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Abstract

Departamento de Ingenieria Electronica
Magister en Ciencias de la Ingenieria Electrénica

Reconocimiento de modelo corporal a través de estimulos tactiles

auto-generados en robot humanoide iCub

by Pablo REYES ROBLES

El reconocimiento del propio cuerpo a través del sentido del tacto es una habilidad
fundamental en seres humanos, pero poco explorada en robética humanoide. Esta
tesis propone un enfoque bioinspirado para que un robot humanoide, especificamente
el iCub, construya un modelo de su torso mediante autoexploracién tactil utilizando
su propio dedo pulgar como efector. Para ello, se hace uso de un algoritmo de meta-
aprendizaje basado en plasticidad Hebbiana, optimizado mediante el algoritmo libre
de gradientes Evolution Strategies (ES), que permite a redes neuronales aprender
dindmicamente reglas de exploraciéon durante el experimento. A su vez, se integra
un modelo de superficie mediante Procesos Gaussianos (GP) para estimar la forma
del torso y proporcionar una senal de recompensa intrinseca basada en la reduccién
de incertidumbre del modelo. Los experimentos se realizaron en un entorno simula-
do con el simulador Gazebo y el middleware YARP, replicando las condiciones del
robot fisico. Aunque la hipdtesis principal no fue confirmada en su totalidad, los
resultados obtenidos evidencian las capacidades del enfoque propuesto y permiten
identificar mejoras metodoldgicas para futuras investigaciones, especialmente en la

incorporacion de informacién espacial a la senal de recompensa.



Capitulo 1

Introduccion

El reconocimiento del modelo del propio cuerpo, es una tarea que el ser humano
comienza a ejecutar incluso antes de haber nacido. Comprender su dimensionalidad,
permite proyectar las sensaciones tactiles a un punto en el espacio que se encuen-
tra embebido en nuestra piel. Gracias a este proceso, como seres humanos, somos
capaces de interpretar instantaneamente donde estamos siendo estimulados y pode-
mos con seguridad indicar, con nuestras manos, el punto exacto donde esta siendo
excitado dicho estimulo. Este proceso natural nos permite reaccionar a estimulos
como picazones, predecir instantaneamente si nosotros mismos nos estamos tocando

0 reaccionar a eventos generados por terceros.

En la actualidad, la mayoria de robots, tanto para investigacién como para uso
comercial o industrial, sub utilizan el sentido del tacto. En su lugar, se depende en
gran medida de técnicas de visiéon por computador, sensores de distancia y odometria
para estimar la posicion del robot o partes de éste, tanto para desplazamientos como
movimientos articulados de efectores. Sin embargo, el sentido del tacto juega un
papel fundamental en nuestra relaciéon con el ambiente y con otros seres vivos. Nos
proporciona un sistema de percepcion espacial muy sensible que funciona como una
variable de control imprescindible para realizar tareas de manipulacién complejas y
es una herramienta vital en la interaccion social. Por lo tanto, es esencial que los
robots puedan aprovechar plenamente el sentido del tacto para mejorar su capacidad

de interactuar y manipular su entorno.
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Este trabajo aborda el problema de exploracién y reconocimiento del propio cuerpo
como un problema de black-box optimization, donde el agente debe ser capaz de
maximizar el drea explorada de una parte de su cuerpo, utilizando la plataforma
robética iCub para este objetivo. Este robot posee una gran cantidad de actuadores
y sensores en su cuerpo, que le permiten desarrollar comportamientos humanoides
y con ello profundizar en estudios sobre robdtica cognitiva. Este trabajo aprovecha
sensores tactiles que estan dispuestos por todo el cuerpo del iCub, enfocandose en
el pecho, el que debe ser estimulado con acciones exploratorias usando el pulgar de
la mano izquierda del mismo robot como efector. La activacion de puntos tactiles o
taxels define la sefial de refuerzo y la exploracion se modela como optimizacién de
caja negra; los detalles del entrenamiento y del controlador cartesiano se presentan

en el Capitulo de Método.

Junto con el método de exploracion recién descrito, se utiliza un modelo de regre-
sién a partir de un proceso Gaussiano (GP) que estime la forma del pecho segin
ha sido descubierto por el propio agente. Se utiliza un modelo GP para represen-
tar la superficie del torso, su incertidumbre guia la exploracién como recompensa

intrinseca.

