].

Mediante la disposicion de las entradas y las salidas en una configuracién especifica en el subs-
trato, regularidades en la geometria pueden ser explotadas por la codificacion. Esto permite ser crea-
tivos para probar diferentes configuraciones geométricas que aporten distintas ventajas. Por ejemplo,
la figura 3.7 describe dos métodos en los cuales las entradas y las salidas de un robot circular pueden
ser configuradas, en donde ambas crean una oportunidad de explotar diferentes formas de relaciones
geométricas.

En un arreglo, los sensores de la periferia del robot son situados en un circulo centrado en el
origen del substrato, y las salidas forman una circunferencia concéntrica alrededor de este (figura
3.7b). De esta forma, si la red CPPN descubre simetrias radiales o bilaterales, esta puede usar este
sistema de coordenadas para crear un patrén repetitivo que capture regularidades en las conexiones
entre las entradas y las salidas. Un arreglo alternativo es situar las entradas y las salidas en dos
lineas paralelas en donde la posiciéon de cada entrada y salida esta correlacionada con el dngulo
de ubicacién en el robot en cada una de sus filas respectivamente (figura 3.7c). De esa forma, la
evolucion puede explotar las similitudes de las posiciones horizontales de las entradas y salidas.
Ambos métodos representan correspondencia a través de una regularidad geométrica diferente.

A través del arreglo de las neuronas en una configuracion especifica en el substrato, regularidades
en la geometria pueden ser explotadas por la codificacion.

3.4.5. RESOLUCION DEL SUBSTRATO

En contraposicién con la codificacion de un patrén especifico de conexiones entre un conjunto
especifico de nodos, una red CPPN en efecto codifica un concepto de conectividad general, es decir,
los fundamentos de las relaciones matematicas producen un patrén particular. La consecuencia es
que la misma red CPPN puede representar un concepto equivalente en diferentes resoluciones o den-
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(a) Concepto 1de 5 X 5

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

Figura 3.8: Conceptos de conectividad equivalentes en diferentes resoluciones del substrato. Se
describen dos conceptos de conectividad generados en el proceso de evolucion. La red CPPN que
genera el primer concepto a resoluciones de 5 X 5 (a) y 7 x 7 (b) es mostrado en (c). La red CPPN
en (f) genera de forma similar el segundo concepto en ambas resoluciones (d) y (e). Esta ilustracién
demuestra que CPPNs representan un concepto matemdtico en lugar de una sola estructura. Asi,
la misma red CPPN puede producir patrones con el mismo fundamento conceptual en diferentes
resoluciones del substrato en diferente densidad de nodos. Las funciones de activacién de las redes
CPPN mostradas estan denotadas por G para funciones Gaussianas, S para Sigmoides, Si para Senos,
y L para Lineales. Imagen adaptada de [1].

sidades de nodos. La figura 3.8 muestra dos conceptos de conectividad en diferentes resoluciones.

Para substratos con neuronas, la importante implicancia de esto es que la misma funcionalidad
de la ANN puede ser generada en distintas resoluciones. Sin mds evolucién, una red CPPN previa-
mente evolucionada puede ser usada para especificar el patrén de conectividad de un mismo tipo de
substrato con una resolucién mayor, generando de este modo una solucién para un mismo problema
con una resolucién mas alta.
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3.4.6. EVOLUCION DE LA RED CPPN

La propuesta de este método, base para la implementacién de 7-HyperNEAT, es evolucionar una
red CPPN usando NEAT para generar un patrén de conectividad en otra red principal que posee
caracteristicas geométricas propias del problema a solucionar. Este método base es llamado Hy-
perNEAT ya que se usa a NEAT para evolucionar una red CPPN que busca representar patrones
espaciales en un hiperespacio.

El esquema basico del algoritmo del método HyperNEAT se muestra a continuacion:

1. Elegir una configuracién de substrato, es decir, el posicionamiento de cada nodo y la asigna-
cién de nodos de entrada y salida.

2. Inicializar una poblacién de redes CPPN con pesos asignados de forma aleatoria.
3. Repetir hasta encontrar una solucién:

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

(1) Usar la red CPPN para determinar el factor de peso de cada posible conexién en el
substrato. Si el valor absoluto de la salida de la red CPPN sobrepasa la magnitud
de un umbral, se crea la conexién con el factor de peso dado por la salida de la red
CPPN escalada apropiadamente.

(1r) Se usa el substrato como una ANN en la tarea a resolver para determinar su desem-
pefio y asignar el resultado a la red CPPN.

b) Reproducir las redes CPPN acorde al método NEAT para producir una nueva poblacién
de CPPNs correspondientes a una nueva generacion.

En efecto, como HyperNEAT incorpora nuevas conexiones y nodos a la estructura de la red
CPPN, esta estd descubriendo nuevas dimensiones globales de variaciones en los patrones de co-
nectividad a través del substrato. Al principio es posible descubrir una simetria global, para luego
descubrir un concepto mas elaborado de las regularidades del sistema. Cada nuevo nodo y conexién
en la red CPPN representan una nueva manera en que un patrén a generar pueda variar dandose
nuevas regularidades. Asi, HyperNEAT es una propuesta para evolucionar patrones de conectividad
a gran escala en ANNs.



Capitulo 4

T-HYPERNEAT

Una vez comprendido el funcionamiento del método de neuroevoluciéon HyperNEAT es posible
extenderlo para implementar el método T7-HyperNEAT propuesto en esta memoria. 7-HyperNEAT
poseera la misma estructura que su predecesor, con una configuracién definida del substrato y una
poblacién inicial de organismos CPPN de topologia bésica tinicamente diferenciados por la alea-
toriedad de la asignacién de los pesos de sus conexiones. Sin embargo, la topologia bdsica inicial
de estos organismos serd diferente que para el caso de HyperNEAT. Ademads de que una red CPPN
entregue el peso como resultado de la consulta de una conexién entre dos nodos dentro del substra-
to, entregard un segundo valor correspondiente al porcentaje de retardo (con respecto a un retardo
maximo) asignado a la conexién entre dichos nodos. El retardo de conexién es implementado en el
substrato por medio de un buffer, el cual poseerd un largo proporcional al retardo.

La figura 4.1 muestra un esquema del método 7-HyperNEAT propuesto, el cual es muy similar
al esquema de la figura 3.4. Una red CPPN se encarga de generar un patrén de conectividad entre
todos los nodos ubicados en el substrato, tomando como entradas las coordenadas de los nodos
(fuente y destino), y retornando el factor de peso y el porcentaje de retardo en la conexion entre
estos nodos. De esta forma, la red CPPN calcula entonces cada conexién potencial en el substrato.
Tal como ocurre en el método HyperNEAT en donde la distribucion de los pesos en las conexiones
a lo largo del substrato exhibe un patrén en funcidn de las geometrias del sistema de coordenadas
del substrato, los retardos también estaran distribuidos en funcién de este.

CPPN:R* — R? @.0.1)
(i Yisxjy5)  — (WisTij) o

En este caso, la red CPPN calcula la funcién vista en la ecuacion 4.0.1, al igual que en el caso

de HyperNEAT, en donde el primer nodo se encuentra en la coordenada (x;,y;) y el segundo en
(x,y;). Sin embargo, a diferencia de HyperNEAT, esta funcion entrega, ademds del factor de peso
de la conexién entre un par de nodos, el retardo asociado a ella. Al igual que en HyperNEAT, una
conexion no se realiza si la magnitud del factor de peso resultante de la funcién CPPN, que puede
ser positiva o negativa, se encuentra por debajo de un umbral minimo p,,;,,. Las magnitudes de los
factores de peso por sobre este umbral son escalados entre cero y una magnitud maxima definida
para la red. El resultado correspondiente al retardo no tiene ninguna implicancia al momento de
decidir si una conexién es o no factible, y solo entrega informacion adicional del comportamiento
de cada conexién. El porcentaje de retardo obtenido es multiplicado por el retardo maximo 7,45
(ndimero entero positivo correspondiente al tamafio maximo asignable al buffer de retardo) dado

20



21

1) Consulta cada conexion 2) Entregar cada par de coordenadas
potencial en el substrato como entrada de la red CPPN

mz
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3) La salida es el peso y el retardo
Substrato entre (x1, y1) ¥ (X2, ¥2)

Figura 4.1: Interpretacion del patrén geométrico de conectividad de un hipercubo usando 7-
HyperNEAT. Al igual que como funciona el método HyperNEAT (1) cada conexién potencial es
consultada para determinar si esta existe, y de existir, cual seria su peso y su retardo asociado. (2)
Por cada consulta, la red CPPN toma como entrada las coordenadas de los dos puntos terminales
y (3) entrega como salida el peso y el retardo de la conexion entre ellos. Luego de que todas las
conexiones han sido determinadas, un patrén de conexiones, pesos y retardos de conexidn resultan
en funcién de la geometria del substrato.

NN N, N NN N NN
[ofofofo] [e] fnfofo] [o] L] r o]

Input Buffer Output Input Buffer Output Input Buffer Output

(a) Primera Iteracién (b) Segunda Iteracién (c) Quinta Iteracion

Figura 4.2: Funcionamiento del buffer de retardo. Cada nodo dentro del substrato posee un buffer,
con un largo dado por una red CPPN, que retardard el flujo de informacién a través de la red. En
las imdgenes se muestra un ejemplo de un nodo asignado con un buffer de tamaiio 4, al que se le
asignan por defecto todas sus casillas con valor cero. En la primera iteracién (a), la suma de todas
las entradas al nodo es pasada por una funcién de activacién previamente asignada dando como
resultado el primer valor de entrada I al buffer, colocdndose al inicio de este y desplazando todos
los demads valores contenidos en el buffer hacia la derecha. Luego el resultado de salida del nodo
para la primera iteracion es el valor de la dltima casilla del buffer antes del desplazamiento (cero).
En la segunda iteracion (b), se entrega una nueva entrada /; al buffer volviendo a desplazar cada
valor contenido en el buffer hacia la derecha, obteniéndose como salida el valor de la ultima casilla
del buffer antes del desplazamiento (cero aun). Al llegar a la quinta iteracion (c), se ingresa un nuevo
valor a la entrada del buffer y se obtiene a la salida el valor I ingresado en la primera iteracion.

para la red, y es aproximado al nimero entero mds préximo, obteniendo como resultado el tamafio
del buffer de retardo. La figura 4.2 muestra como es el comportamiento del buffer a cada iteracién
de la red.

