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RESUMEN

Modelado de una arquite
tura de modelos internos para la

genera
ión de esquemas sensorimotri
es

Li
. Esaú Eliezer Es
obar Juárez

El trabajo de investiga
ión reportado en esta tesis, esta enmar
ado en la

nueva inteligen
ia arti�
ial, también 
ono
ida 
omo robóti
a 
ognitiva. Está

bus
a investigar, implementar y 
orroborar teorías y modelos de la 
ogni
ión,

propuestos por las 
ien
ias 
ognitivas en general. Para lograr esto, se propo-

nen modelos 
omputa
ionales que usan agentes arti�
iales 
omo plataformas

experimentales.

Este trabajo se 
entra en el estudio de modelos internos, modelos prop-

uestos por las 
ien
ias 
ognitivas 
omo posibles me
anismos para la 
odi�-


a
ión de habilidades 
ognitivas fundamentales tales 
omo la simula
ión, la

predi

ión y la integra
ión multimodal. En 
on
reto, se propone la Arqui-

te
tura de Modelos Internos Auto-Organizados (SOIMA). Está es una arqui-

te
tura 
ognitiva 
omputa
ional basada en mapas auto-organizados y apren-

dizaje hebbiano. Dentro de las 
ara
terísti
as más importantes de la SOIMA

en
ontramos que provee un sustrato uni�
ado de integra
ión sensorimotriz y

herramientas �exibles y es
alables para modelar la 
ogni
ión. En la tesis, se

dis
ute el diseño y las 
ara
terísti
as de la arquite
tura y se propor
ionan

resultados empíri
os en un agente arti�
ial que demuestran los bene�
ios y

poten
ialidades del 
on
epto SOIMA. Como 
asos de estudio se han mode-

lado e implementado un sistema de 
ontrol de movimientos sa
ádi
os para

una 
ámara y para el robot humanoide NAO, además, un esquema de 
oor-

dina
ión ojo-mano, la 
ara
teriza
ión de traye
torias de la mano del agente y

una variante de la arquite
tura utilizando mapas auto-organizados dinámi
os.

Los resultados obtenidos validan a la SOIMA 
omo una arquite
tura es
alable,

modular y que supera algunas de las de�
ien
ias de otros modelos a
tuales.



Capítulo 1

Introdu

ión

Desde ha
e tiempo, los robots han desempeñado el papel de maquinas

velo
es, poderosas y pre
isas en los pro
esos de manufa
tura automatizada.

Así mismo se han estado realizado grandes esfuerzos e investiga
iones para

ampliar el rango de apli
a
iones de los robots.

Uno de los grandes desafíos ha sido el de adoptar agentes arti�
iales en

dominios diferentes de apli
a
ión mas allá de las fabri
as. Por ejemplo podrían

utilizarse en la agri
ultura, en labores de limpieza, para tareas 
omo la vigi-

lan
ia, la inspe

ión y el mantenimiento en ambientes peligrosos, entre otras.

También, pueden ser usados para el entretenimiento, el 
uidado de personas

de la ter
era edad o 
on alguna 
apa
idad mental diferente y la rehabilita
ión.

Existen múltiples razones por las 
uales puede ser bené�
o adoptar robots

en esos ámbitos. Entre ellas podemos men
ionar a los robots ayudantes que,

en lugares peligrosos, pueden redu
ir el riesgo de lesiones humanas. También,

podemos men
ionar los bene�
ios que pueden traer en el 
ampo edu
ativo, en

el 
ual 
umplirían la fun
ión de provo
ar el aprendizaje 
on la metodología de

la experimenta
ión (Vivet, et al., 1990).

Sin embargo, varios fa
tores están frenando la propaga
ión de robots fuera

de los laboratorios y fabri
as. Desde un punto de vista té
ni
o, hay aun varios

retos abiertos en la implementa
ión de habilidades motri
es y 
ognitivas en

los agentes arti�
iales. De he
ho, una diferen
ia sustan
ial 
on los sistemas

biológi
os, es que en el estado del arte, los robots, aún no son apropiadamente


apa
es de aprender, adaptarse, rea

ionar a 
ir
unstan
ias inesperadas, ex-

hibir un nivel a
ertado de inteligen
ia y autónomamente y sin peligro operar

en entornos in
iertos y sin restri

iones.

Con el �n de lidiar 
on estos problemas, los roboti
istas han ampliado los

limites de su investiga
ión ha
ia algunas de las diferentes áreas que integran

las 
ien
ias 
ognitivas, 
omo son: la psi
ología, las neuro
ien
ias e in
luso la

�losofía. Conse
uentemente, han surgido varios 
ampos de investiga
ión en la

robóti
a, entre los que se en
uentra la robóti
a 
ognitiva. La robóti
a 
ognitiva

1



2

intenta dotar de 
omportamiento inteligente

1

a agentes arti�
iales utilizando

modelos de la 
ogni
ión (Clark et al., 1999; Levesque et al., 2010). Di
hos mo-

delos de la 
ogni
ión, pueden tomar inspira
ión de las 
ien
ias 
ognitivas. Esto

permite, por una parte, proveer a los agentes 
on habilidades 
ognitivas bási
as

(Pfeifer et al., 2001), mientras que, por otra parte, los robots pueden ser usados


omo objeto de experimenta
ión para los modelos en los 
ampos men
ionados

y para probar estos modelos bajo 
ondi
iones 
ontroladas (Dautenhahn, 2003).

En el 
ontexto de la robóti
a 
ognitiva, tiene gran relevan
ia la 
ogni
ión


orporizada, la 
ual enfatiza que un agente ne
esita de un 
uerpo para de-

sarrollar 
ogni
ión (Pezzulo, et al., 2011). Es por esto que los robots 
obran

importan
ia en el estudio y desarrollo de 
apa
idades 
ognitivas, pues a
túan


omo intermediarios e integradores del mundo en la 
ogni
ión (Vernon, et al.,

2010).

Otro aspe
to importante a tener en 
uenta en el 
ontexto de la robóti
a


ognitiva, es el estudio de la 
ogni
ión desde la perspe
tiva de las 
apa
idades

modales de los agentes. En un agente existen dos 
lases prin
ipales de modali-

dades: las sensoriales y las motri
es. Las modalidades sensoriales se 
onforman

de los datos provenientes de los distintos sensores distribuidos en el 
uerpo del

agente. Di
has modalidades se en
argan de proveer la informa
ión ne
esaria

a
er
a del estado del entorno y del propio 
uerpo. Las modalidades motri
es,

por otra parte, se rela
ionan 
on los diferentes a
tuadores en el 
uerpo del

agente. Sobre estas modalidades es que toman efe
to los 
omandos motri
es

generados por el agente para 
ompletar sus objetivos.

La explora
ión de estas 
apa
idades modales se ha
e bajo el enfoque de

la 
ogni
ión 
imentada (Barsalou, 2008). En esta se remar
a la importan
ia

de la intera

ión del 
uerpo del agente 
on el entorno para la estru
tura
ión y

surgimiento de habilidades 
ognitivas, a través de las 
apa
idades sensorimotri-


es espe
i�
as del agente. Esto guarda una estre
ha rela
ión 
on el 
on
epto

de ena

ión, introdu
ido en el trabajo de Varela, et al. (1991), el 
ual se re-

�ere a que la manera en que se experimenta el mundo esta determinada por

las intera

iones entre el 
uerpo y el entorno. Lo anterior apunta a que las


ara
terísti
as 
orporales tienen gran in�uen
ia en los pro
esos 
ognitivos y al

mismo tiempo son 
onstru
toras de la 
oordina
ión sensorimotriz.

1

Dado que esta más allá del al
an
e de esta tesis, no queremos realizar una dis
usión

de 
ómo debe ser de�nida la inteligen
ia. Sin embargo, 
uando hablamos de un �agente

inteligente�, tenemos en mente a un agente que puede a
tuar de manera autónoma en su

ni
ho e
ológi
o espe
í�
o, que tiene un repertorio no trivial de a

iones para elegir y es 
apaz

de modi�
ar ese ambiente para su superviven
ia.
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ión 3

En prin
ipio, esto puede pare
er una rela
ión uni-dire

ional de entrada-

salida (los datos sensoriales entran, los 
omandos motri
es salen), sin embargo,

el razonamiento teóri
o y la eviden
ia experimental en las 
ien
ias 
ognitivas

han mostrado que el pro
esamiento sensorimotriz no su
ede de esa forma.

Mientras que la rela
ión uni-dire

ional entrada-salida entre los datos senso-

riales y motri
es puede ser una manera ade
uada de tratar varios problemas

de 
ontrol motriz, en otras áreas, 
omo la per
ep
ión y la 
ogni
ión, se re-

quiere de un enfoque diferente. En di
has áreas, la 
lara distin
ión entre la

per
ep
ión y la a

ión es reemplazada por una visión integrada y dinámi
a del

pro
esamiento sensorimotriz.

Entre otros, un estudio llevado a 
abo por Held et al. (1963) ilustra la

ne
esidad de un enfoque integrado: en su experimento, parejas de gatos de dos

semanas de na
idos fueron engan
hados a un 
arrusel. A uno de los individuos

(miembro a
tivo) de 
ada par de gatos se le permitió 
aminar y mover el 
arru-

sel, mientras que el otro individuo (miembro pasivo) permane
ía suspendido

sin 
onta
to 
on el suelo. De esta manera, el miembro pasivo estaba sujeto a los

mismos movimientos que el miembro a
tivo, pero sin 
ontrolar su realiza
ión.

Ambos gatos re
ibieron la misma estimula
ión visual sobre un largo periodo de

tiempo. Fuera del 
arrusel los gatos 
re
ieron en 
ompleta os
uridad. En prue-

bas subse
uentes se mostró que el miembro a
tivo desarrolló una 
oordina
ión

y visión normal, mientras el miembro pasivo sufrió de severas de�
ien
ias en

la per
ep
ión de profundidad y la 
oordina
ión sensorimotriz patas-ojos.

El trabajo de Suzuki, et al. (2005) re
reó el experimento de Held y Hein

(1963) pero utilizando agentes arti�
iales en lugar de agentes biológi
os. En

este experimento se en
ontró que los agentes evolu
ionados de forma a
tiva,

es de
ir, aquellos que podían 
ontrolar sus movimientos, tuvieron un mejor

desempeño que los agentes pasivos, a los 
uales se les restringió el 
ontrol de

sus movimientos.

Estos experimentos sugieren que el movimiento auto-realizado es ne
esario

para el desarrollo de habilidades sensoriales y 
oordina
ión sensorimotriz nor-

mal. No es su�
iente para un agente obtener informa
ión sensorial pasiva-

mente, sino que es ne
esario que el organismo genere los 
omandos motri
es,

se mueva y observe los efe
tos sensoriales resultantes. De esta manera, la ex-

tra

ión de regularidades de las distintas modalidades sensoriales y motri
es,

así 
omo el aprendizaje de las rela
iones entre di
has modalidades, es lo que

integra los esquemas sensorimotri
es (O'Regan et al., 2001). Estos esquemas

dan lugar a la per
ep
ión (Noë, 2004).

Es importante 
onsiderar que aún 
uando es 
ierto que existe una bre
ha
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onsiderable entre el 
omportamiento inteligente de un lado y el pro
esamiento

sensorimotriz del otro. Esta bre
ha se va a
hi
ando a través del progreso de

la investiga
ión en el 
ampo (Di Paolo, et al., 2014; Seth, 2014). Los investi-

gadores tratan de entender 
omo pueden ser aprendidos los esquemas sensori-

motri
es, y 
omo pueden ser usados para guiar el 
omportamiento y fa
ilitar

la per
ep
ión.

Por otro lado, uno de los esquemas 
on
ebidos en la teoría de 
ontrol

(Atkeson, 1989; Jordan et al., 1992) y que han mostrado a�nidad en resul-

tados de estudios de neuro
ien
ias (Jeannerod, 1995; Wolpert, et al., 1998,

2001) son los modelos internos. Un modelo interno es un sistema que 
odi�
a

el 
omportamiento de un pro
eso natural y des
ribe las rela
iones entre las

a

iones y sus 
onse
uen
ias (Wolpert, et al., 1995). Estos modelos, proveen a

los agentes 
on las 
apa
idades de anti
ipa
ión, predi

ión y planea
ión motriz

mediante el uso de simula
iones internas (S
hilla
i, et al., 2012b).

Sobre la base de los modelos internos se puede 
onstruir la integra
ión

sensorimotriz, ya que estos fusionan de manera natural la informa
ión motriz

y la sensorial y 
rean una representa
ión multimodal (Wolpert et al., 1998).

Como men
ionan Miall et al. (1996), prin
ipalmente podemos 
lasi�
ar a

los modelos internos en dos grupos: El primero, los modelos inversos o 
on-

troladores, que proveen la a

ión ne
esaria para llevar al sistema a un estado

deseado. El segundo grupo, los modelos dire
tos o predi
tores, los 
uales pro-

por
ionan la predi

ión del estado en que se en
ontrará el sistema después de

llevar a 
abo una a

ión partiendo de la situa
ión a
tual.

1.1. Motiva
ión

Considerando la importan
ia de la 
oordina
ión sensorimotriz adaptati-

va e integrada, esta tesis propone un modelo 
omputa
ional que permite la


onstru

ión de esquemas sensorimotri
es utilizando modelos internos.

Creemos que para que los robots puedan al
anzar 
apa
idades avanzadas

que les permitan un desempeño autónomo, es primeramente ne
esario enfo-


arse en la 
onstru

ión de esquemas sensorimotri
es de bajo nivel.

Para ello, es importante proveer a los agentes arti�
iales 
on la 
apa
idad

para 
onstruir sus propios esquemas sensorimotri
es de bajo nivel. Y que es-

tos esquemas estén 
imentados en la experien
ia adquirida por medio de la

intera

ión del 
uerpo del agente 
on su entorno.

Estamos 
onven
idos de que este 
ono
imiento sensorimotriz se 
rea en es-
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tru
turas de integra
ión multimodal que 
odi�
an la rela
ión subya
ente entre

las diferentes modalidades (sensoriales o motri
es). El 
ono
imiento de las di-

ferentes modalidades, así 
omo su integra
ión, se debe des
ubrir y 
apturar

sobre las regularidades del �ujo de informa
ión sensorial. Este �ujo de infor-

ma
ión está limitado y a la vez enrique
ido, por las 
apa
idades sensoriales

úni
as del agente que a su vez se vuelven las úni
as relevantes a él mismo. Este

des
ubrimiento, que 
omienza 
on el simple balbu
eo motriz

2

, 
ulmina 
on la


onstru

ión de habilidades motri
es pre
isas.

Es por todo esto, que es importante proponer una implementa
ión 
om-

puta
ional de una arquite
tura para la 
odi�
a
ión de esquemas sensorimotri-


es en agentes arti�
iales. Así mismo 
reemos importante analizar los al
an
es

de di
ha arquite
tura a través de algunos 
asos de estudio.

El presente trabajo de investiga
ión surge de las siguientes preguntas de

investiga
ión:

1. ¾La 
rea
ión de aso
ia
iones multimodales puede servir de base para la


onstru

ión de esquemas sensorimotri
es en un agente?.

2. ¾Es posible la 
rea
ión de una arquite
tura que permita la es
alabilidad

de 
apa
idades sensorimotri
es mediante la integra
ión de diferentes es-

quemas sensorimotri
es 
omo módulos 
onstru
tores?.

3. ¾Es posible 
onstruir un me
anismo que in
orpore los 
ambios en el

esquema sensorimotriz debido a fa
tores externos o internos, proveyendo

al agente 
on la 
apa
idad de adaptarse en-linea?.

1.2. Hipótesis

La hipótesis de la investiga
ión de esta tesis es:

Una arquite
tura basada en mapas auto-organizados y aprendizaje

hebbiano permitirá a un agente arti�
ial adquirir y utilizar modelos

internos mediante la 
odi�
a
ión de esquemas sensorimotri
es.

2

El balbu
eo motriz se re�ere al pro
eso de aprender la rela
ión de los movimientos

mus
ulares espe
í�
os 
on sus 
onse
uen
ias sensoriales mediante la explora
ión aleatoria

del espa
io motor. Se en
uentra basado en el me
anismo de explora
ión motriz de los infantes

(Meltzo� et al., 1997)
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1.3. Objetivo

En esta tesis el objetivo prin
ipal es el diseño e implementa
ión de una ar-

quite
tura de aprendizaje en el 
ontexto de la robóti
a 
ognitiva, que 
odi�que

y explote esquemas sensorimotri
es en un agente autónomo arti�
ial.

1.3.1. Objetivos espe
í�
os

Para lograr el objetivo prin
ipal se tiene los siguientes objetivos espe
í�
os:

Diseño e implementa
ión de una arquite
tura para la representa
ión de

aso
ia
iones multimodales que puedan servir de base para la 
onstru

ión

de esquemas sensorimotri
es en un agente.

Constru

ión de una organiza
ión jerárqui
a de esquemas sensorimotri-


es.

Proponer un me
anismo para la in
orpora
ión de 
ambios en el esquema

sensorimotriz debido a fa
tores externos o internos al agente (adapta
ión

en-linea).

1.4. Estru
tura de la tesis

En esta se

ión se esboza una guía general del 
ontenido de 
ada uno de

los siguientes 
apítulos.

En el 
apítulo 2 se presentan los 
on
eptos fundamentales de la roboti
a


ognitiva. Así 
omo una breve revisión sobre el 
ognitivismo, el 
ual es una

de las ideas pre
ursoras de la robóti
a 
ognitiva y sobre la 
ual se detona el

origen de di
ho paradigma. También, se presenta una revisión 
on
eptual de

los modelos internos y el rol que desempeñan en el desarrollo de la 
ogni
ión.

Estos 
on
eptos 
onforman las ideas fundamentales sobre las 
uales se sustenta

el presente trabajo de tesis.

El 
apítulo 3 des
ribe los métodos 
omputa
ionales sobre los que se elabora

la arquite
tura de modelos internos auto-organizados. La presenta
ión en este


apítulo se 
on
entra en las partes fundamentales de 
ada método.

El 
apítulo 4 des
ribe la estru
tura bási
a de la arquite
tura y su modela-


ión.

En el 
apítulo 5 se presentan algunos 
asos de estudio relevantes, 
on la

�nalidad de mostrar la fun
ionalidad de la arquite
tura propuesta y esbozar
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los al
an
es de la misma. Así mismo se presentan y analizan los resultados en

los que se muestra la 
rea
ión de esquemas de integra
ión sensorimotriz.

Las 
on
lusiones se presentan en el 
apítulo 6 en donde se resumen los prin-


ipales logros al
anzados, así 
omo algunas de las fortalezas y 
ontribu
iones

de la arquite
tura en el desarrollo de esquemas sensorimotri
es.

1.5. Publi
a
iones

Revistas

Es
obar, E., S
hilla
i, G., Hermosillo, J., y Lara, B. A self-organized

internal models ar
hite
ture for 
oding sensory-motor s
hemes. Frontiers

in Roboti
s and AI, 3(22), 2016

Gaona, W., Es
obar, E., Hermosillo, J., y Lara, B. Anti
ipation by

multi-modal asso
iation through an arti�
ial mental imagery pro
ess.

Conne
tion S
ien
e, 27(1):68�88, 2015

Gaona, W., Es
obar, E., Hermosillo, J., y Lara, B. Adquisi
ión de 
on-


eptos espa
iales en un agente autónomo arti�
ial a través de simula-


iones internas. Nova s
ientia, 7(14):127�161, 2015

Castillo, D., Es
obar, E., Hermosillo, J., y Lara, B. Modelado de un sis-

tema de neuronas espejo en un agente autónomo arti�
ial. N ova S
ientia,

5 (2), 10:51-72, 2013

Congresos

Es
obar, E., Hermosillo, J., y Lara, B. Self-body mapping in mobile

robots using vision and forward models. In Ele
troni
s, Roboti
s and

Automotive Me
hani
s Conferen
e (CERMA), 2012 IEEE Ninth, pages

72�77. IEEE, 2012

Koenigsberger, G., Lara, B., Es
obar, E., Harrington, M., Avena-

Koenigsberger, A., y Moreno, E. On the orbital phase dependen
e of

spi
as line-pro�le variability. In Magnetism and Variability in O stars,

2014
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greso de Psi
ología y Transdis
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, Morelos, Mayo

2015

Es
obar, E. y Lara, B. Modelado de aten
ión visual usando agentes

autónomos a través del uso de modelos internos. In 5to Congreso de la
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en
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Capítulo 2

Robóti
a Cognitiva

La �robóti
a 
ognitiva� es un nuevo paradigma dentro de la Inteligen
ia

Arti�
ial. Surge 
omo una respuesta al 
ognitivismo (Se

ión 2.1) y las limita-


iones de la Inteligen
ia Arti�
ial tradi
ional (Se

ión 2.2). La robóti
a 
ogniti-

va bus
a dotar a un agente arti�
ial de 
omportamiento inteligente basándose

en las teorías y modelos de la 
ogni
ión. Ésta se enfo
a prin
ipalmente en

retomar teorías y modelos de la 
ogni
ión, 
on
ebidos mediante estudios de

neuro
ien
ias o de psi
ología, e implementarlos en agentes arti�
iales. Esto

tiene 
omo objetivo por una parte estudiar las impli
a
iones de estos mode-

los bajo 
ondi
iones 
ontroladas y por otra parte proveer a los agentes 
on

habilidades 
ognitivas bási
as (Pfeifer y S
heier, 2001).

Un referente de investiga
ión en la robóti
a 
ognitiva es el estudio de la


ogni
ión desde la perspe
tiva de las 
apa
idades sensoriales y motri
es de los

agentes. La explora
ión de estas 
apa
idades se ha
e bajo el enfoque de la


ogni
ión 
imentada (Barsalou, 2008). En esta se remar
a la importan
ia de

la intera

ión del 
uerpo del agente, ha
iendo uso de sus 
apa
idades senso-

rimotri
es espe
i�
as, en el entorno para la estru
tura
ión y surgimiento de

habilidades 
ognitivas (Wilson, 2002).

Esta tesis esta basada en la idea de que la 
ogni
ión esta 
imentada en la

experien
ia 
orporal del agente 
on el mundo. En 
onse
uen
ia, los modelos


ognitivos serán implementados en agentes arti�
iales que estén vin
ulados a

sus 
ara
terísti
as físi
as y su intera

ión 
on el entorno.

Es por tanto pertinente a
larar las bases de la robóti
a 
ognitiva, es de
ir,

la ne
esidad de 
orporiza
ión de un agente para hablar de un agente 
ognitivo

(Se

ión 2.3). Por otra parte, también es ne
esario men
ionar los modelos,

fundamentales en esta tesis, sobre los 
uales se basa la adquisi
ión de esquemas

sensorimotri
es en un agente (Se

ión 2.4).

9
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2.1. Cognitivismo

Hasta ha
e unas dé
adas, la 
orriente prin
ipal de investiga
ión en in-

teligen
ia arti�
ial fue la lógi
a y la resolu
ión de problemas. Los investi-

gadores enfo
aban sus esfuerzos en intentar reprodu
ir la inteligen
ia humana

en sistemas arti�
iales, basado en el supuesto que la 
ogni
ión humana era un


omplejo pro
eso de manipula
ión de representa
iones del mundo externo.

En este ámbito, la investiga
ión en inteligen
ia arti�
ial estuvo in�uen
iada

por las teorías �losó�
as respe
to a la separa
ión del 
uerpo y de la mente. Este

dualismo forma las bases de la hipótesis del �Cognitivismo�. El supuesto 
en-

tral del enfoque 
ognitivista es la "Hipótesis del Sistema de Símbolos Físi
os",

la 
ual estable
e que �un sistema de símbolos físi
os tiene los medios ne
esa-

rios y su�
ientes para exhibir a

iones inteligentes� (Newell et al., 1976). En

este sentido, la 
ogni
ión esta de�nida 
omo el 
omputo sobre representa
iones

simbóli
as del mundo para produ
ir respuestas lógi
as, así 
omo una maquina

de pro
esamiento de informa
ión lo haría (Ho�mann, 2014). Crear representa-


iones simbóli
as se re�ere al pro
eso de abstraer la informa
ión del entorno


onvirtiéndola en símbolos.

En tanto que la ne
esidad de algún tipo de representa
ión es normalmente

a
eptada, el enfoque 
ognitivista impli
a que realmente se elaboran representa-


iones en el 
erebro en forma de un 
ódigo simbóli
o.

En 1956, M
Carthy, Minsky, Shannon and Nat Ro
hester sostuvieron una


onferen
ia en Dartmouth la 
ual se 
onsidera haber dado a luz a la inteligen
ia

arti�
ial (M
Carthy, et al., 2006). El 
ognitivismo fue el prin
ipal paradigma

en sus dis
usiones sobre la 
ogni
ión humana y su reprodu

ión en maquinas

arti�
iales (Miller, 2003). Por algunas dé
adas, el enfoque 
ognitivista dominó

la investiga
ión en inteligen
ia arti�
ial e in�uen
ió la manera en que fueron

diseñados los modelos 
omputa
ionales de la inteligen
ia humana.

Una 
ara
terísti
a importante del planteamiento 
ognitivista es el fuerte

énfasis sobre la 
onstru

ión de representa
iones. Esto impli
a que un agente

tiene que 
onstruir una representa
ión de los datos sensoriales que re
ibe de sus

sensores. Por ejemplo, en la teoría de la visión de Marr (Marr, 1982) el objetivo

de la visión es 
rear una representa
ión del mundo tridimensional alrededor del

agente desde el patrón de luz dete
tada por sus sensores visuales. En este pro-


eso, los objetos más importantes son re
ono
idos mientras la informa
ión no

relevante es des
artada. Después un pro
esador 
entral usa la representa
ión

del mundo para resolver el problema. Finalmente, este pro
esamiento genera

los 
omandos motri
es que son enviados a los a
tuadores. La perspe
tiva 
ogni-
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tivista sigue un esquema de 3 etapas: entrada-pro
esamiento-salida, las 
uales

son 
ompletamente separables y entendibles en si mismas sin ningún tipo de

referen
ia al entorno del agente.

La parte de la inteligen
ia arti�
ial que adoptó el paradigma 
ognitivista se


ono
e 
omo �GOFAI� (por sus siglas en ingles Good Old-Fashioned Arti�
ial

Intelligen
e) (Haugeland, 1985). Este enfoque de la inteligen
ia arti�
ial, fue

muy exitoso en los dominios formales donde el estado del mundo es dis
reto y

dire
tamente a

esible. En estos dominios las té
ni
as estándar de la inteligen-


ia arti�
ial 
omo la representa
ión de 
ono
imiento y la búsqueda pueden ser

apli
adas ade
uadamente. Mientras los esfuerzos prin
ipales se 
on
entraron

en desarrollar un sistema de �pensamiento� abstra
to, al pasar al mundo real,

se debió estable
er una rela
ión entre la realidad dinámi
a, 
ontinua y par
ial-

mente a

esible y la representa
ión interna del mundo. Es de
ir, que la realidad

tenia que ser sensada y mapeada al modelo del mundo interno, en el que se

realizaba el �pensamiento� para �nalmente, una vez que se hubo sele

ionado

una a

ión, esta tenia que ser eje
utada en el mundo real. Este enfoque llegó

a ser 
ono
ido 
omo la arquite
tura sensar-planear-a
tuar (Murphy, 2000).

