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Abstract: Scopul principal al prezentei lucrari il constituie gasirea unei solutii online,
simple pentru problema de evitare a obstacolelor intalnita in cazul robotilor mobili.
Solutia propusad de noi este una ce permite robotului dezvoltarea unui comportament
autonom, local, de evitare a obstacolelor de fiecare datd cand comanda motorie de
nivel Tnalt care-1 conduce (de ex., comanda mergi inainte sau inapoi) il pune pe acesta
intr-o situatie de coliziune iminentd. Solutia propusa de noi pentru un robot cu 36 de
senzori infrarosii, distribuiti uniform in jurul acestuia, este una foarte simpla, bazata
pe o retea neuronald artificiala minimald antrenatd cu un algoritm derivat din
algoritmul clasic de propagare inapoi a erorii (in engl. backpropagation, BP). Cu o
incarcare computationald mica, algoritmul de invatare on-line implementat de noi s-a
dovedit a fi unul foarte eficient atat in mediile aglomerate, statice cat si in cele
dinamice. Rezultatele raportate aici au fost obtinute in mediul de simulare MobotSim
1.0.03 — un simulator 2D, configurabil, destinat robotilor mobili cu roti, cu actionare
diferentiala.

1. Introducere

In cazul robotilor mobili o abilitate fundamentald a acestora consti in capacitatea
autonoma locald a acestora de a evita obstacole. Pana in prezent, numeroase metode
[Tan, 2008], [Gutnisky, 2004] au fost propuse in vederea implementarii acestui tip de
comportament. In timp ce parte dintre aceste metode au fost considerate in cadrul unui
simplu comportament de deplasare la intamplare, alte metode au fost discutate si
implementate in cadrul unor comportamente mai complexe cum ar fi cele in care
robotilor li se cere sd ajungd intr-o locatie specificatd, sad-si planifice calea sau sa
urmeze fie peretii, fie o {intd mobila, fie o linie marcata pe podea etc.

In cele ce urmeaza, problema evitirii locale a obstacolelor este una tratati ca parte
integrantd a unui proiect mai larg, al carui scop final este acela de a construi un scaun
cu rotile, inteligent, controlat mental de persoane cu deficiente. Scaunul inteligent va
asista utilizatorii Tn navigare; astfel, de fiecare data si imediat dupa ce utilizatorii vor
da o comanda (de exemplu, comanda mergi inainte), scaunul inteligent o va executa
pe aceasta insd, va avea simultan grija sia evite, in mod adecvat si autonom,
obstacolele aflate in cale.

Spre deosebire de multe alte abordari existente, abordarea noastra ia in considerare nu
strategii de planificare a evitarii obstacolelor ci insdsi comportamentul reflex de
aparare care, la oameni, este declansat atunci cand o modificare neasteptata si brusca
apare in mediul imediat inconjurdtor — mai exact, in aga-numitul spatiu peripersonal
(SPP) |Graziano, 2006]. Rolul cheie al acestui mecanism de adaptare rapida —
mecanism implementat la nivelul cel mai de jos al executiei motorii — constd 1n
plasarea, cu prioritate, a robotului in afara oricérui pericol de ciocnire cu obstacole
dinamice si/sau statice. Conform unei arhitecturi reactive de tip de jos-in sus, decizia
de la nivelul cel mai de jos al evitarii unui obstacol este luatd, mai departe, in



considerare de catre nivelurile superioare de control motor ce sunt, la randul lor,
dedicate unor scopuri din ce in ce mai abstracte. In cazul nostru, urmatorul scop ce
trebuie urmadrit in cadrul proiectului global este acela ca robotul sa aibd, pe langa
capacitatea de a evita (In mod autonom), si capacitatea de a ocoli (in acelasi timp)
obstacolul intélnit astfel incat sa fie pastratd, in continuare, directia initiald de mers. In
lucrarea prezentatd in cele ce urmeaza doar comportamentul autonom reflex, de
evitare a obstacolului (dezvoltat la nivelul motor cel mai de jos), integrat cu comanda
superioara (in particular, cea care dicteazd o anume directie globala de mers) va face
obiectul studiului nostru, urméand ca, pe viitor, sd fie luatd in studiu si problema
ocolirii obstacolului (scop motor intermediar ce implicd revenirea robotului pe
directia initiald de mers).