Cada nodo del substrato recibird como entrada los valores de salida de cada uno de los demds
nodos conectados a él, multiplicados por sus respectivos pesos. Estos valores son sumados para
posteriormente pasar el resultado por la funcién de activacién del nodo e ingresar al inicio del buffer,
desplazando los demds valores contenidos en €l hacia la derecha. El valor que queda fuera del buffer
producto del desplazamiento se convierte en la salida final del nodo.
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Todos estos retardos a lo largo de la red permitirdn incorporar variables temporales en la solucién
del problema a solucionar, incorporando dindmica al sistema. Finalmente, el esquema bésico del
algoritmo del método 7-HyperNEAT se muestra a continuacion:

1. Elegir una configuracién de substrato, es decir, el posicionamiento de cada nodo, la asignacion
de nodos de entrada y salida, y establecer un retardo maximo.

2. Inicializar una poblacién de redes CPPN con pesos asignados de forma aleatoria.
3. Repetir hasta encontrar una solucién:

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

(1) Usar la red CPPN para determinar el factor de peso y el retardo de cada posible
conexion en el substrato. Si el valor absoluto de la salida correspondiente al factor
de peso de la red CPPN sobrepasa la magnitud de un umbral, se crea la conexidn
con el peso escalado apropiadamente y el porcentaje de retardo dado por la salida
de la red CPPN.

(1r) Se usa el substrato como una ANN en la tarea a resolver para determinar su desem-
pefio y asignar el resultado a la red CPPN.

b) Reproducir las redes CPPN acorde al método NEAT para producir una nueva poblacién
de CPPNs correspondientes a una nueva generacion.

Ya definidos el método HyperNEAT y el método propuesto 7-HyperNEAT es posible realizar
pruebas de desempefio en la tarea de generacién de caminatas en robots con extremidades moéviles,
pero para esto es necesario disefiar una herramienta de comunicacién que permita al programa que
usa alguno de estos métodos de neuroevolucién comunicarse con el programa de simulacién en
donde se ejecutaran los entrenamientos de los robots en la generacién de caminatas. Ademas es
necesario preparar el entorno de simulacién y las plataformas robéticas que interactuaran dentro de
esta. En el capitulo siguiente se mostrard como realizar el disefio de las plataformas robdticas a usar
para la generacién de caminatas dentro del software de simulacién V-REP.



Capitulo 5

DISENO DE PLATAFORMAS
ROBOTICAS EN EL ENTORNO
VIRTUAL

Tal como se mostré en el ejemplo de uso de RobotLib, para realizar un experimento en un
entorno virtual de simulacion es necesario recrear un sistema (en este caso una plataforma roboética)
dentro del escenario de simulacién. Esto puede realizarse creando piezas simples, como planos,
discos, cubos, cilindros o esferas, como se hizo para el sistema usado en el ejemplo de uso de
RobotLib; pero cuando se trata de sistemas mas elaborados, como lo son las plataformas robéticas a
utilizar en los experimentos de generacioén de caminatas, se hace necesario realizar procedimientos
mas avanzados. El procedimiento necesario para recrear las plataformas robdticas en el escenario de
simulacién del software V-REP se detalla a continuacion.

1. Importar el disefio 3D de una plataforma robética: Con el objetivo de emular de mejor
manera las caracteristicas de cada plataforma robdtica es que se debe importar el disefio rea-
lizado de ellas (en algin programa de disefio 3D) en el simulador. La importacién del disefio
debe hacerse a través de la barra de mend superior del simulador (File— Import—Mesh...)
como se muestra en la figura 5.1a, aceptandose formatos con extension obj ,dxf o stl. Luego
debe indicarse el archivo que se desea importar (5.1b), para ser cargado y visualizado por el
programa (5.1c).

2. Dividir el modelo importado en piezas individuales. Luego de la importacion del modelo
es posible observar en el simulador una sola pieza correspondiente a la estructura completa
del robot, y para hacerla dindmica es necesario dividir el modelo en piezas individuales. Esto
es posible de realizar a través del mend desplegado por medio del click derecho sobre la pieza
a dividir (Edit— Grouping / Merging— Divide selected shape) como se muestra en la figura
5.2, obteniendo asi todas las piezas que componen el modelo original por separado.

3. Seleccion de piezas a utilizar. Ya que el modelo del robot es simétrico, y todas sus extremi-
dades son iguales y estdn compuestas de las mismas piezas, basta con trabajar sobre una de
las extremidades del robot para generar las restantes. Por esta razon es que solo seran ttiles
las piezas que componen una de las extremidades y el torso central del robot. Para trabajar
Unicamente con las piezas ttiles deben seleccionarse cada una de estas (figura 5.3a) y cortarse
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(b) Paso 2

(c) Importacion finalizada

Figura 5.1: Importacion de modelo 3D en V-REP. La importacion de un modelo 3D hacia V-REP
debe realizarse siguiendo dos simples pasos: acceder a la ruta mostrada en (a), seleccionar el modelo
3D a importar (b) en alguno de los formatos permitidos, y abrirlo para luego ser visualizado en el
simulador como se muestra en (c).

(CTRL+X puede utilizarse para esta accion). Luego debe abrirse una nueva escena través de
la barra de menu superior del simulador (File—New escene) como se muestra en la figura
5.3b, y pegar en ella (CTRL+V puede utilizarse para esta accion) las piezas seleccionadas y
cortadas anteriormente (figura 5.3c). Luego de esto serd posible manipular de forma facil y
rapida las piezas de utilidad para armar el modelo dindmico del robot.

Generar piezas convexas a partir de piezas importadas. Utilizar piezas importadas de

manera directa (sin ningln tipo de simplificacién) involucra una cantidad extremadamente
grande de computos para el procesamiento y ejecucion de una simulacién debido a que estin
formadas por un gran nimero de tridngulos, siendo necesario transformarlas en estructuras
mas simples. Un método que permite realizar una simplificacién util es el que, a partir de una
pieza compleja como las importadas en el punto 3, generar una pieza convexa y sin agujeros.
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(a) Robot en una pieza (b) Robot dividido en muchas piezas

Figura 5.2: Division del modelo. Haciendo click derecho sobre una entidad correspondiente a una
importacién de un modelo tridimensional es posible dividirla en partes individuales, para poste-
riormente articular dichas partes para generar un modelo dindmico que pueda interactuar con el
escenario de simulacién.

Estas estructuras convexas estaran conformadas por un nimero menor de tridngulos que la
pieza original, facilitando las tareas de computo del procesador. La tarea de generar una pieza
convexa a partir de otra pieza es posible de realizar a través del menud desplegado por medio
del click derecho sobre la pieza a trabajar (Edit— Morph selection into convex shapes) como se
muestra en la figura 5.4a, resultando en la pieza rosada formada por tridngulos mostrada en la
figura 5.4b. Si una pieza posee demasiadas curvas céncavas hacia su exterior provocara que al
realizar el procedimiento descrito las paredes de la pieza se deformen, ya que el método para
la obtencién de una estructura convexa a partir de otra busca encontrar el solido de menor
volumen y de paredes de trazos rectos que encierre a la pieza en su totalidad. Es por esto que
es recomienda realizar este paso cuando la pieza a simplificar no requiere demasiado detalle.

5. Simplificacién de una pieza. Otro método de simplificacion, que puede usarse ademas en
conjunto con el paso 4, es el de reduccién del nimero de tridngulos que componen la estruc-
tura de una pieza, reduciendo los detalles de esta. Esto puede realizarse a través del mend des-
plegado por medio del click derecho sobre la pieza a simplificar (Edit— Decimate selected
shape...) como se muestra en la figura 5.5a, desplegdndose una ventana que solicita el porcen-
taje de reduccion de tridngulos deseada (20 % por defecto) como se muestra en la figura 5.5b.
Luego de confirmado el porcentaje de reduccién de tridngulos se genera una nueva pieza con
una estructura formada por el porcentaje de tridngulos especificado (figura 5.5¢). Siguiendo
los pasos 4 y/o 5 con todas las piezas se obtiene el resultado mostrado en la figura 5.5d.

6. Crear articulaciones. Una vez que las piezas para una de las extremidades del robot y su
tronco estdn listas es posible crear las articulaciones que permitirdn dar movilidad al robot.
Para crear una articulacién es necesario crear un objeto de tipo Revolute Joint dentro del si-
mulador, a través del menu desplegado por medio del click derecho sobre cualquier parte del
escenario (Add— Joint— Revolute) como se muestra en la figura 5.6a. Una vez realizado este
procedimiento aparecerd un objeto Joint con la forma de un bastén azul alargado dentro de
otro bastén anaranjado mads corto justo en el centro del escenario de simulacion (Figura 5.6b).
Finalmente solo resta posicionar el objeto Joint entre las piezas del robot que se desean arti-
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(c) Insercion de piezas seleccionadas en una nueva escena

Figura 5.3: Extraccion de piezas ttiles. Para extraer las piezas seleccionadas pertenecientes a un
modelo estas deben (a) seleccionarse, (b) cortarse y finalmente (c) pegarse en una nueva escena para
facilitar su manipulacién.

cular, haciendo uso del mend de posicionamiento y orientacién de objetos ubicado en la barra
superior. Asi una vez seleccionado un objeto este puede ser posicionado y orientado entre las
piezas del robot que se desean articular, como se muestra en la figura 5.6c. Es importante
que la posicidn y orientacion del Joint en la escena con respecto a las piezas a articular sea
correcta, ya que de esto dependerd que el dinamismo presentado en la simulacién sea lo mas
cercano posible al del modelo real.

