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“El que la sigue, la consigue”
Refranero español

“El que la sigue, la persigue”
El grupo de rock Los Mojinos Escozíos

“Calibrad la máquina para detectar la ironía”
Doctor Gregory House

Prefacio

Como podemos ver en el epígrafe, sabio es el refranero, cápsulas de conocimiento que emer-
gen de la sabiduría popular y colectiva, y sabio es el grupo de rock Los Mojinos Escozíos, que
a partir del humor reflejan la humanidad de muchos (no todos) seres humanos. Esta memoria
se verá salpicada epígrafes como los anteriores, unas pocas palabras que contienen profundas
ideas y golpes de humor recogidos de decenas de fuentes, sobre todo de música, series y pelícu-
las, además de refranes que aprendí de niño. El objetivo es que ilustren desde un punto de vista
peculiar conocimiento acerca del punto en cuestión, aparte de hacer más digerible la lectura
de algo tan emocionante como una tesis doctoral. Este trabajo es principalmente (aunque no
únicamente) “de ciencias”, hablamos de Robótica, y por eso uno de esos productores de frases
es la serie de humor “Futurama”, en la que uno de sus principales personajes es un despreciable
robot al que se le coge mucho cariño, llamado Bender. Muchas de las citas serán de él. Otro es
un eminente filósofo urbano llamado Homer J. Simpson, debido a las tiranteces en la relación
con su propio cerebro, un gran ejemplo cuando se habla de Inteligencia Artificial.

Lo que puedo afirmar es que el humor engrasa las ideas para que fluya la tesis hacia el
teclado y para que las contradicciones y las cosas desagradables del mundo no chirríen en tu
cabeza.
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XII PREFACIO

¿Por qué? ¿Para qué?

“Yo seguiré mirando al cielo,
tú nunca quisiste volar,
y sólo buscas alimento
como un animal.”
Estribillo de “Mirando al cielo” del disco “A puerta cerrada”Fito y Fitipaldis.

Esta tesis puede ser buena o mala, pero se ha hecho mirando al cielo y no
buscando alimento

“Demasiao perro pa’ trabajá, demasiao carvo pa’l roncanró”
Los Mojinos Escozíos me dicen que sólo me queda hacer una tesis. . .

Supongo que esta tesis empezó a partir de una morbosa curiosidad sistematizadora de lo que
ocurre, el afán de aprender. Si de pequeño rompía los coches de juguete para intentar entender
cómo funcionaban, lo lógico es que acabara haciendo una tesis parecida a ésta. O no. Quién
sabe. Lo que sí sé es que la Informática fue para mí una revelación, y otra fue el mundo de las
redes neuronales y la vida artificial. Disfruté mucho con los cursos de doctorado del Programa
“Sistemas Complejos”, en los que aprendí muchas cosas y me esforcé en entender a los filósofos
y su torrente verbal.

Todo el mundo te pregunta que para qué sirve esta tesis, si puede dar una patente (es decir,
dinero). Pero yo lo que busco es satisfacer esa curiosidad, sin más. Bueno, si además es una
base para construir algo útil, pues muy bien, pero considero que el conocimiento por sí mismo
es bueno. Si este trabajo permite entender mejor o añadir otro punto de vista sobre un tema,
sería suficiente.

¿Cuándo?

“Una mala tarde la tiene cualquiera”
Saber popular por el humorista Chiquito de la Calzada, que dice que a veces

las cosas salen mal y se tarda más en hacerlas.

“El guepardo sólo corre hasta que alcanza y caza la gacela.”
Frase aplicable a muchos temas, entre ellos una tesis.



¿CUÁNDO? XIII

Es difícil decidir si la peor pregunta es el “para qué” o el “cuándo” voy a acabar esta tesis.
Un trabajo de este tipo no tiene límites, supongo que como cualquier otra tesis. En este caso,
los problemas de todo tipo han ido frenándola, y sólo unos buenos resultados y los ánimos de
muchas personas han conseguido que llegue a un trabajo consistente, coherente. Quizás no es
lo que pretendía, pero en una investigación normalmente no se pueden describir los resultados
claramente antes de empezar.

Un buen amigo comparó el progreso de mi tesis con una pared a medio terminar de pintar,
como se ve en esta artística foto.

Pared a medio pintar, se hace camino al andar



XIV PREFACIO

¿Cuál es el resultado?

“Ojalá me hubiera dado cuenta antes, no siempre lo urgente es
lo importante”
“Con el paso de los años nada es como yo soñé”

Fito & Fitipaldis.
Cuando el tiempo pasa, ya nada es lo mismo.

El resultado de estos (muchos) años dándole vueltas al tema es principalmente que mis ami-
gos no han parado de tomarme el poco pelo que me queda porque la cosa no conseguía dar
frutos. Bien, en serio, el resultado es una mezcla más o menos homogeneizada de ideas varia-
das, de las que emerge un esquema que justifica las decisiones tomadas al hacer una aplicación
en la que los bichillos distinguen entre los dos sonidos y se acercan al que prefieren de for-
ma instintiva. Todo esto sin diseñarlos para que prefieran uno u otro. No es mucho, me dirá el
lector. Mi móvil tiene un reconocedor de voz. Sí, claro, le respondo, pero el planteamiento es
radicalmente distinto: en este sistema el movimiento está ligado directamente a la percepción,
y los sonidos sólo están disponibles por franjas de tiempo, mientras que su móvil analiza todo
el sonido que tiene asociado al número de teléfono. El móvil realiza complejos cálculos ma-
temáticos diseñados por personas para esa tarea, mientras que estos bichillos desarrollan por
evolución artificial (como conseguimos vacas que den más leche) el mecanismo para hacer la
tarea.

Ámbito multidisciplinar

“La ociosidad es la madre de la filosofía.”
Thomas Hobbes (1588-1679), filósofo y tratadista político inglés. Como si me

conociera. . .

“Primum vivere, deinde philosophari.”
Recogida por Thomas Hobbes (1588-1679), filósofo y tratadista político

inglés. También me la decía mi profesor de matemáticas del instituto. Yo la
reformularía: primum vivere, deinde acabar la tesis. . .

El área de investigación en la que se encuadra este trabajo es multidisciplinar. En ella cola-
boran con sus conocimientos investigadores provenientes de la Biología, las Neurociencias, la
Filosofía de la Ciencia, la Física, las Matemáticas, la Psicología y la Informática. El objetivo es



CUESTIONES LEGALES XV

el desarrollo en áreas que no alcanzarían por sí solos. Para ello se aprende y aplican conceptos
obtenidos a partir de la mezcla de otros de diferentes disciplinas. Es decir, en este entorno se
pretenden abordar problemas a los que varias disciplinas por separado no han conseguido dar
soluciones satisfactorias.

El problema de este acercamiento a nuevos problemas es la propia supervivencia: cuando
se trabaja en un entorno multidisciplinar es difícil ser aceptado en tu propia disciplina, como no
es aceptado un emigrante en la tierra de origen. Las razones (o excusas) que se dan son princi-
palmente la falta de rigor, al salirse de los protocolos habituales, o la simple incomprensión por
el profundo desconocimiento del trabajo que se realiza en otras disciplinas, además del instinto
de negación del interés del trabajo ajeno para marcar la propia identidad. Esto evidentemente
conlleva la falta de fondos imprescindibles en toda investigación, aparte del ostracismo que se
sufre por parte de los puristas del área, que mantienen una visión que cierra caminos innovado-
res producto del trabajo conjunto con otras disciplinas. Quizás es simplemente una lucha por el
nicho ecológico.

La solución es obtener una masa crítica de investigadores que se formen como una disciplina
autónoma para desarrollar una investigación en un área multidisciplinar. Esto se ha producido
en otros lugares de tal manera que la robótica bioinspirada es la que recibe más subvenciones.

De la misma forma que el trabajo está basado en los conocimientos aportados por varias
disciplinas, el público destinatario de este trabajo es variado. Con un mínimo trabajo debería ser
accesible para un filósofo, un biólogo o un informático. Por eso no se debe dar por supuesto que
un concepto sea innecesario aclararlo. Con ese objetivo de accesibilidad se incluye un glosario
y se intenta explicar con un lenguaje más genérico y menos dirigido hacia cierto grupo objetivo.

Cuestiones legales

Este trabajo queda protegido por la Licencia Creative Commons: cc-by-sa

Licencia cc-by-sa

Reconocimiento-Compartir bajo la misma licencia 2.5 España This license is acceptable for
Free Cultural Works. Usted es libre de copiar, distribuir y comunicar públicamente la obra y
hacer obras derivadas bajo las condiciones siguientes:

Reconocimiento. Debe reconocer los créditos de la obra de la manera especificada por el
autor o el licenciador (pero no de una manera que sugiera que tiene su apoyo o apoyan el
uso que hace de su obra).

Compartir bajo la misma licencia. Si altera o transforma esta obra, o genera una obra
derivada, sólo puede distribuir la obra generada bajo una licencia idéntica a ésta.

http://creativecommons.org/licenses/by-sa/2.5/es/
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“Lo bueno, si breve, dos veces bueno”
Baltasar Gracián, escritor español. No es necesario alargarse para explicarse.

“Seré breve, porque cuanto menos hablo, menos me equivoco”
El meteorólogo de La Sexta.
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Título de un disco en directo de Siniestro Total. La calma y serenidad permite
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Resumen

En este trabajo se diseña y construye una aplicación denominada TOPOS que, con los plan-
teamientos de la Inteligencia Computacional, la Robótica en Entornos No Estructurados, la
Robótica Evolutiva y la Robótica Bioinspirada, refleja los mecanismos biológicos con los que
los seres vivos navegan en su entorno con el fin de evolucionar robots virtuales hasta obtener
un comportamiento de navegación. Los robots virtuales obtenidos llevan a cabo de forma autó-
noma y adaptativa la extracción de características de señales muestreadas con el fin usar dichas
señales como puntos de referencia en la tarea de navegación. La extracción de características se
realiza mediante evolución de sensores bioinspirados y de Redes Neuronales de Pulsos usando
Algoritmos Genéticos para encontrar los parámetros adecuados que resuelven la tarea. La forma
simétrica de los robots y su comportamiento de navegación a través de fonotaxias permiten el
análisis como vehículos de Braitenberg generalizados.

En el entorno de simulación TOPOS un robot virtual desarrolla un comportamiento de na-
vegación en un espacio bidimensional mediante la discriminación de sonidos. Las fuentes emi-
soras del sonido actúan como puntos de referencia en el comportamiento de navegación. La
orientación a entornos no estructurados está dada por la naturaleza de los sonidos que emplea-
mos: ruido, trozos de cantos de pájaro o de música de un CD, en lugar de señales simples. La
señal recibida por el robot varía por su movimiento y posición y de forma independiente por la
propia dinámica de la señal.

La principal aportación de esta tesis es utilizar el sonido no estructurado como referencia
para la navegación de robots bioinspirados en lugar de usar señales visuales, que son totalmente
direccionales. La aplicación TOPOS es innovadora ya que no se encuentran en la literatura tra-
bajos sobre la extracción de características en sonido no estructurado, siendo los más próximos
los relativos a la fonotaxia del grillo, que usan señales con una estructura concreta y se modela
a mano el sistema auditivo del ser vivo.

Un conjunto de experimentos valida el marco teórico y la aplicación como un sistema de
desarrollo de robots con una capacidad de reconocimiento de señal adaptativa y autónoma. El
planteamiento teórico requiere la armonización de ideas provenientes de múltiples campos, es
decir, es un trabajo realizado dentro de un área de investigación multidisciplinar, proponiendo
soluciones a diferentes problemas técnicos y de planteamiento de la Robótica Evolutiva.

Organización

La primera parte de esta memoria la forma el capítulo en el que se presentan los objetivos
de este trabajo a partir de los que se decide qué problema se quiere solucionar, un análisis del
área de investigación y el problema implementado que cubre los objetivos.

La segunda parte hace un recorrido por la historia científica hasta el surgimiento de la Ro-
bótica Evolutiva. Posteriormente analiza dicha disciplina y las herramientas usadas, que son los
componentes básicos de la mayoría de los trabajos en Robótica Evolutiva, a saber, los Algo-
ritmos Genéticos y las Redes Neuronales. Una vez definido el entorno, se pasa a describir con
detalle los problemas de la Robótica Evolutiva, y cómo se han intentado solventar.

La tercera parte describe el sistema TOPOS, desarrollado en este trabajo y que aborda dichos
problemas, y expone el diseño y resultados de los experimentos que prueban la capacidad del
sistema.



ORGANIZACIÓN XXV

Por último, en la cuarta parte se evalúan los resultados generales que resuelven los objetivos,
se elaboran las conclusiones y se plantea el trabajo futuro.

Como ayuda se incluye un glosario en el que se aclaran los significados de los conceptos
menos habituales o con diferentes cargas semánticas para varias áreas de investigación. Además
se estructura la memoria con los índices alfabético, general, de tablas y de figuras.





Parte I

Área de investigación y objetivos del
trabajo





“Severo Ochoa dijo en una entrevista que el amor era física y química”
Joaquín Sabina en la dedicatoria de su disco “Física y Química”, sobre el

reduccionismo y la emergencia.

“Si no hay motivación, no hay nada que hacer”

Carlos Sainz, campeón del mundo de rallyes.

“Como todo gran plan, mi estrategia es tan simple que la podría haber

ideado un idiota”
Zapp Brannigan, General en el ODP y Capitán de la nave Nimbus de

“Futurama”, sobre planes y objetivos.

CAPÍTULO

1
Análisis del área de

investigación y objetivos del

trabajo

Esta memoria documenta el trabajo realizado para desarrollar una aplicación denominada
TOPOS y el marco teórico necesario para diseñarla. El objetivo principal elegido es el desarrollo
de un sistema de navegación mediante evolución de redes neuronales recurrentes y dinámicas
o Redes Neuronales de Pulsos (Maass, 1999), dentro de la Robótica en Entornos No Estruc-
turados. Se puede definir como entorno no estructurado a los entornos en los que no es viable
que un agente pueda disponer de un mapa de su entorno por lo complejo o lo cambiante del
mismo (Arkin, 1998).

La aproximación a este tipo de problemas se realiza en este trabajo a través de la disciplina
llamada Robótica Evolutiva (Nolfi y Floreano, 2001), en la que se usa Estrategias Evolutivas
o Algoritmos Genéticos1 (Goldberg, 1989). Para mostrar las capacidades del sistema TOPOS y

1En este trabajo no se pretende usar las denominaciones de forma estricta, debido a que no hay unanimidad
entre autores y disciplinas a la hora de nombrar métodos. De la misma forma, hay términos que implican una

3
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la eficacia de los individuos resultantes se diseña un conjunto de pruebas de la aplicación y se
analiza el resultado de cada una de ellas.

La aplicación consiste en la simulación de un entorno en el que un agente (un robot virtual)
desarrolla un comportamiento de navegación en un espacio bidimensional mediante la discrimi-
nación de señales complejas y variables en el tiempo (como es el sonido real). La discriminación
de sonidos se basa en una extracción de características no supervisada y adaptativa, gracias a las
Redes Neuronales y su parametrización mediante los Algoritmos Genéticos. Las señales varían
por la posición del agente, que las percibe de diferente forma e intensidad según se mueve, y
porque la señal cambia en el tiempo al ser una secuencia de notas o configuraciones del obje-
to emisor de sonido. Los puntos emisores del sonido actúan como puntos de referencia en el
comportamiento de navegación.

La Robótica sigue necesitando mejoras en las capacidades de los robots cuando se trata de
entornos impredecibles y no estructurados, en los que la aplicación de la Inteligencia Artificial
ha sido habitual. En los últimos años los modelos conexionistas como las redes neuronales han
abierto nuevos caminos en el desarrollo de controladores de robots para entornos no estructura-
dos por sus capacidades de adaptación y de reconocimiento de patrones.

El planteamiento teórico requiere la armonización de ideas provenientes de múltiples cam-
pos, es decir, es un trabajo realizado dentro de un área de investigación multidisciplinar. A partir
de ahí se desarrolla un conjunto de experimentos con el doble objetivo de mostrar la validez del
marco teórico y de solucionar un problema técnicamente difícil de una manera original. En la
siguiente sección se describe el área de investigación de tipo multidisciplinar, y posteriormente
se define con detalle el conjunto de objetivos de este trabajo.

profunda discusión en cuanto a límites y definición como Autonomía o el ya mencionado concepto de Entorno No
Estructurado, debate en el que no se entra por encontrarse fuera de los objetivos del trabajo.
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1.1. Área de investigación: antecedentes y estado

actual de la cuestión

“En el mismo río entramos y no entramos, pues somos y no somos [los

mismos]”

Heráclito de Éfeso (544 adC – 484 adC).

Ni esta tesis es la misma ni yo soy el mismo.

“En el cambio está la evolución”
LaMari, de Chambao, en el disco “Pokito a poko”. Los sistemas dinámicos

son los que permiten cambios y quizás mejorar.

“¡Lisa, en esta casa respetamos las leyes de la Termodinámica!”
Homer J. Simpson, hablando de Física.

Este trabajo de Robótica Evolutiva consiste en la aplicación de técnicas inspiradas en la
Biología y la Psicología (la Teoría de la Evolución de las Especies y el Conexionismo) con el
objetivo de obtener sistemas no supervisados de control de robots móviles usando técnicas de
selección artificial. Se denominan no supervisados los sistemas que no requieren un humano
que controle todo o parte de la operación. A veces con este significado se usa la expresión de
Robótica Autónoma.

La Robótica es un amplio campo en que se incluye el control de los brazos robóticos de
una cadena de montaje y los robots móviles, ya sean autónomos o teleoperados (Siegwart y
Nourbakhsh, 2004). La tecnología necesaria para diseñar la parte física se describe en libros
como el de Craig (1989). Arkin (1998) se ocupa de la parte de control y aborda este problema
de la Robótica móvil a través de la imitación de comportamientos animales, lo que se denomi-
na Robótica Basada en el Comportamiento. Esta inspiración en los mecanismos que usan los
seres vivos para sobrevivir se puede abordar con una multitud de diferentes técnicas y aproxi-
maciones. Arkin (1998) describe una clasificación en un rango que abarca desde los sistemas
deliberativos hasta los sistemas reactivos denominado espectro del control robótico. La posi-
ción en ese continuo se determina en función del peso de características, de tal forma que los
deliberativos puros son simbólicos, dependientes de la representación, basados en Inteligencia
Artificial, y con inteligencia de alto nivel. En el otro extremo están los totalmente reactivos, que
son reflejos, libres de representaciones, basados en sistemas conexionistas, y con inteligencia de
bajo nivel. En general este texto asigna los entornos estructurados y altamente predecibles a los
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sistemas deliberativos (o jerárquicos) y los entornos dinámicos e impredecibles (los entornos
no estructurados) a los sistemas reactivos. La causa por la que los sistemas reactivos dan mejor
rendimiento en entornos no estructurados es que acoplan percepción y acción al establecer una
relación sintáctica (sin significados) entre entrada y salida. En este entorno tienen sentido los
planteamientos realizados en el trabajo que se presenta, así como los conceptos importantes que
marca Arkin (1998): corporeidad, ubicación, emergencia, el problema de basarse en símbolos,
entornos dinámicos y escalabilidad, temas que se analizarán más adelante. También se puede
indicar que este trabajo está relacionado con las equivalentes subsimbólicas y sintéticas de la
Inteligencia Artificial, el conexionismo, la Vida Artificial y la Inteligencia Computacional.

Hay trabajos que se clasifican bajo el nombre de sistemas biomiméticos, por implementar
comportamientos descritos en la literatura biológica y referirse explícitamente a la inspiración
biológica de su aproximación. El trabajo de Franz y Mallot (2000), que recoge la definición an-
terior, considera en concreto el estudio de la navegación. Los beneficios de este tipo de trabajos
son, en sus propias palabras, que proveen pruebas de modelos biológicos de comportamiento
de navegación, y que se crean nuevos mecanismos de navegación para aplicaciones técnicas.
Remarcan posteriormente que los comportamientos de navegación más simples se han imple-
mentado con éxito, pero no las capacidades de alto nivel.

Este trabajo parte de la idea de que un trabajo de Robótica de este tipo debe encuadrarse en
un entorno multidisciplinar en el que la Biología, las Neurociencias, las Matemáticas, la Física
y la Filosofía aporten conocimientos y puntos de vista diferentes para encauzar el trabajo técni-
co. El enfoque multidisciplinar proporciona un resultado consistente, flexible y adecuado a los
problemas cada vez más difíciles que se abordan. En el caso de no enfrentarse de esta manera a
los problemas, el sistema dependería del programador y de su habilidad de observar el entorno y
aplicar las técnicas que considere adecuadas, encerrado en una visión limitada de su disciplina.
A partir de un grado de complejidad2 del entorno el diseño a mano resulta inviable debido a la
imposibilidad de que el programador controle todas las posibles interacciones. Ante esta situa-
ción la vía multidisciplinar amplía posibilidades de éxito, ya que aporta las técnicas evolutivas
y la base conceptual para desarrollar el sistema de tal forma que las soluciones emerjan en la
interacción de unidades bio-inspiradas.

Trabajar en este entorno no implica tener que perder el rumbo de la Ingeniería, en la que
se sacrifica la pureza del marco teórico si es necesario para la obtención del resultado. En este
trabajo el objetivo no es hacer un modelo exacto de un cierto ser vivo, sino usar las diferentes
teorías para inspirar métodos que proporcionan soluciones, y ello implica ignorar muchas ca-
racterísticas reales de los sistemas vivos elegidos como modelo para llegar al resultado deseado.
Se puede poner como analogía la creación de un juego de ordenador en el que se conducen co-

2El término “complejidad” tiene varias acepciones ya que puede significar sencillo u homogéneo, fácil de
describir, o puede tener relación con los Sistemas Complejos, en los que la complejidad se entiende de la forma
definida en el glosario. En esta memoria se tiende a usar el primer significado, pero es necesario tener en cuenta
que detrás de cualquier sistema conexionista puede haber dinámicas que son complejas según esta acepción.



1.1. ÁREA DE INVESTIGACIÓN: ANTECEDENTES Y ESTADO ACTUAL DE LA CUESTIÓN 7

ches de Fórmula 1. El diseño está guiado por los conceptos de jugabilidad (es necesario que sea
posible jugar y divertirse) e inmersión (tiene que ser creíble hasta el punto de poder autoenga-
ñarnos), siempre bajo la restricción de la potencia de una videoconsola u ordenador doméstico.
Si se sacrifica (falseando) para cumplir las anteriores premisas el modelado de la física o del
comportamiento real de un bólido o de los pilotos contrincantes simulados, el juego no será un
modelo adecuado del mundo de la competición, pero cumplirá sus objetivos y seguirá siendo
interesante como un primer acercamiento al modelo. De hecho, es suficientemente interesante
como para que sea habitual que los propios pilotos de F1 usen juegos para entrenarse en ciertos
circuitos cuando no les es posible practicar realmente en ellos.

Este trabajo toma la Robótica Evolutiva como una disciplina técnica que se necesita basar
en la teoría, con el fin de desarrollarla adecuadamente sobre unos sólidos fundamentos. Sin em-
bargo, y debido a la complejidad de los problemas abordados, la teoría puede no ser capaz de
prever problemas y ventajas de planteamientos. Por ello se debe usar la pura experimentación
para observar el funcionamiento del planteamiento teórico, sus bondades y debilidades. de for-
ma similar al desarrollo de prototipos industriales, o la investigación en “laboratorios” como
la Fórmula 1 en los que la prueba en pista y el ajuste de los sistemas por parte del piloto o
mecánicos aplicando la intuición mediante prueba y error es imprescindible. Como consecuen-
cia, se construye un modelo tras elegir una base teórica adecuada y se validan las suposiciones
realizadas comprobando las siguientes funcionalidades clave del sistema, en las que se persigue
un avance como parte de los objetivos del trabajo.

Muchos trabajos en Robótica que abordan este tipo de problemas tienen un defecto funda-
mental. El programador diseña el problema de manera que ha de definir a priori los módulos
sensoriales, lo que es información relevante para el agente. Ahora bien, esto plantea un pro-
blema, pues esta estrategia conlleva el que el programador necesita conocer a la perfección el
conjunto de sensores e incluso imaginar qué información envían al resto del sistema de control
del robot y así poder pensar cuál es la información relevante y en qué casos. En los casos en
los que se usan sistemas automáticos de aprendizaje para obtener comportamientos se plan-
tean numerosos problemas por la variabilidad del entorno, el ruido de la señal y la dificultad
de analizar el comportamiento de sistemas que resultan cajas negras. Y son precisamente estas
dificultades las se pretenden solucionar con el presente enfoque ya que, en lugar de predefinir
todos estos valores, el planteamiento evolutivo implica una estrategia que permite hacer emer-

ger, de manera similar a la que ocurre en los sistemas biológicos, la estructura perceptiva que
extrae la información relevante. El trabajo que se presenta en esta memoria tiene además como
objetivo eliminar los problemas señalados por Brooks (1990, 1991a) (el problema de basarse en
símbolos y la falta de corporeidad y ubicación) y mostrar las capacidades de los componentes
elegidos ante los problemas de percepción del entorno como son la variabilidad del entorno y
el ruido.

Cuando la Robótica Evolutiva se aplica en problemas que resuelven los seres vivos, los
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enfoques de la Vida Artificial pueden ser de gran ayuda, puesto que simula los comportamien-
tos observados en la Naturaleza y desarrolla modelos que expliquen el funcionamiento de los
sistemas vivos (Langton, 1989). Por esa razón, este trabajo aprovecha los planteamientos, co-
nocimientos y conclusiones de la Vida Artificial junto con las técnicas, modelos y simulaciones
que son habituales en esta disciplina para construir sistemas que realizan tareas propias de los
seres vivos, en particular la Robótica Evolutiva.

La Vida Artificial intenta explicar la inteligencia como un proceso emergente y autoorga-
nizado, al contrario que la Inteligencia Artificial, que trata de reproducir las capacidades cog-
nitivas a partir de un diseño explícito. Un aspecto importante de la Vida Artificial es que, al
contrario que lo habitual en la Inteligencia Artificial, el esquema es distribuido y emergente. En
otras palabras, los comportamientos emergen o aparecen como consecuencia de que se plan-
tean sistemas especificados a muy bajo nivel en los que la interacción de sus partes determina
el comportamiento global. En la Inteligencia Artificial el experto crea un sistema que contiene
todo su conocimiento, desarrollado de forma estructurada, en gran parte con diseño descenden-
te. Cada parte del sistema tiene una función asignada, y se diseña especialmente para producir
cierto comportamiento. En cambio, en la Vida Artificial el diseñador sólo establece una serie de
reglas locales simples, que se seleccionan en función de su capacidad para dar lugar a las estruc-
turas y comportamientos esperados para cada subsistema a partir de la interacción de las partes.
En este tipo de sistemas la estructura inicial es muy indiferenciada y los procesos funcionales
emergen como resultado de dinámicas altamente distribuidas y masivamente paralelas.

Esta estrategia ha mostrado su eficacia aportando gran cantidad de información durante los
últimos veinte años. No obstante, hay todavía una gran distancia entre este tipo de trabajos y
muchos de los modelos y enfoques más estándares en Neurociencias, que se basan en meto-
dologías analíticas y reduccionista, consistentes en la investigación de partes funcionales y su
estructuración en mecanismos (Bechtel, 2007).

En este trabajo la fidelidad a la realidad en toda su complejidad es mucho más modesta,
pues el objetivo que se pretende no es reproducir ni explicar los mecanismos neuronales que
efectivamente están involucrados en tales tareas en el mundo animal. El objetivo es principal-
mente técnico y por ello busca sólo la inspiración biológica en el sentido práctico de solución
de un problema de ingeniería, no de explicación de un proceso neuronal del mundo animal.

El trabajo de conjunción de sistemas que ya están analizados por separado proporciona
avances en varios campos, pero sobre todo permite afirmar que es posible usar este método para
desarrollar robots capaces de tareas complejas en entornos no estructurados sin intervención
humana.
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1.2. Objetivos del trabajo

“Intentar algo es el primer paso para el fracaso”
Homer Jay Simpson, pesimista.

“¿Pero estamos a RolexT M o a setas?”
Chiste sobre unos bilbaínos que buscan setas, y aunque se encuentren un

RolexT M tienen los objetivos muy claros. Para eso son de Bilbao. . .

En esta sección se pasan a definir los objetivos del trabajo que se documenta en esta me-
moria. Los objetivos justifican el desarrollo del marco teórico, que interpreta la información
bibliográfica (capítulos 2 y 3), y marcan el diseño del sistema que permite producir el robot
descrito como objetivo principal (capítulo 4).

1.2.1. Obtención de un robot con un comportamiento de na-

vegación en entornos no estructurados

“Caminante, son tus huellas

el camino y nada más;

caminante, no hay camino,

se hace camino al andar.

Al andar se hace camino

y al volver la vista atrás

se ve la senda que nunca

se ha de volver a pisar.”
Cantares, Antonio Machado.

“Volando voy, volando vengo, y por el camino yo me entretengo”

Camarón de la Isla.

“Quiénes somos, de dónde venimos, adónde vamos, estamos solos en la

galaxia o acompañados”
Siniestro Total.
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Este trabajo tiene, por tanto, como objetivo principal el de diseñar un robot capaz de diferen-
ciar señales variables en el tiempo, y usarlas en el comportamiento de navegación como puntos
de referencia en un entorno sin mapas ni otros sistemas de localización. En el diseño no hay
indicaciones sobre cómo y en qué se deben basar los robots para diferenciar las señales y cómo
se deben desplazar para ello. La mano del investigador no introduce comportamientos, sino sólo
la estructura que cree suficiente (aunque quizás con partes no necesarias) para que emerja y se
desarrolle un comportamiento que no está explícito en el diseño del control del robot.

Como ya se ha indicado al principio de este capítulo, este trabajo se encuadra en el área de
la Robótica en Entornos No Estructurados, en la que el robot es un agente que debe desarrollar
capacidades perceptomotrices para poder navegar por su entorno en función de lo percibido,
ya que es inviable, complejo o imposible disponer de un mapa. Para este planteamiento la ins-
piración biológica tiene ventajas evidentes. De la misma forma que en la Naturaleza, el robot
bioinspirado exhibe comportamientos supuestamente más complejos que lo que se pudiera pen-
sar para sistemas de control simples.

Bajo el término navegación este trabajo se refiere al movimiento dirigido de un agente.
Este movimiento es generado analizando aquella información sensorial que el agente necesita
para realizar sus funciones vitales. El agente extrae las características, la información o señal

de los parámetros físicos (las mediciones que los sensores realizan en el entorno). Para ello
es necesario que tenga la capacidad de obtener puntos de referencia espaciales (landmarks) a
partir del conjunto de datos o parámetros físicos que le llegan desde cada punto, por uno o varios
sentidos. Los puntos de referencia son el resultado de aislar un conjunto de características de los
parámetros físicos. Esas características se encuentran situadas en todas las dimensiones de los
parámetros físicos, tanto en el espacio (configuraciones visuales o frecuencias auditivas) como
en el tiempo (los valores físicos varían en un entorno cambiante).

En este contexto, el problema de la percepción de señales se puede tratar como un problema
de reconocimiento de patrones en el que se debe elegir una técnica de procesamiento de la
señal y un tipo de señal adecuado. Hay innumerables métodos de reconocimiento de patrones,
pero lo habitual es que se basen en el almacenamiento de la señal y su procesamiento separado
del sistema sensorial (lo que en Informática se suele llamar “off-line”). Dicho método es muy
dependiente del programador y del contexto. Si se usan redes neuronales se puede obtener un
sistema de extracción de características adaptativo y autónomo, apropiado para entornos no
estructurados.

El diseño de redes neuronales y otros sistemas con gran cantidad de parámetros que definen
su funcionalidad resulta inviable según crece la dificultad del problema y con ello el número
de valores que determinan el sistema. Como consecuencia, el diseño a mano se abandona y se
buscan mecanismos automáticos como los denominados Estrategias Evolutivas y Algoritmos
Genéticos, que permiten solucionar un problema evaluando posibles soluciones y combinando
las mejores para crear una nueva generación con la que se repite el proceso de selección y
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mezcla. Este planteamiento es la base de la Robótica Evolutiva, y se puede interpretar como un
sistema de búsqueda de soluciones, de optimización, o como un sistema que intenta utilizar las
mismas técnicas que la Naturaleza ante problemas semejantes.

En una primera aproximación el programador elige, adapta o diseña un modelo de red neu-
ronal y de otros módulos que componen el agente o robot. Las estrategias evolutivas se aplican
a los parámetros de cada elemento. Por ejemplo se varía el umbral de disparo de una cierta neu-
rona o la frecuencia a la que es más sensible un sensor. En trabajos futuros se verá si es viable
evolucionar el tipo de módulos (como si se tratase de un proceso de diferenciación celular) y la
cantidad de parámetros.

Para el enfoque conjunto de reconocimiento de patrones y navegación planteado en este
trabajo se ha elegido una estrategia diferente, utilizando Redes Neuronales de Pulsos (Maass,
1997, 1999). Las Redes Neuronales de Pulsos tienen las características de ser recurrentes y
dinámicas, es decir, puede haber ciclos en su estructura y son matemáticamente equivalentes a
los Sistemas Dinámicos, como se señala en el apartado 3.4. La razón de elegir este tipo de redes
es que con ellas es posible reconocer patrones temporales de forma paralela a la adquisición de
datos y a la parte motora, sin producir un aumento de complejidad en el diseño del sistema de
control de los robots.

Este modelo de red neuronal, de mayor inspiración biológica que las sigmoideas3, nos per-
mite el procesamiento temporal de la señal para reconocer patrones complejos y diferentes
informaciones en la señal suministrada por los sensores. Este tipo de redes neuronales también
facilita describir el agente como un Sistema Dinámico acoplado al entorno en el que está ubi-
cado porque son equivalentes a las Continuous Time Recurrent Neural Networks (CTRNN, ver
sección 3.4.2), y éstas se pueden describir como un Sistema Dinámico (ver el apartado 3.4).

Las capacidades de las redes neuronales (robustez, generalización) se muestran más clara-
mente en señales reales, no generadas por la simulación, y en señales a las que se añade ruido.

El reconocimiento de señal es más interesante cuando ésta varía en el tiempo y hay que
combinar características diferenciables en un instante de tiempo (frecuencia e intensidad) con
estímulos anteriores. Por esto precisamente se elige un modelo de red neuronal, denominado de

pulsos, que facilita la tarea de procesamiento temporal de la señal debido a la dinámica de sus
neuronas.

Cuando la señal varía en el tiempo independientemente de la actividad motora del robot el
problema de generar comportamiento se vuelve más difícil, porque es necesaria una coordina-
ción del comportamiento con el entorno y porque no se dispone de una determinada parte de la
información en cualquier momento.

3El valor de activación de una neurona sigmoidea se puede interpretar como una medida de frecuencia media
de disparo de la neurona en un instante determinado, mientras que en las redes neuronales de pulsos se representa
cada uno de los pulsos.
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1.2.2. Impulso de los objetivos técnicos de la Robótica Evolu-

tiva

“– ¿Puede traducirlo?

– ¡Por supuesto, pero sólo a β-código3! ¡Se trata de una lengua tan

compleja que es más difícil de entender todavía!’

– No le pido explicaciones totalmente irrebatibles. Sólo le pido que lo

haga.”
Fry al Dr. Farnsworth, el gran científico de Futurama

“Soy el Sr. Lobo. Soluciono problemas.”

Lo importante es que el Sr. Lobo sabe qué hacer en Pulp Fiction.

En la Robótica Evolutiva han sido objetivos principales el estudio de la cognición, la filoso-
fía de la mente y la biología teórica (Harvey et al., 2005). En este trabajo se impulsa la Robótica
Evolutiva como disciplina técnica para incluir como tema de trabajo la búsqueda de una correcta
selección de las diferentes partes y su ajuste con el fin de obtener robots que realicen correc-
tamente una tarea en el mundo real. Esto no quiere decir que se den por cerrados los objetivos
puramente científicos ya citados, sino simplemente que en esta tesis se toma como principal la
vía de trabajo de tipo técnico, que tiene un fin por sí misma, y además proporciona nuevos datos
para el desarrollo de las otras perspectivas (ver la sección 3.2).

Si se quisiera obtener conocimiento científico como objetivo principal del trabajo (que es lo
que se hace en la Vida Artificial tomada de forma estricta) se debería buscar una cierta caracte-
rística y aislarla mediante la simplificación, para que las interacciones fueran mínimas y por lo
tanto fuera analizable. Se modelaría lo estrictamente necesario para ser fiel al funcionamiento
de la característica objeto de estudio. Sin embargo, en este caso el objetivo es comprobar que se
han escogido las técnicas y los análisis científicos y filosóficos adecuados con el fin de construir

un robot capaz de llevar a cabo una determinada tarea. Posteriormente se debe analizar en lo
posible los resultados y las posibilidades y dificultades que ha mostrado el método de trabajo,
con el fin de mejorarlo.
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1.3. Problema implementado en la aplicación Topos

El principal de los objetivos es desarrollar un robot autónomo que sea capaz de realizar
una tarea de navegación a partir del reconocimiento de patrones en señales analógicas (más de
dos estados), compuestas (multidimensionales) y variables en el tiempo. Al tener en cuenta los
demás objetivos mientras se construye el sistema se cubre la totalidad de objetivos del trabajo.

