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Evolution av moduléra neuronnét foér styrning av en mobil robot

Johan Carlsson (a96johca@ida.his.se)

Sammanfattning

| dagens utveckling av robotkontrollers sa finner vi olika synsatt pa hur vi ska angripa
problemen som en robot stélls infor. Det har arbetet koncentrerar sig pa artificiella
neurala nét (ANN) och evolution med genetiska algoritmer och en fokusering sker pa
en speciell arkitektur av ANN som Stefano Nolfi presenterat.

Rapporten kan ses som en fortséttning pa Nolfis arbete och behandlar extensioner av
fenomenet ” spontan modularitet” som Nolfi beskriver. Det testproblem som anvands
bestdr i att utveckla ett kontrollsystem for en skrdpsamlande robot. Detta arbete
baseras pa experiment runt detta problem med arkitekturer, vilka baseras pa Nolfis
spontana modul aritet. Vi testar hur arkitekturen paverkas av interna och dterkopplade
noder.

Resultaten visar pa att en spontan modularitet inte tycks paverkas positivt varken av
aterkopplade €ller interna noder.

Nyckelord: Emergent modularitet, Evolutionér robotik, Aterkopplade neuronnét,
Genetiska algoritmer, Neurala nét, Robotkontroller, Robot simulation.
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1 Introduktion

Forskningen inom sa kallade artificiellalivsformer (artificial life) har utvecklat manga
nya tekniker fOr att skapa varelser, oftast smulerade, som lever och evolverasi olika
miljoer. Under senare & har det arbetats mycket med att fora 6ver de tekniker som
utvecklats till robotkontrollers, ndgot som i sig skapat manga nya tekniker och
tankesédtt. Detta har medfort att begreppet evolutionary robotics (evolutionar
robotutveckling) har fatt en vida betydel se inom robotforskningen.

Tanken att l&ta roboten galv fa evolvera rétt beteende istdllet for att behtva
programmera dem &r lockande. Det vacker majligheten att &ven |ata roboten fortsdtta
att evolvera i sin sutliga arbetsmiljo. Det eliminerar manga av de svara beslut som
annars maste tas av designern och vi far en robot som till viss del kan anpassa sig till
den miljo den séttsi.

Men for att fa en robot som evolveras och galv kan ta beslut sa maste vi ge den
maojligheten att modifiera sin egna styrmekanism och om mdjligt hitta en arkitektur
med enkla primitiver som & matematiskt tolkbara, t.ex. vikter och enheter i ett
neuronnd. Har primitiverna tillrackligt 1&g niva s undviker vi att utvecklaren tar
stora beslut om robotens programdesign och vi kan finna en basmangd av primitiver
som vi kan pavisa fungerar felfritt.

1.1 Neuralanat

Forskning kring hjarnans uppbyggnad har gett oss en del svar pa de fragor vi sokt
inom gavlarande program. Sett ur biologisk synvinkel kan neurala ndt ses som en
grov abstraktion av neuroner och kopplingar i hjarnan. De element i hjarnan som styr
bedlutsfattandet kallas neuroner, de & sammanlankade i stora natverk med hjép av
synapser [Smi93].

1.1.1 Den artificiella neuronen

Vi koncentrerar oss pa den vanligaste matematiska modellen av neuronen och den kan
sessomii figur 1.

Figur 1 Den artificiella neuronen

Varje neuron har x antal inlankar frén j noder och en utlank som kan ga till
godtyckligt antal noder i ett annat nodlager eller enbart agera utnod for ett natverk.
Véardena frén de j noderna summeras och en aktiveringsfunktion f()bestammer
aktivationsgraden a enligt & = f(in;), det vill saga vilket varde som ska skickas ut



fran noden. Aktiveringsfunktionen f() valjs beroende pa nétets funktion — vi kommer i
detta arbetet att anvanda oss av en sigmoid” funktion.
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Figur 2 Neuroner med lankvikter

Genom att tilldela varje inlank wi; en vikt s& kan vi paverka inlénkarnas betydelse
efter onskad aktivering for neuronen. Det vill sdga om vi tar neuron 3 i figur 2 sd kan
vi nu styra vilket vérde fran neuron 1 och 2 som ska skickas vidare fran neuron 3.
Genom att |1&ta summan Y. frén inlankarna vara:

— * *
z =a,; W, 3+ @, W, 3

Det vill siga lankvikt wyz * aktiveringsvardet fran nod 1 (a;)) + Wa3 *
aktiveringsvardet frén nod 2, sd paverkas aktiverings-funktionen f() beroende pa hur
W ; sdtts.

1.1.2 Natet

Forutsatt den definition vi har pad en neuron hitintills sa kan vi nu bygga upp
lagerstrukturer av neuroner som vi kallar artificiella neurala nét forkortat ANN. Det
finns manga olika idéer och modeller pa hur man ska konstruera naten[ Rus95]. Vi ska
presentera de vanligaste grundstrukturer som finns och ge en enkel forklaring till vad
de & brafor.

Figur 3 A Enkelt nat, B nat med internt gémt lager, C tillbakakopplat nat

Figur 3 A visar ett enkelt fullkopplat framatmatat nét (feedforward net) med tva
innoder och en utnod, utan gdmda noder. Figur 3 B visar ett fullkopplat framatmatat
né med ett gomt (hidden) internt lager av noder. Bade modell A och B kan sedan
utokas vad géller antalet innoder, utnoder och gémda lager. Figur 3 C visar ett
tillbakakopplat nét (recurrent net). Den extra noden som & kopplad till utnoden
kommer att agera som ett minne da nétet kommer att fa tillbaka vad aktiveringsvardet

* For kursiverade ord som inte beskrivs noggrant i texten aterfinns forklaringar i bilaga A.



blev i foregdende tidsteg. Flodet fran det att vi far data till innoderna och det att
utnoderna paverkar effektorer, och till dess att ny data nar innoderna bendmns oftast
en sensor motor |oop.

Dessa modeller kan sedan modifieras for att passa det problem/funktion det & skapat
for att |6sa. Modifieringen kan till exempel handla om att avliagsna lankar, 1ata lankar
hoppa 6ver ett lager och ga direkt fran in- till utnod. Andra IGsningar &r att 1&gga till
fler gbmda lager, eller att laggatill noder i de olika lagren [Rus95].

Vi kommer i det har arbetet att visa hur vi kan |&ta en evolutionsprocess skéta nagra
av dessa designbeslut, nédmligen anpassning och optimering av vikterna.

1.2 Varfor anvanda ANN

Varfor vill vi anvanda ANN for att evolvera robotkontrollern? Det finns manga
aspekter som gor att just ANN [ampar sig for evolution.

