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Índice

1. Introducción 1

1.1. Objetivo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2. Preguntas de investigación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
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Resumen

El presente proyecto busca inspirarse en el marco explicativo del procesamiento predic-

tivo (PP) para modelar una arquitectura computacional cognitiva que codifique el contexto

y la tarea para la ejecución de acciones en un agente artificial. El proyecto ha sido motivado

por el PP debido a su interesante propuesta de la inversión del sentido en el que se pensaba

que la información sensorial es procesada y a sus estrategias basadas en conocimiento es-

tructurado dependiente del contexto y la tarea a realizar. Esta teoŕıa propone que el cerebro

se encuentra constantemente anticipándose a las entradas sensoriales que recibe mediante la

generación de predicciones, enfatizando la importancia del flujo de información descendente

o top-down de la percepción y la acción. El PP implica la minimización del error predictivo,

mismo que se genera de la comparación de las predicciones con las entradas sensoriales y que

se procesa v́ıa ascendente o bottom-up (Clark, 2015). Este proyecto está enmarcado dentro

de la robótica cognitiva, un área de investigación que se inspira en teoŕıas y modelos de

disciplinas como la psicoloǵıa y las neurociencias para investigar modelos computacionales

biológicamente plausibles en agentes artificiales. Para realizar esta investigación se tomará

como base el aprendizaje de máquina, en especial el aprendizaje profundo. Además, se re-

tomarán los principios propuestos por la arquitectura cognitiva computacional denominada

SOIMA (Self-Organized Internal Models Architecture, por sus siglas en inglés). La SOIMA

integra los modelos internos -inverso y directo- en una sola arquitectura mediante el uso de

mapas autoorganizables (SOMs, por sus siglas en inglés Self-Organizing Maps) que generan

clusters o grupos de información de distintas modalidades sensoriales (visual, propioceptiva,

táctil) o motoras. De esta forma, esta arquitectura permite modelar esquemas sensorimo-

trices multimodales en agentes (Escobar-Juárez et al., 2016). Mediante este proyecto se

desea investigar e implementar el contexto y la tarea en un agente artificial. Esto se logrará

basándose en la SOIMA y otras herramientas de aprendizaje profundo, buscando estudiar

la importancia del contexto y la tarea en la planeación y ejecución de una acción.



1. Introducción

La robótica cognitiva es una disciplina que se interesa por el estudio de modelos compu-

tacionales biológicamente plausibles en agentes artificiales. Inspirada en teoŕıas y modelos

propuestos en áreas como la psicoloǵıa cognitiva y las neurociencias, la robótica cognitiva

busca estudiar las implicaciones de estos modelos bajo condiciones controladas. Al mismo

tiempo, este campo de estudio posee el objetivo de dotar con capacidades cognitivas básicas

a dichos agentes para que sean capaces de actuar en un mundo complejo de manera flexible

(Pfeifer and Scheier, 2001).

Por lo anterior, el diseño e implementación de arquitecturas computacionales cognitivas

es un área de investigación activa y de gran interés dentro de este campo. Inspiradas en

distintos aspectos cognitivos y basadas en principios teóricos en ocasiones divergentes, las

arquitecturas computacionales que han sido reportadas hasta ahora forman un espacio mul-

tivariante dentro de la robótica cognitiva. De igual modo, las herramientas computacionales

implementadas también vaŕıan entre ellas, aśı como las tareas cognitivas a las cuales están

enfocadas (Ye et al., 2018).

Recientemente, la teoŕıa del PP ha generado gran interés dentro de la robótica cogniti-

va debido a que proporciona una base epistemológica para estudiar flujos de información

distintos en las arquitecturas computacionales. El PP permite generar predicciones top-down

de las salidas motoras basadas en la experiencia sensorimotora previamente acumulada. De

acuerdo a este marco explicativo la información fluye jerárquicamente, de tal forma que las

capas de más alto nivel generan predicciones de las capas de menor jerarqúıa. Asimismo, el

error que se genera de la comparación de las predicciones con las entradas sensoriales es la

única información que fluye bottom-up (Choi et al., 2018).

El marco del PP ha permitido generar habilidades como la coordinación visuomotora (Wi-

jesinghe et al., 2018), la manipulación de objetos (Noda et al., 2013) y la navegación

autónoma en agentes artificiales (Zhong et al., 2018). Además, debido a su propuesta de

procesamiento jerárquico, ha permitido implementar herramientas de aprendizaje profun-

do, especialmente de redes neuronales convolucionales (CNNs, por sus siglas en inglés). Sin

embargo, la principal aplicación del PP dentro de la robótica cognitiva se ha limitado a

predicciones de salidas motoras a corto plazo (Choi et al., 2018).
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Pese a esta gran diversidad de arquitecturas cognitivas computacionales, existen pocas

que codifiquen la tarea y el contexto de manera expĺıcita en su estructura. La información

acerca de la tarea es especificada por el programador en la mayoŕıa de los casos, mostrando

al agente artificial el objetivo deseado de la tarea de manera externa (Escobar-Juárez et al.,

2016). No obstante, dotar a agentes artificiales con la capacidad de codificar el contexto y

la tarea que deben realizar podŕıa significativamente incrementar sus potencialidades y su

versatilidad de comportamientos. La principal aportación de esta investigación está centra-

da en el estudio del contexto y la tarea en la planeación y ejecución de acciones de un agente

artificial.

1.1. Objetivo

Modelar una arquitectura computacional que codifique el contexto para brindar a un

agente artificial la flexibilidad de elegir la tarea adecuada y ejecutar las acciones necesarias

para lograr un objetivo, tomando como inspiración el marco teórico del procesamiento pre-

dictivo.

1.2. Preguntas de investigación

¿Qué papel juega el contexto en la elección de una tarea?

¿Cuál es la importancia del contexto y la tarea en la planificación de una acción para

lograr un objetivo espećıfico?

1.3. Hipótesis

Aprender y actualizar las predicciones sobre las consecuencias sensoriales de las accio-

nes en un contexto espećıfico optimizará la conducta de un agente artificial al brindar

flexibilidad en la elección de la tarea.

Las asociaciones multimodales aprendidas dentro de un contexto espećıfico indicarán

la secuencias de acciones necesarias para lograr un objetivo final, el cual es dependiente

de la tarea y del contexto.
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2. Procesamiento predictivo

Recientemente, una propuesta que desaf́ıa los marcos conceptuales de las teoŕıas clásicas

del procesamiento de la información del sistema nervioso ha surgido desde la neurociencia

computacional. Esta teoŕıa se denomina procesamiento predictivo y ha generado gran in-

terés dentro de la robótica cognitiva debido a que enuncia una manera unificada de entender

los procesos de la percepción y la acción, aśı como distintos procesos cognitivos (Clark,

2015).

De acuerdo a las posturas clásicas del funcionamiento del sistema nervioso, el principal flujo

de información perceptual que se procesa se transmite de manera ascendente o bottom-up,

desde los receptores sensoriales hasta el cerebro. A través de este proceso, la información

sensorial entrante se integra en una representación cada vez más compleja conforme la

información fluye hacia el cerebro. Estas posturas han delegado un papel únicamente de

modulación y atencional al flujo descendente o top-down (Marr, 1982).

En contraste, la teoŕıa del procesamiento predictivo propone que el cerebro se encuentra

anticipándose constantemente al flujo de las entradas sensoriales generando predicciones de

lo que detectará antes de que esta información sea procesada. De esta forma, el flujo top-

down constará de predicciones. De la comparación de estas predicciones con las entradas

sensoriales se generará un error de predicción. El PP propone que este error es la única

información que será procesado v́ıa bottom-up. De esta forma, el PP invierte el sentido en

el que las teoŕıas clásicas explican el procesamiento de la información, enfatizando que el

mayor flujo de información será top-down.

El PP postula que las predicciones generadas v́ıa top-down fluyen en una cascada

jerárquica, de tal manera que las capas de mayor jerarqúıa generan predicciones de las

capas de menor nivel. La cascada de predicciones es producida mediante uno o varios mo-

delos generativos integrados en el cerebro. Estos modelos resultan capaces de extraer las

propiedades invariantes de las entradas sensoriales. Las predicciones son generadas por los

modelos mediante estimaciones estad́ısticas dado el conocimiento previo obtenido a través

de la experiencia (Rao and Ballard, 1999).

De manera formal, existen diversas propuestas computacionales acerca de la manera
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en la que el modelo generativo se actualiza en cuanto recibe información nueva. Existen

propuestas de modelo generativo basados en una función gaussiana o en una secuencia de

muestras previas de datos de una serie de tiempo, dependiendo de la perspectiva del estu-

dio. Asismiso, durante el proceso de optimización se han implementado procesos como la

minimización de la enerǵıa libre, la suma del error cuadrático, entre otros. A pesar de que

todos estos algoritmos buscan ajustar el modelo a los datos, los procesos de optimización

vaŕıan, aśı como su plausibilidad biológica (Spratling, 2017).