Se ha elegido el sonido como señal que debe percibir el robot como punto de referencia. El
sonido es ejemplo de señal unidimensional variable en el tiempo con una dinámica lo más ge-
neral posible, e independiente de la acción del robot. La elección del sonido en lugar de la vista
se debe a que la vista es un sentido más complejo porque puede interpretarse como la conjun-
ción espacial de un gran número de señales de este tipo, y sería necesaria demasiada capacidad
computacional. Por otra parte, los gradientes de señal continua como olores y otros tipos de
señales químicas son demasiado sencillos pues no varían en el tiempo de forma independiente
del movimiento del robot. Esto es, si el agente está quieto la señal es constante. El sonido sería
equivalente a la luz si planteáramos el experimento con dos fuentes de luz parpadeantes, cada
una con diferente intensidad y color en cada momento. Los sensores del robot podrían ser sen-
sibles a distintas frecuencias del espectro visible, a cada color, y en un rango de intensidades.
El ruido en la señal y la aleatoriedad en la activación de los sensores facilitan la robustez del
sistema y la flexibilidad ante fallos en los motores, por ejemplo.

Se crea un entorno de simulación para realizar las pruebas de los robots. En el entorno o
arena (superficie de funcionamiento) se sitúan dos sonidos separados por una cierta distancia.
Para obtener el agente que realice correctamente la tarea de navegación se usan Algoritmos
Genéticos. Un agente se reproduce (esto es, su estructura pasa a la siguiente generación si da
buenos resultados en un cierto número de pruebas en un esquema tipo caja de Skinner (ver
subsección 2.9.3), en el que se lleva a cabo un experimento premio-castigo. El agente (o robot)
debe acercarse a un sonido determinado al principio de la ejecución del Algoritmo Genético y
alejarse del otro. Como ya se ha indicado, en la simulación se hacen varias pruebas por cada
robot, en las que un robot empieza equidistante y enfocado a dos fuentes de sonido real y debe
acercarse a una de ellas y alejarse de la otra. Los sonidos se posicionan al azar a cada lado.
La elección por parte del robot de uno de los dos sonidos está marcada por la presión selectiva
de la evolución a través de la función de adecuación o fitness, que marca cuál es al que deben
acercarse, cuál es el correcto. Por ello se podría decir que el comportamiento de los individuos
es instintivo, al ser resultado de la evolución y ontogenéticamente invariable. El Algoritmo
Genético selecciona a los individuos que se acerquen más al sonido correcto, y elimina a los que
se acerquen al otro o a ninguno. Para ello cada agente debe percibir los sonidos y diferenciarlos
con el fin de usarlos como puntos de referencia en su movimiento. En la percepción actúa la
morfología de los sensores y la red neuronal que activa los motores.

En un Algoritmo Genético se clasifican las posibles soluciones al problema según la pun-
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tuación que le asigna la función de adecuación (fitness). En este caso se debe valorar si el agente
realiza bien o mal el comportamiento deseado. Este tipo de problema, en el que el agente debe
acercarse al lugar adecuado, elimina las dificultades de tener que evaluar el comportamiento
y de creación de la función de adecuación. Esto es debido a que, en vez de usar criterios pu-
ramente subjetivos sobre el comportamiento del agente, simplemente se calcula la distancia al
objetivo más una constante en caso de llegar a una distancia mínima. Esta constante que se suma
al valor de adecuación es un premio que permite reforzar la posición del individuo dentro de la
presión selectiva del Algoritmo Genético.

El problema planteado permite desdoblar la función de adecuación: la primera es la fitness

propiamente dicha, que permite la clasificación de las soluciones como se indica en el párrafo
anterior. La otra es una medida absoluta sobre la capacidad de los robots en hacer la tarea. El
diseño “caja de Skinner” abre la posibilidad de definir una medida que marque el comporta-
miento como correcto, incorrecto y fallido. En otras palabras, se contabiliza si el robot acierta,
falla o no consigue dar una respuesta adecuada y llegar a un sonido. Con esta medida absoluta
se sabe no sólo si es el mejor comportamiento de la población (como ocurre en el trabajo de Flo-
reano y Mattiussi (2001), por ejemplo) sino si hace el trabajo a la perfección con un 100 % de
efectividad o elige la fuente de sonido de forma aleatoria dando un 50 %.

El sonido es un buen ejemplo de señal analógica multidimensional en lo relativo a frecuen-
cias y variable en el tiempo. Es equivalente a un conjunto de señales unidimensionales com-
pletamente sincronizadas, como de varios sensores que detectan diferentes características del
mismo objeto. Es una señal real (grabada del mundo real y no generada en la simulación), que
sumistra gran cantidad de información que maneja el sistema perceptivo del robot para producir
un comportamiento que podría separarse en dos capas. La capa básica es reactiva, una taxia,
implementada en la propia red neuronal. Este comportamiento se ve modificado por la propia
dinámica de la red neuronal, en función de la sensación de repulsión o atracción que le produce
cada uno de los sonidos. El agente desarrollará un comportamiento innato de acercamiento, ob-
tenido filogenéticamente, que se puede definir como una atracción. Análogamente, el alejarse
de la fuente de sonido que baja el valor de adecuación puede denominarse un comportamiento
de repulsión.

El sonido varía en el tiempo aunque se mantenga quieto el robot, lo que le añade el problema
de coordinación al comportamiento. Otra dificultad añadida es el ruido que se le introduce al
sensor en la conversión del sonido en activación sensorial.

Dentro de la capacidad perceptiva se encuentra la evolución de los sensores y su procesa-
miento previo de la señal (oído externo). Las Redes Neuronales de Pulsos son la otra fase de
la percepción. Estas redes neuronales permiten el procesamiento temporal de la señal al filtrar
y componer las señales recibidas de los sensores y detectar patrones complejos. De esta forma
reconocen diferentes informaciones en la señal suministrada por los sensores y pueden generar
las activaciones adecuadas a los motores. Al ser estas redes matemáticamente equivalentes a un
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Sistema Dinámico genérico, se puede describir el agente como un Sistema Dinámico acoplado
al entorno en el que está ubicado. Se pretende comprobar la capacidad de las redes neuronales
de pulsos para facilitar la tarea de reconocimiento y discriminación de señales con estructura
temporal como el sonido. El individuo necesita una capacidad perceptiva adecuada y que le
permita distinguir estímulos y producir reacciones. La señal puede ser un sonido real, del tipo
del que podemos obtener con un micrófono o de un disco de música u otro medio audiovisual.
Es importante la selección y transformación de parte del estímulo como una fase del proceso de
percepción, y ésta es la tarea que realizan los sensores. El modelo implica pues una evolución o
morfogénesis de los sensores, como se explicará a continuación.

El número de dimensiones en el espacio de estados en el que se busca alguna caracterís-
tica reconocible crece con las posibilidades de variación de la señal, por lo que encontrar un
patrón es mucho más difícil. Por eso, el sensor debe disminuir la cantidad de información en-
trante seleccionando las bandas de frecuencia que sea capaz de usar. Un estímulo puede tener
una variabilidad temporal que no depende de la posición y movimiento del robot, por lo que
éste debe detectar las características adecuadas de la señal para reconocerla sin usar su propio
movimiento.

En el desarrollo de sensores para navegación uno de los problemas que nos podemos en-
contrar es que hay datos absolutos y datos relativos, es decir, señal de la fuente y señal a cierta
distancia. La señal se atenúa en función de la distancia del foco emisor, debido a que se irradia
una determinada cantidad de potencia por estereorradián (unidad angular tridimensional). Alter-
nativamente, se define la potencia de un emisor en la unidad de “W/m2 a un metro” de distancia
del mismo. Por tanto, el sensor debería procesar la información en un muy amplio rango de
intensidades, bien acomodándose a cada intensidad, o con diferentes baterías de sensores para
cada intensidad.

Se hace solamente trabajo en simulación, ya que éste es un estudio para comprobar la viabi-
lidad del sistema, la validación del marco teórico, y detectar los posibles problemas y cambios,
entre ellos si el sistema es escalable. Este trabajo es de carácter exploratorio, de la misma for-
ma que lo hacen Floreano y Mattiussi (2001). Actualmente, la Robótica Evolutiva todavía no
es una disciplina con directrices estables y resultados directos. En este punto de la investiga-
ción no es realista pretender obtener robots cuyas capacidades en el mundo real justifiquen el
esfuerzo añadido de conseguirlas fuera de una simulación. Además, el trabajo que ocasionaría
ese paso se puede invertir en un futuro en estudiar la forma de ampliar la escalabilidad a partir
del desarrollo de mecanismos morfogenéticos. Esta generación dinámica de la forma del robot
(incluida su parte de control) permitirá una mejor adaptación al entorno con menos información
genética.

El esquema de este experimento es lo más reducido posible en cuanto al problema de nave-
gación a partir de puntos de referencia. Se plantea conseguir que el agente diferencie entre dos
señales que vienen de dos puntos en el espacio, que cambian en el tiempo, y que cambian según
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el robot se mueve, debido a que el robot está ubicado en su entorno. El problema de usar dos
puntos de referencia diferenciando sonidos es el más simple dentro del problema de navegación
definido. Se elige un problema simple por dos razones: la primera es que el sistema dé resulta-
dos, y que los dé en un tiempo adecuado; la segunda es conseguir un diseño realizable, y que el
análisis de los resultados sea posible.

No existe aprendizaje por parte de los robots y al comportamiento que desarrollan se le
prodría denominar innato. En otras palabras, la adaptación en este esquema es puramente filo-
genética. El comportamiento apropiado permite la supervivencia del individuo y la herencia de
ese comportamiento a su descendencia. De la misma forma, el comportamiento inadecuado no
se hereda al no sobrevivir el agente. El robot no cambia durante sus interacciones en ningún
valor de los que define la infomación genética. No hay aprendizaje hebbiano (Hebb, 1949) o
cualquier otro tipo de adaptación ontogenética mediante modificaciones de la estructura del ro-
bot, que permanece inalterada tal como está codificada en el genoma, la descripción numérica
del robot. Se consideran estructurales los pesos de las conexiones entre neuronas y otros ele-
mentos. La recombinación y la mutación del algoritmo genético son las herramientas que crean
nuevas redes neuronales y nuevos individuos, que pueden dar mejor resultado o no.

La escalabilidad (ver la sección 3.10.2) y como consecuencia la posibilidad de abordar pro-
blemas cada vez más complicados es el gran muro de la Robótica, como afirma Arkin (1998).
El trabajo puede mostrar la capacidad del sistema de ser usado a gran escala, con problemas de
mayor tamaño, o la dificultad que habría en su caso. Es necesario plantear un problema compli-
cado pero sin llegar a ser imposible, que demuestre las capacidades de los módulos elegidos, y
muestre que las suposiciones realizadas en la fase de diseño son adecuadas.







Parte II

Estado del Arte: Informática, Inteligencia
Artificial y Robótica Evolutiva





CAPÍTULO

2
De la Lógica a la Robótica

Evolutiva

En este capítulo se hace una interpretación histórica de las disciplinas relacionadas con esta
tesis, principalmente la Informática, la Inteligencia Artificial y la Robótica. No se pretende en
absoluto hacer una descripción del qué, cuándo y cómo de cada una de las ramas y hechos
ocurridos durante la ya larga historia de la Inteligencia Artificial, sino plantear un discurso que
los interprete para entender por qué y a partir de qué llegamos a la Robótica Evolutiva (y por
ello no se da bibliografía de todo lo que se indica, sino sólo de lo más cercano a este trabajo).
Por supuesto, para un recorrido histórico objetivo (o menos subjetivo) se puede consultar una
de las “biblias” de la Inteligencia Artificial, como pueden ser la escrita por Barr et al. (1986) y
la de Russell y Norvig (1994).
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2.1. La Inteligencia Artificial y su relación con la In-

formática

“– ¡Los delfines son inteligentes!

– Éste no, se gastó todo lo que tenía en billetes de lotería. . . ”
Leela y Bender (“Futurama”) tras acordar comer animales no inteligentes

La informática es, etimológicamente, el procesado automático de la información. Los mis-
mos que introdujeron el cero en la cultura europea1 le pusieron nombre a la descripción de un
proceso bien definido que trata información: algoritmo2. Ha habido muchos intentos de crear
máquinas capaces de procesar información, pero la tecnología no lo permitió (y quizás la eco-
nomía) de manera satisfactoria en la relación coste/beneficio hasta la Segunda Guerra Mundial,
en la que los complicados cálculos de balística y la criptografía promovieron la creación de los
primeros ordenadores.

El surgimiento de la informática es consecuencia de la necesidad del ser humano de cal-
cular, pero cuando se tuvo la máquina surgió la curiosidad por automatizar el pensamiento. La
posibilidad de crear inteligencia artificial fue una preocupación permanente de los creadores de
la informática, como por ejemplo Alan Turing. De hecho, el ser humano ha intentado siempre
representar sus pensamientos primero con la palabra en otras mentes, posteriormente con el di-
bujo y la escritura. Mucho después, según fue desarrollando las matemáticas y la lógica, buscó
sistemas de representación que realimentaron el pensamiento, por ejemplo a producir el con-
cepto de cero para cuadrar la representación (si vendemos por el mismo precio que compramos,
el beneficio es cero).

La evolución que ha tenido la informática era impensable en aquellos momentos, que se
pensaba circunscrita a ejércitos y empresas de gran tamaño. Se hizo famosa la frase3 que expre-

1Los árabes trajeron el cero a Europa en la Edad Media desde la India, aunque el primer indicio del cero parece
encontrarse en jeroglíficos mayas

2El matemático, astrónomo y geógrafo musulmán Abu Abdallah Muhammad ibn Musa al-Jwarizmi, conocido
generalmente como al-Jwarizmi, es el origen de las palabras álgebra, guarismo y algoritmo, por su nombre y por
el título de su obra principal, Hisab al yabr ua al muqabala. Se le considera padre del álgebra e introductor del
sistema de numeración decimal.

3Cohen (1998) dice: Howard Aiken is reputed to have said that only a small number of computers would be
needed for the needs of the whole world. But he seems to have been referring to proposed computers for the Bureau
of the Census or the Bureau of Standards.
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saba la necesidad mundial de como mucho unos cuantos ordenadores. Sin embargo, quedaba
por sopesar el interés humano de crear a su imagen y semejanza, ya satisfecha con la imagen de
sí mismo con el dibujo y pintura, con la fotografía y el cine. Otra vez la tecnología puso límites
al desarrollo y sólo se encaró el problema de crear inteligencia, factible debido a la existencia
de los ordenadores. El problema de construir clones artificiales de los humanos se quedaba en
sencillos autómatas.

La definición oficial de la Inteligencia Artificial dada por McCarthy es “la ciencia y la in-
geniería de construir máquinas inteligentes”. Hay muchas definiciones de Inteligencia Artificial
porque resulta difícil definir la propia Inteligencia, y por ello incluye la propia idea de inteli-
gencia en la definición. Una definición alternativa de la Inteligencia Artificial es el conjunto
de sistemas que buscan solucionar los problemas que carecen de solución algorítmica directa o
analítica, de la misma forma que hay ramas de las matemáticas con mecanismos no analíticos
como el cálculo de Newton. En estas matemáticas las soluciones son una aproximación, ya que
no existe un método perfecto.
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2.2. Cerebros y máquinas

“Preguntarse cuándo los ordenadores podrán pensar es como

preguntarse cuándo los submarinos podrán nadar”
Edsger W. Dijkstra

“Ahí está nuestro hombre”
Fry ante el mono Guenter que, aun sin su sombrero, piensa al verse reflejado

en el río

“La mente es como un paracaídas, sólo funciona si se abre”
Eduard Punset, divulgador científico, en un programa de “Redes” de TVE

“– ¡¡Qué horrible pesadilla! ¡Unos y ceros por todas partes! Hasta me

pareció ver un 2. . . ”
Bender B. Rodrígueza

a http://es.wikipedia.org/wiki/Bender_Bending_Rodriguez

La primera aproximación a un problema como crear inteligencia es replicar la base física
relacionada con esa característica, de la misma forma que la primera forma de intentar volar
fue usar alas fabricadas con plumas de ave. En los trabajos de Ramón y Cajal se describe
la naturaleza discontinua del cerebro, formado por células independientes conectadas en las
sinapsis.

La forma directa y más sencilla de representar el funcionamiento de las neuronas (teniendo
en cuenta las restricciones de la ínfima capacidad computacional de entonces) fue asignar un
estado de activación binario a cada neurona, y una función lógica binaria de cálculo del siguiente
estado a partir de los estados de ciertas neuronas de la red. La actualización de este modelo
desarrollado por McCulloch y Pitts (1943) es por tanto síncrona.

http://es.wikipedia.org/wiki/Bender_Bending_Rodriguez
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Con esta estructura se acerca bastante esa réplica de cerebro al ordenador, por el funciona-
miento binario y la aplicación del álgebra booleana en la que el propio Boole habla de leyes del
pensamiento (Boole, 1854). Es curioso observar que la analogía del cerebro pasó de ser la red
telefónica al ordenador tras la invención de las computadoras, que incluso éstas recibieron el
nombre alternativo de cerebro electrónico.

2.3. El surgimiento de la Inteligencia Artificial: la con-

ferencia de Dartmouth. Turing y Searle

“You know that Voigt-Kampff test of yours? Did you ever take that test

yourself?”

Rachael en “Blade Runner”, haciendo un test de Turing.

“Si no sabes mentir, no distingues cuándo te están mintiendo”
Doctor Gregory House.

Los primeros pasos de la Inteligencia Artificial los dieron McCulloch y Pitts (1943), Hebb
(1949), Shannon y Weaver (1949) y Turing (1950). Éste escribe un artículo (Turing, 1950)
en el que define la famosa Prueba de Turing (o test de Turing). La idea de esta prueba es
simple: consideraremos inteligente a un ordenador cuando sea imposible de distinguir de un
ser humano, comunicándonos sólo a través de pantalla y teclado con esa persona u ordenador.
Ésta es una prueba subjetiva, debido a que una persona puede sugestionarse para creer que lo
que lee es producto de una mente humana y no de un programa de ordenador, como ocurre
con el programa Eliza (Weizenbaum, 1966). Treinta años después Searle (1980) toma la parte
pesimista de este dúo que intenta definir la inteligencia a partir del ser humano, y construye el
argumento de la habitación china. Este ejemplo sacude los cimientos de la Inteligencia Artificial
Fuerte al plantear que una máquina pensante es distinta a una máquina que parece que piensa. La
parábola de la habitación china plantea se podría decir que una persona sabe chino simplemente
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si puede responder4 cualquier pregunta en chino basándose en un conjunto detallado de reglas
que tiene en un libro. Sin embargo, no es capaz de entender la conversación aunque pueda a
ojos externos establecer un diálogo coherente en chino.

La disciplina de la Inteligencia Artificial se funda “oficialmente” en el año 1956 en el Dart-
mouth College, en una conferencia de verano organizada por John McCarthy, Marvin Minsky,
Nathan Rochester y Claude Shannon (Russell y Norvig, 1994). En la fundación de esta discipli-
na, la Inteligencia Artificial engloba con sus aspiraciones los trabajos anteriormente publicados
por una parte en el área de la Cibernética (Wiener, 1948), y por otra parte la vía de las Redes
Neuronales, el Conexionismo y lo que actualmente se llama Neurociencia Computacional. En
este periodo inicial de la Inteligencia Artificial la visión era optimista y entusiasta, y se espera-
ban grandes logros.

Objetivos de la conferencia

“Hay gente pa’ to’”

Un torero cuando supo a qué se dedicaba Ortega y Gasset.

En el documento5 que describe la propuesta para el proyecto de investigación llevado a cabo
ese verano de 1956 se indican el objetivo y los puntos de trabajo iniciales:

“The study is to proceed on the basis of the conjecture that every aspect of lear-
ning or any other feature of intelligence can in principle be so precisely described
that a machine can be made to simulate it. An attempt will be made to find how
to make machines use language, form abstractions and concepts, solve kinds of
problems now reserved for humans, and improve themselves. We think that a signi-
ficant advance can be made in one or more of these problems if a carefully selected
group of scientists work on it together for a summer.”

Automatic Computers

How Can a Computer be Programmed to Use a Language

Neuron Nets

4Se define en este caso la acción de responder como el acto de enviar una secuencia de símbolos relacionada
con la secuencia recibida

5 http://www-formal.stanford.edu/jmc/history/dartmouth/dartmouth.html

http://www-formal.stanford.edu/jmc/history/dartmouth/dartmouth.html
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Theory of the Size of a Calculation

Self-lmprovement

Abstractions

Randomness and Creativity

Como puntos muy importantes estaban el lenguaje y el pensamiento, por lo que además de
los matemáticos, físicos e informáticos, era necesaria la colaboración de lingüistas y psicólogos.
Por tanto, es interesante remarcar la multidisciplinaridad que se consideraba como necesaria al
plantear esta nueva disciplina.

2.4. La época dorada de la Inteligencia Artificial: pen-

samiento abstracto y jugadas de ajedrez

“– ¿Quién juega en la primera base?

– Sí”
Abbott y Costello hablando del jugador Quién, en un diálogo imposible para

el procesamiento del lenguaje natural

Hasta finales de los sesenta la Inteligencia Artificial avanzó rápidamente y prometió máqui-
nas inteligentes, traductores automáticos, jugadores de ajedrez imbatibles. . . No era difícil hacer
grandes avances en heurística, búsqueda, deducción automática y otros tipos de operaciones si-
milares.

John McCarthy desarrolló el lenguaje de programación LISP en 1958 como primer lenguaje
de programación orientado al trabajo en Inteligencia Artificial.

2.4.1. Newell y Simon: la hipótesis del sistema de símbolos. El

funcionalismo

La Inteligencia Artificial Clásica se funda en la hipótesis del sistema de símbolos. En es-
te planteamiento los sensores suministran símbolos, por lo que el sistema de razonamiento se
puede abstraer de la parte sensomotora. El sistema funcionará correctamente mientras la infor-
mación codificada en esos símbolos sea coherente, independientemente de su significado. Sólo
el observador le da un significado completo al sistema al añadir su propia experiencia.
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Newell y Simon (1963) formularon esta hipótesis como consecuencia de su trabajo en el
“Solucionador General de Problemas”, más conocido en inglés: General Problem Solver (GPS).
Afirman en este trabajo que un sistema de símbolos físicos tiene los medios necesarios y su-

ficientes de acción inteligente y general6. Es decir, cualquier sistema inteligente debe operar
con símbolos que combina en estructuras que modifica para producir otras. Para ver la falta de
límites que tenía la Inteligencia Artificial en aquellos momentos sólo hace falta observar la de-
finición del GPS: máquina solucionadora universal de problemas, desde teoremas matemáticos
al ajedrez.

El Funcionalismo es una teoría sobre el funcionamiento de la mente, que afirma que los
procesos mentales son independientes de la materia que los sustenta. Por ello serían fácilmente
trasladables a un ordenador. Evidentemente, está íntimamente relacionada con la hipótesis del
sistema de símbolos. Su crítica más conocida es la basada en el argumento de la habitación

china de Searle (1980).

2.4.2. Sistemas Expertos

“al final la disidencia nos trae el conocimiento”

Maki Navaja en una canción de Suburbano

Los Sistemas Expertos también se pueden denominar Sistemas Basados en Conocimiento. De
su nombre podemos obtener su objetivo y estructura, que es gestionar como una base de datos el
conocimiento de un humano experto en una determinada área del saber, y manejar esa informa-
ción con un motor al que se le hacen preguntas y obtiene una respuesta. Se pueden formalizar
con gramáticas, ya que su estructura es un conjunto de reglas. Como lenguaje de programación
de tipo lógica tenemos el Prolog, la estructuración de la información en marcos (frames), y
como ejemplo general el MYCIN, como médico “volcado” en un ordenador.

2.4.3. Cierre de la vía de las Redes Neuronales

Con el libro de Minsky y Papert (1969) se cerró la línea conexionista justificando que los
perceptrones no eran capaces de solucionar el problema del XOR, es decir, determinar si las en-
tradas binarias son iguales o diferentes. Para entender esto se deben tomar las redes neuronales
como sistemas clasificadores. En un sistema continuo este problema se traduce a la imposibili-
dad de separar en el plano con una recta dos conjuntos de puntos. Con un ejemplo sencillo se

6“A physical symbol system has the necessary and sufficient means of general intelligent action”
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puede decir que en una de las aulas de la universidad es imposible trazar una línea que sepa-
re o clasifique según una cierta característica, como por ejemplo personas zurdas y diestras, o
que separe altas y bajas (suponiendo un umbral, por supuesto). Además supusieron equivocada-
mente que una red formada por tres o más capas de perceptrones tampoco podría solucionar el
mismo problema, cuando con el ejemplo anterior se ve intuitivamente que se pueden combinar
rectas para formar varias áreas con forma de V.

Por muchos trabajos que modelaran complejos comportamientos de Redes Neuronales, los
fondos para investigación en el Conexionismo cayeron drásticamente. Hasta finales de los
ochenta no renació el interés por las redes neuronales con el algoritmo de retropropagación
(más conocido por sus siglas en inglés BP, backpropagation).

2.5. Crisis y resurgimiento de la Inteligencia Artifi-

cial

Durante la época dorada de la Inteligencia Artificial cierto tipo de problemas continuaban
resistiéndose. En concreto, los traductores automáticos no llegaron a ser más que un prototipo,
y los programas de juego no vencen a los especialistas. Sería mucho más adelante cuando la po-
tencia de cálculo sobrepasa a los humanos en cantidad más que por calidad en visión de jugada.
El General Problem Solver se quedó, como muchos otros sistemas, en prototipos incapaces de
crecer. El impulso de la Inteligencia Artificial por resolver todo tipo de problemas se fue des-
vaneciendo a finales de los sesenta y se redujo a los campos en los que se obtenían resultados
satisfactorios.

La desaparición del área de las Redes Neuronales con el libro de Minsky y Papert (1969)
y la falta de resultados en el área simbólica deja la Inteligencia Artificial en una grave falta de
resultados. En esta delicada situación los investigadores en Inteligencia Artificial limitan sus
objetivos a sistemas factibles, dentro de los caminos que han dado fruto, principalmente Siste-
mas Expertos. Se pueden destacar Dendral (1969), que determina la fórmula química a partir
del espectro de masas, y MYCIN (1976), que diagnostica enfermedades bacterianas y determi-
na el tratamiento. En 1975 aparece el PROLOG, lenguaje declarativo para hacer programación
lógica.

A partir de los ochenta la Inteligencia Artificial es aceptada como técnica útil y fiable en
el entorno industrial, y muchas compañías desarrollan sistemas con este tipo de técnicas. Las
ramas actuales en la Inteligencia Artificial que se pueden destacar son la demostración automá-
tica de problemas, la aplicación de la Teoría de Juegos, el procesamiento del Lenguaje Natural,
los Sistemas Expertos, la Programación Automática y la Robótica.
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2.6. El Conexionismo

Mientras los sistemas expertos sufrían problemas de crecimiento, reaparecen las viejas ideas
de crear un modelo del cerebro y de estudiar las propiedades de tales redes, sobre todo a partir
del grupo de trabajo PDP (Rumelhart et al., 1986, PDP Research Group), que le da un segundo
nombre al Conexionismo: Parallel Distributed Processing. La característica más importante, y
la que le da nombre, es la capacidad de procesar la información repartiéndola por diferentes
caminos de la red, de forma paralela y distribuida. También podemos pensar en la capacidad
de procesamiento subsimbólico de la información, al no necesitar transformar a símbolos la
entrada al sistema. Un híbrido entre esta visión y la Inteligencia Artificial clásica es la lógica
difusa (Zadeh, 1965, 1968; Klir y Yuan, 1995), en la que los símbolos están parametrizados, de
la misma forma que decimos que algo tiene poco peso o mucho, o algo es relativamente cierto.

Las múltiples posibilidades que ofrece este planteamiento produjeron la aparición de sis-
temas de clasificación, que se encuadran en este esquema pero que están muy lejanos de la
inspiración biológica. Las redes neuronales más tradicionales también se han mantenido en
cierta forma lejos de lo que hubiera sido modelar fielmente la dinámica de una neurona natural.
En parte ha sido así por no ser necesario para obtener el comportamiento que se le pedía a la red,
por lo menos en la visión técnica. Por otra parte no se modelaba de manera más biológicamente
inspirada por no conocer qué dinámica de la neurona es necesario representar en el modelo y
cuál no tiene reflejo directo en el funcionamiento de la célula como neurona. Puede ser difícil
determinar qué se puede abstraer, ya que evidentemente resulta imposible en la práctica simular
el estado de cada molécula de una célula.

La potencia computacional permite un mejor estudio en la actualidad del paralelismo masivo
de los sistemas conexionistas. Se establecen múltiples ramas que descansan en la Probabilidad
(Redes Bayesianas), en las Neurociencias (Redes Neuronales de Pulsos), en la Topología (Self-

Organizing Maps de Kohonen (1982, 1995)), en la Física (templado estadístico, más conocido
en inglés, simulated annealing). . .

La Inteligencia Computacional recoge todos estos conceptos de una búsqueda de la replica-
ción de inteligencia de una forma subsimbólica, conexionista, sintética, evolutiva y distribuida,

2.7. La Robótica en la Inteligencia Artificial

“Bender, te quiero por tu Inteligencia Artificial y tu Simulador de Sinceridad.”
La robot-condesa en la nave Titanic, poco antes de irse por un agujero negro

en Futurama.
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La Robótica es el conjunto de técnicas que se desarrollan a partir de un numeroso conjunto
de áreas de conocimiento, y que tienen como objetivo construir sistemas con algún grado de
libertad7 que lleven a cabo tareas de manipulación o simple observación y recogida de datos de
su entorno. Dichos sistemas no entran dentro de la clasificación de herramientas por presentar
múltiples aplicaciones y flexibilidad para llevar a cabo un gran número de tareas diferentes.
Podríamos decir que son más que simples ayudas con un uso determinado para poder manipular
objetos que con nuestro cuerpo es más difícil o imposible, o se produce un resultado peor.

Una de las características que más nos sorprende a los humanos es que otros animales,
principalmente otros primates, también sean capaces de usar herramientas, e incluso idearlas,
extraerlas de su entorno. El humano ha sido capaz de usar unas herramientas para construir otras
mejores, y pasar esa difusa frontera que las convierte en robots, brazos robotizados, o cualquier
otra expresión que ayude a señalarlos.

El objetivo de estos robots es idéntico a la mayor parte de objetivos que tiene el ser hu-
mano, para bien o para mal transformar su entorno para hacer su vida más cómoda, con menos
esfuerzo, aunque como consecuencia de este proceso se llegue a que las soluciones creen más
necesidades, como en cualquier sistema evolutivo.

Dice Román Gubern (1987) en El simio informatizado que el sueño del ser humano ha sido
siempre crear un ser a su imagen y semejanza, y en primer lugar a través de la imagen, con la
pintura y escultura, el paso más sencillo. Cuando la tecnología lo permitió creó los autómatas,
por ejemplo el de Torres-Quevedo. Hace relativamente poco con la Inteligencia Artificial llegó
al objetivo de copiar la inteligencia humana. Y es ahora cuando se llega al último paso que
completa la creación humana: el mito de Golem, Frankenstein y otros muchos más se empiezan
a acercar a la tecnología con la Robótica Autónoma.

Podríamos decir que un robot sin “cerebro” es una escultura o una herramienta. El Dr.
Rodolfo Llinás8 indica como origen del sistema nervioso la ventaja evolutiva de moverse con
un objetivo, con la intención de llegar a un punto determinado. La necesidad es para producir el
movimiento como para predecir el movimiento del entorno.

La Robótica ha obtenido importantes éxitos en campos como la automatización de procesos,
la manipulación de objetos, pero en el campo de los entornos no estructurados no ha conseguido
resultados que demuestren que el acercamiento usado sea válido, y por tanto, que impulsen su
desarrollo e investigación en el mismo. Esto es debido a que se han usado aproximaciones
basadas en un diseño descendente integrado en la Inteligencia Artificial (como se discute en la
sección 2.8).

Con la expresión entornos no estructurados se indica que el entorno no está preparado espe-

7 Los grados de libertad (degrees of freedom) son el número de parámetros necesarios para describir el estado
o la posición del sistema, y está directamente relacionado con el número de ejes, articulaciones y motores.

8Neurólogo y director del depto. de Neurología de la Universidad de Nueva York entrevistado en el programa
Redes de Eduard Punset (http://www.rtve.es/tve/b/redes/semanal/prg233/entrevista.htm)

http://www.rtve.es/tve/b/redes/semanal/prg233/entrevista.htm
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cialmente para el funcionamiento del robot, y que puede cambiar de forma imprevista y abierta.
En otras palabras, el entorno no se puede describir en una estructura de datos que pueda usar
el robot por ser muy cambiante o por no disponer de información precisa. Por esto un modelo
interno del mundo no le serviría para desarrollar su tarea, así que toma vital importancia la ad-
quisición instantánea de información a través de los sensores externos e internos, la inmediata
reacción, y la previsión del efecto del robot sobre sí mismo y sobre su entorno.

2.8. Problemas fundamentales de la Inteligencia Ar-

tificial en la Robótica

“Mens sana in corpore sano.”

Separando lo inseparable, cuerpo y mente.

Predicador : «Venid a mí y salvad vuestras almas. . . ¿Eres un pecador?

¿Quieres salvarte? »

Hombre X: «¿Salvarme? No, tan sólo pretendo decir lo que veo: una tiniebla

fría más allá del mismo tiempo, y más allá de lo humano. Una luz que

alumbra y abrasa. Y en el centro del universo el ojo que nos ve. . . ¡No! ¡No!

¡No!»

Predicador: «Ves al pecado y al demonio. Pero dios nos ha indicado el justo

camino. San Mateo dijo: Si tus ojos te escandalizan, arráncatelos.»

Feligreses: «¡Arráncatelos! ¡Arráncatelos! ¡Arráncatelos! ¡Arráncatelos! ¡

Arráncatelos!»
El problema de los sentidos y el cerebro, en la película “El hombre que tenía

rayos X en los ojos”.

Muchos trabajos de investigación usan el término GOFAI9 porque tienen en consideración
el “problema de basarse en símbolos” (symbol grounding problem) que se opone a la hipóte-
sis del sistema de símbolos (ver el punto 2.4.1). El problema de basarse en símbolos plantea
la necesidad de la existencia de lo físico para generar significados. Los símbolos sólo tienen
sentido al considerar sus relaciones con elementos materiales. Un ciego de nacimiento conoce
la palabra “color” pero para él no tiene ningún sentido.

9Haugeland (1985) acuñó el acrónimo GOFAI (Gold Old-Fashioned Artificial Intelligence, la Inteligencia
Artificial pasada de moda) para indicar el apego de la Inteligencia Artificial a lo simbólico y sugiriendo que es
una opción desfasada en cierto tipo de problemas, como los de Robótica. También se suele denominar Inteligencia
Artificial clásica.
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Por ello muchos investigadores abogan por una Inteligencia Artificial basada en la hipóte-
sis de la base física (physical grounding hyphothesis), una Inteligencia Artificial que Brooks
denomina “Nouvelle AI”(Brooks, 1990) en contraposición a la IA clásica. En esta hipótesis
el sistema maneja representaciones basadas en el mundo físico. Centrándonos en la Robótica,
cada número que cuantifica la intensidad de una señal tiene sentido porque está relacionado (di-
recta o indirectamente) con la física del sensor del que procede la lectura de datos. Para avanzar
hacia la obtención de inteligencia es necesario integrar el sistema en un entorno al que se debe
adaptar desarrollando capacidades que unen de forma inseparable la percepción, la planifica-
ción y la acción motora. Tanto la percepción como la motricidad son también inseparables de
una determinada forma física. A esta característica se la denomina corporeidad. Estas ideas son
fundamentales en la revolución robótica, de la que trataremos en la sección 2.9.

La Inteligencia Artificial ha realizado un buen trabajo en problemas en los que el plantea-
miento simbólico y el Conexionismo light (que busca correlaciones en su base de datos) son
adecuados. Más concretamente, en los se trata del manejo de información como en los siste-
mas expertos, o en los que la entrada se compone de números “etiquetados”, como los metros
cuadrados de la vivienda, o de símbolos, por ejemplo si su calidad es mala, normal o buena.

Algunos autores (los menos) que trabajan en la Inteligencia Artificial consideran la visión
clásica de la misma como la única forma de desarrollar robots y de usar las redes neuronales
y estructuras afines (Mira, 2006). Esto se debe a que la Inteligencia Artificial clásica tiene una
larga historia en la que ha recibido más financiación y atención, y por ello tiene más peso e
intenta abarcar más problemas de lo que es razonable para el paradigma. Este comportamiento
es herencia del ánimo generardo en la época dorada. Sin embargo ahora y como señala Alonso
(2006), la Inteligencia Artificial se balancea en lo positivo del test de Turing (Turing, 1950) y
lo negativo de la habitación china (Searle, 1980), metáforas ya descritas en la sección 2.3.

