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sistemas de vision y movimiento
humanos (ver figura 1.) y sus para-
lelos artificiales. Dentro de las
aplicaciones obvias se encuentran
los sistemas de rastreo, navega-
cién, o la simple planeacién y eje-
cucién de trayectorias de elemen-
tos mecdnicos guiados por “per-
cepciéon” visual (como brazos me-
canicos). Entiéndase por percep-
cién como la interpretaciéon que
damos a la informacién recibida a
través de los sentidos (lo que se ve
no siempre es lo que estd ahi ! ...
colores, brillo, movimiento, e in-
clusive hasta formas®), o de dispo-

sitivos artificiales como cdmaras
de video.

El sistema debe aprender a ca-
librar las acciones de movimiento
a través de lo percibido visual-
mente. Mas atin, debe responder a
una modulacién espacio-temporal
de las imagenes (el sistema de per-
cepcién humano no soporta ima-
genes estaticas por espacios pro-
longados en la retina - desapare-
cen). Adicionalmente, las accio-
nes de movimiento en los huma-
nos, en su mayoria, no siguen tra-
yectorias numéricamente precisas
y se presentan niveles de incerti-

Figura 1. La intuicién de Piaget ... una reaccién circular.

Figura 2. Coordinacién Visién-Brazo.

dumbre especialmente marcados
durante las etapas de aprendizaje
que son refinados por medio de la
acumulacién de experiencias. Por
estas razones el sistema computa-
cional debe proveer el soporte pa-
ra aprendizaje partiendo de infor-
macién muy general (por no decir
vaga)’.

LOs SISTEMAS
DE VISION ARTIFICIAL

En aplicaciones de inspeccién
0 reconocimiento de patrones vi-
suales que exigen respuestas en
tiempo real (los tiempos maximos
permitidos son establecidos por la
velocidad de cambio del proceso
controlado y no por el controla-
dor) se presenta una dicotomia
clara entre el procesamiento pre-
ciso de las imdgenes y la lentitud
en el procesamiento mismo. Co-
mo lograr entonces, reconoci-
miento y movimiento en aplica-
ciones que requieren respuestas
rapidas? (ej: movimiento rapido
controlado de un brazo mecanico
articulado a partir de imégenes
parciales de su espacio de traba-
jo).

En la figura 2. se muestran va-
rios de los mecanismos implica-
dos en la coordinacién del con-
junto visiébn-brazo. En términos
generales se requiere un sistema
capaz de adaptarse a los cambios
constantes de su ambiente de tra-
bajo, empleando informacién ge-
neral para aprender lo especifico.

COMO APRENDER A MOVERSE,
O APRENDER MOVIENDOSE.

De acuerdo a la Neurociencia,
nuestra capacidad de recordar e
inferir en base a la acumulacién
de experiencias estd directamente
relacionada con las neuronas o
mas especificamente con las redes
neuronales y el paralelismo masi-
vo encontrado en sus estructuras
de conexion. Al reforzar conoci-
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mientos, buenos o malos, las in-
terconexiones (sinapsis ... donde
se dice estar nuestra memoria) en-
tre las neuronas son ajustadas pa-
ra asimilar lo aprendido realizan-
do a su vez un proceso de sumari-
zacién que podriamos considerar
como la extraccién de la informa-
cion esencial en los nuevos datos
(una especie de extraccién de ca-
racteristicas). Es decir, no ocupa-
mos por cada dato de n compo-
nentes, n diferentes “posiciones”
de memoria (en parte porque no
sabriamos definir la granularidad
de cada dato, o n, de acuerdo al
nivel de abstraccién deseado en la
definicién del mismo).

La Neurocomputacién ha veni-
do proponiendo modelos mate-
maticos que emulan en parte estas
capacidades. Quizas las mas im-
portantes (sin demeritar otras, en
parte consecuencias del paralelis-
mo, como tolerancia a fallas, sen-
cillez del modelo, etc.), desde el
punto de vista aplicado, son la ca-
pacidad de crear la relacién esta-
blecida entre las duplas de entra-
da-salida, y la velocidad en la res-
puesta durante la etapa de “eva-
luacién” (después del aprendiza-
je). El aprendizaje en las RNAs
significa la adquisicién de los pa-
rametros de un modelo por medio
de mejoramiento iterativo®. En
cuanto al reconocimiento compu-
tacional de patrones podemos de-
cir que es la simple bdsqueda de
una/s estructura/s en datos numé-
ricos’, que en el esquema pro-
puesto empleamos para aprender
a mover elementos articulados (o
en su defecto otros sistemas simi-
lares) por medio de cambios espa-
cio-temporales en las imagenes.