En esta tesis el foco no es maximizar rendimiento absoluto, sino examinar la apli-
cabilidad de principios bioinspirados a la exploracién tactil, estableciendo qué me-

canismos funcionan, bajo qué condiciones y con qué evidencias observables.

1.1. Hipodtesis y objetivos

Hipodtesis. Los mecanismos bioinspirados de plasticidad Hebbiana, combinados con
una senal de curiosidad basada en la reduccion de incertidumbre de un Proceso Gaus-
siano (GP), son aplicables a la auto-exploracion tdctil en robdtica humanoide en
el sentido de que inducen patrones de exploracién dirigidos por informacion
(reduccion sostenida de incertidumbre y descubrimiento de taxels novedosos) bajo

restricciones cinemdticas y sensoriales realistas.

Objetivo general. Evaluar la aplicabilidad de un esquema bioinspirado (plasticidad
Hebbiana + GP) para auto-exploracién téctil en un robot humanoide, caracterizando

sus mecanismos, condiciones de validez y efectos observables.
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Objetivos especificos.

1. Formalizar el pipeline: entradas (taxels + pose), salida (paso cartesiano) y

senal intrinseca (reduccién de incertidumbre GP).

2. Definir métricas de aplicabilidad: caida de incertidumbre, descubrimiento de

taxels tnicos.

3. Establecer un protocolo reproducible y obtener resultados temporales de des-

empeno.

4. Analizar condiciones que favorecen o degradan la aplicabilidad (sensibilidad

de los elementos de simulacidn, restricciones geométricas).

5. Validar la aplicabilidad del método y su capacidad exploratoria en el area total.

1.2. Contribucion de esta tesis

En este trabajo se opté por utilizar un algoritmo de optimizacién de caja negra
para la tarea de exploracion, buscando generar un experimento similar a los vis-
tos en tareas de aprendizaje y navegaciéon de un agente virtual. En este apartado,
hay una gran variedad de sistemas de recompensa que pueden ser implementados,
pudiendo utilizar reforzamientos externos como la cantidad de puntos nuevos que
han sido descubiertos, asi como la generacién de recompensas internas que puedan
depender de la capacidad de prediccién de los propios estados futuros del agente o

la incertidumbre del modelo basado en GP.

Los modelos propuestos presentan un problema de generalizaciéon cuando se intenta
obtener la representacién espacial de tazels cercanos que no fueron incluidos en el
conjunto de entrenamiento, tarea que los modelos testeados no son capaces de resol-
ver. En respuesta, este trabajo de tesis propone un método de exploracién con rutinas
de auto-tacto, a partir de la implementacién de un algoritmo de Meta-learning ba-
sado en la teoria de plasticidad Hebbiana [1], que en pocas palabras, consiste en el
aprendizaje de coeficientes que modulan pesos de una red neuronal de forma dindmi-
ca durante un experimento. Se utiliza Evolution Strategies (ES) [2] para la evolucién

de coeficientes Hebbianos, que es un algoritmo libre del calculo de gradientes con



Capitulo 1. Introduccion 4

una importante influencia de métodos neuroevolutivos. Las redes neuronales que se
encuentran evolucionando reciben las activaciones de los sensores tactiles como en-
trada y la pose actual del efector utilizado en la exploracion, teniendo como salida
un paso de movimiento de la pose en el espacio tridimensional de trabajo. En con-
junto, la posicién de los tazxels explorados se incorpora de forma activa al GP para
construir un modelo de la forma del cuerpo objetivo, ademéas de entregar la incerti-
dumbre actual de dicho modelo, lo que funciona como una recompensa interna que

se incrementa en la medida que el area de exploracién se maximiza.

La plataforma robdtica que se utilizard para los experimentos es el ya mencionado
iCub, un robot humanoide con una gran cantidad de actuadores y sensores. Este
robot posee una piel artificial capacitiva en todo su cuerpo, ademas de brazos y
manos articuladas. La tarea se llevard a cabo en un entorno simulado para proteger
la integridad mecédnica y eléctrica del robot, pudiendo comprobar el trabajo en el
robot fisico una vez concluyan exitosamente los experimentos. Especificaciones de la

plataforma fisica y simulada seran detalladas en el siguiente capitulo.