Luego de crear la primera articulacién correspondiente al primer grado de libertad de una de
las extremidades del robot es posible seguir el mismo procedimiento anterior para crear las
articulaciones restantes. De esta forma se incorporan al modelo las dos articulaciones faltantes
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(a) Convirtiendo una pieza en convexa (b) Pieza convexa obtenida

Figura 5.4: Generacion de una pieza en convexa. A través del procedimiento mostrado en (a) es
posible obtener una simplificacién de una pieza importada, resultando una figura convexa confor-
mada por una cantidad de tridngulos menor a la pieza original (b).

como se muestran en la figura 5.7a, en la cual ademds puede apreciarse una nueva asignacion
de nombres. Los Joints fueron nombrados como jointl, joint2 y joint3, numerados en orden
descendente desde el mds cercano al tronco hasta el mas lejano. De la misma manera se
nombraron las piezas que componen la extremidad, agregdndose ademas el sufijo _dyn a las
piezas creadas a partir de las piezas importadas (siguiendo los pasos 4 y/o 5). Finalmente se
nombra el tronco central del robot y su homologo simplificado como ArgoV2 y ArgoV2_dyn
respectivamente.

Una vez realizados todos estos pasos es posible crear una estructura jerarquizada de cada una
de las piezas del modelo con el fin de indicarle al simulador las piezas que se desean articular,
como se muestra en la figura 5.7b. De esta forma se ubica al tronco central simplificado del ro-
bot como la pieza base de la jerarquia del modelo, y a su homologo no simplificado y el joint]
como hijos de este. Luego como hijo del joint! se ubicard el LinkI_dyn, correspondiente a la
primera pieza articulada de la extremidad, y como hijos de este a su homologo no simplificado
y el joint correspondiente a la articulacion siguiente. Este procedimiento continua de la misma
forma hasta jerarquizar todas las piezas del modelo.

7. Replicaciéon de extremidades en el modelo. Una vez obtenido el disefio del tronco y una de
las extremidades del robot ya articulado es posible afiadir las demas extremidades a través de
un proceso de replicacion. Para obtener otra de las extremidad del robot basta con seleccionar
todos los componentes de la extremidad existente desde el joint que une el tronco central del
robot hacia la punta, copiarlos y luego pegarlos como se muestra en la figura 5.8a. Visual-
mente no serd posible apreciar la existencia de una nueva extremidad en la escena ya que
la existente con la nueva que se ha copiado y pegado usaran el mismo espacio fisico, pero
se podra observar la existencia del segundo grupo de piezas jerarquizadas que conforman la
nueva extremidad en el display a la izquierda de la imagen de la figura 5.8a. Finalmente solo
resta posicionar y orientar la nueva extremidad en su ubicacion correspondiente, haciendo uso
del menu de posicionamiento y orientacion de objetos ubicado en la barra superior. Esto debe
realizarse seleccionando cada unas de las piezas de la nueva extremidad y rotando en 90 gra-
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(a) Minimizando nimero de tridngulos (b) Porcentaje de tridngulos a obtener

(c) Una pieza simplificada (d) Todas las piezas simplificadas

Figura 5.5: Minimizacion del numero de triangulos de una pieza. Accediendo al mend mostrado
en (a) es posible obtener una simplificacién de cada una de las piezas de un modelo, pudiendo indicar
el porcentaje de reduccién del nimero de tridngulos que componen. Una vez seleccionada la opcién
de reduccioén de tridngulos, el programa consulta por el porcentaje de simplificacion requerido (b) y
genera una nueva pieza con un numero menor de triangulos (c). Siguiendo el mismo procedimiento
con todas las piezas resulta en la figura mostrada en (d).

dos las piezas sobre el eje z del escenario al rededor del objeto padre, en este caso, del tronco
central del robot, como se muestra en la figura 5.8b. El mismo procedimiento anterior debe
ser realizado, rotando las nuevas extremidades copiadas la cantidad necesaria para separar las
cuatro extremidades en 90 grados cada una, como se aprecia en la figura 5.8c.

8. Habilitar los objetos Joints como motores. Para que los objetos Joints funcionen como mo-
tores y sea posible asignarles posiciones es necesario habilitarlos como tales. Asi, una vez
seleccionados todos los objetos Joint del modelo es posible acceder al ment de propiedades
de objetos ubicado en la barra de tareas a la izquierda del simulador. Una vez desplegado el
ment (figura 5.9a) es necesario asegurar que los Joints se encuentren en el modo de trabajo
Torque/Force mode y la casilla Position is cyclic se encuentre inactiva. Ademds es posible
acceder al menud de propiedades dindmicas de los objetos Joint por medio del botén Show
dynamic propierties dialog como se indica en la figura 5.9a. Ya desplegado el menu de pro-
piedades dindmicas se debe asegurar que la casilla Motor enable se encuentre activa; asignar
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(a) Menu para crear un Joint (b) Joint creado
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(c) Ubicacion de un Joint en el modelo del robot

Figura 5.6: Anadir un Joint para crear una pieza articulada. A través del mend mostrado en
la figura (a) es posible afiadir un objeto de tipo Joint a la escena con el fin de articular un par de
piezas del modelo a disefiar. Una vez afadido el objeto este aparecerd en el origen del escenario
(coordenada cartesiana (0, 0,0)) como es posible apreciar en (b) y debe ser situada y orientada en el
punto adecuado entre la piezas que se desean articular.

el Maximum torque, que en este caso es de 2 [Nm]; y que la casilla Control loop enable se
encuentre activa. Para el control de posicién del motor puede usarse el controlador deseado
por el usuario, que en este caso corresponde a un controlador PID sélo con parametro propor-
cional. Para que todas las configuraciones asignadas afecten a cada uno de los objetos Joint
seleccionados previamente es necesario activar el botén Apply to selection en cada seccion de
configuracién, como se indica en la figura 5.9b.

9. Cambiar la visibilidad de los objetos en el escenario y sus caracteristicas. Previamente se
indic6é como realizar una simplificacién de las piezas importadas, ya que, realizar célculos fisi-
cos directamente en las piezas importadas resulta computacionalmente costoso. Estas piezas
simplificadas son las que interactuardn dentro del escenario para cualquier efecto de célculo, y
las piezas importadas solo serdn la parte visible del modelo para el usuario. Es por esto que se
deben ocultar las piezas simplificadas y los demds objetos que no se desean observar durante
las simulaciones, y se deben hacer visibles los demds objetos ornamentales del modelo que no
influyen en los calculos. Esto es posible de realizar a través del mend de propiedades de los
objetos del simulador en la pestana Common. En dicho mentu aparecen dos secciones impor-
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(a) Crear Joints y asignar nombres (b) Jerarquizar los elementos del modelo

Figura 5.7: Articulacion completa una extremidad del modelo del robot. La figura muestra
como es posible, luego de haber afiadido los Joints necesarios y nombrar correctamente a cada una
de las partes (a), conformar y articular un modelo de robot con extremidad robética a través de una
estructura jerarquica (b).

10.

tantes, la de visibilidad (Visibility) y la de propiedades especiales (Object special properties),
como se muestra en las imagenes de la figura 5.10. En la seccién de visibilidad aparecen dos
filas de ocho casillas, en donde la primera fila corresponde a capas visibles en el escenario, y la
segunda corresponde a capas ocultas. En la seccidn de propiedades especiales aparecen cinco
casillas, la casilla Collidable referente a si un objeto esta habilitado para colisionar con otros
objetos, la casilla Mesurable referente a si un objeto esta habilitado para soportar calculos de
minimas distancias con otro objetos, la casilla Detectable que permite habilitar o deshabilitar
la capacidad del objeto de ser detectado por sensores de proximidad, la casilla Renderable que
permite habilitar al objeto para ser detectado por sensores de vision, y la casilla Cuttable que
permite a un objeto ser modificado por herramientas de corte dentro del simulador.

Entendido lo anterior se partird configurando los objetos Joint, los cuales deben ser selec-
cionados y a través del menu configurados de tal forma que queden ocultos a la vista. Esta
configuracién implica deshabilitar la casilla activa de la primera fila de visibilidad y habilitar
su casilla par ubicada inmediatamente debajo de la anterior, como se aprecia en la figura 5.10a.
Finalmente se debe presionar el botén Apply to selection para asignarles a todos los Joints se-
leccionados la misma configuracion. El siguiente paso es configurar las piezas dindmicas y
ornamentales del modelo. Las piezas dindmicas seran configuradas con una visibilidad oculta
(al igual que los objetos Joint) y propiedades de objeto para deteccién de colisiones (Figura
5.10b). Las piezas ornamentales correspondientes a las partes importadas se configuran con
una visibilidad activa en la escena y con propiedades de objeto para ser detectados por senso-
res de proximidad y de visién (Figura 5.10c). El modelo resultante es mostrado en la figura
5.10d en el que se pueden observar los objetos Joints ocultos y el disefio importado con todos
los acabados y detalles a la vista.

Cambiar el color de las piezas visibles. Una vez obtenido el modelo mostrado en la figura
5.10d solo con las piezas ornamentales visibles, es posible cambiar el color de las piezas,
Unicamente con un objetivo estético, para asemejar el modelo virtual del simulador lo mas
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(c) Todas las extremidades copiadas y rotadas

Figura 5.8: Modelo armado con sus cuatro extremidades. Luego de copiar y pegar completamente
una extremidad (a) es posible rotarla al rededor del tronco central del robot para situarla en su
posicion definitiva (b). Siguiendo el mismo procedimiento para las dos extremidades faltantes es
posible obtener el modelo completo de un robot con un tronco central y 4 extremidades como el
mostrado en (c).

posible al real. Para acceder a cambiar el color de una pieza debe seleccionarse la pieza y
abrir el ment de propiedades de objeto. Si la pieza es simple, o sea esta compuesta por solo un
elemento, el ment de propiedades serd como el mostrado en la figura 5.11a y podra accederse
al mend de cambio de color haciendo click en el botén Adjust color indicado. Si la pieza es
compuesta, ya sea por varias piezas simples o compuestas, el ment de propiedades serd como
el mostrado en la figura 5.11b y podrad accederse al ment de cambio de color haciendo click
en el botén Edit appearance of compound shape indicado.

