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Utvirdering av Artificiella Neurala Arkitekturer For Navigering

Ivar Lang

Sammanfattning

Den klassiska approachen till navigering innefattar att agenten haller en intern re-
presentativ modell av omgivningen. Denna approach har emellertid manga nackde-
lar, speciellt for dynamiska miljoer. En modernare approach &r att forlita sig pa den
faktiska omgivningen istillet for en modell av denna. Detta arbete presenterar en
undersokning av navigeringsproblemet och hur vil det 16ses av agenter vars kontroll-
mekanismer utgors artificiella neurala nitverk. Tillforlitligheten hos de tva neurala
arkitekturerna Extended sequential cascaded network och Self-organized recurrent
network bestams genom experiment. Det visas i experimenten att Extended sequen-
tial cascaded network dr den mest tillforlitliga arkitekturen av de tva nédr navigerings-
problemet skall angripas. Det visas dven att Extended sequential cascaded network
tranar fram ett helt reaktivt beteende i samtliga experiment. Slutsatsen som kan dras
av detta dr att svara problem inte alltid kréver avancerade arkitekturer for att 16sas
tillfredsstéllande.

Nyckelord: Al, Artificial neural network, Extended sequential cascaded network, Navigation,
Self-organization, YAKS



“Within thirty years, we will have the means
to create superhuman intelligence. Shortly
after, the human era will be ended.”

-Vernor Vinge
1993
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1 Introduktion

Traditionellt navigerar intelligenta agenter (en bendmning pa autonoma, sjilvstyrande, entiteter)
genom att forlita sig pa en intern representativ modell som beskriver omgivningen. Genom att
representera modellen internt har agenten mojlighet att planera en vig fran en plats till en annan,
dven om slutmalet dr utom synhall. For att fa en bittre bild 6ver vad en representativ modell &r
kan denna liknas vid en karta, vilken beskriver for agenten var det dr mojligt och inte mojligt att
rora sig.

For vissa tillampningar inom artificiell intelligens (Al) &r det ibland Onskvirt att anvénda repre-
sentativa modeller for navigering, medan det for andra tillimpningar snarare &dr en nackdel. Exem-
pelvis kan Al for dataspel gynnas av att anvinda representativa modeller dd miljoerna &r relativt
enkla, medan det for robotar ofta medfor nackdelar. Inom robotiken kan det vara svart att alltid
lata en robot ha en representativ modell tillgdnglig. Detta kan bero pa att miljon inte &r kénd pa
forhand eller att den fordndras 6ver tid. Frekventa fordndringar i miljon dr mycket svara att mo-
dellera och det &r svart att halla modellen konsistent (Alnajjar, Zin & Murase, 2009). Exempelvis
har robotar som skickas ut i rymden daliga mojligheter att kunna halla en modell av omgivningen
internt, da miljon sillan &r kdnd pa férhand.

Miljorepresentationer limpar sig bittre for statiska miljoer, det vill sdga miljoer som inte fordnd-
ras over tid (Graham, McCabe & Sheridan, 2005). Brooks (1991) ldagger fram flera argument mot
representativa modeller och varfor de inte dr onskvérda att anviinda inom robotiken. Abstraktions-
nivan bestdms implicit av representationen och gor det omgjligt for roboten att ta beslut om nagot
som inte aterspeglas i representationen. De representativa modellerna &r férenklingar av omvirl-
den och aterspeglar dérfor inte verkligheten till fullo (Brooks, 1990, 1991). Brooks foreslar att
istdllet forlita sig pa sjdlva miljon 4n en representation av denna. Genom att med sensorer ldsa av
omgivningen kan den faktiska omgivningen anvindas som en typ av modell, dér alla detaljer finns
med. Agenten forlitar sig pa sa vis inte langre pa en forenklad intern representativ modell och den
begrinsande abstraktionsnivan ir inte ldngre ett problem.

I denna rapport presenteras en undersokning av tva arkitekturer for artificiella neurala nétverk och
hur vl de fungerar som kontrollsystem hos en agent, vars uppgift 4r att navigera genom miljoer
av olika grader av komplexitet. Agenten utgdrs av en simulerad miniatyrrobot av typen Khepera.
Da ingen intern representativ modell finns tillgdnglig anvénds sensorer for att ldisa av omgivning-
en. Det artificiella neurala niitverket har som uppgift att tolka sensordata och forse agenten med
styrinstruktioner. I undersokningens fokus star de tva arkitekturerna Extended sequential casca-
ded network (ESCN, Ziemke, 1999, 2000) och Self-organized recurrent network! (SORN, Jakobi,
1997a, 1998a).

Hérndst, 1 kapitel 2 introduceras navigationsproblemet, neurala arkitekturer och andra begrepp
som ir centrala for undersokningen. Kapitel 3 presenterar arbetets syfte delsteg, metoder samt

"Namnet Self-organized recurrent network 4r 1anat fran Thieme (2002), d& Jakobi inte uttryckligen namnger arki-
tekturen.



tidigare arbeten som ligger till grund for undersokningen. I kapitel 4 presenteras undersdkningens
genomforande och experimentens uppldgg. Resultaten av experimenten presenteras sedan i kapitel
5 och slutligen i kapitel 6 foljer en diskussion dér slutsatser kring arbetet dras.



2 Bakgrund

Detta kapitel syftar till att ge ldsaren en djupare forstaelse av bakgrunden som detta arbete vilar
pa och en forstaelse for nagra av de begrepp som anvinds inom artificiell intelligens. Kapitlet
inleds i 2.1 med en introduktion till omradet artificiell intelligens, dir den klassiska approachen till
Al jimfors med moderna approacher. I 2.2 beskrivs navigeringsproblemet, vilket 4r det centrala
problemet i undersokningen. I 2.3 f6ljer en presentation av artificiella neurala nitverk (ANN)
samt nagra arkitekturer som &r intressanta for undersokningen. I sektion 2.4 presenteras begreppet
artificiell evolution, dir fokus ligger pa genetiska algoritmer. Slutligen, i sektion 2.5, introduceras
lasaren till trdaning i simulation och varfér simulering ibland &r att foredra framfor att trédna en
robot i verkliga virlden. Men som det kommer visas &r trining i simulation inte helt utan risker.

2.1 Klassisk och modern Al

Inom klassisk Al togs den sa kallade physical symbol system hypothesis fram, dir det pastas
att varje intelligent system behover manipulera datastrukturer av fysiska symboler for att kunna
uppvisa intelligens (Brooks, 1991; Russel & Norvig, 2010). Symbolsystemen blir i viss mening
representationer for det som det intelligenta programmet skall ta beslut om. Figur 2.1 illustrerar
detta.

Inom klassisk Al var det inte populdrt (dock inte helt uteslutet) att forkroppsliga de intelligenta
agenterna i form av robotar. Forskningen fokuserade istillet pa att undersoka enskilda aspekter
av intelligens i isolation. Detta var emellertid nagot som senare skulle #ndras dé robotar i mitten
pa 80-talet borjade ses som det bista sittet att undersoka intelligenta beteenden (Brooks, 1990;
Russel & Norvig, 2010; Ziemke, 2001).

Nir robotar vl borjade bli mer populéra lag fokus ofta pa vilken funktionalitet kontrollsystemen
skulle brytas ned i (se figur 2.2). Brooks (1991) menar emellertid att den ménskliga intelligensen &r
for komplex for att brytas ner i funktioner. Under sent 1980-tal introducerade dérfor Brooks (1986)
en alternativ approach dir robotens beteenden (eller kompetenser, sa kallade task-achieving beha-
viors) istillet 1ag i fokus (se figur 2.3). I samband med detta presenterar Brooks (1986, 1990, 1991)
ocksé den sa kallade subsumption architecture, vilken &r titt kopplad till idén kring nedbrytning
till beteenden istéllet for funktioner.

En stor skillnad mellan nedbrytning av funktionalitet och nedbrytning av beteenden &r att en ensam
beteendemodul ensamt kan generera ett beteende for hela systemet. Beteendemoduler fungerar sa-
ledes i isolation, medan de funktionsmoduler som anvindes inom klassisk Al behovde kombineras
for att & systemet né onskat beteende. Att hitta ritt kombination av funktionsmoduler for att uppna
ett visst beteende &r svart och det forsvaras ytterligare da grianssnitten mellan modulerna ofta blir
vildigt komplexa (Brooks, 1991). Det omrade inom robotiken som fokuserar pa beteenden brukar
bendmnas som beteendebaserad robotik (eng. behavior-based robotics) (Wahde, 2007).
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Figur 2.1: Tllustration 6ver symbolsystem. Riktiga virlden visas pa vinster sida och representatio-
nen pa hoger sida. (Efter Aktius, 2007, s. 15).

Brooks (1990) gor pastaendet att physical symbol system hypothesis, pa vilken mycket av forsk-
ningen inom klassisk Al var baserad pa ér, som Brooks (1990, sid. 1) uttrycker det, ”fundamentally
flawed”. AT som baseras pa representativa modeller begrinsas av en abstraktionsniva som implicit
bestams av modellen. Brooks (1990, 1991) menar dérfor att en forkroppsligad (eng. embodied)
agent som 4r situerad i den riktiga virlden bor anvinda virlden som modell, istédllet for en repre-
sentation av denna. The physical grounding hypothesis som presenteras av Brooks (1990, sid. 3)
sdger att ”... to build a system that is intelligent it is necessary to have its representations groun-
ded in the physical world”. Den situerade agenten maste dirfér anvinda sensorer och aktuatorer
for att interagera med vérlden.

2.1.1 Navigering med hjilp av representation

Navigering med hjilp av en representativ modell &r ett (klassiskt) alternativ till den modernare
approach som annars presenteras hir (dvs. att tolka sensordata med artificiella neurala nitverk och
anvianda omgivningen som modell).

En representativ modell beskriver miljon i vilken agenten befinner sig i. De anvinds frimst da
miljon dr kind eller delvis kdnd pa forhand. I statiska miljoer beskriver ofta modellen hela miljon
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Figur 2.2: Nedbrytning av ett robotkontrollsystem till funktionsmoduler, enligt klassisk Al. (Efter
Brooks, 1986; modifierad enl. Biason, 2002).
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Figur 2.3: Nedbrytning av ett robotkontrollsystem till beteendemoduler. (Efter Brooks, 1986; mo-
difierad enl. Buason, 2002).

och #r darfor, i nagon mening, palitlig. T dynamiska miljoer dr det dock mycket svart att halla
modellen uppdaterad pa ett sddant vis att denna exakt aterspeglar hur miljon ser ut i varje tidssteg.
Att endast forlita sig pa representativa modeller i dynamiska miljoer kan orsaka stora problem
(Graham et al, 2005; Graham, 2006). Nir det géller robotar menar dven Alnajjar et al (2009) att
det dr mycket svart att modellera frekventa férindringar i den fysiska miljon.

Dynamiska miljder ar i manga fall att likstidlla med delvis kidnda miljoer. De dynamiska elementen
i samband med att det inte dr mojligt att halla modellen uppdaterad gor miljon of6rutsdgbar (dven
om en viss grundstruktur kan bibehallas). Algoritmer som exempelvis D* (Dynamic A-star) dr
framtagna speciellt for att hantera miljoer som dr dynamiska och delvis kiinda (Stentz, 1994). D*-
algoritmen anses dock av flera (Graham et al, 2005; Tomlinson, 2004) vara berikningsmissigt for
dyr att anvédndas i praktiken.

I praktiken tar en representativ modell ofta formen av en graf, pa vilken en stor miingd algoritmer!
for grafsokning kan appliceras (Buckland, 2005; Cormen, Leiserson & Rivest, 1990; DeLoura,
2000; Korf, 1998 m.fl.). Genom att sdka och planera en vig genom grafen planeras dven en vig
genom miljon. Det dr med hjilp av modellen mojligt for agenten att planera vigar till platser som
inte dr inom synhall eller som tidigare inte har besokts. For vissa tillimpningar av Al (t.ex. Al
for dataspel), ér ett av de storsta malen att uppritthalla en sorts illusion av intelligens. Med detta i
atanke #r det kanske virt att ifragasitta om det &r ett trovirdigt och intelligent beteende att kunna
navigera i miljoer som tidigare inte besokts, med ett optimalt? resultat.

"For ett verk som pa ett bra siitt sammanfattar flera anvindbara sokalgoritmer for Al hinvisas ldsaren till Korf
(1998).
“Med optimalt menas hir den kortaste och sledes effektivaste vigen till mélet.
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Figur 2.4: En statisk miljo dér en agent navigerar fran en plats (vit cirkel) till en annan (mork
cirkel).

A*-algoritmen (Hart, Nilsson & Raphael, 1968) ir en vil ansedd sokalgoritm for statiska miljoer.
Den ir en vidarebyggnad pa den kénda Dijkstras algoritm (Dijkstra, 1959), vilken anvinds for att
finna kortaste vdgen mellan tva noder i en graf. A* anvinder sig av en (till problemet specifik)
heuristisk berdkning for att 6ka sannolikheten att firre noder expanderas och att malet nas pa
kortare tid. Korf (1998) beskriver utrdkningen for kostnaden fran startnod till nod n enligt den
generella formeln f(n) = g(n)+ h(n), dir g(n) dr kostnaden fran startnod till nod n och h(n) ér
den uppskattade heuristikkostnaden fran nod n till malnod. Séledes dr f(n) den uppskattat kortaste
vidgen fran startnod till méalnod, givet att heuristikutrdkningen dr admissible, innebdrande att den
aldrig overskattar kostnaden.