Tradicionalmente la Inteligencia Artificial ha asumido la investigación en Robótica por la
suposición de que los robots deben tener inteligencia. Para ello se toma una definición antropo-
céntrica de la inteligencia, si bien a veces se cede condescendientemente a los grandes simios
ciertas capacidades inteligentes. Pero esto depende de la concepción de inteligencia. También
existe la variante de pensar que un comportamiento es inteligente cuando nos parece difícil para
lo que se puede esperar del ser vivo. Pongamos por ejemplo que la cría de cualquier pequeño
mamífero sabe encontrar la mama, e incluso la forma de organizarse un hormiguero o colme-
na. De hecho, se llega a definir inteligencia como cualquier comportamiento adaptativo del ser
humano, como por ejemplo mantener el equilibrio. Sin embargo, no queda claro si la capacidad
de volar de las aves es inteligencia o habilidad (Fernández-Caballero, 2006).

La GOFAI le ha proporcionado a la Robótica sistemas de control diseñados directamente
por un programador y asumiendo que el robot tuviera que funcionar en entornos altamente
estructurados y estables con el fin de mantener un modelo interior del mundo. Solamente tiene
en cuenta el aspecto abstracto y se supone que el sistema inteligente puede controlar el robot.
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Posteriormente estos planteamientos han cambiado, ya que se necesitaba trabajar en entornos
no estructurados en los que la Inteligencia Artificial clásica da resultados con mucho esfuerzo
y restricciones (viajes espaciales, tareas peligrosas, imposibilidad de control remoto, como se
indica en la sección 2.7). Aun así, la idea de mantener el control sobre el procesamiento de
los datos provenientes de los sensores se ha mantenido con el planteamiento Sentir-Modelar-
Planear-Actuar (SMPA). Pero resolver estos problemas en ese marco resulta difícil, por lo que
Brooks propuso su Arquitectura de Subsunción (véase el punto 2.9.1).

2.9. La revolución robótica

En esta sección se describen conceptos que no se tienen en cuenta en la Robótica basada
en la GOFAI, y que tienen como consecuencia trabajos en Robótica en los que se produce de
una forma relativamente fácil comportamientos adaptativos, que si bien muchos no les darían el
calificativo de inteligentes, son una base a partir de la que se ha desarrollado la inteligencia en
los seres vivos. Un comportamiento adaptativo es la capacidad de un sistema de reaccionar ante
diferentes tipos de configuraciones del entorno dando una respuesta adecuada, de tal forma que
mejora la situación de dicho sistema.

2.9.1. Rodney Brooks. Corporeidad y ubicación

“Tengo que creer en un mundo que existe fuera de mi cabeza. Creer que mis

actos tienen algún significado. Aunque yo no los recuerde. Tengo que creer

que, cuando mis ojos están cerrados, el mundo sigue ahí.”
Leonard, en la películo “Memento”

“Cerebro, yo no te gusto y tú no me gustas,

así que sácame de ésta o después te mato a golpe de cerveza.”
Homer Simpson, dualista.

La Robótica que trabaja con los planteamientos de la Inteligencia Artificial clásica crea sis-
temas de razonamiento simbólico alojados en un robot, separado de la interacción sensomotora
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con el entorno ya que los sensores proporcionan información simbólica y las órdenes a los mo-
tores también son símbolos (Russell y Norvig, 1994). El sistema funciona independientemente
del dominio, y sólo cuando el observador asigna el significado a los símbolos el sistema ente-
ro toma sentido, está bien fundado o basado (grounded). El sistema funcionará correctamente
mientras la información codificada en esos símbolos sea coherente, independientemente de su
significado. Sólo el observador le da un significado completo al sistema al añadir su propia ex-
periencia. Brooks afirma: “[central] representations are not necessary and appear only in the

eye or mind of the observer” (las representaciones centrales no son necesarias y sólo aparecen

en el ojo o en la mente del observador) (Brooks, 1991b) e “Intelligence is in the eye of the

observer” (la inteligencia está en el ojo del observador) (Brooks, 1991a).

Esta visión basada en la separación entre lo sensomotor y lo planificador tiene como origen
el dualismo cartesiano. Brooks10 plantea una revolución con su Elephants don’t play chess (Brooks,
1990). En este artículo con tan provocativo título (que une el mayor éxito de la Inteligencia Arti-
ficial, el ajedrez, con la corpulencia y proverbial memoria del elefante) describe los objetivos de
la Inteligencia Artificial tradicional y de la Nouvelle AI, la primera basada en el razonamiento
y la segunda basada en la corporeidad, en lo percibido.

Brooks afirma que la inteligencia requiere ubicación (situatedness) y corporeidad (embo-

diment) (Brooks, 1991b, 1990, 1991a). Un sistema está ubicado (situated) si no maneja des-
cripciones abstractas del mundo (a no ser que el mecanismo para hacerlo haya surgido de la
interacción entre las partes del sistema). El agente debe operar en el mundo real y solucio-
nar problemas que ocurren en una dimensión temporal. Un sistema corporeizado (embodied)
depende de la influencia de su propio cuerpo físico interaccionando con el entorno.

En la Nouvelle Inteligencia Artificial Brooks desarrolló su Arquitectura de Subsunción
(Brooks, 1991b), invalidando la aproximación basada en romper el ciclo en las fases sentir-

modelar-planear-actuar. De esa forma el propio mundo es el mejor modelo. El sistema se cons-
truye de abajo hacia arriba. El significado de cada parte del sistema se basa en el entorno y no
hay símbolos generados por el ser humano. Los símbolos del sistema emergen de la dinámica
del sistema, y no están definidos en el diseño11. A partir del planteamiento de la arquitectura de
subsunción se ha seguido trabajando en la robótica, por ejemplo con la estructura de multiagen-
tes en la que módulos compiten por el control del robot en cada instante, y un árbitro decide
cuál pilota (Nebot y Cervera, 2006).

10En http://people.csail.mit.edu/brooks/ se lee su biografía. Entre otras cosas, “Rodney Brooks is
Panasonic Professor of Robotics in the Electrical Engineering & Computer Science Department (EECS) at the
Massachusetts Institute of Technology (MIT). He was Director of the Computer Science and Artificial Intelligence
Laboratory (CSAIL).”. También se puede disfrutar de una entrevista divulgativa del gran comunicador Eduard
Punset en http://www.eduardpunset.es/charlascon_detalle.php?id=18

11Últimamente se habla mucho de las emociones de los robots. En algunos casos da la impresión de que los
sistemas son tan fáciles y tan absurdos como programar esta instrucción si (nivelbatería>75 %) entonces
estadoanímico=contento. ¿Tiene esto sentido? Sólo es necesario compararlo con el comportamiento de un bebé
después de su biberón.

http://people.csail.mit.edu/brooks/
http://www.eduardpunset.es/charlascon_detalle.php?id=18
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2.9.2. Inspiración biológica: la Robótica basada en la Vida Ar-

tificial

“El Diseño Inteligente hace llorar a mi mono”

Eslogan de una camiseta

“ – He quedado con unas robopilinguis. . . ”
Bender está casi vivo

“Le he enseñado a la tostadora a sentir amor.”
El Dr. Fansworth sabe cómo introducir sentimientos en el hardware.

A finales de los ochenta la Inteligencia Artificial no era capaz de afrontar problemas que
no se basaran en el razonamiento abstracto y la lógica, del tipo de los Sistemas Expertos. En
esta situación se replanteó el estudio de la Inteligencia desde arriba, desde un punto de vista
antropocéntrico, y se pensó en el estudio de la vida, como un medio para estudiar la Inteli-
gencia desde abajo, y como un fin para estudiar los mecanismos que caracterizan e intervienen
en los seres vivos (Meyer y Wilson, 1991). Esta disciplina que estudia la vida, llamada Vida
Artificial, es un área de investigación reciente (Langton, 1989; Langton et al., 1991; Fernán-
dez Ostolaza y Moreno, 1992; Etxeberria, 1995) que estudia los sistemas artificiales en los que
se puede observar una evolución análoga a la de sistemas biológicos del mundo real. El Pro-
grama de Investigación de la Vida Artificial puede, en cierto sentido, contribuir a la solución
de problemas fundamentales de la Inteligencia Artificial, dado que su planteamiento es mucho
más radicalmente “de-abajo-a-arriba” que el de la Inteligencia Artificial. De hecho, en Inteli-
gencia Artificial aún persiste el problema de cómo proporcionar flexibilidad en sus sistemas
para cambiar e integrar nueva información sin intervención humana, ya que la estructura del
sistema está completamente definida por diseño. Sin embargo la Vida Artificial encaja la evolu-
ción del sistema en un entorno, y su adaptación a dicho entorno le proporciona la característica
de la autoorganización. Otra diferencia importante es el nivel de abstracción de la inteligencia:
en Inteligencia Artificial se pretende diseñar una pequeña parte a un nivel de abstracción alto,
mientras que en Vida Artificial se hace evolucionar todo el sistema a un nivel bajo, con lo que se
consigue una mayor flexibilidad. Precisamente, la imposibilidad de un diseño a mano con de-
terminados requerimientos obliga a usar este esquema. La Vida Artificial encaja perfectamente
con la idea de Brooks (1990), ya que la Vida Artificial usa el mismo concepto de corporeidad y
ubicación (ver el punto 2.9.1).
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El Programa de Investigación de la Vida Artificial comprende varios campos: Biología Teó-
rica (evolución prebiótica, origen de la vida, evolución del metabolismo, comportamiento colec-
tivo), Robótica Adaptativa y Evolutiva (algoritmos genéticos, redes neuronales, programación
genética, sistemas autónomos, optimización de procesos, procesos autoorganizativos) y el desa-
rrollo de simulaciones computacionales de comportamientos parecidos a los de los organismos
vivos (lifelike). Los resultados en esta última área se pueden, generalmente, aplicar en las demás.
Existen múltiples consideraciones en torno a la Vida Artificial que marcan distintas vías, como
la Vida Artificial Fuerte (Moreno y González-Nalda, 1997), en la que si un sistema generado
en simulación muestra características que relacionamos con los seres vivos que conocemos,
entonces a dicho sistema lo consideramos un ser vivo sintético.

2.9.3. La Caja de Skinner y el concepto de Autonomía en la

Vida Artificial

En la Vida Artificial se pueden usar técnicas pensadas para experimentos de Psicología
Animal, como el clásico experimento de la caja de Skinner (Skinner, 1938), en el que una rata
en una caja debe (o puede) pulsar una palanca u otra. Las ratas aprenden a relacionar el premio
o castigo que reciben al apretar una palanca con el estímulo asociado a la palanca (una luz, una
imagen, un sonido).

Una de las principales características de la vida es que un ser vivo es autónomo con respecto
a su entorno, con el objetivo del automantenimiento. Ésta es precisamente una característica
importante en la Robótica, cuando se trata de que el robot sea capaz de enfrentarse a un entorno
cambiante. Se denomina Robótica Autónoma al desarrollo de sistemas robotizados, automáti-
cos, que sean capaces de actuar en entornos no estructurados sin intervención directa humana,
por lo menos en la mayor parte de su funcionamiento, o lo que es lo mismo, la obtención de
robots con dicha característica de autonomía. Sin entrar en los amplios debates por lo indefinido
de este difícil término, la autonomía en este caso es la capacidad del robot de no depender del
control humano para mantenerse y desarrollar ciertas tareas en entornos no estructurados (ver
la sección 2.7).

Como en todas las definiciones que pretenden establecer límites entre objetos, se podrían
señalar problemas al determinar si es verdaderamente un robot autónomo el robot con control
remoto que opera en situaciones en las que un ser humano tiene peligro, o el que necesita
supervisión para la carga de baterías. Pero en esto como en su distinción con una herramienta
hay fronteras borrosas, y puede ser tan extraño como afirmar que, ya que un humano recién
nacido es tan dependiente de sus padres para satisfacer sus necesidades vitales, no es un ser
vivo.

Esta comparación nos da idea del paralelismo entre los seres vivos, entidades con un alto
grado de independencia respecto al entorno, y los robots autónomos, que también presentan esta



38 CAPÍTULO 2. DE LA LÓGICA A LA ROBÓTICA EVOLUTIVA

situación.

2.9.4. Walter y Braitenberg

En Robótica el problema es cómo controlar los mecanismos robotizados, cómo obtener un
mecanismo controlador de esa herramienta compleja que es el cuerpo del robot. Una forma de
empezar es analizar los trabajos de Braitenberg (1984) y Walter (1950, 1951), de mucho im-
pacto en la Robótica Autónoma, ya que son los primeros en el área de la Cibernética aplicables
a la Robótica. Este campo se convierte en una disciplina firmemente establecida con el trabajo
de Wiener (1948) y su concepto principal es el de retroalimentación (se usa mucho la palabra
inglesa, feedback). Las Tortugas de Walter son lo que se podría denominar el primer robot, ya
que se autocontrolaban y dirigían funcionando en un esquema cibernético. Los vehículos de
Braitenberg (el libro de Braitenberg, 1984, titulado Vehicles) son experimentos mentales que
implementan en robots virtuales lo que en Biología se denominan tropismos y taxias, las accio-
nes más básicas que puede tener un ser vivo, incluso aparecen en el crecimiento de los vegetales.
El vehículo de Braitenberg más interesante se dirige a una fuente que estimula los sensores, por
ejemplo una fuente de luz y sensores basados en células fotoeléctricas. Se denomina fototaxia
positiva, y sería un simple mecanismo cableado (hardwired) simétrico en el que un aumento del
estímulo en la célula izquierda aceleraría el motor derecho y viceversa, con lo que el vehículo
se mueve hacia la fuente de luz12.

En la Robótica Autónoma hay trabajos que desarrollan vehículos de Braitenberg que usan
luz blanca en robots de dos ruedas (Scutt, 1994). El aparentemente simple planteamiento teórico
de Braitenberg es analizado y aumentado en el trabajo de Scutt, primero construyéndolo en la
práctica y comprobando que no sólo se dirige hacia la luz sino que evita obstáculos debido a que
se aparta de las zonas sombrías que producen los objetos. Este comportamiento se puede escapar
de nuestro análisis por ser una consecuencia no demasiado clara. En un experimento posterior
crea un simple controlador con cinco neuronas, que desde un punto de equilibrio inestable
evoluciona hacia el vehículo de Braitenberg antes descrito mediante el condicionamiento clásico
y la habituación de las sinapsis neuronales. Para que esto sea posible se crean dichas neuronas
como un modelo directo de las neuronas biológicas, con sus característicos niveles eléctricos.
Las conexiones directas (sensor izquierdo a motor izquierdo) se debilitan porque apartan de la
luz, mientras que las cruzadas se refuerzan, al acercar a la luz. Esto se debe a que el disparo que
acerca a la luz refuerza la sinapsis con el posterior estímulo lumínico más intenso.

Hay también algunos diseños que usan sonido en vez de luz, como los que emulan la fono-
taxia del grillo en robots que reconocen el canto de un grillo de una especie determinada, cuatro
ráfagas de 20 ms de una onda de 4’8 kHz (Lund et al., 1997; Horchler et al., 2003). La mayor

12Di Paolo (2003b) considera “desafiante” que Braitenberg califique al robot de la figura 2.1 como el que
representa al “amor”. Lo une al eterno problema de atribuir comportamientos emocionales a seres artificiales,
paralelo a asignarle inteligencia.
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Figura 2.1: Vehículo de Braitenberg 2b.

parte de los trabajos desarrollados hasta el momento usan señales simples y constantes como
estímulos. Sin embargo, algunos artículos (Yamauchi y Beer, 1994) presentan avances, que usa
una distancia a un objeto para distinguir cuál de los dos posibles es, y estudian la capacidad de
distinguir secuencias de hasta tres bits. Floreano y Mattiussi (2001) subrayan la dificultad de re-
conocer señales complejas que varían en el tiempo, y preparan un pequeño robot de dos ruedas
(Khepera) que permite que no choque con paredes pintadas con franjas verticales, que parecen
código de barras. Suzuki y Floreano (2006) desarrollan en simulación un robot que determina
hacia dónde debe girar en función de la posición de dos cuadrados en las paredes, cuadrados
que no puede ver simultáneamente.

2.9.5. Robótica Evolutiva

En el marco de la Vida Artificial se pueden diseñar sistemas con una dinámica compleja
en la que a través de la autoorganización emergen estructuras, funciones y comportamientos
que proveen al robot de capacidades que lo clasifican como vivo bajo la visión de la Vida
Artificial Fuerte. Yendo más allá, el comportamiento adaptativo de ese “ser vivo” podría ser
calificado como inteligente bajo la visión de un Test de Turing (1950), y más resistente a la de
la Habitación China de Searle (1980) (ver la sección 2.3).

Si se introduce en este esquema la Neurociencia Computacional (disciplina que estudia las
características de las neuronas y sus interacción con el uso de ordenadores, y que está represen-
tada por revistas como Neurocomputing (González-Nalda y Cases, 2008) y con ello se produce
un robot controlado por neuronas artificiales que modelan el funcionamiento de las neuronas
naturales, se obtiene un marco adecuado para aplicar las Neurociencias a la Ingeniería y obtener
robots que realizan tareas basados en la Vida Artificial.

El problema es cómo diseñar un robot con una estructura emergente, cómo obtener sus
características tanto cualitativas como cuantitativas. Para ello se usan los algoritmos evolutivos,
mecanismos que abstraen las complejidades de los sistemas evolutivos naturales y aplican la
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evolución a los individuos a través de sus características.

De la misma forma que los humanos han seleccionado las vacas con el fin de optimizar
su cantidad de leche o su calidad de carnes, la evolución permite obtener individuos (robots)
adecuados a nuestro objetivo. Para ello se codifica todo lo modificable de un robot en una
estructura de datos, el gen. Se genera una población en parte o totalmente aleatoria, se evalúa
cómo se adecúa cada individuo al fin deseado, y se mezclan los datos de dos o más individuos
que han dado buena puntuación en la prueba para tener una nueva generación.

La aplicación de los algoritmos genéticos a la Robótica es una moderna disciplina llamada
Robótica Evolutiva, y lo habitual es usar con ella los conceptos de las Neurociencias.



CAPÍTULO

3
Análisis de la Robótica Evolutiva

En este capítulo se describen las bases y los principios metodológicos e ingenieriles en las
que se construye la Robótica Evolutiva, sus variantes, los resultados más característicos, y sus
límites y problemas más importantes.

3.1. Objetivos y motivaciones específicos de la Ro-

bótica Evolutiva

Se cita en muchos trabajos (principalmente Brooks, 1991b) la gran dificultad de diseñar sis-
temas de control de robots autónomos, sobre todo si el trabajo sigue una visión emergente, en
la que se quiere evitar trabajar con sistemas simbólicos. En este caso resulta natural inspirarse
en la Teoría de la Evolución de Darwin (1859) para seleccionar el control del robot mediante

41
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selección artificial. Esta forma de trabajar se denomina Robótica Evolutiva, una disciplina muy
joven fundada básicamente con los trabajos de Brooks (1990), Koza (1992), Floreano y Mon-
dada (1994b), Harvey, Husbands y Cliff (1994). El término Robótica Evolutiva fue introducido
por Peter Cariani en 1987 en un trabajo no publicado, según explican Harvey, Di Paolo, Wood,
Quinn y Tuci (2005). En este texto del grupo de Sussex y la tesis de Jakobi (1998) se puede en-
contrar una historia de la Robótica Evolutiva. Una interesante revisión de la disciplina también
se encuentra en el primer capítulo del libro de Wang et al. (2006).

Se puede definir la Robótica Evolutiva como la técnica que busca la obtención del contro-
lador (y a veces la forma) de robots para que desarrollen ciertas tareas, a través de mecanismos
evolutivos inspirados en la Evolución y en la Genética. Esta definición es de mínimos, ya que
está dada en base al objetivo y el medio imprescindible para que sea calificada de evolutiva.
Por ahora la Robótica Evolutiva es el conjunto de aproximaciones a este problema, ya sea a tra-
vés de Programación Genética, de Arquitectura de Subsunción combinada con Programación
Genética, de Redes Neuronales, o sistemas mixtos, combinando aproximaciones, con el fin de
acercarse lo posible a la resolución de una tarea concreta por un robot determinado.

Una definición alternativa es la dada por Gomi y Griffith (1996) en la que se plantea la
Robótica Evolutiva como la aplicación de técnicas de la Vida Artificial a la Robótica Basada en
el Comportamiento (véase Brooks, 1991a). Las posibles definiciones de la Robótica Evolutiva
llegan prácticamente a lo mismo, ya que muchas técnicas que diferencian y caracterizan a la
Vida Artificial son evolutivas (el cambio en el tiempo es necesario para que emerjan estructuras
debido a procesos de autoorganización), y la Robótica Basada en el Comportamiento es la
Robótica de los entornos no estructurados (por ser necesarios los comportamientos complejos
para funcionar en situaciones en las que no se pueden usar modelos del mundo). Por tanto, se
puede decir que en realidad no existe más definición que la que lo delimita exclusivamente por
unos mínimos que producen una denominación común.

La Robótica Evolutiva se puede considerar englobada dentro de la Robótica Autónoma y
ésta en la Robótica Basada en el Comportamiento (Lazkano Ortega, 2004), aunque como ya se
ha dicho es posible otras clasificaciones (Wang et al., 2006). Faltaría marcar una clara diferencia
entre estas dos últimas, ya que si tenemos en cuenta la definición de autonomía dada en el
capítulo anterior, el robot es autónomo con respecto a su entorno cambiante con el objetivo de
su mantenimiento. Para ello debería tener un comportamiento independiente, no determinado
directamente por su entorno (un remolino de agua en un río no es autónomo), sino que debería
desarrollar diferentes comportamientos.

La Robótica Evolutiva es pues un método de desarrollo de robots que aprovecha meca-
nismos evolutivos para la obtención de parte o todo el robot. Dichos algoritmos evolutivos se
inspiran en diversas teorías que se encuentran en la Biología Evolutiva, aparte de otros mecanis-
mos optimizadores extraídos de la Física, como el templado estadístico (simulated annealing),
que ha sido incluido en la teoría de las Redes Neuronales.
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Se puede trabajar en Robótica Evolutiva desde las asunciones de la Inteligencia Artificial
clásica (simbólica), pero el resultado es más difícil de manejar conceptualmente. El entorno
proporcionado por la inspiración biológica y los conceptos presentados en la última sección del
capítulo anterior facilita el trabajo (ver la sección 1.1).

Los objetos sobre los que actúa esa evolución pueden ser varios: programas, parámetros,
hardware, reglas de sistemas expertos, redes neuronales. . . y normalmente constituyen el sis-
tema controlador del robot, y en muy contados casos la forma del robot o de sus sensores o
efectores. Depende del planteamiento con el que se aborda el problema se busca obtener sola-
mente el controlador adecuado para un robot, o se evoluciona de forma integral para que encaje
en su entorno. Resulta evidente la dificultad de este segundo planteamiento, la evolución de
la forma, comparándolo con evolucionar solamente estructuras de datos o programas LISP. El
porqué de afrontar una evolución tan compleja es que debe equipararse con el problema que se
quiere resolver (Brooks, 1991b).

En la bibliografía de la Robótica Evolutiva no se ponen trabas a las técnicas y métodos se-
cundarios para la obtención del robot. Esto es debido a que, por su juventud, se trata de una
técnica sin una ciencia que la avale y estructure (más bien es entonces una artesanía). La teoría
matemática aplicable en los problemas de Robótica Evolutiva, que incluye la que describe la
dinámica de Redes Neuronales y Algoritmos Genéticos a través de ecuaciones diferenciales par-
ciales, es de poca ayuda. Lo único que puede establecer unas normas es el trabajo realizado en
la Filosofía de la Biología para desarrollar una estructura teórica. Las técnicas desarrolladas en
los diferentes trabajos permiten elegir los componentes necesarios para construir los sistemas.
Se puede poner como ejemplo el trabajo sobre la aerodinámica de los Fórmula 1. Por mucho
que sepan de teoría los ingenieros del equipo, al final necesitan túneles de viento y simulaciones
computacionales de los mismos para desarrollar mediante aproximaciones sucesivas una solu-
ción adecuada para el circuito. Una pequeña aleta en el fuselaje pasa por las fases de diseño
mental, diseño en papel, diseño en ordenador, simulación de túnel de viento en ordenador, túnel
de viento (según el presupuesto del equipo), y prueba del piloto en pista. En Robótica Evolutiva
se hace parecido, pero muchas veces no se pasa de la simulación a la realidad porque todavía
se necesitan más mejoras en simulación que suponen saltos drásticos, necesarios para obtener
capacidades básicas.

Hay muchas disciplinas que basan su conocimiento en la técnica del ensayo y error, en la
que se hacen prototipos de máquinas por ser imposible predecir su comportamiento, y en base
a los resultados se plantean teorías que se toman como ciertas mientras son consistentes cuando
se enfrentan a los nuevos resultados.

En los primeros años de la Robótica Evolutiva, se evaluaban y justificaban métodos variados,
y el propio hecho de la evolución de robots era justificado ante otros. Los trabajos de Harvey
et al. (1992), Cliff, Harvey y Husbands (1993) y Harvey (1995) justifican la evolución contra el
diseño, y se considera la aproximación incremental al problema de la Robótica. Posteriormente
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se evalúan las ventajas de evolucionar programas, funciones matemáticas o Redes Neuronales.

En los últimos años ha habido una deriva a los análisis teóricos frente a los desarrollos
técnicos o de ingeniería, evolución que se puede atribuir a la creciente dificultad de abordar
tareas y comportamientos cada vez más complicados, parón técnico que también ha ocurrido en
el enfoque clásico de la Robótica basada en la GOFAI (ver la sección 2.8), en los que las tareas
de seguimiento de un elemento perceptivo simple y previamente determinado (por ejemplo, una
camiseta verde intenso en un entorno con ausencia de verdes) es un problema habitual.

En el artículo de Harvey, Di Paolo, Wood, Quinn y Tuci (2005) se plantea la Robótica
Evolutiva como una herramienta para estudiar la cognición. Es decir, se obtienen robots que
exhiben capacidades cognitivas, que conforme se van obteniendo en un mismo robot, se puede
obtener un comportamiento útil, es decir, un resultado en el aspecto de la ingeniería.

Un aspecto interesante que describe Jakobi (1998) es la separación de comportamientos
en función de las redes neuronales que se usan para abordarlos: comportamientos reactivos,
no reactivos y simples, y no reactivos y dinámicamente complejos. En ésta última categoría
justifica la necesidad de usar redes neuronales que manejen dinámicas temporales complejas.

3.2. Situación actual de la Robótica Evolutiva

En la actualidad se publican pocos trabajos encuadrados en la Robótica Evolutiva. Esto es
debido a que, sin un adecuado mecanismo morfogenético, los sistemas no son escalables y los
comportamientos que se pueden obtener son sencillos, como las taxias. Esto no quiere decir que
carezcan de interés, sino que el estudio de taxias se restringe a unos objetivos muy concretos, so-
bre todo a la simulación de capacidades cognitivas de seres vivos, trabajo muy interesante para
la Filosofía de la Biología. En el resto de objetivos de la Robótica Evolutiva, el objetivo consiste
entonces en conseguir un sistema perceptivo complejo que asocie estímulos con respuestas, y un
sistema motor complejo. Un sistema de control de un robot debería contener además subsiste-
mas propioceptivos e interoceptivo, que en los seres vivos perciben respectivamente la posición
del cuerpo y las propias vísceras, los órganos internos.

El problema es que la Robótica Evolutiva necesita un cambio cualitativo para el que falta
una base. Esta base previa debería mostrar un entorno en el que la morfogénesis, aun sin ser
necesaria, daría una flexibilidad añadida. Sin la morfogénesis tenemos un esquema en el que
los comportamientos son estáticos, ajustados a un determinado entorno también de estructura
inmóvil (aunque sus partes puedan tener un determinado cambio).

Se puede hacer una relación de tendencias y grupos históricos en la Robótica Evolutiva
(ver más adelante en esta sección). Del trabajo actual es destacable el de Ezequiel Di Paolo
(Di Paolo, 2003a,b), que trabaja junto a Inman Harvey y Rachel Wood (Harvey et al., 2005).
Uno de sus puntos fuertes es que intenta enlazar las Neurociencias con la Robótica Evolutiva, y
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una gran visión general de la disciplina, que le permite publicar revisiones de libros (Di Paolo,
2002) de pesos pesados como Nolfi y Floreano (2001). En la revisión de este libro Di Paolo
dice:

“Today, the current direction of much work in ER is not so much ’upward’ in

the scale of complexity, but ’inward’ in the detailed understanding of the relations

between the structure of behaviour and the spatio-temporal structure of dynami-

cal controllers as well as their overall relation to evolvability and fitness function

design.”

Dicho de otra manera, no se suele buscar componer diferentes elementos ya estudiados para
obtener más complejidad, sino estudiar detalladamente la dinámica e interacción entre ellos. En
la misma página indica como mayor problema de un punto de vista técnico el comportamiento
de la evolución de aprovecharse de contingencias del entorno en el que actúa el algoritmo
genético. También incide en la dificultad del análisis de lo evolucionado, que es menos que
estudiar a los propios seres vivos.

Otra frase muy interesante de la revisión es:

“Designing a working robot by hand for interesting, non-trivial and robust

behaviour is an increasingly hopeless task. This alone would justify some sort of

automatic synthetic process like ER on practical grounds.”

Lo dice como introducción al razonamiento de que la Robótica Evolutiva es interesante
para el estudio de la cognición y para romper con preconcepciones de cómo son las cosas. Sin
embargo, esta frase simplemente dice que el diseño a mano de robots es inviable conforme
crecen las interacciones, y que esta idea justifica estos medios por cuestiones prácticas.

Finalmente, afirma:

“The purpose of work in ER is less centred on trying to obtain more ’cogni-

tively’ complex performance —a goal that has not been abandoned— and more

on understanding other dimensions of adaptation and the role of different kinds of

underlying mechanisms. The design and study of novel integrated systems of this

sort may well be one way for evolutionary robotics to contribute useful information

back to biology, especially neuroscience, in the proximate future.”

Es decir, no se ha abandonado (aunque lo parezca) el trabajo en comportamientos cada vez
más complejos, y el diseño de sistemas que los produzcan puede contribuir con información a
las Neurociencias principalmente.
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3.3. Grupos básicos en Robótica Evolutiva

De todos los grupos que han trabajado en la Robótica Evolutiva, en el análisis del “estado
del arte” del área llevado a cabo por Matarić y Cliff (1996) destacan por el peso e influencia de
su trabajo a los siguientes grupos y personas, de los que se describe su trabajo a continuación.

3.3.1. John Koza

Como hemos comentado, John Koza es el fundador de la Programación Genética (Koza,
1992), esta rama de la Programación Evolutiva, y la ha aplicado en la Robótica. Se basa en la
evolución de programas de estructura similar al LISP, con operaciones típicas de los Algoritmos
Genéticos, como la mutación y el cruce, adaptadas a dicha estructura. Dichos programas pue-
den tener como funciones operaciones de alto nivel controladas por capas de una Arquitectura
de Subsunción, o una Máquina de Estados Finitos, o cualquier tipo de tarea sensorial o motora.
Koza ha realizado simulaciones de seguimiento de paredes con controladores de robots desarro-
llados con Programación Genética. Brooks objeta que estos éxitos obtenidos en simulaciones
no son trasladables a realizaciones, debido a la drástica simplificación de los posibles sensores
(en cuanto a tamaño y forma, con información exacta, instantánea) y del propio robot, que en
la simulación es un simple punto que rebota en las paredes de forma lineal y perfecta. A partir
de esto, es difícil valorar los resultados de las simulaciones. Se aleja además de un objetivo de
la Robótica Evolutiva, que es no quedarse sólo en simulaciones.

3.3.2. Francesco Mondada y Dario Floreano

Estos investigadores han desarrollado varios trabajos que conjuntan Redes Neuronales con
Algoritmos Genéticos (Floreano y Mondada, 1994b) (Floreano y Mondada, 1994a) (Floreano y
Mondada, 1996). Han evolucionado un sistema de control de un robot Khepera que le permite
navegar en un laberinto. El mismo robot Khepera ha sido desarrollado por Mondada. El siste-
ma de control del robot está compuesto por una red neuronal que propaga la activación hacia
adelante, denominadas Feed Forward, de dos capas con recursividad en la capa de salida. El
genotipo del algoritmo genético que usan para obtener la red neuronal es la codificación de sus
pesos. El Khepera está conectado a la estación de trabajo, donde se ejecuta el sistema de con-
trol. La función de adecuación premia la velocidad, la falta de fluctuaciones en el movimiento
y el esquivar los obstáculos. Es de destacar que, al ser evolución en robot físico, sólo se le cede
menos de un minuto a cada robot generado por el mecanismo evolutivo, así que el entorno de
los robots es distinto, lo que no influye en la eficiencia de la evolución darwiniana que usa.

Es la primera evolución sobre robot físico con entradas y salidas físicas, sin ninguna si-
mulación, y totalmente situado (integrado en el entorno) y corporeizado (ver el apartado 2.9.1).
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Muestra la capacidad que tiene el método evolutivo para obtener controladores en entornos cada
vez más complejos.

Un resultado interesante del grupo que encabeza Dario Floreano en la Ecole Polytechnique

Fédérale de Lausanne (EPFL) es la tesis doctoral de Mototaka Suzuki (2007). El trabajo de
su tesis, dirigida por Dario Floreano también se presenta en (Suzuki y Floreano, 2006, 2008).
Tiene puntos coincidentes con el que se presenta en esta memoria, pero está basado en visión
y se usan señales “artificiales” consistentes en cuadrados negros sobre superficies blancas y no
presenta una medida de eficacia absoluta de los individuos. La señal no varía si el individuo no
mueve su cámara o sus ruedas. Este trabajo, por su especial interés, se analiza en el siguiente
apartado.

3.3.3. Mototaka Suzuki

“Yo. . . he visto cosas que vosotros no creeríais. . . atacar naves en llamas más

allá de Orión. He visto Rayos-C brillar en la oscuridad cerca de la Puerta de

Tannhäuser. Todos esos momentos se perderán en el tiempo como lágrimas en

la lluvia. Es hora de morir.”
El replicante Roy, en “Blade Runner”

“Todo científico que se precie tiene mitad de erudito y mitad de

feriante.”
Profesor Seymour Skinner a Lisa Simpson, antes de darle un premio a Bart

porque sabe convencer.

En este apartado se describe la reciente1 tesis doctoral de Suzuki (2007), un ejemplo de
sistema basado en visión que aborda un comportamiento y problema parecido al trabajo presen-
tado en esta memoria. En concreto se compara la Red Neuronal y el experimento planteado en
el capítulo 3.

3.3.3.1. Experimento y Red Neuronal

En dicho trabajo se plantea un recinto rectangular en el que hay dos cuadrados en dos pare-
des opuestas, de forma que pueda orientarse para llegar a una zona en una tercera pared (ver la

1La tesis de Suzuki (2007) está publicada en diciembre de 2007 (ver http://mototaka.googlepages.com/
index.html)

http://mototaka.googlepages.com/index.html
http://mototaka.googlepages.com/index.html
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figura 3.1). En el experimento no hay más maneras de identificar el objetivo que estas marcas vi-
suales. El sistema de visión no puede percibir simultáneamente ambos cuadrados de una pared,
con lo que la única forma de distinguir entre las dos configuraciones es percibir los dos cua-
drados consecutivamente. Para ello debe mover la cámara tanto horizontal como verticalmente
(pan and tilt, respectivamente) e integrar la detección en el tiempo de los dos cuadrados.

Figura 3.1: Experimento planteado en el trabajo de Suzuki (2007).

El sistema funciona con un modelo de red de neuronas sigmoideas (ver la sección 3.4.1)
con una matriz bidimensional de cinco por cinco sensores y varias neuronas que controlan los
efectores del robot, como se observa en la figura 3.2. Cada sensor tiene un campo receptivo

cuadrado de 48 puntos de lado no solapado con los contiguos, y se puede controlar (con la
neurona de filtrado) si su cantidad de activación depende de la media de todos los puntos o de la
activación de únicamente el píxel central. Una neurona se activa si cualquiera de los 25 sensores
se activa intensamente, de forma que indica que se está percibiendo la señal.

Una segunda neurona actúa como toda una capa interna que comunica los sensores con la
capa asociativa. Esta capa recurrente también recibe las conexiones de la neurona detectora de
objetos y de las unidades propioceptivas, que informan de la posición relativa de la cámara
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Figura 3.2: Red Neuronal diseñada para el trabajo de Suzuki (2007).

respecto al chasis del robot. Las salidas de las neuronas de la capa asociativa alimentan las
entradas de las neuronas de la capa de salida: la neurona de filtrado, las dos de velocidad de
cámara y las dos de velocidad de los motores (adelante si la activación es mayor de 0’5).

En cuanto al algoritmo genético, codifica los valores en una tira de bits y elimina el 80 % de
la población con peor valor de evaluación. Crea 78 individuos de la población de 100 a partir
del cruce y mutación de los 20 restantes, y copia los dos mejores de la anterior generación para
implementar una técnica elitista.