1.3. Estructura del documento

El Capitulo 2 presenta el estado del arte en exploracion tactil y modelado de super-
ficies. El Capitulo 3 retine los antecedentes generales: descripcién del robot iCub, su
piel artificial y los entornos de simulacién. El Capitulo 4 detalla el método propues-
to, integrando la evolucién de reglas locales con Fvolution Strategies y la estimacion
de superficies mediante Procesos Gaussianos. El Capitulo 5 describe el disenio ex-
perimental, incluyendo la configuracién de ambientes, la rutina de aprendizaje y
la ejecucién de experimentos. El Capitulo 6 reporta los resultados experimentales.
El Capitulo 7 discute los hallazgos y propone lineas de trabajo futuro. Finalmente,
el Capitulo 8 presenta las conclusiones y el Apéndice A documenta una aplicacién

relacionada del enfoque.
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Estado del Arte

El desarrollo temprano sugiere que el auto-tacto cumple un rol estructurante en la
construcciéon de modelos corporales: durante la gestacion, se observan movimientos
locales hacia dreas con alta sensibilidad (cara, plantas) y, a partir de la semana 20,
patrones cineméticos dependientes del objetivo, consistentes con conductas intencio-
nales; tras el nacimiento, los patrones exploratorios de auto-tacto contribuyen a los

primeros modelos propioceptivos y motores. [3—6]

En robdtica humanoide, se han explorado mecanismos de auto-calibracién por auto-
tacto. Roncone [7] emplea iCub con posiciones de tazels predefinidas para corregir
desajustes cinematicos a partir de colisiones téactiles esperadas, estableciendo un
puente operativo entre lectura téctil y ajuste de modelo. Por su parte, Nguyen [§]
integra visién estéreo y posturas de cuello para predecir configuraciones de brazo
que produzcan contacto, mostrando que la fusion visuo-propioceptiva-tactil permite

inferir acciones de alcance y contacto de forma robusta.

En exploracién dirigida del propio cuerpo, Gama [9] proponen en NAO —y luego
Shcherban [10] en iCub— rutinas de auto-tacto orientadas a metas sobre regiones
con piel artificial, combinando discretizacion dinamica del espacio de interés con
criterios de curiosidad para no explorar a ciegas el espacio motor completo. El en-
foque aprende correspondencias tactil-motor y reduce el problema a alcanzar metas

tactiles sobre el torso.

Ligado a lo anterior, la literatura de motivacién intrinseca/curiosidad en aprendiza-

je por refuerzo ha mostrado que recompensas internas pueden guiar la exploracién

5
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(A) Proyeccién del cuerpo a (B) Resultados de exploracién
un plano. del espacio.

FicURA 2.1: Propuesta de espacio a explorar y resultados del trabajo de Gama [9].
Puntos azules en 2.1b indican regresién de posicién con minimo error; circunferencias
magenta regresién de posicién y su desviacion estandar.

cuando la senal extrinseca es escasa. Pathak [11] formula la curiosidad como error
de prediccién de un modelo forward medido en un espacio latente aprendido me-
diante un modelo inverso (representation learning auto-supervisado), con el fin de
centrar la representaciéon en factores accionables. La senal intrinseca proviene del
modelo forward en el espacio latente, y el resultado es una exploracién maés eficiente
en entornos visuales. En paralelo, la exploracién orientada a metas (SAGG-RIAC)
traslada la bisqueda al espacio de objetivos y prioriza por progreso de competencia,
mostrando mayor eficiencia muestral que el motor babbling en tareas continuas y de
alta dimensién; este marco es coherente con la seleccién de regiones del torso como

metas tactiles.

Mas especificamente en tareas manipulativas, se ha investigado motivacién intrinseca
basada en tacto: Vulin [12] introducen una recompensa intrinseca basada en fuerza
de contacto y un replay priorizado por contacto que acelera la exploracion en entor-
nos de recompensa escasa, superando baselines con HER y demostrando que senales
tactiles pueden estructurar la exploracion incluso sin modelar explicitamente la for-
ma del objeto. Este resultado refuerza la idea de que una senal intrinseca ligada al
hecho de contactar (o a la incertidumbre espacial local) puede guiar més eficazmente

la busqueda.