2. Cdteva consideratii tehnice si biologice

2.1 Consideratii biologice

In vederea dezvoltirii unui comportament reflex (bio-inspirat) de evitare a
obstacolelor au fost avute in vedere o serie de rezultate biologice si psihologice
raportate in literaturd. Dintre acestea, elementele cheie folosite In implementarea
noastra sunt cele prezentate mai jos.

La om, majoritatea celulelor sistemului nervos central (SNC) sunt formate inainte
de nagstere insd cea mai mare parte a conexiunilor dintre celulele nervoase se
realizeaza dupad nastere, in timpul copilariei timpurii. Modul in care se realizeaza
aceste conexiuni este unul dictat, in mod esential, de: (a) interactiunea constanta
a copilului cu mediul sau inconjurdtor si, mai mult, (b) de cronologia
experientelor acumulate de copil (astfel, de exemplu, o experienta timpurie, de
interactiune a copilului cu mediul sau, este de asteptat sd aibd o influentd mai
mare in dezvoltarea sistemului nervos central al copilului, prin aceea ca ea da
nagtere unor conexiuni nervoase care vor dicta ulterior maniera in care copilul va
realiza noi achizitii — fie acestea sub forma unor informatii, abilitati noi etc.).

Reflexele — principalele raspunsuri motorii involuntare de aparare: (1) pot fi
inndscute sau (2) pot fi comportamente invdtate ce permit realizarea, intr-un mod
automat, a unor activitati mai complexe. Acestea din urma: () sunt fie invatate de
fiecare individ, in mod independent, fie sunt predate de catre terte persoane, (ii)
vin din experientd (fie intr-o manierd de tip incercare §i eroare, fie folosind
memoria experientelor trecute si observarea tertilor) si (ii7) pot fi rafinate printr-o
practicd continud, In scopul unei mai bune adaptari la conditiile de mediu aflate
intr-o permanenta schimbare.

La apararea corpului si mentinerea unei margini de sigurantd a acestuia 1si aduc
aportul doua arii corticale importante, avand raspunsuri neuronale cu latenta
micad. Aceste arii corticale sunt: a) aria ventrala intra-parietala (VIP) si b) aria
frontald polisenzoriald (PZ) [Graziano, 2006]. in ariile VIP si PZ (arii unde
neuronii raspund la tipuri similare de stimuli senzoriali §i a caror stimulare
conduce la iesiri de tip defensiv' similare [Graziano, 2002]): i) cei mai multi
neuroni sunt bimodali si trimodali, raspunzand simultan la stimuli vizuali, tactili
si auditivi, #if) independent de marimea stimulilor, circa jumatate din celulele VIP

! Miscirile evocate sunt miscari de evitare, retragere sau de protejare a partii corpului pe care se afla
localizat campul tactil receptiv.



raspund cel mai bine la stimuli vizuali situati la mai putin de 30 cm de corp iar
multe dintre aceste celule raspund doar la stimuli aflati la foarte putini centimetri
de corp; in mod similar, in aria PZ circa 46% dintre neuroni prezintd un raspuns
puternic si sustinut doar pentru acei stimuli vizuali situati la mai putin de 5 cm de
corp in timp ce alti 40% dintre neuroni raspund la stimuli vizuali situati la mai
putin de circa 20 cm de corp; i) raspunsurile celulelor multimodale pun in
evidentd un gradient al ratei de descarcare ca o functie de distanta la stimulii
localizati in spatiul peripersonal (de exemplu, raspunsurile descresc neliniar ca o
functie de distanta la stimuli); iv) unii neuroni VIP multisenzoriali primesc i
intrare vestibulara si, din acest motiv, se considerd ca acestia ar fi implicati in
detectarea directiei migcarii autogenerate a subiectului; v) neuronii PZ proiecteaza
direct la nivel spinal, fiind astfel implicati in iesirea motorie defensiva.