2.2 Navigeringsproblemet

Navigering ir ett aterkommande begrepp i denna undersokning och dr darfor virt att presentera i
detalj. Att navigera innebir (i detta sammanhang) att ta sig fran en plats till en annan i sin miljo
(se figur 2.4). Detta kan verka ytterst trivialt vid forsta anblick, men under ytan doljer det sig flera
problem som behdver hanteras. Miljoer kan, som &r fallet i denna undersokning, vara dynamiska.
Detta tillfor ytterligare komplexitet, da dven aspekten av tid spelar in. En dynamisk miljo, till skill-
nad fran en statisk, fordandras med tiden. Miljon vid tiden ¢ behover inte nodvindigtvis se samma
ut vid £ + 1 (se figur 2.5). De dynamiska inslagen behover varken vara manga eller frekventa for
att gora miljon dynamisk, men ovissheten om miljon forblir samma eller ej orsakar dnda problem.

Ett av de traditionella sdtten att 16sa navigationsproblemet pa, genom representativa modeller,
blir pa grund av detta ett mycket ineffektivt sétt hantera navigering pa. Det behdvs dérfor ett
alternativt sitt att 16sa navigationsproblemet pa. Brooks (1991) foreslar en approach dér miljon
betraktas som sjdlva modellen. Agenten avldser omgivningen med sensorer och tolkar sensordata
for att producera styrinstruktioner. Sittet som sensordata tolkas kan variera. Exempelvis tolkar
Brooks (1986) sensordata en méangd tillstandsmaskiner. I undersokningen som presenteras hir
tolkas sensordata emellertid med artificiella neurala nétverk.

3For en mindre formell beskrivning av A*-algoritmen se Buckland (2005).
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Figur 2.5: En dynamisk miljo i tva tidssteg, t (a) och t+1 (b). Dynamiska objekt (hinder) illustreras
med svarta cirklar. Streckade pilar indikerar riktning som dynamiska objekt ror sig.

2.3 Artificiella neurala néitverk
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Figur 2.6: En artificiell neuron med tre inkommande kopplingar. Summan av de inkommande
kopplingarnas vikter ger virdet a; och neuronen producerar med aktiveringsfunktionen ¢ output

Y.

Artificiella neurala nétverk (ANN) 4r berdkningsmodeller implementerade i mjukvara eller hard-
vara som syftar till att ta vara pa egenskaper som aterfinns hos biologiska nervsystem. Ett artifici-
ellt neuralt nitverk byggs upp av manga, enkla, berikningselement som kopplas samman. Dessa
berdkningselement kallas noder eller neuroner (egentligen artificiella neuroner, se figur 2.6), men
ges traditionellt olika namn beroende pa var i nitet de #r placerade. Inputneuroner kallas de neu-
roner som blir matade med information fran omgivningen (exempelvis med data fran sensorer).
Outputneuroner kallas de neuroner som paverkar omgivningen genom att skicka en outputstrom
tillbaka till omgivningen (exempelvis till en motor). Slutligen finns ocksa sa kallade gomda (eller
interna) neuroner. Dessa kommunicerar uteslutande med andra neuroner och ar saledes ”gomda”
fran omgivningen (Floreano & Mattiussi, 2008).

Det finns flera egenskaper hos artificiella neurala nitverk som gor att de ofta uppskattas for olika
sorters tillimpningar. Floreano & Mattiussi (2008) beskriver flera av dessa egenskaper, som bl.a.
robusthet, flexibilitet och generaliserbarhet. Att ANN har mgjligheten att kunna generalisera in-
nebir att efter att ha trianats med ett antal exempel kunna ta beslut om liknande, men inte tidigare
patriffade, fall. Detta gér ANN vildigt anvidndbara i vissa situationer.



I biologiska nervsystem kan neuroner vara antingen hammande (eng. inhibitory) eller stimuleran-
de (eng. excitatory). Attificiella neuroner kan dock vara bade och, vilket i praktiken innebér att de
kan ge ifran sig bade positiva och negativa outputsignaler, ddr negativa fungerar himmande och
positiva fungerar stimulerande (Floreano & Mattiussi, 2008). Varje artificiell neuron (hddanefter
bara neuron) i ett nitverk har en koppling till minst en annan neuron, antingen som inkommande
eller utgédende koppling. Varje neuron i har en inputsignal ai, en outputsignal y; och en aktive-
ringsfunktion ¢. Dessutom har ocksa varje koppling en vikt w. Inputsignalen a; berdknas genom
att summera alla inputsignaler:

N
a; = Zwijmj (2.1)
j=1

Dir w;; dr inkommande koppling till neuron ¢ frin neuron j och z; dr aktiveringsvirdet fran
neuron j.

En av de enklaste aktiveringsfunktionerna (och den tidigaste, enl. Floreano & Mattiussi, 2008) &r
stegfunktionen, vilken avger 1 om den totala inputsignalen (summerad enligt formel 2.1) dversti-
ger troskelvirdet 9, annars avger den O:

¢(a;) = (2.2)

1: Z;VZI Wi T; > U
0: annars

I vissa fall krdvs det att output fran neuroner kan anta andra virden dn O och 1. Exempelvis kan

strommen till en motor behova ligga emellan dessa extremvirden for att en robot skall na 6nskad

hastighet. En stegfunktion har dérfor vissa begriansningar och ett alternativ till denna &r den sig-

moida funktionen. Den sigmoida funktionen ger ett reellt tal inom ett visst intervall, ofta [0, 1],

vilket ges av funktionen

1
¢(ai) = [p—_ (2.3)
Det finns manga sorters arkitekturer for ANN. Tva av dessa, feedforward- och rekurrenta (ater-
kopplande) nit, presenteras kort hér da de &r av betydelse for kommande delar av rapporten. Nit av
typen feedforward #r relativt simpla och har ett helt reaktivt beteende (dvs. de agerar inte utifran
minne eller genom aterkoppling av tidigare output), vilket kan gora dem otillrickliga for vis-
sa tillampningar (t.ex. enligt Graham et al, 2005). Figur 2.7 illustrerar en feedforward-arkitektur
utan gémda neuroner, ett sa kallat perceptron-nit. Rekurrenta nét (figur 2.8) har i motsats till
feedforward-nit aterkoppling tillbaka”, vilket medfor ett visst korttidsminne som kan anvindas i
ett foljande tidssteg. Rekurrenta nét har med framgang anvints av flera som kontrollmekanismer

och styrsystem for robotar (Biason & Ziemke, 2003; Jakobi, 1997a; Ziemke, 1999 m fl.).

2.3.1 Extended sequential cascaded network (ESCN)

Extended sequential cascaded network (figur 2.10) &r en arkitektur som beskrivs av Ziemke (1999)
och bygger vidare pa Sequential cascaded network (SCN, figur 2.9). ESCN beskrivs som ett nit-
verk uppbyggd av tva nitverk; ett funktionsnitverk och ett kontextnitverk. Kontextnétverket be-
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Figur 2.7: Artificiellt neuralt nétverk med feedforward-arkitektur (utan gomda lager, ett sa kallad
perceptronnit).
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Figur 2.8: Ett enkelt rekurrent (aterkopplande) artificiellt neuralt nétverk. (Efter Ziemke, 1999).

raknar om funktionsnitets vikter for nésta tidssteg, med hjilp av tillstindsneuronerna. ESCN an-
vinder emellertid en beslutsneuron* (vad som skiljer ESCN mot SCN) for att 4stadkomma selektiv
feedback (Ahlén, 2003; Ziemke, 1999).

Bade SCN och ESCN anvinder sa kallad feedback av andra ordningen (alt. av hdgre ordningen),
till skillnad fran enkla rekurrenta nétverk (figur 2.8) som anvinder feedback av forsta ordningen
(Ziemke, 1999). Nir feedback av forsta ordningen anvinds tas vanligtvis viss neuronoutput och
matas tillbaka som input i ett senare tidssteg, vanligtvis nésta (observera minneslagren i figur2.8).
Ziemke (1999) beskriver feedback av andra graden som en fordndring av vikterna (i funktionsnét-
verket) dér den sensomotoriska mappningen berdknas om. Fordandringarna av vikterna &r beroende
av tillstandsneuroner (observera tillstandsneuronerna i figur 2.9 och 2.10).

“Bergfeldt & Linaker (2002) anvinder en gating-node for att astadkomma liknande funktionalitet i den multilage-
rarkitektur som de presenterar.
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Figur 2.9: Sequential cascaded network. (Efter Ziemke, 1999).

2.3.2 Self-organized recurrent network (SORN)

Jakobi (1997a, 1998a) beskriver en evolutionér och sjdlvorganiserande approach till kontrollsy-
stem for Khepera-roboten. Traditionellt dr det endast vikterna som genomgar forindring vid be-
I6ningsbaserad, evolutionér inldrning. I den arkitektur som presenteras av Jakobi (1997a, 1998a)
genomgar dven sjilva kopplingarna evolution. Det vill siga att kopplingarna i nitet inte dr forutbe-
stimda av den som designar nitet, utan bestams av agenten sjilv (under evolution). Arkitekturen
(figur 2.11) anvidnder inga gomda neuroner utan forlitar sig pa interaktion mellan inputneuroner
och outputneuroner. Arkitekturen har inte heller den tydliga lagerstruktur som aterfinns hos t.ex.
feedforward-arkitekturer. Inputneuroner kan alltsa mycket vl vara kopplade till andra inputneu-
roner och outputneuroner kan aterkoppla till enskilda inputneuroner, vilket gor arkitekturen rekur-
rent. Varje neuron kan maximalt ha tre inkommande kopplingar fran andra neuroner i nitverket.
Givet atta sensorer och tva motorer (dvs. 10 neuroner) resulterar detta i 30 potentiella vikter och
kopplingar som genomgar evolution. Arkitekturens genetiska representation utgors av en bitstrang
av 140 bitar. Stringen kodar dock endast halva nitverket, vilket resulterar i att nidtverket sedan
speglas (Jakobi, 1996, 1997a). Anledningen till detta dr pa grund av att Jakobi (1996, 1997a,
1997b, 1998a, 1998b) fokuserar pa sa kallade minimala simulationer (se sektion 2.5). Att halvera
storleken pa den genetiska representationen leder till en snabbare trining, men pa grund av den
framtvingade symmetrin utesluts ocksa potentiella 16sningar.

2.4 Artificiell evolution

Manga av idéerna kring artificiell evolution dr inspirerade av naturlig evolution. Artificiell evo-
lution skiljer emellertid sig fran naturlig evolution pa flera avseenden, men vad som framforallt
skiljer dem at dr det faktum att artificiell evolution i de allra flesta fall har férdefinierade mal medan
naturlig evolution #r en kontinuerlig process utan distinkta mal (Floreano & Mattiussi, 2008). Cen-
trala begrepp &r population, méangfald, genetiskt arv och selektion. Population kan beskrivas som
en samling individer. Mangfald betyder i sammanhanget att populationen av individer 4r varierad.
Om alla individer skulle bestd av samma genetiska struktur skulle populationen inte utvecklas pa
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Figur 2.10: Extended sequential cascaded network. (Efter Ziemke, 1999).

ett tillrackligt bra sitt, vilket skulle leda till att evolutionen i det ndrmaste skulle fastna. Forild-
rar for sina egenskaper vidare genom genetiskt arv och nya individer drver egenskaper fran sina
fordldrar (Floreano & Mattiussi, 2008).

Genetiska algoritmer, en sorts soktekniker och optimeringstekniker som bygger pa artificiell evo-
lution, presenteras héarnést. De anvinds ofta for att optimera konfigurationer av artificiella neurala
nitverk. Men dven om fokus hos detta arbete ligger pA ANN bor det ndmnas att genetiska algo-
ritmer kan tillimpas pa en stor miangd andra problem. Exempelvis har genetiska algoritmer med
framgang anvints for att optimera konfigurationer for Petri nets (Dahlbom, 2011).

2.4.1 Genetiska algoritmer

Genetiska algoritmer &r i grunden soktekniker (optimeringstekniker), speciellt limpade for icke-
linjéra problem som beror pa flera variabler. En individ i en genetisk algoritm #r en kandidatlésning
och beskriver déarfér en mojlig 16sning till problemet.

Inom genetiska algoritmer finns det manga termer som star i analogi till termer som anvénds
inom naturlig genetik. En gen ér det minsta byggblocket i en genetisk algoritm. Flera gener bildar
en kromosom och en eller flera kromosomer bildar ett genom. Varje gen har en egen plats pa
kromosomen, bendmnd locus. En gen kan férekomma i flera varianter, dér varje variant kallas for
allel. Alleler ger upphov till olika egenskaper och drag. Ponera att en minniskas harfirg bestims
av endast en gen pa kromosomen. Genens alleller ger da upphov till olika harfirg. En organisms
genetiska struktur, dess genotyp, utgors av alla dess kromosomer. I praktiken bestar ett genom i en
genetisk algoritm vanligtvis av endast en kromosom. Kromosom och genom &r darfor tva termer
som i det ndrmaste betyder samma sak (Floreano & Mattiussi, 2008; Mitchell, 1996).