La función de adecuación (ver la sección 3.5) consiste en un bonus por realizar correctamen-
te la tarea (y si se ha detectado en la prueba un cuadrado inferior y otro superior). Para impulsar
la evolución añade la media de la velocidad del individuo en cada una de las seis pruebas. Esta
media se calcula con la suma de las velocidades instantáneas de los motores pero ponderando
y disminuyendo esa suma con un valor proporcional a la diferencia de velocidades entre los
motores. Si un motor va marcha atrás, el término no se usa para calcular la media de velocidad.
En resumen, el valor de adecuación será mayor cuanto más tiempo pase el robot en línea recta
y al máximo de velocidad, sin que penalicen los giros bruscos excepto en que no se aprovecha
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ese tiempo para sumar nada.

Al principio de cada una de las seis pruebas, el robot se coloca y orienta aleatoriamente en
aproximadamente el centro del recinto.

3.3.3.2. Resultados

En el capítulo 3 de su tesis doctoral Suzuki (2007) analiza un individuo que alcanza la zona
de acierto en las seis pruebas. La estrategia de este robot consiste en colocar la cámara a la altura
de los cuadrados inferiores y girar hasta que encuentra uno. En cuanto lo detecta sube la cámara
y gira en sentido contrario hasta encontrar el cuadrado superior. Dependiendo del tiempo que
tarde en encontrarlo, el superior estará a la izquierda o a la derecha del inferior. En el caso de
la posición incorrecta, volverá a girar hasta encontrar el otro cuadrado inferior. El robot usa la
visión activa para diferenciar las dos configuraciones, es decir, necesita el movimiento de la
cámara para poder realizar la tarea.

Mediante la lesión de las neuronas detectora y oculta determina la necesidad de ambas, la
primera para la parte temporal y la segunda para la visual. Si se realiza el experimento sin las
neuronas propioceptivas los mejores individuos sólo pueden alcanzar la zona correcta en tres
de las seis pruebas, ya que siempre van hacia la izquierda hayan visto una configuración de
cuadrados u otra.

Sus conclusiones son que la visión activa hace al robot capaz de hacer la tarea con unos
mínimos recursos en comparación con los clásicos métodos usados en visión artificial, consis-
tentes en tomar una imagen completa y detallada y aplicar procesos que resaltan características
como los bordes y zonas que superan un umbral determinado. Plantea que el sistema tiene cier-
to parecido con el movimiento sacádico del ojo (saccadic, saccades) en el que va moviéndose
abrupta y rápidamente de un punto a otro del campo de visión. Estas sacadas buscarían en la
imagen ciertos cambios que indicarían la presencia de una característica.

En resumen, su sistema explota las relaciones espacio-temporales entre las características
del entorno durante la actividad del robot con una estructura más sencilla de lo habitual.

3.3.4. Inman Harvey, Phil Husbands, Dave Cliff y Nick Jakobi

Es interesante la visión interdisciplinaria de este grupo de la School of Cognitive and Com-

puting Sciences (COGS), University of Sussex, en el que se incluyen filósofos, biólogos e in-
formáticos. Ello les ha permitido aproximarse al problema de la especiación y de la evolución
no como un método de optimización, como se entienden los algoritmos genéticos en su con-
cepción clásica, sino como un sistema de adaptación filogenética a un entorno cambiante. Por
tanto, la evolución en SAGA (su sistema evolutivo) siempre es con una población convergida,
“optimizada” en el sentido clásico de los algoritmos genéticos.
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Usan la mutación como su fuerza evolutiva principal, divergente, y el cruce genético como
estabilizador de la población. Basan el funcionamiento del algoritmo genético en el índice de
mutación, proporcional a la longitud de la cadena genotípica.

La red neuronal que usan es recurrente y dinámica, de forma que usa los retardos de tiempo
en las conexiones como un tipo de codificación de la información que procesan.

SAGA y todo el planteamiento desde el que desarrollan su trabajo está perfectamente expli-
cado y evaluado en la tesis de Inman Harvey (Harvey, 1995). En esta tesis se plantea el grave
problema de la sobreconvergencia de los Algoritmos Genéticos (Harvey, 1995). Debido a es-
te conocido problema de sobreconvergencia, los robots aprenden demasiado y se pierde toda
la variabilidad en la población. Como consecuencia se hace imposible la mejora de comporta-
mientos y los individuos pierden la capacidad de generalizar y reconocer más información que
la aprendida.

3.3.5. Adrian Thompson, Phil Husbands e Inman Harvey

Este grupo aborda el novedoso tema del Hardware Evolutivo, una variante de la Robótica
Evolutiva, en la que se evolucionan, por simulación o físicamente, circuitos electrónicos que,
posteriormente, se pueden usar como sistemas de control de un robot en hardware. Se intenta
evitar las fuertes restricciones de modularidad y uso de señal de reloj para que el diseñador de los
circuitos integrados no pierda el control sobre los efectos de cada parte del diseño. Asimismo,
los problemas físicos del hardware (por ejemplo calor o variaciones del suministro eléctrico)
hacen que el hardware se comporte de forma distinta. Todo esto se intenta solucionar mediante
la evolución y la medición de la adecuación del circuito en distintas fases de funcionamiento y
variando el “entorno” (calor, voltaje...), tarea que comporta muchas dificultades.

Esta técnica evita la difícil descomposición del problema en módulos independientes y ma-
nejables, sobre todo si el problema tiene características no lineales y se prefieren aprovechar las
propiedades no lineales del hardware.

Este grupo es el precursor de esta técnica aplicada a la Robótica. Han desarrollado un robot
con dos sónares, y han llamado Máquina de Estados Dinámica (DSM) al controlador desarro-
llado por estas técnicas, por haber eliminado la sincronización en las señales. Con un algoritmo
genético típico han obtenido este controlador, que permite al robot permanecer alejado de las
paredes.

3.3.6. Stefano Nolfi y Domenico Parisi

Algunos de sus trabajos más importantes son (Nolfi y Parisi, 1993) (Nolfi et al., 1994) (Nolfi
y Parisi, 1995). Nolfi y Parisi han desarrollado un sistema para evolucionar un controlador que
haga que un Khepera, con ciertos añadidos como pinzas y sensores adicionales, agarre un objeto
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que ha reconocido, y lo mueva afuera de cierta área. Una parte es un simulador muy preciso, con
muestreos (sampled data) de cientos de mediciones realizadas con el robot en el entorno físico.
Aparte de estas novedades, el sistema evolutivo es el habitual: red neuronal Feed Forward sin
capas ocultas (capa de entrada de cinco neuronas y de salida con cuatro) y algoritmo genético
que representa los pesos de las neuronas y una función de evaluación que premia cada paso que
se da para realizar la tarea de coger el objeto y dejarlo fuera.

En este trabajo observan que decae el rendimiento de los controladores cuando se evalúan
en un entorno físico. En un trabajo posterior con Miglino y Lund (Miglino et al., 1995) abordan
el problema de las simulaciones (utilidad, precisión, coste, validez) con la misma aproximación
de muestrear el mundo para hacer las simulaciones lo más precisas posible, añadir ruido y evitar
el “síndrome del barranco” al pasar el controlador a un robot físico con estos métodos y con
la continuación de la evolución en el robot físico. Las conclusiones a las que llegan son que
hay que tener en cuenta las diferencias entre sensores a primera vista idénticos y las pequeñas
diferencias entre los objetos físicos y los simulados. También que debe introducirse ruido en la
simulación de forma que “acostumbre” al controlador a ciertas discrepancias entre simulación y
realización (entorno físico). No se enfrentan a la discusión del complicado tema del diseño de la
función de evaluación (la función de fitness). Afirman que, para ellos, la metodología correcta
en la Robótica Evolutiva es el muestreo del robot de su entorno físico para introducirlo de esa
manera en la simulación. No aclara qué ocurre si tenemos que instalar ese controlador en varios
robots, cuyos sensores y efectores tienen pequeñas diferencias. Probablemente, la solución sería
hacerles evolucionar durante algún tiempo para ajustarse, usando el algoritmo genético como
sistema de ajuste fino.

3.3.7. Randall Beer y Brian Yamauchi

Uno de los objetivos de Yamauchi y Beer, que comparten con el grupo de Robótica Evolutiva
en Sussex, es obtener un enfoque biológicamente plausible. Para ello basta con repasar los
trabajos de Beer (Beer y Gallagher, 1992; Beer, 1994; Yamauchi y Beer, 1994; Dellaert y Beer,
1995). Por ello Beer usa un tipo de red neuronal dinámica. Se diferencian principalmente en el
tipo de algoritmo genético que emplean para la evolución, ya que el SAGA, desarrollado por
Inman Harvey, tiene una concepción distinta de la evolución que el algoritmo genético típico
que usan Beer y Yamauchi.

El sistema desarrollado en (Yamauchi y Beer, 1994) se compone de un conjunto de redes
neuronales dinámicas que implementan comportamientos simples, combinadas mediante evo-
lución. Las ventajas que proporcionan las redes dinámicas permiten afrontar el problema de la
obtención de puntos de referencia (landmarks) y la navegación a partir de estos. Posteriormen-
te trasladaron los resultados a un robot Nomad 200 que, sin modificar el sistema de control,
consiguió reconocer dichos puntos de referencia y su orden de aparición, base para un siste-
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ma de navegación. En el propio artículo remarcan la característica principal de su sistema: no
sólo funciona en un entorno, sino que integra información en el tiempo para modificar su com-
portamiento futuro. Esto es precisamente predicción, planificación de acciones integrada en el
funcionamiento de la red neuronal, sin necesidad de un algoritmo que implemente una planifica-
ción descendente de diseño humano, como es el caso de las fases sentir-modelar-planear-actuar.

3.3.8. Applied AI Systems, Inc. (AAI), Ottawa, Canadá

Esta empresa I+D ha trabajado en trasladar sistemas de laboratorio a sistemas de aplicación
inmediata. En el campo de la Robótica Evolutiva, analizando lo ya existente (Gomi y Griffith,
1996), han extendido los trabajos de Floreano y Mondada a un entorno más complejo. El labe-
rinto representa un típico plano de un edificio de oficinas. La tarea consiste en recorrer todas las
dependencias repartiendo correo. La evolución se realiza al introducir las señales bueno y malo

a través de sendos botones, durante el recorrido. Dichas señales modifican el valor de adecua-
ción del controlador que en ese momento está al mando del robot. Todo el sistema evolutivo
está integrado en las 250 Kb del Khepera. Continúan avanzando en el sistema para perfeccionar
comportamientos de movimiento en el laberinto.

3.3.9. Henrik Hautop Lund, Barbara Webb y John Hallam

El problema estudiado por este grupo es obtener el comportamiento de las hembras de grillo
de encontrar a los machos a través del ruido que producen.

Para desarrollar esta tarea el robot implementa un mecanismo que es consistente con la evi-
dencia neuroetológica, pero mucho más simple que los propuestos por los neuroetólogos para
dicho comportamiento causado por la estructura neuronal y sensora. En concreto, el recono-
cimiento de la canción de los grillos macho ocurre como efecto colateral del dispositivo de
localización, sin necesidad de procesamiento específico.

El controlador y hardware desarrollado para el Khepera (Lund et al., 1997) se ha probado
con éxito con el sonido directo de verdaderos grillos de la especie Gryllus bimaculatus. El robot
no se deja engañar por sonidos parecidos (continuos, o portadoras muy distintas de los 4’7kHz,
en el caso de esta especie).

En general, su objetivo es usar un robot para verificar una hipótesis con datos biológicos
poniéndolo en las mismas condiciones que el animal y obteniendo el mismo comportamiento.
De esta forma validan las teorías neuroetológicas planteadas en otros estudios. Que se obtenga
el comportamiento no quiere decir que el ser vivo tenga la misma estructura y mecanismos que
la implementada en el robot, ya que eso sólo lo puede afirmar un estudio neurofisiológico, pero
sí que es una posibilidad y permite reformular teorías en base a pruebas computacionales.
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3.3.10. Trabajo en castellano

Aunque no se citan en el trabajo de Matarić y Cliff (1996) por ser más reciente, hay que
resaltar el trabajo de dos grupos que han publicado en castellano en el campo de la Robótica
Evolutiva: Ricardo A. Téllez, del grupo GREC2 y sobre todo el grupo formado principalmente
por Richard J. Duro, José Santos Reyes y José Antonio Becerra de la Universidade da Coruña3.
Este grupo gallego orienta sus trabajos con la metodología de Robótica Evolutiva siempre a
robots reales y aunque los controladores se obtienen en simulación, estudia su traslado al robot
real, usando para ello diferentes tipos de ruido en la simulación. Plantean el uso de diferentes
controladores neuronales, desde simples perceptrones a redes que incorporan retardos sinápticos
en las conexiones para tareas que requieran algún tipo de procesado temporal de la información
(Becerra et al., 2005).

3.4. Redes Neuronales

“As a neuroscientist and clinical psychologist, I have often been struck by

how the brain resembles pasta. Clearly, the Flying Spaghetti Monster theory

is worthy of deep thought. Or at least a side order of garlic toast. Which is

more than I can say about ID [Intelligent Design], which, as St. Sigmund

taught, should be subservient to EGO (Equally Goofy Observations).”
James Blackburn, Ph.D., en Venganza.org, Academic Endorsements

Las redes neuronales son sistemas computacionales que se basan en una estructura cone-
xionista y totalmente paralela (salvo que habitualmente son simuladas en un ordenador clásico
con arquitectura von Neumann) inspirada en los sistemas nerviosos naturales. La estructura de
la red neuronal es un grafo, dirigido o no, con o sin ciclos, cuyos nodos se denominan neuronas

artificiales. Éstas realizan una suma ponderada (con valores llamados pesos que multiplican

2Grup de Recerca en Enginyeria del Coneixement, http://www.upc.edu/web/grec/
3http://www.dc.fi.udc.es/ai/~santos/

http://www.venganza.org/evidence/endorsements2/
http://www.upc.edu/web/grec/
http://www.dc.fi.udc.es/ai/~santos/
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cada conexión entre neuronas o axón) de las salidas de ciertas neuronas, que si sobrepasa un
cierto valor o umbral, produce que la neurona dispare su salida (Maass, 1997).

En el mundo de las redes neuronales hay gran variedad de diseños, sin que se imponga
ninguno. En algunos modelos la salida de la neurona es proporcional a la suma menos el umbral,
y en otros la manipulación de la salida corresponde a una función sigmoidea, como la que
corresponde a la fórmula 3.5.

Las redes neuronales más antiguas se estructuran en capas (los antiguos perceptrones mul-
ticapa) y la activación se propaga en un solo sentido, por lo que se las denomina feed-forward.
El diseñador elige tras estudiar el problema el número de capas, el número de neuronas de cada
capa y el tipo y cantidad de conexiones entre capas (por ejemplo, todas con todas o por gru-
pos). El punto fuerte de este tipo de redes es establecer un mapeo directo entre entrada y salida,
aproximar una función entre puntos de dos espacios n−dimensionales. Sin embargo, cada vez
se encuentran más redes neuronales recurrentes (con ciclos) en las que puede haber o no es-
tructura de capas. La forma en que la información fluye por los ciclos de la redes neuronales le
proporciona un tipo de tratamiento temporal de la información. Las primeras solamente conec-
taban la salida a las neuronas de entrada, pero actualmente se usan las llamadas fully-recurrent,
que se pueden definir como un grafo dirigido sin restricciones de conectividad.

Lo habitual es que la actualización de las neuronas sea síncrona, que es lo apropiado cuando
la tarea de la red neuronal es el reconocimiento y clasificación de patrones, pero últimamente
se está estudiando las redes neuronales que usan el tiempo como uno de los múltiples soportes
de la información que procesan, ya que una de las características que se deben extraer consiste
en la relación temporal de otras características. Su funcionamiento es totalmente asíncrono, con
unas conexiones interneuronales que producen retardos en las entradas de las neuronas. Hay
otros modelos en los que las neuronas son planteadas como Sistemas Dinámicos continuos, y
por tanto su comportamiento se describe con ecuaciones diferenciales (Beer, 1995), como se
puede ver en las fórmulas del punto 3.4.2.

Otros tipos de red neuronal son las de tipo estadístico y de agrupamiento (clustering) como
las Self-Organizing Maps (SOM, mapas autoorganizativos o redes de Kohonen (1982)), o las
Learning Vector Quantization (LVQ). Estas redes distan demasiado de la inspiración biológica
de un sistema nervioso en cuanto a funcionamiento, aunque no en cuanto a funcionalidad (dife-
rentes en cuanto a forma, no en el fondo) y se separan del esquema de diseño de un individuo
con un sistema nervioso artificial evolucionado en el marco de la Vida Artificial.

Las redes neuronales son capaces de aprender variando los pesos de las conexiones, lo que
produce que realicen diferentes mapeos entre entrada y salida, o diferentes trayectorias en el
espacio de estados determinado por el valor de activación de cada neurona. Estos mapeos y
trayectorias son la base que les permite realizar labores de reconocimiento y clasificación de
patrones. Hay dos formas de hacer que aprenda una red neuronal: presentándole patrones de
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entrada y salida, o sólo de entrada y suministrando una señal se supervisión positiva o negativa.
Después de cada patrón se modifican los pesos para que se acerque a la respuesta correcta con
esos patrones. Sistemas de aprendizaje más modernos varían la estructura de la red neuronal
una vez determinada para un cierto individuo (en tiempo ontogenético).

Una de las características principales de las redes neuronales es su resistencia al ruido, es
decir, a la imprecisión de los datos de entrada, que no consiguen perturbar su comportamien-
to, y da la respuesta adecuada. Otra característica muy importante es que las redes neuronales
son capaces de responder correctamente ante entradas no presentadas durante la fase de en-
trenamiento, es decir, improvisan. Dicho de otra forma, las redes neuronales tienen distintas
capacidades de interpolación (según sea su estructura) para producir una salida también inter-
polada, o la correspondiente a la más cercana a la entrada dada. Se realiza un intenso trabajo en
el campo de la Psicoacústica que observa la actividad cerebral cuando se oyen sonidos que se
corresponden a fonemas o que no está claro a qué fonema corresponde. En este último caso se
activan zonas cerebrales que actúan cuando se oyen sonidos no relacionados con nuestro siste-
ma de comunicación oral. Sin embargo, tanto con sonido (fonos) que corresponden a fonemas
como si se trata de un músico que oye notas musicales4, se activan zonas cerebrales que indi-
can que se está produciendo una categorización de los sonidos, una clasificación que relaciona
cada sonido con un símbolo que emerge en nuestro cerebro, es decir, una representación interna
(Liebenthal et al., 2005).

Lo mismo ocurre en robots: muchas veces ocurre que el robot sufre un sobreentrenamiento,
y no es capaz de generalizar o interpolar (Matarić y Cliff, 1996). Esto es debido a un entorno
demasiado simple, con lo que la red neuronal lo aprende demasiado bien. Este aspecto técnico
de exceso de convergencia de la red conlleva a plantearse la complejidad del entorno.

3.4.1. Descripción matemática de las Redes Neuronales

Las redes neuronales más usadas en Robótica Evolutiva tienen un funcionamiento que se
puede resumir en unas cuantas expresiones matemáticas que describen el comportamiento de
cada una de las neuronas de la red. En primer lugar, su actualización síncrona. Se actualiza a
cada vuelta del ciclo la salida at

i de la neurona i en el instante t en función del valor suma s de
esa neurona en ese instante:

at
i = f (st−1

i ) (3.1)

st−1
i =

N

∑
j=1

wi jat−1
j +θi (3.2)

4“Trained musicians can categorize musical intervals that musically untrained listeners do not perceive cate-
gorically” (Burns y Ward, 1978)
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El valor s es la suma ponderada (con los pesos sinápticos w) de las salidas a de las neuronas
en el instante t-1. A esta suma se le suma el valor θi, umbral de activación de la neurona i (bias).
Estas fórmulas incluso describen las redes de McCulloch y Pitts (1943), si ponemos los pesos a
1, el umbral a 0 y los estados a -1 y +1.

La función aplicada al valor s puede ser:

f (s) =

0, si s < 0

1, si s≥ 0
umbral (3.3)

f (s) =


0, si s≤−1

s, si −1 < s < 1

1, si s≥ 1

proporcional (3.4)

f (s) = σ(s) =
1

1+ e−αs sigmoidea con pendiente α (3.5)

La activación a se suele interpretar, en el caso de usar la función sigmoidea, como la fre-
cuencia de activación media de esa neurona en el intervalo ∆ t de actualización.

3.4.2. Continuous Time Recurrent Neural Networks (CTRNN)

Las Continuous Time Recurrent Neural Networks (CTRNN) (Beer, 1995) son las redes que
resultan de llevar ∆t hacia cero en las redes sigmoideas anteriormente descritas. Su descripción
matemática se puede ver en la fórmula 3.6. La función sigmoidea 3.7 se aplica al final de un
paso o al principio del siguiente, lo que es equivalente. El valor de activación de una neurona
sigmoidea se puede interpretar como una medida de frecuencia media de disparo de la neurona
en un instante determinado, mientras que las de pulsos se representa cada uno de los pulsos.

ẏi =
1
τi
·

(
−yi +

N

∑
j=1

w ji ·σ
(
y j +θ j

)
+ Ii

)
i = 1,2, . . . ,N (3.6)

siendo σ la función sigmoidea σ(x) =
1

1+ ex (3.7)

Como nuevos valores Ii representa una entrada externa y τ hace que cada una de las neuronas
dependa del tiempo, ya que con diferentes valores la caída del nivel de activación de la neurona
es rápida o lenta, al igual que la subida en el nivel de activación. La velocidad de actualización
de la red neuronal debe ser notablemente mayor (el intervalo entre dos actualizaciones será
menor) que el valor de τ para no obtener comportamientos no deseados.

La consecuencia de esta representación del tiempo en la estructura de la CTRNN es crucial,
porque:
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permite por una parte una forma de memoria a corto plazo

es posible el procesamiento del tiempo en general

se puede demostrar que una CTRNN aproxima cualquier sistema dinámico bajo ciertas
condiciones (Funahashi y Nakamura, 1993; Beer, 1995)

debido al punto anterior, se abre una visión de la red neuronal como sistema dinámico
parcialmente acoplado a los sensores y al entorno

3.4.3. Redes Neuronales de Pulsos

En inglés se conocen bajo varios nombres, Pulsed Neural Networks, Pulse Code Neural Net-

works (PCNN) y Spiking Neural Networks. La base de esta familia de modelos de red neuronal
es la simulación en el tiempo del comportamiento de una neurona natural típica, que acumula
potencial eléctrico y se dispara, para pasar por un momento a un estado refractario y volver a
la estabilidad. Este ciclo se denomina potencial de acción, pulso, o “chispa” (spike) (Maass,
1999). En este libro se describen los usos más habituales de este tipo de redes. En otro artículo
de 1997, Maass remarca que se han acumulado evidencias experimentales de que los sistemas

neuronales biológicos usan las características temporales de los potenciales de acción para

codificar información. Además, resalta que aunque el análisis teórico de las redes neuronales
de pulsos no es nuevo en la Neurobiología, Biofísica y Física Teórica, sí que faltaba un aná-

lisis riguroso de su capacidad computacional. Tienen una gran variedad de comportamientos,
incluyendo dinámicas caóticas (Beer, 1995).

Se pueden indicar varias ventajas de estas redes. Son biológicamente plausibles (Floreano
et al., 2006), y por lo tanto nos acercan a las Neurociencias. Integran percepciones en el tiempo
(Yamauchi y Beer, 1994) con lo que se obtienen las mismas ventajas que las CTRNN. Las redes
neuronales de pulsos procesan información temporal con los retardos en los axones y permiten
el reconocimiento de patrones temporales (y por tanto la extracción de características tempora-
les) (Di Paolo, 2003a), como indica Maass (1997), son más resistentes al ruido (su activación es
digital), equivalentes a las sigmoideas y muchas veces con menos neuronas. Todo ello es debi-
do a que son redes neuronales que incorporan una dimensión temporal en su comportamiento,
ya que por sí mismas tienen una dinámica propia de la que carecen por ejemplo las CTRNN.
Por ello pueden desligarse del entorno y ser un sistema dinámico autónomo. Esta característi-
ca puede llevar a un mecanismo de generación de respuestas a partir de una entrada desde el
entorno.

Izhikevich (1998) apunta a que los sistemas basados en osciladores tienen muy diferente
comportamiento bajo ciertas condiciones (entre ellas, la red está débilmente conectada) si hay
retardos en las conexiones (axon time delays). En 2006, Izhikevich arguye que es una gran
ventaja la dimensionalidad infinita de las redes de pulsos con retardos axonales por su capacidad
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Figura 3.3: Pulso generado a partir de la fórmula 3.8, con el que se simula burdamente el disparo
de una neurona. A los tres primeros valores se les asigna el valor 0. Los valores son α = 1,666
β = 2,5π y t = 0′1 · paso/32 s.

de información sin precedentes y por los patrones de disparo estables que son imposibles sin
los retardos. Este autor define unas Redes Neuronales de Pulsos cuyas neuronas están definidas
como Sistemas Dinámicos.

El uso de las redes neuronales de pulsos ha sido inicialmente en Neurociencias y sistemas
de visión artificial, pero se han empezado a incluir en modelos de Robótica Evolutiva sólo
recientemente (Di Paolo, 2003a; Maass, 1997; Floreano y Mattiussi, 2001).

La dinámica de la activación neuronal se puede expresar como una función del tiempo que
empieza cuando la suma ponderada de las activaciones sinápticas sobrepasan el umbral. Tiene
una parte de atenuación exponencial y otra parte de oscilación que permite un periodo refracta-
rio, como se puede ver en la figura 3.3 y en la fórmula 3.8, donde at es la descripción del pulso,
t es el tiempo, y α y β son coeficientes positivos.

at = e−αt · cos(βt) (3.8)

Di Paolo (2003a) afirma que en la mayor parte de modelos en Neurociencia Computacional
hace abstracciones y modelos de pruebas de pocas neuronas con entradas aleatorias, y a menudo
adolecen de una visión de agente o individuo como un todo.
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3.5. Algoritmos Genéticos

“Pueblos del mundo, ¡extinguíos!

Dejad que continúe la evolución. . . ”
Canción de Siniestro Total

“– ¿Por qué grito? Ni siquiera tengo ADN. . . ”
Bender antes de ser sumergido en residuos tóxicos mutagénicos

Los algoritmos genéticos fueron impulsados definitivamente por John Holland (1975). Se
encuadran en los algoritmos evolutivos y estos en la computación evolutiva, aunque estas dis-
tinciones son difusas, como veremos más adelante.

Son una técnica de optimización o búsqueda en un espacio de estados multidimensional,
cuya mayor utilidad se demuestra en problemas en los que la solución es el resultado de un
proceso no lineal, aplicado a un conjunto de parámetros que definen dicho espacio de estados
multidimensional (Goldberg, 1989). Dicho conjunto de parámetros definen una posible solución
al problema, y son un punto en el espacio de estados, denominado también genotipo. En este
tipo de problemas es imposible aislar las variables para obtener su valor óptimo por separado.
Por ello, el método que siguen los algoritmos genéticos es el más efectivo.

Tenemos un conjunto de posibles soluciones al problema (puntos en el espacio de estados),
que denominamos población. Asignamos a cada elemento de la población (individuo) un valor
relativo que mide lo que se acerca a la solución óptima, según la expresión de su genotipo,
es decir, según su fenotipo. Este valor se denomina de adecuación o “fitness”, y se calcula
con una función del mismo nombre. Si el espacio de estados es de dimensión n, el “paisaje de
adecuación” (fitness landscape) es un conjunto de puntos en un espacio de n + 1 dimensiones,
que puede ser continuo y formar una superficie (como un paisaje), o ser rugoso o completamente
inconexo, lo que influye en la capacidad de búsqueda en el algoritmo genético. De entre todas
las soluciones posibles se escogen, en función de su adecuación, las mejores y se genera la
descendencia, que sustituye a los individuos no elegidos o a todos los de la población anterior.
Se puede mantener una élite de individuos que pasa a la siguiente generación sin modificaciones.
La descendencia se obtiene a partir de procesos de mutación y cruce o recombinación de los
parámetros que definen cada individuo: a partir de dos producimos con el cruce uno o dos
conjuntos de parámetros, mezclando los valores según un proceso aleatorio o fijo (independiente
de lo que signifiquen los parámetros). Además, se introduce otra cantidad de aleatoriedad con
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la mutación, que consiste en variar un cierto valor al azar. Cuando la función de adecuación nos
indica que una solución es óptima, o subóptima, se puede detener el proceso.

El algoritmo es totalmente adaptable al problema que deseamos solucionar. Se pueden va-
riar los métodos de selección, emparejamiento, cruce, mutación, generación de la población
inicial y otros específicos del problema. Debido a su flexibilidad también produce problemas de
ajuste de parámetros, como la presión selectiva que lleva a máximos locales de los que el algo-
ritmo no sale, y el fenómeno contrario, que consiste en que el algoritmo no descarta esquemas

que no producen ventaja evolutiva. El Teorema de los Esquemas (Goldberg, 1989) demuestra
(bajo ciertas condiciones) que los esquemas (subconjuntos de los parámetros) que aporten un
aumento en el valor de adecuación se irán seleccionando y su número se multiplicará expo-
nencialmente hasta predominar en la población. Es decir, que el algoritmo mejora la población
hacia soluciones óptimas.

El concepto de esquema se basa en un patrón en el que encajan parte de los individuos de una
población que se evoluciona mediante algoritmos genéticos (Holland, 1975). El teorema prueba
que los esquemas que contribuyen más que los demás a que un individuo obtenga mejor valor
de adecuación percolan, se extienden por toda la población (como se extendió como el fuego
entre los Fórmula 1 el diseño de Cooper que colocaba el motor en posición trasera5). El caso
contrario es que los que menos aportan, desaparecen. El problema es que para que funcionen
el cruce y la mutación los esquemas deben destruirse, por lo que se duda de la validez en el
transcurso de las iteraciones (Holland, 1975; Goldberg, 1989; Vose et al., 2003).

Si usamos estrictamente las definiciones, denominamos Algoritmos Genéticos a los algorit-
mos evolutivos en los que la información se codifica en una tira de ceros y unos de tamaño fijo, y
según el lugar que ocupan los dígitos binarios, tienen un significado concreto, por ejemplo, son
la codificación en complemento a dos del peso de la conexión entre dos neuronas determinadas,
que siempre existen. Este tipo de codificación es muy incómodo a la hora de evolucionar estruc-
turas de tamaño variable, por lo difícil que resulta codificar información variable en estructuras
de tamaño fijo. Además porque el cruce genético entre dos tiras de este tipo es habitualmente
una operación destructiva de la información, y por ello equivale a una tasa de mutación inso-
portable. Debido a esto, Harvey (1995) apoya el proceso de su algoritmo genético SAGA en la
mutación controlada de los individuos de su población, en los que su codificación genética es
de longitud variable. La población es homogénea y evoluciona sólo a través de la mutación. La
codificación tiene su significado por la posición en la secuencia.

Si codificamos programas, por ejemplo en LISP, se denomina Programación Genética (Ko-
za, 1992). Si son números reales, se suele llamar Estrategias Evolutivas. También hay variantes
que se usan en sistemas expertos y otros que usan reglas. De todas formas, y como ya se había
indicado, hay distintas maneras de clasificar estas técnicas (ver el capítulo 1 del libro de Wang
et al. (2006)).

5http://en.wikipedia.org/wiki/Cooper_Car_Company#Rear-Engined_Revolution

http://en.wikipedia.org/wiki/Cooper_Car_Company#Rear-Engined_Revolution
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3.6. Algoritmos Genéticos con Redes Neuronales en

la Robótica Evolutiva

Anteriormente ha quedado suficientemente discutido que la Robótica Evolutiva se basa en
aplicar técnicas evolutivas con el fin de obtener el controlador de un robot, y opcionalmente,
su forma física, ya que el diseño a mano es casi imposible (Salomon, 1997). Para ello se debe
escoger una de las técnicas evolutivas buscando la mejor adaptación al tipo de controlador. Por
ejemplo, si se busca optimizar parámetros de un dispositivo analógico, podía ser interesante usar
números reales en la representación de la información genética, y no codificarlos en binario,
como es lo habitual. De la misma forma, la mutación no sería un cambio al azar de bits, sino
sumar un número generado aleatoriamente con una función de probabilidad normal (gaussiana).
No existe ninguna regla que indique que una elección es mejor que otra, a excepción quizás del
Teorema de Esquemas, siempre que nos encontremos dentro de unas estrictas restricciones de
validez del teorema.

La elección del tipo de controlador es también cuestión de gustos e intuición. Existe una
idea compartida por grupos de investigadores sobre la utilidad de ciertos controladores para de-
terminadas tareas, pero está asumido sin ningún tipo de teoría bien fundamentada. De hecho, es
dudoso que se pueda crear una teoría que, prescindiendo de la experimentación, pueda afirmar
que un tipo de Redes Neuronales es mejor que otro para determinado problema. Se puede decir
que el uso de las Redes Neuronales en la Robótica Evolutiva es predominante, y es debido a
las ventajas que ofrecen, y a las dificultades que se presentan al usar evolución sobre Sistemas
Expertos, programas LISP o Arquitecturas de Subsunción. Las ventajas principales son su resis-
tencia al ruido, el paralelismo, su capacidad para modelar sistemas dinámicos en el caso de las
redes neuronales recurrentes y dinámicas, y la buena respuesta a su evolución mediante Algo-
ritmos Genéticos, por ser ambos mecanismos sintácticos de los que “emerge” el significado de
sus acciones. Hay dos formas de usar conjuntamente algoritmos genéticos y redes neuronales:

usar un algoritmo genético como optimizador de posibles soluciones en un espacio de
estados, y por ejemplo buscar el conjunto de pesos de la red neuronal en vez de usar
un algoritmo como el Backpropagation (retropropagación del error), o también buscar el
número de neuronas de cada capa que mejor se ajuste a una función continua y derivable
(sobre esto existen teoremas que establecen unos máximos, aunque muy altos, y también
con unas condiciones muy estrictas).

plantear la evolución de Redes Neuronales mediante Algoritmos Genéticos como una
evolución no optimizadora, en la que el único objetivo es satisfacer ciertas restricciones.

Se elige entre estas dos visiones según la visión que se tenga de la Robótica Evolutiva, más
técnica o más inspirada en la Biología, y según las posibilidades que se tengan en ese momento,
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como puede ser la complejidad de la simulación. Lo que está claro es que, conforme el problema
se torna más realista, la visión optimizadora del algoritmo genético se diluye, porque es impo-
sible analizar cuán buena es una posible solución fuera del cumplimiento de las restricciones
del sistema y de ciertas condiciones de la función de adecuación.

3.7. La navegación en la Robótica Evolutiva

En esta sección se analizan las características que hay que tener en cuenta al hablar de
navegación en la Robótica Autónoma, y por tanto en la evolutiva.

Una buena introducción al tema de la navegación en la Robótica Evolutiva se encuentra en
el primer capítulo del libro de Wang et al. (2006).

La navegación de robots autónomos se trata en el capítulo 5 de la tesis de Lazkano Ortega
(2004). En primer lugar se trata la navegación simbólica, en la que se modela el entorno y se
generan mapas por el robot o le son suministrados. El mapa puede ser a escala (métrico) o no
(topológico). Se calcula la posición del robot a través de medidas absolutas como por satélite
con el sistema GPS (Global Positioning System) o relativas como la odometría (trayectoria
recorrida desde una posición conocida), o las mediciones de los sensores sobre el entorno.
Puede ser necesario el movimiento del robot para eliminar la duda ante entornos similares.
En base a ese mapa se planifica la trayectoria, en un planteamiento propio de la Inteligencia
Artificial clásica (ver las secciones 2.8 y 2.9.1).

En segundo lugar se presenta la “navegación de inspiración biológica”, en la que no hay
ni mapas ni la colocación en el mismo. Sólo se navega a través del reconocimiento de marcas
(puntos de referencia) y por taxias, además del movimiento aleatorio o browniano. La compo-
sición de estos movimientos locales produce una navegación que permite alcanzar un objetivo
que no era perceptible desde el punto de inicio. La sucesión de movimientos locales se puede
llevar a cabo con la respuesta activada por la percepción (al detectar la llegada a un punto se
comienza el movimiento hacia el siguiente).

Se puede definir marca a cualquier activación sensorial diferenciable a otras. Pueden ser
elementos habituales en el entorno (una luz o una esquina) o estar colocados para que lo use
el robot (un código de barras). Pueden ser locales (lectura de sensores de distancia) o globales
(GPS, posición del sol o brújula). Pueden ser estáticas o dinámicas, ya que la distancia entre
paredes de un pasillo se mantiene aunque el robot esté moviéndose, pero la forma de una luz
no.

Como último punto del capítulo 5 de la tesis de Lazkano Ortega se presentan dos ejemplos
de sistemas de navegación basados en comportamiento: Polly y Toto.

El trabajo presentado en la tesis de Lazkano Ortega está encuadrado en un planteamiento hí-

brido entre el esquema deliberativo y el reactivo, dentro de lo definido en la sección 1.1 (Arkin,
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1998). Aun intentando introducir las características de los planteamientos reactivos, cualquier
sistema que no sea estrictamente reactivo adolece del excesivo control por parte del ingeniero,
que debe conocer exhaustivamente el hardware y analizar el punto de vista del robot con el fin
de diseñarlo de forma que se adapte a su cuerpo y a su entorno.

