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Resumen

Se mostrara cédmo generar un agente robético autébnomo a partir de la union de diversos sub-agentes simples
implementados mediante redes neuronales sencillas que aprenden a cooperar por medio de neuro-evolucién. En ningln
momento se especificard como deben cooperar los sub-agentes sino que seran ellos mismos los que decidirdn cémo
hacerlo. Este tipo de implementacién presenta diversas ventajas frente a sistemas centralizados, entre las que se
incluyen mayor rapidez en el aprendizaje, mayor generalizacién ante nuevos eventos y mayor resistencia a sensores

ruidosos o parcialmente defectuosos.

Palabras Clave:agentes, sub-agentes, cooperacion, redes neuronales, neuro-evolucion

1. Introduccioén

La idea de dividir un agenterobotico en diversosagentesque cooperanentre si no es nueva.Existen numerosos
trabajosen la literaturaen los que se toma estaaproximaciona la hora de crear un agenteautonomo[1][14][16].
Usualmenteen estostrabajosse divide al agenterobdtico envarios sub-agentesspecializadosn unatareaconcreta
(planificador,agentereactivo, coordinador etc...) dandolugar a los llamadossistemaanulti-agente(MAS). En los
sistemasMAS todos los agentesy la maneraen que se coordinansuelenestar programadogie antemanopor el
disefiador del sistema, de forma adecuada a la tarea a realizar.

Nuestrapropuestaauntomandocomo punto de partidala division del agenterobdticoen un conjuntode sub-agentes
gue cooperanyealizatal division de unamaneradiferente.Paraello seforzardhastael maximonivel posiblela idea
expuestgor Minsky en[12], segunla cualun agententeligentepodriaestarcompuest@or unamultitud de pequefios
sub-agentesimplessin inteligenciacuya Unicarazon de ser seriala de realizarbien una tareasimple, pero que
combinadosde la maneracorrectapara cooperarentre ellos, darianlugar a un ente global inteligente. Por ello,
siguiendodichafilosofia, dividiremosa nuestroagenterobdéticoen pequefiosub-agenteformadospor controladores
muy simplesy no pre-programadod.a forma de llevar el conceptode agentefisico hastasu nivel massimple se
traduciraenla definicion de cadauno de estossub-agentesje formaqueesténa cargodetan sélounode los sensores
o actuadoregjueconformanel agenterobético,aunqueal mismotiempose encuentreren comunicaciordirectaconel
resto.La ideaesquelos sub-agenteaprendarpor ellos mismosa cooperatparaconseguimque el agentefisico global
(el robot) realicela tareaquele hayasido encomendadaDebehacersenotarque estaaproximacionlleva al limite la
idea de la necesidad de un cuerpo (embodiment) para la obtencion de inteligencia [10][11].

Como puedeobservarseen estaaproximacional problemadel control de un agenterobdtico, la divisién del agente
global en sub-agenteserealizaa nivel muy inferior al tipico de los sistemadMAS, proporcionandonoan grano de
sub-agente mucho mas pequefio, fino y versatil, en comparacién con los estandares en la literatura..

Otrade las peculiaridadesle estaaproximaciores queen ninginmomentose codifica de antemanajuéeslo quelos
sub-agentedeberhacerparaconseguirsu objetivo, esmas,ni siquierase especificeel objetivo particularde cadasub-
agente,sino que se indica cual debe ser el comportamientoglobal del agenterobdtico [3][4]. Estaimportante



caracteristica se logra de nuevo gracias al bajo nivel de necesidad computacional asociado a cada sub-agente. De forme
implicita el sistemapresuponejue debeexistir una conexidnreactivaentre sensorey actuadoresy la informacion
generadgor estoselementodisicos es traducida,en funcion de las necesidadesel conjuntode sub-agentey del

gradode cumplimientode la tareageneral por cadauno de los sub-agentesTan sélo seles dana los sub-agentetos
mediosnecesarioparaque puedanrealizarla tareaasignadapuscandcellos mismosla mejor manerade hacerlo.

Ningunode los sub-agentesstaa cargode ningunaactividadespecial sino que suimplicacionen el procesogeneral
esreconocidapor ellos mismosduranteel procesade aprendizajeEl procesade aprendizajeserealizaconun método

no supervisadale neuro-evoluciérdenominaddnforcedSubPopulatonfESP)especialmentdisefiadgaraestetipo

de controladores [2].