Comenzile motorii ce coboard de la nivel cortical sunt direct responsabile de
initierea si generarea miscarilor voluntare. Reflexele complexe (asa cum este, de
exemplu, reflexul de evitare a obstacolelor, care cel mai frecvent sub-serveste alte
miscdri voluntare cu scop precis) apar prin proiectia intrarilor senzoriale la
nivelul circuitelor neuronale spinale. Proiectia intrarilor senzoriale se realizeaza
prin intermediul inter-neuronilor spinali iar circuitele spinale la nivelul carora se
face proiectia sunt frecvent reprezentate de generatorii centrali de pattern” (GCP).
In aceasti retea de conexiuni, rolul inter-neuronilor spinali este acela de a integra
intrarile descendente, venite de la creier, cu intrarile senzoriale aferente si, in
consecinta, acela de a adapta reflexele si activitatea neuronilor motori spinali la
diferitele cerinte functionale aparute.

Teoria celor doi factori ai lui Mowrer privind evitarea postuleaza faptul ca
invatarea procesului de evitare implica doua etape:

(1) O prima etapd, in care subiectul care Invatd experimenteaza
conditionarea clasica/bazatid pe sentimentul de frica gemerat. Mai
exact, un stimul de avertizare, asa cum este o distantd mica (sau un
anumit prag) pana la cel mai apropiat obstacol, este asociat cu o situatie
neplacutda, agsa cum este coliziunea; in acest mod, un stimul initial
neutru devine un stimul conditionat, SC, capabil sa produca un puternic
raspuns conditionat, de frica.

(2) O a doua etapd, in care subiectul experimenteaza conditionarea
operantd. In aceastd etapa subiectul adopti o actiune de raspuns la
stimulul conditionat aversiv si, astfel, elimina — prin intarire negativa
(in engl., negative reinforcement) — evenimentul aversiv. Aceasta
ultima etapa corespunde insusi procesului de invatare a evitarii iar in
aceasta etapa comportamentul de evitare nu este intarit prin evitarea
situatiei neplacute (ciocnirea de obstacol) ci, prin terminarea stimulului
conditionat aversiv — adica, a stimulului care a evocat sentimentul de
frica . Cu alte cuvinte, stimulul aversiv este cel care intareste acele
raspunsuri care il elimind pe el insusi.

Teoria ecologica a lui Gibson privind perceptia vizuald [Shumway-Cook,
2007] reclama faptul ca pentru a genera actiuni adecvate oamenii au nevoie de
informatia perceptuald (nu senzoriald!) legatd de factorii de mediu care sunt
importanti pentru task-ul motor de executat. in cazul nostru ne-am folosit de o

% Acestia sunt implicati in generarea secventelor motorii stereotype.



perceptie a adancimii medii pand la obstacolele din jur, aldturi de perceptiile
legate de directia miscarii si viteza de deplasare.

2.2 Consideratii tehnice si practice

In cele prezentate in continuare, implementarea propusa pentru procesul de invatare a
evitarii obstacolelor va trebui privitdi doar ca un model foarte reductionist al
analogului sau uman, fara a se pierde insa si din relevanta sa.

Dintre modelele bio-inspirate propuse in literatura ca solutii pentru invatarea evitarii
obstacolelor, modelele de invatare cu intarire (in engl. reinforcement learning, RL),
precum si modelele de tip comportament operant (in engl. operant behavior, OB) par
a fi cele mai promitatoare.

Asa cum am precizat anterior, in teoria celor doi factori ai lui Mowrer vorbim de
invatare prin evadare (invatam sa sfarsim ceva aversiv) si invdtare prin evitare
(Invatam sa prevenim ceva aversiv). Ca si in invagarea prin evadare, cele doua tipuri
de modele, RL si OB:

(1) nu necesitd o cunoastere completda a mediului si/sau cunoagterea actiunii ce
trebuie luatd in fiecare context particular de mediu (oricum, nu putem
vorbi de o solutie unica pentru actiunea ce poate fi abordata la un moment
dat);

(2) aceste doua modele necesitd, mai presus de toate, cat mai multe
interactiuni posibile ale robotului cu mediul sdu inconjurator; din acest
punct de vedere, aceste modele se incadreaza in clasa algoritmilor de
invatare de tip on-line;

(3) interactiunea cu mediul (static si/sau dinamic) are la baza tehnica de
invatare bazatd pe incercare §i eroare;

(4) ambele modele furnizeazd robotului mobil autonom o evaluare
permanentd $i corespunzatoare a performantelor sale, evaluare ce se face
in termeni de pedeapsa si recompensa.