La Robótica Evolutiva hace ese trabajo dejando en manos de las estrategias evolutivas la
emergencia de los mejores diseños (Wang et al., 2006). Los puntos de referencia los elige el
robot y la forma de manejar la información (posicionamiento, taxias, navegación en general) es
producto de la evolución, y probablemente difícil de analizar.

No hay trabajos en Robótica Evolutiva que obtengan comportamientos de navegación más
complicados que una taxia o el reconocimiento de una característica simple y el movimiento
hacia ella (Harvey et al., 1994; Lund et al., 1997), excepto el de Suzuki (2007), que se analiza en
el apartado 3.3.3. Introducir señales complejas es el primer paso hacia una verdadera navegación
a través de la Robótica Evolutiva.

La gran ventaja de la Robótica Evolutiva es que se podrá llegar a comportamientos mucho
más complejos salvando el problema de la escalabilidad, que se describe más adelante en este
capítulo.

3.8. Objetivos de los modelos en la Robótica Evolu-

tiva

En el trabajo de Barandiaran y Moreno (2006) se plantea una clasificación de los trabajos en
Vida Artificial, y por ello aplicable a la Robótica Evolutiva. En base a tres objetivos (estético,
epistémico y técnico) se crean cuatro categorías no estancas que se describen a continuación y
con las que se puede relacionar cada trabajo.

Modelos genéricos: modelos que estudian el funcionamiento, la dinámica de una estructura
sintáctica como las CTRNN, los autómatas celulares o las redes booleanas.

Modelos mecanicistas: modelos que representan lo más fielmente posible cada una de los ele-
mentos del objeto modelado.

Modelos funcionales: modelos que, a falta de conocer el funcionamiento interno del objeto
modelado, plantea una posible estructura de interacción entre módulos con el fin de ob-
tener el comportamiento del objeto modelado y validar esa estructura como una teoría
sobre el funcionamiento.

Modelos conceptuales: modelos que permiten estudiar relaciones entre conceptos que se usan
en una teoría. Como ejemplo se pueden indicar los trabajos para estudiar la relación entre
aprendizaje y evolución y el efecto Baldwin.



3.9. SIMULACIONES Y REALIZACIONES EN ROBÓTICA EVOLUTIVA 65

El presente trabajo de Robótica Evolutiva podría clasificarse sobre todo como modelo fun-
cional, y en parte como mecanicista. Sus objetivos principal sería técnico (engineering goals) y
el secundario epistémico, por ser un modelo funcional.

3.9. Simulaciones y realizaciones en Robótica Evo-

lutiva

En el terreno de la Robótica Evolutiva hay tres corrientes principales, dependiendo del grado
de simulación y realización que contengan. Se pueden plantear trabajos únicamente en simu-
lación, otros en los que se comprueban los resultados en un robot real, y los que directamente
llevan a cabo la evolución en robots reales.

3.9.1. Sólo simulación

Se simulan las capacidades motrices de un individuo, el robot, en su entorno físico inme-
diato. Esto es debido a la característica de agente de cualquier robot, es decir, un mecanismo
que modifica su entorno, incluyendo su propio movimiento. Aunque existe divergencia en cuan-
to a la terminología, podemos considerar por esto que existen trabajos de simulación pura en
Robótica como el de (Sims, 1994), en el que el objetivo no es obtener un robot corpóreo que
funcione en un entorno físico real. En (Cliff et al., 1993) se diseña un robot virtual que es capaz
de dirigirse al centro de su entorno utilizando exclusivamente la información proporcionada por
sus sensores también virtuales.

3.9.2. Simulación y comprobación de los resultados en robot

real

Aquí se pueden clasificar grupos de trabajo como el Grupo de Robótica Evolutiva de la
School of Cognitive and Computing Sciences (COGS) en la Universidad de Sussex (Husbands
et al., 1997; Harvey et al., 1997). Este grupo utiliza la simulación lo menos posible, y la usa
como herramienta que permite evitar y simplificar los problemas que lleva la evolución sobre
robots reales. Una de sus ventajas es la gran cantidad de tiempo que se ahorra si la simulación
es sencilla, o si el robot carece de potencia computacional. Dentro de esta corriente existen dos
maneras de diseñar la simulación, en función del origen de los datos que se suministran al robot
simulado. En la primera se muestrea la señal real que puede recibir el robot y se introduce en la
simulación, mientras que en la otra se desarrolla un sistema para generar la señal.

Un ejemplo de implementación de los muestreos en la simulación es el trabajo de Miglino
et al. (1995), que realiza una descripción detallada de la metodología que consideran necesa-
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ria los autores para evolucionar robots en simulación que directamente funcionen en el robot
real. Muestran la validez de su metodología, muestreando datos del entorno a través del pro-
pio robot Khepera6, y construyendo a través de ellos la simulación, incluyéndolos como tablas
que consulta el entorno programado, con el fin de “alimentar” los sensores del Khepera virtual.
Con esto consiguen que el robot produzca el mismo comportamiento de forma tan eficiente en
simulación como en realización. Si la eficiencia baja al trasladar al robot desde la simulación
basta con unas cuantas generaciones más en el algoritmo genético. Si la situación lo requiere
introducen una forma de ruido “conservativa”.

Por otro lado está la implementación de un modelo matemático idealizado como simulación,
como el realizado en un muy interesante trabajo del grupo de COGS. En el mismo, Jakobi,
Husbands y Harvey (1995) estudian las condiciones que impone el uso de simulaciones en la
Robótica Evolutiva, y para ello implementa una simulación a partir de un modelo matemático
idealizado, que resulta del análisis de la física en la que funciona el robot, su entorno y la
propia del Khepera. Las constantes y coeficientes del modelo fueron extraídos de mediciones y
muestreos a través del robot real, pero esos datos sólo son usados para obtener dichos valores
de las ecuaciones, es decir, los muestreos no son introducidos en el modelo como en el caso
anterior.

3.9.3. Evolución exclusivamente en robots reales

Un buen ejemplo de esta corriente es (Floreano y Mondada, 1996), que efectúa la evolución
conectando un robot Khepera a una estación de trabajo. En ésta ejecuta el algoritmo genético
y los sistemas que usa para controlar el robot dentro del entorno que le preparan, además de
la propia red neuronal feed-forward que controla al Khepera que evalúa en cada momento. En
el robot se tratan los datos de los sensores y las órdenes para los motores, así como un láser
usado como posicionador absoluto del robot para que el algoritmo genético coloque al robot en
el lugar necesario para comenzar la prueba y para que obtenga los datos precisos con los que se
evalúan las acciones del robot.

3.9.4. Conclusiones

Si bien las corrientes de más peso de la Robótica Evolutiva que usan simulación comparten
la idea de representación de la física del sistema y la técnica de combinar Algoritmos Genéticos
con Redes Neuronales, los resultados de los métodos son diferentes, así como sus dificultades.
Queda aquí claro cómo el uso de un mismo robot Khepera puede tener orientaciones teóricas

6En estos mismos trabajos (Miglino et al., 1995) y en otros (K-Team, 1993; Jakobi, 1998) se puede consultar
una descripción completa del robot. En general se puede destacar que son pequeños, con poca inercia, dos ruedas
laterales y ocho sensores infrarrojos, con posibilidad de añadir múltiples tipos de sensores, como hacen Lund et al.
(1997)
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muy diferentes. Aparte de las ventajas de manejo de este sistema (pesa poco, es pequeño, per-
mite la experimentación en una superficie reducida, es fácilmente transportable, etc.), el uso de
Khepera se ha convertido en un estándar que permite comparar resultados.

3.10. Límites y problemas de la Robótica Evolutiva

“¡Mola! 40 megachachis en el molonómetro”
Algunas cosas no se pueden medir excepto si eres el profesor Fansworth

(Futurama 4x06)

“– Podría ser peor.

– ¿Cómo?

– Podría llover. . . ”
Igor y el jovencito Frankestein mientras roban cadáveres de tumbas justo

antes de una tormenta.

En esta parte se especifican cuáles son los problemas que dificultan el avance de la Robótica
Evolutiva hacia sus objetivos. Gran parte de ellos se analizan en una revisión del estado del arte
de Matarić y Cliff (1996).

Problemas en la evolución en robots reales

• Tarda mucho más tiempo que en las simulaciones

• Las baterías de los robots limitan el método

• Los robots necesitan continuas reparaciones durante el proceso

Problemas de las simulaciones

• Los errores en el modelo del entorno y el ruido limitan la utilidad

• La validez de las simulaciones está relacionada con su precisión, con lo que se vuel-
ven costosas y específicas

Problemas de evaluación y de diseño de la función de adecuación (fitness)
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• Diseño laborioso y artesanal, que produce fallos y errores semánticos

• Coarta la libertad y potencia del algoritmo genético si es muy compleja

• Hay grandes dificultades al medirla con evolución en robots reales

• Repetibilidad experimental y efectos del indeterminismo

Problemas de la evolución mixta y el “salto” (gap)

Desde que se publicó este análisis se han publicado trabajos que han hecho frente a estos
inconvenientes. Los robots funcionan mejor y las baterías duran más. Las simulaciones se han
hecho más lentas debido a la complejidad de los entornos. Jakobi (1998) en su tesis doctoral
rebate los puntos de la utilidad y validez de las simulaciones por lo menos en parte, para ciertos

tipos de comportamientos y robots, y señala como ejemplo la visión y el movimiento de un
octópodo.

El análisis y evaluación de la posible obtención del comportamiento deseado es cualitativo,
y basado en el juicio humano, y por tanto dificultoso. Como consecuencia, es muy difícil di-
señar una función que indique cuán capaz es de llevar a cabo la tarea. Por ello, la función de
adecuación muchas veces sólo indica de forma relativa la capacidad de un individuo de hacer
una tarea. Las tareas que se pueden obtener quedan restringidas a las que se puedan expresar
mediante una función de adecuación para medir la habilidad.

En cuanto al “salto” o gap se podría pensar que la mejor solución es el punto medio, es
decir, hacer una primera aproximación al problema mediante una simulación más sencilla, que
nos ahorra trabajo que produce el robot real sobre todo en los primeros pasos de la evolución, y
posteriormente afinar el resultado con el propio robot para ajustarse al ruido real, a la precisión
que no tenía el modelo, etc. Pero este acercamiento incluye el problema del acoplamiento entre
las técnicas ya que el resultado parcial del problema obtenido en la simulación puede no dar un
resultado siquiera parecido al trasladarlo al robot real. Por ello, el proceso siguiente en el robot
real no es una continuación, “no funciona el trasplante”. En este punto se basa la ya citada tesis
de Jakobi (Jakobi, 1998), en la que argumenta que con un diseño adecuado de la simulación el
controlador que se ha evolucionado puede funcionar correctamente tanto en simulación como
en realidad. Para ello sienta unas normas necesarias para obtener una simulación mínima que
refleje la parte del mundo llamada conjunto base, que se define como lo que puede afectar al
comportamiento que se quiere desarrollar.

3.10.1. La morfogénesis: evolución de la forma del robot

La morfogénesis es el desarrollo del ser vivo, en otras palabras, el crecimiento. En los seres
sexuados empieza en la fecundación e incluye las posibles metamorfosis, hasta obtener la forma
final. Este problema de la morfogénesis es el principal y más difícil al que debemos enfrentarnos
en el campo de la Robótica Evolutiva: la forma de los individuos que evolucionan debe estar
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descrita en la información genética, pero su expresión (la traducción de esas instrucciones en
su estructura) debería ser no lineal para mejorar la capacidad evolutiva. Han sido múltiples los
esfuerzos para desarrollar mecanismos adecuados (redes de Kauffman. . . ) pero se encuentran en
una fase de análisis teórico de las posibilidades. En modelos en los que se aborda un problema
real, no de prueba, la información genética es habitualmente una copia aproximada de la forma
final del individuo, y en la mayor parte de las veces esto se traduce en una matriz de pesos de la
red neuronal. Jakobi (1998) por cuestiones prácticas no aconseja usar esquemas de codificación
más biológicamente inspirados en el desarrollo natural.

Lo que se puede deducir de las aportaciones de Rodney Brooks (ver la subsección 2.9.1) es
que la forma del robot es determinante en los procesos cognitivos del robot, ya que es el camino
que proporciona la parte semántica a los símbolos y modifica el proceso de la percepción.

Una parte muy importante de la morfogénesis es el desarrollo de los sensores, y en menor
medida, de los efectores (Harvey et al., 1994). Esto es debido a que la percepción depende
del correcto acoplamiento entre el sensor (el órgano sensorial) y la red neuronal (el cerebro),
de manera que se produzca una adaptación semiótica (Salthe, 1995). Esto ocurre de la misma
forma que dos personas crean símbolos y un lenguaje cuando no tienen una lengua común y
deben comunicarse. El resultado de la percepción depende de las relaciones obtenidas en el
proceso morfogenético entre la señal, el sensor y la red neuronal. El significado de un valor en
una parte del proceso perceptivo estará en función de la forma de percepción de anteriores fases,
la misma estructura de los sentidos proporcionan significado a la percepción. La respuesta de
los ojos de un daltónico a distintas (según nosotros) señales es la misma, por lo que para dos
personas la misma percepción visual se corresponde a diferentes señales (“realidades”) según
la capacidad visual del individuo. Peter Cariani (1989, 1992, 1998) incluye la necesidad de
mecanismos que permitan durante la evolución la creación de nuevas primitivas, es decir, la
emergencia de nuevos elementos atómicos que constituyen los ladrillos de las percepciones
sensoriales.

Macinnes y Di Paolo (2006) citan a Brooks (1991a) para afirmar que es necesario que el
robot tenga contacto directo con el mundo para poder decir que es corpóreo. Citan también a
Bourgine y Varela (1992) con el fin de usar la definición de autonomía para justificar que no se
puede realizar un “preproceso” del mundo en los sensores.

Al hablar de percepción y de la extracción de información que se realiza al percibir a través
de los sensores es necesario tener en cuenta la Paradoja de Collier. La Paradoja de Collier
afirma que la cantidad de información compartida por los seres vivos y el entorno no es ni alta
ni muy baja (Collier, 1986; Brooks, 1995; Brooks y Wiley, 1986). Así, cambios en el entorno
no influyen en la estabilidad del individuo, de no ser extremos. De lo contrario, una sobre-
adaptación (al compartir una alta cantidad de información) haría vulnerable al más mínimo
cambio, y una infra-adaptación haría muy difícil la supervivencia a los individuos.
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De esto deberíamos deducir que debemos tender a hacer simulaciones tales que la informa-
ción del entorno sea alta, para que se pueda establecer la proporción adecuada entre un individuo
complejo, su entorno complejo, y una cierta capacidad de información compartida. Con un en-
torno simple la información compartida sería muy baja, a no ser que la información del propio
individuo fuera baja (de poca complejidad), con lo que su comportamiento sería simple. Se
puede en cierta forma complicar un entorno para que no sea trivial la forma de funcionar de un
robot, como hacen Suzuki y Floreano (2006), aunque claramente es insuficiente para llegar a
obtener un verdadero robot autónomo, flexible ante entornos radicalmente variables.

3.10.2. El problema de la escalabilidad

“Escalabilidad” es un neologismo proveniente del verbo inglés scale up que se usa en infor-
mática para indicar la capacidad de un sistema (diseño, estructura, algoritmo. . . ) de ser eficiente,
de conservar sus propiedades, cuando trabaja con gran cantidad de datos, de nodos de red o de
subestructuras replicadas.

Es el problema que empuja a enfrentarnos a la morfogénesis. Los algoritmos genéticos tra-
bajan correctamente cuando los datos son pocos, el espacio de estados es pequeño y es aceptable
una búsqueda. Cuando el espacio de estados es inmenso los algoritmos genéticos simplemente
no funcionan, a no ser que la función de adecuación sea muy suave. Con suave se quiere expre-
sar que el paisaje de adecuación (ver la sección 3.5) tienda a ser continuo y derivable. Cuando el
paisaje es escarpado no hay forma de llegar a la cumbre (maximizar la función de adecuación)
subiendo la mayor pendiente en corta distancia, mientras que sí es posible cuando es suave.

Podemos crear robots que hagan tareas simples y extrapolar el mecanismo para suponer que
con esos métodos se pueden desarrollar ciertas tareas más complejas7, pero no es tan evidente.
Jakobi (1998) indica este problema en el caso de las simulaciones mínimas que desarrolla en su
tesis: “Queda por verse si la aproximación de las simulaciones mínimas es escalable”.

7El término “complejidad” implica un nuevo campo de discusión sobre cómo podemos medir cuán complicada
es una tarea, y si la tarea es compleja en el significado usado en Sistemas Complejos.





Photograph by Michael David Hill, 2005. Tomada de la Wikipedia en inglés, “mole”



Parte III

La aplicación TOPOS: diseño, ejecuciones
y análisis de resultados





“I make friends. They’re toys. My friends are toys. I make them. It’s a hobby.

I’m a genetic designer.”
J. F. hace amigos en “Blade Runner”

CAPÍTULO

4
Descripción de la simulación

Topos

A continuación vamos a describir el modelo TOPOS de una forma general, para poder abor-
dar posteriormente con detenimiento cada módulo con una visión de conjunto previa.

4.1. Diseño general del modelo

El sistema desarrollado en este trabajo es un modelo computacional (o simulación, se-
gún los significados filosóficos que se dan a estas palabras). Este modelo denominado TO-
POS1 (González-Nalda y Cases, 2006a,b, 2008) se compone de una superficie llana y sin obs-

1El nombre está relacionado con la idea de navegación y movimiento con sonido: el topo es, en castellano, un
animal que cava galerías y es prácticamente ciego. También, y con origen en el cumanagoto, una lengua amerindia,
un topo es una medida de longitud de aproximadamente una legua y media, usada entre los indios de América
Meridional. En euskara, topo egin significa chocarse, encontrarse. En griego, topos es lugar. El tren que va de
Donostia a Hendaya es llamado popularmente “el topo”.

75
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táculos, los faros (emisores de una señal) y los individuos (llamados topos). Los límites son
cerrados, no permiten que los topos se alejen más allá ni es toroide, es decir, no aparecen por
el lado contrario del mapa (muy habitual en los mundos artificiales). Para representar las pro-
porciones, distancias y movimientos de forma más realista, usamos una medida llamada metro.
Por metro se entiende la cantidad de mil unidades o puntos del mundo. Los ángulos se miden
con una precisión de un grado sexagesimal. Los elementos no sufren choques, no topan unos
con otros, es decir, se atraviesan como si fueran fantasmas. Esto es así porque no es necesa-
rio evitarlo para obtener los objetivos buscados en esta simulación, y supone una gran carga
computacional.

En TOPOS se hace una generalización de la estructura de un vehículo de Braitenberg (ver
sección 2.9.4) al usar una red neuronal formada por dos subredes simétricas parcialmente inter-
conectadas (comparten 4 neuronas). Cada una de las dos subredes es una red de 8 neuronas de
pulsos, es decir, redes neuronales recurrentes totalmente conectadas y de pulsos con retardos en
los axones. La red tiene 12 neuronas en total y 12 sensores (cada uno conectado a una neurona,
ya sea a la subred del mismo lado o al del otro).

TOPOS es un programa de ordenador (totalmente escrito en java) en el que se desarrolla una
estructura de un sistema de Robótica Evolutiva típico, en el que encontramos una población de
un cierto número de agentes o robots. Estos agentes son modelos idealizados de robots del tipo
Khepera, con dos ruedas independientes (K-Team, 1993) cuyos parámetros se han obtenido de
su genoma y que son evaluados en una tarea, seleccionados y cruzados los mejores para obtener
una nueva generación.

El genoma es un vector o tabla unidimensional de números reales que determinan los valo-
res de sensores (frecuencia, umbral y nivel de saturación, sensibilidad a frecuencias cercanas),
neuronas, retardos en axones, pesos sinápticos y velocidad de los motores. El algoritmo genéti-
co y la selección mantienen una élite de los mejores topos de cada generación (25 %) y el resto
de la población se genera por cruce de dos progenitores elegidos aleatoriamente de la población
(excluyendo a los 25 % peores de la generación anterior).

Al lanzar la ejecución del algoritmo genético se define la tarea, que consiste en visitar uno
de los dos puntos del plano desde el que se emite sonido. Por visitar se entiende acercarse a una
distancia determinada a la fuente. Al comienzo de cada prueba se coloca el robot en un lugar
equidistante de ambos puntos. En cada punto están situadas (asignadas aleatoriamente) dos
fuentes de sonido. El robot, según lo que reciba por sus sensores podrá moverse por el plano
activando con diferente velocidad los motores. La función de adecuación (fitness) se define
a partir de la puntuación de cada una de las pruebas hechas a cada topo de la población. La
puntuación de una prueba depende de la distancia mínima a cada uno de los dos faros o fuentes
de sonido. Se restan los valores de las distancias mínimas a una cantidad base y se suma un
bonus si el topo visita la primera fuente. En cambio, se resta otra cantidad si se visita el segundo
faro. La mayor puntuación corresponde con la mejor actuación. En caso de hacer por error una
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mala prueba, la puntuación sería negativa, pero se pone a 0 para que no pese en exceso en la
nota global. La puntuación es un valor absoluto, no depende del entorno ni del comportamiento
de otros topos de su generación.

4.1.1. Fuentes de sonido o faros

La señal emitida por los faros tiene la estructura de cualquier sonido estéreo. Cada faro emite
dos canales, con puntos de emisión separados por cierta distancia (dos altavoces), y cada uno
es una onda2 con una determinada amplitud variable en el tiempo. Estos sonidos se dispersan
normalmente por la superficie siguiendo las leyes de la Física. Ni los bordes del mundo ni
cualquier otro elemento del mundo reflejan ni atenúan la señal, con el fin de no hacer más
pesada aún la simulación del modelo, en la que las operaciones matemáticas y de actualización
de la red neuronal requieren una gran capacidad computacional (puede llegar a ser del orden de
una hora por cada generación del algoritmo genético, para veinte pruebas de un minuto virtual
por individuo de una población de 3000 individuos).

4.1.2. Individuos o topos

Los topos (individuos o robots de la simulación) se componen funcionalmente de oído ex-
terno (atenuación de la señal recibida para cada frecuencia y según el ángulo de incidencia), oí-
do medio e interno (la Transformada de Fourier y los sensores), la red neuronal, la información
genética, posición y energía. El valor resultante de la red neuronal se traduce en movimiento
a base de cambiar la velocidad actual de los dos motores y ruedas del topo, que se sitúan a
ambos lados del individuo. Si los motores no reciben nuevas activaciones, se van frenando. La
velocidad de giro depende de la diferencia entre las velocidades de los motores.

La simulación de estos robots virtuales de dos ruedas se hace simétrica por diseño (Hus-
bands et al., 1994), con el fin de facilitar la formación de estructuras similares a los vehículos
de Braitenberg (ver la subsección 2.9.4). El robot tiene dos oídos y dos motores. La diferencia
de velocidad entre las ruedas causa el giro del robot. Las neuronas motoras producen la acti-
vación de los motores proporcionalmente a su nivel de activación, acelerando o frenando en
función del tiempo entre pulsos que llegan al motor. Cuanto menor es la media de los tiempos
de todas las neuronas motoras, más rápidamente gira el motor.

4.1.2.1. Sensores

Los sonidos llegan a los dos oídos de los topos, a ambos lados del cuerpo, con un ángulo de
separación variable, codificado genéticamente. En los oídos se mezclan teniendo en cuenta los

2Un sonido es una onda compleja. Para una descripción mejor consultar el apéndice B.2
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retardos por las diferentes distancias y la amplitud en función de la frecuencia y del ángulo de
incidencia de cada sonido (oído externo u oreja). Posteriormente, se procesa el trozo de señal
recibida para ponerla en función de la frecuencia, a través de la Transformada de Fourier (ver
apéndice B.2), una simplificación de lo que hace el oído interno o cóclea en los seres vivos.
Esta “información” ya puede ser usada por la red neuronal.

Los sensores reciben la amplitud de ciertas franjas de frecuencia cercanas a su frecuencia
central (en la que más se excitan) y producen una intensidad que pasan a su neurona asociada.
Este proceso refleja la vibración de los cilios. Tienen como parámetros un umbral, la intensidad
de saturación y la frecuencia central y amplitud (de las frecuencias) de la sensibilidad.

La adquisición del sonido en la parte del oído externo del robot se simula con el modelado
de un micrófono cardioide, nombre que deriva de la gráfica en forma de corazón obtenida si
se dibuja en coordenadas polares la intensidad del sonido recibido en función del ángulo de
incidencia.

Por tanto, se incluye la física de un micrófono real al aplicar una función cardioide a la
señal recibida. En concreto, se atenúa el sonido (multiplicando la amplitud de cada frecuencia)
proporcionalmente al ángulo de incidencia. Se multiplica por cero si el sonido proviene de atrás
(180◦), por uno si viene del frente, y por 0′5 si viene de un lado (90◦), y en otros ángulos de
forma proporcional con precisión de un grado.

La emulación de un micrófono nos permitirá corporizar el diseño en un robot real. Estos
dos micrófonos, que actúan como oídos externos, tienen un ángulo (uno a cada lado) del eje
longitudinal del robot (ver la figura 4.1). Este ángulo se determina genéticamente como una
parte de la estructura de los sensores.

Si se simplifican variados efectos no lineales, se puede decir que la cóclea realiza la trans-
formada de Fourier a las ondas sonoras, y el resultado de la transformada es lo que recibe el
Sistema Nervioso (Handel, 1989).

La transformada toma una señal representada en función del tiempo (un muestreo de sonido
como el que encontramos en un audio-CD) y produce un vector de números complejos que
representan la amplitud y fase de cada intervalo de frecuencia (un espectro de frecuencias). En
programas de ordenador para procesamiento de sonido se puede observar un sonido con este
tipo de representación (figura 4.2).

Los sensores seleccionan valores de la amplitud de onda de la transformada, y alimentan
las neuronas sensoras con su peso de activación (definido genéticamente). Los sensores son una
abstracción de los descritos en Nieder y Klump (1999) (ver figura 4.3, tomada del mismo texto).
Este sistema usa la Transformada Rápida de Fourier (FFT), con lo que se divide el espectro de
frecuencia usado (3 kHz) en 64 bandas proporcionales, porque este algoritmo necesita potencias
de dos3. Cada banda tiene un rango de 47 Hz, con lo que un sonido muy bajo en frecuencia se

3Una aproximación que dividiera en octavas (una escala exponencial) podría ser más realista desde el punto
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Figura 4.1: Proceso auditivo.

Figura 4.2: Espectro de frecuencias del canto de un pájaro. Tiempo en segundos (horizontal),
frecuencia en Hz (vertical), y las mayores amplitudes de onda en amarillo (color claro).
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Figura 4.3: Datos experimentales del umbral de activación para cada frecuencia, medidos con
electrodos implantados en estorninos. La línea continua muestra el umbral de activación para
cada frecuencia. La neurona reacciona de forma más intensa cuando la línea situada en el punto
que relaciona su frecuencia y amplitud es larga (Nieder y Klump, 1999).

representa en la primera franja. Este sonido excitará un sensor cuya frecuencia característica
esté en la segunda banda, pero con menos intensidad.

Los sensores pueden reaccionar a frecuencias cercanas a su frecuencia característica, según
sus parámetros definidos genéticamente. Hay sensores anchos y estrechos, dependiendo de si
tienen un valor alto en este parámetro. También responden según un umbral y un nivel de sa-
turación. Estos valores definen una línea en forma de V similar a la de la figura 4.3, en la que
podemos ver datos reales4 (Nieder y Klump, 1999). La neurona se activa para cada frecuencia
e intensidad proporcionalmente a la longitud de las línea vertical correspondiente de la gráfica,
muchísimo más grandes en el interior del área marcada por la línea continua.

4.1.2.2. Red neuronal

Las neuronas asociadas a sensores (neuronas sensoras) forman parte de la red neuronal.
Ésta es un conjunto de neuronas conectadas por axones que responden al modelo de red neu-
ronal recurrente y dinámica. Por recurrente se entiende que puede tener ciclos, ya que no hay
restricciones a la conexión entre cualquier par de neuronas. Con dinámica indicamos que su

de vista biológico.
4Texto original de la figura 4.3: Ejemplo de una matriz de respuesta que define las características de ajuste. La

altura de las barras indica el número de impulsos en la combinación frecuencia-nivel. Una FTC (línea continua)
y zonas laterales inhibitorias (líneas de puntos) se han añadido de acuerdo con el criterio de umbral descrito en
el texto.
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Figura 4.4: Estructura interna de un individuo. Conexiones a motores en rojo, axones en naranja
(pesos positivos) y azul (negativos), y conexiones desde sensores en celeste y morado.

funcionamiento no es discreto, sino que mantiene una continuidad, y que las neuronas no se
activan con una función de tipo sigmoideo, sino con un patrón de activación tomado (de forma
simplificada) de las neuronas naturales (ver la figura 3.3, que representa la forma de activación
a través de la fórmula 3.8 tal como se describe en la sección 3.4.3). Por ello, si se sobrepasa
un umbral variable, se produce un pulso (spike) que inhibe posteriores disparos excepto los que
coinciden con la frecuencia de disparo de esa neurona, ya que esto cambia el umbral. Además,
se tiene en cuenta una distancia (determinada genéticamente) entre neuronas, por lo que un
pulso tarda cierto tiempo en recorrer un axón, y puede haber más de un pulso en cada axón.

Las sinapsis inhibitorias pueden bloquear el pulso de la neurona post-sináptica. Las sinapsis
no retienen el valor, con lo que los únicos mecanismos para retrasar la respuesta al estímulo son
los retardos axonales y los ciclos en la red.

La topología de la red neuronal y sus conexiones se muestra en la figura 4.4. Está compuesto
de dos subredes totalmente recurrentes, simétricas y conectadas parcialmente.

4.1.3. Algoritmo genético

Para codificar toda esta información y que el algoritmo genético proporcione una evolu-
ción, se ha escogido una representación directa, en la que se evolucionan todas las posibles
combinaciones neuronales, todos los axones. Esta solución por completo técnica y pragmática
esquiva el gran problema de la morfogénesis a costa de tener una baja escalabilidad (ver los
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puntos 3.10.2 y 1.3).

Aun así, los sensores, parte básica en el paso de información entre el entorno y el agente,
son fácilmente evolucionables, ya que seleccionan y procesan una franja de los datos y pasan la
activación a la red neuronal.

El funcionamiento del algoritmo genético escogido es elitista, en el que el 25 % de los
individuos de la generación con mejor puntuación pasa a la siguiente generación y el resto de
los puestos en la población de tamaño fijo se llena con el cruce de dos progenitores. Estos se
eligen entre el 75 % mejor de la población anterior (se incluye la élite y se eliminan los peores
individuos), con una probabilidad uniforme.

El problema de parada

El problema de parada consiste en la imposibilidad de predecir si una Máquina de Turing
(un ordenador imaginario infinito) va a parar con determinada entrada o va a ciclar indefini-
damente. Parece extraño nombrar este problema teórico en este entorno, pero se presenta un
problema análogo cuando se necesita saber si mediante algoritmos genéticos seva a encontrar
una solución o no y en cuánto tiempo. En este caso es fácil relativamente plantear una medida
sobre la capacidad de un individuo de ser solución, y por tanto de parar la ejecución cuando se
considera tener ya una solución correcta o por lo menos aceptable al problema al que se aplica
el método. Sin embargo, cuando todavía no se ha encontrado una solución en el vasto espacio
n-dimensional de un problema complejo, no se puede decir si falta evolucionar para encontrar-
la, o por el contrario la búsqueda se ha atascado en un máximo local, hace ciclos, o resulta
imposible virtualmente encontrar la solución con la configuración actual de la simulación. Una
práctica habitual (Romero, 2007) es terminar la ejecución con un número de generaciones es-
timado inicialmente, suponiendo que si no se ha llegado a una solución es que no es posible
alcanzarla ya que casi siempre se llega a una solución antes de agotar ese límite.

En la simulación que se ha implementado en esta memoria la multitud de parámetros impide
prever la dificultad y por tanto el número de generaciones necesario para obtener una solución
o suponer su inexistencia. Estas cantidades de parámetros no se encuentran en los trabajos de
desarrollo de técnicas que mejoran la eficiencia de los algoritmos genéticos, como el citado de
Romero (2007).

4.1.4. Experimento y función de adecuación (fitness)

TOPOS modela el clásico experimento de la caja de Skinner (ver subsección 2.9.3). Una rata
en una caja debe (o puede) pulsar una palanca u otra. Las ratas aprenden a relacionar el premio
o castigo que reciben al apretar una palanca con el estímulo asociado a la palanca (una luz, una
imagen, un sonido).



4.1. DISEÑO GENERAL DEL MODELO 83

El experimento consiste en colocar en la superficie dos faros con diferentes sonidos y un
topo a cierta distancia de ambos. El individuo recibe más puntuación cuanto más cerca esté
del faro indicado como bueno, con lo que debe ser capaz de distinguir los sonidos, por ser la
única información que tiene para acercarse. Para evitar elecciones al azar o la suerte, se repite
la prueba varias veces y se obtiene una puntuación media que es directamente el valor de fitness

que se usa en el algoritmo genético. Los individuos con baja puntuación no pasan su dotación
genética, así que los comportamientos relacionados directa o indirectamente con ella no se
heredan. Los genes que ayudan a hacer mejor la tarea resisten la criba y se extienden por la
población entera o por parte de ella, según lo determinantes que sean.

4.1.5. Problemas del planteamiento incremental

“Un grano no hace granero.”

Refranero español.

El problema de la morfogénesis hace difícil plantear un acercamiento incremental al mejor
individuo, ya que la representación directa limita la flexibilidad de los cruces genéticos. La
opción más sencilla es generar individuos de un tamaño suficiente para que en los experimentos
sencillos se use una pequeña parte de la red neuronal y sensores, y el resto no influye (se le
denomina basura o junk5). A estos primeros individuos se les presenta un problema sencillo,
para encontrar la población semilla del siguiente paso, de forma que entre esa parte no usada
y la mutación producen la variedad que debería crear un proceso de morfogénesis. Simulamos
de esta forma lo que una cría (un niño) hace naturalmente al descubrir y enfrentarse a nuevos
problemas que antes no existían para él. La propia capacidad perceptiva del ser define el entorno
que existe para él, de la misma forma que para una persona que pierde la audición deja de existir
una parte de su entorno.

Sin embargo, como es muy difícil controlar la capacidad de adaptación de individuos con tan
pocas variables (si un valor se sale del rango dejan de hacer la tarea y comportan como el peor),
resulta más útil empezar siempre desde cero con una población aleatoria que vaya cumpliendo
paso a paso, generación a generación, la tarea reflejada en la función de adecuación. Para ello es
interesante que ésta permita una cierta proporcionalidad y continuidad entre el comportamiento
aleatorio y el que hace la tarea, independientemente de la rapidez, habilidad y estrategia que se
sigue para llevarla a cabo.

5Concepto usado en genética al hablar de posible información no usada al no llegar a expresarse, al no tener
consecuencias en el fenotipo.
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4.1.6. Evaluación de los comportamientos de los individuos en

las pruebas

“Todo está muy claro pero no lo entiendo, quién está ganando y quién está

perdiendo”
Fito & Fitipaldis con Rober (Extremoduro) tienen dudas de cómo evaluar.

“Errare humanum est”

Marco Tulio Cicerón (106 AC-43 AC) Escritor, orador y político romano.

“Errar es humano, pero más lo es culpar de ello a otros.”

Baltasar Gracián (1601-1658) Escritor español.

En general, entendemos que un individuo, un topo, es capaz de distinguir un estímulo de
otro si se acerca al correcto en la mayor parte de las pruebas. Esto parece vago e incluso falso,
pero sabemos que es imposible evitar confundirse, como por ejemplo al contestar al teléfono y
confundir la voz de dos hermanos. El problema en la evaluación es distinguir el fallo pasajero
de la incapacidad, sin hacer un extenso estudio. Es fácil ver la analogía con la estadística:
la muestra debe ser suficiente para hacer los datos fiables, pero el realizar la encuesta a una
muestra grande es un gran esfuerzo. Conforme aumenta la complejidad resulta más dificultoso
evaluar comportamientos, pasamos de tener predecibilidad binaria (lo hace o no) a tener que
crear una Psicología de los robots basándonos en la estadística (como se hace en la Psicología
humana, en la línea del Conductismo). Di Paolo (2002) llega a esta misma conclusión (ver 3.2).

En vez de usar la puntuación que proporciona la función de adecuación o fitness, contamos
cuántas veces se realiza la tarea correctamente (acierto), en cuántas se falla, y el resto son las
veces en las que no es capaz de "decidirse". Con estos datos definimos estos valores:

eficacia absoluta efa = aciertos/pruebas

eficacia relativa efr = aciertos/(aciertos+fallos)

Se considera acierto a la acción de acercarse al sonido correcto a una distancia de la cuarta
parte de la que separa los faros. De forma simétrica, fallo es acercarse al círculo que rodea el
sonido incorrecto del mismo radio.
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4.2. Descripción pormenorizada de los elementos del

modelo

Después de dar en la sección previa (sección 4.1) una descripción general del modelo, en
ésta se dan valores y detalles de la simulación. Es importante recalcar que el objetivo es describir
con precisión qué se simula, y no el cómo, ya que en este trabajo no se hace ningún avance en
la programación orientada a objetos en java, por poner un ejemplo de técnica usada.