Enligt Nolfi [Nol94]

e Neuraa néatverk kan enkelt exploatera varierande former av inlé&rning under dess
livstid och detta kan snabba upp den evolutiondra inl&rningsprocessen [Ack91],
[Nol94b].

e Neurala nd & motstandskraftiga mot det brus som ofta aterfinns i varierande
mangd i robotens miljo [Nol94].

e Storaforandringar i robotens natverk betyder normalt inte att vi far en stor andring
pa robotens beteende. Faktum &r att det har visats sig att introduktion av t.ex. brus
under traningen av ett ANN har fordelaktiga effekter pa evolutionsprocessen
[Mig93].

Dessutom sa &r det relativt 1&t, som vi kommer att se langre fram i sektion 1.3, att
mappa ett ANN till kromosomrepresentation.

Nolfi bygger aven sitt arbete pa Cliff m.fl. [Cli93] som menar att primitiverna som
manipuleras av evolutionsprocessen ska vara sa enkla som magjligt, for att till hog grad
undvika beslut av mansklig design. Synaptiska vikter och noder &r primitiver pa 13g
niva[Nol98].

1.2.1 Modularitet i ANN

Vissa uppgifter som ANN utsétts for kan innehalla deluppgifter som skiljer sig i stor
grad. For att fa fram rétt beteende hos nétet kan det da vara effektivt att 1ata nétet fa
en arkitektur som underl&ttar for natet att utveckla delnd som specialiserar sig pa
vissa beteenden eller delkompetenser som nétet ska anta.

| figur 4 sa ser vi tva olika exempel pd moduldra nét. | arkitektur A sa har vi en
modularitet som baseras pa att nétet har selektornoder som bestdmmer vilken modul
som ska anvandas. Den streckade noden i varje modulpar &r selektornod, den modul
vars selektornod har hogst utvérde aktiveras vid varje sensor motor loop. Saledes later
vi natet gav bestdmma vilken modul som aktiveras vid ett visst tillfélle. | exemplet
som &erfinns i figur 4 A som Nolfi benamner emergently modular, vi kallar det



spontan modularitet, s har vi tva moduler for varje utnod. Alternativet till att |ata
nétet bestdmma ser vi i arkitektur B, dér bestdmmer vi utanfor nétet vilken modul som
ska vara aktiv — vilket kan ske efter vilket beteende som ar dnskvart. Figur 4 B har tva
moduler, de tomma ringarna representerar effektorerna — det finns tva par effektorer i
varje modul, en till motorn och en till sopborstarna.

Motor Sopborstar Modul 1 Modul 2

| | | l L |
Modul 1 Modul 2 Modul 1 Modul 2 Motor . Sopborsten

@ Selektor
) Effektor

O Innod

Figur 4 Exempel p& nat med modularitet. ANN for att styra motorn och sopborsten pa en
stadrobot. Vi kan anta att roboten ska ha ett visst beteende nér borstarna anvands och ett
annat nar de inte anvands. T. ex. sa skulle roboten kunna vara orienterad sa att nar
batteriespanningen ar inom ett visst intervall och skrapbehallaren inte ar full sa ska
roboten dka omkring och sopa golvet. Om sa inte &r fallet ska den orientera sig tillbaka till
sopstationen och atgarda problemet. | modell A forsoker vi fa roboten att sjalv anta ett
modul&rt beteende, Nolfi kallar detta emergent modularity och i modell B bestams vilken
modul som ska vara aktiv utanfor natet.

1.3 Genetiska algoritmer, GA

GA & en av de evolutionsalgoritmer (EA) som finns. En evolutionsalgoritm bygger
enligt Fogel [Fog95] pa Neo-Darwinism, en kombination av Darwins
evolutionsteorier, Weissmans selektionism och Mendels genetik. Den bygger pa att
nuvarande artrikedom hérstammar fran ett fatal processer som utfors pa och inom
populationer av arter. Processerna & forokning, mutation, konkurrens och urval.
Dessa processer innebér att vi far en anpassning till omgivningen nér de far verka
Over en langre tidsperiod inom arterna, och pa detta sétt harstammar de arter som vi
har idag, enligt Neo-Darwinismen.

GA anvander abstraktioner av dessa processer som en sbkmetod for att komma fram
till en individ som lampar sig bast till sin miljo. Vi borjar med att ga igenom ett urval
av de termer som existerar inom GA enligt Koza [K0z92]:

K'romosom Bestdr av en stréng dér problemets variabler kodas. | vart fall med
ANN lagras lénkarnas vikter.

Individ En kromosom med ett tillhérande fitnessvarde (se nedan).
Population En bestdmd mangd av individer.
Avkomma En ny individ som & baserad antingen som ett resultat av

kombinering av tva andra individer eller kopiering av en individ
med applicerad mutation (se nedan).

Fitness Ett matt p& hur bra en specifik individ |6ser problemet, uttrycks
med ett numeriskt vérde.



Fitnessfunktion En funktion som avgor vilken fitness en individ har

M utation Slumpmaéssig forandring av en kromosom genom att vi med en
forbestdmd sannolikhet modifierar vissa av kromosomens
strangvérden med ett slumpmaéssigt varde inom ett forbestamt
intervall. Syftet & att skapa variation i populationen, som sedan
utnyttjasi det selektiva urvalet.

Genom att bygga upp en slumpartad startpopulation pa ett bestamt antal individer sa
kan vi med hjadp av en fitnessfunktion se vilka individer som vi tycker &r bast. Vi kan
sedan |&ta de basta fa ny avkomma och vid skapandet av den infor vi t. ex. mutation
for att fordndra avkomman. De individer som hade samre fitness tar vi bort och
ersatter med den nya avkomman.

Genom att 13ta dessa processer fortlopa ett antal generationer sa far vi en evolvering
mot Onskvarda individer, vi skapar ett artificiellt urval. Individerna brukar normalt na
en plataniva dér fitnessen pendlar upp och ner men totalt sett inte forandras namnvart.

1.4 Beteendebaseraderobotar

Beteendebaserade robotar ar en nytt arbetssdtt som vaxt fram som ett komplement till
de traditionella arbetssdtten inom artificiel intelligens for att styra robotar.
Arbetssitten erbjuder mojligheter att eliminera de svarigheter som finns inom
traditionella lGsningar.

Nolfi & en av dom som &gnat detta omradet mycket tid. Pionjaren inom omradet &r
Brookg[Bro85]. Mer om deras metoder i sektion 2.

1.5 Kheperaroboten

Khepera ar en robot amnad for robotforskning och utvecklas nu av K-team [Kteam].
Det &r en cirkuld miniatyrrobot med diametern 55 mm, hoéjden 30 mm och vikten 70
g. Roboten som ursprungligen &r
utvecklad vid EPFL 1 Lausanne,
Schweiz, stods av tva hjul och tva
teflonkulor. Hjulen drivs med
finkangliga DC stegmotorer och kan
drivas bade framat och bakat med en
noggrannhet pa tio steg per
forflyttad millimeter. P& roboten
finns ata infrardda sensorer, sex
stycken & placerade pa framsidan
och tva stycken & monterade pa
baksidan, sefigur 6 A.