En genetisk algoritm verkar i generationer, dir en population genomgér fordndring allteftersom
evolutionen fortskrider. Férhoppningen ér att varje ny generation skiljer sig nagot fran den tidiga-
re pa ett sddant sitt att den nya har en aning bittre egenskaper. Ett virde tilldelas till varje individ
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Vanster motor Hoger Motor

Figur 2.11: En mojlig variant av the ”Self-organized recurrent network” - SORN. Streckade pilar
symboliserar negativa vikter och svarta pilar symboliserar positiva vikter. D symboliserar distans-
sensorer (IR) och L symboliserar ljuskénsliga (ambient) sensorer. (Efter Jakobi, 1997a, s. 347).

i populationen som beskriver hur vil en individ I6ser problemet. Detta virde bendmns som in-
dividens fitness-vérde. Sittet som fitness-vérdet tilldelas dr alltid problemspecifikt (Floreano &
Mattiussi, 2008; Mitchell, 1996).

Det finns generellt inga garantier for att en efterfoljande generation skall besta av en méngd bittre
16sningar (elitism kan dock garantera att efterfoljande generation innehaller minst en mingd lika
bra individer, se nedan). Genetiska algoritmer bygger pa principen att en stark individ, med hogt
fitness-virde, har hogre sannolikhet att (genom selektion) fora sina gener vidare till ndstkommande
generation. Detta dr analogt till frasen survival of the fittest (Mitchell, 1996; Sims, 1994).

Evolution genom en genetisk algoritm kan ses som nagot som sker i flera steg. Det forsta, och
kanske mest uppenbara, &r att individer i populationen forokar sig och producerar avkomma (i
form av nya individer). Reproduktion, dverkorsning, sker med en dverkorsningsoperator. Det finns
flera olika typer, dédr enpunktséverkorsning (eng. single-point crossover) dr ett exempel pa en enkel
sadan (se figur 2.12).

Det nimndes tidigare att starkare individer har storre chans att foroka sig. Detta uppritthalls genom
en selektionsoperator. Det finns dven flera olika typer av selektionsoperatorer, dir rouletthjulsse-
lektion och turneringsselektion #r tva exempel pa vanligt forekommande. Kopplat till selektion &r
ocksa mekanismen kallad elitism. Med elitism tas de n bésta individerna med till ndstkommande
generation. Elitism kan ge upphov till snabbare konvergering men kan ocksa dka sannolikheten
att algoritmen fastnar i ett lokalt optima, vilket kan vara svart att ta sig ur (Floreano & Mattiussi,
2008).
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Figur 2.12: Overkorsningoperator (enpunkts) tillimpas pa tvA kromosomer (till vinster i bild).
Overkorsningspunkten viljs slumpmiissigt och barnen (till hoger i bild) tar gener fran bada forild-
rarna.

Ett ytterligare steg som sker dr mutation. Vid mutation férdndras en eller flera gener hos individen,
for att ibland bidra med en ny egenskap till populationen. Ar det en god egenskap har den en storre
sannolikhet att foras vidare till nistkommande generationer &n om egenskapen vore en nackdel.
Eftersom mutation inte dr beror pa populationens mangfald kan mutation ocksa hjilpa algoritmen
ur ett lokalt optima, om denna har fastnat i ett sidant. Ett lokalt optima® motsvarar en mingd
I6sningar som upplevs som bra, men som inte dr de bista mojliga l6sningarna, vilka utgors av ett
globalt optima (Floreano & Mattiussi, 2008; Mitchell, 1996).

Genetiska algoritmer anvinds ofta for att hitta en god konfiguration av komplexa typer av sy-
stem. Dessa system dr i sammanhanget ofta artificiella neurala natverk (Buckland, 2002; Mitchell,
1996; Parker & Zhiyi, 2003; Ziemke, 1999 m.fl.). ANN tillimpas inte séllan pa problem vars
natur gor det svart att i forvdg kinna till korrekt output givet en viss input. I dessa fall anvinds
genetiska algoritmer som trianingsapproach (ként som beloningsbaserad trining) for att hitta en
ANN-konfiguration som loser problemet tillridckligt bra (Buckland, 2002, Mitchell, 1996).

For evolution av kontrollsystem for robotar dr det inte nodvéndigtvis sant att 6verkorsning produ-
cerar bittre avkomma (Nolfi, 1996; Nolfi & Floreano, 2000; Ziemke, 1999). Meeden (1994, sid.
24) skriver foljande angaende 6verkorsning av artificiella neurala nétverk:

When evolving networks, crossover would create a new set of weights by taking some
weights from one successful network and the rest from another successful network.
However, these two networks could be using very different strategies for solving the
problem. Creating an offspring by recombining portions of their weights may result in
an extremely poor alternative solution. In fact even if the two networks are employing
the same strategy, it is probably instantiated in the weights in very different ways. So
again, recombination may be quite unsuccessful.

Det ar darfor troligt att asexuell reproduktion (dvs. reproduktion genom mutation) ar att féredra vid
utformning av experiment rorande robotik med ANN. Slutligen nimner Risi, Hughes & Stanley
(2010, s. 471) nagonting som &r virt att halla i atanke vid utformning av fitnessberékningar “. .. the
more ambitious the goal, the more likely it is that search can be deceived by suboptimal solutions”.

SBenimnas ofta iiven som lokalt respektive globalt minima.
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2.5 Simulering och verklighetsgapet

Som uppmirksammades i sektion 2.1 menar Brooks (1990, 1991) att agenten behdver vara situerad
i, och interagera med, den riktiga virlden for att ens ha en chans att visa pa nagot sorts intelligent
beteende (enkelt uttryckt; agenten behover ta formen av en robot). En central aspekt hos robotar
inom de modernare underomradena till AI (t.ex. evolutionir robotik) ar att de skall ha formaga att
lara (Floreano & Mattiussi, 2008; Wahde, 2007). Det finns dock ménga problem forknippade med
robotinldrning. Denna sektion lyfter fram nagra av dessa problem.

Beteenden som for oss ménniskor framstar som triviala kan for en robot vara vildigt komplexa.
Ett sadant beteende som har undersokts i stor utstrickning &r det for att undvika hinder (Brooks,
1986; Jakobi, Husbands & Harvey, 1995; Nolfi, 1997 m.fl.). Evolutionéra traningstekniker har
givit robotar mojlighet att, i ndgon mening, sjdlva bestdimma hur de skall astadkomma sadana
beteenden. Detta tar emellertid 1ang tid da s6krymden normalt sett &dr oerhort stor (Jakobi, 1998b).
Det tar i de allra flesta fall sa lang tid att gora i realtid att denna approach ofta dr utesluten.

Jakobi (1997a) beskriver experiment inom evolutionir robotik som, om de hade utforts i realtid,
skulle tagit mer dn 17 méanader. Nir de utfordes i simulation tog de istdllet ca 4 timmar. Floreano
& Modada (1994) trinade en robot till ett hinder-undvikande beteende, vilket tog 65 timmar i
simulation. Vidare medf6r trining i den verkliga virlden flera andra problem som maste 16sas, som
exempelvis stromforsorjning, slitskador, automatisering av fitnessutvirdering. (Jakobi, 1998b).

Simulering &r ett alternativ till detta. Malet dr da att trdna ett kontrollsystem i simulering, for
att sedan flytta over det trinade kontrollsystemet till en fysisk robot. Férhoppningen &r att denna
robot sedan skall uppvisa samma beteende som i simulering. Jakobi (1997a) anvédnder begreppet
verklighetsgap (eng. the reality-gap) och menar att om en robot som trinats i simulation skall
visa samma beteende i verkligheten méste denna korsa verklighetsgapet. Men som bl.a. Brooks
(1992), Jakobi et al (1995) och Jakobi (1997a, 1997b, 1998a, 1998b) papekar finns allvarliga
brister med att 1ata en robot tridnas i simulering. Simulatorn behdver t.ex. vara noggrant designad
for att modellera virlden pa ett tillrdckligt bra sétt. Brooks (1992, sid. 2) dr emellertid mycket
kritisk:

There is a real danger (in fact, a near certainty) that programs which work well on
simulated robots will completely fail on real robots because of the differences in real
world sensing and actuation—it is very hard to simulate the actual dynamics of the
real world.

Jakobi (1998b) menar att om hela omvérlden skall modelleras tillrickligt noga kommer simulatio-
nen bli oerhort komplex. Méanga av fordelarna med simulering kommer att ga forlorade. Tiden det
tar att utveckla miljon tillsammans med att det dr berdkningsmassigt for dyrt att kdra simuleringar-
na kommer att 6verskugga fordelarna. Jakobi anvinder istillet sa kallade minimala simuleringar.

Grundidén med minimala simuleringar dr att endast de delar av miljon som dr avgérande for att
roboten skall na ett visst beteende modelleras. Dessa aspekter kallas for basaspekter (eng. base-set
aspects) och tillsammans utgdr de basmingden (eng. base-set). Resterande delar av miljon be-
nimns som implementationsaspekter (eng. implementation aspects). Implementationsaspekterna
slumpas mellan varje korning i miljon for att undvika att roboten blir beroende av dessa. Om robo-
ten inte utvecklar ett beroende av implementationsaspekterna kallas det for att roboten dr base-set
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robust. Nackdelen med minimala simuleringar, som Nolfi & Floreano (2002) uppmérksammar, dr
att den som designar simuleringen pa férhand maste kénna till (eller gora antaganden kring) vilka
aspekter som skall tas med i basméngden.

Brooks (1992) uppmérksammar att robotars sensorer ofta ger véldigt otydliga ldsvéarden. Senso-
rer i simuleringar ger enkelt perfekta ldsningar, vilket helt enkelt 4r orealistiskt. Jakobi (1997a,
1998b) maskerar dérfor dessa skillnader genom att lagga pa storningar pa sensorldsningar under
simuleringen. Jakobi kallar approachen for envelope-of-noise. Det har visat sig roboten kan korsa
verklighetsgapet pa bista sétt ndr roboten trinas med en ungefirligt motsvarande méngd stérning-
ar som kan observeras hos den verkliga roboten. Om for mycket eller for lite storningar anvéinds
under triningen har det ocksa visats att den fysiska roboten inte beter sig pd samma sétt som under
simuleringen (Jakobi et al, 1995).

Jakobi (1997a, 1998a) demonstrerar minimala simuleringar genom att trina en Khepera-robot for
T-korsningsproblemet genom att anvdnda “teleportering” (se figur 2.14). Enligt Jakobi (1997a)
och Thieme (2002) tvingar teleportering agenten att explicit gora ett val om vilket hall den skall
svinga at. Detta innebir att agenten tvingas halla ett internt tillstand som beskriver det ritta hallet.

Minimala simuleringar eliminerar emellertid andra potentiella 16sningar, som att exempelvis folja
viggen dnda till mal (Nolfi & Floreano, 2000). T-korsningsproblemet (dven kdnt som the road-sign
problem) gar ut pa att roboten placeras i botten av en miljé som tar formen av ett T (se figur 2.13).
Pa vigen till vdagskalet indikeras “rdtt hall” av en lampa placerad pa en av korridorens véggar.
Roboten kan emellertid inte se lampan nir den nar vigskilet utan maste komma ihag vilket hall
som indikerades av lampan. Det trinade kontrollsystemet laddades sedan ned till en fysisk robot,
vilken testas i den riktiga virlden. Roboten lyckades under testerna 16sa T-korsningsproblemet i
verkligheten pa ett utmérkt sitt (Jakobi, 1997a). Resultaten av detta experiment presenteras vidare
1 sektion 3.1.1.

Figur 2.13: T-korsningsproblemet dér ljuskéllan ér placerad pa hoger vigg.
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Figur 2.14: En minimal simulation av T-korsningsproblemet. I fas 1 ror sig roboten genom korri-
doren och genom ljuszonen. Nir ljuszonen passeras teleporteras roboten till vigskélet (fas 2) for
att tvingas vilja ett hall. (Efter Jakobi, 1997a).
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3 Problemformulering

Detta kapitel inleds med en presentation av tidigare arbeten som ligger till grund fér den under-
sokning som presenteras hir, i vilken en agent har som uppgift att navigera fran startposition till
malposition i miljéer av olika slag. Ett problem som forsvaras ytterligare nir miljoerna dr dynamis-
ka. Vidare foljer undersokningens syfte och de delsteg som undersokningen innefattar. Slutligen
presenteras de metoder som anvinds for att 16sa delstegen.

3.1 Tidigare arbeten

Hir presenteras arbeten som ligger till grund for undersokningen i denna rapport. Flera av dessa
arbeten anvénder Khepera-roboten, en typ av miniatyrrobot i sina undersokningar. Jakobi (1997a;
1997b; 1998a) gor experiment med bl.a. en Khepera-robot som triinas for T-korsningsproblemet i
en simulatormiljo. Det undersoks sedan hur vil roboten klarar att korsa verklighetsgapet. Jakobi
anvinder i detta experiment den sjidlvorganiserande arkitekturen SORN som kontrollsystem for
roboten. Ziemke (1999) anviander Khepera-roboten och utvirderar fem ANN-arkitekturer (dér-
ibland ESCN) i tva olika experiment, dir minne och adaptivt beteende undersdks. Vidare utvér-
derar Thieme (2002) fyra ANN-arkitekturer genom experiment med Khepera-roboten i sex olika
varianter av den traditionella T-korsningsmiljon. Slutligen presenteras ocksa arbetet av Graham
(2006) och Graham et al (2003, 2005) som framst dr riktat mot dataspel, men vars resultat rorande
feedforward-nitverk dnda har viss relevans for undersdkningen.

