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Resumen

Se mostrará cómo generar un agente robótico autónomo a partir de la unión de diversos sub-agentes simples
implementados mediante redes neuronales sencillas que aprenden a cooperar por medio de neuro-evolución. En ningún

momento se especificará cómo deben cooperar los sub-agentes sino que serán ellos mismos los que decidirán cómo
hacerlo. Este tipo de implementación presenta diversas ventajas frente a sistemas centralizados, entre las que se

incluyen mayor rapidez en el aprendizaje, mayor generalización ante nuevos eventos y mayor resistencia a sensores
ruidosos o parcialmente defectuosos.
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1. Introducción

La idea de dividir un agenterobótico en diversosagentesque cooperanentre sí no es nueva.Existen numerosos
trabajosen la literaturaen los que se toma estaaproximacióna la hora de crear un agenteautónomo[1][14][16].
Usualmente,en estostrabajossedivide al agenterobóticoenvariossub-agentesespecializadosenunatareaconcreta
(planificador,agentereactivo,coordinador,etc...)dandolugar a los llamadossistemasmulti-agente(MAS). En los
sistemasMAS todos los agentesy la maneraen que se coordinansuelenestarprogramadosde antemanopor el
diseñador del sistema, de forma adecuada a la tarea a realizar.

Nuestrapropuesta,auntomandocomopuntodepartidala división del agenterobóticoenun conjuntodesub-agentes
quecooperan,realizatal división de unamaneradiferente.Paraello seforzaráhastael máximonivel posiblela idea
expuestapor Minsky en[12], segúnla cualun agenteinteligentepodríaestarcompuestopor unamultitud depequeños
sub-agentessimplessin inteligenciacuya única razón de ser seríala de realizarbien una tareasimple, pero que
combinadosde la maneracorrectapara cooperarentre ellos, darían lugar a un ente global inteligente.Por ello,
siguiendodichafilosofía, dividiremosa nuestroagenterobóticoen pequeñossub-agentesformadospor controladores
muy simplesy no pre-programados.La forma de llevar el conceptode agentefísico hastasu nivel massimple se
traduciráenla definicióndecadaunodeestossub-agentes,deformaqueesténa cargodetansólounodelos sensores
o actuadoresqueconformanel agenterobótico,aunqueal mismotiemposeencuentrenencomunicacióndirectaconel
resto.La ideaesquelos sub-agentesaprendanpor ellosmismosa cooperarparaconseguirqueel agentefísico global
(el robot) realicela tareaquele hayasido encomendada.Debehacersenotarqueestaaproximaciónlleva al límite la
idea de la necesidad de un cuerpo (embodiment) para la obtención de inteligencia [10][11].

Comopuedeobservarse,en estaaproximaciónal problemadel control de un agenterobótico, la división del agente
global en sub-agentesserealizaa nivel muy inferior al típico de los sistemasMAS, proporcionándonosun grano de
sub-agente mucho más pequeño, fino y versátil, en comparación con los estándares en la literatura..

Otrade laspeculiaridadesdeestaaproximaciónesqueenningúnmomentosecodificadeantemanoquéeslo quelos
sub-agentesdebenhacerparaconseguirsuobjetivo,esmás,ni siquieraseespecificael objetivo particulardecadasub-
agente,sino que se indica cual debe ser el comportamientoglobal del agenterobótico [3][4]. Esta importante



característica se logra de nuevo gracias al bajo nivel de necesidad computacional asociado a cada sub-agente. De forma
implícita el sistemapresuponequedebeexistir una conexiónreactivaentresensoresy actuadores,y la información
generadapor estoselementosfísicos es traducida,en función de las necesidadesdel conjuntode sub-agentesy del
gradodecumplimientode la tareageneral,por cadauno de los sub-agentes.Tansólo selesdana los sub-agenteslos
mediosnecesariosparaque puedanrealizar la tareaasignada,buscandoellos mismosla mejor manerade hacerlo.
Ningunode los sub-agentesestáa cargode ningunaactividadespecial,sinoquesuimplicaciónenel procesogeneral
esreconocidapor ellosmismosduranteel procesodeaprendizaje.El procesodeaprendizajeserealizaconun método
no supervisadodeneuro-evolucióndenominadoEnforcedSubPopulatons(ESP)especialmentediseñadoparaestetipo
de controladores [2].