Una arquite
tura GOFAI ilustrativa es �STRIPS� (por sus siglas en ingles

Stanford Resear
h Institute Problem Solver) (Fikes et al., 1971). STRIPS gen-

eraba planes para el robot Shakey, el 
ual se movía entre un 
onjunto de 
uar-

tos, empujando 
ajas y desempeñando un redu
ido número de a

iones. Este

sistema de planea
ión simbóli
o propor
ionaba una estru
tura formal para la

des
rip
ión de estados y un 
onjunto de de operadores o a

iones apli
ables.

Para ello STRIPS usaba un análisis de medios-�nes, una té
ni
a de planea
ión

de la GOFAI. Sin embargo, el desempeño de Shakey estaba restringido al bien

de�nido entorno del laboratorio.

2.2. Limita
iones de la GOFAI

Entre los 
asos más re
ono
idos al seguir el paradigma 
ognitivista es la


rea
ión de jugadores arti�
iales 
omputa
ionalmente programables 
apa
es de

ganar partidas 
ontra 
ampeones mundiales humanos en diversos juegos 
omo

el ajedrez o Jeopardy. Sin embargo, tal enfoque, basado en la representa
ión

abstra
ta del mundo externo al agente, no logró produ
ir sistemas arti�
iales

realmente autónomos e inteligentes, 
apa
es de rea

ionar y adaptarse a 
ir-


unstan
ias inesperadas en el ambiente, los 
uales puedan desempeñarse exi-

tosamente en el mundo físi
o real (Pfeifer y S
heier, 2001).
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Las �interfa
es� 
on el mundo real, subestimadas y sin interes en la GOFAI,

se 
onvirtieron en la fuente de problemas pra
ti
os y fundamentales.

Hubo diversas razones para esto. Para empezar, los sistemas de pro
e-

samiento de símbolos no están bien preparados para lidiar 
on la naturaleza

esto
ásti
a e imprede
ible de los entornos naturales. El pro
esamiento de sím-

bolos requiere que la entrada sensorial del mundo sea redu
ida a un 
onjunto

de estados bien de�nidos. El diseño de tal representa
ión sensorial puede ser

posible para un ambiente de laboratorio bien 
ontrolado, pero no es fa
tible

para los entornos típi
os de los organismos biológi
os. Entre otras razones,

a 
ausa de que la entrada sensorial es ruidosa, in
ompleta y 
on 
ierto gra-

do de in
ertidumbre, puede 
ontener objetos des
ono
idos y puede 
ambiar

rápidamente de maneras inesperadas.

In
luso si se pudiera resolver el problema de 
rear una representa
ión ade-


uada del mundo, las estrategias de planea
ión de los sistemas de pro
esamien-

to de símbolos serian propor
ionalmente tan 
omputa
ionalmente 
ostosas 
o-

mo lo sea la 
omplejidad del entorno (Dennett, 1984). Por tanto, el enfoque

de pro
esamiento de símbolos no es ade
uado para a

iones de tiempo real

(Pfeifer y S
heier, 2001).

Por otro lado el �losofo John Searle 
riti
ó fuertemente a la GOFAI 
on

su experimento mental del �
uarto 
hino� (Searle, 1980), en el 
ual des
ribe

a las implementa
iones 
omputa
ionales de la GOFAI 
omo pro
esadores de

símbolos, in
apa
es de manejar semánti
a y por 
onsiguiente in
apa
es de

entender ni pensar.

El experimento del 
uarto 
hino 
onsiste en imaginar que hay una persona

en
errada en una habita
ión en la que hay varios re
ipientes llenos de símbolos.

Además hay una ranura por donde se pueden introdu
ir y devolver símbolos.

A la persona dentro de la habita
ión se le ha propor
ionado un libro 
on

reglas es
ritas, en un lenguaje que 
omprende. Di
has reglas le indi
an 
ómo


ombinar los signos de los distintos re
ipientes y 
ómo, dada una 
ombina
ión

de símbolos, organizar otra 
ombina
ión. Ahora, por la ranura se introdu
en

símbolos a la habita
ión, la persona usando el libro de reglas dentro del 
uarto

arma y devuelve los símbolos y 
ombina
iones 
orrespondientes. Fuera de la

habita
ión hay un hablante nativo del 
hino y lo que introdu
e al 
uarto son

preguntas en 
hino, aunque la persona que esta dentro del 
uarto no lo sabe,

los símbolos devueltos son las respuestas a las preguntas. La idea 
entral de

este experimento es que la persona dentro del 
uarto en realidad no 
omprende

el idioma 
hino, aunque para el observador externo pare
e entenderlo.

El argumento de Searle es que a un sistema de pro
esamiento de símbolos le
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o
urriría lo mismo que a la persona dentro del 
uarto. Es de
ir, di
ho sistema

sólo 
uenta 
on un programa para manipular símbolos (las reglas), pero no

entiende la semánti
a de los símbolos.La semánti
a no se puede extraer de la

sintaxis.

Posteriormente, Stevan Harnad des
ribió el llamado �problema de 
i-

menta
ión de símbolos� (Harnad, 1990), el 
ual se re�ere a 
ómo están vin-


ulados los símbolos al mundo real y adquieren un signi�
ado intrínse
o. En

los sistemas de pro
esamiento de símbolos no hay un vin
ulo de los símbolos


on el entorno (Ziemke, 1999). Esto impli
a que el diseñador del sistema de

pro
esamiento de símbolos tenga en mente el signi�
ado de 
ada símbolo, no

obstante que este signi�
ado es extrínse
o al sistema mismo.

Adi
ionalmente Möller (1999) argumenta en 
ontra del enfoque 
ognitivista

en lo referente a la per
ep
ión. La 
onstru

ión de la representa
ión sensorial

no debe ser 
reada por un pro
eso de diseño impuesto externamente pues

se 
orre el riesgo de sobre-diseñar o sub-diseñar. El diseñador puede omitir


ara
terísti
as no evidentes en los datos sensoriales pero que sean importantes

para el desempeño del agente. Además, el diseñador impone su visión del

mundo al agente aunque la morfología y el equipamiento sensorial no son

iguales. Más aún, esto último puede llevar al problema del homún
ulo

1

. El

diseñador del sistema se vuelve el homún
ulo del agente.

Por otra parte, Möller (1999) enfatiza el pro
eso de auto-organiza
ión, el


ual se supone toma lugar en las redes neuronales de los organismos biológi-


os. La auto-organiza
ión subya
e de las interrela
iones y las regularidades

estadísti
as entre los diferentes �ujos de datos modales, tanto sensoriales 
o-

mo motri
es. El 
ognitivismo no toma en 
uenta este pro
eso, impidiendo la


aptura y 
odi�
a
ión de las interrela
iones entre las diferentes modalidades

y mas aún la forma
ión de la interrela
ión entre las a

iones motri
es y las


onse
uen
ias sensoriales de estas a

iones.

2.3. Cogni
ión 
orporizada

El paradigma del 
erebro arti�
ial que pro
esa símbolos no tuvo el éxito

que se esperaba a largo plazo. Se ha en
ontrado eviden
ia en el 
ampo de

la robóti
a, donde esta propuesta difí
ilmente puede ser adoptada para imitar

habilidades humanas tales 
omo la per
ep
ión, la manipula
ión físi
a y el habla

1

El homún
ulo se re�ere a la 
reen
ia de la existen
ia en un agente de un observador inter-

no e inmaterial que mira la representa
ión sensorial e invo
a el programa motriz apropiado
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(Mingers, 2001).

El prin
ipal problema del enfoque 
ognitivista es el de subestimar la im-

portan
ia del 
uerpo del agente y su intera

ión en el entorno, y más aún de

la separa
ión del pro
esamiento sensorial y motriz (Wilson, 2002). Varios en-

foques en la 
ien
ias 
ognitivas abordan esas 
uestiones, al mismo tiempo que

re
hazan la idea del pro
esamiento simbóli
o en el 
erebro (Barsalou, 2008).

Primero, la 
orporiza
ión enfatiza la ne
esidad de un 
uerpo de 
ierta mor-

fología, 
on 
apa
idades sensoriales y motri
es espe
í�
as, que permita el desa-

rrollo de la per
ep
ión y la 
ogni
ión (Pezzulo et al., 2011; Wilson, 2002, 2008;

Wilson et al., 2011). Este 
uerpo es la base para la realiza
ión de 
ualquier a
-


ión motriz del agente, y de�ne sus 
apa
idades y sus limita
iones.

Segundo, estre
hamente rela
ionado a la 
orporiza
ión, la �a

ión situada�

enfatiza la rela
ión mutua entre un agente y su entorno, ambos desde una pers-

pe
tiva evolu
ionista e individual (Clark, 1998; Haugeland, 1998). La 
ogni
ión

esta 
imentada en las rela
iones sensorimotri
es que el agente experimenta du-

rante la intera

ión 
on su entorno. La no
ión de �estar situado� señala que

el pro
esamiento 
ognitivo re
ae en el entorno del agente (Pfeifer y S
heier,

2001). Adi
ionalmente, la a

ión situada se enfo
a en el estre
ho a
oplamiento

de la per
ep
ión y la a

ión durante el logro de metas de un agente (Barsalou,

2008).

Ter
ero, Varela et al. (1991) introdu
en el 
on
epto de �ena

ión� el 
ual se

re�ere a que las intera

ión entre el 
uerpo de un agente, 
on su 
ir
uito sensori-

motriz, y el entorno determina la manera en que es experimentado el mundo.

In
luso señala que la per
ep
ión sin la a

ión no es del todo posible (Noë, 2004).

Estos diferentes enfoques pueden ser interpretados 
omo aspe
tos del mismo

tema, a saber que la per
ep
ión y la 
ogni
ión solo pueden emerger en agentes

a
tivos equipados 
on un 
uerpo real en un ambiente espe
i�
o. Aunque 
abe

men
ionar que la 
ompatibilidad e interrela
ión de di
hos enfoques es un tema

de investiga
ión abierto, este se en
uentra fuera del al
an
e de esta tesis.

Además, un agente inteligente debe mostrar la 
apa
idad de aprender. Este

debe adaptar su 
omportamiento 
ontinuamente a un entorno 
ambiante e

imprede
ible. La mayoría de las habilidades no están prede�nidas, sino que son

aprendidas durante la intera

ión del 
uerpo del agente 
on lo que le rodea.

En la base de este pro
eso de aprendizaje esta la adquisi
ión de esquemas

sensorimotri
es.

En el enfoque 
orporizado, el �problema del mar
o de referen
ia� que alude

a 
onservar 
onsistente la representa
ión interna del mundo 
on el mundo real

exterior (Dennett, 1984), no es tan predominante 
omo en el 
ognitivismo.
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Esto se debe a que en el enfoque 
orporizado el modelamiento del mundo jue-

ga un papel menor, siguiendo la premisa de que el mejor modelo del mundo

es el mundo mismo (Brooks, 1991). Un agente situado siempre puede �ob-

servar� el mundo para obtener los datos más re
ientes y pre
isos sobre él

(Pfeifer y S
heier, 2001). Además, un agente situado solo requiere informa
ión

muy espe
í�
a sobre 
iertos aspe
tos del mundo los 
uales son relevantes para

la tarea a
tual. No hay ne
esidad de un elaborado modelo del mundo.

En 
uanto al problema de la 
imenta
ión de símbolos, que 
ara
teriza a

los sistemas 
ognitivistas, los investigadores están en la búsqueda de eviden
ia

que demuestre la rela
ión entre los pro
esos 
ognitivos de alto nivel y los pro-


esos 
orporales y sensorimotri
es de bajo nivel. Hasta ahora, lo más exitoso

en la búsqueda de la 
ogni
ión 
imentada han sido las teorías de la simula-


ión. Barsalou (2008) ha 
ara
terizado la simula
ión 
omo la reena

ión de los

estados per
eptual, motriz e introspe
tivos adquiridos durante la experien
ia


on el mundo, 
uerpo y la mente. Cada que vez que se experimenta algo el


erebro 
aptura los estados a través de las diferentes modalidades y los integra

en una representa
ión multimodal alma
enada en la memoria. Posteriormente,


uando se requiere del 
ono
imiento para representar una 
ategoría, se rea
ti-

van las representa
iones multimodales 
apturadas durante la experien
ia 
on

los objetos. De esta manera, el 
erebro realiza simula
iones para re
rear la

per
ep
ión, la a

ión y la introspe

ión.

La simula
ión tiene la propiedad importante de que los patrones que el

agente ha experimentado pueden ser re
uperados y eje
utados fuera de linea

(o�-line

2

). De a
uerdo a Barsalou (2008), los me
anismos de simula
ión están

presentes a través de diversos pro
esos 
ognitivos, sugiriendo que la simula-


ión provee una forma 
entral de 
omputo en el 
erebro. Un ejemplo es la

imagineria mental (Kosslyn, et al., 2006), la 
ual se puede de�nir 
omo el pro-


eso de re
rear los estados per
eptuales y motri
es en la ausen
ia de estímulos

exteriores (Thomas, 2014).

Por su parte Clark y Grush (1999) argumentan que el 
ir
uito simulador

es una representa
ión interna de estados extra-neuronales (por ejemplo los

estados 
orporales). La ventaja es que el simulador puede ser instan
iado a di-

ferentes niveles de 
omplejidad. La forma más simple es un modelo dire
to que

provee la predi

ión de un estado sensorial futuro dado el estado a
tual y un


omando motriz (para los detalles ver se

ión 2.4). De a
uerdo a Clark y Grush

(1999), esto sería una posible expli
a
ión del origen evolutivo del razonamien-

2

El termino o�-line se re�ere a eventos distantes en tiempo o espa
io
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to o�-line. Es de
ir, el agente emplea modelos primitivos antes o en lugar de

operar dire
tamente sobre el mundo.

Adi
ionalmente Hesslow (2002) hipotetizó que el sistema nervioso 
entral

podría ser 
apaz de generar largas 
adenas de a

iones simuladas y per
ep-


iones, de esta manera no sólo permite la plani�
a
ión motriz, sino también

tareas 
ognitivas 
omo la resolu
ión de problemas.

El me
anismo de simula
ión mejora la respuesta en tiempo-real del agente,

ayuda a la planea
ión y apoya la imagineria mental entre otras 
apa
idades.

Este me
anismo es entrenado sobre la experien
ia, es de
ir, 
uando se eje
uta

un 
omportamiento, se proveen las señales de entrenamiento. Posteriormente,

puede ser usado para prede
ir los estados sensoriales futuros o re
rear interna-

mente todos los 
ursos de a

ión y sus 
onse
uen
ias. La simula
ión es 
lave

en las 
apa
idades anti
ipatorias de un agente las 
uales se 
ree juegan un rol


ru
ial en todos los fenómenos 
ognitivos (Bar, 2007; Barsalou, 2003).

2.4. Modelos Internos

Las rela
iones entre los 
omandos motri
es y los estados sensoriales son

determinadas por varios fa
tores, entre ellos las propiedades del entorno y el


uerpo del agente. Existe eviden
ia de que el sistema nervioso 
entral de los

organismos biológi
os 
onstruye estas rela
iones internamente (S
haal et al.,

2005; Shadmehr et al., 2005). Es por ello que estas 
onstru

iones son lla-

madas �modelos internos�. Kawato men
iona que los modelos internos son

me
anismos neurales que pueden imitar las 
ara
terísti
as de entrada/salida

del aparato motriz (Kawato, 1999, pág 718). Además, los modelos internos

son usados para des
ribir el pro
esamiento e integra
ión sensorimotriz. Estos

fusionan de manera natural la informa
ión motriz y la sensorial y 
rean una

representa
ión multimodal (Wolpert y Kawato, 1998). Adi
ionalmente, estos

modelos proveen a los agentes 
on las 
apa
idades de anti
ipa
ión, predi
-


ión y planea
ión mediante el uso de simula
iones internas (S
hilla
i et al.,

2012b). El 
on
epto de modelos internos tiene su origen en la teoría de 
ontrol

(Jordan y Rumelhart, 1992) y desempeña un papel importante en la investi-

ga
ión sobre 
ontrol motriz.

Existen dos prin
ipales 
lases de modelos internos: los modelos inversos

(MI), los 
uales generan los 
omandos motri
es para al
anzar un estado sen-

sorial deseado partiendo del a
tual estado sensorial, y los modelos dire
tos

(MD), los 
uales predi
en las 
onse
uen
ias sensoriales de las a

iones del
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agente. Mientras que los MI son prin
ipalmente requeridos para el 
ontrol

motriz, los MD sirven para múltiples propósitos. Considera
iones teóri
as y

hallazgos experimentales sugieren que los MD son utilizados en:

La atenua
ión sensorial, la 
ual se re�ere a 
omo es que se blo-

quean los 
ambios en las sensa
iones derivadas de los ego-movimientos

(Blakemore, et al., 1999).

La estima
ión del estado que resultaría de realizar una a

ión, aun 
uan-

do esta no se lleve a 
abo (Grush, 2004; Wolpert et al., 1995).

Identi�
a
ión de a

iones en el sistema de �neuronas espejo�

3

mediante

la predi

ión de las inten
iones de otro a través de la observa
ión de sus

movimientos.

La imaginería mental, la 
ual se puede de�nir 
omo la re
rea
ión de

estados per
eptuales y motri
es, 
uya fun
ión prin
ipal es la genera
ión

de predi

iones sensori-motri
es (Pearson, et al., 2015).

In
luso, 
abe men
ionar que, en años re
ientes ha emergido una perspe
-

tiva más elaborada de la predi

ión, de a
uerdo a la 
ual, ésta representa el

prin
ipio fundamental del fun
ionamiento 
erebral, es de
ir, que se en
uentra

en el �
entro de la 
ogni
ión� (Pezzulo, et al., 2007).

Si los modelos internos son a
eptados 
omo bloques 
onstru
tores del pro
e-

samiento e integra
ión sensori-motriz, surge la pregunta: ¾Cómo son adquiridos

estos modelos?. Para los organismos biológi
os, los modelos internos represen-

tan 
iertas 
apa
idades de pro
esamiento de informa
ión del sistema nervioso


entral. Tales 
apa
idades pueden ser aprendidas durante el trans
urso de la

vida del organismo. En robóti
a, el enfoque 
lási
o de ingeniería intentaría

des
ribir la �planta� (que 
omprende el robot y su entorno) tan analíti
amente

pre
isa 
omo sea ne
esario. Al 
ono
er la planta se 
ono
e el MD, por otra

parte el MI puede ser diseñado utilizando las herramientas de la teoría de 
on-

trol. Pero este enfoque sólo es fa
tible si la planta es 
ompletamente 
ono
ida

analíti
amente. Esto puede fun
ionar muy bien para 
iertas apli
a
iones in-

dustriales, pero no para los robots autónomos inmersos en entornos 
omplejos.

En donde puede 
ambiar tanto el �
uerpo� del agente, debido al uso y desgaste,

3

Las neuronas espejo son un tipo espe
í�
o de neuronas, en
ontradas en áreas pre-motoras

de la 
orteza 
erebral en la espe
ie Ma
a
o Rhesus, que disparan tanto en la realiza
ión

de 
ondu
tas motoras espe
í�
as 
omo ante la observa
ión de otros realizando las mismas


ondu
tas (Rizzolatti et al., 2006)
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así 
omo también el entorno. Enton
es, al no 
ono
er la planta de antemano,

el robot tiene que adaptar sus modelos internos al entorno en el 
ual se esta

moviendo y desempeñando, en otras palabras debe aprenderlos. En resumen,

el aprendizaje de los modelos internos es una parte integral del pro
esamiento

sensori-motriz, tanto para agentes biológi
os 
omo para agentes arti�
iales.

2.4.1. Des
rip
ión formal

Los modelos internos son me
anismos que están disponibles al agente y

des
riben las rela
iones entre las a

iones y sus 
onse
uen
ias. Como se ha es-

table
ido, bási
amente hay dos 
lases de modelos internos: los modelos dire
tos

(MD) y los modelos inversos (MI).

El modelo dire
to (MD) o predi
tor re
ibe 
omo entrada el estado sen-

sorial del agente (St) y alguna a

ión del agente de�nida por un 
omando

motriz Mt, ambos al tiempo (t). Como salida el MD produ
e el estado senso-

rial (S∗
t+1) para el siguiente tiempo (t+1). La representa
ión esquemáti
a del

MD la podemos ver en la �gura 2.1.

St

S
∗

t+1

Mt

Modelo

Directo

Figura 2.1: Esquema del modelo dire
to.

El MD también se puede des
ribir 
omo una fun
ión que produ
e el si-

guiente estado sensorial:

S∗
t+1 = MD(St,Mt) (2.1)

El MD realiza predi

iones de un solo paso, es de
ir, dado el estado a
tual

t sólo predi
e el estado al instante siguiente t + 1. Sin embargo, se puede

realimentar el resultado de la predi

ión S∗
t+1 
omo entrada sensorial junto


on otro 
omando motriz Mt+1 para obtener una segunda predi

ión (S∗
t+2).

Repitiendo este pro
eso se 
onsiguen predi

iones de largo plazo (PLP) a un

tiempo t+n, donde n representa la 
antidad de ve
es que ha sido realimentada

la predi

ión o el número de 
i
los de predi

ión.
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El MD se ha vuelto un 
on
epto expli
ativo 
ru
ial en las investiga
iones

en 
ontrol motriz. En este 
ontexto las entradas son el estado sensorial a
tual

y una 
opia del 
omando motriz (�
opia eferente� la 
ual puede no llegar a

eje
utarse en el entorno) y la salida es el estado sensorial (�des
arga 
orolaria�)

predi
ho. Tal modelo es entrenado al eje
utar las a

iones en el mundo real y

usar la estimula
ión sensorial del mundo real para 
orregir el predi
tor. Este

puede ser usado para (i) prede
ir el siguiente estado sensorial anti
ipadamente;

(ii) distinguir la informa
ión sensorial auto-generada de la entrada sensorial

generada por el entorno. El primer punto puede ser útil durante la eje
u
ión de

movimientos rápidos, tomando en 
uenta que la retroalimenta
ión propio
etiva

requiere de 
ientos de milisegundos para transdu
irse y viajar desde los órganos

sensoriales hasta el 
erebro (Miall y Wolpert, 1996).

Cabe a
larar, que hay eviden
ia de la existen
ia del me
anismo predi
tivo

en diferentes agentes biológi
os (Crapse et al., 2008b). En el trabajo de Webb

(2004) se plantea que organismos 
omo los inse
tos utilizan 
opias eferentes

para produ
ir las des
argas 
orolarias predi
tivas 
orrespondientes, permitien-

do así a los inse
tos produ
ir respuestas rea
tivas rápidas, así 
omo aprender a

dis
riminar auto-estimula
ión de la estimula
ión ambiental. De igual manera

en el trabajo de Crapse et al. (2008a) se men
iona que el me
anismo pre-

di
tivo en primates 
ontribuye al desempeño sensori-motriz ade
uado en su

intera

ión 
on el mundo. En los trabajos de Wolpert et al. (1998), Ramnani

(2006) y Franklin et al. (2011) se muestra eviden
ia del aparato predi
tivo en

el 
erebelo y su in�uen
ia en el 
omportamiento de los organismos biológi
os.

El modelo inverso (MI) o 
ontrolador genera el 
omando motriz (Mt)

al tiempo (t) ne
esario para al
anzar un estado sensorial deseado (St+1) para

el tiempo (t+1) partiendo del estado sensorial (St) al tiempo (t). El diagrama

esquemáti
o lo podemos ver en la �gura 2.2.

St

Mt

St+1

Modelo

Inverso

Figura 2.2: Esquema del modelo inverso.

El MI se puede entender 
omo una fun
ión que provee el 
omando motriz

para al
anzar el estado sensorial deseado (St+1):
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Mt = MI(St, St+1) (2.2)

Donde Mt es una estima
ión del 
omando motriz ne
esario para produ
ir

St+1 al tiempo siguiente.

Es pertinente señalar que los modelos inversos son generalmente mas difí-


iles de aprender. Esto tiene que ver, entre otras 
osas, a que la señal de error

usada para entrenar di
hos modelos tiene que ser transformada del ámbito

sensorial al ámbito motriz. Por ejemplo, 
uando lanzamos un dardo, el error

re
ibido está en 
oordenadas visuales. Este error debe ser 
onvertido en un

error del 
omando motriz para que sea apropiado para a
tualizar el modelo

inverso.

Adi
ionalmente, nos en
ontramos, también, 
on el problema de la re-

dundan
ia. El 
ual se re�ere a que, la multipli
idad de grados de libertad

en un sistema 
onlleva a que haya múltiples maneras en que pueda ser re-

alizada la misma tarea, llevando a una abundan
ia de solu
iones posibles

(Franklin y Wolpert, 2011).

Por di
has razones es que es importante elaborar un me
anismo que posi-

bilite la adquisi
ión de un esquema sensorimotriz y a su vez permita su ade-


uada explota
ión 
omo modelo inverso.

Los modelos dire
tos pueden ser usados para fa
ultar a un agente a di-

feren
iar los efe
tos sensoriales que son 
onse
uen
ia de las propias a

iones,

de los efe
tos sensoriales provo
ados por 
ausas externas. La diferen
ia entre

el estado sensorial predi
ho por el MD y el estado sensorial real después de

la eje
u
ión de un 
omando motriz, es una señal que puede ser usada para

determinar la fuente de los 
ambios sensoriales.

Adi
ionalmente, la predi

ión produ
ida por el MD puede ser usada para


an
elar los efe
tos sensoriales auto-produ
idos. Un ejemplo 
lási
o de este

tipo de razonamiento es el prin
ipio de reaferen
ia sugerido por Holst et al.

(1950). Ellos des
ribieron para varios sistemas neuromus
ulares, entre ellos los

movimientos y a
omoda
ión o
ulares, 
omo es que la 
opia eferente anula la

�reaferen
ia�, es de
ir la señal transmitida por los re
eptores sensoriales en

respuesta al 
omando motriz eferente. Por ejemplo, 
uando sujetos 
on los

mús
ulos o
ulares temporalmente paralizados intentan realizar movimientos

o
ulares, experimentan una varia
ión del entorno visual en la dire

ión del

movimiento aunque este no se lleva a 
abo.