Para estimar superficies a partir de contactos, los Procesos Gaussianos (GP) propor-
cionan una representacion probabilistica que maneja ruido y entrega incertidumbre,

habilitando estrategias de exploracién activa guiadas por dicha incertidumbre. En
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robdtica téctil se han usado GP para modelado implicito/explicito de superficies y
para refinamiento de nubes de puntos obtenidas por visién, con aplicaciones a pose
de objetos, agarre y estimacién de fuerza. [13-19] En este sentido, la recompensa
intrinseca basada en reduccién de varianza del GP (empleada en este trabajo) es
consistente con la literatura de exploracién activa: incentiva explorar regiones poco

muestreadas donde el modelo es mas incierto.

Finalmente, la calidad del mapeo tactil-motor depende de la calibracion métrica de
la piel. Del Prete [20] estima la localizacién de tazels en iCub a partir de mediciones
fuerza/par en la cadena cinemédtica y restricciones de superficie, alcanzando errores
medios del orden de milimetros. Disponer de cartografia métrica reduce sesgos en
la asociacién pose—contacto, mejorando tanto métricas de cobertura como senales

basadas en incertidumbre.

Se converge en tres lineamientos ttiles para este trabajo: (i) emplear senales intrinse-
cas que ponderen espacialmente novedad /incertidumbre (curiosidad con componente
espacial o contacto informativo), (ii) formular la exploracién en el espacio de metas
tactiles (regiones del torso), y (iii) asegurar una calibracién métrica de la piel para
que la relacién pose—contacto soporte el modelado con GP. Estas ideas enmarcan
y motivan la adopciéon de un esquema de optimizacién de caja negra con plasti-
cidad hebbiana y recompensa intrinseca basada en GP, junto con las extensiones
propuestas (modulacién espacial de la intrinseca y entradas explicitas de cobertura

al generador de acciones).
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Antecedentes generales

3.1. Robot iCub

iCub es un robot humanoide de c6digo abierto, diseiado y construido por el Istituto
Italiano di Tecnologia (IIT)!, para la investigacién en robética cognitiva e inteligencia
artificial. El iCub tiene una altura de 104 cm. y pesa alrededor de 30 kg., mostrando
proporciones similares a las de un nino de 5 afnos. Tiene la capacidad de gatear,
caminar o equilibrarse, asi como manipular objetos de manera sofisticada gracias al

diseno fuertemente articulado de sus manos.

En la Tabla 3.1 se detalla la composiciéon de sus 53 grados de libertad, que le dan
la posibilidad de realizar una gran cantidad de acciones de movimiento, siempre que
las restricciones fisicas del mismo disefio lo permitan. Ademads cuenta con una gran
cantidad de sensores como un par camaras en la posicién de sus ojos, micréfonos
posicionados de forma lateral en su cabeza para simular audicién, unidades de me-
dicién inercial (IMU) en su cabeza, encoders en todas sus articulaciones y sensores
de torque en articulaciones principales para tareas de fuerza y equilibrio. El ultimo
grupo de sensores y mas relevantes para este trabajo son los de caracter tactil, ubi-
cados en la punta de sus dedos, palmas, brazos, pecho, piernas y planta de los pies.

Un resumen de la capacidad sensorial del iCub se muestra en la Tabla 3.2.

E1iCub posee en su cabeza un computador que centraliza informacion proveniente de

distintos médulos distribuidos por su cuerpo. El backbone principal de comunicacion

"https://icub.iit.it
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Ficura 3.1: Robot iCub

TABLA 3.1: Grados de libertad iCub

Componente | Grados de libertad | Notas

Ojos 3 Vergencia independiente e inclinaciéon
comun

Cabeza 3 Posicionados en el cuello para inclinacién,
balanceo y rotacion

Pecho 3 También para inclinacién, balanceo y ro-
tacién

Brazos 7 (cada uno) 3 grados de libertad en el hombro, 1 en el
codo y 3 en la muneca

Manos 9 (cada una) Pulgar, indice y medio con articulacio-
nes interfalanges independientes, mientras
que el anular y menique se encuentran aco-
plados. El pulgar ademés puede rotar so-
bre la palma

Piernas 6 (cada una) 3 grados de libertad en la parte superior,

1 en la rodilla y 2 en el tobillo
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TABLA 3.2: Sensores iCub

Sensor Cantidad Notas

Camaras 2 Montados en los ojos para visién estéreo

Micréfonos 2 Micréfonos estéreos omnidireccionales pa-
ra estudios de audicién binaural