Cu toate acestea, in timp ce rezultatele obtinute cu fiecare dintre aceste doud modele
par a fi foarte promitatoare, fiecarui model, in parte, fie i lipsesc unele detalii
importante, fie acesta se confrunta cu unele probleme practice, de implementare; iar
toate acestea fac ca, in final, solutia obtinutd sa fie una departe de a exprima un
comportament asemindtor celui intalnit la subiectii umani. In particular, in cazul
metodei RL si a celei mai larg utilizate implementari a ei (vorbim aici de algoritmul
O-learning’ [Watkins, 1992]) mentionam cel putin urmitoarele dezavantaje:

(i) In primul rind, aceasti metodd implici manipularea unui tabel foarte
mare. Acest tabel este unul utilizat in actualizarea valorilor-Q. Astfel, spre
exemplu, pentru un robot cu numai 8 senzori, cu 5 actiuni posibile de
executat si cu un domeniu al valorilor de intrare de [0, 1022] pentru fiecare
senzor 1n parte, avem nevoie de un tabel-Q cu nu mai putin de 1.1995 x
10** x 5 intrari. Recent, o alternativi la tabelele de tip look-up (utilizate

> In care se estimeaza pentru fiecare pereche posibild [stare, actiune] un semnal mediu de tip
recompensa numerica.



initial pentru a stoca valorile-Q) o reprezinta retelele neuronale artificiale
(RNA). Acestea din urma sunt utilizate in principal datorita celor doua
capacitati ale lor, respectiv: a) capacitatea de a oferi o reprezentare mai
compacta a valorilor-Q si b) capacitatea de a interpola valorile-Q pentru
perechile stare-actiune care nu au fost vizitate niciodata. Totusi, in cazul
utilizarii diferitelor paradigme RNA noi probleme pot sa apara [Tan,
2008], asa cum este, spre exemplu, cazul instabilitatii raportate pentru
arhitecturile de tip perceptron multistrat (MLP), antrenate cu algoritmul
BP. Mai precis, este foarte dificil de a garanta faptul ca invatarea noilor
pattern-uri nu erodeaza cunostintele acumulate anterior.

(ii) Un al doilea dezavantaj important este dat de numarul foarte limitat al
actiunilor posibil de executat de cétre robot — numar ce este determinat, in
principal, ca urmare a constrangerilor de calcul.

(iii) Un alt dezavantaj major il constituie numéarul mare de parametri
necunoscuti atat ai algoritmului Q-learning (de ex., rata de actualizare,
parametrul de temperatura initial, functia de recompensa etc.), cat si ai
implementarii RNA; pentru mai multe dezavantaje vezi si [Gutnisky,
2004].

Spre deosebire de metodele RL, unde intr-o primd faza de explorare (faza de invdtare),
in mod independent de starea curenta, robotul exploreaza mediul prin selectarea unor
actiuni non-greedy” (folosind, in acest sens, distributia de probabilitate Boltzmann), in
conditionarea operantd |Gutnisky, 2004] stimulii primiti de robot sunt utilizati
nemijlocit pentru a Tnvata ce actiuni s realizeze mai mult (este vorba de actiunile ce
au primit recompensa) si ce actiuni sa realizeze mai putin (respectiv, actiunile care au
fost penalizate). In consecintd, in timp ce ambele tipuri de metode sunt considerate
metode de tip on-line, operarea in timp real raméane o caracteristicd doar pentru
metodele de tip OB. in plus, in [Gutnisky, 2004] gisim raportat faptul ci nici una
dintre metodele mentionate aici nu conduce la performante maxime; o explicatie
posibila pentru aceasta ar putea fi faptul cd in faza de antrenare termenul de
recompensd sau pedeapsd este unul utilizat in detrimentul semnalului de intrare
senzorial care este unul mult mai adecvat dat fiind marele sau potential informativ.