El objetivo de los experimentosrealizadosesel de demostrarqueun controladorneuronaldistribuidobasadoen sub-
agentesmuy simples es posible y que ademásse comporta más inteligentementeque un controladorneuronal
centralizado.Una vez demostrado,y dada la facilidad de implementacióny reducidacapacidadcomputacional
requeridapor nuestraarquitectura,haríande éstauna perfectacandidataparatodosaquellossistemasen los que se
necesitaseun control inteligentede múltiplessensoresy actuadores(comopor ejemploel movimientode unamano
robótica, o el control de una casa domótica).

2. Descripción del sistema multi-agente

Para la realizaciónde los experimentosutilizamos un robot simple, simulado en un ordenadorbajo el entorno
matemáticoScilab.Todoslos resultadospresentadosenestearticulocorrespondena unasimulación(utilizandocomo
referenciael procedimientoexpuestoen[8]) dadoqueel robot físico realaúnno hasidoterminado.A continuaciónse
describen cada una de las partes simuladas.

2.1.El robot

En nuestrocasohemosutilizado un robot compuestopor dos ruedasmotrices(actuadores)y por dos sensoresde
infrarrojos.El robot estáformadopor unaplataformarectangular.En las dosesquinasinferioresseencuentrancada
unade lasruedas.En la esquinasuperiorizquierdaseencuentranlos dossensoresdeinfrarrojos,uno apuntandohacia
delantey otro apuntandohaciala izquierda,midiendodeestamaneralasdistanciasentreel robot y un objetoenfrente
deél o entreel roboty unobjetoasuizquierda.Porúltimo, el robotdisponedeunaruedadelanterautilizadaparatener
estabilidad pero que no es motriz (por lo tanto, sin motor).

2.2. Los sub-agentes

Definimosunaunidadbásicay genéricaqueutilizaremosparadividir al agenteglobal. A estaunidadla llamaremos
elementohardwareinteligentey está formadapor un sensoro actuadory por un pequeñomicrocontroladorque
implementauna red neuronalartificial de capacidadreducida.Cada una de estasunidadesdel robot es lo que
consideraremos un sub-agente del robot (Figura 1a).

Figuras1ay 1b: la figura1amuestrala estructuradel elementohardwareinteligentey la figura 1b muestrala red
neuronal implementada en cada sub-agente

Porcadasensory actuadordelos quedispongael agenterobótico,secrearáunadeestasunidades.A nivel conceptual,
mientrasquela partedel sensor/actuadorconectaal sub-agente(y por endeal agenteglobal)conel mundoexterior,la
unidad de procesorealizael procesadode la información recibida/enviaday conectaal sub-agentecon el mundo
interior, es decir, con el resto de sub-agentes. El sensor/actuador es el dispositivo físico que realiza la acción de sentir o
actuardesdeo sobreel mundoexterior.El elementode procesadoes,en nuestrocaso,una red neuronalfeedforward
concapaoculta,concuatroneuronasdeentraday unadesalida(ver figura 1b).Lasneuronasdeentradacontienenlas
salidasde las redesneuronalesde los otrossub-agentesy la neuronade salidaproporcionael valor final procesado,
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que,segúnsetratede un sensoro un actuador,indicaráel valor medidoo la acciónquedeberárealizarel actuador.
Dicho resultado es enviado también al resto de sub-agentes para que lo tengan en cuenta en sus futuros procesados.

Se tratapues,desdeel puntode vista de agentes,de elementosmuy sencillosde procesadocon unazonaactuación
limitada, pero muy bien definida.Desdela óptica del control de procesos,se estaríahablandodel uso de sensores
inteligentesy actuadorescon control. Sin embargo,en amboscasos,la aproximaciónes novedosa,puestoque el
control global se obtienepor medio de la colaboraciónde elementosneuronalesmuy simplesy que aprendenen
conjunto.Estasencillezenla conexiónentreel mundofísico y la capacidaddeactuaciónparacumplir unatareaglobal
de procesamientoes su principal baza.Además,pondrá de relieve cómo una estructurade control distribuida o
colaborativa,desdela perspectivadecontroldeprocesos,o un sistemamulti-agentesoncapacesdealcanzartareasde
forma más inteligente y eficaz que los tradicionales esquemas unificados o los esquemas jerárquicos.