IMUs 1 Unidad compuesta de giroscopio de 3 €jes,

acelerometro de 3 ejes y magnetémetro de
3 ejes, ubicada en el cuello del iCub
Encoders Para cada Encoders magnéticos absolutos, incremen-
articulacion tales, de distinta resoluciéon dependiente
del tamano de la articulacién y necesida-
des de precision

Fuerza y torque | 6 Montados en la parte superior de los bra-
z0s y piernas, mas 2 adicionales cerca de
los tobillos para una mejor estimacion de
punto de momento cero (ZMP)

Tactiles Mas de 3000 | Sensores tactiles capacitivos instalados en
puntos las yemas de dedos, palmas, brazos, pecho,
piernas y plantas de pie

que recorre el cuerpo del iCub, un simil del sistema nervioso central, se lleva a
cabo a través de una conexién bajo estandar Ethernet. Los moédulos son placas de
circuitos, que jerarquizan sus funciones para crear un backbone secundario basado en
protocolo CAN, similar en este caso al sistema nervioso periférico. Esta red periférica
se compone de mdédulos o conectores que coordinan la comunicacién de aquellos que
interactian directamente con los actuadores o sensores ya descritos en esta seccién,

enviando y recibiendo instrucciones desde el backbone principal [21].

El desarrollo del software para el uso y manejo del robot iCub, tiene un caracter
estrictamente modular. En la medida que el iCub experimente algin tipo de cam-
bio estructural o de hardware, la arquitectura de software tiene la capacidad de

incorporar dichos cambios sin experimentar reimplementacién estructural de cédigo.

La coordinacién del flujo de datos de los elementos que componen el iCub es llevada
a cabo por el middleware Yet Another Robot Platform o YARP[22], que soporta
un sistema de control de robots basado en una coleccién de programas que comu-

nican las piezas de hardware distribuidas en el iCub de una manera peer-to-peer.
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Su desarrollo y mantenimiento es llevado a cabo por el IIT para diversos proyec-
tos en robética, compartiendo una gran cantidad de similitudes con ROS? pero con
un menor impacto en la industria y centros de investigacion, focalizandose prin-
cipalmente en funcionalidades especificas para la integracién y control de robots
humanoides. A diferencia de ROS, que ha sido adoptado ampliamente en diversas
areas de la robdtica, YARP se centra en proporcionar una infraestructura robusta y
flexible para la comunicacién en tiempo real entre los médulos que conforman siste-
mas robéticos complejos, como el iCub. Esto le permite manejar de manera eficiente
el procesamiento de seniales sensoriales, el control de actuadores y la sincronizacién

de multiples componentes en entornos distribuidos.

3.1.1. Piel artificial

Como ha sido brevemente discutido en la seccién previa, el iCub posee una piel
artificial que cubre multiples partes de su cuerpo. Esta piel estd hecha de sensores
tactiles capacitivos situados sobre placas de circuitos flexibles de forma triangular.
Cada una de estas placas posee 10 puntos de tacto y se encuentran interconectadas

siendo manejadas por un dinico microcontrolador.

Los puntos de tacto se denominan tazels o pixeles tactiles, ubicando:

s 440 tazels en el torso

= 380 tazels en cada brazo

» 230 tazels en cada antebrazo

» 104 tazels en cada mano (44 en la palma y 12 en cada dedo)
s 720 tazels en cada pierna

= 150 tazels en la planta de cada pie

En la Figura 3.2a se muestra el diseno fisico de las placas triangulares.

La captura de informacion de los sensores tactiles involucra centralizar los datos

mediante un sistema de comunicacion basado en una configuracién heterogéneo de

Zhttps:/ /www.ros.org/
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(A) Sensores téctiles capacitivos (B) Disposicién de sensores sobre
modulares tipo parche [23]. el iCub [24].

FIGURA 3.2: La red de sensores tdctiles del iCub se encuentra organizada en parches. Se
encuentran fisicamente conectados entre ellos y son leidos por un tnico microntrolador.

- |AnalogSensor
user [«----TTTTC
code E ----- o
event -
ports
: Skin Manager
: stream
Skin GUI ports
Skin gla’rlwger PC port ) ---------*

FIGURA 3.3: Flujo de datos téctiles. Imagen de [23].

cémputo. Cada parte del cuerpo posee un dispositivo que concentra las mediciones
realizadas por cada parche de tazels como dato crudo, consistente en valores de 0 a

255 dependiendo del nivel de presion hecha sobre el tazel.