3. Procesul de invatare (bio-inspirata) a evitairii reflexe a obstacolelor

In cele ce urmeazi o noud metoda bio-inspirati, de invitare a evitarii reflexe a
obstacolelor va fi prezentatd, alaturi de implementarea ei practicd pe o platforma
robotica. Platforma robotica cu roti si cu actionare diferentiala este una dotata cu 36
de senzori infrarosii, IR, distribuiti In mod echidistant in jurul ei (vezi Figura 1.a). Un
controller bazat pe o retea minimala de tip MLP si antrenata cu un nou algoritm bio-
inspirat (BBP) — derivat din algoritmul BP — va constitui, in cele ce urmeaza,
elementul cheie folosit in vederea intrunirii criteriului de invatare on-line si in timp
real, Intalnit dealtfel la subiectii umani.

4 Strategia (metoda) greedy presupune efectuarea unei alegeri. Dintre toti pasii urmatori
posibili de ales, se alege acel pas care asigurd un maximum de “cistig”, de unde i numele metodei:
greedy = lacom.
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Figura 1: a) Dispunerea senzorilor IR, b) arhitectura retelei de tip MLP.

Arhitectura minimald a retelei de tip MLP, Figura 1.b, a constat in 36 de intrari
(corespunzator celor 36 de valori, s;, citite de la senzorii IR) si in 2 iesiri (y;, ¥2, ce
furnizeaza comenzile pentru cele doud motoare ce actioneaza rotile difrentiale ale
robotului). Raza scurta de actiune a senzorilor IR, de doar 30 cm, i-a facut pe acestia
sd fie foarte adecvati in cadrul mecanismelor de adaptare rapida la mediu.

Intr-o primd etapa (de preprocesare), valorile senzorilor au fost liniarizate iar, mai
apoi, ele au fost normalizate in intervalul [0, 0.9], cu 0 desemnand lipsa oricarui
obstacol in vecinitatea imediatd a robotului si 0.9 denotand coliziune. In cadrul
topologiei retelei MLP, functiile de transfer adoptate pentru cele doud elemente de
procesare de iesire au fost de tip tamh; acest din urma tip de functii prezinta,
suplimentar, avantajul ca limiteaza valorile de iesire in intervalul [-1,+1].

Comenzile globale de deplasare a robotului — codate, dupd cum urmeaza: inainte
(1,1), inapoi (-1,-1), la stanga (0,0.5), la dreapta (0.5, 0) si stop (0,0) — au fost luate In
considerare, la nivelul retelei MLP, prin intermediul bias-urilor (b;, b,) ale neuronilor
de iesire. Directiile de deplasare inainte si inapoi ale rotilor robotului au fost si ele
codate prin valori pozitive si, respectiv, negative in timp ce virajele la dreapta si,
respectiv, la stanga, au fost obtinute prin comenzi diferentiale adecvate transmise la
nivelul celor doud motoare. Informatia de viteza, y;, a fost una furnizata ca o valoare
proportionald in intervalul 0 (stop) si 1/-1 (viteza maxima inainte/inapoi). La calculul
activarii neuronilor de iesire ai retelei s-a adaugat, de asemenea, un termen
reprezentand un mic zgomot, &, cu rol in a preveni robotul de a se bloca in anumite
conditii particulare de mediu.

In lumina celor prezentate mai sus, o analogie grosiera a sistemului nostru robotic cu
sistemul neuro-motor uman poate arata astfel: stratul de intrare al retelei neuronale
este omologul ariei frontale polisenzoriale PZ, neuronii de iesire sunt inter-neuronii
care integreazad informatia senzoriald primara (ce a trecut prin aria PZ) cu comanda
corticala iar sistemul de actionare a rotilor (controller-ul implementat cu o retea MLP)
ar corespunde generatorilor centrali de pattern-uri.