En la figura 5.12 se aprecia el mend desplegado producto del procedimiento anterior sobre
una pieza compuesta de 3 componentes simples. Luego de seleccionar alguna de las piezas,
haciendo click en el botén Adjust color (Figura 5.12a) se desplegard el menu de cambio de
color (en el caso de una pieza simple esta accién no es necesaria y el mend de cambio de
color es desplegado inmediatamente) mostrado en la figura 5.12b. Haciendo click en el botén
Ambient/diffuse component aparecerd una ventana de ajuste de color (Figura 5.12c), en donde
este puede ser ingresado tanto en formato RGB como HSL. Luego de modificar todas las
piezas del conjunto solo basta cerrar el mend de edicién de componentes para volver a la
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(a) Ment de propiedades de un Joint (b) Propiedades dindmicas de un Joint

Figura 5.9: Habilitando Joints como motores activos. La figura muestra el procedimiento para
habilitar a los objetos Joints para funcionar como motores a través del mend de propiedades de
los objetos (a). Ademads, por medio del menu anterior es posible acceder al mend de propiedades
dindmicas de los objetos Joint mostrado en (b), pudiendo alli asignar el torque de los motores y
configurar el tipo de control de posicién de estos mismos.

11.

ventana principal del simulador para seguir cambiando el color de las demas piezas, para
posteriormente obtener el modelo como el que se muestra en la figura 5.12c.

Asignacion de posiciones iniciales y rangos de movimiento a los objetos Joint. El paso final
para comenzar a trabajar con el modelo del robot para la generacién de caminatas es asignar
la posicioén inicial y el rango de movimiento de cada uno de los objetos Joint, como se muestra
en la figura 5.13. Una vez seleccionado un objeto Joint, a través del menud de propiedades de
objeto es posible modificar la posicion inicial Position y los limites de movimiento del Joint
Pos. min. y Pos. range. Observando las figuras 5.13a y 5.13b se puede apreciar el cambio de
angulo inicial del Joint indicado de 0 a 30 grados.

Luego de realizar todos los pasos anteriormente mencionados se obtendra como resultado un
modelo terminado y listo para trabajar, como el mostrado en la figura 5.14. En el capitulo
siguiente se explicard el disefio e implementacién de la herramienta de comunicacién que
permitird al programa de entrenamiento comunicarse con el programa de simulacién en donde
se ejecutardn los entrenamientos de los robots en la generacién de caminatas.
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Figura 5.10: Cambiar la visibilidad y otras caracteristicas de los objetos. A través del menu de
propiedades de objeto es posible configurar que los objetos Joint no sean visibles en la escena (a),
y que ademads, los objetos dindmicos estén ocultos y tengan propiedades de Collidable (b), y los
objetos ornamentales sean visibles en la escena y posean propiedades de Detectable y Renderable
(c), terminando con el modelo mostrado en (d)
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(b) Mend de propiedades de una pieza compuesta

Figura 5.11: Acceso al meni de cambio de color de una pieza. La figura muestra las diferentes for-
mas de acceder al mend de cambio de color de una pieza que puede ser simple (a) o estar compuesta
por varias piezas simples y/o otras piezas compuestas (b).
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(a) Menti de edicién de componentes (b) Mend de edicion de color

(c) Ment de ajuste de color (d) Coloreado del modelo terminado

Figura 5.12: Cambio de color de una pieza compuesta. La figura muestra el procedimiento efec-
tuado sobre una pieza, compuesta de 3 piezas simples, para cambiar el color de sus componentes.
Accediendo de la forma indicada en (a), (b) y (c) es posible cambiar el color de cada uno de los
componentes de la pieza mostrada. Completando el procedimiento con las demds piezas del modelo
es posible obtener el resultado mostrado en (d).
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Figura 5.13: Posicion inicial y rango de movimiento de un Joint. La figura describe el procedi-
miento para ajustar la posicién inicial de un Joint y sus limites de movimiento desde una posicién
minima hasta una posicidon dada por el rango asignado. En (a) puede observarse que el Joint tiene

asignado un valor de posicién inicial por defecto cero, el cual es modificado en (b) para cambiar la
pose inicial del robot.
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Figura 5.14: Modelo del robot ArgoV2 terminado. En la figura se muestra el resultado final del
procedimiento llevado acabo para obtener el sistema robético a utilizar para la tarea de generacion
de caminatas en robots con extremidades moviles dentro del software de simulaciéon V-REP.



Capitulo 6

ROBOTLIB: LIBRERIA PARA EL
MANEJO DE ROBOTS REALES
Y SIMULADOS

RobotLib! es una herramienta disefiada en el marco de esta memoria® para la comunicacién e
interaccidon con entornos de simulacién y entornos reales de manera transparente y sencilla. Ro-
botLib esta implementada en lenguaje C/C++ y funciona a modo de libreria externa, entregando a
disposicién del usuario los recursos necesarios para poder obtener y entregar informacién a todos
los entornos de trabajo (simulados o reales), inclusive de manera simultanea, de una forma simple y
segura.

RobotLib esta compuesta por un conjunto de clases que se dividen en dos grupos, componentes
del entorno y controladores. Los componentes del entorno son los objetos a manipular, como piezas,
motores o sensores. Los controladores son clases que permiten al usuario ejecutar acciones con los
componentes del entorno, como por ejemplo posicionar piezas dentro de un entorno virtual, asignar
posiciones a motores, u obtener lectura de sensores. Asi, para que un usuario pueda manipular un
componente de algiin entorno de trabajo debe instanciar un objeto de la clase controlador para dicho
entorno y un objeto de la clase correspondiente al tipo de componente, y ademads, indicarle al objeto
controlador el objeto componente que se desea manipular a través de él. También es posible que un
mismo componente sea controlado en distintos entornos de forma simultanea, instanciando tantos
objetos controladores como sean necesarios para cada entorno, instanciando el objeto componente
que se desea manipular, e indicarle a cada objeto controlador el componente a manipular. Esta tltima
estrategia es muy Util cuando se desea, por ejemplo, manipular un robot en un entorno virtual y en
el entorno fisico real de forma simultanea. A continuacién se explicard de forma breve cada una de
las clases fundamentales que componen RobotLib.

Las clases controladores implementadas son dos:

= RobotVREP RobotVREP es el controlador implementado para manipular objetos dentro de
software de simulacién VREP [10], el cual fue el software elegido para realizar los entrena-
mientos de generacioén de caminatas en los robots con extremidades mdviles.

"https://github.com/osilvam/RobotLib
2La libreria RobotLib fue disefiada en conjunto con el estudiante de Ingenieria Civil Electrénica Pascal Sigel Olivares
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= USB2Dynamixel USB2Dynamixel es el controlador implementado para controlar los moto-
res de los robots a utilizar, los cuales son de la marca Dynamixel [14], a través del dispositivo
de comunicacién serial USB2Dynamixel disefiado exclusivamente para dichos motores.

Las clases componentes implementadas son tres:

= Object La clase Object es la base de cualquier objeto existente en un experimento, y alma-
cena un UniqueObjectld asignado al objeto. El UniqueObjectld es un niimero tinico asigna-
do a cada objeto al momento de ser creado, y permite que cada controlador pueda asociar
dicho nimero con el nimero identificador interno respectivo de cada objeto, sin la necesi-
dad de que un objeto deba almacenar tantos nimeros identificadores como controladores lo
estén controlando. En un programa de simulacién un Object puede representar, por ejem-
plo, un obsticulo dentro del escenario de simulacidn, y usando las funciones disponibles en
RobotVREP es posible obtener su posicidn, orientacién y velocidad, y asignarle nuevos va-
lores a estas variables. En un entorno real un Object puede representar, por ejemplo, una
IMU (del inglés Inertial Measurement Unit), que con el procesamiento adecuado puede en-
tregar, a través del controlador respectivo, su posicion, orientacion, velocidad y aceleracion.
Para hacer uso de cualquier Object en algtin entorno (simulado o real) solo debe indicarse al
controlador respectivo que dicho Object estard bajo su control, haciendo uso de la funcién
Controlador.addObject (Object =) implementada en cada controlador , en donde
el argumento entre paréntesis corresponde al puntero del objeto a controlar. Funciones si-
milares como addJoint (Joint =) yaddCollisionObject (CollisionObject
x) son usadas para trabajar con objetos Joint y CollisionObject respectivamente con el con-
trolador RobotVREP; y addMotor(Joint *, int) con el controlador USB2Dynamixel, en don-
de el segundo argumento corresponde al ID del motor dynamixel fisico. Una vez asigna-
do el Object al controlador es posible, por ejemplo, obtener la posicién de dicho objeto
en coordenadas cartesianas dentro del entorno de simulacién (V-REP) usando la funcién
Controlador.getObjectPosition (Object «x).

