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Abstract

This work describes an evolutionary system to control
the growth of constructive neural networks in autonomous
navigation systems. We propose a classifier system to
generate rules of a Takagi-Sugeno fuzzy system, which
controls the architecture of neural networks that changes
during learning epochs. The classifier system has a
learning mechanism, defined according to the mobile
robot performance that modifies the linguistic terms.
Experiments show the efficiency of the classifier system in
analyzing the networks state and decide to insert a new
processing element.

1. Introducéo

Redes neurais construtivas sdo sistemas que, a partir de
uma arquitetura minima, procuram encontrar, de forma
automatica, uma arquitetura 6tima para um determinado
problema [3, 9]. Ha& grandes expectativas para a utilizagdo
de métodos construtivos para o controle da expansdo da
arquitetura de redes neurais. O sistema apresentado neste
trabalho adota redes neurais construtivas para projetar um
sistema autdbnomo, capaz de controlar o ajuste de diregdo
do robd.

Métodos baseados em computacdo evolutiva tém
sido propostos como uma alternativa eficiente e robusta
para o projeto de redes neurais artificiais. Ha uma grande
diversidade de abordagens na aplicagdo de computagédo
evolutiva no projeto de redes neurais. Dentre os trabalhos
que empregam o0 processo de definicdo automatica da
arquitetura das redes neurais através de métodos
evolutivos, podem ser citados, por exemplo [2, 7, 8].

Sistemas Nebulosos [5] e Sistemas Classificadores
[6] sdo paradigmas da Inteligéncia Computacional. Este
artigo propde um sistema nebuloso para supervisionar a
expansao das redes neurais construtivas que controlam o
robd. A dificuldade em determinar as regras do sistema
nebuloso e o perfil dos termos linglisticos levou a
concepgdo de um sistema classificador para a geracéo da

base de regras. O sistema classificador aprende de acordo
com o desempenho do robd durante a navegacao,
ajustando o perfil das fungdes de pertinéncia das variaveis
que constituem o sistema nebuloso.

2. Sistema de navegacgdo autbnoma

O sistema de navegacdo autbnoma, baseado no modelo
proposto em [1], consiste de trés mddulos principais:
Desvio de Obstaculos (DO), Busca a Alvo (BA) e
Distancia ao Alvo (DA), conforme mostra a Figura 1.
Estes modulos sdo conectados a um neurdnio de saida,
sendo que os modulos BA e DO geram comportamentos
instintivos, desprovidos de aprendizagem. O Mdédulo de
Coordenagdo tem a funcdo de ponderar o0s
comportamentos instintivos gerados pelos médulos inatos
BA e DO, apo6s o processo de aprendizagem.

As redes do mddulo de coordenagdo sdo conectadas a
diferentes tipos de sensores: distancia de obstaculos,
diregdo de alvos e distancia de alvos (Figura 1). A
arquitetura das redes neurais (Figura 2) consiste de duas
camadas de neurdnios nebulosos [5]. A primeira camada é
construtiva, ou seja, nos instantes (z. - instante de coliséo;
t, - instante de captura) em que o ciclo de aprendizagem é
acionado, alguns neurdnios sdo inseridos na primeira
camada (para maiores detalhes da arquitetura, ver [1]).

A todo instante 7. um neurdnio é inserido na rede
DO, assim como a todo instante z, um neur6nio é inserido
nas redes BA e DA. Dessa forma, as redes estdo sujeitas a
crescer a todo evento de colisdo ou captura. Para tratar o
crescimento indevido das redes, este trabalho propde uma
abordagem para monitorar suas arquiteturas, que s&o
baseadas na concep¢do de um sistema nebuloso que
decide pela inser¢do ou ndo de neurdnios nas redes.
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Figura 1. Sistema de navegac&o autbnoma.
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Figura 2. Arquitetura da rede de coordenacéo.
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Neste problema, a elaboragdo das regras nebulosas
torna-se uma tarefa complexa pelo fato de que nao é de
conhecimento do projetista o efeito das varidveis (ou
estado das redes) na arquitetura das redes ao longo das
iteracdes. Deste modo, ¢ utilizado um sistema
classificador para a geragdo das regras e dos perfis das
funcdes de pertinéncia.