Se ha presentado eviden
ia más re
iente de la atenua
ión sensorial de los


ambios sensoriales auto-produ
idos en el estudio de Blakemore et al. (1999).

En estos experimentos, se le pedía a sujetos que se hi
ieran 
osquillas a través
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de una interfaz robóti
a. Los experimentadores 
ontrolaron el retraso entre la

produ

ión del estímulo de parte de los sujetos y la eje
u
ión por parte de

la interfaz robóti
a. En este experimento se reportó que el in
remento en el

retraso produ
e mayor sensibilidad al 
osquilleo. Este efe
to es adjudi
ado al

MD 
uya predi

ión atenúa el efe
to sensorial de ha
erse 
osquillas entre más


er
ana es la predi

ión a la sensa
ión experimentada. Vale la pena señalar

que, la 
an
ela
ión sensorial predi
tiva ha sido observada también en otros

agentes biológi
os, 
omo por ejemplo en el sistema ele
trosensorial de los pe
es

elé
tri
os (Bell, 2001). Mediante este sistema di
hos pe
es pueden dete
tar

organismos 
er
anos al dis
riminar los 
ampos elé
tri
os auto-generados de

aquellos generados por otros pe
es.

En un estudio posterior Blakemore, et al. (2000) empleo una version sim-

pli�
ada de su experimento para explorar las regiones 
erebrales dedi
adas a

la predi

ión de las 
onse
uen
ias sensoriales. Basados en datos de fMRI, los

autores 
on
luyeron que el 
erebelo esta involu
rado en la predi

ión de 
onse-


uen
ias sensoriales espe
i�
as de los movimientos y en proveer la señal que es

usada para atenuar la respuesta somatosensorial a la estimula
ión tá
til auto-

produ
ida. Cabe men
ionar la investiga
ión llevada a 
abo por Frith, et al.

(2000), la 
ual sugiere que la falla en la 
apa
idad para dete
tar las a

iones

auto-produ
idas podría ser la 
ausa de la esquizofrenia, produ
iendo una per-


ep
ión alterada del mundo.

Por otro lado, en el 
ontrol motriz, las señales elé
tri
as propio
eptivas

del sistema nervioso requieren de 
ientos de milisegundos para la ade
ua-

da transdu

ión y transporte, desde los órganos sensoriales hasta el 
erebro

(Wolpert, et al., 2003). La laten
ia de di
has señales propio
eptivas generaría

traye
torias difí
iles de 
ontrolar. La predi

ión llevada a 
abo por el MD po-

dría sustituir la informa
ión propio
eptiva y de este modo a�nar las respuestas

motri
es (Miall, et al., 1993).

Por último, los MD pueden ser el me
anismo bási
o 
onstru
tor del pro-


eso de simula
ión interna en su forma más simple (Grush, 2004; Jeannerod,

2001). Esto a su vez 
onlleva a que puedan ser 
onsiderados 
omo un modelo


omputa
ional de imaginería mental (Moulton et al., 2009).

2.4.2. Modelos internos en la robóti
a

En diversas investiga
iones sobre robóti
a 
ognitiva se han utilizado mo-

delos internos, estos permiten modelar 
omportamientos sen
illos y bási
os de

agentes naturales.
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Integra
ión multimodal

Una de las investiga
iones en las que se ha
e uso de modelos internos es

el trabajo de Ho�mann et al. (2004) en el que se utilizó un modelo dire
to

para realizar predi

iones visuales en un agente arti�
ial. En este trabajo se

utilizaron PLP para que el agente fuera 
apaz de determinar su posi
ión res-

pe
to al 
entro de un 
ir
ulo de obstá
ulos, los 
uales formaban el entorno

experimental. En un trabajo posterior, Ho�mann (2007) utilizó un esquema

muy similar que usaba un modelo dire
to, pero predi
iendo imágenes en lugar

de distan
ias. Este esquema le permitió a un agente determinar la salida de

un laberinto de obstá
ulos.

Cabe men
ionar el trabajo de Lara et al. (2006) que utiliza un MD en

un robot móvil para la predi

ión de situa
iones no deseadas en la tarea de

trasladarse de un punto a otro evadiendo obstá
ulos. Así mismo, se re
ono
en

los 
ambios en el entorno provo
ados por fa
tores externos al agente, esto se

logra al 
omparar la predi

ión del MD 
on el estado sensorial real después de

eje
utar alguna a

ión.

En el trabajo de Dearden et al. (2005), un agente arti�
ial realiza

movimientos aleatorios en su pinza mientras visualmente observa y aprende

las 
onse
uen
ias visuales de estas a

iones, 
odi�
ando un MD. El MD fue


onstruido 
on una red Bayesiana, 
uya estru
tura y parámetros fueron apren-

didos usando los datos sensorimotri
es reunidos durante un 
omportamiento

explorativo en el espa
io motriz. La estrategia de explora
ión aleatoria, o bal-

bu
eo motriz, elige 
omandos motri
es de manera aleatoria del espa
io de posi-

bles movimientos. El MD aprendido es usado, posteriormente, para permitir

al agente la imita
ión de un simple gesto de saludo de un humano.

Vale la pena señalar que las estrategias de explora
ión aleatorias, tales 
omo

el balbu
eo motriz aleatorio, a pesar de su utilidad para la explora
ión, han

mostrado no ser optimas. Esto se 
umple espe
ialmente, 
uando son apli
ados a

sistemas robóti
os 
ara
terizados por un alto número de grados de libertad. Es

por ello que se han propuesto 
omportamientos de explora
ión más e�
ientes.

En los trabajos de Baranes et al. (2013) y Rolf et al. (2014) se presenta un

me
anismo de explora
ión por objetivo (balbu
eo por objetivo), el 
ual permite

el aprendizaje a
tivo de los modelos inversos. En esta metodología propuesta,

la explora
ión se realiza en el espa
io de la tarea, e�
ientando la explora
ión.
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Esquema Corporal

Por otra parte, el trabajo de Ho�mann, et al. (2010) propone que el 
erebro

integra la informa
ión, presente en las 
orrientes modales, a
er
a del 
uerpo

de un individuo en un esquema 
orporal. En di
ho esquema se 
onserva una

representa
ión a
tualizada de las posi
iones de las diferentes partes de nuestro


uerpo en el espa
io y en el espa
io de la modalidad sensorial individual, así 
o-

mo de su 
ombina
ión. En los trabajos de S
hilla
i, et al. (2012a) y Ho�mann

(2014) se propone que la integra
ión de un esquema 
orporal se puede realizar

mediante la aso
ia
ión de las a

iones propias 
on sus respe
tivas 
onse
uen-


ias sensoriales. Es utilizando esta aso
ia
ión que el agente puede 
ono
er sus

propias 
apa
idades motri
es.

Otro trabajo rela
ionado es el de Es
obar, et al. (2012), en el que un robot

móvil forma aso
ia
iones multimodales, integrando las modalidades visual, tá
-

til y motriz. Di
ha aso
ia
ión se logra mediante un modelo dire
to, el 
ual fue

entrenado 
on informa
ión proveniente de la eje
u
ión de traye
torias aleato-

rias en una arena 
on obstá
ulos. El modelo dire
to resultante permite al robot

navegar evitando situa
iones no deseadas al realizar predi

iones de largo plazo

de las 
onse
uen
ias sensoriales de sus a

iones. Además, este sistema 
odi�
ó

un mapeo 
orporal, pues proveyó de un me
anismo para determinar si es que

el robot, al moverse ha
ia adelante, 
olisionará 
on los objetos frente a él. Tal

mapeo 
orporal le permitió al agente realizar la tarea de determinar, entre un


onjunto de obstá
ulos dispuestos en forma 
ir
ular alrededor del agente, por

donde podía pasar sin 
olisionar.

Coordina
ión visuo-motriz

En 
uanto al papel que los modelos internos desempeñan en la 
oordi-

na
ión visuo-motriz podemos referir la investiga
ión de Saegusa, et al. (2009),

en la que se estudió la adquisi
ión de las habilidades de 
oordina
ión visuo-

motriz en un robot humanoide. Aquí se usó un 
omportamiento de explora
ión

inteligente basado en una fun
ión de 
on�anza dependiente del error de predi
-


ión

4

. Adi
ionalmente en
ontramos el trabajo de Brandao, et al. (2013), en el


ual se presenta un sistema para la integra
ión de lo
omo
ión y movimientos

del 
uerpo de un robot humanoide para in
rementar el espa
io de al
an
e.

Di
ho sistema es adquirido a través de un me
anismo de aprendizaje de la 
o-

ordina
ión visuo-motriz. En este trabajo se utilizó la explora
ión dirigida por

4

El error de predi

ión es el error produ
to de la 
ompara
ión entre el estado modal

predi
ho y el deseado
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objetivos. También en el 
ontexto de 
oordina
ión visuo-motriz se en
uentra

el trabajo propuesto por S
hen
k, et al. (2011) en el que se utiliza un bra-

zo robóti
o y un par de 
ámaras para efe
tuar la tarea visualmente guiada

de tomar objetos. En este trabajo se 
odi�
aron 
ontroladores independientes

para las 
ámaras y el brazo, y un predi
tor o MD de la entrada visual. Mientras

los 
ontroladores produ
ían los 
omandos motri
es ne
esarios para lo
alizar el

objeto de interés y tomarlo, el MD a
tuó 
omo veri�
ador de la posi
ión de-

seada en el pro
eso de �ja
ión del 
ampo visual de las 
ámaras sobre el objeto

de interés.

En la investiga
ión llevada a 
abo por Yamashita et al. (2012), se presen-

ta un sistema de redes neuronales re
urrentes 
on sesgo paramétri
o apli
ada

en un agente robóti
o humanoide. Esta red produ
e una predi

ión sensorial y

propio
eptiva, mediante la 
ual se 
al
ula el error de predi

ión, que a su vez es

usado para la distin
ión y sele

ión de tareas. En este trabajo se modelan daños

en las 
onexiones entre las 
apas neuronales provo
ando una de�
iente propa-

ga
ión del error y generando 
on ello 
omportamientos erráti
os, los 
uales son

similares a los presentados en el pade
imiento de esquizofrenia.

A
ople MD-MI

Por otro lado en diversos trabajos se ha propuesto el a
oplamiento del MI

y del MD para realizar diferentes tareas. La idea general del a
oplamiento

entre el MI y el MD es generar un 
omportamiento que se bene�
ie de ambas

fun
ionalidades individuales.

La idea del a
oplamiento fue utilizada en la arquite
tura MOSAIC

(Modular Sele
tion and Identi�
ation for Control) (Haruno, et al., 2001;

Wolpert y Kawato, 1998). En esta arquite
tura se 
rean multiples pares

a
oplados de MI-MD. La arquite
tura propone la sele

ión del par MI-MD

que propor
ione los 
omandos motri
es más apropiados para un entorno dado,

esto se realiza asignando un valor de responsabilidad a 
ada par de a
uerdo a

la evalua
ión del error de la predi

ión de su MD aso
iado. El valor de respon-

sabilidad 
uanti�
a la 
ontribu
ión de 
ada MI al 
omando motriz de salida

de la arquite
tura. Este pro
edimiento o
asiona que el 
omando �nal esté al-

tamente determinado por el par mas apto para la tarea y ambiente dados.

En la investiga
ión de Möller et al. (2008) se utiliza un a
ople MI-MD

para la planea
ión de estrategias de navega
ión mediante simula
iones inter-

nas, donde un robot móvil simulado aprende a distinguir entre 
aminos 
erra-

dos y 
orredores, an
lando estos 
on
eptos en el espa
io sensorial y motriz. A
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través de la intera

ión 
on el entorno, el agente adquiere un modelo dire
to

visuo-tá
til que le permite prede
ir 
omo esta 
ambiando la entrada visual

bajo sus movimientos y que movimientos 
ondu
en a una 
olisión. Adi
ional-

mente, el agente aprende un modelo inverso para sugerir que a

iones deben

ser simuladas en la predi

iones de largo plazo.

Esquemas de a
oplamiento similares han sido utilizados en otras tareas, por

ejemplo en el trabajo de S
hilla
i et al. (2012b) se utilizó un robot humanoide

sobre el que se 
odi�
aron varios pares MI-MD 
on el �n de re
ono
er a

iones

llevadas a 
abo por un agente externo. Donde 
ada par a
oplado de modelos

internos 
orrespondía a un 
omportamiento aprendido por auto-explora
ión

del agente. El re
ono
imiento de a

iones se realizó 
omparando la salida de


ada par de modelos internos 
on la situa
ión real y sele

ionando aquel par

que presentaba menor error.

Neuronas espejo

En el artí
ulo de Oztop, et al. (2006) se presentan una revisión de va-

rios modelos 
omputa
ionales para la implementa
ión de neuronas espejo, en

los 
uales se enfatiza el uso de a
oplamientos MI-MD para el re
ono
imiento

de a

iones. Un trabajo desarrollado en este 
ontexto es el de Demiris et al.

(2006) en donde se propone el sistema �HAMMER� (por sus siglas en in-

gles Hierar
hi
al Attentive Multiple Models for Exe
ution and Re
ognition),

una implementa
ión 
omputa
ional para el re
ono
imiento de a

iones en un

agente robóti
o. Di
ho sistema utiliza a
oples de modelos internos y aten
ión

visual. El sistema desarrollado provee la 
apa
idad de re
ono
er un repertorio

de a

iones bási
as.

También, para el re
ono
imiento de a

iones en
ontramos el trabajo desa-

rrollado por Ar
eo, et al. (2013), donde se utiliza un a
oplamiento de MI-MD

para el aprendizaje, re
ono
imiento y re
rea
ión de a

iones. En este trabajo

se utilizó un par de agentes robóti
os móviles, uno de los 
uales fue el agente

dotado del sistema de re
ono
imiento de a

iones y el otro tomó el papel de

agente demostrador. Cabe desta
ar que el aprendizaje de las a

iones se realizó


on el agente que posteriormente sería el que realizaría el re
ono
imiento. Esto

impli
ó, que se apostó por que el sistema mismo fuera el que hi
iera el empare-

jamiento de las ego a

iones 
on las de un agente externo. Como 
on
lusión se

men
iona que si las Neuronas Espejo en zonas premotoras fun
ionan 
omo pre-

di
tores de las 
ondu
tas observadas o a realizarse, a partir de un aprendizaje

aso
iativo de experien
ias sensorimotri
es, es posible enton
es que di
ho sis-
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tema pueda ser diseñado para su simula
ión en agentes autónomos arti�
iales

a partir de Modelos Dire
tos e Inversos.

Finalmente, es pertinente referir el estudio llevado a 
abo por

S
hilla
i, et al. (2013) para la distin
ión del 
uerpo propio, en el que se im-

plementó un me
anismo de aprendizaje de modelos internos a través de la

auto-explora
ión en un robot humanoide. Di
hos modelos internos fueron 
on-

se
uentemente usados para prede
ir traye
torias simples del brazo del agente

robóti
o, y también, para distinguir entre los movimientos auto-generados y

movimientos del brazo eje
utados por un robot diferente.



Capítulo 3

Herramientas 
omputa
ionales

En este trabajo de tesis, se propone una nueva arquite
tura 
omputa-


ional para la 
odi�
a
ión de esquemas sensorimotri
es de bajo nivel dentro

del paradigma de la Cogni
ión Cimentada: �Arquite
tura de modelos internos

auto-organizados� (SOIMA por sus siglas en ingles Self-Organizing Internal

Models Ar
hite
ture).

SOIMA se basa en dos prin
ipales me
anismos de aprendizaje:

El primero 
onsiste de Mapas Auto-Organizados (SOMs) (Kohonen,

1990) que 
apturan las regularidades y 
rean grupos (
lusters) de la

informa
ión modal proveniente del entorno o de otros SOMs.

El segundo 
odi�
a los modelos internos por medio de 
onexiones en-

tre los mapas SOMs, las 
uales son moduladas utilizando aprendizaje

Hebbiano. Este pro
eso de aso
ia
ión hebbiana genera patrones que re-

presentan los esquemas sensori-motri
es.

Esta propuesta de 
odi�
a
ión de modelos internos usando SOMs y apren-

dizaje hebbiano forman la base y el modulo atómi
o para la 
onstru

ión de

esquemas sensorimotri
es 
omplejos, y 
onstituye la prin
ipal 
ontribu
ión de

este trabajo. La arquite
tura permite una estrategia de aprendizaje integrada

y provee medios para la 
onstru

ión de esquemas sensori-motri
es a
oplados

de forma �exible.

La mayoría de los enfoques previos de implementa
ión de modelos inter-

nos, 
omo se ha reportado en el 
apítulo anterior, se

ión 2.4, se 
onstruyen

utilizando diferentes sustratos 
omputa
ionales que se 
one
tan unos 
on otros

para sintetizar el modelo a
oplado MI-MD. Los sustratos pueden in
luso ser de

diferente naturaleza (por ejemplo diferentes tipos de redes neuronales), lo 
ual

obliga a usar distintas estrategias de aprendizaje para 
ada modelo. En va-

rios 
asos, in
luso, los modelos resultantes se ade
úan para resolver una tarea

espe
í�
a.

Nuestro enfoque 
odi�
a el a
oplamiento de los modelos en el mismo sustra-

to, lo 
ual, permite la implementa
ión de modelos internos y esquemas sensori-

27
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motri
es modulares y �exibles. Estas 
apa
idades pueden ser explotadas de

maneras interesantes 
omo se dis
utirá mas adelante. Por el momento, es 
on-

veniente men
ionar la inspira
ión biológi
a sobre la que se basa la SOIMA.

3.1. Inspira
ión Biológi
a

La plasti
idad 
erebral regula nuestra 
apa
idad para aprender y para mo-

di�
ar nuestro 
omportamiento. Di
ha plasti
idad es indu
ida en la vías neu-

rales y las sinapsis por la experien
ia 
orporal 
on el ambiente externo. En la

literatura de neuro
ien
ias, ha sido propuesto que el vasto �ujo de informa-


ión multimodal a través de la 
orriente sensorial y motriz esta integrado en

una espe
ie de esquema 
orporal, o representa
ión 
orporal. Tal representa
ión


orporal, fundamental para la planea
ión de a

iones y para la intera

ión e�-


iente 
on el entorno (Ho�mann et al., 2010), puede ser adquirida y re�nada

sobre el tiempo, prin
ipalmente durante las etapas de desarrollo pre-natal.

Por ejemplo, Ro
hat (1998) mostró que los infantes exhibían, a la edad

de 3 meses, auto-explora
ión visual y propio
eptiva sistemáti
a y se volvían

sensitivos a las 
ara
terísti
as espe
i�
as e invariantes de ellos mismos. Los

autores in
luso reportaron que los infantes, a la edad de 12 meses, poseen el

sentido de un espa
io 
alibrado de su 
uerpo 
omo una entidad organizada

per
eptualmente la 
ual pueden monitorear y 
ontrolar, es de
ir la no
ión de

un esquema 
orporal (Ro
hat et al., 1998). Como dis
utieron Maravita et al.

(2003) y Maravita et al. (2004), eviden
ias 
onvergentes de diferentes estudios

sugieren que el 
erebro de los primates 
onstruye diversas representa
iones

del espa
io 
entradas en partes del 
uerpo, basado en la integra
ión de dife-

rentes señales motoras y sensoriales, tal 
omo la informa
ión visual, tá
til y

propio
eptiva.

Los re
eptores sensoriales y los sistemas efe
tores pare
en estar organiza-

dos en mapas topográ�
os que están alineados 
on pre
isión a través de las

modalidades (Cang et al., 2013; Udin et al., 1988). Tales mapas topográ�
os

se auto-organizan a través del desarrollo del 
erebro de tal manera que las

regiones adya
entes pro
esan partes sensoriales espa
ialmente 
er
anas en el


uerpo. Kaas (1997) reporta un número de estudios mostrando la existen
ia

de tales mapas en los sistemas visual, auditivo, olfatorio y somatosensorial, así


omo en partes de las áreas motri
es del 
erebro.

Toda esta eviden
ia sugiere que la 
ogni
ión se basa sobre estru
turas de

mapeo 
orporal auto-organizadas que integran informa
ión sensorimotriz. Pero
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¾Cómo es que se realiza esta integra
ión? El trabajo de Damasio (1989) y

Meyer et al. (2009) proponen un mar
o fun
ional de integra
ión multimodal

apoyado por la teoría de las zonas de 
onvergen
ia-divergen
ia (CDZ) de la


orteza 
erebral. Esta teoría sostiene que áreas 
orti
ales parti
ulares pueden

a
tuar 
omo 
onjuntos de apuntadores a otras áreas y, por lo tanto, rela
ionan

diversas redes 
orti
ales entre si.

Estas zonas serian las responsables de vin
ular entre si la informa
ión de

varias modalidades sensoriales que pertene
en a un mismo 
on
epto. Por ejem-

plo, la integra
ión de la informa
ión visual al observar un plato de 
omida y

su informa
ión olfativa parti
ular. De a
uerdo a Damasio et al. (1994) de esta

integra
ión se deriva la 
apa
idad de la memoria de re
rear la informa
ión

multimodal usando pistas modales par
iales, por ejemplo la estimula
ión uni-

modal visual puede re
rear la sensa
ión multimodal permitiendo la re
rea
ión

olfativa del estímulo.

Las CDZ integran redes de las áreas 
orti
ales de bajo nivel (
er
anas a

las modalidades sensoriales o motri
es) 
on los 
onstru
tos amodales de alto

nivel, lo 
ual permite la integra
ión multimodal y la extra

ión de regularidades

desde la informa
ión sensorial pura, 
ompleja y sin segmentar.

En el pro
eso de 
onvergen
ia del CDZ, la informa
ión modal se propa-

ga ha
ia las zonas de integra
ión multimodal; mientras que en el pro
eso de

divergen
ia, la informa
ión multimodal se propaga ha
ia las redes modales

generando la re
rea
ión de estados sensoriales o motri
es. En este sentido es

que la bidire

ionalidad de la propaga
ión, provee el me
anismo de la imag-

ineria mental y la re
rea
ión de estados sensori-motri
es.

Esta 
apa
idad bidire

ional es, enton
es, fundamental para la integra
ión

multimodal. La falta de esta propiedad es pre
isamente una de las prin
ipales

limita
iones de las arquite
turas 
ognitivas a
tuales y que nuestro modelo abor-

da.

La arquite
tura propuesta preserva las ideas estru
turales, presentadas por

Damasio, sobre las propiedades del 
erebro de auto-organiza
ión e integra
ión

multimodal, todo esto en el 
ontexto de los modelos internos. Esto permite la


onstru

ión de un me
anismo para la integra
ión y genera
ión de esquemas

sensorimotri
es multimodales en el 
ontexto de la 
ogni
ión 
orporizada.

Los detalles de la implementa
ión de los me
anismos de aprendizaje en

SOIMA se des
riben en la siguiente se

ión.
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3.2. Mapas auto-organizados

Los mapas auto-organizados (SOM por sus siglas en ingles �Self-Organizing

Map�) fueron desarrollados por Teuvo Kohonen a prin
ipios de los 80's

(Kohonen, 1982a,b, 1990). El SOM bási
o puede ser visualizado 
omo un arre-

glo de neuronas, las 
uales se sintonizan a varios patrones o 
lases de patrones

que se presentan 
omo entrada. El pro
eso de aprendizaje es por 
ompeten
ia

y no supervisado, lo 
ual signi�
a que no hay un 
ono
imiento a priori que

de�na la salida 
orre
ta para una entrada dada.

En la versión bási
a, 
orrespondiente a 
ada entrada sólo se a
tiva una

unidad en el mapa (unidad ganadora) en un tiempo determinado. Las unidades

en el arreglo tienden a ordenarse topológi
amente durante el pro
eso de apren-

dizaje de a
uerdo a algún sistema 
oordenado no lineal rela
ionado a las 
a-

ra
terísti
as de las entradas. (Kohonen, 1995). Al entrenar los SOMs se genera

una organiza
ión topológi
a en un espa
io de menor dimensión (2D, 3D, et
.)

que la del espa
io de los datos de entrada.

Los SOM son un tipo de red neuronal arti�
ial que realiza una 
uanti-

za
ión ve
torial. La 
uantiza
ión ve
torial se re�ere al ajuste de una fun
ión

de densidad de probabilidad a un 
onjunto dis
reto de ve
tores prototipo, tal

que 
ualquier punto extraído de la distribu
ión puede ser aso
iado a un ve
tor

prototipo.

El prin
ipal uso de la 
uantiza
ión ve
torial es parti
ionar el espa
io ve
to-

rial de entrada en se
tores, 
ada uno de los 
uales es representado por un solo

ve
tor prototipo. El 
onjunto de ve
tores prototipo forman lo que se 
ono
e


omo di

ionario (
odebook) y 
onforman los niveles de 
uantiza
ión. Cada ve
-

tor en el di

ionario tiene asignada una dire

ión o etiqueta. La 
uantiza
ión

de un ve
tor de entrada se realiza mediante la asigna
ión de la dire

ión del

ve
tor �más 
er
ano� en el di

ionario.

La de�ni
ión matemáti
a de la 
uantiza
ión ve
torial es la siguiente:

Consideremos una fun
ión de densidad de probabilidad f(x) sobre una

variedad 
ompa
ta Ω ∈ R
K


on elementos ~x = [x1 . . . xK ]. Un 
uantizador

ve
torial es una fun
ión Φ que mapea Ω a un 
onjunto de n ve
tores prototipo

(
ode words) D = {~wi ∈ R
K}1≤i≤n que forman un di

ionario (
odebook). Un

grupo (
luster), el 
ual forma una parti
ión de Ω, está de�nido 
omo

Ci
def
= {x ∈ Ω|Φ(x) = wi} (3.1)

Los grupos 
umplen las siguientes 
ondi
iones:
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1. Ci ∩ Cj = ∅, i 6= j, i, j = 1, . . . , n

2.

⋃n
i=1 Ci = CK

Los SOM toman estos 
on
eptos 
omo base para el desarrollo de su me
a-

nismo de aprendizaje, el 
ual, es des
rito en la siguiente subse

ión.

3.2.1. Aprendizaje SOM

Supongamos algún 
onjunto de datos que tienen que ser mapeados a un

arreglo SOM de neuronas 
omo el mostrado en la Figura 3.1; el 
onjunto de

datos de entrada esta des
rito por un 
onjunto de ve
tores x ∈ Rn
. Cada

neurona j en el mapa 
ontiene un ve
tor prototipo de pesos wj ∈ R
n
, el 
ual

tiene el mismo número de elementos que los ve
tores de entrada.