In forma sa standard (1), algoritmul BP impune existenta unui profesor care stie sau
care poate calcula iesirea dorita pentru fiecare intrare (conditie de mediu) data. Totusi,
acesta nu este si cazul nostru intrucat noi nu putem defini valorile dorite pentru
comenzile y;, y,, acestea din urma depinzand de factori multipli care, adesea, sunt si
imprevizibili.
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In relatia (1) w;; sunt ponderile retelei neuronale artificiale, £ reprezinta eroarea iar 7
este rata de invatare (valoarea ei a fost aleasa fixa, si anume 0.7).

Pentru a putea face, totusi, uz de algoritmul BP (algoritm ce descrie cel mai bine
modul In care copiii Tnvata exersand, intr-o maniera de tip incercare si eroare) am
tinut cont si exploatat, in mod corespunzator, trei dintre teoriile psihologice, si anume:
i) teoria ecologicd a perceptiei vizuale, ii) teoria motivatiei interne [Oudeyer, 2007]
si iii) teoria evitdrii a lui Mowrer (teoria celor doi factori). in cele din urma am ajuns
la o noud paradigma, si anume, am substituit paradigma centrata pe professor
(algoritmul BP) cu o noud paradigma, centrata pe elev. Relatia de calcul aferenta
noului algoritm, BBP (algoritm pe care noi l-am numit, oarecum impropriu,
algoritmul BP-bioinspirat) este cea prezentata in relatia (2).
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In noua relatie de actualizare a valorilor ponderilor (2), variatia ponderilor wj; difera
fata de variatia ponderilor din relatia (1) doar prin termenul compozit 7; pentru care
termenul echivalent in relatia (1) este (d - y;). In relatia (1) acest termen din urma este
o masura a cat de mult din valoarea erorii se datoreaza iesirii j a RNA. Spre deosebire
de algoritmul BP standard (1), n care acest termen al erorii are o forma analitica clara
ce depinde de valoarea dorita, dj, si de iesirea actuald, y;, a RNA, in algoritmul BBP
modul de calcul al termenului sau echivalent, 7}, este unul ce tine cont:

e pe de o parte, de maniera particulara in care ,creierul elevului”
percepe stimulii din mediul imediat inconjurdtor (in particular, vorbim
aici de termenul Ej) si,

e pe de alta parte, de modul in care elevul manipuleaza, la nivel cortical,
aceste perceptii (reflectat, la nivel de relatie, prin termenul Crit)).

Acesti ultimi termeni nou introdusi vor fi explicati mai tarziu in cadrul acestei lucrari.

In mod natural si firesc creierul uman foloseste diferenta dintre modul in care lumea
este perceputd si modul in care ea este de asteptat sa fie perceputd (corespunzator
scopurilor noastre) ca o informatie de eroare functie de care incearcd, apoi, sa
corecteze actul motor (miscarea).



Pentru a genera actiuni adecvate oamenii utilizeaza informatia perceptuald (nu pe cea
senzoriald) legata de factorii de mediu care prezintd importantd pentru task-ul motor
ce trebuie facut. In cazul nostru, perceptia stimulului aversiv, A; — obtinutd ca
perceptia addncimii medii’ pand la obstacolele aflate in partea contralaterald
dreapta/stanga a robotului — a fost cea utilizatd in faza de invatare (2). Pentru fiecare
neuron de iesire al RNA s-a calculat o valoare diferitd 4; corespunzatoare, scopul fiind
acela de a facilita invatarea reflexului de evitare a obstacolului pe ambele parti (in
acest mod se asigurd evitarea obstacolului pe partea cea mai potrivita). In relatia (2),
parametrul (#;);-1 » reprezinta numarul senzorilor de valoare non-nula dispusi pe partea
contralaterald a robotului. Valoarea acestui parametru variaza de la un moment de
timp la altul, functie de conditiile de mediu (respectiv, prezenta sau absenta
obstacolelor in spatiul peripersonal al robotului).