El objetivo de los experimentosealizadoss el de demostrarque un controladormeuronaldistribuido basadcen sub-
agentesmuy simples es posible y que ademasse comporta mas inteligentementeque un controladorneuronal
centralizado.Una vez demostradoy dadala facilidad de implementaciony reducidacapacidadcomputacional
requeridapor nuestraarquitecturahariande éstauna perfectacandidataparatodosaquellossistemasen los que se
necesitas@n control inteligentede multiples sensorey actuadoregcomo por ejemploel movimientode unamano
robotica, o el control de una casa domotica).

2. Descripcion del sistema multi-agente

Parala realizacionde los experimentosutilizamos un robot simple, simulado en un ordenadorbajo el entorno
matematicdScilab. Todoslos resultadopresentadosn estearticulo correspondeia unasimulacion(utilizandocomo
referenciael procedimientexpuestaen[8]) dadoqueel robotfisico realainno hasidoterminado A continuaciérse
describen cada una de las partes simuladas.

2.1El robot

En nuestrocasohemosutilizado un robot compuestopor dos ruedasmotrices(actuadoresy por dos sensoresle
infrarrojos. El robot estaformadopor unaplataformarectangularEn las dos esquinasnferioresse encuentrarcada
unade lasruedasEn la esquinasuperiorizquierdase encuentranos dos sensoresle infrarrojos,uno apuntanddacia
delantey otro apuntanddaciala izquierda,midiendode estamanerdas distanciasentreel roboty un objetoenfrente
deél o entreel roboty un objetoasuizquierda.Porultimo, el robotdisponede unaruedadelanterautilizadaparatener
estabilidad pero que no es motriz (por lo tanto, sin motor).

2.2.Los sub-agentes

Definimosunaunidadbasicay genéricaque utilizaremosparadividir al agenteglobal. A estaunidadla llamaremos
elementohardwareinteligentey estaformadapor un sensoro actuadory por un pequefiomicrocontroladorque
implementauna red neuronalartificial de capacidadreducida.Cadauna de estasunidadesdel robot eslo que
consideraremos un sub-agente del robot (Figura 1a).
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Figuraslay 1b:lafiguralamuestrda estructuradel elementchardwarenteligentey la figura 1b muestrda red
neuronal implementada en cada sub-agente

Porcadasensory actuadodelos quedispongeel agenterobdético,secreardunade estasunidadesA nivel conceptual,
mientrasquela partedel sensor/actuadaronectaal sub-agentéy por endeal agenteglobal) conel mundoexterior,la

unidad de procesorealizael procesadale la informacidnrecibida/enviaday conectaal sub-agentecon el mundo

interior, es decir, con el resto de sub-agentes. El sensor/actuador es el dispositivo fisico que realiza la accion de sentir o
actuardesdeo sobreel mundoexterior.El elementode procesades, en nuestrocaso,unared neuronalfeedforward

con capaoculta,con cuatroneuronagsie entraday unade salida(ver figura 1b). Lasneuronagie entradacontienernas

salidasde las redesneuronalegle los otros sub-agentey la neuronade salidaproporcionael valor final procesado,



gue, segunsetratede un sensoro un actuador,indicarael valor medidoo la acciénque deberérealizarel actuador.
Dicho resultado es enviado también al resto de sub-agentes para que lo tengan en cuenta en sus futuros procesados.

Setratapues,desdeel puntode vista de agentesgde elementosnuy sencillosde procesadaon unazonaactuacion
limitada, pero muy bien definida. Desdela éptica del control de procesosse estariahablandodel uso de sensores
inteligentesy actuadoreson control. Sin embargo,en amboscasos,la aproximaciénes novedosapuestoque el
control global se obtienepor medio de la colaboracidonde elementosneuronalesnuy simplesy que aprendenen
conjunto.Estasencillezenla conexionentreel mundofisicoy la capacidadie actuaciérparacumplir unatareaglobal
de procesamientas su principal baza. Ademas,pondrade relieve cdmo una estructurade control distribuida o
colaborativadesdea perspectivade control de procesosg un sistemamulti-agentesoncapacesle alcanzartareasde
forma mas inteligente y eficaz que los tradicionales esquemas unificados o los esquemas jerarquicos.