3. Proposta da arquitetura construtiva

A arquitetura construtiva do modelo de coordenagéo
neural deverd ser controlada por um sistema hibrido
composto por uma base de regras nebulosas obtida por um
sistema classificador.

3.1. O Sistema nebuloso

Algumas variaveis que descrevem o estado (e arquitetura)

das redes neurais foram definidas como varidveis de

entrada do sistema nebuloso, séo elas:

e quantidade de neurdnios da rede neural (Qtde);

e taxa de crescimento da rede neural (Taxa);

e distancia (semelhanga) entre o padrdo (neurdnio) de
entrada e 0s padrGes (neurdnios) armazenados (Dis?);

o freqiiéncia de respostas baixas dos padrdes
armazenados (Freq).

O universo de cada variavel foi particionado em trés
termos linglisticos, que sdo associados a funcdes de
pertinéncia, cujos parametros sdo ajustados ao longo do
processo evolutivo. A agregacdo dos antecedentes das
regras do sistema é feita pelo operador MIN. O modelo do
sistema nebuloso utilizado é Takagi-Sugeno de ordem
zero cujo conseqliente é uma constante (limitada aqui ao
intervalo [0..1]).

3.2. Sistema classificador

A teoria de Sistemas Classificadores (SC) é uma das
abordagens da computagdo evolutiva inspirada na
evolucdo dos seres vivos, sendo originalmente introduzida
por Holland [6]. Um SC é um mecanismo para criagao e
atualizacdo evolutiva de conhecimento representado por
regras, denominadas classificadores. Diferentemente dos
sistemas especialistas, um SC é um mecanismo genérico
de aprendizagem que pode ser aplicado em diversos
ambientes.

Este trabalho utiliza um sistema classificador para
definir regras nebulosas para controle da arquitetura das
redes neurais do modulo de coordenacdo, descrito na
secao 2. Tal sistema classificador € constituido por quatro
componentes principais: populagdo de regras, atribuigdo
de créditos, mecanismo de geragdo e modulo de
competicdo (Figura 3).
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Figura 3. Arquitetura do Sistema Classificador.
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A populacdo de regras representa o conhecimento do
sistema e evolui durante a navegagdo do robd. O médulo
de competigdo recebe as informagdes do estado da rede,
que sdo avaliadas, detectadas pelos sensores (sensores
“virtuais” ou dispositivos que obtém o estado das redes), e
compara-0s com as regras, definindo qual delas deve atuar
no ambiente, podendo realizar mudangas na arquitetura
da(s) rede(s). Este processo se repete a cada colisdo do
robd e captura de alvo, formando um ciclo que somente é
interrompido quando se faz necessaria uma evolugéo da
populagdo (aprendizagem). Um evento em particular
dispara a aprendizagem: o decaimento de desempenho
entre a captura de dois alvos consecutivos. Nestes casos as
regras sdo avaliadas e alteradas por meio de operadores
evolutivos, produzindo uma nova populagéo.

3.2.1 Populacéo de regras

Cada individuo (cromossomo) da populagdo representa
uma regra nebulosa que compde a base de regras do
sistema classificador. Entretanto, o cromossomo é
dividido em trés partes, como mostra a Figura 4.
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Figura 4. Estrutura do cromossomo.

A parte correspondente a regra nebulosa é composta
por quatro alelos, equivalente ao nimero de variaveis de
entrada do sistema nebuloso. Cada alelo representa uma
varidvel de entrada na seguinte ordem: Qtde, Dist, Taxa,
Freq. A informagéo contida em cada um dos alelos indica
qual termo lingiistico da respectiva variavel esta presente
na regra representada pelo cromossomo. A associagdo
entre os valores assumidos pelos alelos e o0s termos
lingliisticos é definida como: Pequena (0), Média (1) e
Alta (2). Considerando somente a parte do cromossomo
que corresponde aos termos lingiisticos, a Figura 5
mostra alguns exemplos.
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Figura 5. Exemplos de regras fuzzy.