In cadrul algoritmului de invatare BBP, stimulul conditionat aversiv dat de perceptia
A;, creste cu cat adancimea medie pana la obstacolele aflate in spatiul peripersonal
(SPP) drept/stang scade si, respectiv, dispare (devine zero) atunci cand valorile citite
de la nivelul tuturor senzorilor robotului devin nule. Acest din urma caz corespunde
perceptiei dorite a mediului, Ajd = 0; in aceastd situatie ideala robotul este situat la cel
putin 30 cm distantd de orice obstacol inconjuritor. In mod corespunzitor, eroarea
apreciata de elev (robot), E;, devine, in final (conform relatiei (2)), egala cu perceptia
A; care nu reprezintd altceva decat Insasi stimulul aversiv care trebuie eliminat.
Aceasta eroarea calculatd de catre robot (si care ia valori in intervalul [0, 0.9]) este
una conformd cu paradigma fundamentali care defineste eroarca BP®.

In continuare, corespunzitor aceleiasi etape a conditionarii operante, elevul (robotul)
va intari doar acele actiuni care elimind stimulii aversivi. In acest sens, robotul
evalueaza la fiecare pas consecintele actiunilor sale ca raspuns la stimulii din mediu
si, apoi, genereazda intern o recompensa scalard, sign(4;[n] —A;[n-1]); aceasta din
urma trebuie inteleasd ca o masurd a progresului inregistrat in procesul de invatare.
Aceastd masurd calitativd, impreund cu perceptia directiei de miscare a rotilor,
formeaza asa-numitul termen pe care noi l-am denumit critic, Crit. Termenul Crit este
cel care controleazd maniera in care reteaua neuronald artificiald isi actualizeaza
parametrii. Mai exact, actualizarea ponderilor retelei MLP in sensul mentinerii
sensului de mers de la pasul anterior’ este incurajatd ori de céte ori robotul se misca
astfel incat sd elimine/diminueze stimulii aversivi, A4;[n] <A;[n-1], si aceastd
actualizare a ponderilor se face in sensul schimbarii sensului de mers de la pasul
anterior in caz contrar.

La oameni am vazut cd, intr-o primad fazd (numitd si de conditionare clasica),
comportamentul de evitare este unul bazat, in principal, pe sentimentul de frica
generat de consecintele evenimentului aversiv (in cazul nostru, coliziunea). In
momentul, insd, in care comportamentul de evitare incepe sa fie unul realizat, in mod
repetat, cu succes, sentimentul de fricd incepe sa dispara (subiectul uman incepe si
aiba controlul asupra situatiei) iar procesul de invatare a comportamentului de evitare
inceteaza.

> A se vedea semnificatia data valorilor citite de la senzori.

8 Atunci cand sistemul adaptiv reuseste si rezolve cu succes problema, eroarea calculati devine zero; in
caz contrar, eroarea masoara distanta dintre rezultatele dorite si iesirile curente ale sistemului adaptiv.

7 Vorbim aici de sensul de rotire (inainte sau inapoi) a fiecirei roti in parte.



In cazul nostru, pentru a putea surprinde in cadrul solutiei propuse de noi si acest
comportament Intalnit la oameni, o modelare a sentimentului de frici mentionat mai
sus apare, practic, ca o conditie necesard. In lipsa, insd, a unei astfel de modelri
(reamintim ca algoritmul BBP implementeaza conditionarea operantd, nu si etapa
premergdtoare, cea a conditiondrii clasice), solutia adoptata — si rezultata din practica
— a constat in impunerea ca dupd primii 300 de pasi de antrenare (in care regula de
actualizare BBP s-a aplicat la fiecare pas), actualizarea ponderilor retelei MLP sa aiba
loc 1n continuare doar atunci cand cel putin o intrare a RNA avea o valoare mai mare
de 0.8. Aceastd din urma situatie s-ar putea traduce prin aceea ca robotul ajunge si se
confrunte cu o situatie nemaiintalnita pana atunci (o situatie noui®), pe care nu o poate
rezolva si pentru care este necesara o noua invatare.

In mediul de simulare, implementarea solutiei s-a ficut tindnd cont si de
caracteristicile si limitarile tehnice ale robotului fizic pe care se urmareste
implementarea, intr-o etapd urmatoare, a solutiei simulate. Din aceste considerente,
viteza maxima de deplasare a robotului a fost setatd la 0.3 m/s iar timpul scurs intre
fiecare actiune (miscare) a robotului si urmatoarea citire a valorilor senzorilor a fost
aleasa de 400 ms. Valorile initiale ale ponderilor retelei nu au fost generate in mod
aleator ci, dimpotriva, ele au fost setate la zero pentru a simula procesul de conectare
neurald progresiva ce are loc in sistemul nervos al copiilor incepand de la nastere si
tinand pe tot parcursul procesului de dezvoltare a controlului neural.