Roboten kontrolleras av en Motorola

I.,:. .".-.-_:..r,.::'t - '-I-I-."._"."ﬁ .
68331 tillsammans med 256 KB T L Lo Ll

RAM och 512 KB ROM. Mgjlighet "if
finns att kontrollera roboten via en
seriell kabel for att utnyttja extern
stromforsorjning  och  lagrings-
kapaciteten hos en dator. Det g&r  Figur 5 Kheperarobot med griparm
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aven att ladda ner programvaran i
roboten sa att den kan arbeta helt
fristéende.

Roboten kan utrustas med olika
moduler, roboten i figur 5 &
utrustad med en griparm som gor
att roboten kan plocka upp objekt.

Griparmen & konstruerad sa att
den kan plocka upp objekt fran
marken, den har en sensor som

O  sensor

. drivhjul

Figur 6 A Oversikt av Kheperarobot utan griparm

indi kerar om roboten har ett objekt mellan "fingrarna” eller g, se figur 6b.

N/

(===

" Fingrarna”

Armen

e ST

1.6 Simulatorn

For att effektivt evolvera fram nét till roboten sa underléttar det om vi anvander en
simulator. Det finns flera faktorer som gor att en ssmulator lampar sig for utveckling

av néten, likasa finns det nackdelar.

Fordelar

o Effektivitet, roboten behover ingen dvervakning da roboten inte kan skadas eller

skada nanting.

e Snabbare, smulatorn arbetar snabbare an vad en riktig robot gor. Vilket &r viktigt
inom evolutionar robotik eftersom man oftast har manga generationer och stora

populationer.

e Flexibelt, vi kan modifiera miljon l&ttare medan korning pagér for att frammana

vissa beteenden.

Figur 6 B Skissav en griparm pa en
Kheperarobot. Armen kan hojas och sdnkas
somvisasi bilden. §alva fingrarna ar
fastade p& armen och ror sig i horisontiel It
led. Pa fingrarna sitter en infrardd sensor
som aktiveras d& nagot befinner sig mellan
fingrarna.



Nackdelar

Enligt Miglino m.fl. [Mig95] som gjorde experiment med en Kheperarobot dar man
undersokte faktorer som paverkar mellan simulerad och verklig miljo déar de kom
fram till foljande faktorer:

e Matematiska simuleringar brukar inte alltid ta hansyn till alla fysiska aspekter som
uppstar i den riktiga miljon, sasom vikt, friktion, troghet och brus.

e Fysiska sensorer levererar osdkra varden, och kommandon till aktorer har osakra
effekter. Till skillnad frén den simulerade miljon som levererar exakt information

e Olika fysiska sensorer och aktorer kan, trots at de & av samma typ, agera olika
beroende pa elektriska eller mekaniska skillnader. Aven deras placering pa
roboten kan paverka deras interaktion med omgivningen.

For att eliminera en del av de faktorer som vi tidigare némnde ovan s anpassar Nolfi
simulatorn efter sensorerna pa den riktiga Kheperaroboten. Detta genomfdrs genom
att 13ta Kheperaroboten samla in data fran de objekt som existerar i dess milj6 sa att
man kan anpassa simulatorn att reagera likvardigt med mamiljon. Dessutom lagger vi
till brus pa sensorvardena. Det & framforallt de fysiska sensorerna som skiljer sig &t,
ndgot som [Mig95] konstaterade under métningar och jamforelser av en
Kheperarobots sensorer.



2 Nolfisarbete

Stefano Nolfi samordnar gruppen Neurala system och artificiellt liv vid Institute of
Psychology, National Research Council, Rom, Italien. Hans forskning baseras pa tva
underliggande teman :

Citat fran [Nol97] om forfattaren:

e That behavioral strategies and neural mechanisms are understood better when an
organism (living or artificial) is caught in the act — that is, when one considers
situated and embodied agents in their interaction with the environment.

e To understand how natural agents behave and to build useful agents, one should
study how living organisms change, [ ...], asthey adapt to their environment.

2.1 Brooks synsatt

Inom beteendebaserade robotkontrollers finns det tva synsdtt pa hur man skapar en
robots styr- och kontroll-mekanismer. Den forsta metoden som hérstammar fran
Brooks [Bro85], kallar Nolfi en distal approach. Brooks synsétt bygger pa att man
implementerar en mangd beteenden & roboten, t. ex. "undvik”, "plocka upp” och
"dapp”. For varje sensor motor loop sa bestammer man vilket beteende som ska vara
aktivt. Oftast sA & det experimentdren som designar beteendena och den mekanism
som styr vilket beteende som ska agera. Designen sker oftast inkrementellt och
innebér intensiv testning och debuggning. Detta angreppsséttet bygger pa en sa kallad
divide-and-conquer ansats, eftersom designern forst bestammer vilka beteenden som
behtvs for att 16sa en viss uppgift och senare bestdmmer hur dessa beteenden ska
séttas ihop.

Sensor_“» lakttagelse | Modellering [Planering | Uppgifts Motor- > Effektorer
exekvering kontroll

Figur 7 Traditionell robotkontroller med hierarkisk arkitektur

Brooks synsétt, figur 8, kan ses som en rymd med paralella beteenden som
kommunicerar med enkla meddelanden — gentemot det mer traditionella synséttet dar
robotkontrollern har en sekvensiell uppbyggnad, figur 7.

Narma koordinera
Undvik SAMLA
| dentifiera

Figur 8 Distal beskrivning av beteendebaserad robotkontroller, efterliknad
fran [ Nol 98]
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2.2 Nolfis synsatt

Nolfi arbetar utefter en proximal beskrivning av problemet [Nol97b]. En strévan efter
att 1ata robotkontrollern |6sa sa mycket av problemet som mgjligt — vi vill eliminera
de designbeslut som méanniskan tar. Genom evolution forsoker vi fa fram ett ANN
som gjalv hanterar | &gnivabeteenden sdval som hogre mal, figur 9.

Motor rymd S

il / \\J/ :
Modul 1 Modul 2 "
-

Miljo

L L=

Figur 9 Proximal beskrivning av beteendebaserad robotkontroller med en
emergent modularitet, efterliknad frén [ Nol98] . Figuren demonstrerar hur
modul ett och tva far varden fran sensorrymden deras utfall i motorrymden far
en direkt aterkoppling genom miljon till nya sensorvarden. Modul ett och tva
taviar om vem som ska fa kontrollen.

Nolfi vill i sitt arbete visa att robotar sév kan evolvera |agnivabeteenden som t.ex.
"narma sig” eller "undvik”. Samtidigt som den lar sig den Overgripande uppgiften.
Detta & det som Nolfi vill klassificera under begreppet en proximal beskrivning. Han
vill @en visa att spontan modularitet lampar sig fér komplexa uppgifter som kréver
valdigt olika respons vid liknande sensorvarden.