Na particdo nebulosa, cada variavel é codificada em
trés alelos (Dij, Lij, Rij) onde i indica o termo linglistico
da varidvel j, 0 <i <2e 0 <; < 3. Esta codificacdo
representa o perfil da funcdo de pertinéncia do termo
lingliistico indicado na primeira parte do cromossomo. Os
alelos assumem valores reais ndo negativos que sao
relativos a uma posicdo de referéncia no universo.
Considerando-se o suporte da fungdo como os pontos no
eixo x para os quais a funcdo assume valores maiores que
zero, tem-se que Dij é a distancia da funcéo de pertinéncia
i para a funcéo de pertinéncia i — / (exceto para 0 caso i =
1 em que a distancia é medida em relagdo ao limite
inferior do universo); Lij é a distancia entre o valor de
maximo da funcdo de pertinéncia i e o primeiro ponto do
suporte; Rij é a distancia entre o valor de méximo da
fungdo de pertinéncia i e o Gltimo valor do suporte. A
Figura 6 mostra a codificacdo da funcdo de pertinéncia
dos termos linguisticos que compdem um antecedente.

As regras sdo inicialmente construidas de maneira
que ocorram todas as combinagfes possiveis entre 0s
antecedentes das regras. Sendo o sistema nebuloso
constituido por quatro variaveis de entrada e cada uma
delas formada por trés termos linglisticos, 0 nimero de
regras geradas é 3* = 81. Os conseqiientes das regras sdo
gerados aleatoriamente dentro do intervalo [0..1].
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Figura 6. Cromossomo e a codificagcao da funcéo de
pertinéncia representada na particdo nebulosa.

3.2.2 Modulo de competicao

A cada instante ¢. (para a rede DO) e ¢, (para as redes BA
e DA), os sensores detectam o estado da(s) rede(s)
neural(is). As informagfes capturadas sdo enviadas para o
modulo de competicdo. Nesta etapa, todas as regras
competem para definir a vencedora, ou seja, aquela cuja
parte antecedente é mais semelhante aos estimulos. A
semelhanca de cada regra r, S(r), é dada pela Equacéo 1.
N

S(r) = min(g, (x)) @

onde x é a variavel de entrada para o sistema nebuloso, N
€ 0 nimero de entradas para o sistema, y4(.) € a valor da
pertinéncia da variavel x para o i-ésimo antecedente da
regrar.

3.2.3 Mddulo de avaliagéo

O conseqiiente da regra vencedora é enviado para o
moédulo de avaliagdo, para que seja comparado com o
LIMIAR da rede(s) em questdo. Se o conseqliente da
regra for maior que o inverso do valor da resposta da(s)
rede(s) no exato instante ¢. ou ¢,, entdo um novo padréo
(de eminente colisdo, ou de captura) deve ser inserido
na(s) rede(s) alterando sua(s) arquitetura(s), caso contrario
a(s) arquitetura(s) permanece(m) inalterada(s).
Independente da inser¢cdo de um novo padrdo na(s)
rede(s), o LIMIAR da(s) mesma(s) é(séo) ajustado(s) em
funcéo do conseqliente da regra vencedora, como mostra a
Equacéo 2:
LIMIAR gege=LIMIAR poye+ E(Cons-LIMIARR.a.)  (2)
em que Rede refere-se as redes neurais, Cons é 0 valor do

conseqiente da regra vencedora e £ é uma constante
dentro do intervalo [0..1], em particular £=0,5.



3.2.4 Aprendizagem

O processo de aprendizagem, responsavel pela evolugédo
da populacdo de regras, ocorre nos instantes ¢, (exceto
para a primeira ocorréncia de captura). O processo de
aprendizagem tem inicio sempre que o desempenho até a
captura de um determinado alvo seja inferior ao
desempenho até a captura do alvo anterior.

3.2.5 Modulo de atribuicao de créditos

Neste médulo, as regras recebem créditos de acordo com
0 seu desempenho no médulo de competigdo. O valor S(r)
que cada regra adquiriu através da Equacdo 1 é enviado
para 0 modulo de atribuicdo de créditos para que seja
acumulado com os créditos da regra, adquiridos em
competi¢bes anteriores. Na primeira ocorréncia do
moédulo de competicdo ap6s um processo de
aprendizagem, o crédito de cada regra é nulo. A atribui¢do
de créditos da regra » € mostrada pela Equacédo 3. Além de
atribuir créditos para as regras no instante ¢, ou ¢, corrente,
este médulo contempla também as regras vencedoras nas
duas Ultimas ocorréncias da execucdo do modulo de
competi¢do. As atribuicGes de créditos para as regras
vencedoras da Ultima e penultima competicdo séo
mostradas nas Equacdes 4 e 5, respectivamente.