4. Rezultate si discutii

Testarea algoritmului de invétare a evitarii obstacolelor propus mai sus s-a facut in
mediul de simulare MobotSim 1.0.03, cu medii atat statice cat si dinamice (de
exemplu, cu doi si, respectiv, cinci roboti mobili diferiti). Un exemplu de
comportament de evitare a obstacolelor invatat cu noul algoritm este si cel prezentat
in Figura 2.a (comportament obtinut dupa primii 2527 de pasi de antrenare) sau in
Figura 2.b (comportament obtinut dupa primii 70517 de pasi de antrenare).

In urma analizei modului in care robotul a invatat comportamentul de evitare putem
trage urmatoarele concluzii. La fel ca si la oameni:

(1) Metoda propusa a permis implementarea online si in timp real a procesului
de invdtare. Aceasta trebuie privitd si ca o consecintd a faptului ca
algoritmul este unul foarte simplu, ce nu implicd costuri computationale
foarte mari.

(2) Invatarea are loc relativ repede (dupa doar una sau doua coliziuni) si ea
este foarte durabila, fara sa presupuna alte coliziuni ulterioare.

(3) Pentru procesul de invatare foarte importante sunt primele interactiuni ale
robotului cu mediul sau inconjurdtor, aceste interactiuni fiind cele care
contureazd, in linii mari, comportamentul de evitare de mai tarziu.

(4) O consecintd majora a solutiei propuse pentru algoritmul de evitare a
obstacolelor constd in construirea unei zone de sigurantd n jurul
robotului. Acest fapt vine sd confirme ipoteza ca “spatiul personal” al
omului este rezultatul unui mecanism defensiv al carui rol este acela de
monitorizare a obiectelor aflate in jurul corpului, obiecte care pot aduce

¥ Nici o situatie dintre cele intalnite de robot pand atunci nu seamini (in anumite limite) cu cea
prezenta.



atingere integritatii acestuia.

(5) Robotul reactioneaza prompt indiferent de directia din care vine stimulul
mobil (in cazul nostru, stimulul il reprezinta un alt robot aflat in miscare).

(6) Maniera in care este generatad miscarea9 impreund cu modul in care sunt
calculate cele doud iesiri ale RNA' (reprezentdnd comenzile pentru
motoare) oferd suportul real pentru obtinerea unei varietati foarte mari de
migcdri. Asa se explica marea flexibilitate a miscarii robotului obtinuta
utilizand algoritmul nou propus.

(7) Preluarea controlului in mod automat, fie de citre comanda ,,corticala”, fie
de catre comportamentul autonom local, s-a facut in mod corespunzator,
ori de cate ori contextul de mediu a cerut-o.

Figura 2: Comportamentul de evitare a obstacolelor invatat de robot: a) dupa primii
2527 pasi de antrenare si b) dupd primii 70517 pasi de antrenare ai algoritmului BBP.

? Si anume, prin intermediul celor dous roti actionate diferential.
19 Avem in vedere aici valorile obtinute — valori care baleiaza, practic, intervalul [-1,+1].



5. Concluzii

In aceasta lucrare s-a prezentat, pe scurt, un nou concept pentru controlul robotic de
tip comportament reactiv bio-inspirat. Plauzabilitatea biologica a modelului, alaturi
de simplicitatea ridicata a tehnicii si a paradigmei de invatare, au facut sistemul
robotic astfel obtinut sa fie unul foarte eficient: i) acesta invata repede si de o maniera
consistentd; if) comportamentul autonom este obtinut online, in timp real si in medii
dinamice si nestructurate; i) comanda ,,corticald” si comportamentul local autonom
reusesc cu success sa preia, in mod automat si exclusiv (unul il exclude pe celilalt)
controlul sistemului, ori de cate ori contextul de mediu o cere.
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