For att pavisa att en spontan modularitet |ampar sig for uppgifter som kraver valdigt
olika respons vid liknande sensorvérden, sa anvande sig Nolfi av ett problem som gar
ut pa att kontrollera en skrépplockande robot [Nol97]. Problemet, vilket brukar
bendmnas garbage collecting robot, kréaver de komplexa beteenden som Nolfi ville
visa att en spontan modularitet modell hanterar valdigt bra.

Robotens uppgift &r att se till att ett visst omrade ar fritt fran skrép, figur 10. Genom
att &ka omkring inom det avgransade omradet ska den finna skrap, plocka upp det och
akatill en av omradets vaggar och sldppa skrapet 6ver vaggen. | robotproblemet finns
tva klart skilda delproblem, i det ena fallet ska roboten soka upp skrapbitar for att
plocka upp dom, i det andra ska den undvika skrépbitarna och dumpa skrépet den bar
pa dver en vagg.

[
Uppgiften kan brytas ned till féljande P

beteenden:
e Utforska omgivningen. ° L
e Undvik vaggarna.

e Identifiera skrapobjekt och positionera J
kroppen i en relativ position som gor det
maojligt att plocka upp objektet.

Figur 10 Kheperaroboten i malmiljon

e Plocka upp skrapobjekt.
e Akatill en vagg och samtidigt undvika
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andra skrapobj ekt

e Identifiera v8gg och stdlla sig i en position som gor det mgjligt att sldppa
skrépbiten utanfér omradet.

e Sl&ppa skrapbit.

Varje punkt kan vi sedan bryta ner i mindre delar, t.ex. sa kan forsta punkten brytas
ner till @) & framdt da sensorerna inte & aktiverade b) svang vanster da hogra
sensorerna & aktiverade osv. Detta & om vi ser pa problemet med ett distal synsétt,
men det var inte dit Nolfi ville - han ville visa att natverket kan komma fram till dessa
beteenden pa egen hand med hjép av evolution. Utan att bryta ner styrmekanismerna
enligt det distala beskrivningen.

For att visa detta sa anvande Nolfi fem olika arkitekturer av ANN, se 2.4. Vikterna i
naten mappades till kromosomer som bestod av flera atta bitar langa bitstrangar som
sedan evolverades med hjép av GA.

2.3 Experimentensutférande

For att evolvera rétt vikter anvande Nolfi en GA med en start population pa 100
slumpvisaindivider. Han 14t de 20 basta individerna frén varje generation reproducera
sig 5 ganger, det vill siga de 20 naten med hogst fitness. Avkomman skapades
genom kopiering av fordlderkromosomen och under kopieringen utférdes mutering,
vilket resulterade i att en procent av vikterna forandrades. Néten evolverades under
1000 generationer, varav den sista generationen kordes pa en riktig K heperarobot.

Fitnessen berdknades utifran hur manga objekt som individen lyckades plocka upp
och ddppa utanfor omradet. Individerna fick aven poang for varje gang de korrekt
lyckades plocka upp ett objekt. Nolfi testade &en andra fitnessfunktioner som
innehdll fler fitnessgivande delbeteenden men vid trial and error sa visade det sig att
detta var den bésta fitnessfunktionen.

Varje test av de fem arkitekturerna som presenteras i sektion 2.4 utférdes tio ganger
och det var det genomsnittliga resultatet som Nolfi sedan anvande i sina diskussioner.

For att uppmuntra roboten att undvika objekt da den plockat upp en skrépbit sa
placerade simulatorn ett nytt objekt framfor roboten da den plockat upp ett objekt.
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2.4 Nolfisarkitekturer

Nolfi testade fem olika arkitekturer, samtliga hade su innoder dé sex noder
kopplades till de frontala sensorerna pa roboten och den sjunde till griparmssensorn.
Alla néten har fyra utnoder men vissa nét har flera moduler av varje utnod. Tva av
utnoderna & kopplade till vanster respektive hdger motor pa Kheperaroboten.
Resterande utnoder, tva stycken, & kopplade till en griparms rutin. Den ena &r
kopplad till en forprogrammerad rutin for att plocka upp ett objekt och den andra for
att sldppa objektet. Rutinen for att plocka upp ett objekt backar roboten lite sa att
griparmen kommer i rétt 1&ge och plockar sedan upp objektet, den andra rutinen
slépper objektet.

Modul 1 Modul 2

V\V\K f /‘/V k Motor

B Griparms-
Infrardda sensorer sensor Modul 1 och 2 lllll----------.-.}

SEET
XK
"

7

77\
RSN
XK

S0
KRN

O ut/in —nod

‘ selektornod

©

Figur 11 Nolfis ANN A Feedforward. B Ett internt gomt lager. C Tva tillbakakopplade
noder. D Tva moduler, dar vi externt valjer vilken modul som ska styra vid varje
sensor motor |oop beroende p& om roboten bér ett objekt eller €. E En emergent
modularitet, med tva moduler for varje utnod.
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| figur 11 kan vi se de arkitekturer som var med i Nolfis slutliga undersokning. Han
evolverade de olika ndten under 1000 generationer (enligt sektion 2.3). Arkitekturerna
B till E kan ses som varianter pa arkitektur A. | arkitektur B sa finner vi ett internt
gomt lager pa fyra noder, C har tva extra in- och ut-noder som &r &erkopplade.
Arkitektur D har en kopia pa varje utnod, resultatet blir att vi far tva uppséttningar
utnoder - det vill siga tvd moduler. | fallet med arkitektur D s véljs vilken modul
som ska utnyttjas vid varje sensor motor loop utanfor nétet. Sist sa har vi arkitektur E
som utnyttjar spontan modularitet med tva moduler (se sektion 1.2.1 for en narmare
forklaring). Alla arkitekturerna & fullkopplade, men saknar kopplingar som gar forbi
interna lager.

2.5 Nolfisresultat

Nolfi visade att hans ANN kunde l&ra sig de grundl&ggande beteendena saval som att
|6sa det Overgripande problemet. Naten presterade forstds olika resultat och rétt
beteende tog olikalang tid att fa fram.

Nolfi framstéllde sitt resultat pa tva sitt. Det ena grafiska visade evolutionens
utveckling gentemot antalet evolverade generationer enligt figur 12. Han jamforde

aven de fardigevolverade naten mot varandra.
12 +

successtul epochs

o e : : : : : : : : : |
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gencrations

Figur 12 Antal epoker (av 15) i vilka de olika arkitekturerna korrekt plockade upp och sléppte
objekt utanfér arenan genom generationerna. Varje kurva representerar medelvardet av de basta
individerna fran de 10 olika simuleringarna. Datan &r utjamnad genom att berzkna ett medelvarde
Over de tre foregaende och tre efterféljande generationerna. Graf fran [Nol974] .

Den mest framgangsrika arkitekturen var E, som gav bade bast resultat och
utvecklades snabbast, vilket kan ses i figur 12. Sammanfattat sa visar detta att en
spontan modularitet kan hantera problem med hdg komplexitet som kréaver valdigt
olika respons vid lika sensorvarden.