= Joint La clase Joint, que hereda de la clase Object, es usado para representar cualquier tipo de
motor que se desee utilizar, como un servomotor, un motor paso a paso, o uno de giro continuo.
Si un Joint representa, por ejemplo, un servomotor de un brazo robético, es posible asignarle
una posicion angular, o consultar cual es su posicion actual para lograr mover el brazo. Si un
Joint representa un motor de giro continuo, es posible variar su velocidad angular de giro, para
por ejemplo, controlar un carro motorizado con ese tipo de motores. Cualquiera de dichas ac-
ciones debe realizarse usando las funciones disponibles en el controlador correspondiente, al
cual previamente le fue asignado el control de dicho Joint con la funcién addJoint (Joint
+) . De esta forma, a modo de ejemplo, si se desea asignar a un servomotor real una posicién
angular de 7 radianes #, se deben seguir los siguientes pasos:

1. Informar al Joint la posicién que necesita alcanzar, usando la funcién set JointNextPosition ( (double
en donde el argumento entre paréntesis corresponde a la posicién angular a adoptar de

3No esta implementado en el controlador USB2Dynamixel debido al no uso de sensores fisicos.
“4por defecto el objeto Joint recibe y entrega valores en radianes, pero es posible elegir otro tipo de unidad disponible para
evitar que el usuario deba realizar conversiones adicionales.
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tipo doble flotante. Si se desea asignar una posicién angular a mas de un Joint se debe
realizar esta misma operacién con cada uno de ellos.

2. Solicitar al controlador, que en este caso corresponde a un controlador USB2Dynamixel,
que actualice la posicidn de cada uno de los motores usando la funcién Controlador.move ().

De esta forma, es posible mover todos los motores que se deseen de forma simultdnea, como
lo es en el caso de la generacién de caminatas en donde todas las extremidades de un robot
deben moverse al mismo tiempo.

= CollisionObject La clase CollisionObject es usada para representar objetos que eventual-
mente puedan colisionar durante un experimento. En un entorno real un CollisionObject pue-
de representar, por ejemplo, un sensor de tacto que al hacer contacto con otros objetos pueda
indicar una posible colisioén. En el software V-REP, un CollisionObject corresponde a una in-
teraccion entre dos entidades dentro del escenario que posean propiedades de colision activas,
pudiendo detectar si existe colisién entre estas. De esta forma, si por ejemplo se quisiera de-
tectar una colision entre el piso del escenario de simulacién y el torso de un robot, se deben
seguir los siguientes pasos:

1. Crear un objeto dentro del software de simulacidn que relacione el par de entidades de
posible colision.

2. Instanciar un objeto CollisionObject correspondiente al objeto del punto anterior en el
programa de entrenamiento.

3. Solicitar al controlador, que en este caso corresponde al controlador RobotVREP, que
verifique si existe una colisién relacionada con el objeto del punto anterior usando la
funcién Controlador.readCollision (CollisionObject =), en donde el
argumento entre paréntesis corresponde al puntero del objeto que relaciona el par de
entidades a colisionar. Esta funcién retornara un valor booleano verdadero si existe una
colisién entre el par de entidades, o falso si no existe colision.

Con el uso de las clases mencionadas anteriormente es posible efectuar cualquier tipo de experi-
mento relacionado con robdtica mévil, por lo que RobotLib es una herramienta indispensable para el
estudio de la robdtica para cualquier rama de investigacidn. A continuacién se muestra un programa
de prueba, escrito en C/C++, en donde se acelera un motor de giro continuo unido a una hélice sobre
la cual hay un cilindro (figura 6.1) que es expulsado por efecto de la aceleracion centrifuga.
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1 || #include <unistd.h> // For use usleep

2 || #include <ROBOTLIB> // For use the RobotLib library

3

4 || using namespace std;

5

6 || int main(int argc, charx argv[])

74

8 RobotVREP vrep(false); // Create a controller

9 Joint * joint = mnew Joint ((charx)”"DEG” ,(charx)”joint”); // Create a motor

10 CollisionObject * cylinder = new CollisionObject ((charx)” Collision”); // Create
a collisionable object

11 vrep.addJoint(joint); // Add the motor to controller

12 vrep.addCollisionObject(cylinder); // Add the collisionable object to controller

13

14 double vel = 0.0;

15 int notCollision = 0;

16

17 vrep.startSimulation (simx_opmode_oneshot_wait); // Start the simulation

18

19 while (notCollision < 2)

20

21 notCollision = (vrep.readCollision(cylinder)) ? 0 : notCollision + 1; // Read

collision state

22 vel = vel + 0.2;

23 vrep.setJointTargetVelocity (joint, vel); // Set the joint velocity

24 usleep (500000) ;

25 }

26

27 while (vel >= 0.2)

28

29 vel = vel — 0.2;

30 vrep.setJointTargetVelocity (joint, vel); // Set the joint velocity

31 usleep (500000) ;

32 }

33

34 vrep . stopSimulation (simx_opmode_oneshot_wait); // Stop the simulation

35

36 delete (joint);

37 delete (cylinder);

38

39 return (0) ;

a0 |}

Como se aprecia en la linea 2 del c6digo anterior, una vez instalada la libreria RobotLib, es posi-
ble utilizarla solo incluyéndola como alli se muestra. El programa crea un objeto RobotVREP para
controlar los objetos dentro del software V-REP, un objeto Joint para el motor que hace girar la héli-
ce, y un objeto CollisionObject que relaciona el contacto entre la hélice y el cilindro, y afiade estos
dos dltimos al controlador. Luego, se inicia una simulacién, y se aumenta la velocidad de giro del
Joint hasta que se detectan dos “no colisiones™ consecutivas relacionadas con el CollisionObject,
producto de la caida del cilindro desde la superficie de la hélice. Una vez confirmada la caida del
cilindro de la superficie de la hélice se reduce la velocidad del Joint hasta detenerlo para finalmente
detener la simulacién. Toda la informacién necesaria para el manejo de la libreria RobotLib puede
ser obtenida a través de su documentacién en Doxygen generada por medio del mismo makefile de
instalacion de la libreria.

Finalmente es posible iniciar los entrenamientos para generar las caminatas en los robots, lo cual
serd relatado en el siguiente capitulo.

SPor posibles inexactitudes de la escena y los objetos dentro de ella se producen breves detecciones de no colisién entre
objetos que si estan colisionando, por lo que se verifican dos no colisiones consecutivas para asegurar que los objetos no
estén colisionando realmente.
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Figura 6.1: Escenario de prueba de la libreria RobotLib. El escenario de simulacién de la figura
muestra una hélice azul montada en una base que gira con el uso de un motor o Joint, y un cilindro
verde sobre un extremo de la hélice. El experimento, realizado como ejemplo de uso de la libreria
RobotLib, tiene como objetivo hacer girar la hélice y acelerarla hasta expulsar el cilindro de sobre
ella producto de la fuerza centrifuga generada sobre el cilindro producto del giro.



Capitulo 7

SIMULACION DE CAMINATAS

Con el fin de lograr que las plataformas robdticas aprendan a mover sus extremidades y que
generen una caminata que le permita desplazarse, es necesario que estas entrenen. Un entrenamiento
consiste en un gran nimero de simulaciones en donde un robot intentard realizar movimientos con
el objetivo de desplazarse. Cada simulacion tendrd una duracién méxima de 6 segundos durante los
cuales el robot podrda moverse, midiéndose su desempefio una vez finalizada la simulacién. Durante
el trascurso de los 6 segundos de simulacién el programa de entrenamiento comprobard iteracién
tras iteracion la existencia de colisiones entre las piezas de la estructura del robot y el suelo del
escenario de simulacién (exceptuando las puntas de las patas que deben hacer contacto con el suelo
para lograr el desplazamiento del robot). Si una colisién es detectada, la simulacion es terminada de
forma abrupta, y los resultados de dicha simulacién no son contemplados para el entrenamiento.

Para el caso de HyperNEAT y 7-HyperNEAT cada simulacién de 6 segundo busca verificar el
desempefio en la generacién de caminatas de ambos métodos. Para estos dos casos se ha establecido
una configuracion de substrato del tipo state-space sandwich, con una capa de entrada, una capa de
salida y solo una capa oculta o intermedia. A la capa de entrada del substrato ingresardn los valores
de las tdltimas posiciones de los motores de cada robot, junto a dos sefiales senoidales desfasadas en
90 grados a la frecuencia deseada '; asf si el robot posee 12 motores para mover sus extremidades,
la capa de entrada poseerd 14 nodos. A la capa intermedia, conformada por n? nodos con n como
el nimero de patas del robot, ingresardn las sefiales provenientes de la capa de entrada. Finalmente
la capa de salida, conformada por tantos nodos como motores tenga el robot a utilizar, recibird las
sefiales provenientes de los nodos de la capa intermedia, y sus salidas corresponderan a las nuevas
posiciones que deben adoptar los motores del robot . Para el cdlculo de una nueva iteracién (nuevas
posiciones para los motores), las posiciones de los motores obtenidas anteriormente a la salida del
substrato serdn las nuevas entradas de este. De esta forma el substrato en ambos métodos tendr4 la
labor de generar las sefiales de accionamiento de cada motor para lograr el desplazamiento del robot,
a partir de las dos sefiales senoidales adicionales de entrada.

Para el caso de HyperNEAT, la red CPPN que establece las conexiones en el substrato posee
sus cuatro entradas bdsicas de coordenadas x e y de los nodos de origen y destino, ademds de
dos entradas adicionales de informacidn referente al espaciamiento entre ellos a lo largo de los ejes
cartesianos, y como salida los pesos de las conexiones entre nodos de la capa de entrada e intermedia

IFijada a partir de datos utilizados en experimentos relacionados
2La configuracién de substrato propuesta para la realizacién de los experimentos no es la tinica posible, sin embargo, se
ha optado por la utilizacion de esta ya que se ha comprobado su correcto desempeifio en experimentos relacionados
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Figura 7.1: Esquema estructural de HyperNEAT y 7-HyperNEAT. En la figura, los recuadros
superiores e inferiores muestran el esquema estructural del método HyperNEAT y 7-HyperNEAT
respectivamente, usado en los experimentos con un robot cuadriipedo de 3 grados de libertad por
extremidad. Ambos recuadros derechos corresponden a la estructura del substrato del método res-
pectivo, mientras que los recuadros izquierdos corresponden a la estructura bésica de la red CPPN,
en las que es posible apreciar la diferencia en la cantidad de salidas entre ambas debido a que en
7-HyperNEAT la red CPPN debe calcular los retardos de las conexiones en el substrato, ademas de
los pesos correspondientes a ellas.

y entre la capa intermedia y de salida. Para el caso de 7-HyperNEAT, la red CPPN que establece las
conexiones en el substrato posee las mismas entradas que para el caso de HyperNEAT, pero como
salida, ademas de entregar los pesos de las conexiones entre nodos de la capa de entrada e intermedia
y entre la capa intermedia y de salida entrega los retardos correspondientes a dichas conexiones. En
la figura 7.1 se puede apreciar un ejemplo de configuracién de ambos métodos para el caso de un
robot cuadripedo de tres grados de libertad por extremidad.