4.2.1. Mundo

En la simulación se usa una unidad de medida que permite establecer proporciones ade-
cuadas. Se denomina metro a mil unidades de distancia mínima en los ejes de coordenadas. El
mundo o arena tiene unas dimensiones de 109 por 106’5 metros. La elección de estas cantidades
se debe simplemente a la representación en pantalla y no influyen en el resultado de las pruebas
por restricciones de máxima distancia a los faros. El individuo tiene 512 puntos de radio y sus
ruedas están separadas por esa misma cantidad, por lo que cada una está equidistante del centro
y del borde del topo. La orientación del individuo se mide en grados sexagesimales con una
precisión de un grado.

El mundo se actualiza en ciclos que duran el tiempo calculado en la variable increloj a
partir de la frecuencia del sonido y el tamaño de la transformada de Fourier, tamaño determina-
do por el número de bandas en las que se decide dividir el espectro de frecuencias. Los valores
habituales en los experimentos, bajos por cuestiones de eficiencia, son los que se pasan a descri-
bir. Los sonidos tienen una frecuencia de muestreo de 6000 Hz, por lo que el sonido más grave
es de 1 Hz y el más agudo que pueden contener es de 3000 Hz (por el Teorema de Nyquist,
ver el apéndice B, sección B.2). Se elige un valor 64 bandas para dividir ese rango de 3 kHz,
por lo que las bandas son de unos 47 Hz de anchura. Para hacer la FFT (ver la sección B.2)
se necesitan 128 muestreos, el doble de las bandas. Al haber 6000 muestreos por segundo, se
hará una FFT cada 6000/128 = 0′0213 segundos, valor de la variable increloj. Este valor es
aproximadamente la quinta parte de una décima, el tiempo que debe haber entre dos sonidos
para que un ser humano pueda diferenciarlos como dos sonidos independientes.

4.2.2. Fuentes de sonido o faros

Los dos faros están situados en la mitad del mundo en la horizontal, uno de ellos a dos
quintos del límite superior del mundo y el otro a dos quintos del inferior. Según se coloque el
topo, cada faro se colocará a su izquierda o a su derecha. Si son faros extra que sólo se usan
para producir dificultades como crear ruido, se sitúan en el tercio central de cada dimensión.



86 CAPÍTULO 4. DESCRIPCIÓN DE LA SIMULACIÓN TOPOS

Está orientado hacia la derecha, y se tiene en cuenta para emitir al separar los canales por
60 grados al borde del faro. El radio del faro es el mismo que el del bicho, 512 puntos, más o
menos medio metro virtual. El faro contiene las coordenadas de su centro y las de los dos puntos
emisores de sonido, ya que el sonido emitido tiene dos canales (estéreo o dos mono). Estos
“altavoces” están en el límite exterior del faro y separados por 60◦. Cada faro abre un fichero
de sonido que lleva un prefijo compuesto por la letra f y el número en kHz del muestreo en el
que está representado el sonido (6, 11, 22 y 44 kHz). Todos los faros emiten simultáneamente
sus sonidos.

Se pueden usar dos posibles formatos de sonidos para los faros en los ficheros, el PCM y
el FFT. No se permite que haya faros con tipos de fichero (y por tanto con formatos de salida)
distintos. El PCM es un formato crudo, es decir, son muestreos alternos de los dos canales
(medida de la intensidad de la señal eléctrica que representa el sonido). Cada medida tiene 16
bits de precisión (65536 niveles de intensidad), y con orden Intel-little-endian6. Si el muestreo
ha sido a 6 kHz, hay 6000 muestreos/s · 2 canales · 2 bytes/muestreo = 24000 bytes/s. El formato
FFT contiene los pares de amplitud y fase por cada frecuencia en un quantum (tiempo mínimo
de ciclo), agrupadas por cada canal.

Sólo en el caso de trabajar con el formato PCM es posible introducir en el sonido los retardos
producidos por la distancia entre faros y topos. En el caso de PCM, cada ciclo de un faro consiste
en rellenar un búfer con un número de elementos igual al número de bandas de frecuencia
multiplicado por dos. En el caso de FFT, se lee un bloque de datos. Cada bloque tiene los
coeficientes producidos por la aplicación de la FFT a un sonido con formato PCM. Tenemos
tantos coeficientes como bandas, se duplica por ser la parte real y la imaginaria del número
complejo resultante de la FFT (que representa amplitud y fase de la banda de frecuencias), se
añade 2 por los valores ceroa y cerof, y todo en conjunto se multiplica por el tamaño en bytes
de un número de tipo float de java en esta implementación. El punto de lectura en el fichero
se sitúa de forma aleatoria y siempre al inicio de un bloque de datos.

Los oídos del individuo realizan la FFT al sonido que reciben si está en formato PCM.
Los sonidos se han compuesto anteriormente sumando el valor de los muestreos o asignando
al sonido la mayor de las intensidades de la señal en cada frecuencia, copiando la fase de cada
onda sinusoidal. Es decir, en el formato FFT se toma como valor en una frecuencia la onda más
intensa, anulando la débil.

6El orden LSB, MSB (byte menos significativo y byte más significativo) es el little endian (el primer número
el de menos valor numérico o el más pequeño primero), usado por Intel. La alternativa es el big endian usado
por Motorola, por ejemplo. En números decimales es como si pusiéramos dos grupos de cifras, el primero con las
centenas, decenas y unidades, y después otro con centenas de miles, decenas de miles y miles.
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4.2.3. Los individuos o topos

En cada ciclo de actualización del mundo, que dura esas dos centésimas, se compone de
varios pasos. El primero es actualizar los faros (las fuentes de sonido), seguidamente se realizan
las operaciones para calcular la entrada a los oídos del topo (el individuo), se hace un ciclo en
el topo, y por último se miden las distancias a los faros y se comprueba si se termina la prueba.
La prueba puede terminar por acierto o fallo (es decir, llegar a uno de los faros), fin del tiempo
máximo de la prueba o por exceso de distancia (45 metros virtuales desde el centro del mundo).
El ciclo en el individuo incluye la propagación del sonido, la actualización de los datos de los
sensores, los motores y un ciclo de la red neuronal.

Para cada topo se calcula la posición de sus oídos (que depende del parámetro genético
de ángulo de separación de los oídos), sus coordenadas y pasa a la fase de oír y mezclar el
sonido que recibe de los faros. Para ello se obtienen las coordenadas del faro y se calculan la
distancia desde cada oído, los ángulos relativos y el ángulo de incidencia del sonido respecto
a la orientación del oído. En cada oído la simulación aplica una amortiguación del sonido del
tipo cardioide en función de dicho ángulo de incidencia. Esta bajada de intensidad para todas las
frecuencias simula un micrófono direccional típico, que es mucho más sensible de forma frontal.
De esta forma simulamos el oído externo que permite determinar la procedencia del sonido (ver
el apéndice B, sección B.6). Lo percibido por cada oído se va acumulando para posteriormente
realizarle la FFT si es preciso, y pasarlo al individuo. Éste suministrará la activación a cada
sensor.

Como paso final del ciclo de actualización de los efectores, los valores de activación calcula-
dos pasan a añadirse a los motores. Es decir, estos valores calculados producen una aceleración.
A partir de la nueva velocidad de los motores (que se mide directamente en puntos por ciclo, de-
bido a coefmotor) se calcula la velocidad del topo y el cambio del ángulo, así como las nuevas
coordenadas, que se cierran en la superficie del mundo. Se establece un máximo de velocidad
de 21’3 puntos por ciclo, es decir, 1000*increloj puntos por ciclo, o 1000 puntos por segundo,
1 m/s. De la misma forma, la velocidad mínima es la cuarta parte. Las velocidades e incremen-
tos pueden ser positivas y negativas. Después de todas estas actualizaciones se compensa que
los motores aceleren con la simulación de forma simple del rozamiento reduciendo a la mitad
la velocidad de ambos motores. Como imagen de este funcionamiento se puede comparar a la
forma de controlar las sillas de ruedas en partidos de baloncesto: aceleran con ambas ruedas y
para girar frenan la rueda del mismo lado, obteniendo de esta forma una alta velocidad.

Cada topo tiene un estado (posición y velocidad) y una tabla para almacenar el resultado
de las pruebas. La separación entre oídos es de 60 grados a cada lado del eje longitudinal.
Asimismo tiene la información genética, la expresión de sus sensores, motores y red neuronal.

Un ciclo en un individuo incluye la actualización del sonido recibido en sus oídos, del paso
de “datos” a los sensores, el ciclo de la red neuronal y el cálculo de la activación de los motores
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y del nuevo estado del individuo.

4.2.3.1. Sensores

Los sensores tienen un valor de activación sensorial y un valor de activación neuronal, el
peso de la conexión a su neurona, la frecuencia característica (FC) (frecuencia a la que respon-
den con más intensidad), el umbral de activación, la sensibilidad a frecuencias adyacentes a la
FC medida en franjas o bandas, la intensidad a la que satura en la FC, la entrada actual, a qué
oído y neurona está conectado, y valores análogos a los de las neuronas porque los sensores
se disparan de la misma forma. Se calcula la cantidad de activación del sensor por cada banda
de frecuencia, teniendo en cuenta que el sensor se activa más en la FC, y se escoge la mayor
de las activaciones. El valor de activación sensorial intenta reflejar la figura 4.3. Para eso cal-
cula el máximo de los valores de activación relativa en cada una de las frecuencias según su
umbral y máximo. Al resultado de restarle a esta mayor activación el umbral del sensor se le
resta también un valor aleatorio entre 0 y 49, con el objetivo de incluir indeterminación en el
disparo como indican los estudios en los sistemas vivos y simular la existencia de ruido (ver la
sección B.6). El resultado de estas restas se divide entre la cantidad de activación con lo que se
obtiene un valor entre 0 y 1. Este coeficiente se va acumulando hasta que se llega a 1, con lo que
el sensor dispara. Si la entrada disminuye, el coeficiente decrece y las posibilidades de disparo
disminuyen (Handel, 1989). Esta estructura intenta concentrar el trabajo estadístico de miles de
cilios y neuronas que tiene un oído humano por cada frecuencia (ver la sección B.6).

El peso de un sensor aleatorio está entre -127 y 255 para que la tercera parte de los pesos
sean negativos. La FC de la misma forma se genera de forma equiprobable entre 0 y 3000. El
número de franjas abarcadas por un sensor aleatorio está entre 4 y 11. El umbral entre 0 y 19, y
a la saturación entre 0 y 250 se le suma el umbral.

Las mutaciones ocurren en los sensores un 5 % de las veces que se copia un valor, y se
incrementa o decrementa hasta la cuarta parte, es decir, se calcula un coeficiente entre 0 y 0’25
para multiplicarlo por el valor y después añadirlo o restarlo, operación ésta que también se
decide aleatoriamente.

4.2.3.2. Red Neuronal: neuronas y axones

La red neuronal se actualiza de forma especial. En primer lugar, se pretende actualizar de
forma que un disparo completo de una neurona dure una décima de segundo (ver el gráfico del
disparo de neurona en la figura 4.5). Debido a esto, por cada quantum de sonido (valor increloj)
hay increloj/0’1 disparos de neurona. Con los valores usados tenemos 0’213 disparos por quan-
tum de sonido o ciclo de actualización del mundo. Si un disparo de neurona está compuesto
de 32 valores precalculados, se deben usar 32 · 0’213 = 6’82 de ellos y por tanto las neuronas
harán 6 ciclos de actualización de sus valores (sinapsis, salida. . . ) por cada quantum de tiempo
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determinado por el número de bandas y la frecuencia de muestreo del sonido de los faros. Estos
“miniciclos” se pasan a denominar tics.

Figura 4.5: Pulso generado a partir de la fórmula 4.1, con el que se simula burdamente el disparo
de una neurona. A los tres primeros valores se les asigna el valor 0. Los valores son α = 1,666
β = 2,5π y t = 0′1 · paso/32 s.

La fórmula que describe el disparo de la neurona es la siguiente:

at = e−αt · cos(βt) (4.1)

La latencia son dos ciclos de disparo de neurona, es decir, 64 tics. Cada uno de los valores
precalculados para el disparo de neurona se usan en un tic. Para permitir que una neurona se
dispare más rápidamente que otra, se introduce un coeficiente que tiene el valor de 1 si sigue el
comportamiento descrito.

El ciclo de actualización de los efectores comprueba cada neurona para añadir su valor de
activación al de los motores. Por cada una obtiene una cantidad que, cuanto más pequeña es,
más activa el motor conectado a la efectora. Si han pasado más tics que la latencia, la cantidad
calculada es el valor de latencia, y en caso contrario la cantidad de tics pasados desde el último
disparo. Si la neurona es inhibidora, en el caso de haber sido el disparo lejano inhibe con el
valor de latencia, y si el disparo es cercano inhibe con la suma de la latencia y el tiempo que
hace del último disparo. Todos los valores se promedian, se normalizan dividiéndolos entre la
latencia, y se multiplican por el coeficiente que indica la velocidad de los motores. El valor de
cada motor sirve para cambiar la velocidad y posición del individuo.

Una neurona tiene el valor de activación actual, el valor temporal que sirve para calcular el
nivel de activación que recibe la neurona de otras en el ciclo actual, el umbral de disparo que
se suma al de activación para calcular si hay nuevo disparo, el índice que cuenta los tics desde
que la neurona se disparó, los booleanos que indica si la neurona es efectora o inhibidora, y
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si es efectora del lado izquierdo, del derecho o de ambos. Si ha pasado un cuarto del tiempo
de disparo de la neurona, se comprueba si se puede disparar de nuevo al superar el umbral la
suma de la activación anterior más la suministrada por la última actualización en este ciclo. Si
la neurona se dispara el valor de índice vuelve a 0, con lo que en los próximos ciclos de la
red neuronal la neurona seguiría su dinámica de disparo aunque las entradas fueran nulas. Si
recibe disparos puede volver a dispararse si la entrada es más fuerte que la distancia entre su
activación y el umbral. El valor temporal de entrada no se añade a la curva de disparo, por lo
que se aisla por completo las entradas de la neurona de la salida. Este valor sólo sirve para saber
si la neurona debe dispararse o no.

El disparo de la neurona se describe con la combinación de dos funciones matemáticas tras
el siguiente filtro: en los primeros tres tics se devuelve 1, disparo completo, y más allá de los 32
tics, el resultado es 0, el equilibrio. El resto de los valores vienen de la aplicación de una caída
exponencial multiplicada por un coseno que proporciona una oscilación que simula el periodo
de refracción y el de rebote (ver el punto 3.4.3). Todas las neuronas tienen la misma velocidad
de disparo.

La activación de una neurona se calcula empezando por sumar el valor de activación de su
sensor por el correspondiente peso, en el caso de ser neurona sensora. Posteriormente se visitan
los axones (el número de axones es igual al de neuronas definidas en la información genética) y
se va acumulando su activación por su peso en el valor temporal de la neurona. En este cálculo
se toman los retardos para calcular la activación de la neurona tiempo atrás, el necesario para
que el pulso viaje por el axón hasta la neurona actual. Si se encuentra un pulso cercano al
disparo y con peso negativo se inhibe la neurona aunque otras entradas permitirían dispararla.

4.2.4. Pruebas

Para realizar una prueba el individuo se coloca equidistante de los dos faros. Esto se lleva
a cabo dándole como coordenada en vertical el punto medio, y como horizontal el resultado
de combinar dos cantidades. La primera se elige de forma equiprobable entre 3/10 y 7/10 de la
dimensión horizontal del mundo, con el fin de situar al individuo a la izquierda o a la derecha del
eje vertical en el que se colocan los dos faros. El segundo valor es un número aleatorio entre 0
y 2/10 de la dimensión horizontal del mundo, para hacer más difícil un movimiento automático
alejando según esta cantidad de forma variable. El individuo se encara a los faros asignándole
el valor 0 a su ángulo si debe ir a la derecha (en coordenadas absolutas) para dirigirse hacia los
faros, y 180 si debe ir hacia la izquierda. Si se dieran otros ángulos podrían aprovecharse y no
desarrollar el comportamiento de taxia.

Cuando termina una prueba se evalúa la capacidad del individuo para realizar la tarea según
lo conseguido en esa prueba (se calcula el valor de adecuación o fitness value) y se prepara una
nueva prueba para una reencarnación del topo. El primer paso es recolocar los faros de forma
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aleatoria, que en realidad se hace colocando aleatoriamente el individuo a izquierda o derecha
del eje vertical del mundo, donde se colocan los faros. La otra operación es reposicionar la
reproducción del sonido en un nuevo punto. Si era la última prueba de este individuo, se calcula
una puntuación final y se añaden datos a los informes. Al completar todas las pruebas de una
generación se obtienen las estadísticas finales de la misma y se pasa a generar la siguiente
generación y evaluarla.

4.2.5. Algoritmo Genético

La nueva generación de topos se crea aplicando los mecanismos de un algoritmo genético.
Tiene como primera fase la ordenación de los individuos según la puntuación global en las
pruebas de la generación terminada. Los que pertenecen a la élite se copian directamente y
se preparan para la siguiente. Se ha tomado como élite a la cuarta parte con mejor capacidad
de la población. El resto de puestos en la población, los que no se rellenan con la élite, son
generados por cruce de la información genética de dos padres distintos, elegidos aleatoriamente
de la población, desechando la cuarta parte con peores capacidades, es decir, con menor valor
de adecuación.

En la información genética se definen como constantes la cantidad de ocho neuronas, seis
conexiones efectoras que activan o frenan los motores, y seis sensores. El número de elementos
será distinto en el individuo final dependiendo de si se expresan o no de forma duplicada los
datos buscando una simetría lateral, simulando dos hemisferios “cerebrales”.

Se generan individuos de forma aleatoria para la primera generación creando tantos sensores
y neuronas como indican las constantes anteriores. Se numeran las neuronas y serán efectoras
tantas neuronas como diga la cantidad de conexiones efectoras (las de número de orden mayor),
y estarán conectadas a los sensores de forma ordenada las primeras neuronas (número de orden
menor). El valor de motor es un número al azar de forma equiprobable entre 1 y 200. De la
misma forma, la separación entre oídos es un valor aleatorio entre -29 y 119.

El cruce entre dos estructuras de datos que componen la información genética de cada uno
de los progenitores tiene varios pasos. El primero calcula dos puntos de cruce de tal forma que
si tenemos ocho neuronas (numeradas de 0 a 7) y generamos aleatoriamente los valores 3 y 6,
de un progenitor se copiarán las neuronas 4 y 5, y del otro las 7, 0, 1 y 2, uniendo los extremos
para mantener un número constante de neuronas y facilitar así la evolución. Las neuronas que se
eligen como cruce son creadas mezclando las neuronas cruce de ambos progenitores, eligiendo
aleatoriamente valores. En el resto, copia los datos de cada neurona y sus conexiones, sus sen-
sores si tienen, y los valores de la velocidad del motor y la separación entre oídos. Cada vez que
copia un valor, aplica los coeficientes de mutación para decidir si se debe hacer una mutación, y
cuánto se varía. En concreto, se muta con una probabilidad del 10 %, y el dato se multiplica por
resultado de sumarle uno a la sexta parte de un valor aleatorio generado con una distribución
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normal (gaussiana) con media 0 y desviación estándar 1. De esta forma se multiplica por un
valor que en la mayor parte de las veces estará entre 0’5 y 1’5 y muy probablemente cerca de
1’0.

Al expresar dos veces la información genética duplicamos el número de sensores, por lo
que tendremos seis a cada lado. Sin embargo, no se duplica el número de neuronas, sino que se
multiplica por 1’5 y se “montan” los dos hemisferios y tenemos doce neuronas. Al tener en la
información genética el grafo de conexiones entre neuronas y otros elementos la expresión es
casi directa, en una de las dos veces de forma especular. Una neurona efectora puede conectarse
a uno de los dos motores o a los dos.

La función de adecuación (en inglés fitness function) toma como base un valor de 100.000
(1E5) que modifica restándole diez veces el cuadrado de la mínima distancia al faro al que
debe acercarse, y sumándole el cuadrado de la mínima distancia al faro del que debe alejarse.
Mejorará su valor de adecuación minimizando la primera distancia y maximizando la segunda.
Si el topo se acerca a una distancia inferior a la cuarta parte de la distancia que hay entre los
faros, el faro se considera visitado. Si se debía acercar a ese faro, se le suma un bonus de
300000 (3E5), y en caso contrario un malus de igual cantidad. No se permiten valores de fitness

negativos, para no penalizar en exceso un comportamiento anómalo.

El sonido se trata amortiguando su intensidad de forma proporcional al cuadrado de la dis-
tancia entre el faro y el topo. Posteriormente se calculan los ángulos de incidencia del sonido
en los oídos, restando la separación del oído respecto al eje al ángulo relativo de incidencia del
sonido respecto al eje del topo. Con estos ángulos se aplica la cardioide al sonido y se añade al
oído.

Al expresar la información genética hay valores que pasan de ser numéricos a booleanos. Es
el caso de si un sensor es del oído izquierdo o del derecho, ya que si se tiene un valor mayor de
64 es derecho en el primer hemisferio, e izquierdo en el segundo, completamente especular. Los
motores tienen un valor entre 0 y 1 para indicar si son del lado izquierdo, derecho, o ambos. Esto
sirve al igual que la separación de oídos para pasar de ser una conexión activadora a inhibidora
con una mutación, paso que puede mejorar notablemente las capacidades del individuo.

Si se expresan dos hemisferios que se solapan, los valores de las neuronas 0 a la 3 se escriben
una vez, con sus axones o conexiones salientes, y las neuronas 4 a la 7 son reescritas por el
segundo hemisferio, que empieza a escribir la imagen especular de la neurona 0 en la posición
11. De esta forma son especulares la 0, 1, 2 y 3 y la 11, 10, 9 y 8. Los axones se conectan de
la misma forma, con el detalle de que no se reescriben los axones impares, con el objetivo de
evitar una simetría total que incapacita a los individuos en las pruebas realizadas.

Una neurona será inhibitoria si su valor genético es mayor de 0’8, es decir, con una proba-
bilidad del 20 % si el individuo se genera aleatoriamente.

Un axón tiene como máximo retardo el valor de 64 tics, el doble de la duración de un disparo
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de neurona. El peso máximo es de 8 cuando se trata de generar aleatoriamente un individuo. El
mínimo es -2’66, un tercio de 8 en valores negativos. El retardo es 1 más un aleatorio entre 0 y
el máximo retardo.





CAPÍTULO

5
Ejecuciones y resultados

“Two out of three ain’t bad.”

Título de una canción de Meat Loaf. No se puede tener todo.

Llamamos experimento a la ejecución del algoritmo genético con dos sonidos determinados.
La población inicial de robots virtuales se genera aleatoriamente. Cada robot es evaluado un nú-
mero de pruebas y recibe un valor de adecuación, o puntuación, que se usa para la selección de
los más adecuados en el algoritmo genético. En las figuras 5.1 y 5.2 se pueden ver las trayec-
torias de un individuo de la élite y los valores de la función de adecuación en el experimento,
respectivamente. Al final de la ejecución se lleva a cabo la medición de la eficiencia de los in-

95
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Figura 5.1: Trayectorias espaciales de un robot resultante de la evolución, colocado en varios
puntos de partida. El robot se acerca instintivamente al faro que emite el sonido A y evita el
faro B.

Figura 5.2: Máximos y medias de los valores de la función de adecuación (eje Y) de los indivi-
duos de cada generación (eje X) en una ejecución del algoritmo genético.
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dividuos pertenecientes a la élite de la última generación. Con estos datos se genera un gráfico
que muestra la capacidad de los mejores robots a la hora de realizar la tarea de discriminación
de sonidos y la navegación hacia uno de ellos. Cada gráfico contiene dos histogramas, uno para
la medida EFA y otro para EFR, eficacias absoluta y relativa. Recordemos la definición de estos
valores:

Eficacia Absoluta EFA = aciertos/pruebas

Eficacia Relativa EFR = aciertos/(aciertos+fallos)

5.1. Experimentos que comprueban la corrección del

sistema

“Cualquiera se inventa una estadística con tal de demostrar algo y eso lo sabe

el 12 % de la gente.”
Homer Simpson no se habla con su cerebro.

Cada experimento está parametrizado por una infinidad de valores. La mayor parte se man-
tienen entre experimentos, y sólo algunos se eligen para obtener el comportamiento. Dada la
elevada cantidad de tiempo necesaria para cada una de las ejecuciones, no se realiza una ex-
haustiva búsqueda de los rangos en los que se obtiene un comportamiento satisfactorio del
algoritmo genético. Si se optimizaran los mecanismos de tal forma que bajara dicho tiempo,
sería factible hacer un estudio de los valores interesantes de los parámetros.

La mayor parte de los experimentos terminan cuando el robot llega a las inmediaciones, es
decir, elige uno de los sonidos.

Para comprobar que el sistema funciona correctamente, y para observar comportamientos
que pueden ser más o menos triviales, se han preparado varios experimentos, denominados por
las iniciales del tipo de sonido usado (que se marcan con las mayúsculas). Los experimentos
son los siguientes (de izquierda a derecha y de arriba a abajo en la figura 5.3):

Dependencia del estímulo (Experimento SS): cuando los dos faros no emiten ningún sonido.
Las eficacias absolutas y relativas son 0 para todos los individuos. Los robots sólo pueden
navegar como respuesta a un estímulo auditivo.

Fonotaxia positiva (Exp. MS): en este experimento la población evoluciona hasta identificar
un muestreo (sonido) de Música en una fuente, cuando el otro faro es Silencioso. La
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Figura 5.3: Experimentos básicos que prueban la corrección del sistema, con dos histogramas
por experimento, para EFA y EFR (superior e inferior, respectivamente). Los histogramas re-
presentan la cantidad de individuos que obtienen cada porcentaje de efectividad.
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fuente a la que tienen que acercarse es la que emite la Música (la primera letra en el
código de dos letras que define el experimento). En este experimento se obtiene el típico
comportamiento de los vehículos de Braitenberg 2b (fonotaxia positiva) con eficacias
cercanas al 100 %.

Incapacidad de distinguir sonidos idénticos (Exp. MM y WW): en este caso se emite desde
cada faro el mismo sonido de música, aunque el punto de comienzo de emisión del sonido
se elige distinto para cada fuente. Los robots tienen que acercarse al faro correcto, pero
como los dos emiten lo mismo, no hay pistas para navegar. La consecuencia es una baja
puntuación en cuanto a aciertos, y la misma cantidad de aciertos y de fallos. La mayor
parte de los individuos de la élite (30 %) obtienen un 0 % de efectividad.
El experimento WW es básicamente el mismo, pero cambia porque la señal es constante
en el tiempo y en frecuencia, por ser ruido blanco (White). La eficacia relativa sigue una
distribución normal con media en el 50 % de aciertos y fallos, más algunos individuos
con resultados iguales a 0. Al igual que en el experimento anterior, hay cierto número de
robots que hacen la tarea a veces y obtienen altas puntuaciones en la eficacia relativa, pero
baja eficacia absoluta (hasta el 35 % no da respuesta correcta o simplemente no responde,
es decir, EFA es 0).

Estos experimentos muestran que los robots necesitan la capacidad de diferenciar los soni-
dos para llevar a cabo la tarea de navegación hacia el sonido correcto.

5.2. Eficacia de Topos en el reconocimiento de se-

ñales

Los experimentos descritos en la sección 5.1 prueban la corrección del sistema TOPOS.
Seguidamente se analiza la capacidad de los individuos para reconocer y distinguir señales
estructuradas.

5.2.1. Reconocimiento de una determinada intensidad de se-

ñal

Los ruidos rosa y blanco son habituales en la naturaleza. El blanco, como ya se ha dicho,
tiene la misma intensidad para todas las frecuencias, mientras que en el rosa la intensidad de-
crece exponencialmente según sube la frecuencia. Un ejemplo de ruido blanco es el de la radio
o la televisión en caso de no sintonizar una emisión. En la figura 5.4 se presentan los resultados
del experimento PW (rosa y blanco). Es decir, se debe alcanzar la fuente del sonido rosa y evitar
la del blanco. Como se puede ver, los individuos de la élite resultante de la evolución pueden
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seleccionar correctamente el faro rosa con una eficacia cercana al 100 %. Una eficacia relativa
del 100 % significa la ausencia de errores, es decir, que no se equivocan.

Figura 5.4: Histogramas para el experimento que usa ruido rosa y ruido blanco (en la izquierda),
e histogramas del experimento con dos cantos de pájaro de la figura 5.5 (en la derecha).

Un experimento que tenga como objetivo el inverso (alcanzar el blanco y evitar el rosa) da
aproximadamente los mismos resultados. Otros experimentos con dos sonidos consistentes en
dos partes ligeramente diferentes de una canción de rock también dan buenos resultados.

El experimento PW también muestra que los robots pueden elegir un sonido con menos
amplitud para la mayoría de las frecuencias, y evitar el sonido con más volumen, el ruido blanco.

5.2.2. Reconocimiento de una determinada secuencia tempo-

ral

En el experimento de la derecha en la figura 5.4 se usan dos sonidos compuestos a partir de
la canción de un pájaro, en concreto un canario. También se podrían elegir otros sonidos. Los
dos suenan simultáneamente y el punto de comienzo al emitir es aleatorio. En el gráfico 5.5 se
observan dos secuencias, llamadas XYZ y XZY. La superior se usa en un faro y la inferior en
el otro. Nótese que la única diferencia es el orden en las partes que forman los sonidos, como
ocurre en las palabras “per” y “pre”. Los dos suenan simultáneamente pero el punto de inicio
es aleatorio.
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Figura 5.5: El espectro de frecuencias de los sonidos (extraídos del canto de un canario) para
el experimento preparado para probar el reconocimiento de una secuencia temporal. Tiempo
en segundos (horizontal), frecuencia en Hz (vertical), y las mayores amplitudes de onda en
amarillo.

Al plantear como única diferencia el orden de las partes, evitamos que el robot use el “truco”
de discriminar los sonidos filtrando frecuencias con los sensores, tal como hacen ciertos anima-
les (y probablemente se hace en otros experimentos que no se plantean así). Como ejemplo se
puede poner el usado por Lund et al. (1997) para crear grillos robóticos que sólo reaccionan
al cricrí de su especie, por encontrarse en una determinada frecuencia. Con este formato de
experimento se necesita la extracción de características temporales.

La figura 5.4 muestra las eficacias relativa y absoluta en el reconocimiento de tan complejas
señales. Casi la mitad de la élite realiza la tarea perfectamente (EFA del 100 %) y casi todos
(más del 80 %) reconocen el sonido correcto. El comportamiento de los robots cuando realizan
la tarea de navegación se puede ver en la figura 5.1, y los los valores de adecuación en el
algoritmo genético en la figura 5.2.
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5.3. Comportamiento robusto de Topos frente al rui-

do y a sonidos de fondo

Los ruidos de fondo interfieren en la inteligibilidad y en la facilidad de percibir sonidos. Se
llama ruido en general a todo sonido que molesta al oír, es decir, dificulta la tarea de percepción
al modificar la señal. Los siguientes experimentos muestran la robustez de los resultados frente
a sonidos que perturban en las tareas de reconocimiento de cantos de pájaro, descritas en el
anterior experimento.

En el primero de estos experimentos hay dos sonidos añadidos que se emiten desde puntos
aleatorios (cerca de los faros principales). La posición de cada ruido cambia en cada prueba,
así como el punto de inicio en la secuencia de reproducción. Estos sonidos se componen de
diferentes golpes de batería (generados en un dispositivo MIDI) y música rock.

Figura 5.6: Histogramas para el experimento con dos sonidos de fondo adicionales compuestos
de batería y música rock.

En las figuras 5.6 y 5.7 los datos revelan que les es más difícil a los robots distinguir los
dos cantos de pájaro, comparando con los histogramas de la derecha en la figura 5.4 y 5.2,
respectivamente. Pueden conseguir realizar la tarea la mayoría de las veces pero no siempre,
debido a que la misma perturbación impide oír al situarse demasiado cerca y ocultar el propio
sonido. En concreto lo consiguen un 85 % de las veces (EFA), y la proporción entre aciertos y
fallos (EFR) no es tan buena como en el experimento (sección 5.2).

Las figuras 5.8 y 5.9 muestran que la capacidad para hacer la tarea disminuye conforme
crece el número de fuentes adicionales de ruido blanco. Es más difícil, aunque no imposible,
distinguir entre los cantos de pájaro cuando los ruidos de fondo son ruido blanco, si compara-
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Figura 5.7: Máximos y medias de los valores de la función de adecuación (eje Y) de los indi-
viduos de cada generación (eje X) en una ejecución del algoritmo genético para el experimento
que tiene ruidos de fondo. Comparar con la figura 5.2.

Figura 5.8: Histogramas para el experimento hecho con dos fuentes adicionales de ruido blanco.
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Figura 5.9: Histogramas para el experimento hecho con cuatro fuentes adicionales de ruido
blanco.

mos a los ruidos compuestos de música y batería (ver figura 5.6). Esto es debido a que estos
últimos emiten con muy baja intensidad en la mayoría de las frecuencias y las que sirven para
diferenciar los sonidos se perciben más fácilmente que cuando el ruido las oculta por su intensi-
dad constante para todas las frecuencias. De todas formas, los robots consiguen bastante buenas
puntuaciones (teniendo en cuenta la dificultad del problema), e intentan hacer las pruebas tan
bien como les sea posible (comparar con la figura 5.3).

5.4. Sonidos con partes de silencio

Los sonidos en este experimento están formados por la concatenación con diferente orden
de dos trozos cortos del canto del mismo canario con una parte de silencio, que se denotan
con YZS y ZYS. Los trozos tienen diferentes frecuencias en las que existe sonido, con lo que
se debe comparar la salida de dos sensores diferentes. El silencio es una dificultad adicional
para mantener la trayectoria, puesto que la fonotaxia positiva por la estructura de vehículo de
Braitenberg 2b (ver sección 2.9.4) les lleva hacia el único sonido que se oye en un cierto mo-
mento al ser los dos sonidos simultáneos. El silencio se observa en las gráficas de la figura 5.10
a la derecha, en forma de línea en el 0 o señal plana (arriba) y de zona negra en el formato de
frecuencias (abajo).

Con una población de 800 individuos y 5 pruebas por individuo en cada generación, se
necesitan tiempos de ejecución de aproximadamente 230 segundos por generación y hasta cinco
minutos en las primeras, ya que los individuos menos hábiles consumen el tiempo máximo. Se
para la ejecución en la generación 300. Se comprueba la efectividad de una población en la
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figura 5.11 y la evolución de las puntuaciones en 5.12.

5.5. Capacidad del sistema con sonidos PCM

Los sonidos en este experimento son los mismos que en los anteriores pero en el formato
PCM, en el que se alternan los valores muestreados en intensidad de cada canal. En la figura 5.10
se observa el sonido denominado YZS en ambos formatos, arriba el formato PCM y abajo
el formato FFT, con los valores de intensidades en color para cada frecuencia, en un cierto
momento.

Con una población de 200 individuos y 5 pruebas por individuo en cada generación, en una
ejecución con dos sonidos simultáneos con formato tipo PCM se necesitan tiempos de ejecución
de más de una hora por generación. En las primeras generaciones incluso se puede llegar a una
hora y media, ya que los individuos menos hábiles consumen el tiempo máximo de la prueba.
Esta cantidad de tiempo, mucho mayor que en sonidos de formato FFT, se debe al procesamien-
to del sonido añadido que se necesita. Los faros usan el sonido en formato PCM, y emiten en
cada quantum de tiempo un paquete de sonido con 128 muestreos (el doble que el número de
bandas de frecuencia) estéreo de 16 bits. Esos paquetes se retrasan de forma proporcional a la
distancia entre emisor y receptor, dado que el sonido se propaga a una velocidad aproximada de
330 m/s, y se suministran a cada oído con ese retraso. Esto produce diferencias en lo percibido,
en función del comportamiento del individuo.

A lo recibido por cada oído se le aplica la Transformada de Fourier (TF), y en este punto se
igualan ambos métodos. Dado que se realiza este último paso, costoso computacionalmente, en
cada ciclo de la simulación, ésta se vuelve tan lenta con este tipo de sonido. En cambio, si se
aplica la TF antes de arrancar la simulación a cada sonido, se pierde la posibilidad de aplicar el
retardo por distancia pero se gana en velocidad.

La conclusión que se puede sacar de este experimento es que el formato es ligeramente
más difícil de manejar para tan pequeña red, ya que el resultado de la TF para la misma parte
del sonido varía ligeramente por no incluir siempre exactamente los mismos muestreos. Sin
embargo, produce un resultado satisfactorio que observa en la figura 5.13. La evolución genética
se observa en la figura 5.14.
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Figura 5.10: Intensidad y espectro de frecuencias de los sonidos usados en el experimento con
partes de silencio, que son una modificación de los de la figura 5.5.
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Figura 5.11: Histogramas para el experimento con dos sonidos con partes de silencio.