En la Figura 3.1 se puede observar la estru
tura bási
a de una mapa auto-

organizado en el que los datos de entrada son 
olores en el modelo RGB. Cada

neurona del mapa está representada por un 
ir
ulo en el arreglo. El ve
tor pro-

totipo 
orrespondiente a 
ada neurona ha sido representado por un diagrama

de lineas que, en este SOM parti
ular, 
onsta de 3 valores 
orrespondientes a

un 
olor en RGB. En el tiempo a
tual t, el ve
tor xt es aquel que se en
uentra
en la entrada de la red, di
ho ve
tor se presenta a todos las neuronas del mapa.

La neurona resaltada ut es la neurona ganadora 
orrespondiente al ve
tor xt.
La zona dentro del 
ir
ulo alrededor de ut muestra las neuronas ve
inas que

serán afe
tadas durante el aprendizaje SOM.

El algoritmo SOM realiza un pro
eso de regresión. Por lo tanto, los valores

ini
iales de los ve
tores prototipo, wj , pueden ser sele

ionados aleatoriamente.

En apli
a
iones pra
ti
as, sin embargo, se obtienen mejores resultados si los

ve
tores prototipo son ini
ializados de a
uerdo a algún 
riterio relativo a los

datos de entrenamiento (Kohonen, 1995). Entre los métodos de ini
ializa
ión

de los ve
tores se en
uentran:

Poda: Es un pro
edimiento que se ade
ua a la estadísti
a de los ve
tores

de entrenamiento, en donde los ve
tores prototipo ini
iales pertene
en

a los ve
tores de entrenamiento. Con la restri

ión de que, la distan
ia

entre 
ualquier ve
tor de entrenamiento y al menos uno de los ve
tores

prototipo, tiene que ser menor que un 
ierto umbral.

Agrupa
ión: Este pro
eso se ini
ia 
on todos los ve
tores de entrenamien-

to 
omo ve
tores prototipo, se forman grupos de dos elementos y estos
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Vecindad de la

unidad ganadora ht

Unidad

ganadora ut

255

0

Vector prototipo wj

Valores RGB

Conexiones del vector

de entrada a todas las

unidades del mapa

... ...

xtFlujo de entrada

Figura 3.1: Estru
tura bási
a de un mapa auto-organizado (SOM) para una 
lasi-

�
a
ión de 
olores RGB.
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son sustituidos por su 
entroide. Este pro
eso de repite hasta que se tiene

el número de ve
tores prototipo 
orrespondiente al tamaño del SOM.

Separa
ión: Se 
omienza 
on el 
entroide de los ve
tores de entrenamien-

to 
omo úni
o ve
tor prototipo. Luego, éste se divide en dos ve
tores

ha
iendo pequeñas perturba
iones sobre sus elementos. Se repite este

pro
edimiento hasta obtener el número de ve
tores prototipo 
orrespon-

diente al tamaño del mapa.

Ve
tores propios: Los ve
tores prototipo son tomados del subespa
io dos-

dimensional generado por los dos ve
tores propios prin
ipales de los ve
-

tores de entrenamiento.

El algoritmo de auto-organiza
ión 
rea un mapeo ordenado en base a la

itera
ión sobre las siguientes tareas bási
as:

1. Se toma un ve
tor de entrenamiento xt y se 
al
ula la a
tiva
ión de 
ada

neurona en el mapa. Se identi�
a 
ual es la neurona de mayor a
tiva
ión

y se de
lara 
omo neurona ganadora.

2. Se ajustan ha
ia el ve
tor de entrada los ve
tores prototipo tanto de la

neurona ganadora 
omo de sus neuronas ve
inas en el mapa de a
uerdo

al prin
ipio de aprendizaje.

Respe
to a la primer tarea, la a
tiva
ión Aj de la neurona j en el SOM está

rela
ionada 
on la distan
ia de esa neurona al ve
tor de entrada xt, es de
ir, 
on
una medida que evalúe la similitud entre los ve
tores wj y xt. Di
ha medida es,

normalmente, la distan
ia eu
lidiana. Sin embargo, en nuestro 
aso, estábamos

interesados en evaluar la diferen
ia entre los ve
tores no sólo en términos de

su distan
ia relativa sino también en términos de su orienta
ión. La similitud


oseno propor
iona la diferen
ia en orienta
ión entre un par de ve
tores, por

tanto, usamos ambas medidas para el 
al
ulo de la a
tiva
ión:

Aj =
1

2

(

‖xt − wj‖+ 1−
xt · wj

‖xt‖‖wj‖

)

(3.2)

donde el primer término es la distan
ia eu
lidiana entre xt y wj y el segun-

do término es la similaridad 
oseno. El nodo ganador es aquel 
on la menor

a
tiva
ión.

Para la segunda tarea, una vez que se tiene el nodo ganador, se ajustan de

los ve
tores prototipo de a
uerdo al ∆wj 
al
ulado en la siguiente e
ua
ión
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∆wj = α(t)hj(xt − wj) (3.3)

donde α es la tasa de aprendizaje 
omo fun
ión del tiempo y hj es la fun
ión

de ve
indad de la neurona j de�nida 
omo

hj = e(−βj/2
√
n)

(3.4)

donde βj es la distan
ia entre la neurona j y la neurona ganadora, y n es el

número total de nodos en el mapa. Si βj es mayor que el tamaño de la ve
indad

v enton
es hj = 0. La v es monotóni
amente de
re
iente desde vi a vf = 1,
donde vi y vf son el tamaño de ve
indad ini
ial

1

y �nal respe
tivamente. El

mapa se 
onsidera estable 
uando v = vf .

Finalmente α(t) es la tasa de aprendizaje, la 
ual 
re
e en fun
ión del

tiempo, y esta de�nida por:

α(t) = αi

(

t(αf − αi)

vi − vf

)

(3.5)

donde αi
y αf

son las tasas de aprendizaje ini
ial y �nal respe
tivamente,

dadas 
omo parámetros del sistema al 
omienzo del entrenamiento, y t es la

épo
a de aprendizaje a
tual.

Al 
omienzo del pro
eso de aprendizaje el radio de la ve
indad es grande,

pero 
onforme se va desarrollando el aprendizaje este radio se va estre
hando.

Esto asegura la obten
ión de un ordenamiento global al ini
io del aprendizaje,

mientras que ha
ia el �nal, 
uando el radio es pequeño, las 
orre

iones lo
ales

de los ve
tores prototipo en el mapa son más espe
í�
as.

La idea bási
a en el pro
eso de aprendizaje SOM es que, para 
ada ve
tor

de entrada x, la neurona ganadora y las de su ve
indad 
ambien para a
er
arse

a x en el espa
io de los datos de entrada. Durante el pro
eso de aprendizaje

los 
ambios individuales pueden ser 
ontradi
torios, pero el resultado �nal del

pro
eso es un ordenamiento sobre el mapa en los ve
tores prototipo. Si el

número de ejemplos de entrada disponibles es pequeño, los ejemplos deben ser

presentados varias ve
es al algoritmo SOM. En la Figura 3.2 se muestran el

estado ini
ial aleatorio, el estado intermedio y el mapa �nal para el SOM (Fig.

3.1) que re
ibe 
omo entrada ejemplos de 
olores RGB.

1

Este valor ini
ial regularmente es tomado 
omo el 15% del tamaño del mapa
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(a) Ini
ial (b) Intermedio

(
) Final

Figura 3.2: Diferentes estados del SOM durante el entrenamiento, 
ada 
ir-


ulo representa la informa
ión de 
ada neurona en el mapa; se puede observar

que al ini
io del entrenamiento (a) las neuronas que tienen 
er
anía topológi
a

no presentan similitudes de ningún tipo, 
onforme avanza el entrenamiento a

fases intermedias (b) 
omienza a surgir un ordenamiento general del mapa, sin

embargo ha
ia el �nal (
) se apre
iar el ordenamiento de los ve
tores prototipo

al tiempo que se ha al
anzado una espe
i�
idad de las regiones

3.2.2. Calidad del SOM

Una métri
a 
omúnmente utilizada para veri�
ar el 
orre
to entrenamien-

to de los SOM 
orresponde a la distorsión de la 
uantiza
ión ve
torial

(Rynkiewi
z, 2006). En términos generales, esta medida indi
a que tan bien

representado esta el espa
io de entrada por las unidades del mapa SOM. La

distorsión de la 
uantiza
ión ve
torial esta de�nida 
omo el error 
uadráti
o
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medio. Dado el 
onjunto �nito {xi} de p observa
iones no sesgadas, la distor-

sión puede ser estimada por

ξ
def
=

1

p

n
∑

i=1

∑

xj∈Ci

‖xj − wi‖
2

(3.6)

donde {wi} es el 
onjunto ve
tores prototipo para las n neuronas de un

SOM, y Ci es el 
ampo re
eptivo de la unidad i des
rito 
omo un grupo por la

e
ua
ión 3.1.

En nuestro sistema, adi
ionalmente a la distorsión, hemos utilizado la dis-

tan
ia entre neuronas adya
entes. Esta medida nos propor
iona una no
ión

sobre el numero ade
uado de neuronas en el SOM para representar el espa
io

de entrada. Esto se deriva de que en un SOM de tamaño ade
uado la diferen-


ia entre neuronas adya
entes es pequeña, los 
ambios abruptos entre neuronas

adya
entes indi
an que los 
ampos re
eptivos del SOM son muy grandes y por

tanto hay una representa
ión pobre del espa
io de entrada.

La distan
ia entre neuronas adya
entes se 
al
ula 
omo el promedio de la

distan
ia eu
lidiana de 
ada neurona a sus ve
inas adya
entes. Considerando


omo ve
inas sólo a 
ada par de neuronas dire
tamente adya
entes en 
ada

dimension del mapa, es de
ir, en un mapa 2-dimensional se 
onsidera una

4-ve
indad y en un mapa 3-dimensional se 
onsidera una 6-ve
indad para el


al
ulo.

Cabe men
ionar que el análisis matemáti
o del algoritmo SOM ha si-

do abordado en diversos trabajos. La prueba de la 
onvergen
ia del pro
eso

de aprendizaje SOM en el 
aso uni-dimensional fue dada por Cottrell, et al.

(1998). Las propiedades de la 
onvergen
ia son estudiadas más generalmente

en Flanagan (2001); Horowitz et al. (1996) y Fort (2006). Varios detalles a
er-


a de la sele

ión de parámetros, variantes del mapa y varios otros aspe
tos

han sido 
ubiertos en la monografía de Kohonen (1995). Sin embargo el punto


entral de la presente investiga
ión es utilizar al SOM 
omo herramienta para


apturar las regularidades de un �ujo de informa
ión y 
rear las rela
iones

multimodales sobre estas regularidades en el ordenamiento topológi
o de la

red.

3.2.3. Cara
terísti
as de los SOM

Es pertinente men
ionar algunos aspe
tos de las redes SOM que ha
en

deseable su uso en este trabajo.
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1. La no
ión más típi
a de los SOM es 
onsiderarlo 
on un modelo de red

neuronal arti�
ial del 
erebro, espe
ialmente, de los mapas ordenados en-


ontrados experimentalmente en la 
orteza 
erebral (Cang y Feldheim,

2013; Kaas, 1997). In
luso algunos trabajos men
ionan la idea de que

los SOM 
apturan algunos de los prin
ipios bási
os de organiza
ión del


erebro (Kohonen, 2006, 2013). En este sentido, el esquema de auto-

organiza
ión tiene 
abida en las ideas propuestas por (Meyer y Damasio,

2009) para la 
rea
ión de una estru
tura que re
ree algunas fun
ionali-

dades de la 
orteza 
erebral y la integra
ión multimodal.

2. El SOM es un método de proye

ión, el 
ual, mapea datos de un espa
io

de alta dimensionalidad a un espa
io de baja dimensionalidad, y un méto-

do de agrupa
ión tal que los ejemplos similares tienden a ser mapeados a

neuronas 
er
anas. Este fun
ionamiento permite extraer las 
ara
terísti-


as esen
iales del �ujo de entrada, en
ontrando el ordenamiento de baja

dimensionalidad subya
ente a los datos. Es de
ir, permite la 
aptura de

las regularidades y redundan
ias de los datos presentados en su entrada.

3. El SOM es un modelo de aprendizaje no supervisado y un esquema

adaptativo de representa
ión de 
ono
imiento. Los formalismos de repre-

senta
ión de 
ono
imiento GOFAI, son estáti
os y las rela
iones de refe-

ren
ia a los elementos son determinadas por un humano. En vez de ello,

los SOM permiten extraer las rela
iones de referen
ia dire
tamente del

�ujo sensorial originado por la intera

ión del 
uerpo del agente 
on su

entorno. Estas rela
iones 
rean una representa
ión 
imentada del mundo,

en 
on
ordan
ia 
on la es
uela de la robóti
a 
ognitiva.

3.3. Aso
ia
ión entre mapas

En trabajos re
ientes se ha reportado la aso
ia
ión entre SOMs de diferen-

tes modalidades, tanto en el modelado de la 
onexión entre diferentes regiones


erebrales, 
omo en el modelado de la fun
ión psi
ológi
a. Por ejemplo en el

trabajo de Westerman et al. (2003) la aso
ia
ión entre mapas de vo
aliza
ión y

audi
ión es utilizada para modelar la emergen
ia de 
ategorías vo
ales. En los

trabajos de Li, et al. (2004) y Li, et al. (2007) se en
ontraron la 
laves sobre la

edad del desarrollo léxi
o en infantes siguiendo un modelado similar basado en

mapas. En Mayor et al. (2010) se utilizó una aso
ia
ión entre los mapas visual

y auditivo para determinar la respuesta taxonómi
a en el aprendizaje temprano
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de palabras. En el trabajo de Lu
iw et al. (2010) se usan 
onexiones top-down

en una red de aprendizaje similar para problemas de re
ono
imiento visual

estáti
o. En Morse, et al. (2010) se utiliza la integra
ión de distintos mapas

modales sensoriales y motri
es a través de una red dinámi
a 
on aprendizaje

hebbiano para 
onstruir un sistema de adquisi
ión de signi�
ado semánti
o.

También en este mismo 
ontexto se tiene la investiga
ión de (Lallee et al.,

2013) donde, utilizando un esquema similar, se propone un me
anismo para

realizar imagineria mental en un agente arti�
ial.

En nuestro trabajo, 
reamos la aso
ia
ión entre SOMs de diferentes modal-

idades mediante redes dinámi
as entrenadas 
on una regla de aprendizaje heb-

biana (Hebb, 1949). Di
ha regla men
iona que:

�Cuando un axón de la 
élula A esta su�
ientemente 
er
a para

ex
itar a una 
élula B y repetidamente o persistentemente 
on-

tribuye al disparo de ésta, algunos pro
esos de 
re
imiento o 
am-

bios metabóli
os tienen lugar en una o ambas 
élulas tal que la

e�
ien
ia de A, 
on rela
ión a su parti
ipa
ión 
omo ex
itadora de

B, se in
rementa.� (Hebb, 1949, p. 62)

En este sentido la regla hebbiana estable
e que la 
onexión entre neuronas

arti�
iales se refuerza de a
uerdo a la a
tiva
ión de las neuronas que parti
ipan

en la 
onexión. En nuestro modelo utilizamos una regla hebbiana positiva para

modular las 
onexiones entre nodos de diferentes mapas.

En forma matemáti
a esta regla es expresada en las formulas siguientes:

wt+1
ij = wt

ij +∆wij (3.7)

∆wij = αuiuj (3.8)

donde wij es el peso de la 
onexión entre el nodo j y el nodo i, α es la

tasa de aprendizaje, ui es la a
tiva
ión del nodo i mientras uj es la a
tiva
ión

del nodo j. La formula 3.7 expresa el 
ambio o a
tualiza
ión de los pesos

sinápti
os, mientras que la fórmula 3.8 presenta el 
ál
ulo de la magnitud de

ese 
ambio.
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SOIMA Bási
o

4.1. Entrenamiento General

El esquema bási
o de la arquite
tura SOIMA 
onsiste de dos SOM: S y

M, 
orrespondientes a las modalidades sensorial y motriz del agente respe
-

tivamente. Ambas modalidades se 
one
tan, mediante 
onexiones dinámi
as


on aprendizaje hebbiano, 
on un mapa superior en el que se forma una repre-

senta
ión multimodal (MMR por sus siglas en ingles �Multi-Modal Represen-

tation�).

En la Figura 4.1 se presenta el esquema bási
o SOIMA 
on la integra
ión

de las dos 
lases prin
ipales de modalidades: las sensoriales y las motri
es.

Las modalidades sensoriales se 
onforman de los datos provenientes de los

distintos sensores distribuidos en el 
uerpo del agente. Di
has modalidades se

en
argan de proveer la informa
ión ne
esaria a
er
a del estado del entorno y del

propio 
uerpo. Las modalidades motri
es, por otra parte, se rela
ionan 
on los

diferentes a
tuadores en el 
uerpo del agente. Sobre estas modalidades es que

toman efe
to los 
omandos motri
es generados por el agente para 
ompletar

sus objetivos. Cada SOM es entrenado de manera independiente utilizando el

pro
edimiento des
rito en la se

ión 3.2.1 de a
uerdo a datos provenientes de

la modalidad 
orrespondiente.

Una vez que los SOM 
ontienen la 
odi�
a
ión de la informa
ión modal, se


rean las aso
ia
iones entre ellos a �n de 
rear una integra
ión multimodal. La

idea del pro
eso de aso
ia
ión 
onsiste en la modula
ión hebbiana de una red

de 
onexiones entre el mapa MMR superior y 
ada SOM modal. Cada neurona

del MMR superior esta 
one
tado 
on todos los neuronas de los SOM modales.

El pro
edimiento de aso
ia
ión toma lugar 
omo sigue. Los dos mapas S y

M son alimentados 
on los datos sensoriales y motri
es generados en un mismo

evento durante la intera

ión del agente 
on el entorno. Cuando se presenta la

informa
ión sensorial y motriz a los SOM, se a
tivan las respe
tivas neuronas

ganadoras en S y en M. El patrón de entrada al mapa MMR son las 
oorde-

nadas, en su respe
tivo SOM, de las neuronas ganadoras. El referido patrón

39



40 4.2. Modelos Internos y SOIMA

Figura 4.1: Estru
tura bási
a de la arquite
tura de modelos internos auto-

organizados (SOIMA). Se muestran dos mapas modales 
orrespondientes a M y S. El

mapa superior integra las modalidades 
odi�
ando el esquema sensorimotriz en una

representa
ión multimodal (MMR).

a
tiva a su vez una neurona ganadora en el MMR. Finalmente, la modula
ión

hebbiana es apli
ada a la 
onexiones entre las neuronas a
tivadas en los SOM

modales S y M y aquel a
tivado en el MMR. De esta manera, a través del

me
anismo hebbiano, se 
onstruye la integra
ión y representa
ión multimodal

del evento en el mapa MMR. Una vez que el sistema ha sido entrenado, la

aso
ia
ión resultante permite la re
upera
ión de todas las modalidades aun


uando sólo alguna o algunas de ellas estén disponibles. Cabe men
ionar que

ini
ialmente todas las 
onexiones entre neuronas de distintos mapas se estable-


en a un valor de 
ero.

4.2. Modelos Internos y SOIMA

Por otra parte, una de las propiedades importantes que nos ofre
e la ar-

quite
tura es la de 
odi�
ar mediante un mismo mapa SOM la informa
ión

modal en diferentes instantes de tiempo. Por ejemplo en la modalidad senso-

rial al tiempo a
tual t y al tiempo siguiente t + 1. La informa
ión de estos

diferentes instantes temporales es 
odi�
ada a través de dos distintas 
onexio-

nes dinámi
as entre el mapa S y el MMR.
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En la Figura 4.2 se muestra un ejemplo de aso
ia
ión multimodal entre

los tres mapas S, M y MMR. En di
ha �gura se pueden observar las neuronas

ganadoras de 
ada SOM y las aso
ia
iones que se realizan mediante el apren-

dizaje hebbiano. Parti
ularmente podemos observar que el mapa S tiene dos

neuronas a
tivas, las 
uales 
orresponden a las entradas sensoriales al tiem-

po a
tual y al tiempo siguiente. Cada una de estas dos neuronas se 
one
tan

mediante su propia 
onexión dinámi
a a una misma neurona del MMR. En

este sentido el sistema entrenado aso
ia una tripleta formada por la situa
ión

sensorial al tiempo a
tual, un 
omando motriz y la situa
ión sensorial al tiem-

po siguiente rela
ionada 
on las dos anteriores. De a
uerdo a esto podemos

pensar que 
ada neurona en el MMR 
odi�
a una experien
ia sensorimotriz

espe
í�
a del agente. Además, el sistema 
rea un esquema sensorimotriz para

un 
omportamiento parti
ular.

Figura 4.2: Ejemplo de aso
ia
ión multimodal sobre neuronas a
tivas en el es-

quema bási
o SOIMA. En la imagen se muestra la 
odi�
a
ión de dos diferentes

instantes de tiempo t y t+ 1 en el mapa sensorial.

Este mismo esquema se puede extrapolar para integrar un 
onjunto de

instantes temporales, en otras palabras, no hay restri

ión en tener un solo

mapa SOM 
on k-
onexiones temporales diferen
iadas t,t+ 1,...,t+ k − 1, en
donde todas se pueden a
tivar o desa
tivar de a
uerdo a las ne
esidades de la

tarea 
ognitiva.

La presente investiga
ión utiliza la arquite
tura 
omo sustrato de 
odi�-


a
ión de los modelos internos. Es a través del entrenamiento de SOIMA y de
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la integra
ión multimodal sus
itada que se 
onstruyen estos modelos internos.

En 
aso de que se requiera instan
iar el modelo dire
to o predi
tor sería

ne
esario proveer a SOIMA la entrada sensorial al tiempo a
tual St y el 
o-

mando motriz Mt que sería apli
ado. Estas entradas modales produ
en a
ti-

va
iones en sus respe
tivos SOM's S y M, posteriormente se propagan di
has

a
tiva
iones a través de las 
onexiones dinámi
as hasta el MMR , �nalmente la

a
tiva
ión delMMR es propagada ha
ia el mapa S para produ
ir la salida S∗
t+1.

Di
ha salida S∗
t+1 es la predi

ión que el sistema produ
e de a
uerdo al estado

sensorial que se al
anzaría de efe
tuar el 
omando motriz Mt partiendo del

estado sensorial St. Durante la propaga
ión de las señales en SOIMA, pode-

mos pensar en la a
tiva
ión del MMR 
omo la re
rea
ión de la representa
ión

multimodal del evento.

Si, por el 
ontrario ne
esitamos produ
ir el 
omando motriz Mt ne
esario

para al
anzar un estado sensorial deseado St+1, es ne
esario que SOIMA a
túe


omo un modelo inverso o 
ontrolador. En este sentido las entradas requeridas

son dos entradas sensoriales, donde una de ellas 
orresponde al estado sensorial

a
tual St y la otra entrada 
orresponde al estado sensorial que se desea al
anzar

St+1. Di
has entradas son presentadas al mapa S para produ
ir las a
tiva
iones


orrespondientes, estas disparan la a
tiva
ión del MMR, el 
ual a su vez a
tiva

un nodo en el mapa M. Este nodo 
ontiene el 
omando motriz ne
esario para

produ
ir el 
ambio de St a St+1.

4.3. Propiedades SOIMA

Una de las prin
ipales ventajas de SOIMA reside en su fun
ionalidad bidi-

re

ional, que le permite desempeñarse indistintamente 
omo modelo dire
to y

modelo inverso dependiendo de las entradas que sean alimentadas al sistema.

Es de
ir, que el sistema ha integrado el esquema sensorimotriz de tal manera

que es ahora independiente de la dire

ión del �ujo de informa
ión modal. Esto

representa un avan
e importante en la representa
ión multimodal, la 
ual al

al
anzar la generalidad 
are
e de dire

ión y sólo 
uando hay 
iertos estímu-

los presentes es 
uando se ha
e ne
esario un 
ará
ter dire

ional del �ujo de

informa
ión.

Por otro lado, el MMR permite que la bidire

ionalidad sea fun
ional todo

el tiempo. En otras palabras, 
ualquier modelo (MI o MD) pueden ser fá
il-

mente implementados simplemente al instan
iar las entradas 
orrespondientes

para la fun
ionalidad requerida. De esta manera, ambos modelos internos son
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odi�
ados en el mismo sustrato, permitiendo además el aprendizaje 
onjunto

de ambos modelos.

Aun más, SOIMA permite la 
onstru

ión de pares MI-MD a
oplados sin

ne
esidad de entrenarlos independientemente. Para realizar un a
oplamiento

de este tipo se 
rea una instan
ia de un MI, posteriormente la salida motriz

de este puede ser usada 
omo entrada de una instan
ia del MD para prede-


ir el estado sensorial de eje
utar el 
omando motriz. Ambas instan
ias son


readas sobre el mismo esquema ya entrenado y 
onstituyen un a
oplamiento

MI-MD. Así, varios a
oplamientos MI-MD pueden ser instan
iados se
uen
ial-

mente para diferentes instantes de tiempo, esto puede ser sumamente útil para

realizar predi

iones de largo plazo y para 
onstruir un pro
eso de simula
ión.

Es importante ha
er notar que la representa
ión multi-modal no esta 
ons-

truida en el mismo sentido de las representa
iones abstra
tas de�nidas por el

programador del sistema 
omo en la 
orriente 
lási
a de la Inteligen
ia Arti-

�
ial, sino que son representa
iones 
imentadas en la intera

ión del 
uerpo

del agente 
on todas sus parti
ulares 
apa
idades motri
es y sensoriales 
on el

entorno en el que se desenvuelve. Esto permite que la explora
ión este regula-

da por las 
apa
idades úni
as e individuales del 
uerpo del propio agente, lo

que ha
en a di
has representa
iones parti
ularmente útiles para el desempeño


oherente del agente, y al mismo tiempo lo dotan 
on un sentido de per
ep
ión

subjetiva.

También 
abe desta
ar la 
apa
idad de la arquite
tura de realizar apren-

dizaje en linea, es de
ir, que mientras se esta utilizando la arquite
tura esta

es 
apaz de ir adquiriendo nuevo 
ono
imiento a �n de mejorar su desempeño

de manera 
onstante. Esta 
apa
idad se 
onsigue a través de la a
tualiza
ión

de las redes dinámi
as de inter-
onexión de los SOM, 
on lo que el sistema se

puede adaptar a las situa
iones des
ono
idas que se vayan presentando 
omo

entrada al sistema. Esta 
ara
terísti
a 
obra relevan
ia si pensamos que los

sistemas 
ognitivos no son sistemas estáti
os, es de
ir, que una vez que son

diseñados se desempeñan perfe
tamente en su ni
ho designado. En realidad

los sistemas 
ognitivos deben ser sometidos a un desarrollo 
ontinuo a través

de la intera

ión 
on su entorno. La 
ogni
ión, al menos de forma natural, no

es el resultado de la genéti
a por si sola (Oyama, 2000), sino que resulta de la

intera

ión de la genéti
a (en el 
aso de los sistemas arti�
iales no evolu
iona-

dos, del diseño de los algoritmos) y el medio ambiente. De tal manera que las

nuevas 
ondu
tas, habilidades y 
apa
idades surgen durante la vida útil del

sistema. En varios 
asos, este desarrollo sigue ne
esariamente una se
uen
ia

donde la adquisi
ión de 
iertas habilidades es un requisito previo de los que
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emergen posteriormente. Estas 
ara
terísti
as serán ilustradas en los 
asos de

estudio presentados a 
ontinua
ión.