Llegadosa estepunto,esnecesarioindicar la especialconsideraciónquerequierenlos sub-agentessensores.Mientras
quesepodríapensarquesu inclusiónesredundantey pocoútil dadoque la tareabásicaquerealizanlos sensoreses
captarunavariabledel mundorealy enviarlaal restodesub-agentes,los experimentosrealizadosdemostraronqueel
incluir todoel elementohardwareinteligenteen los sensores,incluida la unidaddeprocesado,proporcionabadiversas
ventajasfrentea pequeñasinconsistenciaso erroresde los mismos.En realidad,la unidadde procesadoasociadaal
sensor será capaz de aprender a procesar la señal del sensor según las circunstancias que marque el entorno.

2.3.El algoritmo de aprendizaje

Paraquelos sub-agentesseancapacesderealizarlo quetienenquerealizaresnecesarioquepreviamentelo aprendan,
ya quecomoseha mencionado,nuestroagenterobóticono tendráningúntipo decondicionamientopre-programado.
El entrenamientode las redesserealizapor mediode un algoritmode aprendizajeno supervisadollamadoEnforced
SubPopulations(ESP)[7][9]. Estealgoritmoestáespecialmentediseñadoparaevolucionaral mismotiempodiversas
redesneuronalescon un objetivo comúny ha sido probadocon éxito en otros problemasen los que era necesario
obtener un controlador distribuido o cooperación entre agentes [5][6].

3. Resultados

Parala realizaciónde los experimentoshemosutilizado la simulacióndel robotdescritoen la secciónanteriorbajo el
entornomatemáticoScilab.Todoslos resultadospresentadosen esteartículocorrespondena unasimulacióndadoque
el robot físico real aúnno hasidocompletado.A continuaciónsedescribenlos resultadosobtenidos.No sedetallarán
los valoresexactosobtenidossino quesemostraránlos resultadosfinales.Paraunadescripciónmásdetalladade los
experimentos y resultados consultar [15]. 

3.1.El sistema multi-agente obtenido

Utilizandoel sistemamulti-agentedescrito,seprocedióa evolucionartodasy cadaunade lasredesneuronalesde los
sub-agentes,con el objetivo de que el agenterobótico fuesecapazde encontrarun objeto rectangularsituadoen su
espacioy comenzasea orbitaralrededordel mismo(figura 2). Paraello, y dadoqueel métododeentrenamientoesno
supervisado,fue necesariodefinir unafuncióndeevaluación(fitness)quecontrolasela evoluciónsimultáneadetodas
las redesneuronales.La función definida premiabaal robot cuandoésteseencontrabamoviéndosey detectandoal
objeto a su izquierda, a la vez que no detectaba nada enfrente del robot (moviéndose a lo largo del objeto).

Figura 2: Muestrade la pantallade simulación.Estasirve para
comprobar que el robot realiza correctamente la tarea asignada

El resultadofue un conjuntoderedesneuronalescapacesdecontrolar al robotdela formadeseada.Efectivamente,el



robot era capaz de buscar el objeto y tras encontrarlo comenzar a orbitar a su alrededor.

Resultadossimilareshansidopresentadosen[2] dondeel autorgenerabaun neuro-controladorparael dominio presa-
depredador.En estetrabajo,el autorcomparabael comportamientode3 agentesdepredadoressobreun agentepresa,
obtenidomedianteel usodeun controladorpor agenteo un controladorglobalparatodos.El trabajomuestracomoel
controlador global aprende mas lentamente y peor que el controlador basado en varios agentes.

Paracomprobarquelas mismasconclusioneseranextrapolablesal casodel controldeun agenterobótico,realizamos
tambiénla comparaciónconun controladorneuronalcentralparanuestrorobot.En estecaso,el robotestabaformado
por un único agentecontroladopor una red neuronalcomo la de la figura 3, controlandotodosy cadauno de los
sensores y actuadores del agente robótico.

Figura3: Neuro-controladorglobal.Un únicoagente,
gobernado por esta red neuronal, controla al robot.

Secomparóel númerodegeneracionesnecesariasparaobtenerun comportamientoaceptablederotaciónalrededordel
objetocentral.El resultadofue queel robot formadopor pequeñosagentesaprendíaaproximadamenteen la mitadde
generacionesqueel robot formadopor un único agente.Ademásel robot multi-agenteeracapazde afinar másen la
búsquedade la solución,llegandoa obtenersiempreunamayorpuntuaciónen su función deevaluaciónqueel robot
mono-agente.