Men arkitekturen fungerande inte som Nolfi forvantade sig. Néatets utnyttjande av
modulerna var synnerligen kaotiskt och han sag inga klara samband. Till exempel sa
anvande nétet tva moduler for att styra ena motorn (hjulet) och bara en modul for att
kontrollera den andra.
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Nolfi visade aven att arkitektur B och C presterade nast bast och visar dven att vi med
arkitektur E snabbare finner en viktuppsattning som klarar av den specificerade
uppgiften som han anvande sig av. Av de individer som han evolverade sa fann han
gu individer fran arkitektur E som visade ett fullstéandigt korrekt beteende, B och C
gav tvavardera, A och D en vardera. Ett fullstandigt korrekt beteende &r nar roboten
utfor den specificerade uppgiften utan att :

e KoOrapa skrapobjekt eller vaggar.
e Sl3ppa skrapobjekt pa andra skrapobjekt.

e Forsbka plocka upp véggar.
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3 Specificering av problemet

Uppgiften, som tidigare forklarats i sektion 2.2 fér det ndt som ska utvecklas for
Kheperaroboten &r att rensa upp ett omréde fran skrap. Vi ska se till de nét som Nolfi
anvande och arbeta vidare pa dem, dvs naten A till E fran figur 11.

Det né som presterade bést var det spontan modul aritet baserade nétet som Nolfi
kallar arkitektur E, det var dven det nét som uppnadde sin fitnessplata snabbast. Nétet
ar en vidareutveckling av arkitektur A, med den skillnaden att det hér finns flera
moduler for varje utnod. Néatet har utnoder som ar kopplade till motor och
griparmsrutinerna och selektorutnoder, varje modul bestar av ett par —en
selektorutnod och en effektorutnod. Selektorutnodernatévlar sedan om vilken modul
som ska fa kontroll. Nolfi anvande under sina experiment en modell dér varje effektor
paroboten hade tva moduler vardera. Han pavisar aldrig varfor han valt just tva
moduler till varje effektor. Kanske var tanken att hjé pa roboten, genom att ge den tva
separata moduler sa att den kunde hantera de tva oberoende del problemen som
presenteradesi sektion 2.2.

En arkitektur med ett lager av internanoder (B) resulterar i det nat som nér en
marginellt samre fitness &n en spontan modularitet (E). Den slutliga fitnessen for B
ligger Over de andra arkitekturerna (bortsett fran E). Tiden for arkitekturen att nasin
platafitness & dock mycket langre an vad Es & — bada néten bygger pa arkitektur A
och presterar béttre an A. Vi ser darfor ett intresse av att utréna hur en kombination av
B och E presterar tillsammans, det vill sdga en spontan modularitet med ett internt

lager.

Vi sig i Nolfis resultat efter hans experiment att aterkopplade nét for sig §év inte
presterade sarskilt brai jamforelse med en spontan modularitet. Nolfi visade dock att
aterkopplade noder underl &tade for nétet att 16sa uppgiften , det vill siga att
arkitektur C presterade béttre an arkitektur A —vad han inte visade var om &ven en
spontan modul aritet kan ha nytta av aterkopplade noder.

3.1 Hypoteser

#1 Modell B och E & baserade pa A och presterar béttre an A. Fran B kan vi dra
slutsatsen att arkitektur A presterar battre med ett internt lager. De interna noderna ger
natet storre mojligheter att behandla informationen fran omgivningen, nagot som
visade sig underlé&tta for nétet att ta sig an uppgiften. Vi antar darfor att modell E som
inte har samma interna formaga att hantera information fran miljon kommer att utféra
uppgiften béttre med ett internt lager. For att folja samma trend som Nolfi, sa ger vi
den nya arkitekturen lika manga interna noder som utnoder. Det vill siga den nya
arkitekturen far attainternanoder. Vi kallar denna nya arkitekturen for G, se figur 13.

#2 Modell C och E &r baserade pa A och presterar béttre an A. De éterkopplade
noderna som finns i C ger nétet férmagan att spara information, vilket visade sig ha
betydelse for uppgiften, medan modell E saknar denna férmaga. Vi antar sdledes att
modell C i kombination med E kommer att resultera i ett ndt som hanterar uppgiften
felfritt béttre &n vad E gév gjorde. Vi kallar dennanya modell F, se figur 13.

#3 Med resonemangen fran hypotes 1 och 2 sd antar vi att en arkitektur som
kombinerar de bada hypoteserna kommer att resulterai ett nat som ocksa gor braifran
sig i avseende pa korrekt beteende. Vi forvantar oss inte att den kommer ha samma
raska utveckling som E har davi har betydligt fler vikter att evolvera. Vi kallar denna
nya arkitektur H, se figur 13.
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Figur 13 De nya arkitekturerna F, G och H.

3.2 Nar besannas hypoteserna

For att visa om hypotesen stammer maste vi dels testa Nolfis experiment, sa likt som
mojligt, for att se att vi far liknande resultat, dels testa mina hypoteser och med
liknande metoder som Nolfi anvande jdmfora resultaten. For att gora detta har vi till
vart forfogande koden till simulatorn som Nolfi anvande.

Vi skall alltsalaggatill de delar i simulatorn som krévs for att undersoka hypoteserna,
for att sedan aterskapa experiment med relevanta arkitekturer fran Nolfis arbete och
kora vara experiment. Vi behover sdledes undersoka méjligheten att kora spontan
modularitet och &terkopplade noder samtidigt, likasa huruvida vi kan anvanda ett
internt lager samtidigt med spontan modularitet.

Om vi med hjalp av méametoder liknande Nolfis matmetoder far béttre resultat sa kan
vi visa att vara hypoteser stammer och eventuellt dven utreda hur modulariteten
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fungerar i naten. Om vara hypoteser stammer sa vore det &ven intressant att utrona hur
de klarar mer komplexa problem. Likasa om det visar sig att naten presterar samre, sa
vore det intressant att se hur komplexiteten i miljon paverkar resultatet av
simuleringarna, det vill séga vilken generalitet som modellerna hanterar.
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4 Metod

Utifran det vi identifierade i sektion 2 och det vi diskuterade i sektion 3.2 A f& vi en
klar strategi som vi kan arbeta efter. Foljande moment kommer att tas upp och
diskuterasi sektion 4 :

1. Aterskapa Nolfis experiment si likt som majligt i samma simulerade miljo som
Nolfi anvande. Detta for att se om vi far resultat som &r lika Nolfis.

2. Testa de nya modellerna F, G och H fran sektion 3.1 i samma miljé som Nolfi
hade fast med brus, for att kontrollera om vara hypoteser stammer.

3. D& et och tva & avklarade, analysera och representera resultaten fran
experimenten, och utvardera informationen.

4.1 Simulatorn

Sjalva simulatorn &r skriven i C och grunderna av neurala nét koden harstammar fran
1985. Utvecklingen har sedan skett vid behov och det har resulterat i en ddigt
dokumenterad programkod som modifierats avmanga personer under drens gang.
Programkoden &r ddligt strukturerad och genomsyras av globala variabler.