Una de las posturas más radicales del PP plantea que el procesamiento basado en pre-

dicciones de igual manera incluye al sistema motor; esta propuesta ha sido denominada

inferencia activa. Este mecanismo propone que las predicciones generadas en el sistema

motor están basadas en información sensorial propioceptiva. El término propiocepión se

refiere al sentido de la posición relativa de las partes cercanas del cuerpo, aśı como la fuerza

aplicada en un movimiento. De acuerdo a la inferencia activa, el comportamiento se puede

entender en términos de la inferencia de las causas de estados propioceptivos, en donde las

capas de más alto nivel generan predicciones propioceptivas en lugar de comandos motores.

Esta propuesta está basada en la observación de las caracteŕıticas similares entre las proyec-

ciones descendentes de la corteza motora y las proyecciones top-down de la corteza visual

(Adams et al., 2013). De esta forma, el marco explicativo del PP integra a la percepción y a

la acción en un proceso basado en predicciones, ambos con la misma finalidad de minimizar

el error predictivo.

Una caracteŕıstica relevante dentro del PP es que este marco considera la importancia

del contexto y la tarea en la que se encuentra el agente, ya sea biológico o artificial. Esto lo

hace proponiendo un mecanismo mediante el cual el impacto que tienen diferentes señales

de errores de predición puede ser modulado sistemáticamente mediante la certeza estimada

o precisión de cada uno de ellos. La alteración del peso o ganancia de los errores de predic-

ción seleccionados vaŕıan de acuerdo a la tarea y al contexto, de tal forma que los errores

relevantes para la tarea presentarán alta precisión y, por lo tanto, presentarán un mayor

impacto en el procesamiento de la información. De esta forma, las variaciones en los pesos

asignados a cada error tienen la función de elegir qué predecir en cada situación. Aunque

el mecanismo no se detalla finamente, esta teoŕıa resulta interesante debido a su propuesta

sensible al contexto y a la tarea (Clark, 2013).
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Buscar inspiración en la importancia del contexto y la tarea de acuerdo a las propues-

tas del PP resulta una idea interesante dentro del marco de la robótica cognitiva, ya que

permitiŕıa dotar a los agentes artificiales con una capacidad de abstracción más elevada y

ser capaces de generar una conducta más versátil al brindarles flexibilidad en la elección de

la tarea de acuerdo a su contexto.

3. Robótica cognitiva

La robótica cognitiva es una disciplina que se interesa por el estudio de modelos compu-

tacionales biológicamente plausibles en agentes artificiales. El fundamento teórico para mo-

delar procesos cognitivos está centrado en teoŕıas de las ciencias cognitivas que enfatizan

la importancia de la interacción del agente con su entorno para el desarrollo de procesos

cognitivos, como el aprendizaje y la memoria (Pfeifer and Scheier, 2001).

De manera clásica, distintas corrientes de las ciencias cognitivas han entendido a los pro-

cesos cognitivos como un procesamiento de información abstracta, considerándolos como

resultado de un proceso simbólico basado en reglas e independiente de las modalidades ce-

rebrales encargadas de la percepción y la acción. Por otro lado, existen alternativas que dan

un rol central al cuerpo en el desarrollo de la cognición. La idea sustancial de estos enfoques

es que la función principal del cerebro es funjir como el sistema de control de un cuerpo que

se encuentra en constante interación con su entorno (Wilson, 2002).

La cognición cimentada y la cognición corporizada se enfocan en el rol del cuerpo para

el desarrollo de la cognición. Sumado a ello, la cognición cimentada enfatiza el rol de la

simulación interna y la re-enacción de los procesos cerebrales. De acuerdo a esta postu-

ra, los estados perceptuales producidos por la visión, la audición y las demás modalidades

sensoriales, aśı como los estados internos del cuerpo y la acción poseen correlatos neurona-

les a nivel de corteza cerebral. Estos correlatos o patrones de activación son denominados

representaciones y se encuentran almacenados en la memoria. Las representaciones pueden

corresponder a una única modalidad sensorial o motora o pueden ser multimodales al inte-

grar información de varias de ellas (Barsalou, 2008).

De esta manera, los flujos de activación de las modalidades sensoriales y motoras se in-

tegran en una representación cerebral interna del cuerpo, denominada esquema corporal.
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Siguiendo la postura de la teoŕıa de la cognición cimentada, estas representaciones se ad-

quieren durante la experiencia y pueden ser re-activadas, generando simulaciones internas

durante los procesos de percepción y acción. Las representaciones multimodales, el esque-

ma corporal y la simulación interna son considerados fundamentales para la planeación de

acciones y para interactuar de manera eficiente con el entorno. Estos conceptos han sido

clave dentro de la robótica cognitiva (Escobar-Juárez et al., 2016).

3.1. Modelos internos

La incertidumbre del entorno es un problema central en robótica cognitiva (Nguyen-

Tuong and Peters, 2011). Para que un agente artificial logre interactuar con el entorno

necesita aprender y adaptarse continuamente a nuevas tareas. La mayoŕıa de las investiga-

ciones sobre aprendizaje en agentes artificiales se han enfocado en el aprendizaje de tareas

únicas que se aprenden de manera aislada (Nguyen-Tuong and Peters, 2011). Sin embar-

go, los agentes artificiales necesitan aprender las regularidades de tareas individuales y del

entorno, y subsecuentemente, explotar este conocimiento para aprender nuevas tareas. A la

vez, es importante investigar cómo la similitud entre las tareas puede utilizarse para gene-

ralizar este conocimiento a nuevas tareas o en contextos diferentes.

Cualquier agente racional debe decidir cómo manipular el entorno basándose en sus ob-

servaciones y predicciones de la influencia que ejerce en el sistema. Por lo tanto, el agente

requiere considerar dos problemas principales: (1) necesita deducir la conducta del sistema

con base a las observaciones previas y, (2) al poder inferir esta información necesita deter-

minar cómo manipular el sistema para obtener las consecuencias sensoriales deseadas con

relación al entorno.

El primero de estos problemas implica aprender a predecir la información faltante para

completar el conocimiento sobre las acciones y las respuestas del sistema. Para comprender

la conducta del sistema y cómo éste reacciona en torno a las acciones del agente, se necesita

información sobre los estados sensoriales y las acciones (del pasado, presente y del estado

deseado). Sin embargo, el agente tiene acceso limitado a la cantidad de observaciones apren-

didas, por lo que necesita predecir la información faltante dada la información previamente

aprendida.
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Estudios sobre el desarrollo cognitivo en humanos sugieren que el sistema nervioso cen-

tral simula internamente conductas dinámicas del sistema motor mediante el uso de mode-

los internos (modelo directo y modelo inverso) para planear, controlar y aprender acciones

(Blakemore et al., 2000; Kawato, 1999; Wolpert et al., 1995). Los modelos internos también

le otorgan a un agente la posibilidad de anticipar, predecir y planear conductas motoras

basándose en simulaciones internas (Schillaci et al., 2012), unificando de una manera na-

tural la información sensorial y motora para crear representaciones multimodales (Wolpert

and Kawato, 1998).

Tomando esta evidencia como inspiración la investigación en Robótica cognitiva ha in-

tentado responder a la pregunta sobre cómo un agente artificial puede desarrollar y aprender

modelos internos de tal forma que pueda interactuar con el entorno de una manera eficiente.

Por lo anterior, los modelos internos forman parte de una de las principales teoŕıas para el

aprendizaje y el control motor dentro de las ciencias cognitivas, especialmente en las neuro-

ciencias y en la robótica cognitiva. Dependiendo de la información que se requiere predecir

es posible distinguir entre distintas arquitecturas: modelo directo, modelo inverso, modelos

mixtos, y modelos de predicción de varios pasos (Nguyen-Tuong and Peters, 2011)

Desarrollar los modelos internos es básicamente establecer una relación causal entre los

movimientos y los estados sensoriales. Existen dos variedades de los modelos internos, el

modelo directo y el modelo inverso (Figura 26). El modelo directo predice las consecuencias

sensoriales de una acción dada una situación sensorial inicial; este modelo también se conoce

como predictor. Por otro lado, el modelo inverso genera el comando motor necesario para

lograr un cambio deseado en la información sensorial dada una situación sensorial actual.

A este modelo también se le ha denominado controlador. Estos modelos han sido imple-

mentados de manera conjunta en la robótica cogntiva en tareas como el control sacádico, el

reconocimiento de acciones y la planeación motora (Wolpert and Kawato, 1998).

Modelo Inverso

St

St+1
M*

tModelo Directo

St

Mt

S*t+1

Figura 1: Representación del modelo directo e inverso.

Modelar el modelo directo y el modelo inverso de manera independiente puede llevar
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a problemas sobre la redundancia cinemática en los agentes artificiales. En donde, según

una configuración de la articulación q, la tarea de una posición en el espacio deseada x

puede ser determinada con exactitud, pero puede haber muchas posibles configuraciones

de q para ejecutar la tarea de la posición espacial deseada x. Por lo tanto, existen muchas

configuraciones de las articulaciones q y el modelo inverso puede tener soluciones infinitas

para llegar a la posición espacial x.