YARP posee un sistema de suscriptor/publicador, tanto para sus actuadores y sen-
sores. En el caso despecifico de los tazels, los datos crudos de medicién se envian
a los puertos de YARP de forma /icub/skin/part_name, con part_name la parte
asociada a medir. Luego un mdédulo integrado transforma los datos a punto flotante
con los mismos rangos de 0.0 a 255.0 y genera un acceso para el cdédigo de usuario
en el puerto /icub/skin/part_name_comp, con part _name_comp la parte especifica

de medicién.
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La Figura 3.3 muestra el recorrido de la informacién desde la piel capacitiva hasta

las aplicaciones de usuario y las GUI:

1. Skin - MCU board — iCub Interface (PC104). Las placas microcon-
troladoras (MCU) adquieren los valores de los tazels y los envian por el bus
CAN hacia el iCub Interface del PC104, que expone los datos al middleware
YARP como puertos de datos (data ports). Estos puertos siguen la convencién
/icub/skin/part_name (ej., /icub/skin/torso). Ademads, por cada puerto
de datos existe un puerto rpc (rpc port) emparejado para enviar comandos de

reset a los microcontroladores.

2. Lectura directa o via IAnalogSensor. El flujo puede consumirse directa-
mente desde el puerto de datos o a través de la interfaz IAnalogSensor de

YARP, que entrega la lectura analdgica de sensores.

3. skinManager. Un mdédulo intermedio (skinManager) recibe los datos crudos
y genera una segunda familia de puertos compensados con el sufijo _comp:
/icub/skin/part_name _comp. Estos aplican compensacion de deriva térmi-
ca y filtrado de alta frecuencia antes de publicarlos como puertos de stream

continuos.

4. Puerto de eventos. Ademas, skinManager publica un evento de alto nivel
(skinContactList) que entrega contactos agregados (centro de presién, fuerza
estimada, enlace del robot), abstrayéndose de la disposicién fisica de sensores

individuales.

5. Capa de usuario. El user code puede suscribirse a: (i) los datos crudos
(/icub/skin/part) cuando se requiere acceso de bajo nivel, (i) los datos
compensados (/icub/skin/part _comp), o (iii) la lista de contactos cuando

interesa trabajar con unidades téctiles ya detectadas.

6. GUI. iCubSkinGui suele conectarse a los puertos compensados para visualiza-
cién 2D de parches de piel; el Skin Manager GUI permite ajustar parametros

de filtrado, alternar visualizacién y monitorizar el estado de sensores.

La convencién de nombres /icub/skin/part_name y /icub/skin/part_name _comp

determina dos rutas de consumo: una de bajo nivel orientada a procesamiento propio
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y otra pre-filtrada lista para control. El puerto rpc asociado habilita acciones de
mantenimiento, mientras que el puerto de eventos expone contactos ya agregados

para aplicaciones que no requieren operar con cada tazel individual.

3.1.2. Software y entornos de simulacién

Ademas de tratarse de una compleja maquina de ingenieria mecanica y electrénica,
el iCub posee una gran biblioteca de cédigo que estd disponible de forma abierta

como un grupo de repositorios del ecosistema iCub?.

Entre la oferta de herramientas disponibles, existe un simulador de desarrollo exclu-
sivo para la plataforma iCub y que ha debido sido mantenido el equipo de desarrollo
del ecosistema iCub. Alternativas de software de simulacién cuentan con equipos
dedicados a desarrollar software que sea estable, con motores de fisicas especializa-
dos, multi-plataforma y faciles de integrar con otros robots y objetos de simulacién,
como por ejemplo CoppeliaSim* o MuJoCo®. Bajo este escenario, el desarrollo del
simulador exclusivo fue descontinuado del ecosistema iCub para dar paso a la utili-
zacién de alternativas mas robustas y de mayor impacto. El software de simulacién
que mayor alcance tiene en la misma comunidad de iCub es Gazebo®, desarrollado
bajo un modelo open-source, provee motores de fisicas para el estudio de dinamicas
en los escenarios de estudio y soporte para la codificacién de simulacién de sensores
y control de actuadores. En la actualidad el ecosistema de software del iCub provee
conexion mediante YARP al simulador Gazebo, para poder interactuar con el robot

simulado de la misma forma como si se tratase del robot fisico.