3.1.1 En robot som korsar verklighetsgapet (Jakobi)

Jakobi (1997a; 1997b; 1998a) genomfor experiment med en Khepera-robot for att undersoka
huruvida en robot som trinats i en minimal simulation (med teleportation, se figur 2.14) kan klara
att korsa verklighetsgapet (se kap. 2.5). Jakobi anvinder i experimenten den sjilvorganiserande
arkitekturen (SORN) som ocksa undersoks i denna rapport.

For att forsdkra sig om att kontrollsystemet som evolveras dr base set robust varieras implementa-
tationsaspekterna, dvs. de aspekter som roboten inte far bli beroende av. Det som varieras for varje
korning i miljon inkluderar bl.a. (enl. Jakobi 1998a, sid 27):

» Korridorernas bredd mellan 13 och 23 cm.

* Robotens startriktning mellan + 22,5 grader i riktning nedat.

* Storleken och riktningen av det belysta omradet i korridoren mellan 2 och 12 cm.
* Langden av korridoren under fas 1 mellan 40 och 60 cm (se figur 2.14).

¢ Konstanter 1 formler som ror de modellerade sensorerna.
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Roboten trinades med en genetisk algoritm dver 1000 generationer dédr en populationsstorlek av
100 individer anvindes. Varje individ fick 10 forsok pa sig att 16sa problemet och varje forsok
varade i 15 sekunder. Efter triningen i simulation (som tog ca fyra timmar) fordes kontrollsyste-
met Over till en fysisk robot. Den fysiska roboten lits sedan forsoka 16sa T-korsningsproblemet
i verkligheten under totalt 60 forsok som utférdes i sekvens. For var tjugonde forsok dndrades
korridorbredden (11 cm, 18 cm respektive 23 cm) och for var tionde forsok dndrades sidan som
lampan var placerad pa. Roboten svingde at ritt hall i samtliga forsok och lyckades darmed korsa
verklighetsgapet.

3.1.2 Neurala arkitekturer for minne och adaptivt beteende (Ziemke)

I undersokningen av Ziemke (1999) utvirderas fem arkitekturer (ddribland SCN och ESCN) for
artificiella neurala nétverk i tva experiment. I det forsta experimentet har agenten som uppgift att
navigera till ett cirkuldrt omrade i miljon och, efter agenten tagit sig innanfor omradet, halla sig
kvar innanfor sa linge som mojligt (se figur 3.1b). I det andra experimentet dr agentens uppgift
att samla de svarta objekt som ligger inom den stora mittcirkeln och undvika de svarta objekt
som ligger utanfor (figur 3.1c). I samtliga korningar fick agenten en slumpad startposition och
vinkel. Intressant att notera &r att i fallet ESCN tilldelades inte agenten nagra poing (dvs. fitness-
poéng) i de tidssteg dar beslutsneuronen (se figur 2.10) var aktiv. Detta var, enligt Ziemke (1999),
for att uppmuntra minimal anvéndning av beslutsneuronen. Trots detta var det ESCN som i bada
experimenten nadde bést resultat.
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Figur 3.1: Tre miljoer for experiment. (a) visar en T-korsning (T-maze) med en lampa (vister vigg)
som indikerar "ritt hall". (b) visar den forsta experimentmiljon fran Ziemke (1999). (¢) visar den
andra experimentmiljon fran Ziemke (1999).

3.1.3 Multipla T-korsningar for undersokning av fordrojt svar (Thieme)

I undersokningen av Thieme (2002) utvérderas fyra arkitekturer for artificiella neurala nitverk.
Nitverket fungerar som styrsystemet hos en (simulerad) Khepera-robot och robotens uppgift dr att
svénga at ritt hall i en t-korsning (se figur 3.1a). Det enda hjdlpmedlet agenten har dr en lampa som
indikerar at vilket hall agenten skall svinga. Lampan &r placerad innan korsningen och agenten har
foljaktligen inte tillgang till indikatorn nir den vél skall svinga. Detta testar agenternas mojlighet
att utfora uppgifter med fordrojt svar (eng. delayed response), vilket dr det konventionella sittet att
undersoka korttidsminne (Thieme, 2002; Ziemke & Thieme, 2002). Fyra arkitekturer utvérderas i
totalt sex varierade T-korsningsmiljoer. Arkitekturerna i undersokningen utgors av ett feedforward-
nitverk, ett enkelt rekurrent nitverk, Sequential cascaded network (SCN) och Extended sequential
cascaded network (ESCN).

Thieme (2002, s. 12) definierar i sammanhanget tillforlitlighet (eng. reliability) som ... the per-
centage of trials in which the agent actually reaches the goal within a certain number of steps
without running into any dead ends”. Tabell 3.1 visar resultaten av Thiemes (2002) undersokning.
ESCN visar pa bist tillforlitlighet med 99,4 %. Virt att uppmérksamma ir att det enkla rekurrenta

19



nitverket (likt det som visas i figur 2.8) visar pa bittre tillforlitlighet an SCN. SCN visar saledes
pa betydligt siamre tillforlitlighet an ESCN, med bara strax 6ver 4 procentenheter béttre det helt
reaktiva feedforward-nitverket.

Tabell 3.1: Genomsnittliga tillforlitligheter for de fyra arkitekturerna i Thiemes (2002) undersok-
ning. (Tabell efter Thieme, 2002).

| Arkitektur Genomsnittlig tillforlitlighet |
Feedforward-nitverk 87,1 %
Enkelt rekurrent niatverk 92.5 %
Sequential cascaded network 91,2 %
Extended sequential cascaded network | 99,4 %

3.1.4 Vigplanering i realtid for dataspel (Graham)

Graham och Graham et al beskriver i flera publikationer (Graham et al, 2003; Graham et al, 2005;
Graham, 2006) en approach till navigering utan representation. Den &r framst riktad mot Al for
dataspel och kallas real-time pathfinding. Approachen bygger pa att anvéinda sjdlva miljon som
modell, istéllet for att forlita sig pa en traditionell representativ modell (vissa likheter med Brooks
(1991) idéer kan observeras). Sensorer anvédnds for att i realtid ldsa av omgivningen. Sensordata
matas till ett artificiellt neuralt nitverk, vilket producerar styrinstruktioner till agenten. Traning av
ANN gors beloningsbaserat med en genetisk algoritm. Tréningen sker pa traditionellt vis genom
att tillampa den genetiska algoritmen pa nitets vikter (och inte pa den faktiska strukturen av nitet).
I experimenten anvinder Graham ett feedforward-nédtverk med ett gomt lager.

Experimenten (Graham et al, 2005; Graham, 2006) kan sammanfattas i tre steg. Det fOrsta 4r att
ldra agenten att rora sig mot ett mal. Det andra 4r att 1dra agenten att undvika hinder. Det tredje
ar att kombinera de bada tidigare stegen for att lira agenten att rora sig mot ett mal samtidigt
som hinder undviks. Att trdna agenten for de tva forsta stegen var timligen enkelt, men det tredje
steget visade sig vara betydligt svarare. Graham et al (2005) pastar, att ett ANN med bara ett
gomt lager inte dr kapabelt att ldra sig denna typ av beteende, vilket visar pa vissa nackdelar med
feedforward-nétverk for denna typ av tillampning.

3.2 Syfte

Arbetet syftar till att utvdrdera tva arkitekturer for artificiella neurala nitverk, med avseende pa
hur tillforlitliga de dr som kontrollmekanismer for agenter som navigerar. De tva arkitekturerna
i fraga dr Extended sequential cascaded network (ESCN) och Self-organized recurrent network
(SORN).

Agentens uppgift 4dr att navigera genom miljon for att ta sig fran startposition till méalposition.
Kolliderar agenten med en vdgg eller ett hinder betraktas det som att agenten har misslyckats
med uppgiften. Uppgiften betraktas som lyckad om agenten nar malet inom en bestimd tid. Till-
forlitligheten méts som en procentsats av antalet lyckade forsok att utfora agentens uppgift (likt
Thiemes (2002) sitt att mita). Valet av arkitekturer grundas i att en redan bevisat tillforlitlig arki-
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tektur for denna typ av tillimpningar (dvs. ESCN) jamfors med en sjidlvorganiserande arkitektur
(dvs. SORN).

I tidigare undersokningar (Thieme, 2002; Ziemke, 1999) har undersokta arkitekturer haft en be-
stamd intern struktur (dvs. att kopplingar och neuroner forblir samma) och endast nitens vikter har
genomgatt evolution. Undersdkningen &r forst och framst intressant da en av de bista arkitekturer-
na fran tidigare undersokningar, ESCN, jaimfors med en arkitektur av mer sjélvorganiserande typ,
SORN. Sjilvorganisering lyfts ofta fram som en 6nskvérd egenskap hos en robot, da det minskar
risken for minskliga designfel och felaktiga minskliga antaganden (Bergfeldt & Linaker, 2002;
Nolfi & Floreano, 2000). Ingen tidigare undersckning av dessa bada arkitekturer har gjorts!, vil-
ket medfor en viss originalitet i arbetet. Resultaten fran undersokningen &r framst av vérde for
utveckling av framtida kontrollsystem for virtuella agenter och robotar.

3.2.1 Delsteg 1: Testmiljo

For att undersokningen skall kunna genomforas behdvs en lamplig testmiljo dér en robot kan
simuleras. Testmiljon modellerar 1impligen en méingd delar av roboten (ett base set) tillrackligt
noggrant for att resultaten skall ha ndgon relevans for robotiken som omrade. Testmiljon behover
ocksa stodja onskade nitverksarkitekturer (ESCN och SORN) for att undersokningen skall kunna
genomforas. Aven stod for dynamiska miljoer #r ett krav (dvs. miljoer som forindras dver tid).

3.2.2 Delsteg 2: Utvirdering

Tillforlitligheten hos arkitekturerna bestdms genom att gora en statistisk utvéardering i den testmiljo
som tagits fram. Tillforlitligheten kan beskrivas som antalet lyckade forsok av agenten att utfora
sin uppgift av det totala antalet forsok (dvs. ett genomsnittligt tillforlighetsvérde). De statistiska
data som insamlas bor ocksa utgora en god grund for analys.

3.3 Metod

Hir presenteras de metoder som anvénds for att realisera delstegen som beskrivs ovan. Metod
for delsteg 1 4r implementering. Som Testmiljo anvdnds den befintliga robotsimulatorn YAKS.
Metod for delsteg 2 dr experiment, dédr experiment utfors i testmiljon, med avsikt att samla in data
for utvérdering.

3.3.1 Metod for delsteg 1: Implementering

Testmiljon utgors av den befintliga robotsimulatorn YAKS? (Yet Another Khepera Simulator).
YAKS ir en simulator for Khepera-roboten och stodjer bade artificiella neurala nétverk och ge-
netiska algoritmer och har med framgang anvints i tidigare arbeten (t.ex. Buason, 2002; Biason
& Ziemke, 2003; Ziemke(1999)). YAKS éar forberedd for ESCN (Ahlén, 2003, sid. 20), vilket
gor simulatorn mer fordelaktig. Simulatorn stodjer emellertid inte SORN-arkitekturen och darfor

"Denna slutsats dras efter omfattande eftersskning.
2YAKS tillginglig frén http://freshmeat .net /projects/yaks/.
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behover modifikationer goras till simulatorn for att stodja denna arkitektur. Khepera-roboten &r
cirkuldr med en diameter pa cirka 55 millimeter och &r utrustad med étta distanssensorer (sex fram
och tva bak), tva ljussensorer och tva motorer, en for varje hjul (se figur 3.2). Till Khepera-roboten
kan fler moduler kopplas, vilket ger ytterligare funktionalitet, som exempelvis marksensor och
kamera (Ahlén, 2003; Biason & Ziemke, 2003; Floreano & Mattiussi, 2008 m.fl.).

Figur 3.2: Khepera-roboten med atta sensorer (1-8) och tva hjul (i svart). (Efter Jakobi, 1997, sid.
338).

3.3.2 Metod for delsteg 2: Experiment

Experiment har anvints som en metod i flera tidigare undersokningar, varfor det ocksa dr motiverat
att anvinda i detta arbete. Hiér utvérderas de tva arkitekturerna (ESCN och SORN) genom att koras
i miljoer av 6kande komplexitet. Komplexiteten (alt. svarighetsgraden) bestdms av antalet hinder
och graden av dynamik i miljon. En miljé med tva statiska hinder klassas som enklare 4n en miljo
med fyra dynamiska hinder (som foljaktligen ror pa sig).