En este sentido, la relación entre el modelo inverso y el modelo directo puede contener

soluciones inválidas que provocan un desempeño pobre en las predicciones. Para resolver

este problema, (Jordan and Rumelhart, 1992) propusieron por primera vez, los modelos

mixtos, en los cuales se combina el modelo directo y el modelo inverso de tal forma que la

información codificada en el modelo directo puede resolver el problema de la redundancia

cinemática del modelo inverso. Por lo tanto, cuando se combinan el modelo inverso y el

modelo directo se genera una relación de identidad en donde el modelo inverso proporciona

una solución única consistente con el modelo directo. Los modelos mixtos han causado gran

interés y se han estudiado extensivamente en el campo de las neurociencias. (Kawato, 1999;

Wolpert and Kawato, 1998).

Modelo
Inverso
MI

Modelo
Directo
MD

Mt

St+1

S*t+1

St+1St

Figura 2: Modelos internos acoplados.

Por otra parte, se han propuesto modelos que permiten predecir varios estados futuros

o acciones para tener información del sistema a largo plazo. De esta forma, el modelo de

predicción de varios pasos genera una serie o secuencia de estados antes de ejecutarlos,

mediante la predicción del comportamiento del sistema para los siguientes tiempos t + n

y no sólo para el siguiente paso en el tiempo t + 1. Lo anterior sin la disponibilidad de la

retroalimentación del sistema en cada paso (Gaona et al., 2015; Möller and Schenck, 2008).
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Los modelos internos son considerados idóneos para modelar procesos cognitivos dentro

del marco de la cognición corporizada y cimentada. Por lo anterior, la robótica cognitiva ha

buscado desarrollar arquitecturas computacionales capaces de integrar estos conceptos con

la finalidad de permitir a los agentes artificiales adquirir sus propios esquemas sensorimotri-

ces y llevar a cabo tareas cognitivas como el control sensorimotor de manera autónoma. El

diseño de arquitecturas computacionales que integren estos conceptos no es trivial, ya que

existen limitaciones en cuanto a las herramientas computacionales y la implementación de

éstas en un mismo modelo. A continuación se presentan distintas arquitecturas que modelan

estos conceptos desde distintas perspectivas.

3.1.1. Modelos internos autoorganizados: SOIMA

Una arquitectura cognitiva capaz de codificar los modelos internos, tanto el directo como

el inverso, es la SOIMA (Escobar-Juárez et al., 2016). Su estructura está basada en una

red de mapas autoorganizables (SOMs) en donde cada mapa codifica información de una

modalidad dada, ya sea sensorial o motora. A su vez, estos mapas se conectan entre śı de

tal forma que permiten integrar la información sensorial y motora en esquemas multimoda-

les. La arquitectura implementa dos tipos de aprendizaje: (1) aprendizaje no supervisado

basado en cuantización vectorial para cada SOM y (2) aprendizaje hebbiano para conectar

los diferentes SOMs entre śı.

1. Aprendizaje no supervisado: Los SOMs son redes neuronales artificiales que

generan clusters de información organizados topológicamente, revelando información simi-

lar entre los vectores de entrada. Estas redes implementan un mecanismo de aprendizaje

no supervisado basado en la cuantización vectorial para generar dicha clasificación. La

cuantización vectorial es un método que genera una aproximación a una distribución de

probabilidad cont́ınua de un vector variable dado un conjunto finito de entradas de dicho

vector (Kohonen, 1990). En el caso de la SOIMA, los vectores son clasificados de acuerdo

a la distancia euclidiana entre ellos y a su orientación, calculada a partir de su similitud

coseno. Una vez evaluada la activación que genera la comparación de cada neurona con el

vector de entrada se elige a la neurona ganadora, que será la que presente una menor activa-

ción. Posterior a este cálculo, los pesos de la red se modifican de acuerdo a una ecuación que

está en función del producto de la distancia entre el vector de pesos y el vector de entrada

por una tasa de aprendizaje que vaŕıa en función del tiempo, por una función de vecindad,
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calculada a partir de la distancia entre cada nodo y la neurona ganadora.

2. Aprendizaje hebbiano: La asociación entre SOMs de distintas modalidades den-

tro de la arquitectura se establece de acuerdo a la regla de Hebb. Su postulado señala

que çuando el axón de una célula A se encuentra lo suficientemente cerca de la célula B

para excitarla y participa persistentemente en hacerla disparar, un proceso de crecimien-

to o cambio metabólico en una o ambas células tiene lugar, de tal forma que la eficiencia

de A como disparadora de B se incrementa” (Hebb, 1949). La regla de Hebb que se im-

plementa en la SOIMA tiene la finalidad de modificar los pesos de las neuronas ganadoras

en cada SOM en función de una tasa de aprendizaje y la activación de cada uno de los nodos.

Como se observa en la Figura 2, los SOMs de cada modalidad, motora M y sensorial S en

este caso, están conectados al SOM de mayor jerarqúıa MMR (Multi-Modal Representation,

por sus siglas en inglés). Este SOM será el que codifique las representaciones multimodales.

En un inicio, las conexiones entre los SOMs de cada modalidad y el de mayor jerarqúıa se

establecen en cero. Posteriormente, se generan entradas en los SOMs de las modalidades

S y M a partir de la interacción del agente con su entorno. Las coordenadas de los nodos

ganadores dentro de cada SOM se almacenan en el SOM de mayor jerarqúıa. De esta forma,

los esquemas sensorimotrices del agente artificial son codificados en el mapa MMR mediante

el aprendizaje hebbiano.

Mediante la codificación de tripletas (Figura 3), la arquitectura es capaz de generar

una predicción de una situación sensorial a partir de la entrada de la información sensorial

actual y un comando motor que genera el cambio sensorial. Esto ocurre cuando es necesario

implementar un modelo directo. Por el contrario, para generar un comando motor mediante

el modelo inverso, las entradas de la red corresponderán a la situación sensorial actual y a

la situación sensorial deseada.

La forma en la que se asocian los distintos SOMs dentro de la arquitectura le propor-

cionan a la SOIMA la interesante propiedad de ser bi-direccional. Su estructura facilita que

el modelo inverso o el modelo directo puedan ser implementados de acuerdo a lo que sea

necesario. Adicionalmente, la SOIMA permite implementar el modelo inverso y directo de

forma acoplada, de tal forma que la salida de un SOM actúe como la entrada de otro. Las

entradas a estos modelos pueden proceder del entorno o de la misma arquitectura. Además,
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Figura 3: SOIMA: Self-Organized Internal Models Architecture. Arquitectura basada en
SOMs (Escobar-Juárez et al., 2016).

los esquemas sensorimotrices pueden acoplarse mediante la integración de varios SOMs que

codifican representaciones multimodales.

Esta arquitectura se ha implementado en tareas de control visuomotor y coordinación

ojo-mano. El modelo debe predecir los cambios necesarios para alcanzar el objetivo final

dado un contexto inicial que es indicado por la información sensorimotora actual. A pesar

de ello, la tarea que debe ejecutar el agente artificial no se codifica dentro del modelo. El

objetivo que debe alcanzar el agente es indicado por el experimentador. Sin embargo, la

propiedad bi-direccional de la SOIMA hacen de ésta una arquitectura ideal para modelar

procesos dentro del marco del procesamiento predictivo.

3.1.2. Modelos internos basados en propiocepción

Debido a que generalmente los seres humanos desarrollan habilidades nuevas en un corto

plazo y que la habilidad adquirida es robusta en contextos muy versátiles, los modelos artifi-

ciales de aprendizaje inspirados en estos mecanismos de aprendizaje ofrecen una alternativa

prometedora para la robótica cognitiva (Asada et al., 2001).

Considerando que en los humanos la propiocepción juega un papel importante para el

desarrollo de los modelos internos para anticipar la posición del cuerpo y la fuerza aplicada

durante cualquier conducta motora, es importante modelarla tomando en cuenta los aspec-

tos fundamentales de esta modalidad sensorial (Zhang et al., 2018). De particular interés
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para el estudio de la propiocepción en humanoides, Schillaci et al. (2012) propusieron una

asociación de las articulaciones del brazo y del cuello con la posición estimada de la mano

en 3D para establecer el modelo directo e inverso en un robot humanoide NAO. Sin em-

bargo, para modelar la propiocepción en humanoides, no se ha prestado especial atención a

los mecanismos subyacentes de la propiocepción en los seres humanos en términos de cómo

estos modelos internos se desarrollan.

El término propiocepción fue introducido por Sherrington (1907) y se define como la

sensación de la posición relativa del cuerpo, aśı como la fuerza y el esfuerzo aplicado duran-

te el movimiento. La propiocepción es una modalidad sensorial interoceptiva debido a que

informa los estados internos del cuerpo. Por lo tanto, la propiocepción es una modalidad

sensorial que brinda información relevante a los organismos sobre la posición y la fuerza

ejercida en cada parte de su cuerpo. La propiocepción involucra distintos receptores eferen-

tes, llamados propioceptores, los cuales están conformados, principalmente, por receptores

musculares y articulares.

A partir de investigaciones realizadas con infantes, se ha sugerido que el aprendizaje

para alcanzar y agarrar un objeto es un proceso corporizado que requiere que los infantes

adquieran la sensación de propiocepción antes de que sean capaces de relacionar causalmen-

te sus acciones con los objetivos deseados. Corbetta et al. (2014), mediante el rastreo de

movimientos oculares de infantes hacia los objetos, reportaron cómo aprenden a relacionar

la sensación propioceptiva de la posición de su mano y la sensación táctil, junto con la mi-

rada dirigida hacia el objeto deseado. Para lograr esto, primero es necesario que los infantes

aprendan a mover voluntariamente su brazo en el espacio para obtener retroalimentación

propioceptiva y táctil, de tal forma que puedan asociar las consecuencias sensoriales de sus

acciones. Por lo tanto, los infantes relacionan la información visual del objeto deseado con

la retroalimentación táctil en las experiencias propioceptivas.