Co(t+1) =C. (1) +S(r) ®)
CtrD)=C. )+ C (1) (4)
CtD)=C. (1) +6C.(1) (®)

em que Cr(z) é o crédito da regra » no instante ¢, onde ¢ é
uma generalizagdo para 0s instantes ¢ e ta, £ e o S0
constantes dentro do intervalo [0..1], tal que & { £, em
particular £=0,1e 6=0,01.

3.2.6 Modulo de reproducao

Neste modulo é iniciado o processo da geracdo de uma
nova populacdo. Para tanto, é utilizado o método de
selecdo por torneio com k=2 [4]. Os operadores
evolutivos tradicionais sdo aplicados aos individuos
selecionados.

O crossover toma um par destes individuos, realiza a
recombinacdo em um ponto e gera dois filhos. Este
operador é ativado de acordo com uma taxa de
probabilidade, definida em 65%.

Apdbs o processo de crossover, cada individuo esta
sujeito a sofrer mutagdo em cada um de seus alelos com a
taxa de probabilidade equivalente a 8%. Este operador
altera o valor dos alelos aleatoriamente.

Tanto 0 crossover quanto a mutacdo respeitam a
propriedade de completude das varidveis do sistema

nebuloso, para que ndo haja qualquer ponto, dentro do
universo de cada uma delas, que ndo seja coberto por
nenhum de seus termos linguisticos. Para garantir a
validade desta propriedade, a cada ocorréncia dos
operadores genéticos a cobertura das variaveis é avaliada
e, se necessario, as deficiéncias sdo reparadas.

A Figura 7 mostra um exemplo da atuacdo de
crossover, onde € mostrado apenas o efeito do operador
na variavel afetada. O segundo e terceiro termos
lingliisticos da quarta varidvel (Freq) sofrem a atuagdo do
operador.
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Figura 7. Efeito do operado de crossover em uma variavel
do sistema nebuloso.

A Figura 8 mostra um exemplo da atuagdo do
operador de mutacdo. Em 8(a) estdo os cromossomos que
sofrerdo mutacdo. Para simplificar, somente os trés
Gltimos alelos correspondentes ao Ultimo antecedente da
regra sdo considerados. O exemplo mostra qual o
intervalo de valores que os alelos (correspondentes a estes
pontos) podem assumir para que ndo violem a restri¢do de
completude. Em 8(b) é ilustrado o intervalo de valores
que cada alelo indicado em 8(a) pode assumir, garantindo
a completude do universo.
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Figura 8. Atuacdo do operador de mutacgéo.
5. Resultados

Esta secdo mostra resultados de simulagdo do trabalho
proposto. A Figura 9 apresenta os ambientes definidos
para a avaliagdo. Os retangulos preenchidos representam
0s obstaculos, os circulos sdo os alvos e o triangulo o
robd. As posigdes dos alvos sdo definidas aleatoriamente.
Durante a simulacdo, somente um alvo esta presente no
ambiente. Apds a captura, o alvo (capturado) € eliminado
e um novo alvo é inserido no ambiente. A ordem de
captura dos alvos é definida pela ordem em que estes sdo
inseridos no ambiente.

Os experimentos sdo realizados nos trés ambientes da
Figura 9 na ordem: Ambiente 1, Ambiente 2 e Ambiente
3. O limiar de cada rede é inicializado em zero,
facilitando, portanto, a insercdo de neurdnios no inicio da
simulacdo. A medida que ocorrem colisbes e capturas a
tendéncia para o limiar é crescer e estabilizar permitindo a
insercdo de neurdnios nas redes com uma certa tolerancia.

O primeiro experimento foi realizado sem a atuacéo
do sistema classificador. A todo instante de coliséo e de
captura, um novo neurdnio é inserido na rede DO e nas
redes BA e DA, respectivamente, como pode ser
observado na Tabela 1. Foram necessarias 15689 iteragdes
para a simulagdo dos trés ambientes.