I experimentet anvinds en arkitektur per agent. For varje miljo trdnas en agent (robot) separat
(dvs. en agent som drivs av en arkitektur tridnas specifikt for en miljo). Under agenternas trining
tillimpas en genetisk algoritm. Den bésta individen fran den sista generationen antas representera
hur vil arkitekturen later agenten navigera i miljon. Den bista individen for respektive arkitektur
och miljo gar vidare for utvdrdering. Utvirdering sker genom att kora varje trinad agent i sin
respektive miljo ett bestdmt antal ganger. Under korningarna sker hir dven insamling av data for
vidare analys.
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4 Genomforande

Detta kapitel beskriver arbetets genomforandefas. Kapitlet inleds med sektion 4.1, innehallandes
en beskrivning av de modifikationer som gjorts till simulatorn for att den skall stodja kravd funk-
tionalitet. En detaljerad beskrivning av implementationen av SORN tas upp och en beskrivning av
hur dynamiska miljoer har astadkommits. Slutligen foljer en beskrivning av experimentens upp-
lagg14.2.

4.1 Genomforande av delsteg 1: Modifikation av simulator

Det finns i grund och botten tva problem som maste 16sas i simulatormiljon. Dessa dr att (1) imple-
mentera stod for onskade nétverksarkitekturer och (2) implementera stod for dynamiska element
1 miljoer. YAKS stodjer, som tidigare uppméarksammats (se sektion 3.3.1), redan ESCN. SORN
stods emellertid inte, vilket leder till att arkitekturen behdver implementeras. Foljande sektion be-
skriver implementeringen av SORN och vad som skiljer den mot originalarkitekturen som beskrivs
av Jakobi (1997a). Efter detta foljer dven en beskrivning av hur miljoerna gjordes dynamiska.

4.1.1 Implementering av Self-organized recurrent network

Till att borja med bor det ndmnas att implementationen som beskrivs hir skiljer sig i flera avse-
enden fran originalarkitekturen (dvs. den arkitektur som beskrivs av Jakobi, 1997a). Saledes blir
implementationen som beskrivs hér en sorts variant pa originalarkitekturen, da den fortfarande
behaller flera av aspekterna som gor originalarkitekturen relativt unik. Denna sektion syftar framst
till att lyfta fram skillnaderna och likheterna mellan originalarkitekturen och denna variant.

Originalarkitekturen anvénder en bitstring som genotyp, vilken sedan oversitts till ett helt nét-
verk (eller snarare ett halvt nitverk, vilket forklaras senare). Saledes dr det enkelt att tillimpa
bade mutations- och &verkorsningsoperatorer pa en individ. De experiment som gors i denna
undersokning anvinder dock inte ndgon dverkorsningsoperator, varfor endast mutation stods av
SORN-implementationen. Se kap 2.4.1 for en motivering till varfor mutation dr att foredra fram-
for overkorsning.

Implementationen av SORN i detta arbete har emellertid en mer objektorienterad approach (klass-
diagram visas i figur 4.1) och anvinder inte en bitstring for att representera nitverket. I fokus star
de tre klasserna SORNga, SORNAnn och SORNNeuron. SORNga héller en population av indivi-
der, vilka i sjélva verket utgors av instanser av SORNAnn. Vidare haller SORNAnn tio instanser
av SORNNeuron, motsvarande atta inputneuroner och tva outputneuroner. Mutation av nétverket
sker genom anrop till metoder som gjorts synliga i grianssnittet hos SORNAnn.

Originalarkitekturen genomgar evolution pa ett speciellt sitt, genom att endast evolvera halva
nétet och sedan spegla det. Detta dr mojligt da nétet kan delas pa mitten, vilket bildar tva exakta
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Figur 4.1: UML klassdiagram som visar SORN-implementationen. Medlemmar och metoder har
uteldmnats.

spegelbilder av varandra (Jakobi, 1997a). Att evolvera nitet pa detta sitt ger upphov till en viss
symmetri (se figur 2.11). I implementationen som presenteras hir evolveras dock hela nitet, vilket
sjélvfallet inte ger upphov till samma symmetri. Originalarkitekturen speglas for att simuleringen
skall ga snabbare (Jakobi, 1996, 1997a), men nackdelen &r att manga potentiella 16sningar utesluts
da roboten far ett symmetriskt beteende. Eftersom detta arbete inte fokuserar pa att gora snabba
simuleringar var det inte heller lockande att utesluta potentiella 16sningar av denna anledning.

Implementationen grundas i tanken att varje neuron har en egen prioritet (som &r disjunkt fran
Ovriga neuroners prioritet), vilken avgor aktiveringsordningen i nitet. En neuron med ldgre prio-
ritet aktiveras fore en neuron med hogre prioritet. For enkelhetens skull mappas neuronens prio-
ritetsviarde direkt mot dess index. Det vill séga att neuron 1 aktiveras fore neuron 2 osv. De tva
outputneuronerna anvinder en sigmoid aktiveringsfunktion (formel 2.3) medan inputneuronerna
anvénder en stegfunktion (formel 2.2). Troskelvidrdena hos neuronerna fordndras, likt kopplingar-
na, under trdningen.

Varje neuron kan ha maxialt tre inkommande kopplingar fran andra neuroner i nitet, vilket stam-
mer overrens med originalarkitekturen. Grannmatrisen' har storleken 10x3, med 10 rader och 3
kolumner. Varje position bestar av ett par, innehallandes inkommande neuronindex och koppling-
ens vikt. Det bor tilliggas att det ir fullt majligt att en eller flera loopar? existerar i nitet. Varje
inkommande neuronindex #r i intervallet [-1, 9], ddr -1 tolkas som en icke-existerande koppling.

I originalarkitekturen bestar genomet av 140 gener som kan fordndras med genetiska operato-
rer. Hér dr genantalet istéllet (motsvarande) 70 (inkommande kopplingar (30) + kopplingsvikter
(30) + troskelvirden (10)). Notera att dven inkommande kopplingar fran neuronindex -1 (dvs.
icke-existerande kopplingar) samt outputneuroner dnda kan fa sin vikt respektive sitt troskelvirde
muterat. Detta dr sannolikt en brist, da en m&jlig mutation av en gen i genotypen inte alltid kom-
mer att aterspeglas i den slutliga fenotypen (dvs. nitverket). Det nya vérdet hos en gen efter en
mutation slumpas uniformt i dess interval. Inkommande kopplingar slumpas uniformt i intervallet
[-1, 9] och kopplingsvikter i intervallet [-2, 2]. Troskelviarden slumpas uniformt i intervallet [-1,
1]. Intervallen for respektive gener foljer originalarkitekturen (Jakobi, 1997a).

4.1.2 Dynamiska testmiljoer

Alla miljoerna i experimenten anvénder sig av vdggar som hinder. Malet med undersokningen
ar inte att bara undersoka agentens formaga att undvika hinder (dvs. collision avoidance), utan
dven formagan att navigera genom miljon. Det &r onskvirt att anvidnda viggar som ror sig i en
forutbestimd riktning istillet for mindre, separata, hinder som ror sig i godtycklig riktning (se
figur 2.5) nér navigationsproblemet undersoks. Detta eftersom att i det senare fallet kan agenten

"Begreppet anviinds informellt hiir d4 en grannmatris egentligen har storleken n x n (Rosen, 2007).
%En loop ir i grafteori en kant som ansluter en nod till sig sjilv (Rosen, 2007).
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utveckla ett beteende som gér ut pa att aka rakt mot malet, stanna vid ett hinder och vénta pa att
det forsvinner ur vigen, for att sedan fortsdtta mot malet. Om agenten istillet befinner sig i en
miljé med en tydlig struktur (vilket anses vara fallet nir viggar anvinds som hinder) maéste den
anstriinga sig mer for att hitta en vig till mélet (dvs. planera en vig). Aven om viggarna ror sig
anses miljons struktur héallas mer konsekvent dn om det istédllet hade varit hinder som rort sig i
godtycklig riktning.

Da YAKS inte stodjer rorliga viggar behover ett alternativ hittas. Det visar sig att YAKS stodjer
rorliga, runda, hinder dér hindrens radie, hastighet och riktning kan specificeras. Alla rorliga hinder
har samma radie, men de kan ha en individuell hastighet och riktning. Genom att placera flera
hinder i rad och ge dem dessa samma hastighet och riktning dr det mojligt att skapa viggar.

4.2 Genomforande av delsteg 2: Experiment

Experimenten syftar i huvudsak till att samla in statistik 6ver hur vil arkitekturerna later agenten
navigera i miljoerna. Resultat fran experimenten presenteras och analyseras i kapitel 5.

Experimenten inbegriper utover tva arkitekturer dven fyra miljoer som tagits fram for att undersoka
arkitekturernas tillforlitlighet i bade statiska och dynamiska miljoer. Vidare undersoks dven tva
olika fitnessberdkningar. Experimenten dr saledes 16 till antalet och bendmns SORN-[1,2]-[1,4]
samt ESCN-[1,2]-[1,4] dar exempelvis ESCN-1-4 betecknar experimentet dar ESCN trénas och
kors med fitnessfunktion 1 i milj6 4.

Tva fitnessfunktioner (dvs. fitnessberikningar) anvinds i experimenten. Den forsta, fi, specifice-
rar vildigt lite om hur agenten bor agera for att na malet. Med f; belonas agenten om den nar
malet och straffas om den kolliderar. Vidare uppmuntras agenten att na malet pa sa kort tid som
mojligt. Nir agenten nar malet tilldelas den dérfér en bonus som grundas i hur manga tidssteg
det dr kvar av epoken. Om agenten inte lyckas na malet medan den inte heller krockar ges den O
fitness 1 slutet av epoken.

antalBpoker | 2000 + (NTOf Steps — step;) vid ndtt mal

O —2000 vid kollision (4.1)

k=0
epe annars0

Den andra funktionen, fo, specificerar emellertid mer information &n fi. Den liknar f; da den
belonar agenten vid natt mal och straffar agenten vid kollision. Dér f; ger varken beloning eller
straff for att inte na malet utan kollision ger istillet f» ett straff som beror pa hur langt bort fran
maélet agenten 4r vid slutet av epoken. Att befinna sig vildigt ndra mélet vid avslutad epok skulle
darfor generera ett vildigt litet straff. Forhoppningen med detta dr att agenten skall utveckla ett
beteende som leder denna i ritt riktning

antalBpoker | 2000 + (NTOf Steps — step;) vid natt mal
)= > —2000 vid kollision (4.2)

Pok=0 | annars — (euklidiska avstindet fran itill mal)

25



For bade f1 och fs giller foljande; i 4r en individ i populationen och stepi dr tidssteget ndr i nar
malet. Vidare géller att 0 < step < NrO fSteps diar NrO f Steps ir 400, da varje epok varar 400
tidssteg. Notera dven att vid natt mal eller vid kollision avbryts den aktuella epoken och nista epok
paborjas.

Experimenten inleds med att trina de 16 agenterna (agenten fran varje experiment) i miljoerna.
Traningen sker med en genetisk algoritm, didr en population av 100 individer trdnas under 1000
generationer. Varje individ kors i miljon under 20 epoker (dvs. varje individ har 20 forsok per
generation att ta sig till malet). Samtliga epoker under en generation spelar in pa det slutliga
fitness-virdet for en individ. Varje epok varar 400 tidssteg, dér ett tidssteg motsvarar 100 mil-
lisekunder. En epok motsvarar séledes 40 sekunders korning. Parametrarna har lanats fran flera
tidigare experiment med Khepera-roboten. Exempelvis anvinder bade Thieme (2002) och Jakobi
(1997a) en populationsstorlek av 100 individer som evolveras 6ver 1000 generationer. Vidare kor
Ziemke (1999) simulationer som varar i 400 tidssteg.

En elitism-mekanism sparar de tio bésta individerna oftrindrade till ndstkommande generation.
Resterande 90 platser i populationen fylls sedan genom reproduktion (betydande att den genetiska
algoritmen inte &r s.k. steady-state (Davis, 1991), den anvénder inte 6verlappande populationer).
Reproduktion sker asexuellt (dvs. endast genom mutation) med en sannolikhet pa 5 %. Vidare
tillimpas turneringsselektion for att vilja ut individer for reproduktion. Sannolikheten for att den
starkare av tva slumpvis utvalda individer skall ga vidare for reproduktion dr 80 %.

I borjan av varje korning i miljon slumpas agentens startriktning mellan [-90°, 90°] dér O grader
avser en riktning rakt fram (at hoger, i riktning mot malet i samtliga miljoer). I miljo 3 och 4 (se
foljande sektion) slumpas dven hindrens startriktning (0° eller 180°) och dess hastighet mellan [1,
8]. Dessa aspekter bedoms som implementationsaspekter och slumpas for varje ny epok. Detta for
att undvika att agenten blir beroende av en viss forutbestimd detalj som inte nodvéndigtvis finns i
den riktiga vérlden.

Khepera-roboten anvinder i experimenten bara distans-sensorer, dir sex sensorer &r placerade i
robotens front och tva dr placerade baktill. I instdllningarna till simulatorn specificeras det att
sensorstorningar (eng. noise) pa upp till 5 %. Detta for att ta hinsyn till inexakta sensorer och
storningar som kan finnas hos en riktig robot. Som Jakobi et al (1995) beskriver bor storningsnivan
forst observeras hos fysiska robotar. Men denna mdjlighet fanns inte, varfor ett (i det nirmaste
godtyckligt) virde pa 5 % valdes.