Figura 5.12: Diagrama de la evolución de la puntuación máxima y media de la población en el
experimento con dos sonidos con partes de silencio.
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Figura 5.13: Histogramas para el experimento con dos sonidos con formato PCM.

Figura 5.14: Diagrama de la evolución de la puntuación máxima y media de la población en el
experimento con sonidos de formato PCM.



CAPÍTULO

6
Análisis de un individuo

“Como dijo Jack el Destripador

Vamos por partes.”
Entre otros lo dice el grupo de música “Estopa”

“Adiós, Calculón. . . ”

Bender, después de revertir su cambio de sexo y su affair con Calculón

En este capítulo se describen las dificultades que conlleva analizar un individuo, un robot
virtual producto de la selección artificial, y se lleva a cabo un proceso de “disección” del mejor
individuo de una ejecución.
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6.1. Objetivo y dificultades

El objetivo de analizar la estructura de un individuo resultante de la evolución para un pro-
blema concreto es conocer qué aprovechan los mecanismos evolutivos, con lo que es posible
eliminar funcionalidades que no se necesitan para hacer la tarea y añadir nuevas características
que la evolución puede explotar. Como consecuencia, el sistema va creciendo y es capaz de
resolver más adecuadamente ese tipo de problemas.

Di Paolo (2002) subraya la dificultad de estudiar el resultado de la evolución en un sistema
de Robótica Evolutiva:

“If one approaches Evolutionary Robotics with a scientific aim, for instance

to model certain behaviours in natural creatures, or to test hypotheses about the

nature of the mechanisms underlying certain kinds of behaviour, one is immedia-

tely confronted with the difficulty of analysis. This difficulty correlates precisely

with the fact that the evolutionary algorithms work with a minimum of conceptual

assumptions. Very rapidly the obtained results are complex enough that one must

resort to neuro-ethological and psychophysical experiments on evolved robots to

begin to understand what is going on; direct analysis of the controller is too diffi-

cult because cleanly divided, modular solutions are not found very often unless one

constrains evolution to search for them. Studying evolved controllers is still easier

than trying to understand the mechanisms of fully edged animal behaviour in the

wild but, nevertheless, not a trivial task.” (Di Paolo, 2002)

Para analizar cómo trabaja y en qué se basa el reconocimiento tenemos por hacer un trabajo
equivalente al de los neurobiólogos con los C. elegans y Aplysia, animales con el mismo papel
en su caso que la Drosophila en la Genética.

Acorde a esto, el método más sencillo para analizar el funcionamiento interno de un in-
dividuo es el de la ablación, en el que se anula o destruye una parte de los elementos que lo
componen, y se observa si se sigue llevando a cabo la tarea. De esta manera se eliminar lo no
necesario y se obtiene el conjunto mínimo de elementos, los que son suficientes para mantener
el comportamiento. Eliminar combinaciones de elementos de un sistema para comprobar cuá-
les son necesarios en el comportamiento es un problema exponencial, ya que el conjunto de las
partes (conjunto que contiene todos los subconjuntos posibles de un conjunto) es de 2n. Sólo
se simplifica si se encuentran módulos independientes, caso probable si el problema es fácil de
solucionar pero casi imposible si el problema que solucionan los individuos es difícil.

En algunos campos de Redes Neuronales también se realizan estudios de simplificación de
redes con mecanismos estadísticos llamados poda (en inglés, pruning). El objetivo de estos
trabajos son la simplificación de una red totamente conectada para mejorar la velocidad de eje-
cución en su uso y para facilitar la tarea de generalización cuando sufre de sobreconvergencia.
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En este caso el mecanismo es simplemente un mecanismo de prueba y error hasta que se
deduce la funcionalidad de cada una de las partes del robot. Se va probando a desactivar el
disparo de ciertas neuronas, de forma que es equivalente a que la neurona no tenga ningún dato,
puesto que todo se multiplica por cero. En esta situación se evalúa la capacidad del individuo
“mutilado” para realizar la tarea. Se puede observar tres resultados cualitativamente diferentes:
tener aproximadamente la misma capacidad, tener una notable bajada en la capacidad pero aun
así seguir siendo capaz, y perder la capacidad equiparándose a un individuo generado aleatoria-
mente. El segundo comportamiento es el más interesante puesto que esas unidades eliminadas
son el “ajuste fino” que permite ayudar a solucionar el problema en casos muy concretos en los
que la solución general “se pierde”.

Con este trabajoso análisis se llega al individuo mínimo, sin partes no funcionales. En este
punto se puede observar la dinámica de sensores, red neuronal y motores. Para ello es necesa-
rio encontrar una representación que sea fácil de analizar, ya que las mínimas variaciones son
imperceptibles.

El analizar las capacidades de un individuo en concreto evita clasificar su comportamiento
como el resultado aleatorio que se desvía hacia el resultado correcto, como si se consigue sacar
cinco veces cara al tirar una moneda. Por ello, se analiza el mejor individuo de la generación
297 (de las últimas generaciones es el que da mejores resultados) del experimento detallado
en la sección 5.4, probándolo 1000 veces para obtener los valores de efectividad eliminando
“el factor suerte”. Consigue un total de 947 aciertos (por tanto el 95 %), 53 fallos (el 5 %) y
en ninguna ocasión falla por no llegar a ningún faro, al consumir el tiempo máximo de 120
segundos o alejarse en exceso. La distancia máxima para parar la prueba es mayor en este caso
que en las pruebas incluidas en el Algoritmo Genético, para dejar capacidad de recuperación.
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6.2. Proceso

Jerry/Daphne: «Osgood, he de ser sincera contigo, tú y yo no podemos

casarnos. »

Osgood: «¿Por qué no? »

Jerry/Daphne: «Pues. . . primero porque no soy rubia natural. »

Osgood: «No me importa. . . »

Jerry/Daphne: «Y fumo. ¡Fumo muchísimo! »

Osgood: «Me es igual. »

Jerry/Daphne: «¡Tengo un horrible pasado! Desde hace tres años estoy

viviendo con un saxofonista. »

Osgood: «Te lo perdono. »

Jerry/Daphne: «Ah. . . nunca podré tener hijos. . . »

Osgood: «Los adoptaremos. »

Jerry/Daphne: «No me comprendes, Osgood. (Se quita la peluca y dice con

voz varonil). ¡Soy un hombre! »

Osgood: «Bueno, nadie es perfecto. . . »
“Con faldas y a lo loco”, de Billy Wilder (1959). El individuo va dando pistas

sobre qué es en realidad.

Se han eliminado varias combinaciones de neuronas y de sensores y se ha medido su efi-
ciencia en cien pruebas. A partir de los datos del individuo (ver tablas 6.1 y 6.2) se empieza
el análisis filtrando cada conexión. Como primer resultado se comprueba que usando sólo una
neurona por lado (la 0 y la 5, por ejemplo) la eficiencia es nula. Las neuronas 2 y 3 son im-
prescindibles, ya que si se anulan y se funciona con todas las demás la capacidad también es
cero.

Con las parejas de neuronas 1–4 y 2–3 (es decir, eliminando la 0 y la 5) la eficiencia, tanto
absoluta como relativa, es de un 58 %. Prácticamente la misma (62 %) si usamos las 0–5 y 2–3.

Por tanto, son necesarias las parejas 1–4 y 0–5, que con ellas da un 90 %.
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Sensor FC Umbral Anchura en bandas Saturación Peso
0 2292.9604 20 5 22 79
1 1391.715 23 15 269 52
2 402.98013 0 2 105 87
3 402.98013 0 2 105 87
4 1391.715 23 15 269 52
5 2292.9604 20 5 22 79

Tabla 6.1: Configuración de los sensores. Su separación a cada lado del eje es de 64◦ (grados
sexagesimales).

Neurona receptora Por la sinapsis Peso Retardo Neurona fuente
0 0 0.128298 63 0
0 1 3.784749 41 1
0 2 4.762535 34 2
0 3 -0.267298 26 3
1 0 -2.86815 8 0
1 1 0.927321 56 1
1 2 4.1978526 44 2
1 3 3.1207504 28 3
2 0 -2.26485 55 5
2 1 8.52149 29 1
2 2 -0.188364 18 3
2 3 11.068664 0 3
3 0 -0.6081 18 5
3 1 0.751166 28 1
3 2 3.747914 0 3
3 3 0.289798 27 3
4 0 -2.86815 8 5
4 1 0.927321 56 4
4 2 4.1978526 44 3
4 3 3.1207504 28 2
5 0 0.128298 63 5
5 1 3.784749 41 4
5 2 4.762535 34 3
5 3 -0.267298 26 2

Tabla 6.2: Configuración y conectividad de las neuronas. Todas son efectoras y sólo la pareja
2–3 se conecta a ambos motores. Se puede observar que sólo se reescriben en las neuronas 2 y
3 los valores de las dendritas pares en la segunda vez que se expresa la información genética.

En cuanto a los sensores, en este caso son todos de peso positivo. Si eliminamos únicamente
los sensores conectados a las neuronas 2 y 3 (sensores de peso 87) obtenemos una eficacia del
93 %, con lo que se confirma la suposición anterior, ya que no es necesario que tengan entrada
para que estén continuamente disparándose. Si eliminamos sólo los sensores de las neuronas 0
y 5 (sensores de peso 79) la cantidad de aciertos ronda el 50 %.

En el caso de usar una única pareja de sensores, sólo en el caso de dejar los sensores de peso
52 (neuronas 1 y 4) conseguimos algún resultado (alrededor del 40 % de aciertos y 55 % de
fallos). Esto puede indicar que aportan la función de fonotaxia, ya que con estos sensores y sus
neuronas la eficiencia tiende al 50 % (ver segundo párrafo de esta subsección 6.2). Si usamos
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Figura 6.1: El espectro de frecuencias de los sonidos usados en este experimento (ver sec-
ción 5.4), filtrados tal como lo hacen los sensores (frecuencias alrededor de los 2293 Hz
y 1392 Hz), con dos diferentes intensidades de color en la representación de la intensidad con
el objetivo de observar por una parte el ruido y por otra la intensidad de la señal que usa el
individuo.
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dos parejas de sensores, conseguimos un 3 % si eliminamos la pareja de sensores de peso 52 (a
partir de ahora S52). Si eliminamos la de peso 79 seguimos en un 45 %, con lo que añadir a los
S52 los S87 no aporta nada. Las parejas S79+S52 sí que dan un 93 %. Como conclusión, los
S79 aportan la diferenciación entre los sonidos.

Si se elimina la parte del coseno en la función de disparo (ver sección 3.4.3) el rendimiento
tiende al 50 %. En este caso la pendiente de caída de la exponencial es muy suave. Si se modifica
haciéndola más suave el rendimiento es similar y se mantiene la fonotaxia, es decir, sólo un
14 % se “pierden” y no llegan a ningún faro. En el caso de hacer mucho más fuerte la caída de
la exponencial, ningún individuo consigue llegar a uno de los faros.

Si la función es simplemente la constante cero (luego la función es un pulso, porque se ponen
a uno los tres primeros valores) el resultado es parecido a la caída suave de la exponencial, con
un 15 % de “deambulantes”, 34 % de aciertos y 51 % de fallos.

Haciendo la función f = 1 el individuo nunca llega a ningún faro. Sin embargo, al usar el
valor 0,5 en la función excepto en los tres primeros valores, el comportamiento es el mismo que
si se usa el 0.

En el caso de usar la parte coseno con la mitad de intensidad el resultado es de un 90 %
de aciertos. Se consigue menor rendimiento con una exponencial que cruza el eje horizontal a
medio camino (79 % de aciertos) y con la función no continua con valor 1 en los primeros 16
tics y −0,25 en los 16 últimos (65 % de aciertos). Si el punto de corte se pone en el tic 12 y en
el tic 10 se obtienen rendimientos parecidos, que se pierden por completo al colocarlo en el tic
8. La conclusión es que se necesita una función equivalente que introduzca valores negativos a
partir de un cierto punto, con la intención de inhibir el disparo.

Todo esto queda más fácil si sólo se usa la parte coseno de la fórmula original, y se varía el
coeficiente que encoge o alarga la sinusoide. Con el valor original de 2,5 la eficacia es del 80 %
y con 2,65 es del 65 %. Con 1 es del 69 % y con 1,5 el 77 %. Como se ve el rendimiento se
degrada suavemente hasta la total incapacidad de realizar la tarea con 0,85 o menos y con 2,7 o
más, valores con los que los individuos casi nunca llegan a alguno de los faros.

En resumen, las neuronas se deben disparar a cierto ritmo, aprovechando su dinámica inter-
na, para reconocer un determinado ritmo en el sonido.

Si se anula la comunicación entre neuronas a través de los axones, la efectividad es del
50 %, por lo que se comprueba que son necesarios para distinguir los sonidos. Si se prueba a
activar los axones que recibe cada pareja de neuronas, los resultados obtenidos no permiten
hacer ninguna conclusión. Al tener en cuenta sólo los axones que reciben las neuronas 0, 1, 4 y
5 se obtiene el 90 %, por lo que otra vez se determina que el único propósito de las neuronas 2
y 3 es el del movimiento.

Con los axones la técnica es ir desenchufándolos hasta que deje de funcionar. De esta forma
se selecciona el mínimo conjunto de axones necesarios para mantener la funcionalidad. De
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todas formas, la eficacia baja desde el 90 % hasta el 75 % cuando se desconectan los axones
de peso 34, por lo que axones desconectados no transmiten información o simplemente ruido
necesario y por ello se puede desestabilizar la red.

Como resumen, se pueden comparar los esquemas de la estructura del sistema de control del
robot virtual antes y después (fig. 6.2) de la eliminación de lo innecesario o que casi no afecta a
su rendimiento.

La teoría que se puede plantear es que el sensor de peso 52 activa las neuronas 1 y 4, que
inhiben a través del axón de retardo 8 y peso -2’8 a las neuronas 0 y 5. Todas las neuronas
anteriores son neuronas motoras, es decir, activan los motores. Cuando el sensor de peso 52
recibe por la frecuencia de 1391 Hz la señal adecuada, se dispara con la adecuada realimentación
configurada con un retardo de 56 y peso 0’93, que inhibe una de las neuronas motoras de su
lado (la 0 o la 5) y permite girar.

Cuando se pasa a analizar el tema de los retardos entre los axones o conexiones entre neu-
ronas, se tiene como eficacia de partida es el 90 %. A todos los valores de retardo se les suma
un mínimo de valor 4. En esta situación si a todos se les asigna el valor cero que equivale
a la propagación instantánea de la perturbación, el rendimiento es nulo tanto absoluta como
relativamente.

El análisis sigue poniendo a 0 uno de los tres retardos que se ven en la parte de abajo en la
figura 6.2 se obtiene una pequeña bajada de un 10 % y la eficacia ronda el 80 %, sea cual sea el
elegido. Si lo que se hace es eliminar todos los retardos menos uno, la capacidad del individuo
para solucionar el problema se acerca a un comportamiento aleatorio. Si se dejan en 0 todos los
retardos menos el de valor 56 se obtiene una eficiencia del 60 %. De la misma forma, usando
solamente el retardo de valor 34, la eficiencia es 67 %. Si se anulan todos los retardos menos el
de valor 8 la eficiencia es 0.

Una cuestión interesante es que el sistema probablemente usará la solución más sencilla
para el problema, que en este caso sólo requiere una conexión recursiva en las neuronas 1 y 4.
Con sonidos y entrenamientos más variados, con desarrollo ontogenético la estructura que se
puede obtener es previsiblemente compleja.

En el apéndice A se puede observar el conjunto de datos extraido de una prueba del individuo
analizado.
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Figura 6.2: Estructura del individuo del análisis, antes y después de la poda. Los números
grandes son el número de neurona, y los pequeños indican el retardo de las conexiones que
llegan a esa neurona. El color naranja expresa que el peso es positivo, y el azul que es negativo.
En el caso de los sensores, todos son positivos (color vino).





Parte IV

Conclusiones y trabajo futuro





“Si te sirve de consuelo, tenés menos problemas que estos dos.”
Un forense argentino le habla de problemas y futuro a un psicólogo

(profesional) argentino delante de dos “fiambres” en la película “Tiempo de

valientes”

“Always look at the bright side of life.”

Los crucificado en “La vida de Brian” nos dicen que hay se ser optimista.

“No se ofusque con este terror tecnológico que ha construido. La posibilidad

de destruir un planeta es algo insignificante comparado con el poder de La

Fuerza”
Darth Vader, en el Episodio IV. La tecnología está por detrás de un buen

análisis.

“– What’s wrong, Abby?

– Nothing that a rooftop and an AK-47 won’t take care of. ”
Noelle y la Dra. Abby Barnes (La verdad sobre perros y gatos), cuando la

última tiene cierto genio.

CAPÍTULO

7
Resultados globales,

conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo ha producido publicaciones en diferentes líneas de investigación, como conse-
cuencia de la visión multidisciplinar del mismo, que incluye la Inteligencia Computacional, la
Vida Artificial y la Filosofía entre otras para el desarrollo de un comportamiento de navegación
en un robot virtual bioinspirado mediante la extracción de características temporales de soni-
dos reales. Las aportaciones han sido publicadas en el congreso sobre Vida Artificial Alife X

celebrado en Bloomington (Indiana, EE.UU.) (González-Nalda y Cases, 2006a), en el congreso
que celebraba los 50 años de la Inteligencia Artificial en Albacete (González-Nalda y Cases,
2006b), y en la revista Neurocomputing (González-Nalda y Cases, 2008).

Se presentan las conclusiones y consecuencias en la disciplina, las líneas de trabajo futuro
y vías que sugiere como campos de desarrollo.
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7.1. Objetivos y resultados

Esta memoria describe las consideraciones usadas para desarrollar el sistema TOPOS, que
están conformadas por una visión histórica de la Robótica y su relación con la Inteligencia Ar-
tificial, y por un análisis del estado del arte de la Robótica Evolutiva (capítulos 2 y 3). Tras este
repaso a la situación de la disciplina se expone el diseño de la aplicación TOPOS y las pruebas
realizadas para comprobar sus capacidades y como consecuencia la validez del planteamiento
y el cumplimiento de los objetivos (capítulos 4 y 5). En el capítulo 6 se analiza la estructura
de un individuo para observar cómo realiza la tarea. La aplicación TOPOS permite cumplir los
objetivos de esta tesis de la siguiente forma:

7.1.1. El problema conlleva un desarrollo técnico encuadrado

en la Robótica Evolutiva

El sistema TOPOS está diseñado para que se puedan cumplir los objetivos definidos en la
sección 1.2. De hecho, el objetivo primario de este trabajo es obtener un robot que realice
correctamente la tarea de navegación en entornos no estructurados, para la que está diseñada
esta aplicación.

El sistema TOPOS se sitúa a medio camino entre el paradigma ingenieril y el biomimético.
Se busca aprovechar el pragmatismo de la ingeniería y la inspiración biológica de las nuevas
líneas de investigación en la moderna disciplina de la biomimética al unir las ventajas y eliminar
los inconvenientes. Como resultado, el robot realiza la tarea con gran acierto pese a la dificultad
del problema para tan pequeña estructura, como se puede observar en la figura 6.2.

El robot simulado en el modelo es capaz de moverse hacia un punto del espacio sin tener
información de en qué punto se encuentra. Solamente puede reaccionar a ciertas intensidades
de sonido y en determinadas frecuencias para alcanzar una de las fuentes de sonido. También
necesita aprovechar la forma de su cuerpo y la posición en el espacio, es decir, necesita estar
corporeizado y ubicado. Las capacidades son inseparables de un cuerpo que existe en un lugar,
y el modelo del mundo que maneja el robot es el propio mundo.

La obtención de este robot genérico y virtual marca como condiciones o causas suficientes
las técnicas y los análisis científicos y filosóficos usados, o expresado de otra manera, un robot
funcional valida los planteamientos teóricos y técnicos para llevar a cabo un desarrollo técnico
en el campo de la Robótica, y especialmente en cuando se trabaja en entornos no estructurados.
Las técnicas y análisis se han elegido por su alto grado de inspiración en los seres vivos, pero
se han adaptado para mantener el sistema tan sencillo como sea posible. La sencillez facilita
el diseño, la simulación y el análisis del sistema. Es un prototipo que afirma la viabilidad de
sistemas posteriores. Se evita abordar problemas como los relativos al paso entre la simulación
y la parte física del robot, por ser solamente un primer paso hacia la solución de un problema
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real y porque este tema podría facilitarse de forma clara con un mecanismo de morfogénesis
que se plantea como trabajo futuro.

Como cuestión concreta que se puede resaltar es la validez del uso de Algoritmos Genéticos
para la búsqueda de una configuración adecuada en cuanto a parámetros y coeficientes de la Red
Neuronal y los sensores. La base de la Robótica Evolutiva queda comprobada como un sistema
de desarrollo de robots.

El robot exhibe comportamientos supuestamente más complejos que lo que se pudiera pen-
sar para sistemas de control simples. Sin embargo, se puede observar un paralelismo con los
seres vivos en cuanto a estructura y capacidades.

Este trabajo de Robótica Evolutiva se sitúa en un punto intermedio entre los modelos abs-
tractos de Neurociencias y el uso de redes neuronales como sistemas de aprendizaje automático
para el control de robots en los que la red neuronal es simplemente un mecanismo de generali-
zación sin significado biológico.

Se pueden observar claras diferencias de planteamiento si se compara con el trabajo de Lund
et al. (1997) (ver el apartado 3.3.9), en el que el principal objetivo es la comprobación de teorías
neuroetológicas. Sin embargo, no se cierran las vías de estudio de la Robótica Evolutiva en los
campos cognitivo y biológico por trabajar en la vía técnica. Simplemente en este trabajo no
se realiza un análisis de ese tipo, aunque en este punto sí que se puede afirmar que el sistema
obtiene robots que distinguen sonidos y reaccionan con una fonotaxia, es decir, tienen una clara
capacidad cognitiva. Si bien no se analizan filosóficamente estos comportamientos, sí que se ha
querido facilitar su estudio incluyendo en el sistema partes biológicamente inspiradas, sin llegar
pero acercándose a una simulación de la dinámica de sus homólogas en los seres vivos. Por este
motivo hay una clara posibilidad de analizar este sistema desde un punto de vista filosófico,
como se indica en la sección 3.8. Este sistema es un modelo funcional que permite plantear una
teoría de la percepción, sin llegar a un modelo mecanicista como el de Lund, Webb y Hallam
(1997). Es factible entonces hacer con este modelo trabajos de tipo epistémico, que pueden
proporcionar información para establecer teorías sobre la percepción y la navegación en seres
vivos. En el capítulo 6, en el que se analiza un individuo, se pueden ver los resultados de la
selección artificial que permite a un ser definido por unos cuantos parámetros actuar de forma
correcta con un sistema perceptivo que extrae la información necesaria de su entorno.

7.1.2. Trabajo sobre algunos problemas de la Robótica Evolu-

tiva

Al buscar un esquema que haga viable el desarrollo de robots autónomos como el descrito
anteriormente, es necesario afrontar ciertos problemas técnicos de la Robótica Evolutiva como
los planteados al elegir el problema principal que se quiere resolver. Los problemas técnicos sur-
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gidos en este caso es principalmente el reconocimiento de señal temporal multidimensional y
de estructura compleja, variable en el tiempo, multidimensional, que varía independientemente
del comportamiento del individuo, que se divide en el uso de sonidos como puntos de referen-
cia para la navegación, la flexibilidad de los sensores para diferentes intensidades de señal, el
filtrado para la extracción de características y el cambio de la señal de forma independiente al
movimiento del robot. Estos puntos se abordan en el presente trabajo con el problema planteado
y se resuelven satisfactoriamente. En la disciplina de la Robótica Evolutiva no se habían tratado
problemas de tal complejidad hasta el presente, debido principalmente a las características tem-
porales del sonido reconocido, al cambio de la señal de manera independiente del movimiento
del robot y a la falta de direccionalidad de la recepción de la señal.

El robot navega usando y reconociendo dos sonidos como puntos de referencia. Es un sis-
tema básico de navegación, pero lo suficiente para plantearse en extrapolar su viabilidad a más
señales y tareas aunque se compliquen de forma incremental. Para reconocer este tipo de seña-
les (en concreto sonido real) como puntos de referencia, el modelo se basa en una red neuronal
de pulsos. Esta red neuronal permite hacer la tarea y queda aún por determinar su capacidad
en otras tareas cuantitativa y cualitativamente más complejas, a pesar de los estudios teóricos
ya realizados. Una parte de la capacidad es la adaptación de la red neuronal a los sensores que
resultan de la evolución, y que seleccionan la parte de señal que puede procesar la red neuronal.
En cuanto a la evolución de estos sensores para el procesamiento de señal con dichas caracterís-
ticas de complejidad, se define una forma de sensor parametrizada (y por tanto evolucionable),
de forma que se pueden seleccionar diferentes componentes del sonido, frecuencias que acti-
van ciertas neuronas que a su vez aceleran o frenan los motores. Los sensores deben activarse
aunque la señal varíe en intensidad por la distancia del estímulo. El robot no sólo discrimina la
señal, sino que produce un movimiento para acercarse a una de las fuentes, paso básico en la
navegación.

Es importante señalar que el individuo es un todo, y que su estructura es independiente
del tipo o forma de sonido que se use (voz, ruidos, música. . . ). No se añade ningún tipo de
conocimiento para ayudar en la tarea, y la tarea de reconocimiento de patrones se realiza simul-
táneamente a la parte sensorial.

El sistema demuestra que es escalable hasta problemas que se perciben como muy difíciles
para el planteamiento. Sin embargo, es necesario plantearse la necesidad de ampliar los diseños
cuantitativamente para encontrar los límites. El problema de navegación mediante reconoci-
miento de puntos de referencia auditivos es lo suficientemente difícil como para encontrar y
marcar cuál es el límite del esquema y cómo es de escalable, ya que problemas más difíciles
requieren mejores aproximaciones.
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7.2. Conclusiones y trabajo futuro

“Todo lo que puede ser inventado ha sido ya inventado.”

Charles H. Duell, Comisario de Oficina de Patentes en EEUU, en 1899

El trabajo descrito en esta memoria cumple los objetivos de abrir camino en una disciplina
que podría haberse considerado con poco futuro en cuanto a su utilidad técnica e ingenieril.
Estos resultados indican que es posible usar estas técnicas en la robótica de entornos no estruc-
turados, aunque sea todavía necesario mucho trabajo para desarrollar un robot de este tipo que
pueda llevar a cabo tareas útiles en en situaciones en las que no se puede usar mapas. En cuanto
a su valor epistémico, se proporciona nuevo material analizable, que si bien resulta dificultoso,
no supera (ni siquiera se acerca) a lo habitual en el estudio de las capacidades cognitivas de los
seres vivos. En este caso los experimentos son repetibles y las variables se registran fácilmente.

De la misma forma que el aprendizaje por parte de una persona de la parte básica de un
área del conocimiento produce nuevas preguntas que conducen a aprender más, esta memoria
más que responder señala nuevas líneas de trabajo dentro de la disciplina, indicando los pun-
tos fuertes y débiles. Por ejemplo, pone de manifiesto carencias habituales en las técnicas de la
Robótica Evolutiva, que dificultan gravemente la tarea o la generalización de objetivos y proble-
mas. Estos obstáculos resultan casi inevitables, como la sobreconvergencia de los Algoritmos
Genéticos (ver la sección 3.2). Por la sobreconvergencia, los robots aprenden demasiado y pier-
den la capacidad de generalizar y reconocer otros sonidos parecidos a los aprendidos. Se podría
resolver esto generando un conjunto de entrenamiento de varias parejas de sonidos, pero esto
requeriría un tiempo de ejecución mucho más largo (se discutirá más tarde en torno al tema de
la morfogénesis). Un conjunto de sonidos de prueba permitiría detectar las características de los
sonidos que se usan para discriminarlos. Además, en el caso de que los puntos de referencia no
fueran únicos sería posible que, en un entorno continuo que puede ser percibido, se reaccionara
más fácilmente a ciertas zonas que tengan unas determinadas características, que se acoplan
mejor al sistema perceptivo y que aumenta la cantidad de información que dan en comparación
con otros puntos del espacio.

Un problema de este modelo es que los robots aprenden a reconocer los sonidos que se
indican al principio de una ejecución, y que esto dista mucho de la forma de aprendizaje que
tiene un animal. Durante el tiempo de vida van aprendiendo diferentes respuestas a estímulos en
función de múltiples variables, lo que permite una adaptación al entorno mayor a la puramente
instintiva (el llamado efecto Baldwin). Por tanto, sería deseable que el robot pudiera adaptarse
con mecanismos como los condicionamientos, muy estudiados en Psicología.
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Aparte de la corporeidad y ubicación, más adelante y con problemas cuantitativamente ma-
yores y por ello más difíciles, sería quizás necesario un estado interno del robot y propiocepto-
res (posición interna del individuo) e interoceptores (información de los órganos) para actuar en
función de las necesidades, ya que los estímulos no sólo son externos, sino que los estímulos se
pueden recibir en el sistema interoceptivo, en el propioceptivo y en el exteroceptivo. La canti-
dad de energía restante en el robot, las inercias, y otras percepciones facilitarían realizar mejor
mayor número de tareas.

En aplicaciones robóticas el ruido de motor y los sonidos de fondo tienen un fuerte impac-
to en el reconocimiento auditivo. En este trabajo se muestra que estos ruidos de fondo tienen
relativamente poco impacto en la navegación mediante el reconocimiento de sonidos. El ruido
de los motores del robot mejoraría la navegación, puesto que esto es una manera sencilla de
implementar la propiocepción. Éste es un interesante tema que requiere tiempo y una cuidadosa
investigación, debido a que debe probarse que la propiocepción mejora las capacidades de na-
vegación. De la misma forma, añadir defectos a los sensores y motores permitirían comprobar
la robustez del sistema más allá de la capacidad de funcionar con ruido en la señal.

Dos puntos con los que se puede trabajar en desarrollos posteriores del sistema son, por
una parte, los costes computacionales de las pruebas (debido a la complejidad de la simula-
ción) durante la ejecución del algoritmo genético; por otra parte, la morfogénesis o la dificultad
de obtener tan compleja estructura más que en la variación de parámetros (y poder variar, por
ejemplo, la forma del robot), y quizás la necesidad de una expresión no lineal de la informa-
ción codificada en el genoma. Ambos son la clave de la escalabilidad, el gran problema de la
Robótica Evolutiva. Este problema se solucionaría con un sistema de morfogénesis que no es
posible con el modelo actual. La morfogénesis influye sobre la complejidad de la simulación
y por tanto determina el coste computacional. Pese a esto, y teniendo en cuenta el aumento de
las capacidades computacionales de las nuevas generaciones de ordenadores y las posibilidades
de paralelismo que permite el sistema, el problema clave es crear los complejos mecanismos de
morfogénesis necesarios para añadir biodiversidad a la población que evolucionamos, con una
mejor expresividad de mayores redes neuronales (que permitan comportamientos complejos) en
la información genética, mayor capacidad para dar corporeidad a los individuos (con más sen-
sores y más repartidos por todo el robot), y mayor flexibilidad y escalabilidad en la evolución.
Además se debe incluir un tiempo de aprendizaje de la red neuronal que permite una adaptabili-
dad adquirida durante los primeros estadios de vida de los seres vivos, capacidad que no puede
dar la adaptación filogenética. También puede ser muy interesante la mezcla de diferentes tipos
de neuronas en una misma red neuronal, como sugieren algunos estudios de Neurobiología.

La información que describe el individuo no debe ser de muy gran tamaño, que impediría
una aplicación razonable de los algoritmos genéticos. Una pequeña cantidad de información,
junto con técnicas no lineales de morfogénesis (a su vez paramerizada en la información gené-
tica) y procedimientos extraídos de la observación de los seres vivos, puede dar lugar a sistemas
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en los que desarrollar complejos comportamientos. La descripción exhaustiva de cada una de
las neuronas y sus conexiones debe dar paso a mecanismos que generen grandes redes, como
los descritos por Kwok, Jurica, Raffone y van Leeuwen (2007) y que apliquen simulaciones
de distintos tipos de neuronas, como las desarrolladas en el trabajo de Izhikevich (2003, 2004,
2006). Este modelo neuronal permite simular fielmente la dinámica de neuronas biológicas con
poco coste y una gran flexibilidad, lo que permite aumentar el número de neuronas. De esta
forma las neuronas funcionan como método de búsqueda de correlaciones entre las diferentes
partes de la entrada y como método de generación de movimiento mediante la activación de
mayor cantidad de neuronas efectoras. Probablemente el aumento de señales de entrada por la
unión de sistemas interoceptivo, propioceptivo y exteroceptivo provocará una rica dinámica en
la red neuronal.

Las neuronas de pulsos facilitan ese análisis de correlaciones por permitir usar aprendizaje
hebbiano de una forma coherente. En un modelo con gran cantidad de neuronas y adaptación
ontogenética al entorno el uso de las neuronas de pulsos puede ser mucho más útil. Por esto se
indica como camino de trabajo la ampliación del modelo de la forma descrita.

Todo lo expuesto no tendría sentido en un entorno relativamente simple, por lo que es nece-
sario un sistema de simulación que permita un entorno continuo y variado, complejo, en el que
la extracción de características proporcione todas las ventajas para realizar tareas más acordes
con las características del entorno.

7.2.1. Comparación con sistemas basados en visión

Si se compara el sistema de Suzuki (2007) (descrito en el apartado 3.3.3) con TOPOS, objeto
de la presente memoria, se puede decir que hay varias diferencias y coincidencias. Son sistemas
comparables porque ambos son trabajos en Robótica Evolutiva y abordan problemas de proce-
samiento de señal con una perspectiva conexionista. En concreto el estudio de ambos se centra
en las características temporales de la señal como información necesaria para la navegación con
puntos de referencia.

La diferencia evidente es el tipo de señal que se usa en cada caso, imagen en el caso de
Suzuki (2007) y sonido en el de TOPOS. Sin embargo, ambas son análogas si el sonido es cons-
tante en ausencia de movimiento del robot y su recepción direccional. En TOPOS el ángulo de
incidencia del sonido en el oído externo atenúa la intensidad del sonido de forma proporcional
(ver el apartado 4.1.2.1). La intensidad del sonido también decrece con la distancia, inconve-
niente del que carece la visión en el experimento de Suzuki por tratar con cuadrados negros
cuyo cambio de tamaño no impide su detección inequívoca. Sólo en el caso de TOPOS el sonido
varía independientemente del movimiento del robot, ya que si éste está quieto el sonido cambia
(a excepción del ruido tanto blanco como rosa).

Otra diferencia es lo que se podría denominar forma de la señal. En el caso del reconoci-
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miento de los cuadrados negros hay dos intensidades de señal mientras que en el sonido tiene
diferentes intensidades en la propia señal, aparte de la atenuación por distancia o ángulo. En el
caso del sonido, además la intensidad también varía en función del tiempo. Esto sería equiva-
lente a que cada cuadrado negro se convirtiera en una fuente de luz compuesta por bombillas
roja, verde y azul que fueran combinándose para cubrir una secuencia de colores, como ocurre
con un píxel o punto de una pantalla.

Si se atiende a la forma del robot, en el caso de la visión hay un grupo de sensores con una
estructura espacial, mientras que en TOPOS hay dos lados en los que se agrupan los sensores
de forma simétrica, por lo que los robots están obligados a reaccionar de la misma forma que
los vehículos de Braitenberg (ver la sección 2.9.4). Serían más parecidos en el caso de que el
ángulo de separación de oídos con respecto al eje fuera cero, con lo que las dos orejas estarían
orientadas hacia adelante.

La estructura de las redes neuronales es diferente, principalmente por las diferentes capas del
sistema de visión y por la estructura simétrica y uniformemente recurrente de la red de TOPOS

y por supuesto por el tipo de neuronas sigmoideas y de pulsos, respectivamente. Las neuronas
de pulsos (ver el apartado 3.4.3) se disparan de forma digital, es decir, se disparan o no se
disparan, con lo que la codificación de tiempos es más precisa pero dificulta la de intensidades,
en las que las sigmoideas pueden trabajar mejor. Conforme los entornos de simulación y los
sensores mejoren, el rendimiento de las Redes Neuronales de Pulsos será mayor.

En cuanto a la función de adecuación, en el trabajo de Suzuki se va evaluando durante la
prueba ya que usa la velocidad en cada momento de la misma, mientras que en TOPOS sólo se
tiene en cuenta la distancia mínima a cada uno de los faros. Sin embargo, en el presente trabajo
se evalúan los comportamientos no sólo por la función de adecuación sino también por un mé-
todo de evaluación absoluto representado con las variables EFA y EFR (ver el apartado 4.1.6).
El significado de la primera es el número de aciertos frente al número de pruebas en porcentaje.
EFR es la proporción entre aciertos y fallos. Este tipo de evaluación permite observar la capaci-
dad de la élite de la población, como una medida estadística más completa, informativa y fácil
de interpretar que el valor relativo de la media de los valores de adecuación o fitness.