Tabela 1. NiUmero de neurbnios das redes neurais.

Ambientes Colisbes Capturas DO BA DA
1 13 15 13 15 15
2 19 25 19 25 25
3 19 40 19 40 25

O gréfico da Figura 10(a) mostra o nimero de
neurdnios da rede DO em relagcdo ao numero de colisdes
que é linearmente proporcional. Ao final da simulagdo o
desempenho do robd pareceu estavel e o conhecimento
adquirido em um ambiente foi suficiente apara a

navegacdo nos ambientes posteriores, como mostra o
gréafico da Figura 10(b).
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Figura 9. Ambientes utilizados para as simulagfes: (a)
Ambiente 1, (b) Ambiente 2 e (c) Ambiente 3.

O segundo experimento foi realizado com a atuagéo
do sistema classificador. A populacdo inicial foi gerada
aleatoriamente (81 individuos) e as taxas de crossover e
mutacao foram de 65% e 8%, respectivamente.
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Figura 10. (a) total de neurdnios da Rede x o nimero de
colusdes e (b) eventos x 0 numero de iteracdes.

Observa-se na Tabela 2 que o nimero de neur6nios
se mostrou reduzido em relacdo ao nimero de colisBes e
de captura. A simulagdo para os trés ambientes precisou
de 18552 iteragdes e 0 nimero de ocorréncias do processo
de aprendizagem para o sistema classificador, ou seja, 0
nimero de evolugdes foi de 9. O limiar para as redes DO,
BA e DA se estabilizaram em 0,59, 0,609 e 0,609,
respectivamente.

Tabela 2. NUmero de neur6nios das redes neurais.

Ambientes Colisdes Capturas DO BA DA
1 9 15 8 5 5
2 10 25 8 5 5
3 12 40 8 5 5

O gréfico da Figura 11(a) mostra o nimero de
neurdnios da rede DO em relagdo ao nimero de colisdes.



Nota-se que, apds a oitava colisdo, nenhum neurdnio foi
inserido na rede DO, por decisdo das regras do sistema
nebuloso.
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Figura 11. (a) nimero de neurdnios da rede DO x nimero
de colisbes, (b) eventos x o nimero de iteragdes.

Da mesma forma que o experimento 1, o
desempenho do rob6 se tornou estavel e o sistema foi
capaz de generalizar o conhecimento adquirido para a
atuacdo em outros ambientes, neste caso, Ambiente 2 e
Ambiente 3. Isto pode ser observado pelo grafico da
Figura 11(b), em que a captura se tornou um evento
praticamente constante.

A Figura 12 mostra o perfil das varidveis do sistema
nebuloso apds os processos de evolugdo.
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Figura 12. Variaveis do Sistema Nebuloso (da esquerda
para direita e de cima para baixo): Qtde, Dist, Taxa, Freq.
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6. Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho descreveu um sistema evolutivo para o
controle do crescimento de redes construtivas em sistemas
de navegacdo autbnoma. O sistema de navegacao,
composto por dois mddulos baseados em redes neurais
(desvio de obstaculo e busca ao alvo) coordena, a partir de
sua aprendizagem, estes dois comportamentos inatos que
sdo conflitantes. Um sistema classificador foi proposto
para gerar regras de um modelo nebuloso do tipo Takagi-
Sugeno que controla a arquitetura das redes neurais que é
alterada a cada instante de aprendizagem do sistema
neural. Os resultados de simulacdo mostraram que a
introdugdo do sistema classificador permitiu controlar o
crescimento das redes sem que isto representasse uma
gueda no desempenho do robd. A caracteristica de

generalizacdo do conhecimento adquirido em um
ambiente particular também foi mantida, uma vez que o
robd foi capaz de navegar em diferentes ambientes nédo-
treinados com um bom desempenho.

Como trabalho futuro pode ser citada a ampliagdo do
sistema nebuloso no sentido de permitir também a
eliminacdo de neurdnios na rede. Outro ponto a ser
estudado é a limitagcdo de sobreposicdo das fungdes de
pertinéncia na particdo do universo com o intuito de
melhorar a interpretabilidade do sistema.
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