En el estudio de Luo et al. (2016), se reporta una simulación de los resultados del

trabajo de Corbetta et al. (2014) en un robot humanoide PKU-HR6.0, mostrando su efec-

tividad dentro del campo de la robótica cognitiva. El agente artificial aprendió el modelo

inverso relacionado la información visual de la posición de su brazo con la ‘sensación de

propiocepción’. En general, Luo et al. (2016) encontraron que modelar la ‘sensación de

propiocepción’ ayudó a desarrollar un modelo inverso más eficiente en comparación con
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los modelos tradicionales, que consideran únicamente los valores de los ángulos de las ar-

ticulaciones del robot como entrada del modelo inverso. Estos resultados son consistentes

con la manera en que los humanos aprenden los modelos internos basados en propiocepción.

Retomando las ideas de Luo et al. (2016), Zhang et al. (2018) propusieron modelos

internos basados en propiocepción para el control motor del brazo de un robot humanoide

PKU-HR6. Para modelar la propiocepción se consideraron dos caracteŕısticas importantes

de la propiocepción en los humanos. La primera consideración es que la información pro-

pioceptiva en términos de ángulos de las articulaciones es desconocida por los humanos a

nivel consciente (no se piensa el movimiento en términos de la fuerza necesaria aplicada a

cada músculo), lo que implica que el aprendizaje propioceptivo es no supervisado. Aunado

a ello, la propiocepción debe ser capaz de codificar el estado sensorial del brazo; además, en

los robots la información propioceptiva debe ser transferible a la información de las uniones

de los servomotores.

Basándose en ambas consideraciones, generan el modelo directo e inverso usando una

red neuronal profunda tipo autoencoder. Esta red neuronal aprende a producir como salida

la información que recibe de entrada. De esta forma, los ángulos de las articulaciones están

representados en la entrada y la salida de la red, mientras que la información propiocep-

tiva es codificada en la capa oculta de la misma. Aśı, la información propioceptiva puede

reconstruir nuevamente la información de las articulaciones (Figura 4). Al extraer las carac-

teŕısticas de los estados de las articulaciones, la capa oculta del autoencoder debeŕıa ayudar

a reducir la influencia del ruido y, en este sentido, podŕıa considerarse una alternativa más

eficiente para modelar propiocepción en agentes artificiales.

El modelo directo propuesto en Zhang et al. (2018) asocia la información propioceptiva

de las articulaciones del brazo Sq con la posición de la mano p, en donde Sq considera la

información propioceptiva del total de las articulaciones. Este modelo se denominó Modelo

Directo Neuronal basado en Propiocepción (PNFM, por sus siglas en inglés). En contraste,

en el Modelo Directo Neuronal (NFM, por sus siglas en inglés) la asociación se realiza uti-

lizando directamente la información de los ángulos de las articulaciones q (Figura 5).

Por otro lado, el modelo inverso implica una inversión en dichas asociaciones. En el mo-

delo inverso tradicional, llamado Modelo Inverso Neuronal (NIM, por sus siglas en inglés),
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Figura 4: Arquitectura propuesta para modelos internos basados en propiocepción. a) Flujo
de información del modelo directo e inverso de la arquitectura b)esquema representativo
de la estructura autoencoders para codificar propiocepción para cada articulación (Zhang
et al., 2018).

Figura 5: Representación de dos modelos directos utilizando autoencoders (Zhang et al.,
2018).
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el aprendizaje implica asociar la posición de la mano p con los ángulos de las articulaciones

del brazo q. En Zhang et al. (2018) propusieron relacionar la posición de la mano p con la

propiocepción de las articulaciones Sq para reemplazar los ángulos q de las articulaciones. A

este modelo lo llamaron Modelo Inverso Neuronal basado en Propiocepción (PNIM). Como

se mencionó anteriormente, la redundancia cinemática hace que el modelo inverso sea más

complicado y, por lo tanto, más dif́ıcil de aprender.

Inspirados en Riemann and Lephart (2002), quienes propusieron que el movimiento de

una articulación induce el movimiento de otra, y que diferentes articulaciones juegan un

papel dominante en distintas direccione, Zhang et al. (2018) sugirieron un Modelo Inverso

de cascada basado en Propiocepción (cPNIM, por sus siglas en inglés). En este modelo,

la propiocepción de las articulaciones Sq1 es controlado directamente por la posición de la

mano p, y en consecuencia Sq2 es controlado tanto por la posición de la mano p como por

Sq1, y aśı sucesivamente para cada Sqn.

En el estudio presentado por Zhang et al. (2018) se probaron las distintas arquitectu-

ras basadas en propiocepción. Primero, compararon el Modelo Directo Neuronal basado en

Propiocepción (PNFM) con el clásico Modelo Directo Neuronal (NFM) para verificar los

beneficios de usar la información propioceptiva en lugar de los valores de los ángulos de

las articulaciones. Encontraron que PNFM obtuvo errores significativamente menores en la

predicción de la posición de la mano p en comparación de la NFM.

A la vez, pusieron a prueba las distintas arquitecturas del modelo inverso (Figura 6).

La salida del modelo inverso implica predecir los ángulos de las articulaciones necesarios

para llevar a la mano a la posición deseada. En este sentido, para evaluar el desempeño del

modelo inverso, las articulaciones del robot se establecen según la salida del modelo inverso,

y la diferencia entre la posición de la mano actual y la deseada es calculada. Se observó que

el Modelo Inverso Neuronal basado en propiocepción (PNIM) tuvo un mejor desempeño

que el Modelo Inverso Neuronal (NIM), lo que indica que la propiocepción es efectiva para

mejorar la precisión del modelo inverso. Adicionalmente, en el modelo de cascada (cPNIM)

se observó una media del error menor que la obtenida con PNIM, lo que significa que el

mapeo inverso de cada articulación en forma de ‘cascada’ mejora aún más el desempeño.

En conjunto, estos resultados corroboran la propuesta de Riemann and Lephart (2002).
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Figura 6: Representación de distintos modelos inversos utilizando autoencoders (Zhang
et al., 2018).

Como conclusión, Zhang et al. (2018) sugieren utilizar la capa oculta de la red neuronal

autoencoder para codificar propiocepción en agentes artificiales. En este sentido, señalan que

utilizar la información propioceptiva en lugar de los comandos motores mejora el desempeño

de las predicciones realizadas, tanto por el modelo directo como el inverso. Adicionalmente,

sugieren utilizar el modelo inverso de cascada basado en propiocepción (cPNIM) para obte-

ner un mejor desempeño en términos de la diferencia entre la posición actual y una posición

deseada. Los resultados que obtuvieron indican que la red neuronal autoencoder funciona

para aprender y modelar en un agente artificial la manera en la que se aprende la propio-

cepción en humanos. Finalmente, es importante mencionar que estos resultados concuerdan

con el marco teórico propuesto por el PP al modelar la propiocepción considerándola co-

mo una modalidad sensorial más y no sólo como comandos motores, aśı como al proponer

una arquitectura neuronal en cascada, la cual implica predecir las acciones necesarias en

términos de los estados anteriores y de las consecuencias sensoriales deseadas.
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4. Modelación computacional del contexto en la Robótica

cognitiva

A pesar de ser uno de los conceptos más usados en distintas disciplinas, entender el

significado de contexto no resulta trivial. Actualmente, el significado aceptado de manera

general es que el contexto es el conjunto de circunstancias que enmarcan o delimitan un

evento o un objeto (Bazire and Brézillon, 2005). Pese a ello, la definición usada en diferentes

investigaciones puede variar de acuerdo al área o a la tarea de interés. En el campo de la

robótica cognitiva, una definición de contexto que resulta de gran utilidad es la siguiente:

el contexto es una configuración distinguible de las caracteŕısticas relacionadas con el en-

torno, la tarea y el agente que tiene un poder predictivo para el comportamiento (Turner,

1998).

Las caracteŕısticas relacionadas con el entorno incluyen la información del espacio f́ısico

que rodea al agente artificial, como la ubicación de los objetos. Las propiedades relacionadas

con la tarea incluyen el tipo de tarea que realiza el agente, aśı como las restricciones que

ésta implica. Por otro lado, las caracteŕısticas relacionadas con el agente incluyen el estado

interno del robot, como los ángulos de sus articulaciones, la posición de su cabeza, entre

otros. Aunado a ello, se ha considerado que la información contextual no es únicamente

estática, sino que vaŕıa cont́ınuamente en tiempo real, lo que resulta fundamental para la

planeación y ejecución de acciones (Lee and Kim, 2018).

Pese a esta definición, el contexto es un tema relativamente reciente en la robótica cog-

nitiva y no existe un consenso respecto a su definición. Dado que el contexto influye en

casi todos aspectos del comportamiento, generar arquitecturas computacionales que mode-

len este concepto dotaŕıa a los agentes artificiales de una mayor versatilidad y flexibilidad

conductual. A continuación, se describirán dos estudios que han sido elegidos debido a su

cercańıa con el concepto de contexto mencionado previamente. Además, una de las arqui-

tecturas que se describirá está inspirada en el marco del PP.