Una vez finalizada una simulacién exitosa (no se detectaron colisiones), es necesario medir y
evaluar el desempefio de la caminata generada por el robot. La determinacién de qué tan bueno o
qué tan malo fue el desempefio del robot durante una simulacién es un aspecto critico del entrena-
miento, ya que esto determinard de que manera evolucionardn las CPPNs encargadas de generar las
conexiones en el substrato de HyperNEAT y 7-HyperNEAT. En la siguiente seccion se ahondard res-
pecto a la medicion y evaluacién del desempefio de las caminatas generadas por ambos métodos.

7.1. FUNCIONES DE DESEMPENO

Con el objetivo de lograr medir correctamente el desempeiio (del ingles fitness) de las caminatas
de cada robot es que se observardn dos variables importantes en cada simulacion, la frecuencia de
oscilacién de cada uno de los motores y la maxima distancia alcanzada por el robot. Ambas variables
son medidas los dltimos cinco segundos de simulacidn, debido a que es posible que ocurran acciones
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Fitness
Fitness

‘2 B 0 1 2 3 4 5 05 0 05 1 15

Frequency [Hz] Distance [m]
(a) Funcién de desempefio de la frecuencia. (b) Funcién de desempefio de la distancia.

Figura 7.2: Funciones de desempeiio del entrenamiento. En esta figura se muestran las funciones
de desempeno usadas para calificar que tan exitosa fue una caminata en el entrenamiento.

no deseadas del robot inmediatamente al inicio de cada simulacidn, evitindose asi lecturas erroneas
de dichas variables.

La frecuencia de cada motor es calculada observando los cambios en el signo de la pendiente
en el movimiento de este entre una iteracion y otra, siendo un cambio de signo entre iteraciones
consecutivas un cambio en la direccién en que se mueve el motor. Asi dos cambios de direccion en
el movimiento de un motor indicaran el suceso de un periodo completo de sefial de dicho motor. Una
vez obtenida la frecuencia de cada uno de los motores se promedian las frecuencias correspondien-
tes a motores de la misma extremidad y dicho promedio es ingresado a la funcién del célculo del
desempeiio de la caminata segtin la frecuencia, mostrada en la figura 7.2a. Por tltimo el desempeio
final correspondiente a la frecuencia estard dado por el promedio de las salidas de la funcién de
desempeifio de frecuencias de cada extremidad como se ve en la ecuacién 7.1.1.

(fi = 1)?
- 2
Ffrec(fi) = Ae QU«f si Ffrec(fi) <6.5
A si Firec(fi) > 6.5 (7.1.1)
‘ 1 &
Fitnessfrec = — . Frrec(fi)
=1
_ (drovor — d)*
FitneSSdist (drobot) = Ae 203 si drabot <d (712)
A Si drobor > d

La distancia final alcanzada por el robot durante la simulacién es calculada por la diferencia de
distancia entre el punto donde se posiciona el robot en el segundo uno de simulacién y el punto
final que alcanza. Luego dicha distancia es ingresada a la funcién del célculo del desempefio de
la caminata segun la distancia alcanzada, mostrada en la figura 7.2b correspondiente a la ecuacién
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7.1.2.

Fitness = min(F'itnessq;st, Fitnessfrec) (7.1.3)

El resultado final del desempefio de la caminata de un robot durante una simulacién estara dado
por una funcién multi-objetivo (ecuacién 7.1.3) compuesta por las dos funciones mostradas ante-
riormente, en donde prevalecera el menor resultado entre ellas con el fin de evolucionar las CPPNs
forzando a mejorar siempre el resultado de la variable con mds problemas. Los pardmetros usados
en cada funcién de desempefio estan especificadas en la tabla 7.1. Finalmente, el resultado obtenido
sera asignado a la red CPPN usada en la respectiva simulacién. Una vez comprendido el funciona-
miento de cada simulacién y el calculo del desempefio en cada una de estas es posible entender la
estructura basica de un entrenamiento, como se muestra en la siguiente seccion.

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

o y: Desviacién estdndar de la frecuencia | 0.7
o4: Desviacion estandar de la distancia 0.4

Cuadro 7.1: Parametros usados para las funciones de desempeiio.

7.2. ESTRUCTURA BASICA DE UN ENTRENAMIENTO

Un entrenamiento comienza con una poblacion o grupo inicial de CPPNs, cuyo niimero es indi-
cado por el usuario con anterioridad, conformando la primera generacién de redes a entrenar. Cada
una de estas redes creard un patrén de conectividad en el substrato de HyperNEAT y 7-HyperNEAT
y se probard en una simulacién para medir su desempefio. Una vez que se midieron y evaluaron todas
las CPPNs de la primera generacion deberdn evolucionar en una nueva generacioén de redes CPPN,
a través del método NEAT usado en ambos métodos, del mismo tamafio de la poblacién inicial. Las
CPPNs que conforman esta nueva generacion deberdn ser nuevamente probadas y evaluadas segin
su desempefio para dar origen a la generacidn siguiente. Esto debe realizarse tantas veces como
generaciones haya establecido el usuario para el entrenamiento dado. De esta forma si el usuario,
por ejemplo, defini6 al inicio del entrenamiento un nimero de 100 generaciones con una poblacién
de 100 CPPNs por generacion, el entrenamiento finalizard una vez probadas las 10 mil CPPNs que
conforman la totalidad de las generaciones. El proceso descrito anteriormente es la base de todo
entrenamiento usando los métodos HyperNEAT y 7-HyperNEAT para cualquier experimento dado.
En la seccién siguiente se ahondard en el funcionamiento del programa de entrenamiento, escrito en
lenguaje C/C++, que hace uso de las herramientas presentadas anteriormente para generar caminatas
en robots con extremidades méviles.

7.3. PROGRAMA DE ENTRENAMIENTO

Una de las grandes problemadticas presentes en los entrenamientos que comprometen periodos
de tiempo real para su ejecucion es la extensa duracidn de estos. El entrenamiento para la generacion
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de caminatas en robots con extremidades méviles es uno de estos, ya que cada una de las simula-
ciones del entrenamiento debe durar los 6 segundos definidos para esta. Asi, si un entrenamiento
esta estipulado para evolucionar una poblacién de 100 CPPNs durante 100 generaciones, el tiempo
estimado para su realizacién sobrepasa las 16 horas.

Debido a esta razon es que el programa de entrenamiento tiene la posibilidad de usar hebras
(thread en ingles) para acelerar su ejecucion. El uso de hebras permitird disminuir el tiempo total
usado para el entrenamiento, ya que de esta forma serd posible utilizar simultineamente tantos si-
muladores como hebras corra el programa 3. De esta forma si el usuario, por ejemplo, indica el uso
de 2 hebras, la poblacién de cada generacién serd dividida en 2, ejecutando cada grupo de CPPNs
en un simulador distinto y dividiendo el tiempo de entrenamiento a la mitad.

Una vez iniciado el programa de entrenamiento, este creard todos los objetos necesarios para
controlar al robot a usar dentro del simulador, usando la ya mencionada libreria RobotLib. De usar
mas de un simulador, se deberan crear tantos objetos repetidos como simuladores se ejecuten. Tam-
bién se deben crear los objetos correspondientes al método a utilizar (HyperNEAT o 7-HyperNEAT),
que al igual que en el caso de RobotLib, deben corresponder en nimero a la cantidad de simuladores
o hebras estipuladas para el entrenamiento.

Ya creadas todas las entidades necesarias para el funcionamiento de los métodos de neuroevo-
lucién y de los simuladores, el programa continuard con un bucle for que iterara tantas veces como
generaciones se hayan estipulado para el entrenamiento, y en cada ciclo de este se iniciardn las he-
bras que se dividirdn la poblacion de redes CPPN para ejecutar las simulaciones correspondientes
a cada una de ellas. Luego que cada una de las hebras termine de probar y evaluar cada unas de
las redes CPPN asignadas, estas terminardn su ejecucion volviendo el programa al bucle for para
posteriormente evolucionar la poblacion total de redes CPPN en una nueva generacién y completar
nuevamente un nuevo ciclo del bucle for. Una vez realizados todos los ciclos del bucle for se ob-
tendrd la red CPPN capaz de crear el patrén de conectividad mds adecuado sobre el substrato del
método usado, logrando la caminata con el mejor desempefio del entrenamiento.

Para comprobar el funcionamiento de HyperNEAT y 7-HyperNEAT en la generacién de cami-
natas en robots con extremidades mdviles se entrenardn a 2 robots distintos: Quadratot y ArgoV2
(ver Figura 1.1), siendo el primero, un robot disefiado por el profesor de la Universidad de Chile
Dr. Juan Cristébal Zagal*, con el objeto de ser usado para comprobar el funcionamiento de distintos
métodos para la generacion de caminatas; y el segundo, un robot disefiados por el estudiante de In-
genieria en Disefio de Productos® Cristian Osorio Méndez para el Departamento de Electrénica de
La Universidad Técnica Federico Santa Maria. En la seccidn siguiente se mostraran los resultados
de los entrenamientos realizados sobre cada uno de estos robots usando ambos métodos de neu-
roevolucion. Todos los cédigos utilizados en la siguiente seccion pueden ser descargados desde el
repositorio Github https://github.com/osilvam/Memoria y probados de manera facil y
sencilla.

3Si bien una computadora actual puede ejecutar una gran cantidad de hebras simultineamente, no podra ejecutar la misma
cantidad de simuladores debido a que la demanda de recursos generada por estos es elevada.