Durante aprendizaje, el brazo
es comandado a ejecutar movi-
mientos seudo-aleatorios (por me-
dio del generador de comandos
de accién - bloque CA en la figu-
ra 3) con el fin de aprender la ci-
nemadtica inversa, que determina a
partir de un punto en el espacio

euclidiano - P1, los pardmetros
geométricos del brazo que deben
ser modificados para llegar a P1
desde la posicion actual. El meca-
nismo empleado para lograr dicho
aprendizaje corresponde a una es-
tructura neuronal, con activacion
de neuronas por funciones um-
bral, utilizando un paradigma de
aprendizaje no supervisado (el sis-
tema se autoentrena), donde el
error es calculado internamente
por un resultante diferencial entre
vectores de posicion (extraidos de
la representacién numérica de las
imdagenes) que indica la direccién
del movimiento respecto al objeti-
vo. El aprendizaje es similar al de
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un nifio coordinando tareas de
movimiento de sus extremidades,
y se lleva a cabo en el bloque in-
dicado por Direcciéon de Movi-
miento en la figura 3.

LA IMPRECISION
EN LOS COMANDOS DE ACCION

La idea es aprender a mover
con cierta precision movimientos
seudo-aleatorios (sin precisiéon es-
pecificada). Estos movimientos
seudo-aleatorios son los que intro-
ducen la incertidumbre en la ac-
cion a realizar y pueden ser trata-
dos por medio de un razonamien-
to aproximado. Partiendo de in-
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Figura 3. Arquitectura para Coordinacién Vision-Movimiento.
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Figura 4. Representacion funcional del sistema.
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formacion general se pueden ajus-
tar-calibrar los movimientos por
medio de los conocimientos
aprendidos para asi lograr aumen-
tar el nivel de especificidad hasta
el punto donde la funcién ejecuta-
da por el bloque CA (figura 4)
pueda ser removida. El humano
mueve sus extremidades por me-
dio de comandos imprecisos, por
lo menos dentro del entendimien-
to de su lenguaje de control.

Usualmente, se piensa en ac-
ciones que pueden ser representa-
das linguisticamente, como; “un
poquito”, “mas”, “no tanto”, “co-
ger”, “izquierda”, “derecha”, etc.
que conllevan ambigiiedad en su
interpretaciéon (relativo a que o
quien). Estas etiquetas linglisticas
expresan tonalidades de matices,
que no son contemplados por la
I6gica matematica bivalente con-
vencional donde predomina lo
verdadero y lo falso.

La Légica Difusa (Borrosa,
“Fuzzy”), permite no solo repre-
sentar conocimiento a través de
reglas conjuntivas de tipo SI-EN-
TONCES con parametros (antece-
dentes y consecuentes) lingiisti-
cos ambiguos, sino también los ni-
veles de verdad/falsedad implica-
dos en los mismos. De igual ma-
nera reduce la complejidad en la
representacion del sistema trata-
do, permitiendo acomodar tanto
informacién numérica como se-
madntica en una estructura comun.

PROCEDIMIENTO
DE APRENDIZAJE (FIGURA 4)

Donde se Quiere Mover = Po-
sicién Actual (Transferir)

Generar Accién (CA) ... mover
brazo por medio del generador di-
fuso basado en reglas intuitivas.

Entrenar RNA con Vectores Di-
ferenciales (Posicién y Angulo
“aproximados” de cada articula-
cion relativo a objetivo). Informa-
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cién unicamente de los cambios
espacio-temporales de la imagen.

Repetir pasos 1-3 hasta cuando
los Vectores Diferenciales tiendan
a 0. Movimiento aprendido.

Presentar una serie de patrones
de entrenamiento hasta lograr pa-
sos 1-4 en cada uno.

Apagar Generador Difuso.
Puede presentar patrones desco-
nocidos al sistema para evalua-
cién (que este genere el movi-
miento adecuado).

SINTESIS
DE PROPIEDADES
EN EL SISTEMA

No se requiere conocimiento
de la cinemdtica (0 un modelo
matematico preciso que la repre-
sente), e inclusive podemos tratar
brazos con elementos flexibles.
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