4.1. Modelación del contexto mediante SOMs

Recientemente, se ha reportado una arquitectura capaz de predecir el efecto de un con-

junto de acciones realizadas con distintas herramientas (Mar et al., 2018). Este estudio
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toma en cuenta la orientación de la herramienta, aśı como el agarre. La arquitectura consta

de dos SOMs, cada uno para codificar la posición de la herramienta, aśı como los efectos de

la acción ejecutada con ella, respectivamente.

Las diferentes orientaciones de la herramienta, aśı como la posición de la mano del agen-

te artificial al sostenerla son codificadas en un mismo SOM. Por otro lado, la codificación

de los efectos de la acción en el segundo SOM incluye a la acción y su efecto generado. La

acción consta de arrastrar un objeto y se codifica con el ángulo de arrastre, mientras que

su efecto está representado en términos del desplazamiento logrado del objeto. La asocia-

ción entre ambos mapas se realiza mediante un proceso de regresión, de tal forma que las

coordenadas de cada nodo del SOM que codifica la posición de la herramienta se relacionan

con las coordenadas de los nodos que especifican los efectos de la acción a través de una red

neuronal de función radial (Figura 7).

Figura 7: Diagrama propuesto para modelar posibilidades de acción de acuerdo a la orien-
tación de la herramienta. Cada SOM codifica la posición de la herramienta y los efectos de
la acción, respectivamente. Las coordenadas de ambos SOMs son relacionados mediante la
implementación de una red neuronal de regresión generalizada (Mar et al., 2018).

El experimento consta de tres fases: recopilación de datos, entrenamiento y prueba del

modelo. Durante la primera fase, el experimentador coloca la herramienta en la mano del

agente, el cual está programado para que automáticamente detecte la orientación de la

misma. Posteriormente, el agente realiza acciones exploratorias para observar los efectos de

cada una de ellas sobre el objeto. Durante la fase de entrenamiento, todos los vectores de

información recopilados son usados para que la red neuronal de función radial aprenda a

predecir las coordenadas de los nodos de los SOMs que indican el efecto de una acción dada

cierta posición de la herramienta. Finalmente, durante la fase de prueba el agente artificial

es capaz de predecir las posibilidades de acción de cada posición de la herramienta y usar
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esta asociación para elegir la mejor acción para una tarea dada.

Sin embargo, en este experimento la fase de aprendizaje no se realiza mediante la inter-

acción del agente con la herramienta en ĺınea. Además, las acciones están predeterminadas,

aśı como la posición inicial, ya que para ejecutar el arrastre, la herramienta se coloca en-

cima del objeto y posteriormente se dirige hacia el plano de la mesa donde se realiza la

tarea, con la finalidad de que el agente no empuje el objeto. Aunado a ello, la posición de

la herramienta se determina de manera automática.

4.2. Modelación del contexto utilizando aprendizaje profundo

De acuerdo a Choi et al. (2018), el PP permite generar modelos internos para diferentes

tareas mediante la asociación de las intenciones de interacción del agente con su entorno con

las secuencias perceptuales causadas por dichos estados intencionales. En la investigación

citada, se propone un modelo de red neuronal recurrente profunda basada en la codificación

predictiva capaz de generar un plan visuomotor dado un objetivo. El modelo es capaz de

aprender, reconocer y generar secuencias visuomotoras mediante la minimización del error

de predicción durante los tres procesos.

La red consta de dos v́ıas de procesamiento, una designada para la visión y otra para

la propiocepción. La entrada de la v́ıa visual consiste en imágenes, mientras que la v́ıa en-

cargada de la propiocepción procesa información de los ángulos de las articulaciones. Cada

v́ıa de procesamiento consta de tres capas ordenadas de manera jerárquica y el patrón de

conexión entre ellas se determina de tal forma que cada capa se conecta con sus capas veci-

nas, superior e inferior. La información procesada por ambas v́ıas se integra en una última

capa de mayor jerarqúıa; aunado a ello, ambas v́ıas de procesamiento presentan conexiones

laterales entre ellas, lo que permite generar información de una modalidad a partir de la

otra. La información que fluye de manera descendente transmite predicciones de las capas

de menor jerarqúıa, mientras que la información ascendente transmite el error de predicción

(Figura 8).

No obstante, la generalización de la planeación que se logra con este modelo está limita-

da por el número de patrones sensorimotores utilizados durante el entrenamiento. Aunado

a ello, durante la tarea de agarre el agente artificial no logra cumplir el objetivo debido a la

falta de resolución de la imagen de cada uno de los patrones de entrenamiento. Asimismo,

19



Figura 8: Modelo de red neuronal recurrente profunda para predecir secuencias visuomoto-
ras (Choi et al., 2018).

el modelo no tiene la posibilidad de adaptarse a los cambios de contexto, ya que la configu-

ración inicial del agente está predefinida(Figura 9) .

Figura 9: En la ilustración se muestran las condiciones que son necesarias para que el modelo
pueda predecir la secuencia visuomotora

A pesar de que actualmente existen enfoques que han permitido dotar a agentes arti-

ficiales con la capacidad de realizar distintas tareas, el concepto de contexto no ha sido

estudiado a profundidad en ellos. El presente proyecto busca modelar el contexto y la ta-

rea en una arquitectura computacional. En la siguiente sección se propone un modelo que

considera estos conceptos.
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5. Propuesta de un modelo sobre el contexto y la tarea en

Robótica cognitiva

Pese a la gran diversidad de arquitecturas cognitivas computacionales que han sido

propuestas desde la robótica cognitiva, existen pocas que codifiquen la tarea y el contexto de

manera expĺıcita en su estructura. No obstante, dotar a agentes artificiales con la capacidad

de codificar el contexto y la tarea que deben realizar podŕıa significativamente incrementar

sus potencialidades y su versatilidad de comportamientos. La principal aportación de esta

investigación está centrada en el estudio del contexto y la tarea en la planeación y ejecución

de acciones de un agente artificial, tomando como inspiración el marco del procesamiento

predictivo. El modelo que se propone en este proyecto para el estudio de estos conceptos en

la planeación y ejecución de acciones se ilustra en la Figura 10.
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Figura 10: Diagrama del flujo de información del contexto y la tarea

Tomando inspiración del PP, en el modelo existe flujo de información v́ıa top-down y

bottom up. La información St que proviene del mundo comienza su proceso al convertir-
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se en el estado inicial Sti que entrará a la capa de Contexto inicial. La información que

recibe esta capa corresponderá al estado inicial de la tarea. La información del contexto

inicial se dirige a la capa de Tarea, para activar alguna de ellas de acuerdo al contexto.

El módulo o capa de Tarea tiene representada las trayectorias o conjunto de estados ne-

cesarios para cada tarea. Una vez que la tarea ha sido activada por el contexto inicial, el

estado final de la tarea sale del módulo Tareas y activa la capa superior de contexto final,

indicando el estado final deseado de la tarea. El estado final deseado, que sale de la capa

de Contexto en el tiempo tf servirá como comparador de las predicciones realizadas a par-

tir de los modelos internos acoplados, indicando si se ha llegado al estado final deseado o no.

A su vez, el modelo inverso recibe como entradas el siguiente estado deseado St+1 asocia-

do con la tarea, aśı como la información St que proviene del mundo. Este modelo genera una

predicción del movimiento denominado Mt, necesario para cambiar de un estado al otro.

Por su parte, el modelo directo recibe como entrada la predicción Mt del modelo inverso, aśı

como el estado inicial de la tarea, proveniente del mundo. Con esta información, el modelo

directo realiza una predicción del cambio de estado producido al ejecutar el movimiento Mt.

Una vez que se ejecuta el movimiento Mt en el mundo, el siguiente estado generado St+1

se compara con la predicción S∗t+1 realizada por el modelo directo. Si el error es grande, los

modelos internos se modifican para corregirlo. Si la predicción y el estado real son iguales,

entonces el estado del mundo St+1 se compara con el contexto final, para verificar que este

estado se acerca al estado final deseado o para corroborar que ya se ha alcanzado el estado

meta. En caso de que no se haya alcanzado el estado final deseado mediante las predicciones,

se procede a evaluar el contexto inicial nuevamente para reiniciar el proceso.

El modelo propuesto considera la planeación en ĺınea, comparando cada predicción con

el estado final deseado. No obstante, el modelo puede adaptarse para realizar predicciones a

largo plazo. El flujo de información dentro del modelo para generar predicciones a largo plazo

se muestran en la Fig. 11. La estructura general sigue el mismo principio que el modelo de

procesamiento en ĺınea, a excepción del flujo de los comparadores. Como puede observarse,

el estado St+1 del mundo ya no es el que se comparará con las predicciones del modelo

directo. En contraste, la comparación se realizará con el estado St+1 que proviene de la

capa de Tarea en un primer paso. A su vez, las siguientes predicciones estarán basadas en la

primera predicción realizada y no en el mundo. Esto se logra convirtiendo la predicción del
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modelo directo en una nueva entrada del modelo inverso, comenzando nuevamente el ciclo de

modelos internos asociados. Por su parte, el sistema indica cuando ha llegado al estado meta

realizando una comparación entre las predicciones que se generan con los modelos internos

y no con la información que viene del mundo, como en el caso del modelo de procesamiento

en ĺınea.
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Figura 11: Diagrama del flujo de la información en el modelo de contexto y la tarea bajo
predicciones a largo plazo.