4http://www. jczagal.com/

Shttp://www.idp.usm.cl/



7.4. RESULTADOS DE LOS ENTRENAMIENTOS 48

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 tamafio grandes 0.0008
Probabilidad de afiadir un nuevo nodo para especies de tamafio pequefias 0.0006
Probabilidad de afiadir una nueva conexion para especies de tamafio grandes 0.0008
Probabilidad de afiadir una nueva conexién para especies de tamafio pequefas 0.0006
Probabilidad de cambiar el peso de una conexién 0.3
Porcentaje de descendencia obtenida solo por mutaciones (sin entrecruzamien- | 25

tos)

Probabilidad de cambiar la funcién de activacién de un nodo 0.1

Cuadro 7.2: Parametros usados para la implementacion de NEAT. Una especie es considerada
grande cuando su nimero de conexiones excede a 10.

ArgoV2 | Quadratot
Pmin | 0.00833 | 0.0111
Wmaz | 0.0833 0.111

Cuadro 7.3: Parametros usados para la implementacion de HyperNEAT y 7-HyperNEAT

7.4. RESULTADOS DE LOS ENTRENAMIENTOS

Tal como se menciond anteriormente, los entrenamientos para la generacién de caminatas usando
los métodos de neuroevolucion HyperNEAT y 7-HyperNEAT se aplicaran en 2 plataformas robéti-
cas, Quadratot y ArgoV2. Los parametros usados para la implementacién de estos métodos de neu-
roevolucioén pueden ser vistos en las tablas 7.2 y 7.3. A continuacién se mostraran los resultados
obtenidos para cada plataforma robdtica.
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7.4.1. QUADRATOT

A continuacion se presentaran los resultados de los entrenamientos para la generacién de ca-
minatas realizados sobre la plataforma robdtica Quadratot (cuya estructura y distribuciéon de sus
motores puede observarse en la figura 7.3), con el fin de identificar avances entre el desempefio de
la tarea al usar el método HyperNEAT y el nuevo método 7-HyperNEAT.

En la figura 7.4 se muestra un grafico comparativo entre el desempefio del método HyperNEAT
y 7-HyperNEAT, siendo cada una de las curvas el promedio de un gran niimero de entrenamientos.
Como se puede apreciar, en términos de resultados numéricos, no existe mayor diferencia entre los
métodos, alcanzando ambos un promedio de desempefio generacional cercano a 5 de 10, con una
pequeiia diferencia en la rapidez en el progreso al inicio de los entrenamientos. Ademas, la magnitud
de la dispersion del desempefio obtenido para ambos métodos se mantiene.

Joint 6 Joint 5

Figura 7.3: Diagrama de motores del robot Quadratot. En esta figura se muestra al robot Quadra-
tot y la distribucidn de sus nueve motores (joints) a lo largo de su estructura .

Sin embargo, a pesar de que numéricamente no exista gran mejora entre el método propuesto y
su predecesor, si la hay en términos de la ejecucién misma de las caminatas logradas por estos. En la
figura 7.5 se pueden observar graficos de las sefales entregadas a los motores por ambos métodos,
siendo los dos set de graficos mostrados, resultados representativos para cada método. En los dos
esquemas, cada fila de graficos corresponde a una extremidad de Quadratot, siendo la primera fila el
grafico del motor mds cercano al torso y la segunda fila del motor mas lejano. El grafico restante de
la tercera columna corresponde al grado de libertad que une las dos piezas que componen el torso
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Figura 7.4: Grafico comparativo del desempeio entre HyperNEAT y 7-HyperNEAT. En esta
figura puede observarse la gran similitud en el desempefio promedio obtenido de entrenamientos de
generacion de caminatas sobre el robot Quadratot usando ambos métodos.

central de Quadratot. Se puede apreciar en la figura 7.5a que todas las sefiales dadas a los motores
de Quadratot poseen la misma fase, a diferencia de la figura 7.5b, en la que se ven claramente
diferencias de fases en las sefiales de los motores por cada par de extremidades, implicando que el
movimiento de estas para el caso de HyperNEAT fuera el mismo a cada momento y que para el caso
de 7-HyperNEAT fuera alternado, estirando y contrayendo sus pares de extremidades a distintos
tiempos.

Ademas de la diferencia en la fase de las sefiales de los motores en sus extremidades, Quadratot
presenta un desplazamiento m4s fluido y direccionado al momento de usar 7-HyperNEAT para la ge-
neracién de las caminatas, como se ve en la figura 7.6, de la que se infiere que al usar T-HyperNEAT
el robot avanzé con una trayectoria totalmente recta y fluida (gréafico inferior derecho de la figura
7.6b), a diferencia de usar HyperNEAT, en donde su trayectoria fue turbulenta y poco lineal (grafico
inferior derecho de la figura 7.6a). Més aun, las caracteristicas estrictamente lineales en el desplaza-
miento de Quadratot al usar 7-HyperNEAT, en conjunto con la informacién entregada por el cuarto
grafico del set indican que el desplazamiento del robot, ademds de poseer una trayectoria lineal se
realiza a una velocidad constante en el tiempo.
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Figura 7.5: Posicion de los motores de Quadratot dada por HyperNEAT y 7-HyperNEAT. En la
figura se muestran los graficos de las sefiales entregadas a los motores del robot Quadratot en cami-
natas representativas realizadas usando el método HyperNEAT (a) y el nuevo método 7-HyperNEAT
(b). En ambos esquemas de graficos, cada fila corresponde a una de las extremidades del robot, sien-
do la primera columna el motor mds cercano al torso central, y la segunda columna el motor mas
alejado. El grafico solitario de la columna 3 corresponde al motor ubicado entre los torsos centrales
del robot.
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Figura 7.6: Desplazamiento de Quadratot en el escenario dado por HyperNEAT y 7-
HyperNEAT. Los sets de graficos presentes en esta figura muestran el desplazamiento de Quadratot
a lo largo del escenario de simulacion en distintas medidas. Los gréficos superiores izquierdo y de-
recho muestra el desplazamiento en el tiempo del robot a lo largo del los ejes x e y respectivamente.
El gréfico inferior izquierdo corresponde al desplazamiento del robot a lo largo del plano xy del
escenario. Finalmente el grafico inferior derecho corresponde a la distancia recta medida del robot

hacia el punto de partida del escenario en el tiempo.
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7.4.2. ARGOV2

A continuacién se presentaran los resultados de los entrenamientos para la generacién de cami-
natas realizados sobre la plataforma robdtica ArgoV2 (cuya estructura y distribucién de sus motores
puede observarse en la figura 7.7), con el fin de identificar avances entre el desempefio de la tarea al
usar el método HyperNEAT y el nuevo método 7-HyperNEAT.

En la figura 7.8 se muestra un grafico comparativo entre el desempefio del método HyperNEAT
y 7-HyperNEAT, siendo cada una de las curvas el promedio de un gran niimero de entrenamientos.
Como se puede apreciar al igual que en el caso de Quadratot, en términos de resultados numéricos,
no existe mayor diferencia entre los métodos, alcanzando ambos un promedio de desempefio gene-
racional también cercano al 5. Ademas, la magnitud de la dispersion del desempefio obtenido para
ambos métodos se mantiene.

Joint 10 )

Joint 11

Figura 7.7: Diagrama de motores del robot ArgoV2. En esta figura se muestra al robot ArgoV2 y
la distribucién de sus doce motores (joints) a lo largo de su estructura .

Tal como se dio en el caso de Quadratot, a pesar de que numéricamente no exista una mejora
substancial entre el método propuesto y HyperNEAT, la hay en términos de la ejecucion de las
caminatas logradas. En la figura 7.9 se pueden observar grificos de las sefales entregadas a los
motores por ambos métodos, siendo los dos set de graficos mostrados, resultados representativos
para cada método. Se puede apreciar en la figura 7.9b, al igual que en la figura 7.9b, que existe
una diferencia clara de fase, de aproximadamente 7 radianes entre pares de extremidades. Si bien
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Figura 7.8: Grafico comparativo del desempefio entre HyperNEAT y 7-HyperNEAT. En esta
figura puede observarse la poca diferencia en el desempefio promedio obtenido de entrenamientos
de generacion de caminatas sobre el robot ArgoV2 usando ambos métodos.

las sefiales del set de graficos correspondiente al método HyperNEAT también presentan desfases
entre las distintas extremidades del robot, estos desfases no se manifiestan iguales a lo largo de ellas,
existiendo distintas fases en las sefiales de los motores dados para una misma extremidad. Esto se
observa en las extremidades 1 y 4 (filas 1 y 4 en el esquema de gréficos) vistas de la figura 7.9a, en
donde el primer motor posee una fase retrasada en 7 radianes en comparacién con los otros dos.