Det vi kan paverka utan att skriva om programkoden gor vi genom
kommandoparametrar till simulatorn och genom att modifiera tva filer. Med
kommandoparametrarna kan vi paverka GA-parametrar sasom anta generationer,
antalet individer i generationerna, hur avkomman ska skapas, med mera. Med den ena
filen anger vi uppbyggnaden av nédtet som ska simuleras vad avser antal lager och
lagernas storlek. | den andra filen specificerar vi hur varlden ser ut vad galler vaggar
och objekt i miljon.

411 Miljén

Nolfi anvande sig av en enkel fyrkantig miljo som inneholl de ”skrgpbitar” som
roboten hade som uppgift att stéda bort. Miljon som vi anvander i simuleringarna ar
likadan och har storleken motsvarande 600x350 mm i verkligheten. | miljon aterfinns
fem cylindriska skrépbitar med en radie pa 11,5 mm. For att fa en réttvis bedémning
av modellerna sa sker korningar bade med och utan brusi miljon.

4.1.2 Fitnessfunktionen

Vi anvander oss av en befintlig fitnessfunktion, som finns implementerad i
simulatorn. Anledningen till att vi inte implementerar en ny som &r identisk med den
Nolfi anvande &r for att eliminera de fel som kan uppstdi simulatorn som beror pa en
felaktigt konstruerad fitnessfunktion, detta da fitnessfunktionen och simulatorn ar
valdigt tétt knutnatill varandra.

Nolfi anvénde sig av en valdigt enkel fitnessfunktion som enbart gav beléningar, inga
bestraffningar. Fitnessfunktionen som vi anvander oss av ger beloningar respektive
bestraffningar enligt féljande:

1. Om roboten aker pa en skrépbit sa dras 10% av epokens fitness av eller sa sétts
fitnessen till —1,0 om epokens fitness redan & mindre an 0.

2. Om roboten aker in en vagg sa sétts epokens fitness till —1,0 och epoken avslutas.

3. Om roboten befinner sig néra skrapbitar sd Okas epokens fitness omvant
proportionellt mot avstandet.
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4. Om roboten plockar upp en skrapbit s multipliceras epokens fitness med fem.

5. Om roboten slgpper en skrépbit dver en vagg Okas fitnessen med 10 000 och
epoken avslutas.

En individs fitness & summan av den samlade fitnessen fran varje epok. Det vill siga
varje individ startar en epok med en fitness pa noll som tkas enligt fitnessfunktionen,
efter avslutad epok pa 200 tidsenheter sd adderas epokfitnessen till den sammanlagda
fitnessen for individen.

Utformningen av fitnessfunktionen tillsammans med att epokerna avdutas da natet
gor grova felsteg (som till exempel att dka in i en vagg) gor att vi far en teoretisk
maximal fitness pa cirka 150 000. Det & mdjligt for naten att fa en fitness som &r
hogre pa grund av punkt 3 och 4. Men funktionen & konstruerad sa att punkt 3 i
kombination med punkt 4 aldrig kan resulterai en epokfitness som dverstiger 10 000.
Vi kan darfor rékna med att en totalfitness som ar jamt delbar med 10 000 talar om
hur manga |yckade epoker individen fullgjort.

4.1.3 Sensorer och brus

Robotens sensorer kan anta véarden fran 0 till 1024. Dessa kodas ner till flyttal, déar
sensorvérdet x a i intervalet 0,0 < x < 1,0. Sensorvérdena i simulatorn foljer
foregdende representation, siava vardena ar inspelade fran en verklig miljé med en
riktig Kheperarobot, som placerats med olika avstand och vinklar framfor objekt i
miljon. De tabeller som skapats fran dessa inspelningar anvands sedan i simulatorn
for att skapa realistiska sensorvarden till roboten.

| de simuleringar déar brus anvands sa paverkar vi vardena fran robotens sensorer till
ANN med en additiv forandring mellan 0,0 till 0,1. D& Kheperarobotens sensorer ar
infrar6da sensorer s kan belysning i rummet och temperaturavvikelser paverka de
varden som vi féar ifran sensorerna. Med bruset kan vi forsoka ge liknande effekter
under simuleringarna.

4.2 Simuleringarna

Vi vill &erskapa Nolfis experiment och testa vara modeller. Framfor allt sa &r vi
intresserade av hur véra nya arkitekturer F, G och H (se 3.1) méter sig gentemot
Nolfis spontana modul aritet (E).

421 Tillvagagangssatt

Simuleringarna sker i simulatorn som Henrik Hautop Lund, Jeff Elman och Stefano
Nolfi utvecklat. Simulatorn & densamma som Nolfi anvant i sina experiment, bortsett
fran att var saknar Nolfis fitnessfunktion.

Varje simulerad generation bestar av 100 individer, dar de 20 basta individerna gar
vidare till nésta generation och dupliceras till 5 nya individer vardera. Under
dupliceringen sker en slumpmassig bitmutation pa 2 % enligt simulatorns métt. Det
bor noteras att nar man, for ovannamnda simulator, begér en bitmutation pa 2 % sa
blir den faktiska bitmutationen enbart 1 %. Detta beror pa att mutationen ar uppbyggd
sa att begérd procent av bitarna tilldelas slumpmassigt ett eller noll — sdledes muteras
enbart 50 % av de bitarna vi begér ska muteras.

En individ far interagera med miljon under 200 tidsenheter vilket vi bendmner en
epok. Varje individ kors 15 epoker och repositioneras sslumpmassigt i miljon vid
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borjan av varje epok. Fitnessen fran de 15 epokerna summeras och jamfors med de
andraindividernai slutet av varje simulerad generation.

Varje simulering kors 10 ganger och vi intresserar oss for den basta individen i varje
simulering. Data representerar vi i diagram genom att berdkna medelvardet av de
bastaindividernai de olika simuleringarna.

Korningarna gors pa en standard utrustad Sun Ultra Enterprise TM 4000 och varje
simulering tar mellan 3 till 6 timmar att genomfora.

4.2.2 Yttrestimuli

Under simuleringens gang ger vi ytterligare stimuli bortsett fran fitnessfunktionen for
att locka fram rétt beteende, detta helt efter hur Nolfi genomférde sina experiment
[Nol97].

e Vi sétter ut en ny skrapbit direkt framfor roboten nér den plockar upp en skrapbit.
Dettafor att 1ara roboten att undvika andra skrépbitar da den redan bar paen.

e Vid starten av varje epok sa repositionerar vi om roboten i miljon. Gor vi inte
detta s3 kan det hénda att roboten lar in ett statiskt beteende istéllet for att
lokaliserasigi miljon.