En la siguiente sección se describen las tareas y contextos que servirán para la prueba

del modelo propuesto.

6. Tareas y contextos experimentales

El modelo de contexto y tarea que se propone en este proyecto puede ser implementado

bajo distintas condiciones experimentales. Las tareas y contextos que se han eligido para

realizar la implementación del modelo se muestran en la Fig. 12. El experimento consta
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de tres fases: dos fases de aprendizaje y una fase de prueba. Durante la primera fase se

presenta el objeto 1 en el contexto 1, donde el objeto 1 refiere a una pelota y el contexto

refiere a la forma geométrica del espacio donde ésta debe colocarse. Para mover la pelota

desde la posición inicial a la posición final, la tarea que se ejecuta consiste en empujar el

objeto. En la segunda fase del experimento, se presenta el objeto 2 en un segundo contexto

reconfigurado, que incluye una plataforma sobre la cual debe colocarse el objeto. En esta

fase el objeto 2 refiere a un cubo.

objeto 1 en contexto 1 objeto 2 en contexto 2 objeto 1 (incongruente) en contexto 2

Primera fase Segunda fase Prueba
Tarea 1:  Empujar Tarea 2: Cargar

Posición inicial

Posición final

Tarea 2: Cargar

Posición inicial Posición inicial

Posición final Posición final

Figura 12: Fases experimentales de contextos y tareas.

De manera similar a la primera fase, en este contexto reconfigurado se debe realizar

una tarea para mover el cubo de posición. La tarea consiste en cargar el objeto, ya que

la posición final se ubica sobre la plataforma. Es aśı como cada tarea será asociada con

un objeto en un contexto espećıfico. Finalmente, la fase de prueba se basa en presentar el

objeto 1 en el contexto 2, generando una situación incongruente. En esta fase el objeto 1 se

denomina incongruente dentro de este contexto, ya que previamente el objeto sólo ha sido

asociado con el contexto 1. La idea fundamental del experimento es asociar las acciones

que se realizan con un objeto al contexto en el que éste se presenta. Por lo tanto, lo que

se espera en la fase de prueba es que el objeto 1 sea asociado con la tarea que consiste en

cargar, a pesar de que previamente sólo haya sido empujado.

Las tareas que han sido presentadas están inspiradas en experimentos realizados en el
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campo de la neurociencia conductual. Fueron motivados, principalmente, por el estudio

de Norman and Eacott (2005) para investigar la memoria del contexto en el que algunos

objetos aparecen. El experimento que reportan para medir el efecto del cambio de contexto

en la exploración de un objeto se muestra en la Fig. 13. De manera similar a las condiciones

presentadas para la implementación del modelo propuesto, el experimento consta de tres

fases: dos fases de exposición y una de prueba.

AA en contexto 1 BB en contexto 2 AB en contexto 1

Primera fase 
de exposición

Segunda fase 
de exposición Fase de prueba

Figura 13: Esquema de las fases de un experimento para estudiar contexto. Figura adaptada
de Norman and Eacott (2005).

No obstante, en el experimento propuesto por Norman and Eacott (2005) no se rea-

lizan acciones con los objetos presentados en cada contexto. Lo que los autores reportan

son los tiempos de exploración que ratas Agouti oscuras pasan en cada objeto. Norman

and Eacott (2005) señalan que el experimento examina la discriminación entre objetos de

acuerdo a si un objeto familiar es encontrado en el mismo contexto o en un contexto dis-

tinto en relación a la experiencia previa con el objeto. Los autores reportan que las ratas

sin lesiones en el hipocampo exploraron un mayor tiempo el objeto que hab́ıa sido encon-

trado previamente en un contexto distinto con relación al objeto que fue encontrado en el

mismo contexto y señalan que esto revela memoria de asociación contexto-objeto, dando

sustento a hallazgos previos. Asimismo, su estudio reporta que la corteza postrinal tiene un

rol crucial en la asociación objeto-contexto, mientras que otras áreas del hipocampo, como

la corteza peririnal está involucrada en la memoria para objetos y sus partes constituyentes.

Por otro lado, en el caso del presente proyecto la tarea que debe realizarse en un momento

dado está asociada con un objeto bajo un contexto espećıfico. Para logarlo, la información

contextual involucra espacios con formas geométricas distintas en donde deben ser colocados

los objetos. Este diseño experimental asume que además de la memoria objeto-contexto,

existe una asociación entre las acciones y el contexto en el que se ejecutan. En la Fig. 14
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se representan las condiciones de la primera fase del experimento dentro del modelo de

procesamiento en ĺınea que fue presentado en la sección anterior.
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Figura 14: Adaptación del modelo de procesamiento en ĺınea de contexto y tarea con las
condiciones de la primera fase de aprendizaje: objeto 1 en contexto 1 con la tarea Empujar.

Como puede observarse en la Fig. 14, el contexto inicial está indicado por la posición

inicial de la pelota, que en este caso se ubica lejos del espacio donde ésta debe ser colocada.

Esta información viene del mundo y entra a la capa de contexto, donde será integrada como

el estado actual que indica las condiciones iniciales de la tarea. La información obtenida en

la capa de contexto se dirige a la capa de tarea y activa la acción empujar. El módulo Tarea

tiene representada las trayectorias o conjunto de estados necesarios para mover el objeto

hacia el lugar deseado de cada tarea. Dicho módulo contiene las trayectorias de ambas ta-

reas; no obstante, en el caso de la primera fase la tarea que se activa por el contexto 1 y el

objeto 1 corresponde a la tarea empujar.

Una vez que la tarea ha sido activada por el contexto, el estado final de la tarea sale

del módulo Tareas y activa la capa superior de contexto final, indicando el estado final

deseado. El estado final deseado, que sale de la capa de Contexto en el tiempo tf , servirá

como comparador de las predicciones realizadas a partir de los modelos internos acoplados,
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indicando si se ha llegado al estado final deseado o no. A su vez, el modelo inverso recibe

de la capa de Tareas el segundo estado deseado asociado con la tarea activada. El modelo

inverso, que tiene como entradas el estado inicial y el siguiente estado deseado de la tarea,

realizará una predicción del movimiento Mt que producirá el cambio entre dichos estados.

Por su parte, el modelo directo recibe como entrada la predicción Mt del modelo inverso

y, el estado inicial de la tarea proveniente del mundo, para hacer una predicción del cambio

del estado inicial cuando se aplica el movimiento Mt. Una vez que se ejecuta en el mundo

el movimiento Mt predicho, el siguiente estado generado St+1 se compara con la predicción

S∗t+1 realizada.
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Figura 15: Adaptación del modelo de procesamiento en ĺınea de contexto y tarea con las
condiciones de la segunda fase de aprendizaje: objeto 2 en contexto 2 con la tarea Cargar.

Si el error es grande, los modelos internos se modifican para corregirlo. Si la predicción

y el estado real son similares, entonces el estado del mundo se compara con el contexto final

para verificar si el estado final deseado se acerca al siguiente estado producido mediante

las predicciones o si ya se ha alcanzado dicho estado. En caso de que no se haya alcanzado

el estado final deseado mediante las predicciones, se procede a evaluar el contexto inicial
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nuevamente para reiniciar el proceso. La Fig. 15 muestra el mismo proceso con el objeto 2

(cubo) bajo el contexto 2 reconfigurado. La tarea que se activa para este contexto consta

en cargar el objeto y colocarlo sobre la plataforma. Por su parte, la Fig. 16 muestra la

fase de prueba. El objeto incongruente dentro de este contexto activará la tarea que ha

sido previamente asociada con dicho contexto, por lo que ahora la pelota será cargada y

dirigida hacia la plataforma, a pesar de que esta tarea no haya sido ejecutada con este objeto.
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Figura 16: Adaptación del modelo de procesamiento en ĺınea de contexto y tarea con las
condiciones de la fase de prueba con situación incongruente: objeto 1 en contexto 2 con la
tarea Cargar.

Las Figs. 17, 18 y 19 muestran el procesamiento de la información durante las tres

fases del experimento en el caso donde el modelo implementado realiza predicciones a largo

plazo. La activación de las tareas en cada contexto permanece igual, la única diferencia

es que ahora las predicciones del sistema son las que serán comparadas con el estado final

deseado en lugar de compararse con la información que proviene del mundo, como se detalló

en la sección previa.
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Figura 17: Adaptación del modelo de procesamiento con predicciones a largo plazo de con-
texto y tarea con las condiciones de la primera fase de aprendizaje: objeto 1 en contexto 1
con la tarea Empujar.
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Figura 18: Adaptación del modelo de procesamiento con predicciones a largo plazo de con-
texto y tarea con las condiciones de la primera fase de aprendizaje: objeto 2 en contexto 2
con la tarea Cargar.
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Figura 19: Adaptación del modelo de procesamiento con predicciones a largo plazo de con-
texto y tarea con las condición incongruente: objeto 1 en contexto 2 con la tarea Cargar.
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7. Herramientas computacionales

En esta investigación se tomará como base el aprendizaje de máquina para la imple-

mentación del modelo propuesto debido a que se considera una fuente de herramientas

poderosas para la representación y el procesamiento de información (Figura 20). El apren-

dizaje de máquina se centra en el estudio de algoritmos capaces de mejorar su desempeño en

una tarea mediante el aprendizaje de la experiencia previa (Mjolsness and DeCoste, 2001).