Ademas de la diferencia en la fase de las sefiales de los motores en sus extremidades, ArgoV2
presenta un desplazamiento mas fluido y con menos oscilaciones al momento de usar 7-HyperNEAT
para la generacién de las caminatas, como se ve en la figura 7.10, de la que se infiere que al usar 7-
HyperNEAT el robot avanzé con una trayectoria lineal (grafico inferior derecho de la figura 7.10b)
con menos oscilaciones que al usar HyperNEAT, en donde su trayectoria fue mas oscilante, pero
aun asi recta (gréfico inferior derecho de la figura 7.6a). Para el caso de esta plataforma robdtica,
ambos métodos lograron realizar una trayectoria en promedio recta, y en conjunto con la informacién
entregada por el cuarto grifico de cada set, se infiere que ademds de haberse realizado trayectorias
rectas, estas fueron realizadas a una velocidad constante en el tiempo.
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Figura 7.9: Posicion de los motores de ArgoV2 dada por HyperNEAT y 7-HyperNEAT. En la fi-
gura se muestran los graficos de las sefiales entregadas a los motores del robot ArgoV2 en caminatas
representativas realizadas usando el método HyperNEAT (a) y el nuevo método 7-HyperNEAT (b).
En ambos esquemas de graficos, cada fila corresponde a una de las extremidades del robot, siendo
la primera columna el motor mds cercano al torso central, la segunda columna el motor intermedio
de cada extremidad, y la tercera columna el motor mas alejado del torso.
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Figura 7.10: Desplazamiento de ArgoV2 en el escenario dado por HyperNEAT y 7-
HyperNEAT. Los sets de graficos presentes en esta figura muestran el desplazamiento de ArgoV2 a
lo largo del escenario de simulacién en distintas medidas. Los graficos superiores izquierdo y dere-
cho muestra el desplazamiento en el tiempo del robot a lo largo del los ejes = e y respectivamente.
EL gréfico inferior izquierdo corresponde al desplazamiento del robot a lo largo del plano xy del
escenario. Finalmente el grifico inferior derecho corresponde a la distancia recta medida del robot
hacia el punto de partida del escenario en el tiempo.
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Figura 7.11: Redes CPPN con mas alto desempeiio. En la figura se muestran las redes CPPN con
mads alto desempefio obtenidas para cada experimento. Las redes (a) y (c) corresponden a resulta-
dos obtenidos sobre el robot Quadratot, mientras que las redes (b) y (d) corresponden a resultados
obtenidos sobre el robot ArgoV2, siendo las redes superiores producto de entrenamientos usando
HyperNEAT, y las inferiores usando 7-HyperNEAT. Las funciones de activacién de cada red estdn
denotadas por G para funciones Gaussianas, S para Sigmoides, Sin para Senos, Cos para Cosenos, e [
para la funcién Identidad. Por otra parte las flechas negras corresponden a conexiones direccionadas
hacia los nodos de salida, y las flechas rojas a conexiones recurrentes, conexiones entre nodos del
mismo tipo (entrada o salida) y conexiones direccionadas hacia los nodos de entrada.

Por otro lado es posible analizar las estructuras de las redes CPPN evolucionadas en cada experi-
mento, mostradas en la figura 7.11. En general se observa la simplicidad de las redes evolucionadas,
manteniendo un nimero reducido de nuevas conexiones y nodos intermedios, y conservando la ma-
yoria de sus conexiones iniciales. Este es un resultado esperado, ya que el método NEAT usado para
evolucionar las redes CPPN tiene como caracteristica la capacidad de no complejizar una red mas
de lo necesario.

Ademéds del andlisis de los resultados obtenidos con uso de HyperNEAT y 7-HyperNEAT sobre
cada uno de los robots, es necesario observar el comportamiento de la distribucién de los retardos de
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Figura 7.12: Histograma de retardos vistos en la red 7-HyperNEAT. En (a) y (b) se muestra el
histograma de los retardos de tiempo asignados a las conexiones de la red 7-HyperNEAT con mejor
desempefio obtenida sobre los robots Quadratot y ArgoV2 respectivamente.

tiempo en las conexiones generadas en 7-HyperNEAT. En la figura 7.12 se muestra el histogramas de
los retardos de tiempo asociados a los experimentos con mejor desempeio efectuados en cada robot.
Es posible observar en ambos gréficos la predominancia de retardos de valor cero en las conexiones,
inhibiendo entre un 20 y un 25 % los retardos a lo largo de las redes. Para el caso de Quadratot,
apartando los resultados de retardo cero en las conexiones, es posible observar una distribucién
gaussiana de ellos a lo largo de la red, predominando retardos de extensiéon media. Para el caso de
ArgoV?2 ocurre totalmente lo contrario, ya que se observa una distribucién de retardos que tiende
a concentrarse en los extremos, es decir, que los retardos presentes en las conexiones de la red son
practicamente nulos o alcanzan valores maximos.

Finalmente, es posible observar los pesos y retardos en las conexiones de la red 7-HyperNEAT
para cada Robot, mostrados en las figuras 7.13 y 7.14. Si bien no se logra encontrar una tenden-
cia general en la distribucién y asignaciéon de los pesos y retardos en las conexiones para ambos
experimentos, pueden observarse asignaciones particulares de estos en cada caso.

Para el caso del robot Quadratot, los pesos y retardos desde la capa de entrada hacia la capa inter-
media (figuras 7.13a 'y 7.13b) presentan un claro patrén repetitivo horizontal, junto con un aumento
descendente repetitivo de los pesos de conexién. Para las conexiones desde la capa intermedia hacia
la capa de salida (figuras 7.13c y 7.13d) se observan también algunos patrones repetitivos en cada
diagrama, ademas de un patrdn repetitivo diagonal en el diagrama de retardos.

Para el caso del robot ArgoV2, los pesos desde la capa de entrada hacia la capa intermedia (figu-
ra 7.14a) presentan un aumento diagonal ascendente y descendente de sus valores, concentrandose
los pesos de menor magnitud hacia la diagonal central; a diferencia de los retardos que presentan,
a simple vista, una distribucién uniforme a lo largo del diagrama (figura 7.14b). Para las conexio-
nes desde la capa intermedia hacia la capa de salida (figuras 7.14c y 7.14d) se observan marcados
patrones repetitivos verticales y horizontales a lo largo de ambos diagramas.
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En el capitulo siguiente se discutirdn las conclusiones obtenidas a partir de los experimentos
expuestos anteriormente.
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Figura 7.13: Diagramas de conexion del substrato de 7-HyperNEAT para el robot Quadra-
tot. La figura muestra cuatro diagramas correspondientes a las magnitudes de los pesos y retardos
asociados a las conexiones en el substrato entre la capa de entrada e intermedia, y entre la capa
intermedia y de salida. En cada diagrama, el pixel (¢, j) representa el peso, o el retardo seglin sea
el caso, de la conexién desde el nodo i-ésimo de la capa origen hacia el nodo j-ésimo de la capa
destino, escalados entre cero y el valor maximo (wy,qz O Tmasz S€gUn corresponda). Las vifietas a
la izquierda de cada fila y sobre cada columna indican el motor (joint) ligado a ella, Sin y Cos las
entradas senoidales a la red, y NA nodos no asignados.
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Figura 7.14: Diagramas de conexion del substrato de 7-HyperNEAT para el robot ArgoV2. La
figura muestra cuatro diagramas correspondientes a las magnitudes de los pesos y retardos asociados
a las conexiones en el substrato entre la capa de entrada e intermedia, y entre la capa intermedia y
de salida. En cada diagrama, el pixel (¢, j), en escala de grises, representa el peso, o el retardo segin
sea el caso, de la conexién desde el nodo i-€simo de la capa origen hacia el nodo j-ésimo de la capa
destino, escalados entre cero y el valor maximo (wy,qz O Tmae SegUn corresponda). Las vifietas a
la izquierda de cada fila y sobre cada columna indican el motor (joint) ligado a ella, Sin y Cos las
entradas senoidales a la red, y NA nodos no asignados.



Capitulo 8

CONCLUSIONES Y TRABAIJO
FUTURO

8.1. DISCUSION Y COMPARACION DE LOS RESULTADOS OBTE-
NIDOS

En este trabajo de memoria se ha implementado un nuevo método de neuroevolucién, llamado
7-HyperNEAT, con el objetivo de ponerlo a prueba en la tarde de generacién de caminatas en robots
con extremidades méviles. En particular, se ha planteado la hipétesis de que este nuevo método de
neuroevolucion, al incorporar retardos de tiempo en las conexiones a lo largo de la red principal,
tendrd mejoras en su desempefio final y generard caminatas con caracteristicas cualitativamente
superiores.

Luego de analizar todos los resultados obtenidos a partir de los experimentos realizados es posi-
ble concluir lo siguiente.

1. En la tarea de generacién de caminatas, no hubo diferencias cuantitativas en los resultados
obtenidos a través de los métodos HyperNEAT y 7-HyperNEAT, obteniéndose en ambos casos
el mismo desempefio de a cuerdo a las variables involucradas en el proceso de calificacién de
las caminatas.

2. En la tarea de generacién de caminatas, 7-HyperNEAT logr6 desarrollar, casi en un 100 %,
caminatas con movimientos arménicos y coordinados, similares a comportamientos vistos en
la naturaleza. Esto pudo ser observado en los gréficos de las sefiales de los motores generadas
por 7-HyperNEAT, evidenciandose las diferencias y similitudes de fases vistas entre distintas
extremidades y motores de una misma extremidad respectivamente.

Ya que las capacidades de HyperNEAT para generar caminatas con movimientos armoénicos
y coordinados fueron practicamente nulas frente a las capacidades mostradas por el método 7-
HyperNEAT, es posible afirmar que este nuevo método, al incorporar retardos de tiempo a lo largo de
su red principal, logra afrontar y resolver de mejor manera problemas dindmicos que involucran va-
riables temporales, como lo es en particular, la generacidon de caminatas en robots con extremidades
moéviles.
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8.2. TRABAJO FUTURO

Dados los resultados obtenidos en este trabajo de memoria, se considera que los siguientes son
temas para trabajo futuro, enfocados tanto en la generacién de caminatas como en la de cualquier
tipo de experimento en donde se puedan aprovechar las capacidades de las redes HyperNEAT y
7-HyperNEAT.

Verificar las posibles variaciones en el desempeiio del método 7-HyperNEAT para distintos
valores del retardo maximo (7,,.,) €n las conexiones de la red.

= Experimentar con diferentes configuraciones geométricas en el substrato de las redes Hyper-
NEAT y 7-HyperNEAT, con el objetivo de explotar al maximo las capacidades de ambas
redes.

= Formular y probar nuevas funciones de desempefio para lograr clasificar de manera éptima la
correcta ejecucion de una caminata, favoreciendo siempre el proceso de evolucion de camina-
tas realmente efectivas y asi obtener mejores resultados.

» Traspasar los resultados obtenidos en simulaciones a un entorno real, emulando de manera
correcta las dindmicas presentes en cada robot.
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