Efter att varje agent har trinats i sin respektive miljé utvidrderas dem genom att lata dem foérsoka
navigera genom sin miljé under 400 tidssteg under 1000 repetitioner. Séttet att méta tillforlitlighet
ir inspirerat av Thiemes (2002) sitt att méta. Tillforlitligheten dr helt enkelt en procentsats som
beskriver antalet lyckade forsok av antalet totala forsok.

Slutligen kan det nimnas att experimenten uppskattningsvis tog 24 timmar? att kora i sekvens, dir
agenternas traning tog den mesta av tiden. Tiden for att kora sjalva utvéarderingarna dr nast intill
forsumbar i sammanhanget. Triningen av ESCN tog upp tre fjardedelar av tiden, vilket tyder pa
att ESCN ér beridkningsmaéssigt avsevirt dyrare att trina jamfort med SORN.

3P4 en persondator med processortypen Intel Core 2 Duo E4400 2.00 Ghz.
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Figur 4.2: De fyra miljéerna. Miljo 1 och 2 ir statiska. Miljo 3 och 4 dr dynamiska, vilket indikeras
av de streckade omradena som symboliserar omradet inom vilka viggarna kan rora sig. Vit cirkel
symboliserar startposition och streckad cirkel symboliserar mal.

4.2.1 Miljoer

Miljoerna (figur 4.2) dr fyra till antalet och syftet med dess utformning &r att de skall vara av
okande komplexitet. De tva forsta dr statiska och anses som mindre komplexa. De resterande tva
miljoerna dr dynamiska och anses darfér som mer komplexa (och siledes svarare). Anledningen
till att sven statiska miljoer undersoks ir for att undersokningen inte skall bli helt svartvit. Aven
om agenten inte lyckas navigera genom alla dynamiska miljoer kan det &nda vara av intresse att fa
en uppfattning om hur den 16ser enklare miljéer. Miljo 3 och 4 dr dynamiska varianter av miljo 1
respektive miljo 2.

Samtliga miljoer 4r 700 mm breda och 400 mm hoga. Likt tidigare experiment (Jakobi, 1997a
m.fl.) dr startpositionen forbestimd, men robotens riktning slumpas (uniformt) i intervallet [-90°,
90°] (se dven foregaende sektion). Malet dr en cirkel vars diameter dr dubbelt s stor som robotens
(dvs. 110 mm) och ligger i linje med startpositionen. Vdggarnas startriktning slumpas i miljo 3
och 4 och de firdas alltid parallellt med de korta sidorvidggarna (dvs. antingen i rikting 0° eller
180°). Dess hastighet ligger i intervallet [1, 8], ddr 1 motsvarar 1 mm/tidssteg (alt. 1 cm/sek).
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5 Resultat

Detta kapitel beskriver och sammanfattar resultaten fran experimenten. I sektion 5.1 presenteras
en Oversikt av resultaten och i 5.2 och 5.3 f6ljer djupare beskrivningar av hur de bada arkitek-
turerna loser de fyra miljoerna och nagra av de mer intressanta beteendena lyfts fram. Samtliga
rorelsebanor och aktiveringsvérden presenteras i bilaga A.

5.1 Oversikt

Resultaten av undersokningen visar att ESCN nar avsevirt hogre tillforlitlighet in SORN i de allra
flesta fall (se tabell 5.1 och tabell 5.2). Detta 4r i linje med resultaten som tidigare har presenterats
av Thieme (2002) och Ziemke (1999), diar ESCN varit den mest tillforlitliga arkitekturen. Ingen
kontrollarkitektur i experimenten lyckas emellertid 16sa miljo 4, vilken anses som den svéraste av
miljderna i undersokningen. Detta &r ocksa anledningen till att kontrollarkitekturernas tillforlitlig-
heter hélls timligen laga.

Det kan observeras att ESCN ar vildigt konsekvent i sitt beteende. Antingen klarar ESCN mil-
jon med vildigt bra resultat (6ver 92 % tillforlitlighet i alla miljoer, undantaget miljo 4) eller sa
misslyckas den helt. Detta giller f6r bade f; (formel 4.1) och fo (formel 4.2), dir ESCN nar ge-
nomsnittlig tillforlitlighet pa 72,3 % respektive 74,5 %. Att tillforlitligheten dr nagot hogre med
f2 kommer knappast som en 6verraskning, da fo uppmuntrar att agenten ndrmar sig malet. Det dr
snarare Overraskande att det skiljer relativt lite (2,2 %) mellan fi och fs.

SORN péverkas betydligt mer av fitnessfunktionens utformning dn vad ESCN gor. Med f; nar
SORN en genomsnittlig tillforlitlighet pa 48,9 %, vilket ar langt ifran véirdet som ESCN har.
Vidare lyckas inte SORN som trinats med f; 16sa miljo 2 (experiment SORN-1-2). SORN nar
bittre tillforlitlighet nédr trdningen skett med fo och visar pa 56,6 %. Detta ér en skillnad pa 7,7 %
mellan f; och fs. De experiment diar SORN trinats med fs édr de enda som visar pa tillforlitlighet
som &r nagot annat n svart eller vit. I experiment SORN-2-2 nar agenten malet i ungefir hilften
av fallen och i SORN-2-1 (den enklaste miljon) nar agenten (uppseendeviackande nog) bara malet
i ungefir atta av tio fall.

Tabell 5.1: Genomsnittlig tillforlitlighet for arkitekturerna som trénats med f;.
Arkitektur ‘ Genomsnittlig tillforlitlighet ‘
Self-organized recurrent network (SORN) 48,9 %
Extended sequential cascaded network (ESCN) | 72,6 %
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Tabell 5.2: Genomsnittlig tillforlitlighet for arkitekturerna som tréinats med fo.
Arkitektur | Genomsnittlig tillforlitlighet |
Self-organized recurrent network (SORN) 59,6 %
Extended sequential cascaded network (ESCN) | 74,5 %

5.2 Self-organized recurrent network (SORN)
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Figur 5.1: Tillforlitlighet for SORN i de olika miljoerna och for de tva fitnessfunktionerna.

SORN visar pa négra intressanta skillnader mellan de tva fitnessfunktionerna. Att miljo 1 exem-
pelvis dr svarare att 16sa nér nitverket tranats med fo (12,5 % ldgre tillforlitlighet) 4r ovéntat
eftersom miljon anses som den enklaste. Samtidigt nar den 100 % tillforlitlighet i miljo 3, vilken
dr den dynamiska motsvarigheten till miljo 1. Figur 5.1 visar tillforlitligheten for SORN i de olika
miljoerna.

Betriffande triningen av SORN giller det generellt att agenten forst ldr sig undvika hinder, vilket
indikeras av att fitnessvirde 0 nas (se figur 5.2 och 5.3). Efter en viss tidsperiod utvecklar sedan
agenten dnnu ett beteende som later agenten na malet (vilket indikeras av fitness > 0). T alla ex-
periment utom SORN-2-4 lir sig agenten ett kollisionsundvikande beteende, men langt ifran alla
agenter utvecklar ett beteende diar malet faktiskt nas. I de fall nér agenten ldr sig att hitta mélet
ar overgangen fran att undvika hinder till att aven né malet vildigt snabb (indikeras av en véldigt
brant 6vergang i kurvan, t.ex. figur 5.2-1 som visar trdningen i SORN-1-1).

Agenterna fran SORN-1-1 och SORN-2-1 navigerar genom miljo 1 pa helt olika sitt (se figur
5.4). SORN-1-1 anvinder sig av en mer direkt approach dir viggen f6ljs och hindret i mitten und-
viks helt. SORN-2-1 anvénder en helt annorlunda approach som i det ndrmaste kan liknas vid en
studsande rorelse mot miljons ovre vigg. Figur 5.5 visar aktiveringsvérdena for det studsande be-
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Figur 5.2: Fitnesskruvor for triningen av SORN enligt f;.

teendet i SORN-2-1 (notera att motorvirde pa 0,5 betyder att motorn inte ror sig). Bada agenterna
foljer emellertid viggen. Detta beteende dr inte ovintat, eftersom agenterna, bildligt uttryckt, &r
blinda nir de aker for langt fran hinder och viggar.

Figur 5.4: Agent fran experiment SORN-1-1 (vinster) och SORN-2-1 (hoger).

Agenten fran SORN-2-2 (till hoger i figur 5.6) som navigerar genom miljo 2 anvinder ocksa ett
tillvigagangssitt som dr mycket likt det som anvénds av agenten i SORN-2-1. Figur 5.7 visar
aktiveringsvirden for SORN-2-2. Agenten fran experiment SORN-1-2 lyckas inte na malet utan
har utvecklat ett beteende dér den undviker hindren genom att sta helt stilla. Den stannar vid
startpositionen utan att rora sig 6verhuvudtaget (till vinster i figur 5.6).
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Figur 5.6: Agent fran experiment SORN-1-2 (vinster) och SORN-2-2 (hoger).
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Figur 5.7: Aktiveringsvirden for SORN-2-2.

Agenterna i experiment SORN-1-3 och SORN-2-3 lyckas bada na malen med optimal eller nést
intill optimal tillforlitlighet. Intressant i de bada experimenten &r att agenternas beteenden &r snar-
lika. Figur 5.8 visar rorelsebanor 6ver hur agenterna navigerar genom miljon. Agenterna fran de
experiment som dger rum i miljo 4 (SORN-1-4 och SORN-2-4) lyckas dock inte na mélet. De und-
viker de rorliga hindren genom att dka till ett omrade i det nedre vénstra hornet av miljon dir inget
rorligt hinder kan na dem. De stannar sedan pa denna plats utan att finna en vdg genom miljon.
Detta illustreras i figur 5.9.

Figur 5.8: Agent fran experiment SORN-1-3 (vinster) och SORN-2-3 (hoger).
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Figur 5.9: Agent fran experiment SORN-1-4 (vénster) och SORN-2-4 (hoger).

5.3 Extended sequential cascaded network (ESCN)
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Figur 5.10: Tillforlitlighet for ESCN i de olika miljoerna och for de tva fitnessfunktionerna.

Vad som kanske dr mest uppseendevickande ar att ESCN nar malet i 99,8 % respektive 99,9
% av alla forsok i miljo 2, men inte lyckas na malet en enda gang i miljo 4, trots att miljéerna
har samma grundstruktur. Figur 5.10 visar tillforlitligheten hos ESCN i de olika experimenten.
Tillforlitligheten hos ESCN ér emellertid genomgaende vildigt hog i samtliga lyckade experiment.
Vad som vidare kan observeras &r att arkitekturen endast nar nagot hogre tillforlitlighet med tréining
enligt fo dn vad den gor nir den tréinats enligt f;. Detta trots att f; inte uppmanar agenten att réra
sig i riktning mot malet.

Under traning nddde ESCN vildigt snabbt god fitness i de miljoer som lyckats 16sas, vilket kan
observeras i figur 5.11 och figur 5.12. I experiment ESCN-1-4 lir sig agenten tidigt att undvika de
rorliga viggarna, medan i ESCN-2-4 lyckas agenten inte ldra sig ett hinderundvikande beteende,
vilket skulle indikeras av fitnessvirde 0. Istéllet ligger fitnessvirdet under O, vilket betyder att
agenten ibland kolliderar.
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Figur 5.11: Fitnesskurvor for triningen av ESCN enligt f;.

Figur 5.13: Agent fran experiment ESCN-1-1 (vénster) och ESCN-2-1 (hoger).

Agenterna fran ESCN-experimenten visar pa olika beteenden beroende pa vilken fitnessfunktion
som de har tranats med. Figur 5.13 visar rorelsebanor i milj6 1 for agenterna i experiment ESCN-
1-1 och ESCN-2-1. Den forsta agenten svianger nedat, for att undvika viggen. Efter att viggen
passerats svianger den sedan i riktning mot malet. Detta innebir att agenten tappar kontakt med
viggen, vilket gor agenten ganska unik bland undersokningens experiment. Figur 5.14 visar agen-
tens aktiveringsvirden fran korningen. Tidigt i epoken kan det observeras att agenten inte far
nagon input alls fran dess sensorer. Agenten fran ESCN-1-1 tar ddrfor en kortare vig till malet 4n
agenten fran ESCN-2-1. Den andra agenten, vilken trinats enligt fo, foljer istéllet den Gvre viggen
pa ett sétt som liknar agenten fran SORN-1-1.
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Figur 5.12: Fitnesskurvor for triningen av ESCN enligt fs.
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Figur 5.15: Agent fran experiment ESCN-1-2 (vidnster) och ESCN-2-2 (hoger).

Rorelsebanor fran experiment ESCN-1-2 och ESCN-2-2 visas i figur 5.15. Agenten som trinats
med fi viljer att svinga runt det forsta hindret for att sedan fiardas lings norra viggen fram till
maélet. Agenten som trinats med fo viljer emellertid att undvika det forsta hindret for att sedan
fardas ldngs nedre viggen och dirfor endast stota pa ett hinder. Figur 5.16 och 5.17 visar aktive-
ringsvirden for respektive experiment. Det bor tilldggas att ett hjul pa roboten star still nir kraften
ar 0.5 och 0.0 motsvarar dirfor full fart bakat. Bada agenterna fardas i maxfart énda tills de skall
svéinga, da en av motorerna sitts pa full back.