4.2.3 Simuleringsfall

Vi vill testa om vara hypoteser (se sektion 3.1) stammer och vara hypoteser bygger pa
att en spontan modularitet presterar béttre i miljoer med brus med hjdp av
aterkopplade noder. For att undersoka om de dterkopplade noderna underléttar for
naten att hantera miljoer med brus savill vi jamfora dels hur modell F forhaller sig till
E utan brus och likasa hur forhallandet & med brus. Bruset tillstter vi enligt sektion
4.1.3.

Vi vill aven fa liknande resultat som Nolfi fick pa modellerna A, B, C, D och E (se
sektion 2.4. och 2.5) Vi vill dven jamfora resultaten fran véra hypoteser med de
modellerna.

DAavi inte anser att en miljo fri frén brus ar sarskilt realistisk sa lagger vi tyngdvikten
paatt kéra simuleringar med brusi miljon.

Foljande simuleringsfall har vi efter ovanstdende resonemang valt att testa :
Fall Skrapbitar Radiepaskrap Brus Modeller vi vill testa

s1 5 115mm  |Ngj E F

S2 5st 11.5mm Ja Alla
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Fitness

5 Reaultat

Efter att vi gjort de experiment som vi specificerade i sektion 4 har vi nu information
fran simuleringarna som vi kan representerai diagram. Dessa kommer att presenteras
i detta kapitel och vi kommer &ven att lyfta fram faktorer som kan ha paverkat
simuleringarna

5.1 Simuleringsfallen

Vi har tva simuleringsfall som vi presenterar datan ifrén, datan kommer fran logfiler
som skapades under simuleringarnas gang. | logfilerna sparade vi undan fitnessen for
detio bastaindividernai varje generation, diagrammen & sammanstallda genom att ta
den basta individen fran varje generation, detta gor vi fran tio olika simuleringar av
arkitekturen, det som representeras i diagrammen & medelvardet av summan vi far
fran varje arkitektur.

5.1.1 Simuleringsfall S1

S1 -5 Objekt, utan brus
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| — Modell E — Modell F |

Diagram 1 Modell E och F, kurvorna ar skapade enligt sektion 5.1.

Diagram 1 demonstrerar delvis att vi far samma raska fitnessutveckling som Nolfi
visar i sina resultat av en spontan modularitet. Den visar aven hur en arkitektur med
aterkopplade noder presterar i jamforelse med en ren spontan modularitet. De
aterkopplade noderna ses anta en mer stérande funktion som fordrojer néatets
utveckling &n en positiv effekt. Fitnessen for modell F efter 1000 generationer & cirka
en lyckad epok samre an en ren spontan modularitet (modellen F har en fitness som
ligger mer an 10 000 poang under modell E, se 4.1.2). Modell E ger oss individer som
lyckas med uppgiften genom ala 15 epoker, modellen med aterkopplade noder
individer lyckas som bast med 14 av 15 epoker.
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Resultatet ar inte direkt forvanande da de aterkopplade noderna inte ger nétet nagon
speciell fordel i en miljo utan brus. Den férdel som de dterkopplade noderna kan ge i
uppgiften & att forhindra att roboten fastnar i horn. Vilket & mgjligt med en
arkitektur som inte har nagon aterkoppling fran foregdende motor sensor loop. T.ex.
med figur 14 tid 1, anta att roboten stér riktad in i ett horn och robotens sensorer pa
den véanstra sidan ger hoga utslag, nétet bestammer darfor att roboten ska rotera ét
hoger och hamnar sa att den nu far hoga utslag fran de hogra sensorerna, tid 2. Néatet
vill undvika véggen och ger roboten ordern att svénga at vanster och vi & nu tillbakai
den situationen vi startade i, tid 1. Med aerkopplade noder kan roboten behdlla
information om vad som hénde vid forra sensor motor loopen och undvika irrationel It
beteende som att ge roboten order att géra motsatt sak som den gjorde vid férra motor
sensor |oopen.

Tid1 Tid 2
I~

> &

Figur 14 Robot som fastnar i ett horn darfor att den gér motsatt beteende fran forra
motor sensor loopen.
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5.1.2 Simuleringsfall S2

S2 - 5 objekt, med brus
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Diagrammet visar hur de olika modellerna klarar uppgiften med brus i miljon. D
sticker ut ur mangden och & det ndt som faktiskt hanterar uppgiften bast. Med en
genomsnittlig fitness pa cirka 150 000 (altsA 15 lyckade epoker) vid sista
generationerna s hanterar den till och med, forvanande nog, uppgiften béttre an vad
modell E gor. Bade modell E och F tappar en epok i jamforelse med diagram 1 - de
aterkopplade noderna ger sdledes inte alls modell F den talighet mot brus som vi hade
hoppats pa

Modell B visar en langsam utveckling men efter 1000 generationer sa visar den inga
tecken pa att den kléttrande trenden ska avta. Det & mycket méjligt att om vi fortsatt
experimentet under ett par generationer till si skulle B visa samma resultat som
modell D.

Forvanande nog sa ger inte heller ett internt lager nagon positiv effekt pa en spontan
modularitet (modell G), vi forvantade oss detta dd modell B presterar sa pass mycket
béattre an vad modell A galv gor. Utvecklingen for fitnessen hos modell G &
dessutom vadigt kaotisk i jdmforelse med de andra modellerna.

Modell H visar som forvantat en vadigt langsam utveckling, men den & mycket
flackare &@n vi hade forvantat oss. Resultatet i sig &r inte forvanande nu nér vi har facit
i hand fran modell F och G, allaforsok till forbéattringar pa en spontan modularitet har
fatt en negativ effekt i denna uppgiften.
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5.2 Faktorer som kan paverka simuleringarna
Vi vill hér lyfta upp de faktorer som paverkar experimentens utfall.

52.1 Kaos

Diagrammen & genererade utefter den basta individen for varje generation i 10
simuleringar, sd vi borde fa ett bra genomsnitt av korningarna. Men om vi ser pavarje
experiment for sig sa ser vi att vissa simuleringar drar ner genomsnittet markant, vissa
simuleringar ligger och oscillerar med en platafitness runt 10000, dvs en lyckad epok,
se bilaga B, detta s&g vi framst hos arkitektur G (en spontan modularitet med ett
internt lager).

5.2.2 Fitnessfunktionen

Fitnessfunktionen & det enda som man klart kan peka pa skiljer sig fran Nolfi's
simuleringar. Det har visats i andra arbeten att fitnessfunktionen kan paverka
utvecklingen av néten hos vissa arkitekturer, framfor allt hos nat med aterkopplade
noder.

Vi kunde forvantat oss samre prestanda generellt fran néten med den fitnessfunktion
vi anvant (som beskrivsi 4.1.2), detta har vi inte markt av sa det borde utesluta det
resonemanget om inte modellerna har en stark forankring i fitnessfunktionens
utseende.