4.4. Control de movimientos sa
ádi
os para una


ámara PTZ

Como primer 
aso de estudio, para mostrar el desempeño de la arquite
-

tura SOIMA, se propone el diseño e implementa
ión de una tarea de 
ontrol

sa
ádi
o para un agente arti�
ial.

Los movimientos sa
ádi
os son movimientos o
ulares rápidos (Leigh et al.,

1999), los 
uales tienen 
omo �n proye
tar la imagen del área visual de interés

en la parte más sensible de la retina, llamada fóvea.

El objetivo de este experimento es adquirir un esquema sensorimotriz que

permita a un agente arti�
ial realizar movimientos sa
ádi
os sobre su sistema

de visión. En el agente arti�
ial, el sistema o
ulo-motriz esta 
onstituido por

una 
ámara montada sobre una unidad �pan-tilt� donde pan se re�ere a los

movimientos horizontales y tilt a los movimientos verti
ales.

Interesa 
rear un sistema que le permita al agente arti�
ial aprender la

rela
ión que existe entre los movimientos de su 
ámara y el 
ambio sensorial

per
ibido por ella.

Este esquema sensorimotriz, una vez adquirido, desempeñará una doble

fun
ión: primero, servirá 
omo me
anismo para sugerir el 
omando motriz

sa
ádi
o requerido para 
entrar en la imagen algún estímulo sobresaliente. Se-

gundo, podrá prede
ir las 
onse
uen
ias sensoriales de efe
tuar di
ho 
omando

motriz, esta predi

ión tendrá la fun
ión de a
tuar 
omo un me
anismo para

a�nar el 
omando motriz.

Cabe men
ionar la investiga
ión de Kaiser, et al. (2013) sobre el problema

de la 
orresponden
ia en sistemas de 
ámaras estéreo. En di
ho trabajo se

presenta un modelo de 
ontrol sa
ádi
o basado en modelos internos y se a�r-

ma que tratar el problema de las predi

iones de imágenes es algo altamente


omplejo debido a la alta dimensionalidad de la entrada, por esto en su pro-

puesta no se realizan predi

iones, si no que se ha
en mapeos inversos sobre la

imagen de salida ha
ia la imagen que tienen 
omo entrada. Por nuestra parte,

el sistema que proponemos si trata el problema de predi

ión de imágenes de

alta dimensionalidad.
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4.4.1. Plataforma y entorno experimental

Como sistema hardware se usó una 
ámara PTZ (pan-tilt-zoom) mar
a

Canon modelo VB-C60, que 
uenta 
on una resolu
ión de 0.01 grados en los

movimientos pan y tilt.

A �n de a
otar el problema situamos la 
ámara a 35 
m de distan
ia de una

pared blan
a 
on un úni
o estímulo relevante (
ir
ulo rojo de 1
m de diámetro)

(Fig. 4.3).

Figura 4.3: Entorno experimental del experimento de 
ontrol sa
adi
o, 
onstituido

por la 
ámara 
anon PTZ ubi
ada a 35 
m de distan
ia frente a una pared blan
a


on un solo estímulo relevante.

4.4.2. Estru
tura SOIMA

El sistema propuesto utiliza una imagen 
apturada por la 
ámara 
omo

entrada y ha
e uso de ambos modelos internos a
oplados MD-MI a �n de

propor
ionar el 
omando motriz ne
esario para 
olo
ar algún estímulo presente

en la imagen en alguna posi
ión espe
i�
a. En la Fig. 4.4 podemos ver el

diagrama del sistema propuesto.

En la primera parte de este a
ople, la entrada St representa la entrada

sensorial visual a
tual, es de
ir, la imagen 
on el estímulo presente en algu-

na posi
ión arbitraria. La entrada St+1 representa el estado sensorial visual

deseado, es de
ir, la imagen 
on el estímulo en la posi
ión deseada. Con es-

tás entradas el modelo inverso sugiere el 
omando motriz Mt que permite al

sistema de visión el 
ambio sensorial deseado.
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Modelo

Inverso

MI

Modelo

Dire
to

MD

×

St+1

St

Mt S∗
t+1

St+1

Figura 4.4: Control sa
ádi
o

En este experimento se 
onsideraron diferentes mapas para los estados

sensoriales al tiempo a
tual St y al tiempo siguiente St+1. En experimentos

subse
uentes ya no se utilizaron mapas diferentes pues se 
onsidero que en

términos prá
ti
os se obtenían los mismos resultados 
on un solo mapa, lo

que resulta en una forma mas 
ompa
ta y elegante de realizar la integra
ión

multimodal.

Posteriormente este 
omando motrizMt junto 
on la imagen St son alimen-

tados al modelo dire
to para prede
ir el resultado sensorial S∗
t+1 de apli
ar el


omando motriz sobre el sistema. Esta imagen S∗
t+1 se 
ompara 
on St+1 para

obtener el error de la predi

ión. Este error es utilizado para de
idir si es ne
e-

sario volver a eje
utar el 
i
lo MI-MD esta vez alimentando 
omo entrada la

predi

ión S∗
t+1 en lugar de St de manera que el sistema sugiera un segundo

movimiento que permita 
entrar el estímulo 
on mayor pre
isión. Este me
a-

nismo propor
iona la se
uen
ia de 
omandos motri
es que se requiere eje
utar

en el sistema de movimientos de la 
ámara para 
entrar el estímulo.

La implementa
ión de los modelos internos mediante otros métodos de

aprendizaje 
onlleva serias limita
iones en 
uanto al uso de imágenes, pues

estas aumentan 
onsiderablemente la dimensionalidad del problema así 
omo

la 
omplejidad para en
ontrar las regularidades en las entradas que permitan

aprender el esquema sensorimotor. El uso de nuestra arquite
tura permite

lidiar 
on estas limita
iones.

Finalmente, el esquema SOIMA utilizado se muestra en la Fig. 4.5. Como

una primera aproxima
ión se usó un mapa individual para 
odi�
ar tanto la

entrada 
orrespondiente al estado sensorial a
tual, así 
omo para 
odi�
ar el
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estado sensorial siguiente. Es por ello que se utilizó un mapa St de 30×30
neuronas para St y otro mapa independiente St+1 de 30×30 neuronas para

St+1. Para 
odi�
ar Mt se usó un mapa M de 40×40 neuronas y �nalmente

para 
odi�
ar la representa
ión multimodal se usó un mapa MMR de 40×40
neuronas.

Figura 4.5: Esquema de SOIMA utilizado en la tarea de 
ontrol sa
adi
o para la


ámara pan-tilt.

4.4.3. Entrenamiento de la red SOIMA

Para realizar el entrenamiento es ne
esario determinar 
omo se forman los

patrones de entrada al sistema.

Cada patrón esta 
ompuesto por el estado sensorial al tiempo a
tual St,

el 
omando motriz Mt y la estado sensorial al tiempo siguiente St + 1. En el

presente 
aso de estudio los estados sensoriales St y St+1 se re�eren a imágenes


apturadas por la 
ámara, en tanto que el 
omando motriz Mt esta de�nido


omo un 
ambio de orienta
ión en el sistema de movimientos de la 
ámara

(∆Pan,∆Tilt).

Prepro
esamiento de la entrada sensorial

Para 
onstruir la imagen que 
onstituye el estado sensorial se realizan

dos etapas de prepro
esamiento. En la primer etapa se 
onstruye una ima-
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gen fovealizada a partir de la imagen original de la 
ámara de 640x480 píxeles.

Para la segunda etapa se 
onstruye un mapa de rasgos sobresalientes.

En 
uanto a la 
onstru

ión de la imagen fovealizada de la primera etapa

se utilizó un mapeo foveal radial (Kaiser et al., 2013) similar al mapeo log-

polar (Traver et al., 2010), en donde la resolu
ión es alta en el 
entro de la

imagen y baja ha
ia la periferia. Este mapeo emula el efe
to de la retina del

ojo en primates que tienen una mayor densidad de 
élulas fotore
eptoras en

una pequeña región llamada fovea (Daniel et al., 1961).

El mapeo foveal radial esta modelado bajo las siguientes e
ua
iones:

αout = arctan(yout, xout) (4.1)

rout =
√

x2
out + y2out (4.2)

αin = αout (4.3)

rin = ((λ− 1) ∗ rγout + rout) (4.4)

Donde (αin, rin), (αout, rout) denotan las 
oordenadas polares de la imagen

de entrada y la imagen de salida respe
tivamente, λ es el fa
tor de es
ala de

0.5 y γ es el fa
tor de distorsión radial de 3.0. El algoritmo de fovealiza
ión

entrega una imagen de 320x240.

En nuestro diseño esto 
umple una fun
ión espe
ial ya que 
uando algún

estímulo se en
uentra 
er
a de la parte 
entral de la imagen (fovea) un 
ambio

pequeño en pan o tilt 
orresponde a un 
ambio grande de posi
ión del estímulo

en la imagen. Esto permite dete
tar 
on mayor pre
isión la posi
ión del estí-

mulo 
uanto más próximo se en
uentra a la región 
entral de la imagen y 
omo


onse
uen
ia realizar la tarea de 
entrar un estímulo 
on mayor pre
isión.

La fun
ión de la segunda etapa de prepro
esamiento es fa
ilitar la iden-

ti�
a
ión de estímulos sobresalientes en la imagen 
apturada por la 
ámara.

Esta tarea se lleva a 
abo mediante la 
onstru

ión de un mapa de rasgos

sobresalientes

1

.

El mapa de rasgos sobresalientes esta sustentado en la biología del sistema

de visión humano, espe
í�
amente en la 
apa
idad de per
ibir intensidad lu-

minosa, 
olor y orienta
ión de los estímulos visuales.

1

Los rasgos sobresalientes son una métri
a que de�ne a estímulos importantes 
omo

valores estadísti
os atípi
os. Para que un estímulo se vuelva sobresaliente es ne
esario que al

menos uno de sus atributos visuales sea úni
o o por lo menos raro en la es
ena visual entera

(Itti et al., 2005).
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Los pioneros en el 
omputo de rasgos sobresalientes y su integra
ión en

un mapa 
omo una representa
ión del entorno fueron Itti et al. (1998). En su

trabajo implementaron el mapa de rasgos sobresalientes 
omo una manera de

ha
er un análisis rápido de imágenes.

En la Fig. 4.6 se muestra el 
al
ulo de los rasgos sobresalientes sobre una

imagen arbitraria donde las zonas en tonos de gris indi
an las partes mas

relevantes de la es
ena, 
uanto más 
laro es el tono de gris más sobresaliente

es la zona.

(a) (b)

Figura 4.6: Imagen de rasgos sobresalientes produ
ida a partir de una imagen

arbitraria; (a) Imagen arbitraria de 320 × 240 píxeles, (b) Imagen produ
ida

de rasgos sobresalientes de 40× 30 píxeles.

El pro
edimiento para 
al
ular el mapa de rasgos sobresalientes es el si-

guiente:

La imagen se separa en 3 prin
ipales 
ara
terísti
as, a saber, la intensi-

dad, el 
olor y la orienta
ión.

Se redu
e el tamaño de las imágenes de 
ara
terísti
as a diferentes es-


alas.

Posteriormente, se 
omputa la diferen
ia entre las distintas es
alas usan-

do 
omo base las imágenes de 40 × 30 píxeles y se realiza una normali-

za
ión gaussiana para transformar las imágenes en mapas de visibilidad

(
onspi
uity maps).

Finalmente, se integran 
omo un promedio en una sola imagen de rasgos

sobresalientes (salien
y map).

En esta etapa la imagen se redu
e a 40×30 píxeles. En la Fig. 4.7 podemos

ver el prepro
esamiento de una imagen típi
a del estado sensorial.
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(a) (b) (
)

Figura 4.7: Prepro
esamiento de la imagen de entrada para produ
ir una

imagen fovealizada de rasgos sobresalientes; (a) imagen original de 640× 480
píxeles, (b) imagen fovealizada de 320 × 240 píxeles, (
) imagen de rasgos

sobresalientes de 40× 30 píxeles.

Constru

ión del 
omando motriz

En nuestro sistema, un 
omando motriz m es un 
ambio de orienta
ión (en

grados) de la 
ámara, en el eje horizontal y en el eje verti
al. El 
ambio, entre

dos posi
iones de la 
ámara, depende de la resolu
ión del espa
io motriz del

sistema. Di
ha resolu
ión en nuestro 
aso fue 
onstruida, de manera similar al

pro
esamiento visual, utilizando un me
anismo de fovealiza
ión.

Este pro
eso de fovealiza
ión motriz 
onsistió en una resolu
ión variable de

los movimientos pan y tilt 
on referen
ia al 
entro del espa
io motriz. Donde

se 
ontó 
on una mayor resolu
ión motriz en el 
entro que en la periferia.

El espa
io motriz se delimitó bus
ando que el estímulo visual permane
iera

dentro del 
ampo de visión (FOV, por sus siglas en ingles de Field of view)

de la 
ámara. El espa
io motriz determinado fue de Pan = [−10o, 10o] y
T ilt = [2,4o, 17,4o] (Fig. 4.8).

Las e
ua
iones que des
riben el pro
esamiento de fovealiza
ion son las e
ua-


iones del mapeo foveal radial des
ritas en E
. (4.1), (4.2), (4.3) y (4.4), pero

sustituyendo las 
oordenadas x y y por los valores de Pan y T ilt

Para visualizar la fovealiza
ión del espa
io motriz, se 
onstruyo una imagen

de resolu
ión motriz (IRM ) a partir de un total de 20,000 imágenes tomadas


on la 
ámara en distintas posi
iones aleatorias del espa
io motriz fovealizado.

Para 
onstruir IRM se realizó el siguiente pro
edimiento:

1. Se 
reo una matriz Irm de 
eros de 40×30 elementos.
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Pan

T
il
t

9.8° -10.2°

17.4°

2.4°

Figura 4.8: Rangos de movimiento de la 
ámara en los ejes horizontal (Pan)

y verti
al (Tilt) 
on el estímulo visual dentro de su FOV; Se muestran las 
uatro

posi
iones del estímulo sobrepuestas en una sola imagen donde se pueden per
ibir

que el rango es de [-10.2,9.8℄ para movimientos en Pan, en 
uanto a Tilt el rango

resultante es de [2.4,17.4℄.

2. Para 
ada una de las 20,000 imágenes:

Se 
al
uló la imagen de rasgos sobresalientes.

Se determinaron las 
oordenadas px y py del píxel p 
orrespondiente

al 
entro de masa del estímulo visual relevante.

Se in
remento en 1 el elemento de la matriz Irm 
on 
oordenadas

(px,py).

3. Finalmente se 
onvirtió la matriz Irm en una imagen (IRM ) en es
ala de

grises.

Este pro
eso dio origen a una imagen de intensidades donde el valor de


ada píxel es propor
ional al número de ve
es que el estímulo esta presente en


ada ubi
a
ión.

La imagen IRM se puede observar en la Fig. 4.9. Como se puede apre
iar,

la densidad más alta del estímulo visual sobre las posi
iones de la 
ámara se

en
uentra en la región 
entral de la imagen.
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Figura 4.9: Distribu
ión del estímulo visual sobre 20,000 posi
iones aleatorias de

la 
ámara 
on resolu
ión motriz fovealizada.

Entrenamiento de los SOM

Los mapas modales se entrenaron individualmente utilizando 20,000 pa-

trones re
ole
tados aleatoriamente 
on la siguiente estru
tura:

St: Se formó a partir de la imagen de rasgos sobresalientes de 30×40 píxe-
les mediante la 
ual se 
onstruyó un ve
tor de 1200 valores normalizados

de 0 a 1.

St+1: Se formó de la misma manera que St pero utilizando otra posi
ión

de la 
ámara.

Mt: Estuvo 
onstituido por 2 valores (∆Pan, ∆Tilt) que representan el


ambio de orienta
ión sobre el eje verti
al y el eje horizontal respe
tiva-

mente. Estos 
ambios se 
al
ularon de a
uerdo a la diferen
ia de orien-

ta
ión entre la posi
ión de la 
ámara en el tiempo a
tual y el tiempo

siguiente. Esto se puede apre
iar en las siguientes e
ua
iones:

∆Pan = Pant − Pant+1 (4.5)

∆T ilt = T iltt − T iltt+1. (4.6)

donde tanto ∆Pan 
omo ∆Tilt se normalizaron de 0 a 1. En este sentido

un valor de 1 representa el mayor 
ambio posible en sentido positivo

sobre el eje 
orrespondiente y mientras un valor de 0 representa el mayor


ambio posible en el otro sentido. Un valor de 0.5 representa ausen
ia de

movimiento sobre ese eje.
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Después de entrenar los SOM, 
ada neurona de los mapas 
orrespondientes

al estado sensorial (St y St+1) 
odi�
a una imagen 
on un estímulo en alguna

posi
ión y las neuronas 
ontiguas 
odi�
an imágenes que se pare
en entre si.

Una región del mapa St después del entrenamiento se puede apre
iar en la Fig.

4.10. A �n de 
onstruir esta representa
ión grá�
a del SOM, ha sido ne
esario

organizar los valores de 
ada ve
tor prototipo en matri
es de 40 × 30, las


uales han sido 
onvertidas en imágenes en es
ala de grises.

Figura 4.10: Fragmento del mapa St entrenado. Se indi
a el número 
orrespon-

diente a 
ada neurona representada. Se puede observar la representa
ión de 
ada

neurona 
omo la imagen de rasgos sobresalientes que representa los valores de su

ve
tor prototipo, así 
omo también la similitud entre neuronas 
ontiguas.

Antes de men
ionar los experimentos del 
ontrol desarrollado hay un par

aspe
tos del fun
ionamiento prá
ti
o de la arquite
tura a 
onsiderar.

La primera es que existen o
asiones en que SOIMA no puede en
ontrar

una 
onexión entre los SOM modales y el MMR. Digamos que SOIMA se

esta desempeñando 
omo modelo dire
to. Al presentar la informa
ión modal

a los mapas St y M se produ
e a
tiva
ión en las neuronas s y m en los mapas


orrespondientes. SOIMA bus
a a 
ual de las neuronas del mapa MMR a
tivan

ambas neuronas s y m. En algunas o
asiones no hay ninguna neurona en el

MMR que sea a
tivada de manera 
onjunta por ambas neuronas. Cabe a
larar

que aun 
uando la 
onexión existe entre 
ada par de neuronas, sólo aquellas


onexiones distintas de 
ero pueden transferir la a
tiva
ión de una neurona a

otra.

Para resolver esta situa
ión, para a
tivar una neurona en el MMR no sólo

se tomó en 
uenta a las neuronas s y m, que son las de mayor a
tiva
ión,
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sino también se 
onsideró en orden des
endente de a
tiva
ión a otras neuronas

a
tivas en los SOM S y M. Esto in
rementa la posibilidad de que las entradas

en los SOMmodales a
tiven alMMR, sin embargo tiene la desventaja que entre

más se prolonga la búsqueda más impre
isa es la salida de la predi

ión. En

nuestro 
aso la búsqueda esta a
otada sobre un número limitado de neuronas

en 
ada SOM modal. Este me
anismo es una té
ni
a original que no ha sido


onsiderada en otras implementa
iones y ha ayudado a lidiar 
on el problema

de la alta dimensionalidad del espa
io de entrada inherente al trabajo 
on

imágenes.

La segunda 
onsidera
ión se re�ere a que independientemente de 
omo sea

utilizada la arquite
tura SOIMA (MI o MD), al realizar la propaga
ión del

MMR ha
ia algún SOM es probable que se produz
a la a
tiva
ión de dos o

mas neuronas. En nuestro 
aso, 
onsideramos que la neurona a
tiva es aquella

que tenga la mayor fuerza de 
onexión al MMR.

4.4.4. Experimentos y resultados

Como ya se men
iono anteriormente una parte importante de la arquite
-

tura es la 
apa
idad de aprender en linea las 
onexiones hebbianas. Ini
ial-

mente el sistema no 
uenta 
on ninguna aso
ia
ión hebbiana entre los mapas,

es de
ir que todas las 
onexiones tienen un valor de 0, por lo tanto no se puede

sugerir un 
omando motriz que permita 
entrar el estímulo mediante el mode-

lo inverso. Por lo que se ha provisto al sistema de un me
anismo de balbu
eo

motriz, el 
ual genera un 
omando motriz Mt aleatorio 
uando al sistema no

le es posible produ
irlo. Posteriormente este 
omando se eje
uta y se obtiene

la imagen St+1. Esta informa
ión se integra en las 
onexiones entre los SOM

usando el aprendizaje hebbiano en linea.

Este aprendizaje va in
rementando paulatinamente el 
ono
imiento senso-

rimotriz de los movimientos sa
ádi
os, lo 
ual disminuye el uso del balbu
eo

motriz y aumenta el uso del sistema SOIMA. En la Fig. 4.11 se puede apre-


iar el aumento del por
entaje de uso de SOIMA, en donde al 
omenzar el

fun
ionamiento el uso es prá
ti
amente nulo, mientras que después de 7500

patrones el uso del sistema es de 
asi 100%.

Por otra parte, el aprendizaje del esquema sensorimotriz también disminuye

el error al 
entrar el estímulo en la es
ena visual. Es pertinente a
larar que

di
ho error se de�ne 
omo la distan
ia eu
lidiana (en píxeles) entre el píxel


entral de la imagen y el 
entro de masa del estímulo en la imagen St+1 después

de eje
utar el movimiento. En la Fig. 4.12 podemos apre
iar el error 
al
ulado
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Figura 4.11: Por
entaje de uso de SOIMA para la tarea de 
ontrol sa
ádi
o.

sobre el aprendizaje del sistema, donde se observa que después de 5000 patrones

el error se estabiliza en un valor de alrededor de 10 píxeles. Cabe men
ionar que

el error se obtuvo de la imagen original sin fovealizar de 640×480 píxeles, aun

uando el pro
eso que SOIMA lleva a 
abo se realizó 
on la imagen de rasgos

sobresalientes de 40×30 píxeles. Esto 
onlleva a una prueba mas rigurosa de

SOIMA, pues ampli�
a la magnitud del error.

Adi
ionalmente al aprendizaje hebbiano en linea ya men
ionado, nuestro

sistema 
uenta 
on otros 
riterios para apli
ar di
ho aprendizaje sobre las


onexiones entre SOM. Estos 
riterios solo son utilizados 
uando el 
omando

motriz es sugerido por el sistema, es de
ir 
uando el sistema ya 
ontiene algunas

aso
ia
iones multimodales y es 
apaz de a
tuar 
omo MI o MD.

Los otros 
riterios para realizar el aprendizaje en-linea son:

Cuando el error entre la imagen predi
ha y la imagen real después de

eje
utar el 
omando motriz es más grande que un umbral. En estos 
asos,

se utiliza la imagen real 
omo St+1 y se eje
uta el aprendizaje en linea.

Esto permite 
rear nuevas aso
ia
iones y mejorar por 
onsiguiente las

predi

iones del modelo dire
to.

Cuando la arquite
tura sugiere una se
uen
ia de dos movimientos sa
ádi-


os para al
anzar la posi
ión deseada. En este 
aso se integran los dos

movimientos en un solo y utilizando éste es que se realiza el aprendizaje
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Figura 4.12: Error en píxeles de la posi
ión del 
entro de masa del estímulo en

la imagen al 
entro de esta.

en-linea. Esto ayuda a que el modelo inverso sugiera un solo 
omando

motriz que permita al
anzar la posi
ión deseada.

En 
aso que después de eje
utar en la 
ámara la se
uen
ia de 
oman-

dos motri
es aun hay un error mas grande que 
ierto umbral entre la

salida deseada y la real, enton
es se 
al
ula otra se
uen
ia de 
omandos

motri
es y se eje
uta en el sistema, posteriormente se integran las dos

se
uen
ias de 
omandos motri
es y se agrega esta informa
ión nueva en

el sistema 
omo si se tratara de una sola eje
u
ión.

En la Fig. 4.13 podemos ver las traye
torias de los movimientos sa
ádi-


os de la 
ámara antes y después del aprendizaje en-linea en dos situa
iones

ini
iales iguales. En 
ada imagen se muestra la traye
toria del estímulo du-

rante las sa
adas, en donde el 
ir
ulo indi
a la posi
ión deseada del estímulo

y la linea muestra la traye
toria. En la Fig. 4.13(a) podemos ver las sa
adas

del sistema antes del aprendizaje en linea, donde se observa que son ne
esa-

rios dos movimientos sa
ádi
os para 
entrar el estímulo. Por otra parte en la

Fig. 4.13(b) se muestra el desempeño del sistema 
on la misma ubi
a
ión del

estímulo después del aprendizaje, en donde solo se requiere un movimiento

sa
ádi
o para 
entrar el estímulo.



Capítulo 4. SOIMA Bási
o 57

0 320

0

240

Deseado

Real

(a)

0 320

0

240

Deseado

Real

(b)

Figura 4.13: (a) Traye
toria de los movimientos sa
ádi
os antes del apren-

dizaje en linea; (b) Traye
toria de los movimientos sa
ádi
os después de rea-

lizar el aprendizaje.

Control sa
ádi
o

En este a
ople de modelos internos se propor
iona 
omo entrada St y St+1

deseado y el sistema devuelve el 
omando o 
omandos motri
es ne
esarios para

al
anzar la St+1 deseada, así 
omo también propor
iona un S∗
t+1 predi
ho a

�n de 
al
ular el error y de ser ne
esario 
al
ular un segundo 
omando motriz

de a�na
ión.

En nuestro 
aso deseamos que el sistema 
entre el estímulo en la imagen,

sin embargo debido a que el entrenamiento 
odi�
a todo el espa
io de entrada,

es posible darle una lo
aliza
ión espe
i�
a donde se quiere que se en
uentre el

estímulo en la imagen después de mover la 
ámara. A partir de un repositorio

de imágenes tomadas 
on la 
ámara es que se obtiene la St+1 deseada.