R R . 16
.-_II.I_l- Motor right
i st R (<o
U | ¥ W

i) L IR3

i i IR4

. IR5

L IR6
L IR7

J h Ji— IR8

State unit 1

State unit 2

Decision unit

Figur 5.16: Aktiveringsvirden for ESCN-1-2.
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Figur 5.17: Aktiveringsvérden for ESCN-2-2.

Figur 5.18: Agent fran experiment ESCN-1-3 (vinster) och ESCN-2-3 (hoger).

Aven om ESCN visat pa varierande beteenden i tidigare miljoer #r dess forsok att 16sa miljo 3
snarlika. Figur 5.18 illustrerar detta och figur 5.19 visar aktiveringsviardena for ESCN-1-3. Nir
agenten nar hogre hornet svinger den vinster, vilket indikeras av att Motor left backar samtidigt
som Motor right fortsitter framat.
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ESCN lyckades, likt SORN, inte 16sa milj6 4, vilket resulterar i ett beteende dir agenten soker sig
till miljons nedre vénstra horn for att pa sa vis undvika de rorliga viggarna.
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Figur 5.20: Agent fran experiment ESCN-1-4 (vinster) och ESCN-2-4 (hoger).

5.4 Analys

Resultaten visar att ESCN ér den bittre av de tva arkitekturerna nir navigeringsproblemet skall
angripas. Inte bara nar ESCN hogre tillforlitlighet men arkitekturen visar ocksa att den dr mindre
beroende av vilken typ av fitnessfunktion som anvinds. SORN &r mer ojdmn i sina beteenden och
valet av fitnessfunktion spelar storre roll.

I fitnessfunktion fo anvénds det euklidiska avstandet fran robot till mal f6r att uppmuntra roboten
att rora sig narmare malet. Detta skulle dock kunna leda till att roboten fastnar pa vissa platser i
miljoerna. Roboten skulle kunna fastna pa en plats som ir nira till malet via fagelvigen men dir
en vigg hindrar roboten fran att ta sig anda fram till malet. Platsen blir som ett lokalt optima som
kan vara svart for roboten att ta sig ur. Fordelen dr dock att det euklidiska avstandet fran robot till
mal dr enkelt och billigt att berdkna (speciellt i en simulatormiljo).

De tva fitnessfunktionerna ger i experimenten en nagot oklar indikation av vilken typ som lampar
sig bist for navigeringsproblemet. For ESCN ger fo endast marginellt béttre resultat dn f1. Med
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detta i atanke kan fy vara att foredra, eftersom den specificerar mindre om agentens 6nskade bete-
ende och later ddrmed agenten sjidlv bestimma hur den skall angripa uppgiften. Det &r emellertid
mojligt att designa en fitnessfunktion som tar in i berikning dnnu fler parametrar dn f». Det bor
darfor noteras att fo inte dr véldigt specificerande rorande agentens beteende som forst kanske
antytts. Att designa en dnnu mer specificerande fitnessfunktion skulle dock vara intressant for att
undersoka agenternas beteenden, men som Risi et al (2010) menar gor detta malet mer ambitiost,
vilket medfor en storre sannolikhet att fastna i ett lokalt optima.

For SORN varierar resultaten kraftigt beroende pa vilken fitnessfunktion som anvénds i vilken mil-
jO. Detta ger upphov till nagra uppseendevickande (och potentiellt forvirrande) iakttagelser. Att
agenten fran SORN-2-1 bara nar malet i drygt atta av tio fall dr 6verraskande daligt. Detta experi-
ment, vilket har minimalt med hinder, skulle férst kunna missténkas ge vildigt god tillforlitlighet.
Men resultaten vittnar om motsatsen.

SORN-1-1 ger dock betydligt béttre (ndra optimal) tillforlitlighet trots att dess fitnessfunktion inte
direkt uppmuntrar rérelse mot malet. Nér detta jamfors med experimenten i miljo 2 dir SORN-1-2
ger 0 % tillforlitlighet och SORN-2-2 ger 51,8 % tillforlitlighet blir det hela nagot forvirrande.
Vidare ger ocksa fo optimal tillforlitlighet i miljo 3, vilken dr den dynamiska varianten pa miljo 1.
For SORN tyder detta pa att det dr bittre att inte uppmuntra till specifika beteenden i enkla miljoer,
medan det underlittar for agenten att bli knuffad i ritt riktning i de svarare.

Virt att uppmérksamma dr det ”studsande” beteende som utvecklades hos agenterna i bAde SORN-
2-1 och SORN-2-2. Trots att agenterna trinats enligt fo tar de en minst sagt suboptimal vég till
malet. Det har observerats att tillforlitligheten hos SORN-2-1 ir ldgre @n hos SORN-1-1 pa grund
av att den studsande rorelsen leder till att agenten helt enkelt inte hinner fram innan tiden for en
korning tar slut.

Styrkan hos ESCN ligger i att nitverket kan anvéinda feedback av andra ordningen for att fordndra
vikterna (den sensomotoriska mappningen) under korning. Arkitekturen viljer emellertid aldrig
att anvinda denna funktion (se bilaga A for samtliga aktiveringsvirden). Detta indikeras av att
beslutsneuronen aldrig aktiveras och en ommappning av vikterna tillats ddrfor aldrig. Detta medfor
emellertid att ESCN-arkitekturen dr helt reaktiv, men presterar trots detta béttre dn den rekurrenta
arkitekturen SORN. I tidigare experiment med ESCN (Ahlén, 2003; Thieme, 2002; Ziemke, 1999,
2000) har en delméngd av tillstandsneuronerna kontinuerligt givit output trots att beslutsneuronen
varit inaktiv. Endast nir tillrickligt manga tillstindsneuroner aktiverats har ocksa beslutsneuronen
aktiverats. Eftersom tillstindsneuronerna i experimenten hér alla har varit inaktiva indikeras det
att ett helt reaktivt beteende har trinats fram.

Navigeringsproblemet &r tveklost ett svart problem och det forsvaras ytterligare i dynamiska mil-
joer, vilket indikeras av att ingen arkitektur 16ser milj6 4. De 6vriga tre miljoerna 16ses emellertid
vildigt tillforlitligt av ESCN, men inte lika tillforlitligt av SORN. Resultaten visar pa att en avan-
cerad arkitektur inte nddvindigtvis alltid &r att foredra vid navigering da ESCN antar formen av
ett enkelt feedforward-nétverk.
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6 Slutsats och diskussion

Detta arbete har undersokt tillforlitligheten hos de tva artificiella neurala nétverksarkitekturerna
Extended sequential cascaded network (ESCN) och Self-organized recurrent network (SORN). De
har anvénts for navigerande agenter (i form av en simulerad Khepera-robot) i fyra olika miljoer.
Den sjdlvorganiserande arkitekturen SORN har implementerats som en modifikation till simula-
torn YAKS. Arbetet har ocksa undersokt tva olika fitnessberdkningar for den genetiska algoritm
som anvints for att trina agenterna.

Den kanske framsta slutsatsen som kan dras kring arbetets resultat &r att svara problem inte alltid
kriver avancerade arkitekturer. Det har visats att ESCN utvecklat ett helt reaktivt beteende och pre-
sterar trots det bittre 4n det rekurrenta nitverket SORN. Det &r inte en omgjlighet att samma géller
for flera andra problem som ofta 16ses med artificiella neurala nétverk. Enkla nitverk har fordelen
att farre parametrar sitts under den genetiska algoritmens kontroll, vilket medfor att sokrymden
minskar. Om ett nédtverk har kapacitet att 16sa ett visst problem hittas en bra nétverkskonfiguration
sannolikt snabbare om sokrymden 4r mindre. Det &r dock inte alltid sdkert att en enkel arkitektur
har denna kapacitet, vilket dr ndgot som maste overvégas vid val av ndtverksarkitektur.

Pa grund av de reaktiva arkitekturernas enkelhet finns det anledning att misstinka att antalet be-
teenden som ett reaktivt nitverk kan lédra sig dr mycket begrinsat. Denna misstanke bekréftas av
bl.a. Graham et al (2005) som inte lyckas tridna ett feedforward-nétverk till ett hinderundvikande
beteende och ett malfljande beteende samtidigt. Om den reaktiva arkitekturens skalbarhet &r dalig
1 jamforelse med mer avancerade arkitektur finns det istéllet anledning att Gverviga anvédndning
av en mer avancerad arkitektur.

Exempelvis lyckas ingen arkitektur i dessa experiment 16sa miljé 4. Mojligtvis skulle det vara
mer lyckat att anvidnda en inkrementell approach till trdning. Roboten utsétts i det forsta steget
forslagsvis for ett scenario i vilket den behover folja en rorlig vigg utan att krocka med den. Pa
sa vis ldr sig roboten att forst hantera rorliga viaggar. I nista steg tridnas roboten for att nd mdlet
utan att krocka med den rérliga viggarna. Men eftersom roboten redan har trénats for ett viaggfol-
jande beteende kan roboten fokusera pa att na malet istéllet for att samtidigt lira sig ytterligare ett
beteende.

Begrunda dven den mer generella approachen, dir en robot trinas for varje beteende i isolation,
for att sedan tillampa samtliga beteenden den tidigare lért sig for att 16sa problemet i sin helhet.
Problemet med detta &r att den som designar roboten och dess trianing explicit maste vilja vilka
delproblem roboten skall utséttas for. Det har tidigare argumenterats for att méanskliga beslut som
gors i samband med robotdesign inte alltid stimmer, vilket gor approachen problematisk. Trots
detta kan det vara virt att dverviga en inkrementell approach, da roboten i slutdndan kan ha storre
chans att lyckas 16sa problemet, givet att roboten faktiskt trdnas for rdtt delproblem.

Eftersom triningen sker i en simulatormiljo &r det ett trivialt problem att anvinda sa kallade externa
fitnessfunktioner. Det vill séga fitnessfunktioner som forlitar sig pa extern data istdllet for data
som den har tillgang till sjdlv. Om triningen skulle skett i verkligheten skulle det kridvas mycket
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kringutrustning for att avgora nagot sa enkelt som om roboten nar malet, eller hur langt roboten dr
fran malet vid slutet av en epok (Nolfi & Floreano, 2000). Vidare beskriver ocksa Nolfi & Floreano
(2000) flera experiment dér triningen av en robot sker i verkligheten istéllet for i simulering. Pa
grund av detta bor externa fitnessfunktioner inte anvinda orealistiska mitinstrument da forsok att
replikera experiment i verkligheten kan omgjliggoras.

Resultaten fran undersékningen vittnar ocksa om att miljéernas svarighetsgrad inte nodvandigtvis
stimmer med de antaganden som gjordes da de designades. Milj6 2 framstar, att doma av resulta-
ten, som svarare dn miljo 3. Detta trots att miljo 3 dr dynamisk. Den ensamma dynamiska viggen
ar enkel att undvika da det alltid d&r mojligt att aka Sver eller under den. Detta innebér i praktiken
att miljo 3 inte dr mycket svarare dn vad miljo 1 4r.

Miljo 4 som var underskningens svaraste miljo visade sig vara betydligt svarare dn forvintat.
Att ingen agent lyckades nd malet dr en bidragande faktor till varfor de genomsnittliga tillforlit-
lighetsvirdena dr forhallandevis laga. Forsoket att designa miljoer enligt idén att de skall vara av
okande komplexitet har bestimt misslyckats. Detta dr ett fall som tyder pa ”den minskliga fak-
torn” har spelat in och antaganden som gors nodviandigtvis inte stimmer. Det bekréftar aterigen
att ménskliga antaganden kring robotdesign inte nddvindigtvis stimmer och att det dr svart for
minniskan att bedoma hur robotsystem skall designas (som t.ex. dven Nolfi & Floreano (2000)
uppméirksammar).

Komplexitetsgapet mellan de tva dynamiska miljéerna i experimenten dr vildigt stort. Detta med-
for, eftersom miljo 4 inte 16ses, att arkitekturernas tillforlitlighet i dynamiska miljoer inte direkt
undersoks. Miljo 3 dr i praktiken likvéardig milj6 1 i svarighetsgrad da den alltid kan undvikas med
ett viaggfoljande beteende. Det kan vara pa grund av det stora komplexitetsgapet som ESCN inte
anvinder andragrads-feedback; miljoerna dr antingen for enkla eller for svara for att andragrads-
feedback skall vara anvindbart. Fler dynamiska miljoer med mer balanserad komplexitet skulle
kanske kunna fa ESCN att anvinda andragrads-feedback.

Arbetet har ytterligare nagra punkter som ir vérda att belysa. Till att borja med har experimenten
endast upprepats en gang, vilket #r en klar brist, men var tvunget pa grund av tidsbrist. Slumpen
spelar stor roll i genetiska algoritmer och arbetet skulle gynnas av att upprepa experimenten flera
ganger. Pa sa sitt kan ett mer tillforlitligt resultat kan erhallas.

Vidare kan det diskuteras huruvida parametervalen for den genetiska algoritmen &r lampliga. Va-
len baseras pa tidigare arbeten som har visat pa goda resultat med dessa parametrar, men dessa
arbeten dr flera ar gamla. Det dr tinkbart att dessa parametrar har varit anpassade for datidens
datorer (det framgar dock inte i dessa arbeten att s &r fallet). Om parametrarna skulle anpassats
for dagens datorer skulle resultaten kanske se annorlunda ut. Trots parametervalen tog triningen
24 timmar och en dndring av parametrarna, kombinerat med upprepning av experiment, skulle
oka triningstiden avsevirt. Det finns trots allt vérde i att begréinsa inlidrningstiden. En viktig podng
med inldrning 4r att det skall ga snabbare att 1dra roboten beteenden én vad det tar att programmera
dem for hand.