5.2.3 Sensorinspelningarna felaktiga

En osakerhetsfaktor i vara simuleringar & sensorvardena — dessa & baserade pa de
fardig genererade tabellerna som hangde med simulatorn. Tabellerna & framtagna
med simulatorn genom att koppla ihop denna med en Kheperarobot som spelat in
sensorvarden fran olika objekt i den verkligamiljon, fran olika vinklar och avstand.

Huruvida tabellerna aterspeglar en normal Kheperarobot eller g kan vi g utréna. Men
eftersom modellerna presterar s som de gor sa kan vi nog utesluta &ven denna faktor.

5.24 Elitism

Med den metoden som vi styr evolutionen sa forekommer det ett ganska brett urval av
individer som f&r avkomma. Elitism & nar vi tar ut en vadigt liten del av de basta
individerna fran varje generation och later dem fortplanta sig. Vi véljer ut de 20 basta
individerna efter Nolfis experiment, men det & mdgjligt att vara nya modeller skulle
fungera béttre om vi gjorde ett mindre urval som & mer elitinriktat.
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6 Slutsatser och bidrag

Véra hypoteser var menade att undersoka om aterkopplade noder och ett internt lager
har samma positiva effekt pa en spontan modularitet som de har pa ett enkelt
feedforward nét. Vi stodde vara hypoteser pa det faktum att ett enkelt feedforward nét
(A) presterar mycket béttre med aterkopplade noder (C) och likasa sa far vi en stor
prestanda vinst med ett internt lager (B). Bade nétet med ett internt lager och nétet
med dterkopplade noder bygger i grunden pa en enkel feedforward arkitektur, spontan
modularitet bygger i grunden ocksa pa ett enkelt feedforward nét sd vi forvantade oss
en forbéttring av den arkitekturen om vi utnyttjade majligheterna med dterkopplade
noder och interna lager. Vi trodde att de nya néten som byggde pa dessa hypoteser
aven skulle hantera brus béttre an vad en spontan modularitet gor i dess grundform.

6.1 Hypoteserna

Overraskande nog fick vi inte ovanstdende resultat i véra experiment. Hypotes tva
faller pa det faktumet att dterkopplade noder pa en spontan modularitet (det vill saga
F) presterar sémre med brus i miljon &n utan. Den tappar en lyckad epok vid brus i
miljon vilket &r lika mycket som en enkel spontan modularitet (E) gor. Detta gor att vi
kan dra slutsatsen att aterkopplade noder inte ger 6nskad effekt.

Om vi ser till hypotes ett, dar vi lagger till interna noder pa en spontan modularitet
(det vill sigamodell G) sa ger inte den heller ndgot bra resultat. De interna noder gav
natet en mer kaotisk och langsam utveckling. Arkitekturen 13g som hogst med en
fitness pa cirka 100 000, det vill siga 10 lyckade epoker av 15 — att jamféra med
spontan modularitet (E) dér enstaka generationer lyckades med alla epoker och
medel snittet var 14 lyckade epoker. Vi kan darfor dra slutsatsen att interna noder med
denna uppgiften och med den GA evolution som nyttjades inte ger nagra fordelar for
en spontan modul aritet.

Med ovanstdende slutsatser sa &r det inte direkt forvanande att kombinationen av
hypotes ett och tva, det vill siga hypotes tre ocksa negeras. Vi fick rétt i det avseendet
att utvecklingen blir mycket langsammare da arkitekturen innehdller manga lankar,
vilket ger oss mer vikter att evolvera. Men sa langsam utveckling som vi fick hade vi
inte vantat oss, fithessen pendlar runt fyra lyckade epoker efter 1000 generationer
vilket till och med & sdmre an en enkel feedforward arkitektur (A). Vi kan sdledes dra
slutsatsen att kombinationen av hypotes ett och tva inte heller ger en spontan
modularitet nagra fordelar.

6.2 Ytterligarebidrag

Efter vararesultat sd kan vi &ven notera att en spontan modularitet i sin grundform &r
valdigt talig mot brus — den tappar i snitt en lyckad epok. Till var 6verraskning sa ar
den modulra arkitekturen, dar vi véljer vilken modul som ska vara aktiv beroende pa
om roboten bar pa en skrapbit eller g (det vill siga D), det ndt som hanterar bruset
bést och som nar hogst genomsnittliga fitness. Dess utveckling & ocksa véaldigt lik
den for spontan modul aritet, om nagot lite |&ngsammare,
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7 Fortsatt arbete

Vi har efter det har arbetet funnit flera intressanta aspekter som vore intressant att
fortsétta med. De skulle ge oss en storre forstaelse for hur en spontan modularitet
fungerar och skulle dven komplettera resultatet av det hér arbetet, likasa Nolfis arbete.

Att systematisk utvardera alla eller ndgra av de arkitekturer vi behandlat i det har
arbetet pa flera olika uppgifter for att reda ut hur mycket prestanda som varierar
mellan olika uppgifter.

Undersoka noggrannare vilken roll fitnessfunktionen och elitismen har pa natens
utveckling. Detta vore sarskilt intressant att komplettera modellerna fran vara
hypoteser med, for att se om arkitekturerna nar béttre resultat och om
utvecklingen paverkas positivt av en bredare sokrymd.

| spontan modularitet sa har vi foljt Nolfis exempel och anvéant oss av designvalet
med tva delmoduler i varje modul. Det vore intressant att utréna hur en spontan
modularitet som &ven evolverade antalet delmoduler fér varje modul beter sig.
Detta skulle kunna bidra till en storre forstaelse for hur en spontan modularitet
fungerar. Att sedan testa evolutionen pa uppgifter med olika komplexitet borde ge
oss en bild av hur modulerna utnyttjas.
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A Bilaga begreppsdefinitioner

Distal

Emergent
Mesial
Modularitet

Proximal

Sigmoid funktion

Latinskt ord som ofta anvands inom anatomi.

(a) Bort ifrén fastets punkt eller ursprung, som i den distala
anden av ett ben eller en muskel.

(b) riktad ifran mittlinjen eller det mesiala planet av kroppen.
Motsats till Proximal

eng. kommatill existens; plotsligt uppenbarasig

Mitten; medianen; i eller i narheten av, mesiala planet

modul

(a) en avtagbar del av en rymdfarkost

(b) hopsdttning av  elektroniska komponenter (som i
datahardvara)

(c) en gdvskdtande del av ett objekt som anvands i
kombination med andra enheter

Latinskt ord som ofta anvands inom anatomi.

Placerad narmast fastets punkt eller ursprung, som i den
proximala delen av en lem.

Motsatstill Distal

En funktion vars varde narmar sig ett da x gar mot oandligheten
och noll da x g&r mot minus oandligheten. Ett exempel pa en
1

1+e”

sadan funktion ar:  f(x) =



B Simuleringar med tre skrapbitar

Simuleringar frén en miljo dar vi haft tre skrépobjekt med en radie pa 23 mm.
Diagrammen anvander samma representations sétt som de i sektion 5.

3 objekt med radie 23 mm, utan brus
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