Un ejemplo típi
o de prueba lo podemos apre
iar en la Fig. 4.14. En este

ejemplo se llevan a 
abo dos pasos de pro
esamiento:

Movimiento sa
ádi
o de aproxima
ión. Se registra la imagen a
tual de

la 
ámara y se pro
esa de a
uerdo a las zonas de rasgos sobresalientes

para formar a St, también se alimenta la imagen deseada St+1 
on la

zona relevante en el 
entro. Estas entradas pasan por el modelo inverso

y generan un 
onjunto de sugeren
ias para el 
omando motrizMt. Di
has

sugeren
ias son apli
adas junto 
on St al modelo dire
to para generar la

predi

ión S∗
t+1 para 
ada 
omando Mt. Las predi

iones son 
ompara-
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Figura 4.14: Ejemplo típi
o de eje
u
ión

das 
on el St+1 deseado para 
omputar el error. Finalmente el 
omando

motriz que produ
e el menor error es el que se eje
utará en la 
ámara.

Movimiento sa
ádi
o de a�na
ión. Si el error es mayor a un umbral, el

S∗
t+1 entra al modelo en lugar de St para obtener un 
omando motriz

adi
ional de a�na
ión a �n de al
anzar la posi
ión deseada de manera

pre
isa.

Se probó el sistema en 220 posturas aleatorias de la 
ámara. La Fig. 4.15

muestra las 220 posi
iones ini
iales del 
entro de masa del estímulo (puntos

azules).

La imagen 
apturada por la 
ámara en 
ada postura es alimentada al 
on-

trol sa
ádi
o adquirido para produ
ir el movimiento sa
ádi
o requerido para


entrar el estímulo en la es
ena visual. Las posi
iones del estímulo después de

eje
utar el movimiento sa
ádi
o de aproxima
ión se presentan en la Fig. 4.15

(puntos rojos), en donde se puede observar la 
on
entra
ión de posi
iones del

estímulo ha
ia el 
entro de la imagen lo 
ual es prueba del fun
ionamiento del

sistema.
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Figura 4.15: Primer movimiento sa
ádi
o de aproxima
ión, posi
iones ini
iales

(azul) y posi
iones �nales (rojo) en píxeles del estímulo en la imagen.

El error promedio del primer movimiento sa
ádi
o fue de 11.75 píxeles

que representa 0,47o en movimiento de la 
ámara. Aun 
uando este error es

pequeño -menos de medio grado- podemos atribuirlo a la fovealiza
ión pues


uando el estímulo esta ubi
ado ini
ialmente en la periferia de la imagen hay

menos informa
ión para determinar su posi
ión exa
ta. Si eje
utamos un se-

gundo movimiento sa
ádi
o de a�na
ión sobre la posi
ión del estímulo después

de eje
utar el primer movimiento, se disminuye aun mas el error 
omo se mues-

tra en la Fig. 4.16

Podemos ver que la 
on
entra
ión del estímulo al 
entro de la imagen ha

aumentado y que el error ha disminuido a un promedio de 4.3 píxeles, el 
ual

representa sólo 0,16o de movimiento de la 
ámara.

4.5. Control sa
ádi
o para un Robot humanoide

NAO

Se realizó una explora
ión del fun
ionamiento de SOIMA sobre una tarea

de movimientos sa
ádi
os utilizando el robot humanoide NAO.
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Figura 4.16: Segundo movimiento sa
ádi
o de a�na
ión, posi
iones ini
iales

(azul) y posi
iones �nales (rojo) en píxeles del estímulo en la imagen

El esquema propuesto del sistema es similar al utilizado en la se

ión 4.4

(Fig. 4.4).

La diferen
ia prin
ipal 
onsiste en que el tipo de movimientos que se van

a modelar no son propiamente movimientos sa
ádi
os, sino, movimientos de

la 
abeza del robot humanoide. Esto quiere de
ir que, en este 
aso de estudio,

el 
entro del sistema 
oordenado esta en los ejes de movimiento y que este no


oin
ide 
on el 
entro de proye

ión de la 
ámara, es de
ir, que el 
entro de

proye

ión de la 
ámara rota de manera ex
éntri
a.

Lo men
ionado representa una diferen
ia 
onsiderable en la geometría del

sistema 
on rela
ión al experimento anterior. Si se utilizará una aproxima
ión

matemáti
a para resolver esta tarea, enton
es se requeriría replantear las e
ua-


iones que rigen al sistema al tener que in
luir parámetros de rota
ión ex-


éntri
a. En nuestro 
aso, las diferen
ias del sistema planteadas son del tipo

estru
tural en la organiza
ión de las unidades SOM, sin embargo estas tienen

el �n de demostrar otras 
ara
terísti
as interesantes de la arquite
tura, si de-

járamos al sistema 
omo fue planteado para la 
ámara, no habría motivos para

que no se desempeñará 
orre
tamente, 
laro después de haber pasado por el

pro
eso de entrenamiento. Esto último ayuda a 
omplementar la idea de la
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versatilidad del sistema para adaptarse al agente.

Plataforma y entorno experimental

Como plataforma de experimenta
ión se utilizó un robot humanoide NAO

v5 programable y autónomo desarrollado por Aldebaran Roboti
s (Fig. 4.17),

este robot 
uentan 
on 21 grados de libertad, 2 
ámaras en la 
abeza, un S.O.

basado en LINUX y un SDK multiplataforma para lenguaje C++ y Phyton

Figura 4.17: Robots Humanoides NAO v5 en laboratorio de robóti
a 
ognitiva del

Centro de Investiga
ión en Cien
ias (CInC).

Adi
ionalmente este robot 
uenta 
on los módulos para el simulador We-

bots de CyberBoti
s, este simulador provee el motor de simula
ión físi
a para


onstruir entornos y probar 
omportamientos en agentes arti�
iales.

De
idimos utilizar el simulador para probar el sistema de movimientos

sa
ádi
os, y 
onstruir un entorno experimental 
onsistente en una arena 
on

el robot NAO en el 
entro, el 
ual se en
uentra orientado ha
ia una pared si-

tuada a 40 
m de distan
ia sobre la que se ha 
olo
ado un solo estímulo visual

simple, 
omo se puede apre
iar en la Fig. 4.18.

Se usaron los grados de libertad aso
iados al movimiento de la 
abeza:

pit
h que se re�ere al movimiento de rota
ión sobre el eje verti
al y yaw 
o-

rrespondiente a la rota
ión sobre el eje horizontal. También se utilizó la 
ámara

superior del agente 
on una resolu
ión de imagen de 640×480 píxeles.
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Figura 4.18: Entorno experimental del 
ontrol sa
ádi
o en el simulador Webots,

la imagen 
apturada por la 
ámara superior del agente se muestra en el re
uadro

superior izquierdo.

4.5.1. Entrenamiento de la red SOIMA

La estru
tura SOIMA utilizada se muestra en la Fig. 4.19. En este expe-

rimento se probó la 
odi�
a
ión del estado sensorial al tiempo a
tual St y al

tiempo siguiente St+1 en un solo mapa S, debido a que ambos provienen del

mismo espa
io modal. Para el mapa S se 
reo un SOM de 30×30 neuronas, el
mapa M fue de 40×40 neuronas y el mapa MMR se 
onstruyó usando un SOM

de 30×30×30 neuronas.
Para 
onstruir los patrones de entrenamiento se utilizaron pro
edimientos

similares a los des
ritos en la se

ión 4.4.3. Estos pro
edimientos in
luyen el

prepro
esamiento sensorial, la 
onstru

ión del 
omando motriz y el entre-

namiento de los SOM.

Para 
onstruir los estímulos sensoriales S tanto al tiempo a
tual 
omo al

tiempo siguiente, se requiere de dos etapas de prepro
esamiento. En la primer

etapa se 
onstruye una imagen fovealizada a partir de la imagen original de

640× 480 píxeles 
apturada por la 
ámara.

Para fovealizar las imágenes apli
amos el mapeo foveal radial 
on alta re-

solu
ión al 
entro de la imagen y baja resolu
ión ha
ia la periferia usando

las e
ua
iones y parámetros de la se

ión 4.4.3. El algoritmo de fovealiza
ión

entrega una imagen de 320× 240.
La segunda etapa de prepro
esamiento tiene la fun
ión de ayudar a desta
ar

el estímulo relevante en la imagen 
apturada por la 
ámara. Se utilizó un fun-


ión umbral binaria y un suavizado gaussiano. En esta etapa la imagen se
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Figura 4.19: Estru
tura SOIMA para el 
ontrol sa
adi
o sobre el robot NAO.

Se muestran dos mapas modales, el mapa que 
odi�
a el 
omando motriz M y el

mapa que 
odi�
a el estado sensorial S. El mapa superior integra las modalidades


odi�
ando el esquema sensorimotriz en una representa
ión multimodal (MMR).

redujo a una imagen de 40 × 30 píxeles, mediante una pirámide gaussiana

multi-resolu
ión (Szeliski, 2010), a una imagen de 40 × 30 píxeles 
on la in-

ten
ión de redu
ir la dimensionalidad espa
ial. En la Fig. 4.20 podemos ver el

prepo
esamiento de la entrada sensorial S.

En 
uanto a la 
onstru

ión del 
omando motriz se utilizó el mismo pro
eso

de fovealiza
ión des
rito en 4.4.3. Los rangos de movimiento se delimitaron a

los valores de Y aw = [−0,38o, 0,38o] y Pitch = [−0,33o, 0,33o] en radianes.

De la misma manera que para el experimento 
on la 
ámara Canon, se


onstruyo una imagen de resolu
ión motriz (IRM ) en base a 5000 posi
iones

aleatorias de la 
abeza del robot. Di
ha imagen se presenta en la Fig. 4.21.

Como se puede ver la más alta densidad de apari
ión del estímulo visual esta

lo
alizada en la región 
entral de la imagen.

Los mapas de la estru
tura SOIMA se entrenaron individualmente utilizan-

do 5000 patrones aleatorios de manera similar que en la se

ión 4.4.3.

La métri
a utilizada para veri�
ar el 
orre
to entrenamiento de los SOM


orresponde a la distorsión de la 
uantiza
ión ve
torial (ver se

ión 3.2.2) que

se 
al
ula utilizando la e
ua
ión 4.7.
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(a) (b) (
)

Figura 4.20: Prepro
esamiento de la imagen de entrada, (a) Imagen original

640x480, (b) Imagen fovealizada 320x240, (
) Imagen desta
ando el estímulo

relevante 40x30.
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Figura 4.21: Distribu
ión del estímulo visual sobre 5000 diferentes posi
iones de

la 
abeza del robot 
on resolu
ión motriz fovealizada.

ξ =
1

p

n
∑

i=1

∑

xj∈Ci

‖xj − wi‖
2

(4.7)

donde {wi} es el 
onjunto ve
tores de pesos para las n neuronas de un

SOM, {xj} es el 
onjunto �nito de p patrones disponibles y Ci esta de�nido


omo el grupo de patrones tal que Ci = {x|Φ(x) = wi}, en donde Φ(x) es la
fun
ión que mapea el 
onjunto de patrones a los ve
tores de pesos.

En la Fig. 4.22 se muestra la distorsión de 
ada uno de los SOM del sistema
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durante el entrenamiento. En ella podemos observar la disminu
ión es
alonada

de la distorsión de a
uerdo a la redu

ión del tamaño de ve
indad, la 
ual llega

a un valor muy 
er
ano a 
ero para el tamaño de ve
indad uno. El tamaño de

ve
indad uno 
orresponde a la modi�
a
ión solamente de la neurona ganadora.

Esta 
urva indi
a que el SOM ha al
anzado una buena 
obertura del espa
io

de entrada.
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Figura 4.22: Distorsión durante el entrenamiento de los mapas; (a) distor-

sión del mapa S, (b) distorsión del mapa M, (
) distorsión del mapa MMR.
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Aprendizaje en linea

Se utilizó el me
anismo de aprendizaje en linea sobre la modula
ión heb-

biana de las 
onexiones dinámi
as. Ini
ialmente no hay ninguna aso
ia
ión

entre los mapas, es de
ir todas las 
onexiones tienen el valor de 0, por lo 
ual

el sistema no puede sugerir ningún 
omando motriz que permita 
entrar el estí-

mulo presente en St usando el modelo inverso. Esto signi�
a que 
uando no se

puede obtener un 
omando motriz se a
tiva el me
anismo de balbu
eo motriz

que genera un 
omando Mt aleatorio. Al eje
utar este 
omando se produ
e el


ambio en el estado sensorial reportado en la imagen St+1. Esta informa
ión

se integra en el sistema usando el aprendizaje en linea.

El aprendizaje in
rementa gradualmente el 
ono
imiento sensorimotriz de

los movimientos sa
ádi
os, lo 
ual disminuye el por
entaje de uso del balbu
eo

motriz y aumenta el uso de SOIMA. Este 
omportamiento se puede apre
iar

en la Fig. 4.23(a).

El aprendizaje en linea también redu
e la media del error al 
entrar el es-

tímulo visual (Fig. 4.23(b)). En di
ha �gura podemos apre
iar que la media

esta afe
tada por los valores de error dis
ordantes, en este sentido la mediana

representa mejor la disminu
ión del error. El rango inter
uartil, representa-

da por la barra azul, nos permite observar que la mayor 
antidad de errores

disminuyen 
on el entrenamiento y que el primer 
uartil se en
uentra muy


er
ano a 0 píxeles de error. Cabe men
ionar que el error es 
onsiderado 
omo

la distan
ia (en píxeles) entre el píxel 
entral de la imagen y el 
entro de masa

del estímulo presente en la imagen St+1 después de eje
utar el movimiento.

De igual manera que el experimento de 
ontrol sa
ádi
o 
on la 
ámara, en

este experimento se 
onsideraron los tres 
asos donde se da el aprendizaje en

linea.

En la Fig. 4.24 podemos ver las traye
torias del estímulo durante la eje-


u
ión de los 
omandos motri
es en dos situa
iones ini
iales iguales. La Fig.

4.24(a) muestra la traye
toria del estímulo antes del aprendizaje en linea y

la Fig. 4.24(b) después de realizar el aprendizaje. Como se puede apre
iar al

realizar el aprendizaje se integran los 
omandos motri
es para al
anzar 
on

mayor e�
ien
ia el 
entrado del estímulo en la imagen.
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Figura 4.23: (a) Por
entaje del uso de SOIMA; (b) Error en píxeles del

estímulo al 
entro de la imagen; en ambas grá�
as 
ada punto respresenta el

promedio de 100 patrones.

4.5.2. Experimentos y resultados

Desempeño de la predi

ión

El ejemplo típi
o de la se
uen
ia de predi

ión se muestra en la Fig. 4.25.

En este ejemplo se realizan 2 pasos de predi

ión:

Predi

ión de aproxima
ión: La imagen a
tual de la 
ámara es alimenta-

da en el sistema y pro
esada de a
uerdo al sistema de prepro
esamiento

de la entrada sensorial para formar St. La imagen deseada St+1 también
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Figura 4.24: Traye
torias del estímulo durante la eje
u
ión de los movimien-

tos sa
ádi
os antes y después del aprendizaje en linea; (a) traye
toria eje
utada

antes del aprendizaje en-linea; (b) traye
toria eje
utada después de realizar el

aprendizaje en-linea.

es alimentada, 
on el estímulo relevante en el área 
entral. Estas entradas

se propagan a través del modelo inverso y generan una sugeren
ia para

el 
omando motriz Mt. Este es apli
ado 
onjuntamente 
on St al mode-

lo dire
to para generar una predi

ión S∗
t+1. Finalmente esta salida es


omparada 
on St+1, la situa
ión deseada, para 
al
ular el error.

Predi

ión de a�na
ión: Si el error es mayor que un valor umbral da-

do 
omo un parámetro experimental, enton
es S∗
t+1 es realimentado al

sistema nuevamente a �n de obtener un 
omando motriz adi
ional para


onseguir la posi
ión objetivo 
on mayor pre
isión.

Se realizaron 95 pruebas independientes sobre el desempeño del modelo de


ontrol sa
ádi
o (Fig. 4.26) (en diferentes posi
iones de la 
abeza del robot)


on el estímulo ubi
ado en diferentes posi
iones sobre la imagen 
apturada por

la 
ámara (
uadros azules). Se en
ontró un error promedio de 39.91 píxeles

(
ir
ulo rojo) para los movimientos sa
ádi
os sugeridos por la arquite
tura en

el paso 1 (
ru
es rojas). Este error representa 1,6% del tamaño de la imagen

y 3,4◦ sobre los movimientos del robot. Para los movimientos sugeridos en el

paso 2 (equis verdes), el error promedio fue de 35.72 píxeles (dis
o verde), el


ual signi�
a un error de 1,3% del tamaño total de la imagen y 3◦ en referen
ia
a los movimientos del robot.
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Modelo

Inverso

Modelo

Directo

Original
Rasgos

Sobresalientes

Deseada

Mt

St+1

St
Predicción 1

S*t+1

Modelo

Inverso

Modelo

Directo

Deseada

Mt

St+1

St
Predicción 2

S*t+1

Predicción de Aproximación

Predicción de Afinación

Figura 4.25: Ejemplo de predi

ión típi
a.

En 
ierta medida podemos justi�
ar el error promedio de los movimientos

sa
ádi
os, debido a la fovealiza
ión visual, ya que ésta redu
e la informa
ión

disponible en la periferia de la imagen, lo 
ual 
ausa impre
isión para deter-

minar la lo
aliza
ión del estímulo ini
ialmente.

Desempeño de la eje
u
ión

Basados en el naturaleza de los movimientos sa
ádi
os del ojo humano

(Bahill, et al., 1975), sabemos que de a
uerdo a la pre
isión de los movimientos

sa
ádi
os ini
iales, se puede o no llevar a 
abo un segundo movimiento de


orre

ión.

Derivado de este he
ho, después de realizar la se
uen
ia de movimien-

tos sugeridos por el modelo (sa
ádi
o ini
ial o de aproxima
ión), un segundo

movimiento de a�na
ión o 
orre

ión es eje
utado (Fig. 4.27). Estos dos pasos

de eje
u
ión se des
riben a 
ontinua
ión.
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Figura 4.26: Desempeño de la predi

ión; (a) desempeño del primer paso

de predi

ión (aproxima
ión), los 
uadros azules representan las posi
iones

ini
iales del estímulo en la imagen y las 
ru
es rojas representan la posi
ión

del estímulo después del primer paso de predi

ión; (b) desempeño del segundo

paso de predi

ión (a�na
ión), los 
uadros azules representan nuevamente las

posi
iones ini
iales del estímulo mientras que las equis verdes representan la

posi
ión del estímulo después del segundo paso de predi

ión.
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SOIMA

Inicial

Deseada
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St+1

St
Ejecución 1

Deseada
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St
Ejecución 2

Sacádico de Aproximación
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SOIMA

Robot

Nao

Robot

Nao

Figura 4.27: Eje
u
ión de movimientos sa
ádi
os.

Movimiento sa
ádi
o de aproxima
ión: La imagen a
tual de la 
ámara es

alimentada 
omo St, de la misma manera se alimenta la imagen deseada

St+1 
on el estímulo relevante al 
entro. Estas entradas pasan a través de

SOIMA que genera un 
omando motriz sugerido Mt que es apli
ado al

robot NAO. Se evalúa la error entre la imagen produ
ida por la eje
u
ión

del 
omando motriz y la imagen deseada para determinar la pertinen
ia

de eje
utar un segundo movimiento de a�na
ión.

Movimiento sa
ádi
o de a�na
ión: Si el error es mayor que un umbral

de 10 píxeles (0.1% de la super�
ie de la imagen y 0,8◦ de movimiento

del robot, valor determinado de manera empíri
a), la imagen a
tual es

realimentada nuevamente a SOIMA para obtener un 
omando motriz

adi
ional de a�na
ión que permite al
anzar la posi
ión deseada 
on ma-

yor pre
isión y por tanto disminuir el error.

El sistema se probó sobre 84 patrones y se en
ontró un error promedio de

36.1 píxeles en rela
ión a la imagen de 640× 4800, lo 
ual 
orresponde a 3,1◦
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de error en los movimientos sa
ádi
os de aproxima
ión. Para el movimiento de

a�na
ión se obtuvó un error de 19.3 píxeles que 
orresponde a 1,6◦ de error

(Fig. 4.28).
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Figura 4.28: Desempeño de la eje
u
ión; (a) desempeño del movimiento

sa
ádi
o de aproxima
ión, los 
uadros azules presentan las posi
iones ini
iales

del estímulo en la imagen, las 
ru
es rojas son las posi
iones del estímulo

después del primer movimiento sa
ádi
o de aproxima
ión; (b) desempeño del

movimiento sa
ádi
o de a�na
ión, las equis verdes presentan la posi
ión del

estímulo después del movimiento sa
ádi
o de a�na
ión.
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Adi
ionalmente se realizó un experimento de seguimiento del estímulo sobre

una traye
toria. En este experimento el estímulo fue desplazado sobre el plano

de la pared frente al robot, mientras el robot realiza la tarea de 
entrarlo

ha
iendo uso del 
ontrolador sa
ádi
o adquirido. El objetivo es mostrar que

aun 
uando la referen
ia espa
ial del estímulo 
on respe
to al robot 
ambia y

por tanto la perspe
tiva, el robot es 
apaz de usar efe
tivamente el 
ontrolador

sa
ádi
o.

En la Fig. 4.29 se muestra una traye
toria de seguimiento. En donde las

�e
has rojas muestran la se
uen
ia en la traye
toria del movimiento del estí-

mulo. Los números aso
iados a 
ada una de las �e
has 
orresponde al número

de movimientos sa
ádi
os realizados para 
entrar el estímulo en la imagen.

Finalmente los números y 
ír
ulos en azul muestran el error en píxeles de la

tarea de 
entrado sobre 
ada uno de los puntos en la traye
toria.
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Figura 4.29: Traye
toria del estímulo sobre el plano de la imagen del robot, las

�e
has y números en rojo muestran la traye
toria y el número de movimientos sa
ádi-


os en 
ada una de las tareas de 
entrado, los 
ír
ulos y números azules muestran el

error en píxeles después de realizar el 
entrado del estímulo.
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Casos de estudio

A �n de probar la fa
tibilidad y desempeño de la arquite
tura, se imple-

mentaron varios 
asos de estudio. El primer 
aso de estudio implementado, una

estrategia de 
ordina
ión ojo-mano, permitió mostrar 
omo SOIMA puede ser

es
alado 
on el �n de modelar tareas 
ognitivas más 
omplejas. En el segundo

experimento se exploró la organiza
ión de la representa
ión multimodal y su

rela
ión 
on la informa
ión modal a través de una 
ara
teriza
ión de traye
to-

rias. El ter
er 
aso de estudio presenta una variante de la arquite
tura mediante

el uso de SOM dinámi
os. Esta variante permite simular la re
upera
ión del

sistema a una lesión o 
ambio del agente por medio de un me
anismo bási
o

de plasti
idad.

5.1. Coordina
ión ojo-mano en el robot NAO

En las etapas ini
iales del desarrollo, los infantes aprenden de manera pro-

gresiva a �jar su aten
ión ha
ia los eventos relevantes de su entorno, tales 
omo

los objetos en movimiento, objetos 
ontrastantes, su propio 
uerpo, entre otros

(Law, et al., 2011). Se ha mostrado que hay un a
oplamiento temprano entre

los sistemas visuales y motri
es de los infantes. Coordinar la per
ep
ión visual


on movimientos del 
uerpo es un requisito fundamental para el desarrollo de

habilidades motoras y 
ognitivas 
omplejas.

La 
oordina
ión visuo-motriz subya
e del pro
eso de mapear la visión espa-


ial a los patrones de a
tiva
ión mus
ular. Di
ho mapeo es aprendido mediante

la intera

ión físi
a del agente 
on su entorno. En parti
ular la 
oordina
ión

ojo-mano (Hand-Eye Coordination HEC) se re�ere al uso 
oordinado de los

ojos y una o ambas manos para llevar a 
abo una tarea.

Para probar las 
apa
idades de SIOMA se presenta una implementa
ión

del problema de HEC utilizando el robot humanoide NAO (Fig. 5.1). Este

esquema integra la postura del brazo del agente, la postura de su 
abeza y

la informa
ión visual del agente. Esta integra
ión se 
odi�
a 
omo una repre-

senta
ión multimodal.

75
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V isiont

Armt

Headt

Esquema

Sensori-motriz

EHC

Figura 5.1: Esquema sensorimotriz para la EHC, en el 
ual se realiza la inte-

gra
ión del 
ono
imiento de las 
orresponden
ias entre los movimientos del brazo, de

la 
abeza y la entrada visual.

Para modelar este esquema sensorimotriz se propone la estru
tura SOIMA

que se puede apre
iar en la Fig. 5.2 en donde se observa la integra
ión de la

EHC al 
ontrol sa
ádi
o. En 
uanto al sistema de 
oordina
ión el mapa V


orresponde a la entrada visual, el mapa Head 
orresponde a la posi
ión de

las arti
ula
iones de la 
abeza, el mapa Arm representa las uniones del brazo

izquierdo del robot y �nalmente el MMReh es el mapa en donde se ha
e la

representa
ión multimodal del esquema sensorimotriz. Por otra parte el 
ontrol

sa
ádi
o utilizó los SOM's des
ritos en el anterior 
aso de estudio.

En este experimento el 
ontrol sa
ádi
o sirvió de apoyo para realizar el

entrenamiento y la prueba de la EHC. La fun
ión que realizó el 
ontrolador

sa
ádi
o 
onsistió prin
ipalmente en 
entrar el mar
ador en la imagen una vez

que es dete
tado sobre la es
ena. Al mismo tiempo permitió el seguimiento

visual del mar
ador. Debido a que tanto en la EHC 
omo en el 
ontrol sa
ádi
o

la entrada visual V tiene la misma naturaleza, se utilizó el mismo mapa.

Esta estru
tura permite explorar las 
apa
idades de la arquite
tura SOIMA

al a
oplar dos sistemas distintos que utilizan unidades SOM de manera 
om-

partida.

Cabe ha
er men
ión que el sistema propuesto utiliza la informa
ión pro-

pio
eptiva del agente 
omo modalidad motriz, en espe
í�
o la postura de la


abeza y del brazo del robot.

En fun
ión de la tarea es que se determina si un mapa en parti
ular a
túa


omo entrada o salida ya que, 
omo se ha men
ionado anteriormente (se

ión
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Figura 5.2: Estru
tura SOIMA para la EHC. Se muestran 4 mapas modales,

2 de ellos 
orrespondientes ex
lusivamente a la EHC que son Head, Arm; uno ex-


lusivo del 
ontrol sa
ádi
o ∆Head, mientras que V es un mapa 
ompartido en los

dos esquemas. Los mapas superiores integran las modalidades 
odi�
ando el esquema

sensorimotriz de 
ada 
omportamiento en una representa
ión multimodal (MMReh

y MMRsc).

4.3), SOIMA permite un �ujo bidire

ional de informa
ión.