3.2.Los sub-agentes sensores

A pesardel éxito mostradoen el anteriorapartado,podría discutirsela necesidadde utilizar una red neuronalen
elementostan pasivoscomoson los sensores.En principio, no estáclaro queel costecomputacionalde entrenarlas
redesneuronalesde los sensoresmerezcala pena,cuandolo únicoquedeberíanhacerestosagentesescaptarel valor
del mundoreal y pasarloa los sub-agentesde los actuadores.Parademostrarquelos sub-agentesde los sensoresson
realmente necesarios realizamos dos experimentos nuevos.

En el primero,evolucionamosun controladormulti-agentecomo el anterior,pero en el cual los sub-agentesde los
sensoresno existían.De estaforma, los valoresobtenidospor los sensoreseranpasadosdirectamentehacialas dos
únicasredesneuronalesdelasquesecomponíael agenterobótico.El resultadofue que,aunqueel robotseguíasiendo
capazdepresentarel comportamientorequerido,el fitnessmáximoobtenidoeraligeramentemenorqueel del casode
4 sub-agentes, demostrando de esta forma que los sub-agentes en los sensores realizan de alguna manera un trabajo que
ayudaa obtenerun controladormásinteligente.No obstante,no puedeafirmarsecategóricamentequedicha mejora
valga el coste computacional añadido al tener 4 sub-agentes.

En el segundoexperimentosimulamosunmal funcionamientodeunodelos sensoresinfrarrojosy volvimosa generar
los 4 sub-agentes. Aunque el comportamiento global del agente robótico variaba bastante, aún era capaz de ir orbitando
alrededordel objeto rectangular,por lo que el sistemafue capazde obtenerun comportamientoadecuadoa las
circunstancias.Entoncescomparamoslas funcionesaprendidaspor el sub-agentedel sensordefectuoso,cuando
funcionabacorrectamentey cuandofuncionabade formaincorrecta.Los resultados,mostradosen las figuras4ay 4b,
muestrancomo la función que aprendeel mismo sub-agentedependerealmentedel comportamientode su sensor
asociado y de la situación en la que se encuentra
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Figuras4a y 4b: funcionesaprendidaspor el sensorde las X, (sólo se muestrala dependenciarespectoal
valor X captado), en el caso del sensor correcto (a) y en el caso del sensor defectuoso (b).

4. Conclusiones

Conlos experimentosrealizadoshemosdemostradoqueesposibleobtenerun agenteinteligenteapartir dela uniónde
otrossub-agentesmássimples,sin la necesidadde especificarquéeslo quedebehacercadaunode ellos.Cuandose
comparael agenteobtenidodeestamaneraconel agenteobtenidoal evolucionarunaúnicaredneuronalcompleja,se
observaqueel primeroaprendemásrápidoy mejorqueel segundo.No obstante,dadoquelasdiferenciasentreambos
fueron pequeñasy que los dos tipos fueron capacesde mostrarel comportamientorequerido,no pareceexistir una
justificaciónsólidaparaseleccionarunade lasarquitecturasfrentea la otra.Sin embargo,parecelógico pensarquela
arquitecturamulti-agenteescalaríamejoren un robot conmúltiplessensoresy actuadores,al mismotiempoquesería
másrobustafrenteaerroreso mal funcionamientodefectuosodesuselementos.La demostracióndeestossupuestoses
un trabajo que se encuentra actualmente en desarrollo.

Además,los resultadosobtenidosen la sección3.2 muestranqueesbeneficiosoutilizar sub-agentesen los sensoresa
pesardel costecomputacionalque ello supone.En casode que un sensorestédefectuoso,sólo la red neuronalque
extraigala máximainformaciónposibledel sensorevolucionará,mejorandodeestamanerael comportamientogeneral
del robot, dadas las circunstancias.

Como último comentario, y en este sentido están evolucionando nuestros trabajos futuros, estos resultados nos sugieren
que tal vez la mejor manerade obtenerun comportamientointeligentecon un agentefísico, seríaespecificandotan
sólounaarquitecturacapazdecapturarel nivel deinteligenciarequeridoparala tarea,perosin especificarcómodebe
seresainteligencia.Es decir, proporcionarlas estructurashardwarey softwarenecesariasparaque el agentepueda
aprehendercómofuncionael mundoexterior y cómodebeactuarentoncesparaconseguirsu objetivo. La forma en
cómoactuaríaentoncesel agentedependeríade las estructurasproporcionadasy del entornoen el que aprenderíaa
usarlas.
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