A continuación se describirán algunas herramientas computacionales que se consideran de

utilidad para el diseño de la arquitectura que se desea proponer, tomando como base las

implementaciones previamente revisadas.

Figura 20: Diagrama de Venn que ilustra que el aprendizaje de máquina forma parte de uno
de los enfoques de la Inteligencia artificial que implica herramientas basadas en la represen-
tación del conocimiento. El aprendizaje profundo forma parte de este campo (Goodfellow
et al., 2016)

7.1. Aprendizaje hebbiano

El postulado de Hebb señala lo siguiente:

çuando el axón de una célula A se encuentra lo suficientemente cerca de la célula B

32



para excitarla y participa persistentemente en hacerla disparar, un proceso de crecimiento

o cambio metabólico en una o ambas células tiene lugar, de tal forma que la eficiencia de

A como disparadora de B se incrementa” (Hebb, 1949).

La regla de Hebb se expresa en términos matemáticos como lo indica la siguiente ecua-

ción:

∆wij = αuiuj

donde wij representa la fuerza de conexión entre el nodo i y el nodo j, α es la tasa

de aprendizaje, mientras que ui y uj corresponden a la activación de los nodos i y j,

respectivamente. Existen modificaciones de ésta expresión que consideran también una tasa

de olvido.

7.2. Red neuronal autoencoder

Un autoencoder es una red neuronal que está entrenada para intentar copiar su entrada

en su salida (Goodfellow et al., 2016). Este tipo de red se compone de tres partes (Figura

21):

Capa oculta h que describe un código utilizado para representar la entrada

Función de codificador h = f(x)

Decodificador que produce una reconstrucción r = g(h)

Si la red tiene éxito aprendiendo simplemente a configurar g(f(x)) = x, entonces no es

especialmente útil. En lugar de ello, los autoencoders están restringidos de tal manera que

se les permite copiar sólo de forma aproximada los datos de entrada que se asemejan a los

datos de entrenamiento. Dada una entrada x, la tarea de la red consiste en asignar x a un

punto dimensional bajo y, tal que x pueda ser recuperado de y Romero et al. (2017). Por

lo cual, la estructura resultante h se puede elegir para representar los datos de entrada en

una menor dimensionalidad.

7.3. Red neuronal convolucional

Una red neuronal convolucional (CNN, por sus siglas en inglés) es un tipo de red neu-

ronal especializada en el procesamiento de datos que presentan una topoloǵıa similar a una
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Figura 21: Arquitectura de un autoencoder. Un autoencoder consta de dos componentes:
el codificador f (mapeo de x a h) y el decodificador g (mapeo de h a r), donde h es la
representación interna o código.

cuadŕıcula. Las CNNs son simplemente redes neuronales que utilizan la convolución en lugar

de la multiplicación general de matrices en al menos una de sus capas. En su forma más

general, la convolución es una operación entre dos funciones de un argumento de valor real

que produce una tercera función (Goodfellow et al., 2016; LeCun et al., 1989; Zhi et al.,

2016). La operación de convolución es t́ıpicamente denotada con un asterisco:

s(t) = (x ∗ w)(t)

donde x a menudo se conoce como la entrada y w como el kernel o filtro, mientras que

la salida s se conoce como el mapa de caracteŕısticas. Un procesamiento t́ıpico en cada

capa de una CNN implica tres etapas Goodfellow et al. (2016). Durante la primera etapa,

se realizan varias operaciones convolucionales entre la entrada correspondiente y el kernel

para generar el mapa de caracteŕısticas. En la segunda etapa, se aplica una función de

activación no lineal, como la función de activación lineal rectificada (ReLU) con la finalidad

de eliminar los valores negativos de dicho mapa (Figura 23). Finalmente, en la tercera etapa

se aplica una función de agrupamiento o pooling para modificar aún más la salida de la capa.

Un ejemplo de este operador es el max pooling, el cual toma el valor máximo del mapa de

caracteŕısticas (Zhou and Chellappa, 1988).

Después de aplicar estas etapas en cada capa que conforma a la CNN, las salidas obteni-

das se utilizan como entrada de una red neuronal fully-connected para clasificar la entrada

original de la CNN.

7.4. Red neuronal recurrente: LSTM

Una red neuronal recurrente (RNN) forma parte de una familia de redes neuronales

que presentan la propiedad de procesar secuencias de datos x1, ..., xτ , permitiendo que esta
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Figura 22: Ilustración del procesamiento en una red neuronal convolucional (Peemen et al.,
2016).

Figura 23: Función de activación ReLU
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información persista por largos periodos de tiempo Hochreiter and Schmidhuber (1997).

Los modelos que resultan más efectivos en aplicaciones prácticas se denominan RNN con

compuertas.

Dentro de las RNNs, se encuentran aquellas conformadas por unidades denominadas

celdas de memoria de corto-largo plazo (LSTM, por sus siglas en inglés). Estas celdas de

memoria pueden mantener su estado a lo largo del tiempo mediante funciones de activación

no lineales que regulan el flujo de información dentro y fuera de la celda. Greff et al. (2017).

En su interior, la celda está conformada por las siguientes compuertas (Figura 24):

Compuerta de olvido: Decide qué información será eliminada de la celda de memoria.

Compuerta de de entrada: Decide qué valores de la entrada actualizarán el estado de

la celda de memoria.

Compuerta de salida: Decide la salida en función de la entrada y el estado de la celda

de memoria actual.

Las ecuaciones para cada una de las compuertas de una celda LSTM son:

it = σ
(
wi[ht−1, xt] + bi)

ft = σ
(
wf [ht−1, xt] + bf )

ot = σ
(
wo[ht−1, xt] + bo)

donde, i, f, o son las compuertas de entrada, olvido y salida, respectivamente, σ co-

rresponde a una función sigmoide que indicará si una caracteŕıstia se mantendrá o no, wx

corresponde a los pesos de conexión establecido en cada compuerta, ht−1 es la salida de la

celda LSTM previa, xt la entrada en el momento actual y bx el bias de la respectiva com-

puerta. Por lo tanto, una celda LSTM calcula un estado oculto ht mediante las siguientes

ecuaciones:

C̃t = tanh
(
wc[ht−1, xt] + bc)

Ct = ft(ct−1) + it(C̃t)

ht = tanh(Ct)(ot)

donde Ct es el estado de la celda (memoria) en el tiempo t y C̃t representa el candidato

para el estado de la celda (memoria) en el tiempo t.
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Figura 24: Representación de una celda LSTM. Dentro de la celda se muestran las com-
puertas de entrada, olvido y salida.

7.5. ConvLSTM

Una convLSTM Xingjian et al. (2015) es una variante de LSTM que realiza operaciones

convolucionales dentro de la celda. De igual manera que la LSTM clásica, la convLSTM es

un tipo especial de RNN capaz de aprender dependencias a largo plazo. A diferencia de la

LSTM, la convLSTM reemplaza la multiplicación de matrices por la operación de convo-

lución en cada compuerta de la celda (Figura 25). Al hacerlo, captura las caracteŕısticas

espaciales subyacentes mediante operaciones de convolución en datos multidimensionales.

Figura 25: Representación de una celda ConvLSTM. A diferencia de las LSTM tradicionales,
una celda convLSTM utiliza la operación de convolución en lugar de la multiplicación de
matrices.

7.6. Mapa autoorganizado

El mapa autoorganizado (SOM, por sus siglas en inglés Self-Organizing Map) está cons-

titúıdo por una arquitectura y un algoritmo desarrollados por Teuvo Kohonen durante los

años 80 para implementarse como una red neuronal artificial (RNA). A diferencia de otras
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RNAs, el SOM tiene la propiedad particular de poder proporcionar una representación

“interna” organizada espacialmente de la información de entrada. El SOM tiene una estruc-

tura tipo lámina u hoja, donde los nodos o neuronas que conforman la red tienen asociadas

ciertas coordenadas. Una vez que el mapa ha sido entrenado, únicamente una neurona o

conjunto de neuronas responderá de manera activa al patrón de entrada proporcionado.

De esta forma, la ubicación espacial o las coordenadas de las neuronas dentro de la red

corresponderán a diferentes dominios de patrones de entrada (Kohonen, 1990).

w1 w2 w3

wi

X1 x2 x3

Vectores de entrada

Capa de neuronas

Figura 26: Diagrama de mapa autoorganizado:SOM. Figura adaptada de Kohonen (1990).

El mecanismo de aprendizaje del SOM es denominado no supervisado y por competencia.