Por ejemplo, una vez adquirida la 
oordina
ión visuo-motriz, el sistema

puede proveer la postura ne
esaria de la 
abeza para ubi
ar su mano en la

entrada visual. La des
rip
ión de los pasos que se seguirían en este 
aso se

men
ionan a 
ontinua
ión:

Se presenta la informa
ión sensorial propio
eptiva del brazo, lo 
ual a
-

tiva alguna neurona del mapa Ma que fun
iona 
omo entrada a SOIMA.

La a
tiva
ión del mapa Ma se propaga ha
ia el mapa superior MMRvm.

El mapa superior MMRvm propaga su a
tiva
ión al mapa Mh que a
túa


omo salida y produ
e la situa
ión sensorial propio
eptiva de la 
abeza.

Finalmente la informa
ión propio
eptiva de la 
abeza se tomo 
omo 
o-

mando motriz para posi
ionar la 
abeza del agente.

De manera similar el sistema podrá proveer la postura ne
esaria del bra-

zo para que aparez
a la mano en la entrada visual, los pasos se des
riben a


ontinua
ión:
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Se presenta la informa
ión sensorial propio
eptiva de la 
abeza, esta

a
tiva alguna neurona del mapa Mh que en esta o
asión se desempeña


omo entrada a SOIMA.

La a
tiva
ión del mapa Mh se propaga ha
ia el mapa superior MMRvm.

El mapa superior MMRvm propaga su a
tiva
ión al mapa Ma que a
túa


omo salida y produ
e la situa
ión sensorial propio
eptiva del brazo.

Finalmente la informa
ión propio
eptiva del brazo se toma 
omo 
oman-

do motriz para posi
ionar el brazo del agente.

En 
uanto a la estru
tura del 
ontrol sa
ádi
o se utilizó el sistema propuesto

en la se

ión 4.4.

5.1.1. Plataforma y entorno experimental

Como plataforma se utilizó un robot NAO y el simulador Webots para

probar el sistema de 
oordina
ión visuo-motriz. Se 
onstruyó un entorno ex-

perimental 
onsistente en una arena 
on el robot NAO en el 
entro, el 
ual

tiene un mar
ador �du
iario an
lado en la muñe
a del brazo izquierdo, y una

pequeña 
aja 
on la imagen del mar
ador. Esta última tiene el propósito de

probar el sistema 
uando ya se en
uentre entrenado. Este entorno se puede

apre
iar en la Fig. 5.3.

Figura 5.3: Entorno experimental para la 
oordina
ión visuo-motriz en el simu-

lador Webots.



Capítulo 5. Casos de estudio 79

Se utilizó la 
ámara situada en la parte inferior de la 
abeza del robot 
on

una resolu
ión de 640 × 480 píxeles, 2 grados de libertad de la 
abeza del

agente (yaw, pit
h) y 4 grados de libertad del brazo (shoulder pit
h, shoulder

roll, elbow yaw, elbow roll).

5.1.2. Entrenamiento

Para llevar a 
abo el entrenamiento de los SOM's modales fue ne
esario


onstruir un 
onjunto de patrones de entrenamiento. Di
hos patrones estu-

vieron 
onformados por 3 elementos:

Informa
ión Visual: las 
oordenadas del mar
ador en el plano de la ima-

gen. Esta informa
ión 
odi�
ada en el mapa Mv.

Informa
ión propio
eptiva de la 
abeza: los ángulos de los dos grados de

libertad (yaw, pit
h). Esta informa
ión 
odi�
ada en el mapa Mh.

Informa
ión propio
eptiva del brazo: las posi
iones angulares de las 4 ar-

ti
ula
iones del brazo (LShoulderPit
h, LShoulderRoll, LElbowYaw, LEl-

bowRoll).

Para obtener la entrada para el mapa Mv se utilizó la librería ARToolkit

(www.hitl.washington.edu/artoolkit) para 
al
ular la posi
ión del mar
ador en

el sistema 
oordenado de la imagen.

A �n de obtener la entrada para el mapa Mh se 
omenzó por determinar los

rangos de movimiento que fa
ilitarán la apari
ión del mar
ador en la es
ena

visual. Esto llevó a restringir los movimientos a solo la mitad del rango en

Y aw a �n de sesgar la orienta
ión de la 
abeza ha
ia la mano izquierda. Los

rangos utilizados fueron Y aw = [0o, 70o] y Pitch = [−19o, 19o]. Estos valores
se normalizaron a un rango de [0,1℄.

Para la entrada del mapa Ma se determinaron los siguientes rangos

LShoulderP itch = [−40o, 70o], LShoulderRoll = [−18o, 76o] , LElbowY aw =
[−100o, 20o] y LElbowRoll = [−88,5o,−10o]; y se normalizaron a valores entre

[0,1℄.

Finalmente para el sistema de 
ontrol sa
ádi
o del robot, se utilizaron

patrones 
onstruidos mediante el pro
edimiento des
rito en la se

ión 4.5.1.

Sin embargo se ade
uaron los rangos de movimiento de la 
abeza.

Por otra parte para el sistema de 
ontrol sa
ádi
o del robot, se utilizaron los

mismos patrones para Vt,t+1, en 
uanto para∆Head se utilizó el 
ambio motriz
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en dos posi
iones distintas del mar
ador Vt y Vt+1 distribuidas uniformemente,


on los mismos rangos de Head.

Entrenamiento SOM

Debido a que la entrada sensorial visual tanto para el 
ontrol sa
ádi
o 
omo

para la 
oordina
ion visuo-motriz tiene la misma naturaleza sólo es ne
esario

un mapa Mv para su 
odi�
a
ión.

Se utilizó un mapa de 40×40 neuronas para Mv, el mapa Mh fue de 40×40
unidades, para el mapa Ma se usaron 60×60 neuronas, el ∆Head de 50x50, el

MMRvm (visuo-motriz) de 70x70 y elMMRsc (sa
ádi
o) de 70x70. Estos ma-

pas se entrenaron individualmente utilizando la informa
ión de 6453 patrones

aleatorios.

La métri
a utilizada para veri�
ar el 
orre
to entrenamiento de los SOM


orresponde a la distorsión de la 
uantiza
ión ve
torial (ver se

ión 3.2.2) que

se 
al
ula utilizando la e
ua
ión 4.7.

En la Fig. 5.4 podemos ver la distorsión de 
ada uno de los SOM del sistema,

donde se muestra la disminu
ión es
alonada de la distorsión de a
uerdo a la

redu

ión del tamaño de ve
indad, la 
ual llega a un valor muy 
er
ano a 0

para el tamaño de ve
indad 1 (en donde la modi�
a
ión de los pesos sólo se

realiza sobre la sola neurona ganadora). Las 
urvas des
ritas por la distorsión

de 
ada mapa indi
an que se ha al
anzado la 
obertura de la distribu
ión de

los patrones ha
ia el �nal del entrenamiento.

En la Fig. 5.5 se puede apre
iar la 
obertura de las unidades de los SOM

sobre las distribu
iones de los patrones de entrenamiento

El entrenamiento de las aso
ia
iones hebbianas de la HEC se realizó me-

diante balbu
eo motriz orientado al objetivo (Baranes y Oudeyer, 2013) sobre

los grados de libertad involu
rados en el sistema. El pro
edimiento general del

entrenamiento 
onsistió de la eje
u
ión de movimientos aleatorios del brazo del

robot, mientras el sistema provee la postura de la 
abeza que permita per
ibir

la mano en la entrada visual. En 
aso de que el sistema no este lo su�
iente-

mente entrenado para proveer di
ha postura enton
es se genera una postura

aleatoria para la 
abeza. Cuando la mano es dete
tada en la entrada visual, se

aso
ian las 
onexiones entre las neuronas 
orrespondientes a las posturas de

la 
abeza, del brazo así 
omo de la entrada visual.

Durante el entrenamiento, el 
ontrol sa
ádi
o fue utilizado para aumentar

la variedad y pre
isión de los patrones usados durante la aso
ia
ión hebbiana.

Esto es, 
uando la mano era dete
tada y no se en
ontraba en la parte 
entral
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ió
n

distorsión

(e)

200 400 600 800 1,000 1,200 1,400
0

20

40

60

80

Iteraciones (x100)

D
is
t
o
r
s
ió
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Figura 5.4: Distorsión durante el entrenamiento de los SOM's; (a) M∆h, (a)

Mv, (b) Mh, (d) Ma, (e) MMRvm y (f) MMRsc.

de la entrada visual enton
es se a
tivaba el 
ontrol sa
ádi
o para proveer los


omandos motri
es ne
esarios para 
entrar la mano en la es
ena visual.
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Figura 5.5: Cobertura de los SOM sobre los patrones de entrenamiento; los

puntos azules muestran la distribu
ión sobre 10k patrones de entrenamiento,

mientras los puntos rojos muestran las neuronas de 
ada SOM. En (a) se

muestra la 
obertura del mapa Mv donde los puntos representan la ubi
a
ión del

mar
ador en el plano de la imagen, (b) 
orresponde al mapa Mh y �nalmente

(
) y (d) muestran la 
obertura del SOM Ma.

5.1.3. Resultados

Mediante el balbu
eo motriz se tomaron 10292 patrones. En la Fig. 5.6 se

puede ver el in
remento en el por
entaje de uso del sistema durante el entre-

namiento. El aprendizaje del sistema gradualmente in
rementa el 
ono
imiento

de la HEC y redu
e el uso de posturas aleatorias.

Por otra parte, el aprendizaje del sistema también aumento el número de

o
asiones que es posible ubi
ar la mano en el 
ampo de visón del agente. Se
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Figura 5.6: Uso de SOIMA durante el entrenamiento Goal Babbling.


al
ulo el por
entaje que es dete
tada la mano en la es
ena visual 
ada 100

patrones. En la Fig. 5.7 se observa el in
remento en el por
entaje. El he
ho

de que el por
entaje nun
a llegue al 100% se debe, por una parte al igual

que en la grá�
a anterior, a aquellas posturas del brazo que no son posibles de

observar en el 
ampo de visión de la 
ámara. Por otra parte tiene que ver 
on el

he
ho de que SOIMA al bus
ar entre las rela
iones sensorimotri
es sugiere una

postura aproximada de a
uerdo al 
ono
imiento adquirido, lo 
ual puede llevar

a impre
isión en la ubi
a
ión del mar
ador. Sin embargo la tenden
ia positiva

de la grá�
a es un indi
ador de la adquisi
ión de la 
oordina
ión visuo-motriz.

Con el �n de evaluar el sistema 
ompleto se realizó una prueba donde el

robot realizó movimientos aleatorios de su brazo los 
uales se alimentaron al

sistema SOIMA; el sistema a su vez propor
ionó los 
omandos motri
es a la


abeza del agente para ubi
ar y seguir la mano dentro de la es
ena visual.

En la Fig. 5.8 se muestran las 12032 posi
iones de la mano del agente en el

espa
io 3D durante el movimiento aleatorio del brazo. Los puntos gris os
uro

representan aquellas posi
iones en las que, después de realizar el movimiento


orrespondiente de la 
abeza, se dete
to el mar
ador en la es
ena visual. Los

puntos gris 
laro, por su parte, representan las posi
iones en las 
uales no se

dete
to el mar
ador.

Podemos apre
iar que las posi
iones de la mano en las 
uales la HEC

falla son aquellas en las que la mano se en
uentra en la periferia del espa
io

al
anzable. Debido a las restri

iones físi
as de movimiento del 
uello no pudo
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Figura 5.7: In
remento en el por
entaje que el mar
ador es dete
tado durante el

entrenamiento; 
ada punto se 
al
ulo sobre 100 patrones.
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Figura 5.8: Espa
io de dete

ión de la mano por el esquema de 
oordina
ión ojo-

mano; Se muestran 12032 posi
iones aleatorias de la mano, los puntos gris os
uro

representan las posi
iones donde la HEC es exitosa y mientras los puntos gris 
laro

indi
an aquellas posi
iones donde la HEC falla.
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realizarse un movimiento de la 
abeza que ubi
ará la mano en la es
ena visual.

Por este motivo di
has posi
iones de la mano no fueron aso
iadas 
on una

postura de la 
abeza del agente.

El video de este seguimiento visual de la mano se en
uentra disponible en

la siguiente dire

ión: https://youtu.be/agrkeUxiQZA.

Finalmente, se llevó a 
abo una prueba de señaliza
ión, en la 
ual el agente

tiene que dete
tar el mar
ador, 
entrarlo y señalarlo 
on la mano. La se
uen
ia

de eje
u
ión 
ontemplo los siguientes pasos:

Se 
olo
ó una pequeña 
aja 
on el mar
ador en una posi
ión aleatoria

de la arena, en un área que pueda ser visible por el robot.

El agente realizó una explora
ión aleatoria del espa
io visual.

Cuando es dete
tado el mar
ador en la entrada visual, el sistema de


ontrol sa
ádi
o realizó los movimientos ne
esarios para 
entrarlo en la

imagen.

Por último el sistema utilizó el esquema sensorimotriz de 
oordina
ión

ojo-mano para posi
ionar la mano frente al mar
ador.

En la Fig. 5.9 se presenta las fases de la señaliza
ión en un ejemplo típi
o.

El video de la eje
u
ión de esta prueba se puede en
ontrar en el enla
e

siguiente: https://www.youtube.
om/wat
h?v=4GagCmoI9x4.

Además se probó este 
omportamiento iterativamente, repitiendo la seña-

liza
ión 
ontinuamente. El video de esta prueba se puede ver en el siguiente

enla
e: https://www.youtube.
om/wat
h?v=BrFS7EWz4k
.

Como prueba adi
ional, se probó el sistema entrenado en el agente

real. Se obtuvieron los mismos resultados, lo 
ual indi
a que la

bre
ha que existe entre el fun
ionamiento del simulador y el robot re-

al, se puede superar mediante la generalidad 
apturada por el sis-

tema. El video de la eje
u
ión típi
a de la tarea de seguimiento vi-

sual de la mano se puede en
ontrar en: https://youtu.be/7h_luKEre5s.

De igual forma los videos de eje
u
ión del agente real para la

tarea de señaliza
ión y señaliza
ión 
ontinua se pueden en
ontrar en

los siguientes enla
es: https://www.youtube.
om/wat
h?v=Kikd7uDgV_I,

https://www.youtube.
om/wat
h?v=ed7WkMgjybo.

https://youtu.be/agrkeUxiQZA
https://www.youtube.com/watch?v=4GagCmoI9x4
https://www.youtube.com/watch?v=BrFS7EWz4kc
https://youtu.be/7h_luKEre5s
https://www.youtube.com/watch?v=Kikd7uDgV_I
https://www.youtube.com/watch?v=ed7WkMgjybo
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(a) (b)

(
) (d)

Figura 5.9: Fases en el ejemplo típi
o de prueba para la tarea de señaliza
ión;

(a) posi
ión ini
ial aleatoria de la búsqueda, (b) dete

ión del mar
ador durante

la búsqueda, (
) resultado del 
omportamiento de 
ontrol sa
ádi
o, (d) Brazo

apuntado a la dire

ión del mar
ador después de apli
ar la 
oordina
ión visuo-

motriz.

5.2. Cara
teriza
ión de traye
torias

El primer nivel del 
i
lo de per
ep
ión-a

ión requiere la habilidad de sen-

tir una extremidad y mover di
ha extremidad, denominados propio
ep
ión y


ontrol motriz. Ambas señales pasan a través del talamo y se proye
tan a

la 
orteza motriz, la 
ual ha sido demostrado esta organizada en una repre-

senta
ión somatotopi
a del 
uerpo (el homun
ulo) (Grodd, et al., 2001).

Por su parte Graziano, et al. (2002) investigaron la naturaleza de la in-

forma
ión 
odi�
ada por las neuronas de la 
orteza motriz en el mono, y de-

mostraron que una estimula
ión persitente (500ms) de regiones espe
i�
as de

la 
orteza evo
an posturas espe
i�
as de una o mas partes 
orporales. La es-

timula
ión en tales zonas resulta en una traye
toria que lleva al brazo a una
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posi
ión espe
í�
a en el espa
io. En este sentido, algunas regiones de la 
orteza

motriz pueden ser vistas 
omo una 
ole

ión de posturas 
orporales. La esti-

mula
ión de esta lleva a una se
uen
ia de 
omandos motri
es que tiene 
omo

resultado el adoptar una postura.

En el experimento de 
ara
teriza
ión de traye
torias presentado en este

apartado, se propone una estru
tura SOIMA que toma inspira
ión de la organi-

za
ión somatotopi
a de las zonas 
orti
ales y su estimula
ión para la re
rea
ión

de traye
torias. Esta estru
tura estuvo 
onstituida por dos niveles jerárqui
os.

El nivel inferior se en
uentra 
onstituido por un SOM modal Ma que mapea la

propio
ep
ión de las arti
ula
iones del brazo izquierdo de un agente robóti
o.

Di
ha propio
ep
ión 
odi�
a una postura del brazo del agente, más aun, se


odi�
a de manera implí
ita una posi
ión 
artesiana del efe
tor �nal del brazo

(mano izquierda) en el espa
io de trabajo del robot. El nivel superior, por su

parte, 
ontiene un mapa de aso
ia
iónMMRpath en el que se 
odi�
an traye
to-

rias de la mano del agente. Cada neurona de este mapa se 
one
ta a 4 neuronas

del mapa Ma. De esta forma 
ada neurona del mapa superior aso
ia una se-


uen
ia de 4 posi
iones del brazo del agente, desde t a t+ 3, 
orrespondientes
a una traye
toria de su mano. En la Fig. 5.10 se muestra la estru
tura SOIMA

propuesta y la rela
ión jerárqui
a estable
ida entre los mapas MMRpath y Ma.

5.2.1. Plataforma y entorno experimental

Como plataforma de experimenta
ión para este 
aso de estudio se empleo

un robot humanoide NAO v5 (se

ión 4.5). Se usaron los 4 grados de libertad

referentes al movimiento del brazo izquierdo, entre los 
uales dos grados 
o-

rresponden al movimiento del hombroshoulder pit
h y shoulder roll y los otros

dos grados de libertad 
ontrolan el movimiento del 
odo elbow yaw y elbow

roll.

Se utilizó el simulador Webots para probar la 
ara
teriza
ión de traye
to-

rias, el entorno experimental 
onsistió del robot NAO situado en una arena

va
ía, similar al entorno para el 
aso de estudio de la 
oordina
ión ojo-mano

(se

ión 5.1.1 Fig. 5.3).

5.2.2. Entrenamiento de SOIMA

Se utilizó un SOM de 20 × 20 neuronas para 
odi�
ar Ma y un SOM de 10

× 10 neuronas para el MMRpath.

Para entrenar al mapa Ma se realizó un balbu
eo motriz sobre el brazo
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Figura 5.10: Estru
tura SOIMA para el experimento de 
ara
teriza
ión de traye
-

torias; Se muestran 2 mapas: el mapa modal Ma que 
odi�
a la propio
ep
ión de las

arti
ula
iones del brazo izquierdo de un agente robóti
o, y el mapa de aso
ia
ión

MMRpath que organiza un 
onjunto de 4 posturas (desde t a t + 3) del brazo del

agente sobre una traye
toria de movimiento.

izquierdo del agente, mediante lo 
ual se generaron 1600 posi
iones del brazo.

Usando 
ada una de estas posi
iones se 
reo un patrón de entrenamiento de

4 elementos 
orrespondientes a las posi
iones angulares de los 4 grados de

libertad del brazo (LShoulderPit
h, LShoulderRoll, LElbowYaw, LElbowRoll).

Con el �n de a
otar el aprendizaje, el balbu
eo motriz se restringió a una

región 
uadrada del plano ZY 
on respe
to al origen de 
oordenadas. Sobre el

eje Z el rango de movimiento fue de 3 a 15 
ms y sobre el eje Y de 8 a 20 
ms.

En la Fig. 5.11 podemos ver el origen de 
oordenadas en el torso del agente,

así 
omo el plano imaginario sobre el 
ual se realizan los movimientos de la

mano del agente, di
ho plano se estable
ió a 17 
m del origen de 
oordenadas

y perpendi
ular al eje X.

Una vez entrenado, el mapaMa 
ontiene una 
odi�
a
ión organizada de las

posturas del brazo y a
túa 
omo una herramienta para produ
ir los 
omandos

para 
ontrolarlo.

Para efe
tuar el entrenamiento del mapaMMRpath se 
onstruyó un 
onjunto

de patrones de 16 elementos 
ada uno, referidos a los 4 grados de libertad del

brazo en 4 instantes (desde t a t+3) sobre una traye
toria de la mano izquierda

del robot NAO.
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Y
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Y

X

Figura 5.11: Plano sobre el que se realizan los movimientos del efe
tor �nal del

brazo izquierdo para la tarea de 
ara
teriza
ión de traye
torias.

En total, se utilizaron 400 traye
torias de la mano izquierda del robot

NAO 
ada una de las 
uales dio origen a un patrón de entrenamiento. Una

traye
toria fue 
onsiderada 
omo el movimiento de la mano del agente desde

una posi
ión ini
ial aleatoria hasta una posi
ión �nal sobre el espa
io 3D en

el que esta inmerso el robot NAO. El origen del sistema 3D 
oordenado se

situó en el torso del agente. El primero de los 4 puntos equidistantes sobre la

traye
toria fue la posi
ión ini
ial de la mano y el último punto 
orrespondió a

la posi
ión �nal de la mano.

Las 400 traye
torias de la mano se 
rearon de la siguiente manera:

Traye
torias verti
ales: en 100 traye
torias se restringió el movimiento

de la mano a sólo desplazamiento sobre el eje Y.

Traye
torias horizontales: 100 traye
torias 
on desplazamiento sólo sobre

el eje Z.

Traye
torias diagonales:

• 100 traye
torias 
on orienta
ión de 45◦ sobre el plano ZY .

• 100 traye
torias 
on orienta
ión de 135◦ sobre el plano ZY .

Para veri�
ar el 
orre
to entrenamiento de los mapas se utilizó la distorsión

de la 
uantiza
ión ve
torial (se

ión 3.2.2).
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Figura 5.12: Distorsión durante el entrenamiento de los SOM's; (a)

MMRpath; (b) Ma.

En la Fig. 5.12 se muestra la distorsión de los dos mapas del sistema, se

puede apre
iar que la distorsión disminuye hasta un valor muy 
er
ano a 0 lo

que indi
a que se ha al
anzado la 
obertura de la distribu
ión de los patrones.

Las 
onexiones dinámi
as entre las neuronas de los mapas se entrenaron

utilizando los 400 patrones de diferentes traye
torias re
ole
tados.

5.2.3. Experimentos y Resultados

La arquite
tura SOIMA nos permite apli
ar estimula
ión sobre una neu-

rona en un mapa, la a
tiva
ión de di
ha neurona se propaga sobre sus 
one-

xiones ha
ia otros mapas.

Se probó la estimula
ión dire
ta de las neuronas del SOM de integra
ión

multimodal MMRpath. Al estimular una neurona del mapa superior esta se

propaga ha
ia el mapaMa a
tivando 
uatro neuronas que 
odi�
an las posturas
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del brazo durante una traye
toria de la mano del agente. De esta manera es

posible re
rear la se
uen
ia de posturas de la traye
toria 
orrespondiente a


ada unidad del MMRpath.

En la Fig. 5.13 se muestra el pro
eso de re
rea
ión de una traye
toria hori-

zontal. En la Fig. 5.13(a) se apre
ia la estimula
ión de la neurona 3 (neurona

resaltada en rojo) sobre el mapa MMRpath entrenado. Por su parte la Fig.

5.13(b) exhibe las 4 neuronas a
tivas en el mapa Ma 
orrespondientes a la

propaga
ión de la estimula
ión de la neurona 3 en el MMRpath. Finalmente,

en la Fig. 5.13(
) se puede observar la traye
toria horizontal re
reada por el

agente.

(a) (b) (
)

Figura 5.13: Re
rea
ión de una traye
toria horizontal al estimular una neu-

rona del MMRpath entrenado.

Por otra parte, en la Fig. 5.14 se apre
ia, de forma similar a la �gura

anterior, el pro
eso de re
rea
ión de una traye
toria verti
al. En la Fig. 5.14(a)

se presenta la estimula
ión de la neurona 85 sobre el mapaMMRpath entrenado.

La Fig. 5.14(b) expone las neuronas a
tivas en el mapa Ma resultado de la

estimula
ión en el MMRpath. Por último, en la Fig. 5.14(
) se puede observar

la traye
toria verti
al realizada por el agente.

Apli
ando este pro
eso de re
rea
ión, se 
onstruyó la Fig. 5.15 en donde

se observa la traye
toria re
reada al estimular 
ada neurona que 
ompone

el MMRpath. Cada traye
toria es presentada en el plano ZY .En la �gura se

puede observar la organiza
ión que surge en el MMRpath rela
ionada al tipo de

traye
toria. En la parte izquierda de la �gura, se muestra un a
er
amiento a

una neurona a �n de 
lari�
ar las dimensiones de las traye
torias y la rela
ión

que guardan 
on respe
to al origen de 
oordenadas. Cabe men
ionar que tanto

el eje Z, 
omo el Y se en
uentran en la es
ala de 
entímetros.
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(a) (b) (
)

Figura 5.14: Re
rea
ión de una traye
toria verti
al al estimular una neurona

del MMRpath entrenado.

Z3 9 15

Y

8

14

20

Figura 5.15: Traye
torias re
readas al estimular las neuronas del MMRpath.

Finalmente, se realizaron traye
torias horizontales (Fig. 5.16), verti
ales

(Fig. 5.17) y diagonales (Fig. 5.18 y Fig. 5.19) sobre la mano del agente y se

observó la a
tiva
ión 
orrespondiente en el mapa MMRpath.

En la Fig. 5.16(a) podemos ver 4 diferentes traye
torias horizontales en

el plano ZY realizadas por el agente 
on su 
orrespondiente a
tiva
ión en el

MMRpath (Fig. 5.16(b)).

Por otra parte, en la Fig. 5.17(a) se muestran las traye
torias verti
ales de
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Figura 5.16: (a) 
onjunto de 4 traye
torias horizontales en el plano de

movimiento de la mano del agente ZY y (b) su 
orrespondiente a
tiva
ión

en el mapa MMRpath.

la mano del agente, mientras su a
tiva
ión en el MMRpath se observa en la Fig.

5.17(b).

De la misma manera, en la Fig. 5.18(a) se exhiben traye
torias en diagonal


on pendiente positiva, así 
omo las neuronas a
tivas en el MMRpath (Fig.

5.18(b)).

Finalmente, en la Fig. 5.19(a) se presentan traye
torias en diagonal 
on

pendiente negativa, y las neuronas a
tivas en el MMRpath (Fig. 5.19(b)).

El sistema 
onstruyó una organiza
ión instrinse
a del espa
io de movimien-

tos en el mapa de integra
ión multimodal MMRpath. La estimula
ión del mapa

de representa
ión multimodal permitió la re
rea
ión de traye
torias en el es-

pa
io motriz.