7.2.2. Otras ramas modernas de la Robótica

Aún más reciente que la Robótica Evolutiva se puede encontrar la Robótica Epigenética o
Robótica del Desarrollo (Developmental Robotics o DevRob, también llamada EpiRob). Esta
línea de investigación plantea el estudio del desarrollo y cambio del comportamiento del indivi-
duo en relación con su entorno, es decir, su evolución ontogenética, que se ajusta perfectamente
a las líneas de trabajo futuro planteadas, tanto la morfogénesis como el estudio de la flexibili-
dad de los nuevos modelos de redes neuronales para el aprendizaje. Esta perspectiva permitiría
esquivar problemas como la citada sobreconvergencia de los algoritmos genéticos.
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Es especialmente interesante la unión de las técnicas de ambas Robóticas para el ajuste
de los mecanismos adaptativos de la Robótica del Desarrollo con los genéticos de la Robótica
Evolutiva.

Ante esta estimulante situación de la Robótica, lo último que se puede pensar es que está
todo hecho.
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APÉNDICE

A
Gráficas del análisis de un

individuo

Las figuras A.1, A.2 y A.3 contienen los datos de una prueba en la que el individuo trabaja
correctamente. Se representan las coordenadas, las entradas y salidas de los sensores, la velo-
cidad de disparo de las neuronas y la activación de los sensores. En la gráfica que enfrenta la
coordenada x con la y se observa la trayectoria del individuo con un característico giro que hace
hacia ambos lados (él mismo es simétrico) en función de dónde se encuentre el faro correcto.
Debido a la parte aleatoria en la activación de los sensores se genera un movimiento parecido
al browniano, lo que facilita los cambios de dirección al desacoplar el entorno del individuo.
En estas gráficas se usan variables que permiten ver el comportamiento de sensores y neuronas.
En el caso de los primeros se representa el inverso del tiempo desde el último disparo. Para ello
se resta dicho tiempo de la duración de un disparo, que en estos experimentos es 32. En cuanto
a las neuronas, el valor d es parecido por tener en cuenta el tiempo, pero resta del valor 32 el
tiempo transcurrido desde el penúltimo disparo. El valor distinto de cero indica además que la
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neurona se ha disparado.

En el caso de los motores, el valor representa el tiempo que hace que se ha disparado por
penúltima vez la neurona motora. Así pues, cada una de las gráficas numeradas como motores
muestran el tiempo pasado desde el último disparo de una de las neuronas. Por ejemplo, m1
muestra el tiempo transcurrido desde que la neurona número 1 se disparara. Las líneas rectas
ascendentes de puntos indican el paso del tiempo sin un nuevo disparo. Para hallar la activación
del motor se hace la media de los tiempos por cada neurona motora y, obviamente, cuanto más
baja la media más velocidad en el motor.

Figura A.1: Gráficos de las coordenadas, distancias y ángulo analizados durante una prueba
desde el punto de salida hasta llegar a la fuente correcta. Los valores x e y son las coordenadas
absolutas, d1 la distancia al faro correcto y d2 al erróneo. El ángulo inicial de 180 indica que se
dirige hacia la izquierda. Si se da un giro de 180 a la gráfica X-Y se obtiene la trayectoria real,
en la que lo correcto es el giro hacia abajo o a la izquierda, ya que la coordenada Y crece hacia
abajo.

Las figuras A.4, A.5 y A.6 muestran parte de la actividad reflejada en las anteriores, alre-
dedor del instante de tiempo 92.600, en el que se desvía inicialmente hacia la fuente correcta,
lo que probablemente facilitará el desvío final hacia la misma. En concreto se puede observar
la variable ángulo en la A.4, el sensor s0 en la figura A.5 y el motor 0 en la figura A.6 en los
instantes 92600 y 94200, en los que gira hacia la derecha. En todas estas gráficas se ve la co-
municación entre la activación del sensor y su disparo, y el disparo de la neurona y un aumento
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Figura A.2: Gráficos de valores de cada uno de los sensores analizados durante una prueba
desde el punto de salida hasta llegar a la fuente correcta. El valor dB es la intensidad del sonido
que entra al sensor y activ es la respuesta de éste, que causa la salida s.
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Figura A.3: Gráficos de valores de velocidad de disparo de la neurona (el valor d, cuanto más
alto más rápidamente) y de la activación de los motores (m) durante una prueba desde el punto
de salida hasta llegar a la fuente correcta.
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en la velocidad del motor (la gráfica del motor es inversa, los picos hacia abajo son aumento de
velocidad). Esto da un resultado interesante, que consiste en la idea de que el individuo detecta
lo que debe evitar, y se observa en la correlación entre disparo de un sensor y giro hacia el
lado contrario al del propio sensor. Por tanto, hay una fonotaxia positiva por el peso negativo
de la señal que recibe la neurona 1 desde la 0 con un retardo 8 (y de forma equivalente en el
lado derecho), y una fonotaxia negativa selectiva con el juego de retardos en los axones de peso
positivo en las neuronas 1 y 4.

Figura A.4: Detalle en t = 92600 de las gráficas de la figura A.1.

Las figuras A.7, A.8 y A.9 también muestran parte de los datos alrededor del instante de
tiempo 120000, en el que se desvía definitivamente hacia la fuente correcta.
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Figura A.5: Detalle en t = 92600 de las gráficas de la figura A.2.
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Figura A.6: Detalle en t = 92600 de las gráficas de la figura A.3.
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Figura A.7: Detalle en t = 120000 de las gráficas de la figura A.1.
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Figura A.8: Detalle en t = 120000 de las gráficas de la figura A.2.
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Figura A.9: Detalle en t = 120000 de las gráficas de la figura A.3.



“Si no cierras bien los ojos muchas cosas no se ven”

“Quiero beber hasta perder el control”
Los Secretos y Fito & Fitipaldis:la percepción es más que un procesado de

señal en los sentidos.

“Is there anybody out there?”

“Is there anybody in there?”
Pink Floyd y el mundo exterior e interior.

“¿A quién va usted a creer, a mí o a sus propios ojos?”
Groucho sabe lo que es la percepción.

APÉNDICE

B
El sonido y el oído.

Psicoacústica

Al plantear una simulación simplificada pero fiel a cómo se sienten los sonidos por parte
de la mayor parte de los mamíferos y muchos otros animales, es interesante describir de forma
sencilla las principales ideas sobre la física del sonido, las matemáticas que lo describen y
representan el proceso que se lleva a cabo en las diferentes partes del oído, y en general la
percepción del sonido. Estos conceptos serán referidos al describir el sistema construido.

B.1. Naturaleza del sonido

El sonido se puede definir como los cambios de presión de un fluido (aire u otros gases
o líquidos), originados por el movimiento o vibración de un objeto. Cuando la presión en un
punto es mayor que la media, se dice que está en estado de condensación, y en caso contrario
rarefacción. El aire no se desplaza al transmitir un sonido, aunque sí se desplace la perturbación.

143
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La intensidad de la onda disminuye con la distancia. Concretamente, y al ser en un espacio
tridimensional, la intensidad es inversamente proporcional al cubo de la distancia. Además,
como toda onda sufre los fenómenos de reflexión, refracción y difracción.

Un sonido simple es una sinusoide que representa la variación de la presión respecto al
tiempo. Se describe con tres parámetros: frecuenciaυ en Herzios (Hz), amplitud A en decibelios
(dB), y fase ϕ (o desfase) en radianes (rad). Su fórmula matemática es y = A · sen(ωt + ϕ),
siendo ω = 2πυ.

Un sonido complejo también puede ser periódico. Por ello se percibe una característica sub-
jetiva que se denomina tono (pitch), que se define como aquel atributo de la sensación perceptiva
por el que los sonidos pueden ser ordenados en una escala musical. Variaciones en el tono crean
una melodía, como por ejemplo una voz al cantar. El tono no es directamente cuantificable:
su medida debe realizarse pidiendo a un sujeto que ajuste una sinusoide para que suene con el
mismo tono que el sonido complejo. La frecuencia de la sinusoide se toma como medida del
tono del sonido.

B.2. Análisis de Fourier y espectro

Normalmente, los sonidos son complejos en cuanto a su composición en frecuencias y a
cómo varían en el tiempo. Fourier demostró que toda función del tiempo periódica x(t) puede
ser descompuesta en un conjunto infinito de sinusoides con ciertas frecuencias, amplitudes y
fases. En concreto (fórmula B.1):

x(t) = a0 +
∞

∑
k=1

(ak cos(2πk fot)+aksen(2πk fot)) Transformada de Fourier Discreta

(B.1)

De esta forma, un sonido complejo se puede definir como la composición de unas determi-
nadas sinusoides, con frecuencia múltipla de una frecuencia base f0, que corresponde al periodo
de la función x(t).

Las amplitudes (m), fases (ω) y frecuencias (υ) se obtienen a partir del número complejo
ak +bki, mediante las fórmulas

m =
√

a2
k +b2

k (B.2)

ω = td =
−1
gcd
(

bk

ak

)
(B.3)

υ = 2π f0k (B.4)
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Para poder realizar análisis de Fourier sobre una señal de sonido es necesario tomar el sonido
de un intervalo de tiempo, e interpretarlo como un periodo de una ficticia señal infinita periódica.
De esta forma, se puede realizar sobre él (en realidad, sobre la señal ficticia) la Transformada
de Fourier Discreta, en la que (mediante la fórmula anterior) se transforma la señal del dominio
del tiempo al dominio de frecuencias.

Es un inconveniente que el tiempo necesario para realizar la transformada según la fórmula
citada, sea proporcional al cuadrado de la longitud del trozo sobre el que se aplica (es pues,
de orden O(n2)), pues rápidamente se vuelve demasiado costosa computacionalmente. Por ello
se han buscado métodos matemáticos para optimizar el algoritmo, y el que más se usa es el
denominado Transformada Rápida de Fourier (FFT, en inglés) en base 2. Dicho algoritmo se
aplica sobre trozos de datos de longitud 2n, y es de orden O(nlog2n). Como entrada tiene un
vector de 2n complejos (aunque el sonido tiene su parte imaginaria nula), y su resultado es
también un vector de complejos ak + bki. Si se le suministra a la FFT datos reales, su salida
se compone de n/2 pares de complejos conjugados, es decir, con la parte imaginaria de signo
contrario en cada elemento del par. Por ello, la información necesaria reside en los primeros
n/2 complejos del vector. Cada complejo representa la amplitud y la fase para cada intervalo
de frecuencia. Este vector es denominado espectro de frecuencias de la señal, compuesto por el
espectro de amplitudes, y el espectro de fases.

La frecuencia máxima que puede digitalizar un sonido muestreado a f Hz es de f /2 Hz,
según afirma el teorema de Nyquist. Por ejemplo, la música almacenada en un CD de música
está descrita con las mediciones realizadas 44100 veces por segundo en cada canal del estéreo,
es decir, muestreada a 44.100 Hz (con 16 bits por canal, que permiten valores entre -32768 y
32767 a las mediciones), y por tanto, como máximo, puede almacenar sonidos de hasta 22’1
kHz. Hay que señalar que, de media, el oído humano puede sentir sonidos entre 20 Hz y 20000
Hz (20 kHz).

Por tanto, si la longitud de la muestra es de 2n muestreos, la frecuencia mínima será de f /2
dividido entre n/2, es decir, f /n, y las demás serán proporcionales a ésta, o sea k f /n. De estas
características se puede deducir que:

cuanto más largo sea el trozo analizado, más precisión tendremos en los intervalos de
frecuencias, más finos serán.

cuanto más largo es el trozo analizado, peor definición temporal tendremos (si analiza-
mos una centésima de segundo, obtendremos más datos de cómo varía el sonido que
analizando cada medio segundo).

cuanto mayor es la frecuencia de muestreo del sonido, más amplio es el rango de frecuen-
cias que contiene, pero más coste computacional implica su FFT, y menor es su resolución
en frecuencias con una misma longitud de análisis n.
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Figura B.1: Representación de partes del canto de un canario en espectro de frecuencias (tiempo
en horizontal y frecuencia en vertical, intensidad del sonido más alta en amarillo). Un sensor
obtendría su activación con una franja horizontal de este gráfico, con una máxima amplitud
igual a la zona superior de la V .

B.3. Medida del nivel de sonido: dB

El sonido, al estar generado por un movimiento, acarrea una energía que le suministra dicho
movimiento, y que irradia. La intensidad del sonido es, por tanto, la energía que pasa a través
de una unidad de superficie en una unidad de tiempo (se mide en W/m2). Se define un Belio

(Bel) como log10(I/I0), siendo I la intensidad del sonido, e I0 una intensidad de referencia.

Debido a que un belio es una unidad grande, normalmente se usan los decibelios (dB), que
responden a la fórmula 10log10(I/I0).

Como I0 de referencia, se suele usar el valor 10−12W/m2, y los dB que se toman sobre esta
intensidad se denominan dB SPL (Nivel de Presión del Sonido). Esta intensidad base se eligió
por ser el mínimo nivel de sonido detectable por el ser humano. El umbral absoluto medio para
el ser humano es una sinusoide de 6’5 dB SPL a 1000 Hz. Si duplicamos la intensidad de un
sonido, incrementamos su volumen en 3 dB, porque 10log102 = 3′0103 (el 2 significa duplicar
de I0 a 2I0). Si la dividimos por la mitad, 10 log100′5 = −3′0103. Por ello, aunque parezca
un pequeño cambio, subir en 6 dB el volumen de los graves en nuestro equipo de música es
cuadruplicar la intensidad y por tanto la energía de la onda. Si acudimos a la Física, la energía
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de una onda crece con su longitud de onda (es decir, inversamente a su frecuencia): cuanto
más grave es un sonido, más energía posee y por tanto, se escucha más lejos y puede traspasar
paredes y otros obstáculos (pensemos en el home theater del vecino, sólo oímos los graves). Esto
es también equivalente a la capacidad de penetración de las ondas electromagnéticas (rayos X,
radiación nuclear. . . )

B.4. Linealidad

En el estudio de los Sistemas Dinámicos aparece el concepto de linealidad, aplicable a los
sistemas que pueden ser descritos por ecuaciones lineales. Si el sistema produce una transfor-
mación f, ocurre que f (x)+ f (y) = f (x+ y) y 2 f (x) = f (2x) (superposición y homogeneidad,
respectivamente).

Un sistema lineal es fácilmente modelable, ya que los errores que se introducen al realizar
dicho modelo no afectan en exceso al resultado, por mantenerse en unos ciertos rangos. En
cambio, un sistema no lineal puede amplificar los errores introducidos en el modelo, ya sean de
concepto o en la estimación de parámetros, e incluso los estados posteriores del modelo pueden
llegar a ser completamente falsos al ser decisivos los errores en la cuenca de un atractor extraño.

B.5. Filtros

Un filtro se puede definir como una transformación en el espectro independiente para cada
rango de frecuencia. Los filtros más habituales son los que dejan pasar las frecuencias más
altas que un determinado valor (filtros pasa-alta), y sus contrarios filtros pasa-baja. Un filtro
pasabanda sería una composición de un pasa-baja y un pasa-alta con intersección no nula.

Un ecualizador de un equipo de música podría entenderse como un conjunto de filtros pa-
sabanda, que componen sus salidas atenuadas o amplificadas en un número determinado de dB
(el rango habitual es de ±10 dB). Esta idea es de mucha ayuda al analizar el comportamiento
del oído.

En la práctica es imposible diseñar filtros con cortes exactos, por lo que se define un filtro
pasabanda especificando las frecuencias de corte y las pendientes. Se definen frecuencias de
corte como las frecuencias a las que la salida del filtro decae 3 dB respecto la salida dentro de
la pasabanda. Esto es una caída en potencia o intensidad a la mitad, y en amplitud o voltaje (si
son filtros electrónicos) en

√
2.

Normalmente las pendientes de los filtros son proporcionales al logaritmo de la frecuencia.
Por ello, se ha buscado una unidad de frecuencia logarítmica, que es la octava. Un par de
frecuencias están separadas por n octavas si f1/ f2 = 2n. Es decir, si se aumenta una octava,
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la frecuencia se duplica. Por ejemplo, un sonido blanco (sinusoide puro) en la nota Do (C en
terminología anglosajona) en octava 4 es 262 Hz, y un Do en octava 5 es 524 Hz. La anchura
de un filtro puede ser determinada en octavas, y la pendiente en dB/octava.

B.6. Estructura y función básicas en el sistema au-

ditivo

Vamos a realizar una descripción de la estructura y funciones de las partes del sistema au-
ditivo humano, que aproximadamente es igual al de cualquier otro mamífero. Es claramente
distinguible el oído externo, el medio y el interno, ya que estructuralmente componen subsiste-
mas bien diferenciados.

Figura B.2: Estructura del oído humano
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B.6.1. Oído externo y medio

El oído externo está compuesto por la pinna (la parte externa, la oreja) y el canal auditivo
o meato. La pinna ha sido considerada habitualmente como una parte poco importante en del
sistema auditivo, pero es fácilmente comprobable que modifica el sonido, particularmente a al-
tas frecuencias, y por ello resulta importante en la habilidad de localizar sonidos (percepción

espacial). El sonido es reflejado por la pinna y canalizado por el meato, llega al tímpano y le
provoca una vibración. Esa vibración se transmite a través del oído medio por cuatro huese-
cillos, los osículos, hasta una apertura en la pared ósea que recubre la cóclea u oído interno.
Esta ventana recubierta de una membrana se llama ventana oval. Estos huesecillos se llaman
lenticular, yunque, martillo y estribo, y son los más pequeños de todo el cuerpo. La transmisión
es inversamente equivalente a la de la débil presión del pie sobre el pedal de freno de un coche,
que es convertida por el servomecanismo en una gran presión que actúa sobre los émbolos de
las pastillas de freno.

La función principal del oído medio es asegurar la transmisión del sonido del aire a la
cóclea de una forma eficiente. Si el sonido llegase directamente a la ventana oval, se reflejaría
casi totalmente en vez de entrar en la cóclea. Esto sería así porque la resistencia de la ventana
oval al movimiento es muy diferente a la del aire. Técnicamente se denomina diferencia de

impedancias acústicas. Se basa principalmente en las diferentes superficies del tímpano y de la
ventana oval. La transmisión del sonido a través del oído medio es más eficiente a frecuencias
medias (de 500 a 4000 Hz).

Los huesecillos están controlados por ciertos músculos (acordes con su tamaño), que se
contraen cuando el oído se expone a sonidos intensos. Esta contracción, conocida como el
reflejo del oído medio, no se conoce completamente, especialmente su control. El reflejo reduce
la transmisión de sonido a través del oído medio, pero sólo a bajas frecuencias, y puede ayudar a
prevenir daños en las delicadas estructuras de la cóclea. Sin embargo, este reflejo es demasiado
lento para proteger de sonidos como disparos o golpes de martillo, aunque este tipo de sonidos
no son habituales en la Naturaleza, por lo que no han influido en la evolución de este sistema.
Otras posibles funciones pueden ser reducir la intensidad del sonido generado por el propio
individuo, principalmente el habla.

B.6.2. Oído interno y membrana basilar

La cóclea es la parte más importante del oído, ya que en ella se produce la transducción de
energía mecánica a electromagnética en las neuronas, clave para el funcionamiento del sentido.
La cóclea está llena de líquidos prácticamente incompresibles (podemos de nuevo pensar en
sistemas hidráulicos como el circuito de frenos de un coche, con un líquido equivalente), y sus
paredes son óseas. Está dividida a lo largo por dos membranas, la membrana de Reissner y
la membrana basilar. La ventana oval está situada al principio de la cóclea, la base. El otro
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extremo, el interno, es el ápice. Un movimiento de la ventana oval produce otro movimiento
en la membrana que cubre la otra abertura en la cóclea, la ventana redonda, y de esta forma se
mantiene la presión constante.

Cuando la ventana oval se mueve debido a un sonido, se produce una diferencia de presión
en la membrana basilar. La onda de presión viaja casi de forma instantánea a través de los
líquidos de la cóclea, y la diferencia de presión es ejercida simultáneamente en toda la longitud
de la membrana basilar. La respuesta de la membrana basilar es diferente en cada punto, debido
a su anchura. En la base es estrecha y rígida, y en el ápice es ancha y poco rígida. Por ello,
los sonidos de alta frecuencia producen un desplazamiento máximo de la membrana basilar
cerca de la ventana oval (la base), y queda poco movimiento en el resto de la membrana. Los
sonidos de baja frecuencia producen un patrón de vibración que se extiende a lo largo de toda
la membrana, pero que alcanza un máximo antes del fin de la misma.

Es de destacar que, si exponemos la membrana basilar a un sonido continuo sinusoide,
todos los puntos de la membrana vibrarán de una forma aproximadamente sinusoide con una
frecuencia igual a la de la onda de entrada, aunque con diferente amplitudes y fases.

Se puede considerar que cada punto de la membrana es un filtro pasabanda. De esta for-
ma, puede definirse con un ancho de banda, una frecuencia central, y con una pendiente en
dB/octava. Debido a que la medida de 3 dB es difícil, se suele medir una caída de 10 dB. Ade-
más, en muchos tipos de filtros, y también en la membrana basilar, el ancho de banda no es
constante, sino que es aproximadamente proporcional a la frecuencia, y por ello se usa el ancho
de banda relativo, que es el absoluto dividido entre la frecuencia central. El recíproco de este
valor describe la resolución del sistema, y se denota por Q10dB.

Ciertos trabajos recientes muestran que la vibración de la membrana basilar es no lineal, y
que la no linealidad decrece según empeora el estado fisiológico de la cóclea, de tal forma que
con la muerte su respuesta es lineal. De la misma forma decrece la agudeza, es decir, la alta
sensibilidad a un rango limitado de frecuencias. Esto sugiere que existe un proceso biológico
activo responsable de la agudeza y de la no linealidad, y la importancia del comportamiento no
lineal en el proceso auditivo, provocado por mecanismos motores que son controlados por el
sistema auditivo mediante un sistema de retroalimentación (feedback), además de por las carac-
terísticas fisiológicas de la membrana basilar ante sonidos complejos en frecuencia, amplitud,
fase y durante el tiempo.

B.6.3. El proceso de transducción y las células ciliares

Hasta ahora nos hemos centrado en la respuesta mecánica de la membrana basilar al sonido.
Pasemos a describir la transformación de ese movimiento a señales neuronales en el sistema
nervioso auditivo.
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Entre la membrana basilar y la membrana tectorial están las células ciliares, que forman
parte del órgano de Corti. Están separadas en dos grupos por el túnel de Corti. Las que perte-
necen al grupo más exterior de la cóclea se llaman células ciliares externas, y están organizadas
en tres líneas en los gatos y hasta en cinco en los humanos. Las del otro grupo forman una sola
línea, y se denominan células ciliares internas. Hay unas 25000 células ciliares externas, cada
una con 140 cilios, y 3500 internas, cada una con 40 cilios. La membrana tectorial está situada
sobre los cilios, y parece que los de las externas la tocan. El funcionamiento básico es que el
movimiento de la membrana basilar produce un movimiento relativo de la membrana tectorial,
que a su vez mueve los cilios de las internas, con lo cual generan una diferencia de potencial en
las neuronas conectadas a las células ciliares internas.

Se desconocen muchos detalles de este proceso, aunque parece claro que las células ciliares
tienen funciones claramente diferenciadas. La mayoría de las neuronas aferentes, que llevan
información desde la cóclea hacia el sistema nervioso auditivo, conectan a las células ciliares
internas. Cada una de éstas se conecta con unas veinte neuronas. Hay unos 1800 nervios eferen-
tes desde el sistema nervioso auditivo hacia la cóclea, y muchos conectan con las células ciliares
externas, modificando así su función motora. Por tanto, se puede decir que su papel consiste en
influir en la mecánica de la cóclea, y modificar su respuesta ante el sonido.

B.6.4. Respuesta del nervio auditivo

En muchos estudios recientes se ha medido el comportamiento de fibras nerviosas auditivas
individuales a través de microelectrodos que recogen los impulsos nerviosos o disparos (spikes).
Hay tres resultados generales, que parecen ser válidos para todos los mamíferos:

Las fibras nerviosas muestran un comportamiento de disparos espontáneo en ausencia
de estimulación sonora. Las tasas de disparo espontáneo van de cerca de 0 a 150 por
segundo.

Las fibras responden a ciertas frecuencias mejor que a otras.

Las fibras tienen un comportamiento de sincronización de fase: los disparos suelen ocurrir
en un momento determinado (una fase) de la onda sonora. Por ello hay un comportamien-
to periódico (regularidad temporal) en los disparos de una neurona en respuesta a un
estímulo periódico.

B.6.5. Umbrales y tasa de disparos espontáneos

Un 61 % de las fibras nerviosas se disparan entre 18 y 250 veces por segundo. Las tasas
espontáneas están en correlación con el tamaño y la posición de las sinapsis de las células
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ciliares internas. Las tasas más bajas están asociadas con las sinapsis más pequeñas del lado
opuesto de las células ciliares.

Los umbrales de las neuronas están también en correlación con las tasas. El umbral es el
nivel mínimo de sonido en el que se puede medir un cambio en la respuesta de una neurona.
Las neuronas más sensibles tienen umbrales cercanos a 0 dB SPL, y habitualmente tienen tasas
espontáneas altas. El caso contrario son las neuronas con umbrales de 80 dB SPL o más.

La selección de frecuencia de una fibra nerviosa se suele mostrar como una curva que rela-
ciona el umbral con la frecuencia, y se denomina Curva Frecuencia-Umbral. La frecuencia a la
que el umbral de la fibra es el menor es la Frecuencia Característica (FC).

Las FC están relacionadas tanto en la posición de la conexión de la fibra con la cóclea, como
en la posición de la fibra en el nervio auditivo. Esta estructuración es conocida como tonotópica.

La distancia entre el umbral y la saturación de la neurona es el rango dinámico, y suele ser
unos 30 a 40 dB. Si observamos la respuesta de una neurona (en disparos por segundo) ante
un sonido (en dB relativos a su umbral), se puede observar una función del tipo sigmoideo (del
aspecto de la arcotangente).

Se puede destacar que, dentro de su rango dinámico, el comportamiento es fiable, y se vuelve
irregular con frecuencias de disparo muy bajas o muy altas, cuando la excitación es baja o la
neurona se satura.

El rango dinámico está correlado de tal forma que las tasas espontáneas altas y umbrales
bajos corresponden con rangos dinámicos pequeños (neuronas muy sensibles). Casi todas las
neuronas están dentro del rango de 20 a 50 dB, excepto unas que muestran un comportamiento
llamado “saturación en pendiente”, en el que la tasa de disparo aumenta proporcionalmente
con el volumen de sonido, aun en niveles altos de sonido. Este comportamiento se produce
principalmente en neuronas con tasas espontáneas bajas.

B.6.6. Sincronización de fase (Phase locking)

El sonido se caracteriza también por la fase de las ondas que lo componen, y este parámetro
de la fase parece ser importante en la percepción espacial. Fijémonos en cómo transmite esta
característica a través de las células ciliares internas al nervio auditivo. Hemos visto en el punto
anterior que las neuronas se disparan en función de la intensidad del sonido que las estimula, y
esto modifica su tasa de disparo, que medimos en disparos por segundo. Cuando una neurona se
dispara, tiende a hacerlo en la misma fase de la onda. Si tenemos en cuenta un grupo de neuronas
que responden al mismo estímulo, siempre habrá un disparo que indicará la fase del sonido, y
de la frecuencia de disparo se podrá extrapolar la intensidad. De qué neuronas se disparan se
obtiene la frecuencia de la onda, ya que no sólo se disparan la de frecuencia característica igual
a la frecuencia de la onda.
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Pero no debería sorprendernos este hecho si tenemos en cuenta el proceso de transducción.
En éste, el movimiento de las células ciliares se produce por el movimiento de la membrana
basilar, y la excitación neuronal se produce únicamente cuando el movimiento es en un deter-
minado sentido.

Parece ser que, debido al tiempo refractario de las neuronas, los disparos no se producen en
todos los ciclos de la onda. Aun así, existe una proporción entre la frecuencia de la onda y cada
cuántos ciclos se dispara la neurona.

La sincronización de fase no se produce para todas las frecuencias audibles. Esta capacidad
se pierde a los 4 a 5 kHz, debido a que la precisión que resulta suficiente para frecuencias bajas,
no lo resulta a partir de estos valores.

B.6.7. Percepción del volumen

De la misma forma en que la vista se acomoda a la intensidad de luz y nos permite ver tanto
en un día soleado sobre la nieve como en una habitación a oscuras con la débil luz de un LED, el
sentido del oído ajusta su sensibilidad. En el silencio de la noche podemos oír pequeños ruidos,
y en una discoteca a duras penas conseguimos entender a quien está al lado. Para ello el oído
dispone de sistemas de protección ya descritos, aparte de usar distintos grupos de neuronas cuyo
rango dinámico se encuentra en unas ciertas intensidades del sonido.

B.6.8. Percepción espacial: Cono de confusión y papel de los

movimientos de la cabeza

La localización de la fuente del sonido se basa en un cálculo basado en la amplitud de las
señales que llegan a ambos oídos, ligeramente menor en el más lejano y más aún si en el camino
está la propia cabeza, y la fase, distinta para las diferentes frecuencias por la misma razón. Por
ello nos resulta más difícil localizar un sonido puro que uno compuesto. Hay que subrayar
el papel de la cabeza como obstáculo, ya que las ondas más graves la rodean atenuándose
y cubriendo más distancia, y las agudas no son capaces de evitar, con lo que dan una clara
diferencia.

Sin embargo, podemos deducir más de un posible punto fuente del sonido, y por ello los
descartamos moviendo la cabeza para obtener más información.

Todavía está en estudio las estructuras simétricas del cerebro humano que estiman el azimut

o ángulo de incidencia del sonido percibido, teniendo en cuenta que parece más importante la
componente horizontal de este ángulo. Sí que se sabe que el núcleo olivar superior hace esta
tarea. La oliva medial superior mide las diferencias temporales (o de fase, importantes en bajas
frecuencias) y la oliva lateral superior mide las diferencias en intensidad para los sonidos de
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alta frecuencia (Kandel et al., 2000; Gray, 1918).

B.6.9. Percepción espacial: Localización monoaural y la impor-

tancia del oído externo

Aun sin mover la cabeza sabemos si el sonido proviene de delante o de detrás, incluso
con un solo oído. Esto es debido al oído externo, que filtra las frecuencias con un patrón que
aprendemos, y nos permite detectar minúsculos cambios de volumen que nos informan del
ángulo de incidencia del sonido en un solo oído.

B.7. Ejemplo de activación neuronal

En trabajos como el de Nieder y Klump (1999) se obtienen gráficos como éste de la fi-
gura B.3, en el que se representa la activación de una neurona sensora de estornino. Se mide
con electrodos la respuesta para cada frecuencia y volumen (intensidad) del sonido. La neurona
se activa de forma proporcional a la longitud de la línea vertical que se encuentra en el punto
determinado por una cierta frecuencia e intensidad.

Figura B.3: Activación de una neurona sensora de estornino para cada frecuencia y volumen del
sonido. Figura de Nieder y Klump (1999)

Como se puede observar, la activación es muy alta en una zona con forma de V cuyo vértice
esta en la frecuencia característica. El área está flanqueada por dos zonas en las que hay una
inhibición de la activación, que recuerda a las teorías que tratan sobre las diferencias entre la
forma y el fondo.
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Glosario

Autoorganización

Proceso por el que un sistema conexionista, formado por una red de elementos simples,
aumenta en complejidad por la dinámica de sus partes, que normalmente da lugar a la
aparición de una estructura emergente.
Página: 8, 36, 39, 42

Complejidad

Concepto que indica la cantidad de interacciones que existen en un sistema formado por
un conjunto de partes y que son interacciones necesarias para que el sistema sea entendido
e identificado como tal. Un ordenador es un sistema complicado, un lápiz un sistema
simple, y la sociedad es un sistema complejo. Una forma de medir la complejidad de un
sistema es la medida de la cantidad de información necesaria para describirlo, según la
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Teoría de Shannon y Weaver (1949).
Página: 6, 70

Conductismo

Corriente psicológica basada en el estudio del comportamiento a partir de relaciones
causa-efecto, considerando el individuo estudiado como una caja negra.
Página: 84

Conexionismo

Paradigma que usa el modelado de procesos mentales y del comportamiento como resul-
tado de procesos emergentes a partir de la dinámica de redes de elementos simples.
Página: 5, 26, 29, 33, 127

Corporeidad

En inglés embodiment, la característica de poseer un cuerpo y formar una unidad el cuerpo
y el sistema de control de un ser biológico o un robot.
Página: 5, 7, 32, 35, 36, 125, 126

Dualismo

En este trabajo se refiere al Dualismo cartesiano, que consiste en la separación entre mente
y materia. Descartes considera dos entidades al cuerpo y las capacidades cognoscitivas,
inmateriales y separadas de la materia.
Página: 35

Emergencia

Proceso de aparición de nuevas características en un sistema debido a la interacción de
sus partes simples interconectadas. Dichas características no pueden predecirse a partir
del comportamiento de sus partes.
Página: 5, 64, 69

Epistémico

Relativo al estudio sobre la naturaleza del conocimiento y las condiciones de su validez.
Página: 64, 123, 125

Exteroceptivo

Relativo a la percepción de estímulos cuyo origen es exterior al cuerpo.
Página: 125, 126

Filogenético

Relativo al estudio del individuo desde un punto de vista evolutivo.
Página: 14, 16, 50, 126
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Fonotaxia

Taxia en la que el estímulo es un sonido.
Página: 38, 97, 104, 113, 123, 134

GOFAI

Gold Old-Fashioned Artificial Intelligence, la IA pasada de moda. Se usa para indicar
que se intenta aplicar la Inteligencia Artificial de forma inadecuada a ciertos problemas,
como la Robótica Autónoma, al no tener en cuenta conceptos como la corporeidad y la
ubicación.
Página: 32

Hebbiano

Relativo a Donald Hebb, y más concretamente al método de aprendizaje que describió, y
que se realiza mediante el refuerzo de la conexión sináptica entre neuronas que se disparan
en una cierta franja de tiempo.
Página: 16, 127

Interoceptivo

Estímulo sensorial que proviene de los sistemas digestivo, respiratorio o circulatorio.
Página: 44, 125, 126

Morfogénesis

Generación de la forma, desarrollo ontogenético de un individuo que da lugar a una forma
física y a funcionalidades relacionadas con ella.
Página: 14, 15, 44, 68, 70, 81, 83, 122, 126, 128

Neurobiología

Disciplina que estudia las neuronas y su interconexión en estructuras en el Sistema Ner-
vioso.
Página: 58, 126

Neurociencia Computacional

Disciplina que estudia con el uso de ordenadores las características de las neuronas y sus
interacción.
Página: 26, 59

Neurociencias

Disciplina que estudia el Sistema Nervioso en general, que puede incluir su estructura,
funciones, desarrollo, procesos cognitivos, farmacología, etc.
Página: 6, 8, 30, 39, 40, 44, 45, 58, 59, 123
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Neuroetolología

Estudio del comportamiento animal a través de los mecanismos neurológicos.
Página: 53, 123

Ontogenético

Ámbito del desarrollo en vida del individuo, de la expresión de sus genes y los mecanis-
mos morfogenéticos.
Página: 13, 16, 55, 116, 127, 128

Paradigma

Prácticas que definen una disciplina científica en una cierta época.
Página: 33

Percolación

Transmisión de una perturbación a prácticamente todos los elementos de una red en un
sistema conexionista. Que una perturbación percole depende de un cierto valor crítico de
p, la probabilidad de que la perturbación se transmita de un elemento a su vecino. Unos
ejemplos típicos son el fuego, los rumores y las enfermedades.
Página: 61

Propioceptivo

Percepción del movimiento y posición del cuerpo en el espacio y de la posición de unas
partes del cuerpo respecto a otras.
Página: 48, 125, 126

Psicoacústica

Estudio de los mecanismos que intervienen en la percepción auditiva, tanto los fisiológi-
cos como los psicológicos.
Página: 56

Reduccionismo

Método de explicación de fenómenos a través de su descomposición en partes más sim-
ples y la suposición de que la composición de dichos comportamientos no lleva a nuevas
características.
Página: 8

Sensomotor

Lo referente a la conexión entre la parte sensorial y la motora de un organismo, y que
forma un sistema dinámico junto con la interacción con el exterior del individuo.
Página: 27, 34, 35
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Sigmoidea

Función que produce una curva sigmoidea, como la arcotangente y la función logística.
Crecen exponencialmente hasta la saturación. Matemáticamente, σ(x) = 1/(1+ e−x)
Página: 11, 48, 55, 57, 58, 80, 128

Subsimbólico

Que carece de símbolos establecidos y se basa en relaciones numéricas de las que emergen
relaciones que son un símbolo en el contexto adecuado.
Página: 5, 29, 30

Taxia

Movimiento de un organismo libre y móvil como respuesta a un estímulo. Se denomina
positiva si el movimiento es de acercamiento, y negativa en caso contrario.
Página: 14, 38, 44, 63

Tropismo

Movimiento de orientación de un organismo sésil (sujeto e inmóvil) como respuesta a un
estímulo.
Página: 38

Ubicación

En inglés situatedness, tener un entorno determinado en un instante concreto. El propio
entorno es el modelo que debe usar el agente, sin crear una estructura simbólica en su
sistema.
Página: 5, 7, 15, 35, 36, 125
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