Llegadosa estepunto,esnecesariandicarla especiakonsideracidrguerequierenos sub-agentesensoresMientras
guesepodriapensarquesu inclusionesredundantey pocoutil dadoque la tareabasicaquerealizanlos sensoregs
captarunavariabledel mundorealy enviarlaal restode sub-agentedps experimentosealizadoslemostrarorgueel
incluir todo el elementdhardwareinteligenteenlos sensoresincluidala unidadde procesadoproporcionabaliversas
ventajasfrente a pequefiasnconsistencia® erroresde los mismos.En realidad,la unidadde procesadasociadaal
sensor sera capaz de aprender a procesar la sefial del sensor segun las circunstancias que marque el entorno.

2.3.El algoritmo de aprendizaje

Paraquelos sub-agenteseancapaceslerealizarlo quetienenquerealizaresnecesarigue previamentdo aprendan,
ya que comose ha mencionadonuestroagenterobdticono tendraninguntipo de condicionamientgre-programado.
El entrenamientale las redesserealizapor mediode un algoritmode aprendizajeno supervisaddlamadoEnforced

SubPopulation¢ESP)[7][9]. Estealgoritmo estdespecialmenteisefiadgaraevolucionaral mismotiempo diversas
redesneuronaleson un objetivo comlny ha sido probadocon éxito en otros problemasen los que eranecesario
obtener un controlador distribuido o cooperacion entre agentes [5][6].

3. Resultados

Parala realizacionde los experimentosiemosutilizado la simulaciondel robot descritoen la seccidnanteriorbajo el

entornomateméaticdScilab. Todoslos resultadogpresentadoen estearticulocorrespondeia unasimulaciéndadoque
el robotfisico realainno hasido completadoA continuaciorse describerlos resultadobtenidosNo sedetallaran
los valoresexactosobtenidossino que se mostrararios resultadodinales. Parauna descripcionmasdetalladade los

experimentos y resultados consultar [15].

3.1.El sistema multi-agente obtenido

Utilizando el sistemamulti-agentedescrito,se procedida evolucionartodasy cadaunade lasredesneuronalesle los
sub-agentes;on el objetivo de que el agenterobético fuesecapazde encontrarun objeto rectangularsituadoen su
espacioy comenzase orbitar alrededordel mismo(figura 2). Paraello, y dadoqueel métodode entrenamient@sno
supervisadofue necesariaefinir unafunciénde evaluacion(fithess)que controlasda evolucidnsimultdneade todas
las redesneuronalesLa funcion definida premiabaal robot cuandoéstese encontrabanoviéndosey detectandaal
objeto a su izquierda, a la vez que no detectaba nada enfrente del robot (moviéndose a lo largo del objeto).

Figura2: Muestrade la pantallade simulacién.Estasirve para
comprobar que el robot realiza correctamente la tarea asignada

El resultaddfue un conjuntode redesneuronale€apacesle controlar al robot de la forma deseadaEfectivamenteel



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

Resultadosimilareshansido presentadosn[2] dondeel autorgenerabain neuro-controladoparael dominio presa-
depredadorEn estetrabajo,el autorcomparabal comportamientale 3 agentesiepredadoresobreun agentepresa,
obtenidomedianteel usode un controladorpor agenteo un controladorglobal paratodos.El trabajomuestracomoel
controlador global aprende mas lentamente y peor que el controlador basado en varios agentes.

Paracomprobaruelas mismasconclusionegranextrapolablesl casodel control de un agenterobotico, realizamos
tambiénla comparacidrcon un controladomeuronalcentralparanuestrorobot. En estecaso,el robot estaba&ormado

por un Unico agentecontroladopor unared neuronalcomo la de la figura 3, controlandotodosy cadauno de los

sensores y actuadores del agente robatico.
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Figura3: Neuro-controladoglobal. Un Gnicoagente,
gobernado por esta red neuronal, controla al robot.

Secomparéel nUmerode generacionensecesariaparaocbtenerun comportamient@aceptablele rotacionalrededodel
objetocentral.El resultaddfue queel robot formadopor pequefiosagentesaprendisaproximadamenten la mitad de
generacionegue el robot formadopor un Gnico agente Ademasel robot multi-agenteeracapazde afinar masen la
busquedale la solucidn,llegandoa obtenersiempreunamayor puntuacioren sufuncion de evaluaciémgueel robot
mono-agente.