Este 
aso de estudio nos permitió observar la organiza
ión modal que se

genera en la 
apa superior amodal.
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Figura 5.17: (a) 
onjunto de 4 traye
torias verti
ales en el plano de

movimiento de la mano del agente ZY y (b) 
on su a
tiva
ión en el mapa

MMRpath.

5.3. SOIMA Dinámi
o

La 
uantiza
ión ve
torial se puede realizar utilizando varios métodos, prin-


ipalmente varia
iones del método k-means (Ma
Queen et al., 1967), entre es-

tos podemos en
ontrar el algoritmo de gas neural (NG) (Martinetz, et al.,

1993), el de gas neural 
re
iente (GNG) (Fritzke, 1995), o los mapas auto-

organizados (SOM) (Kohonen, 1982a). El algoritmo SOM ha sido muy utiliza-

do en el 
ampo de las neuro
ien
ias 
omputa
ionales ya que re
rea plausible-

mente la 
ara
terísti
a biológi
a de la organiza
ión de los 
ampos re
eptivos

en las áreas sensoriales donde las neuronas adya
entes 
omparten representa-


iones similares. La estabilidad y 
alidad de tal auto-organiza
ión depende

fuertemente de una tasa de aprendizaje y una fun
ión ve
indad de
re
ientes

en el tiempo. Una vez que la fuerza de adapta
ión ha de
aído, la red es in
a-

paz de rea

ionar a los 
ambios subse
uentes en la distribu
ión de los datos de

entrada. Esto guarda 
on
ordan
ia al desarrollo de esquemas sensorimotri
es

de los infantes en sus primeras etapas de la vida, en las 
uales se adquieren

la mayoría de las propiedades sensoriales y motri
es (Law et al., 2011). Sin
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Figura 5.18: (a) traye
torias diagonales 
on pendiente positiva, (b) neuronas

a
tivadas en el mapa MMRpath.

embargo, deja de lado la plasti
idad 
orti
al de las etapas posteriores del desa-

rrollo, es de
ir la 
apa
idad de la 
orteza de re-organizarse a si misma debido

a lesiones o de�
it (Ba
h-Y-Rita, et al., 1969).

En el trabajo de Rougier et al. (2011) se propusieron los Mapas Auto-

Organizados Dinámi
os (DSOM), un algoritmo SOM modi�
ado en el 
ual

la tasa de aprendizaje y la fun
ión de ve
indad no dependen del tiempo. Los

autores demostraron 
omo el modelo se adapta dinámi
amente a la distribu
ión

de los datos de entrada, aun 
uando provengan de un entorno 
ambiante.

Lo que proponemos en este experimento es la 
onstru

ión de una estru
-

tura SOIMA dinámi
a ha
iendo uso de DSOM's 
omo unidades 
onstru
toras

bási
as. Como 
aso de estudio parti
ular proponemos el aprendizaje de un es-

quema sensorimotriz para la HEC utilizando el robot humanoide NAO. Una

vez adquirida di
ha 
oordina
ión, se probará la �abiliddad de realizar pertur-

ba
iones al movimiento del brazo que permita la reorganiza
ión de los mapas

y la posible adapta
ión al 
ambio del esquema sensorimotriz.

La estru
tura DSOIMA propuesta se puede apre
iar en la Fig. 5.20. En


uanto al sistema de 
oordina
ión el mapa Mv 
orresponde a la entrada visual,

el mapa Mh 
orresponde a la posi
ión de las arti
ula
iones de la 
abeza, el
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Figura 5.19: (a) traye
torias diagonales 
on pendiente negativa, (b) neuronas

a
tivadas en el mapa MMRpath.

mapaMa 
odi�
a las arti
ula
iones del brazo izquierdo del robot y �nalmente el

MMRvm es el mapa en donde se ha
e la representa
ión multimodal del esquema

sensorimotriz.

5.3.1. SOM Dinámi
os (DSOM)

El DSOM es un mapa neuronal donde 
ada neurona i tiene asignada una

posi
ión �ja pi en R
q
en la malla, donde q es la dimensión de la malla. El pro-


eso de aprendizaje es un pro
eso iterativo en el 
ual se presentan se
uen
ial-

mente los ve
tores de entrenamiento v al mapa. Para 
ada patrón de entrada

v, se bus
a la neurona más 
er
ana en el espa
io de entrada de a
uerdo a la

distan
ia eu
lidiana y se le estable
e 
omo la neurona ganadora s. El ve
tor

prototipo wi de 
ada neurona i se desplaza ha
ia v de a
uerdo a:

∆wi = ǫ‖v − wi‖hη(i, s, v)(v − wi) (5.1)

donde ǫ es la tasa de aprendizaje que se mantiene 
onstante y hη(i, s, v) es
la fun
ión de ve
indad de la forma:
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Figura 5.20: Estru
tura DSOIMA para la HEC, se muestran 2 mapas modales

Mh y Ma para la 
odi�
a
ión del espa
io propio
eptivo de la 
abeza y del brazo res-

pe
tivamente. El mapa superior integra las modalidades 
odi�
ando el esquema sen-

sorimotriz de en una representa
ión multimodal MMRvm.

hη(i, s, v) = e
− 1

η2
‖pi−ps|2

‖v−wi‖
2

(5.2)

donde η es el parámetro de elasti
idad o plati
idad, pi es la posi
ión de la

neurona i en la malla y ps es la posi
ión de la neurona ganadora en la malla.

Si v = ws, enton
es hη(i, s, v) = 0. La idea de estas e
ua
iones es que si una

neurona esta su�
ientemente 
er
a a el patrón de entrada, no hay ne
esidad

de que otras neuronas aprendan y se ajusten, ya que la ganadora representa

el patrón. Por otro lado, si ninguna neurona esta 
er
a del patrón de entrada,


ualquier neurona se aprende el patrón de a
uerdo a su propia distan
ia a este.

Conviene ha
er notar que en el algoritmo DSOM es importante el

parámetro de la elasti
idad, el 
ual modula la fuerza de a
oplamiento entre

neuronas. Si la elasti
idad es muy alta, las neuronas no 
ubren 
ompletamente

el espa
io de entrada y el algoritmo no 
onverge. Por otra parte, si la elasti
i-

dad es muy baja, el a
oplamiento entre neuronas es débil y puede entorpe
er

la auto-organiza
ión, pues las neuronas no respetarían la rela
ión de ve
indad.

El efe
to de la elasti
idad depende entre otros fa
tores de las 
ondi
iones ini-


iales. Para redu
ir esta dependen
ia, la 
on�gura
ión ini
ial de la red debe


ubrir tanto 
omo sea posible la distribu
ión de entrada.
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Finalmente 
abe men
ionar un ajuste en el 
al
ulo de la distorsión, la 
ual

es la métri
a de 
alidad del DSOM utilizada. La distorsión en términos simples

se 
al
ula 
omo el promedio de las distan
ias entre 
ada patrón de entrada y

las 
orrespondientes neuronas ganadoras. Debido a la naturaleza dinámi
a del

DSOM no es posible saber de antemano el número de patrones totales para


al
ular el promedio, por tanto, en nuestro 
aso utilizaremos solamente la

muestra 
onstituida por las últimas 50 observa
iones.

5.3.2. Plataforma y entorno experimental

Se utilizó un robot NAO 
omo agente arti�
ial en el simulador Webots. Se


onstruyó un entorno experimental 
onsistente en una arena va
ia 
on el robot

NAO en el 
entro, el 
ual tiene un mar
ador �du
iario an
lado en la muñe
a

del brazo izquierdo. Este entorno se puede apre
iar en la Fig. 5.3.

A �n de determinar el éxito de la 
oordina
ión visuo-motriz se utilizó la


ámara situada en la parte inferior de la 
abeza del robot 
on una resolu
ión

de 640 × 480 píxeles. Y se doto al agente 
on la librería ARToolkit para la

identi�
a
ión del mar
ador �du
iario.

También se utilizaron los 2 grados de libertad de la 
abeza del agente (yaw,

pit
h) y 4 grados de libertad del brazo (shoulder pit
h, shoulder roll, elbow yaw,

elbow roll).

5.3.3. Entrenamiento de DSOIMA

Para realizar el entrenamiento del modelo propuesto se 
onstruyó un 
on-

junto de patrones 
on un pro
eso similar al utilizado en la se

ión 5.1.2. Di
hos

patrones están 
onformados por:

Los ángulos de las dos arti
ula
iones de la 
abeza (yaw, pit
h) 
omo

entrada de Mh.

Las posi
iones angulares de las 
uatro arti
ula
iones del brazo (LShoul-

derPit
h, LShoulderRoll, LElbowYaw, LElbowRoll) 
omo entrada de Ma.

Usamos un DSOM de 30 × 30 para 
odi�
ar Mh, un DSOM de 30 × 30

para Ma, y �nalmente utilizamos un DSOM de 40 × 40 para el MMRvm.

El pro
eso de entrenamiento de los DSOMs modales Ma y Mh se realiza


omo sigue. Cada instante, la posi
ión a
tual de las arti
ula
iones del brazo

son usadas 
omo ve
tor de entrada en la regla de aprendizaje para el mapa
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Ma. Al mismo tiempo, se produ
e un 
omando motriz para las arti
ula
iones

del 
uello de la siguiente manera:

Bus
ar la neurona ganadora en el DSOM Ma, la 
ual es la que tenga el

ve
tor prototipo más 
er
ano al ve
tor de entrada. El ve
tor de entrada

representa la 
on�gura
ión a
tual de las arti
ula
iones del brazo.

Sele

ionar la neurona ganadora en el DSOM MMRvm de a
uerdo al

me
anismo de propaga
ión de informa
ión en DSOIMA para los mapas

amodales.

Identi�
ar la neurona ganadora en el DSOM Mh 
omo aquella que se

en
uentra 
one
tada a la neurona ganadora del mapa MMRvm .

Enviar el 
omando motriz a las arti
ula
iones del 
uello 
orrespondien-

tes al ve
tor prototipo de la neurona ganadora en Mh.

En 
aso de que el efe
tor �nal del brazo del robot no sea visible en la

entrada visual, se 
onsidera que la estru
tura no puede proveer la 
oordina
ión

visuo-motriz para esa posi
ión espe
í�
a del brazo.

En este 
aso, se eje
uta un 
omando motriz aleatorio sobre las arti
ula-


iones del 
uello.

El DSOM Mh es a
tualizado al igual que el DSOM Ma 
on las posi
iones

de los arti
ula
iones a
tuales en el 
uello y brazo del agente.

En 
aso de que sea visible la mano del agente en la entrada visual, enton
es

se a
tiva el aprendizaje de la 
oordina
ión visuo-motriz, la 
ual es 
apturada

por las rela
iones representadas en los ve
tores prototipo de las unidades del

DSOM MMRvm.

El aprendizaje del MMRvm se realiza 
omo sigue:

Se 
onstruye un ve
tor 
on las posi
iones topológi
as de la neuronas

ganadoras en los DSOM Ma y Mh. La posi
ión topológi
a se re�ere a la posi-


ión en la malla del DSOM. Las posi
iones de las dos neuronas ganadoras se

normalizan a un valor entre [0, 1] y se integran en un solo ve
tor de 
uatro

elementos.

Este ve
tor se utiliza 
omo entrada para el entrenamiento del DSOM

MMRvm mediante la e
ua
ión de a
tualiza
ión siguiente:

∆wi = ǫ‖v − wi‖hη(i, s, v)(v − wi)fd (5.3)

La 
ual es una variante de la e
ua
ión 5.1, donde fd es un fa
tor que

representa la distan
ia en el plano de la imagen entre la posi
ión per
ibida de
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la mano del agente al 
entro de la imagen. Este fa
tor toma el valor de 1 
uando

el mar
ador esta en el 
entro de la imagen y 0 
uando el mar
ador se en
uentra

en una esquina. La idea detrás de este fa
tor es privilegiar al aprendizaje de

rela
iones sensorimotri
es que fomenten la ubi
a
ión del mar
ador en el 
entro

de la imagen.

La métri
a utilizada para veri�
ar el 
orre
to entrenamiento de los DSOM


orrespondió a la distorsión 
on la a
lara
ión he
ha en la se

ión 5.3.1.

5.3.4. Experimentos y Resultados

El experimento 
onsistió en el agente generando movimientos aleatorios

del brazo y moviendo la 
abeza de a
uerdo a las habilidades de 
oordina
ión

a
tuales. El aprendizaje se realizó en linea, esto es, mientras el agente eje
uta

los movimientos. Se dejo fun
ionar el sistema durante 10,000 itera
iones.

La distorsión de los DSOM durante el entrenamiento se muestra en la

Fig. 5.21, donde podemos observar 
omo es que esta disminuye a medida que

progresa el entrenamiento y el 
ono
imiento de la distribu
ión de los patrones

de entrada.

La 
obertura de las unidades DSOM a la distribu
ión de los posi
iones vis-

tas después de las 10,000 itera
iones se muestra en la Fig. 5.22. Como se puede

apre
iar las neuronas de los DSOM se han dispersado sobre la distribu
ión de

los patrones.

Una de las prin
ipales 
ara
terísti
as de DSOIMA es que nos permite mo-

delar un me
anismo bási
o de plasti
idad neuronal. La plasti
idad permite

el re
upera
ión del sistema a lesiones o 
ambios estru
turales en el agente.

En nuestro 
aso modelamos una lesión en la modalidad propio
eptiva de la


abeza después de 10,000 itera
iones. La lesión 
onsistió en un desplazamiento

del 10% en los 
omandos a las arti
ula
iones Yaw y Pit
h de a
uerdo a los

rangos estable
idos, es de
ir, in in
remento de 3.8 grados en Yaw y 7 grados

en Pit
h.

Esta perturba
ión a los 
omandos motri
es llevó a que el agente no pudiera

realizar la 
oordina
ión ojo-mano 
on el esquema sensorimotriz adquirido hasta

ese momento. Esto se re�ejo en un in
remento abrupto en la distorsión del

mapa Mh 
omo se puede apre
iar en la Fig. 5.23. La 
apa
idad de los DSOM

de adaptarse a la nueva distribu
ión de datos de la 
abeza, permitió re
uperar

la 
oordina
ión visuo-motriz, disminuyendo paulatinamente la distorsión del

DSOM Mh.

Adi
ionalmente, en la Fig. 5.24 podemos apre
iar el ajuste de las neuronas
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Figura 5.21: Distorsión de los DSOM durante el entrenamiento; (a) 
orres-

ponde al DSOM Mh, (b) muestra la distorsión del DSOM Ma y por último (
)

presenta la distorsión del DSOM MMRvm.

del DSOM Head a la nueva distribu
ión de los datos. Aquí podemos ver que

aunque la mayoría las neuronas se han ajustado a la nueva distribu
ión aun

algunas de ellas 
onservan el ajuste de la distribu
ión anterior.
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Figura 5.22: Cobertura de los DSOM a su 
orrespondiente distribu
ión de

datos; los puntos azules muestran la distribu
ión sobre 10k patrones de entre-

namiento, mientras los puntos rojos muestran las neuronas de 
ada DSOM.

(a) 
orresponde al DSOM Mh, (b) pertene
e al mapa Ma y (
) muestran la


obertura del DSOM MMRvm.
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Figura 5.23: Re
upera
ión de la distorsión del DSOM Head después de la lesión;

la lesión se presenta después de 10k patrones.
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Figura 5.24: Ajuste del DSOM Head a la distribu
ión 
on perturba
ión;

(a) presenta la distribu
ión (puntos azules) y las neuronas (puntos rojos) del

DSOM antes de la perturba
ión, (b) muestra la nueva distribu
ión (puntos

azules) y el ajuste de las neuronas (puntos rojos) del DSOM después de la

perturba
ión.
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Con
lusiones

La relevan
ia de modelar esquemas sensori-motri
es re
ae en el he
ho de

que son 
onsiderados 
omo la unidad fundamental de análisis de los pro
e-

sos y habilidades 
ognitivas bajo la es
uela de pensamiento de la robóti
a


ognitiva (Lungarella, et al., 2003). La 
ogni
ión re
ae sobre estru
turas auto-

organizadas que integran la informa
ión sensori-motriz. Debido a que los mo-

delos internos 
rean naturalmente una representa
ión multi-modal de los �ujos

sensori-motri
es, es que han sido ampliamente estudiados 
omo me
anismos

ade
uados para la integra
ión sensori-motriz.

Basados en estas 
onsidera
iones, se propuso una nueva arquite
tura 
om-

puta
ional (SOIMA), que toma inspira
ión biológi
a de las propiedades de

auto-organiza
ión del 
erebro y de la teoría de las zonas de 
onvergen
ia-

divergen
ia de la 
orteza 
erebral propuesta por (Damasio, 1989) y

(Meyer y Damasio, 2009).

A �n de introdu
ir la arquite
tura y probar su fa
tibilidad y desempeño,

implementamos varios 
asos de estudio. El primer experimento implementó

una estrategia de 
ontrol de movimientos sa
ádi
os 
onsistente en 
entrar un

estímulo relevante en el espa
io sensorial visual usando SOIMA. Este experi-

mento mostró que el enfoque SOIMA permite ha
er frente a los problemas de

visión 
on respe
to a la dimensionalidad del espa
io de entrada. El segundo


aso de estudio implementado, una estrategia de 
ordina
ión ojo-mano, per-

mitió mostrar 
omo SOIMA puede ser es
alado 
on el �n de modelar tareas


ognitivas mas 
omplejas.

SOIMA integra 
ualidades importantes de aprendizaje en-linea e introdu
e

una manera novedosa de implementar modelos internos no reportada 
on an-

terioridad. A pesar de que existe trabajo que muestran redes auto-organizadas

a
opladas (Hikita, et al., 2008; Lallee y Dominey, 2013; Lu
iw y Weng, 2010;

Morse et al., 2010), nuestra propuesta se en
uentra un paso más allá en que

modelamos las 
apa
idades de predi

ión de la maquinaria 
ognitiva humana

a través de los modelos internos. Sin embargo, las a
tuales arquite
turas de

modelos internos muestran algunas di�
ultades al modelar la 
ogni
ión bajo

las restri

iones de la hipótesis de la 
orporiza
ión (por ejemplo, la 
odi�
a
ión

105
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independiente de los modelos inverso y dire
to). Los prin
ipales atributos de

SOIMA proveen medios para la integra
ión sensori-motriz autónoma, ya que

permite a los patrones de a
tiva
ión multi-modal organizarse en una estru
-

tura 
oherente a través de la aso
ia
ión hebbiana, 
reando enton
es una repre-

senta
ión multi-modal 
imentada. La 
apa
idad bi-dire

ional de SOIMA per-

mite a esta representa
ión 
onvertirse en un esquema sensori-motriz disponible

tanto 
omo modelo dire
to (predi
tivo), 
omo modelo inverso (
ontrolador).

La falta de esta propiedad es pre
isamente una de las prin
ipales limita
iones

de las arquite
turas 
ognitivas a
tuales. Este me
anismo bi-dire

ional provee,

enton
es, un sustrato uni�
ado permitiendo un genuino espa
io de integra
ión

sensori-motriz.

Las 
in
o prin
ipales 
ara
terísti
as que ha
en que SOIMA se distinga de

las implementa
iones a
tuales de modelos internos y esquemas sensori-motri
es

se listan a 
ontinua
ión.

Modularidad y es
alabilidad: los experimentos reportados ejempli�
an el


ará
ter modular de SOIMA. Esta 
ara
terísti
a redunda en una estrate-

gia de aprendizaje integrada y permite la es
alabilidad del sistema. La

arquite
tura es modular debido a que la estru
tura lógi
a del MMR no

está pre-estable
ida, sino que se desarrolla a medida que el agente in-

tera
túa 
on el entorno. Esto a su vez propor
iona los medios para la


onstru

ión de esquemas sensorimotri
es que pueden ser re-ena
tuados

para realizar una tarea en parti
ular. El fun
ionamiento de la arqui-

te
tura permite al sistema aprender en-línea tanto, el MD y 
omo el

MI, de una manera integrada. Cuando el agente experimenta el mundo

se adquieren nuevos ejemplos de esquemas sensorimotri
es; in
orporan-

do nuevos 
ono
imientos para su uso posterior. Un primer ejemplo de

modularidad del sistema se reporto en el experimento 5.1. Cada nuevo

esquema sensorimotriz genera una representa
ión multimodal, 
odi�
an-

do un a
ople parti
ular MI-MD. En 
onse
uen
ia, diferentes esquemas

sensorimotri
es pueden ser a
oplados para trabajar en 
onjunto, a �n de

in
rementar las 
apa
idades sensorimotri
es del agente. En este sentido,

el sistema es es
alable. En resumen, SOIMA debe ser visto 
omo una

unidad fundamental para la 
onstru

ión de estru
turas más 
omplejas

permitiendo reusar el 
ono
imiento previo.

Bidire

ionalidad: dada la 
odi�
a
ión interna de las rela
iones entre las

modalidades sensoriales y motri
es, SOIMA trabaja ya sea 
omo modelo

dire
to o modelo inverso. Las 
onexiones entre los mapas admiten el �ujo
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bidire

ional de informa
ión, en 
onse
uen
ia, la ele

ión del modelo de-

pende de la pregunta y de la entrada disponible. Como se men
ionó antes,

las a
tuales implementa
iones usan mayormente redes per
eptrón multi-


apa, 
on una o varias redes 
odi�
ando el modelo dire
to y por separado

redes 
odi�
ando el modelo inverso, lo 
ual obliga a usar diferentes es-

trategias de aprendizaje para 
ada modelo. La propuesta aquí presentada

sintetiza el modelo a
oplado en el mismo sustrato, 
on�riendo mejoras

de 
one
tividad que permiten estrategias de aprendizaje integradas.

Temporalidad: diferentes momentos en el tiempo para la situa
ión sen-

sorial son 
odi�
ados en el mismo mapa. Las rela
iones temporales en-

tre las situa
iones son 
odi�
adas en las 
onexiones hebbianas entre los

mapas. Como una 
onse
uen
ia, varios pasos de tiempo pueden ser inte-

grados en el mismo esquema sensorimotriz. Otro aspe
to rela
ionado a

la temporalidad es la estabilidad. Es de
ir, que el sistema sea 
apaz de

ha
er frente a las 
ondi
iones 
ambiantes del medio ambiente, esto es,

ser estable después de alguna perturba
ión.

El ultimo 
aso de estudio (5.3) aborda esta 
uestión implementando los

mapas de auto-organiza
ión dinámi
os DSOM. Estos mapas permiten la

re
on�gura
ión del esquema sensorimotriz a largo plazo, si el 
ono
imien-

to disponible es su�
iente para modelar apropiadamente los 
ambios 
on-

tingentes de la tarea.

Mapeo motriz: La 
ara
teriza
ión de la informa
ión 
ontenida en el ma-

pa motriz permite la genera
ión de traye
torias en el espa
io motriz.

Moviéndonos en el mapa motriz de neurona en neurona se tiene un mapeo

en el espa
io físi
o del agente. Esta 
apa
idad es aprove
hada en el 
aso

de estudio de 
ara
teriza
ión de traye
torias (5.2) para 
odi�
ar traye
-

torias en el mapa de representa
ión multimodal.

Robustez a la falta de informa
ión: La estru
tura propuesta puede ser la

base para 
apa
idades en las que se 
are
e de 
ierta informa
ión, 
omo es

el 
aso del re
ono
imiento de a

iones. El agente 
odi�
a SOIMA basado

en su propia experien
ia y su propio modelo sensorimotriz; sin embargo,


uando observa la eje
u
ión de una a

ión alguna fuente de informa
ión

podría no estar disponible (por ejemplo la informa
ión propio
eptiva).

La falta de esta informa
ión no debe representar un problema ya que

la a
tiva
ión produ
ida por la entrada disponible se propagaría sobre el

resto de la arquite
tura.
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La primera pregunta planteada en esta tesis fue:

¾La 
rea
ión de aso
ia
iones multimodales puede servir de base

para la 
onstru

ión de esquemas sensorimotri
es en un agente?

En los distintos 
asos de estudio presentados en los 
apítulos 4 y 5 se 
rean

fun
ionales esquemas para distintos 
omportamientos que 
ombinan modali-

dades sensoriales y motri
es. Estos 
odi�
ados a través de la representa
ión

multimodal que aso
ia las diferentes modalidades.

La segunda pregunta formulada en esta tesis fue:

¾Es posible la 
rea
ión de una arquite
tura que permita la es
ala-

bilidad de 
apa
idades sensorimotri
es mediante la integra
ión de

diferentes esquemas sensorimotri
es 
omo módulos 
onstru
tores?

En el 
aso de estudio sobre 
oordina
ión visuo-motriz presentado en la

se

ión 5.1 se utilizan dos esquemas que 
omparten informa
ión modal. Estos


olaboran en 
onjunto durante el entrenamiento del sistema así 
omo en la

eje
u
ión de la tarea.

Finalmente, la última pregunta de investiga
ión de esta tesis fue:

¾Es posible 
onstruir un me
anismo que in
orpore los 
ambios en

el esquema sensorimotriz debido a fa
tores externos o internos,

proveyendo al agente 
on la 
apa
idad de adaptarse en-linea?

SOIMA tiene la 
apa
idad de aprender en-linea, lo 
ual permite adquirir

esquemas sensorimotri
es 
imentados en la intera

ión del agente 
on el am-

biente de a
uerdo a las 
apa
idades espe
í�
as del agente. De manera general,

la in
lusión de mapas dinámi
os permitió añadir 
apa
idades bási
as de plasti-


idad. La plasti
idad provee al sistema la fun
ionalidad de in
orporar 
ambios

en el agente.

Por su parte, SOIMA abre las puertas a la investiga
ión de la 
onstru
-


ión de esquemas sensorimotri
es 
on jerarquías. Di
hos esquemas permitirán

integrar diferentes niveles de abstra

ión de las modalidades, es de
ir que po-

driamos tener mapas que 
odi�quen diferentes modalidades sensoriales en un

solo mapa sensorial general, y de la misma forma para las modalidades motri-


es.

Los resultados presentados aquí son alentadores y nos permiten a�rmar

que la organiza
ión y fun
ionamiento de SOIMA es prometedor para la in-

vestiga
ión 
on modelos internos y su papel en la 
onstru

ión de esquemas
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sensorimotri
es. En el 
ontexto de la Cogni
ión Cimentada, 
onsideramos que

nuestro trabajo 
onstituye un enfoque 
omputa
ional biológi
amente plausible,

efe
tivo para el desarrollo de modelos 
omplejos de 
omportamiento 
ognitivo.

Como tal, esperamos que el 
on
epto SOIMA permitirá el estudio y la prueba

de diversas hipótesis sobre los pro
esos que forman la base de la 
ogni
ión y

el desarrollo de agentes arti�
iales que exhiben un 
omportamiento 
oherente

en su entorno.
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