Las neuronas de la red compiten entre śı y se desarrollan adaptativamente como detectoras

de distintos patrones de entrada durante el entrenamiento. Por otro lado, el aprendizaje es

no supervisado ya que no se tiene el conocimiento previo de la salida correcta de la red. El

aprendizaje en este tipo de redes surge sin la necesidad de etiquetas externas que proporcio-

nen una salida deseada. Esto se logra mediante la construcción de un modelo de densidad

del conjunto de los datos de entrada a partir de un proceso denominado cuantización vec-

torial. Dicho método genera una aproximación a una distribución de probabilidad cont́ınua

de un vector variable dado un conjunto finito de entradas.

En un SOM, cada neurona está asociada a un vector de pesos denominado vector de

referencia. Supongamos que los pesos de las neuronas de un SOM está representado por
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el conjunto de vectores variables {wi(t) : mi ∈ Rn, i = 1, 2, ..., k} y, que existe una muestra

estad́ıstica de vectores observables x = x(t) ∈ Rn, donde t es la coordenada del tiempo y

además, los vectores wi(0) fueron inicializados de alguna forma, por ejemplo, por selección

aleatoria. El aprendizaje por competencia implica que x(t) sea comparado simultáneamente

con cada vector de pesos wi(t) en cada instante de tiempo t = 1, 2, 3..., entonces la neurona

cuyo vector se aproxime mejor a x(t) será denominada neurona ganadora o best matching

unit. Una vez que la neurona ganadora ha sido identificada, su vector de pesos asociado

wi(t) será modificado para que coincida aún más con el vector de entrada x(t). De manera

común, la comparación entre los vectores de referencia y los vectores de entrada de la red

se realiza mediante alguna medición de distancia d(x,mi). Si i = c corresponde al ı́ndice

de la neurona ganadora, entonces d(x,wc) será reducida, quedando intactos los vectores de

referencia wi donde i 6= c (Kohonen, 1990).

Por otro lado, la cuantización vectorial es un método clásico para proporcionar una

función de densidad de probabilidad cont́ınua p(x) de un conjunto finito de vectores x a

partir de un codebook o un libro de código de vectores wi. Una vez que el codebook se ha

definido, la aproximación de x implica encontrar el vector de referencia wc más cercano a

x. La menor distancia entre ambos vectores minimiza el error:

E =

∫
‖(x− wc)‖r p(x)dx

Usando el criterio del error cuadrático, considerando r = 2, se puede demostrar que la

optimización de pasos de descenso de gradiente óptima del E en el espacio wc, produce la

secuencia:

wc(t+ 1) = wc(t) + α [x(t)− wc(t)]

wi(t+ 1) = wi(t), i 6= c

Siendo α(t) una secuencia adecuada de coeficientes de ganancia que decrece monotóni-

camente 0 < α(t) < 1.

Los dos aspectos fundamentales que producen mapas autoorganizados son: (1) concentra-

ción espacial de actividad de la red neuronal; de tal forma que la actividad se concentra en

la neurona o set de vecinos que mejor se ajustan a la entrada y (2) mayor sensibilización
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o ajuste de la neurona de mejor coincidencia y sus vecinos topológicos a la entrada actual.

Por lo tanto, el algoritmo del SOM puede describirse en dos fases:

Selección de la neurona ganadora

Adaptación o ajuste de vectores de pesos

Para poder formar los mapas ordenados el aprendizaje de las neuronas que aprenden

no se afectan independientemente, sino que se afectan como subsets topológicamente rela-

cionados. En modelos de redes neuronales biológicamente inspiradas se puede implemen-

tar aprendizaje correlacionado entre neuronas vecinas mediante retroalimentación lateral u

otras interacciones laterales. En el SOM, una forma de interacción lateral entre neuronas

puede realizarse mediante la formación de estructuras dentro de la red definiendo un set de

vecindad Nc alrededor de la neurona c. Estableciendo una vecindad, a cada paso de entrena-

miento el vector de pesos de la neurona ganadora, junto con los pesos de las neuronas que se

encuentren dentro de su vecindad serán ajustados para parecerse más al vector de entrada.

En cada paso del entrenamiento, la vecindad siempre estará centrada en la neurona que

haya resultado ganadora. El radio de la vecindad puede variar con el tiempo. De hecho, ha

sido determinado experimentalmente que para obtener un buen ordenamiento global resulta

conveniente fijar Nc amplia al inicio y que se reduzca monotónicamente en el tiempo. Esto

ocurre debido a que fijando Nc grande, correspondiente a una resolución espacial gruesa

induce un orden global aproximado en los vectores de pesos wi. Posteriormente, la reduc-

ción monotónica de la vecindad mejora la resolución espacial del mapa sin destruir el orden

global obtenido.

Nc (t1)

Nc (t2)

Nc (t3)

Figura 27: Esquema de la vecindad topológica Nc(t), donde t1 < t2 < t3. Figura adaptada
de Kohonen (1990).
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La activación Aj que corresponde a la neurona j del mapa, estará en función de la

distancia entre el vector de entrada x y el vector de pesos asociado a la neurona j. De

manera tradicional, la distancia Euclidiana ha sido utilizada para realizar dicho cálculo.

No obstante, en el presente proyecto se desea calcular la distancia y la orientación de los

vectores. Por lo tanto, la activación estará dada por:

Aj =
1

2

(
‖x− wj‖+ 1− x · wj

‖x‖‖wj‖

)
(1)

donde el primer término corresponde a la distancia euclidiana, mientras que el segundo

se refiere a la similitud coseno entre ambos vectores. Una vez que se ha calculado la activa-

ción de cada neurona y se ha determinado la neurona ganadora, los vectores de pesos son

ajustados de acuerdo a la siguiente ecuación:

∆wj = a(t)hj(x− wj)

donde w es el vector de pesos entre el nodo j y el vector de entrada x, a(t) es la tasa

de aprendizaje, que vaŕıa en función del tiempo y hj es la función de vecindad, calculada a

partir de la distancia entre cada nodo y la neurona ganadora. La función de vecindad está

dada por:

hj = e

(−Bj
2
√
n

)

donde Bj es la distancia entre el nodo j y la neurona ganadora y n es el número de

nodos del mapa. En el caso de que Bj se encuentre fuera del tamaño de la vecindad v,

entonces hj = 0. La vecindad v es monotónicamente decreciente desde vi hasta vf = 1. La

tasa de aprendizaje a(t) está dada por:

α(t) = αi
(
t(αf − αi)
vi − vf

)
donde αi y αf son parámetros que se proporcionan al inicio del entrenamiento. Los SOMs

han sido implementados en tareas como reconocimiento de patrones, procesos de control,

procesamiento de información semántica. En el área de robótica cognitiva, los SOMs han

servido como unidad de arquitecturas computacionales para control visuomotor.
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8. Plataforma de experimentación: robot humanoide NAO

La prueba del modelo de contexto y tarea se realizará en la plataforma NAO. El robot

humanoide NAO mide 58 cm y es completamente programable e interactivo. Para los fines

del proyecto se usará la versión V5 del robot, con tipo de cuerpo H25 (Fig. 28). Este modelo

tiene 25 grados de libertad y es capaz de percibir el entorno mediante sus sensores, los cuales

incluyen dos cámaras en su cabeza, cuatro micrófonos, nueve sensores táctiles, dos sensores

de ultrasonidos, ocho sensores de presión, un acelerómetro y un giróscopo. Además, como

dispositivos de salida presenta 53 LEDs RGB, sintetizador de voz y dos altavoces.

Figura 28: Diseño general del NAO V5. Se muestra la ubicación de las articulaciones del
agente, aśı como los sensores que le permiten interactuar con el entorno.

El CPU de la plataforma se ubica en la cabeza del robot. En el caso de la versión 5

del NAO consiste en un procesador tipo ATOM Z530 1.6 GHz con 1GB de RAM, 2GB

de Flash Memory y 8 GB Micro SDHC. El sistema operativo de la plataforma NAO se

denomina NAOqi OS y es una distribución GNU/Linux basada en Gentoo. El entorno de

programación usado para programar al robot es el NAOqi Framework. Este entorno permite

una comunicación homogénea entre distintos módulos (movimiento, audio, video) y progra-

mación homogénea. Además, es crossplatform (puede usarse en Windows, Linux y MacOS)

y crosslanguague (puede programarse en python y C++).

El entorno de programación NAOqi puede ser instalado en cualquier PC mediante el
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SDK (por sus siglas en inglés, Software Developmental Kit). Esto permite correr NAOqi en

una plataforma distinta a la del robot, aśı como ejecutarse en un simulador como WEBOTS

(Fig. 29). Este simulador permite simular entornos y más de cuarenta agentes artificiales

distintos. Dentro de este simulador existe un módulo disponible para la licencia del NAO

denominado nao qi, que incluye simulaciones predefinidas con los parámetros espećıficos

del robot. WEBOTS proporciona una plataforma ideal para reproducir comportamientos

de manera segura antes de ejecutarlos en el robot real.

Figura 29: Entorno de simulación de la plataforma WEBOTS. Esta herramienta es capaz
de reproducir comportamientos del robot NAO mediante el módulo nao qi.

En este semestre se realizó la instalación del C++ SDK, aśı como del simulador WE-

BOTS.

9. Cronograma de actividades

Finalmente, se presenta el cronograma de actividades para asegurar el término del pro-

yecto en tiempo y forma. La distribución de actividades por semestre se muestra en la Fig.

30.
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