3.2.Los sub-agentes sensor es

A pesardel éxito mostradoen el anterior apartadopodriadiscutirsela necesidadde utilizar unared neuronalen
elementogan pasivoscomoson los sensoresEn principio, no estaclaro que el costecomputacionatie entrenaras
redesneuronalesle los sensoresnerezcda pena,cuandolo Unico quedeberiarhacerestosagentesscaptarel valor
del mundorealy pasarloa los sub-agentede los actuadoresParademostramuelos sub-agentede los sensoreson
realmente necesarios realizamos dos experimentos nuevos.

En el primero, evolucionamosin controladormulti-agentecomo el anterior,pero en el cual los sub-agentesle los

sensoreso existian.De estaforma, los valoresobtenidospor los sensoregran pasadoslirectamentehacialas dos
Unicasredesneuronalesle las quesecomponiael agenterobdtico.El resultaddue que,aunqueel robotseguiasiendo

capazde presentael comportamientgequerido el fitnessmaximoobtenidoeraligeramentemenorqueel del casode

4 sub-agentes, demostrando de esta forma que los sub-agentes en los sensores realizan de alguna manera un trabajo q
ayudaa obtenerun controladormasinteligente.No obstante no puedeafirmarsecategéricamentgue dicha mejora

valga el coste computacional afiadido al tener 4 sub-agentes.

En el segundexperimentsimulamosun mal funcionamientale uno delos sensorenfrarrojosy volvimosa generar

los 4 sub-agentes. Aunque el comportamiento global del agente roboético variaba bastante, aln era capaz de ir orbitando
alrededordel objeto rectangular,por lo que el sistemafue capazde obtenerun comportamientoadecuadoa las
circunstanciasEntoncescomparamodas funcionesaprendidaspor el sub-agentedel sensordefectuoso,cuando
funcionabacorrectamenty cuandofuncionabade formaincorrecta.Los resultadosmostradosen las figuras4ay 4b,
muestrancomo la funcién que aprendeel mismo sub-agentelependerealmentedel comportamientale su sensor

asociado y de la situacion en la que se encuentra
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Figuras4ay 4b: funcionesaprendidagor el sensorde las X, (s6lo se muestrala dependenciaespectaal
valor X captado), en el caso del sensor correcto (a) y en el caso del sensor defectuoso (b).

4. Conclusiones

Conlos experimentosealizadoshemosdemostrad@ueesposibleobtenerun agentanteligentea partir dela unién de

otrossub-agentemassimples,sin la necesidadie especificaquéeslo quedebehacercadaunode ellos. Cuandose
comparael agenteobtenidode estamaneracon el agenteobtenidoal evolucionamunaunicared neuronalcompleja,se
observaqueel primeroaprendendasrapidoy mejorqueel segundoNo obstantedadoquelasdiferenciasentreambos
fueron pequefiay quelos dostipos fueron capacesie mostrarel comportamientaequerido,no pareceexistir una
justificaciénsolidaparaseleccionaunade lasarquitecturagrentea la otra. Sin embargoparecddgico pensarquela

arquitecturamulti-agenteescalariamejor en un robot con maltiples sensorey actuadoresal mismotiempoqueseria
masrobustafrentea erroreso mal funcionamientadefectuosale suselementosLa demostracionle estossupuestogs
un trabajo que se encuentra actualmente en desarrollo.

Ademas/os resultado®btenidosen la seccidn3.2 muestramueesbeneficiosautilizar sub-agentesn los sensores
pesardel costecomputacionabjue ello supone En casode que un sensorestédefectuososolo la red neuronalque
extraigala maximainformacionposibledel sensorevolucionaramejorandade estamanerael comportamientgeneral
del robot, dadas las circunstancias.

Como ultimo comentarig; en este sentido estan evolucionando nuestros trabajos festasresultados nos sugieren
quetal vez la mejor manerade obtenerun comportamientanteligentecon un agentefisico, seriaespecificanddan
s6lounaarquitecturacapazde capturarel nivel deinteligenciarequeridoparala tarea,perosin especificacémodebe
seresainteligencia.Es decir, proporcionaras estructurahardwarey softwarenecesariaparaque el agentepueda
aprehendecoémofuncionael mundoexteriory cémo debeactuarentonceparaconseguirsu objetivo. La formaen
como actuariaentonce<xl agentedependeriale las estructuragproporcionaday del entornoen el que aprenderiaa
usarlas.
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