6.1 Framtida arbete

Undersokningen som gjorts hér dr ganska begrinsad vad det géller antalet arkitekturer som under-
sokts. Det har ocksa argumenterats for att komplexiteten mellan de olika miljéerna varit ojamn. En
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naturlig fortséttning pa detta arbete skulle ddrfor vara att genomfora ytterligare experiment med
fler arkitekturer och miljoer for att undersdka navigeringsproblemet.

Intressanta arkitekturer skulle bland annat vara flerlagers feedforward-nétverk och enkla rekurren-
ta nitverk. Eftersom ESCN, i form av ett enlagers feedforward-nétverk, visar pa bra tillforlitlighet
skulle det vara intressant att undersdka hur ett feedforward-nédtverk med flera lager beter sig. Enk-
la rekurrenta nétverk har anvints i flera tidigare undersokningar for robotar, varfor det kan vara
motiverat att undersoka dess tillforlitlighet fér navigeringsproblemet.

Det skulle ocksa vara intressant att undersoka arkitekturen som Bergfeldt & Linaker (2002) pre-
senterar. Det dr en multilager-arkitektur som bestar av tva lager (kallade echelons) och den pamin-
ner till viss del om ESCN. Nitverket anviinder en Adaptive Resource Allocating Vector Quantizer
(ARAVQ) for att klassificera input som beteenden, vilka lagras i den 6vre nivan. Det undre lagret
mappar input till output likt ett perceptronnit och matar output kontinuerligt till omgivningen. Det
Ovre lagret arbetar asynkront och har mojlighet att ga in och modifiera det underliggande lagret,
for att pa sd sitt astadkomma olika beteenden. Det Gvre lagret anvinder en gating-nod (samma
princip som for beslutsneuronen hos ESCN) och kan dirfor vara restriktiv med nér ett beteende
skall @ndras.

Ytterligare miljoer som undersoks bor vara av mer varierande komplexitet én de miljoer som
anvinds i denna undersokning. En vidareutveckling skulle kunna vara att ta fram fler dynamiska
miljéer som minskar komplexitetsgapet mellan miljé 3 och miljo 4 i denna undersokning. Pa s
sitt fokuserar arbetet mer pa hur vil dynamiska miljoer 16ses, vilket ér betydligt mer intressant dn
statiska miljoer (eftersom miljoer sdllan dr statiska i verkligheten).

For svarare miljoer kan det ocksa undersokas huruvida det dr mojligt att trdna en robot inkre-
mentellt, dvs. for ett beteende at gangen. Det tvingar dock den som designar miljoerna att gora
antaganden om vilka delar i miljon som &r svara. Till exempel i milj6 4 kan det antas att roboten
forst maste ldra sig ett viggfoljande beteende for de rorliga viggarna innan den kan lyckas na
maélet. Nér roboten forsoker 16sa hela uppgiften pa en gang verkar det som att det blir for manga
faktorer som spelar in och tiden ricker inte till for att ldra sig de beteenden som krévs.

I detta arbete anvinds det euklidiska avstindet i fitnessfunktionen fo for att uppmana agenten att
rora sig mot malet i en storre utstrickning. Denna utrdkning &r billig och anvénder det kortaste
avstandet till malet som uppmuntran. I ett framtida arbete skulle andra typer av avstandsutrik-
ningar anvindas. Exempelvis skulle den sa kallade city-blockdistansen kunna anvindas (eng. city
block distance, manhattan distance, taxicab geometry), vilken dr dnnu billigare att rikna ut dn det
euklidiska avstandet.

42



Referenser

Ahlén, N. (2003) En situerad ansats for utvecklingen av en riknande robot. Kandidatuppsats.
Institutionen for datavetenskap, Hogskolan i Skovde, Sverige.

Aktius, M. (2007) Historical background: the road to embodied Al (PowerPoint slides). Tillging-
ligt pa Internet: http://www?2.his.se/icea/aktius/teaching/AR2007/
History AISlides20071108_toWeb.pdf [Hamtad 11.04.18].

Alnajjar, F., Zin, I. & Murase, K. (2009) A hierarchical autonomous robot controller for learning
and memory: adaptation in a dynamic environment. Adaptive Behavior, 17, 179-196.

Bergfeldt, N. & Lindker, F. (2002) Self-organized modulation of a neural robot controller. Pro-
ceedings of the 2002 International Joint Conference on Neural Networks (s. 495-500),
12-17 May, 2002, Honolulu, HI, USA.

Biason, G. (2002) Competitive co-evolution of sensory-motor systems. Master’s dissertation. De-
partment of Computer Science, University of Skovde, Sweden.

Buason, G. & Ziemke, T. (2003) Competitive co-evolution of predator and prey sensory-motor
systems. I: S. Cagnoni et al (red:er.), LNCS 2611 (s. 605-615). Berlin: Springer-Verlag.

Brooks, R. A. (1986) A robust layered control system for a mobile robot, IEEE Journal of Robotics
and Automation, 2, 14-23.

Brooks, R. A (1990) Elephants don’t play chess. Robotics and Autonomous Systems, 6, 3-15.
Brooks, R. A. (1991) Intelligence without representation. Artificial Intelligence, 47, 139-159.

Brooks, R. A. (1992) Artificial life and real robots. I: Varela & Bourgine (red:er), Proceedings of
the First European conference on Artificial Life, 3-10, MIT Press.

Buckland, M. (2002) Al techniques for game programming. Cincinnati, OH: Premier Press.
Buckland, M (2005) Programming game Al by example. Sudbury, MA: Wordware Publishing, Inc.

Cormen, T., Leiserson, C. E. & Rivest, R. L. (1990) Introduction to algorithms (first edition).
Cambridge, MA: The MIT Press & McGraw-Hill.

Dahlbom, A. (2011) Petri nets for situation recognition. Doctoral dissertation. Orebro University,
Sweden.

Davis, L. (1991) Handbook of genetic algorithms. New York, USA: International Thomson Com-
puter Press

DeLoura, M. (2000) Game programming gems. Hingham, MA: Charles River Media.

Dijkstra, E. W. (1959) A note on two problems in connexion with graphs. Numerische Mathematik,
1,269-271.

43



Floreano, D. & Mattiussi, C. (2008) Bio-inspired artificial intelligence: theories, methods and
technologies. Cambridge, MA: The MIT Press.

Floreano, D. & Modada, F. (1994) Automatic creation of an autonomous agent: Genetic evolution
of a neural-network driven robot. I: Cliff, Husbands, Meyer, and Wilson (red:er), Pro-
ceedings of the Third International Conference on the Simulation of Adaptive Behavior
3 (s. 421-431).

Graham, R., McCabe. H. & Sheridan, S. (2003) Pathfinding in computer games. ITB Journal, 8,
56-80.

Graham, R., McCabe. H. & Sheridan, S. (2005) Realistic agent movement in dynamic game envi-
roments. Changing Views - Worlds in Play (s. 249-259). Proceedings of DIGRA, June,
2005, Vancouver, Canada.

Graham, R. (2006) Real-time agent navigation with neural networks for computer games. Master’s
dissertation. Institute of Technology Blanchardstown, Ireland.

Hart, P. E., Nilsson, N. J. & Raphael, B. (1968) A formal basis for the heuristic determination of
minimum cost paths. IEEE Transactions on Systems Science and Cybernetics, 4, 100-
107.

Jakobi, N., Husbands, P. & Harvey, I. (1995) Noise and the reality gap: the use of simulation
in evolutionary robotics. I: Mordn, Moreno, Merelo & Chacén (red:er), Advances in
Artificial Life Third European Conference on Artificial Life, 4-6 June, 1995, Granada,
Spain.

Jakobi, N. (1996) Encoding scheme issues for open-ended artificial evolution. I: Vogit, Ebeling,
Rechenberg & Schwefel (red:er), PPSN 1V Proceedings of the 4th International Confe-
rence on Parallel Problem Solving from Nature. Berlin: Springer-Verlag.

Jakobi, N. (1997a) Evolutionary robotics and the radical envelope-of-noise hypothesis. Adaptive
Behavior, 6, 325- 368.

Jakobi, N. (1997b) Half-baked, ad hoc and noisy: minimal simulations for evolutionary robotics.
I: Husbands & Harvey (red:er), Fourth European Conference on Artificial Life, 348-357,
MIT Press.

Jakobi, N. (1998a) Minimal simulations for evolutionary robotics. Doctoral dissertation. Univer-
sity of Sussex, England.

Jakobi, N. (1998b) Running across the reality gap: octopod locomotion evolved in a minimal
simulation, I: Husbands & Meyer (red:er), Proceedings of the First European Workshop
on Evolutionary Robotics (s. 39-58), 16-17 April, 1998, France.

Jakobi, N. & Quinn, M. (1998) Some problems (and a few solutions) for open-ended evolutionary
robotics. I: Husbands & Meyer (red:er), Proceedings of the First European Workshop on
Evolutionary Robotics (s. 108-122), 16-17 April, 1998, France.

Korf, E. R. (1998) Artificial intelligence search algorithms. I: M.J. Atallah (red.), CRC Handbook
of Algorithms and Theory of Computation (s. 36-1 till 36-20). Florida: CRC Press.

Meeden, L. A. (1994) Towards planning: incremental investigations into adaptive robot control.

44



Doctoral dissertation. Department of Computer Science, Indiana University, United Sta-
tes.

Mitchell, M. (1996) An introduction to genetic algorithms. Cambridge, MA: The MIT Press.

Nolfi, S. (1997) Using emergent modularity to develop control systems for mobile robots. Adaptive
Behavior, 5, 343-363.

Nofi, S. & Floreano, D. (2000) Evolutionary robotics: the biology, intelligence and technology of
self-organizing machines. Cambridge, MA: The MIT Press.

Parker, G. B. & Zhiyi, L. (2003) Evolving neural networks for hexapod leg controllers. Intelligent
Robots and Systems vol. 2 (s. 1376-1381). Proceedings of the 2003 IEEE/RSJ Interna-
tional Conference on Intelligent Robots and Systems, 27-31 October, 2003.

Risi, S., Hughes, C., E. & Stanley, K., O. (2010) Evolving plastic neural networks with novelty
search. Adaptive Behavior, 18, 470-491.

Rosen, H. K. (2007) Discrete mathematics and its applications sixth edition. New York, USA:
McGraw-Hill.

Russel, S. & Norvig, N. (2010) Artificial intelligence a modern approach third edition. New Jer-
sey: Prentice Hall.

Sims, K. (1994) Evolving virtual creatures. Computer Graphics, Annual Conference Series (s.15-
22). SIGGRAPH ’94 Proceedings, July 1994.

Stentz, A. (1994) Optimal and efficient path planning for partially-known environments. Procee-
dings of the International Conference on Robotics and Automation (s. 3310-3317). 1994
IEEFE International Conference on Robotics and Automation, 08-13 May, 1994, San Di-
ego, CA, USA

Thieme, M. (2002) Intelligence without hesitation. Master’s dissertation. Department of Computer
Science, University of Skovde, Sweden.

Tomlinson. L. S. (2004) The long and short of steering in computer games. International Journal
of Simulation, 5, 33-46.

Wahde, M. (2007) Evolutionary robotics the use of artificial evolution in robotics (Technical Re-
port TR-BBR-2007-001). Department of Applied Mechanics, Chalmers University of
Technology, Sweden.

Ziemke, T. (1999) Remembering how to behave: recurrent neural networks for adaptive robot be-
havior. I: Medsker & Jain (red:er.), Recurrent Neural Networks: Design and Applications
(s. 341-376). Boca Raton: CRC Press.

Ziemke, T. (2000) Situated neuro-robotics and interactive cognition. Doctoral dissertation. De-
partment of Computer Science, University of Sheffield, England.

Ziemke, T. (2001) Are robots embodied?. I: Balkenius, Zlatev, Dautenhahn, Kozima, Breazeal
(red:er.), Proceedings of the First International Workshop on Epigenetic Robotics - Mo-
deling Cognitive Development in Robotic Systems (s. 75-83). Lund University Cognitive
Studies, vol. 85. Lund, Sweden.

45



Ziemke, T. & Thieme, M. (2002) Neuromodulation of reactive sensorimotor mappings as a short-
term memory mechanism in delayed response tasks. Adaptive Behavior, 10, 185-199.

46



Bilaga A

Rorelsebanor och
aktiveringsvirden

Denna bilaga illusterar representativa rorelsebanor och aktiveringsvirden for samtliga experiment
i denna undersokning. En motor ger full effekt framéat vid 1,0 och full effekt bakat vid 0,0. En
motor star still vid 0,5. Virdet inom parentes beskriver antalet lyckade forsok for agenten att 16sa
experimentets miljo.

A.1 Self-organized recurrent network
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A.2 Extended Sequential cascaded network

ESCN-1-1 (92,2 %)
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ESCN-2-1 (99,7 %)
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ESCN-1-2 (99,8 %)
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ESCN-2-2 (98,4 %)
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ESCN-2-3 (98,4 %)
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ESCN-1-4 (0,0 %)
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