3.2. Exploracién mediante estimulos tactiles

Agentes biolégicos muestran altos niveles de adaptacién y velocidad de aprendizaje.
A pesar de que los mecanismos subyacentes no han sido completamente descifrados,
estd bien establecido que la plasticidad sindptica tiene un rol fundamental en este

asunto. Por ejemplo, muchos animales aprenden a caminar muy rapidamente una vez

3https://github.com /robotology
“https:/ /www.coppeliarobotics.com/
Shttps://mujoco.org/
Shttps://gazebosim.org/home
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han nacido sin una senal explicita de recompensa. Profundizando atin mas en esta
tematica, es coherente pensar que desde un principio de los tiempos no hubo una
senial de recompensa sobre los incontables comportamientos distintos que presentan
las millones de especies a lo largo del mundo, esto puede explicarse por la capacidad
exploratoria que han tenido los agentes biolégicos durante la ejecucién del complejo

algoritmo de la seleccién natural.

En este trabajo se quiere explorar la capacidad de entrenamiento de un algoritmo
que busque mecanismos de plasticidad que permitan a un agente adaptarse durante
su tiempo de vida. En particular se utiliza el método de Meta-Learning a través de
aprendizaje de reglas de aprendizaje Hebbianas en redes aleatorias de Najarro et
al. [1], que muestra las capacidades de resolucién en problemas tipicos de tareas de
aprendizaje reforzado, con la particular adaptacién a situaciones no vistas durante
el entrenamiento de forma organica gracias a la modulaciéon dindmica de los pesos
de la red durante la ejecucién de la tarea. A continuacién se hace un desglose de

conceptos del método para entender la esencia del algoritmo:

s Meta-Learning o meta-aprendizaje corresponde al paradigma de learning-to-
learn, cuyo objetivo es crear agentes que puedan aprender rdpidamente a partir
de la experiencia. Algunas de las formas que se ha abordado la resolucién de
este problema consiste en entregar explicitamente a la red la recompensa de
la tarea [25] o realizar un pre-entrenamiento para posteriormente evaluar la

habilidad de adaptarse a una nuevo problema [26].

s Hebbian plasticity o plasticidad Hebbiana estd basada directamente en la
ley de Hebb, propuesta por Donald O. Hebb [27] donde afirma que las cone-
xiones sindpticas se fortalecen cuando dos o més neuronas se activan de forma,
contigua. Al asociarse el disparo de la célula presindptica con la actividad de la
postsinaptica tienen lugar cambios estructurales que favorecen la aparicién de
asambleas o redes neuronales. Englobando en la siguiente frase: ”"Las células

que se disparan juntas, permanecerdn conectadas”.

s El concepto de Redes aleatorias se relaciona a la capacidad de auto-organizacion
que poseen los sistemas naturales [28, 29]. En el contexto de este trabajo se
buscan mecanismos de plasticidad que permitan a los agentes adaptarse du-

rante su tiempo de vida y que a partir de las reglas de aprendizaje Hebbiano,
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sea capaz de auto-organizar una red inicialmente aleatoria para la resolucién
de una tarea asi como, comprobar la capacidad de adaptarse a condiciones
no vistas durante el entrenamiento. El trabajo de Mordvintsev [30] presenta
un paralelismo interesante al explorar el crecimiento de autématas celulares a
través de reglas locales codificadas por una red neuronal, generando imagenes

en 2D a partir de la auto-organizacién de los organismos.



Capitulo 4

Método propuesto

En este capitulo se presenta el método propuesto para integrar un algoritmo de ca-
ja negra con mecanismos de plasticidad Hebbiana y modelos de superficie basados
en procesos gaussianos (GP), orientado al desarrollo de un sistema de autoreconoci-
miento corporal en un robot humanoide. El método se estructura en dos componentes
principales: (i) una red neuronal con plasticidad Hebbiana evolutiva, encargada de
generar las acciones motoras a partir de las activaciones tactiles y la pose del efec-
tor, y (ii) un modelo de superficie explicito mediante GP, que actiia exclusivamente
como estimador probabilistico de la forma del torso y como sistema de recompensa
intrinseca, cuantificando la reduccién de incertidumbre en el modelo conforme el
robot explora. En este esquema, los GP no generan acciones ni determinan poses
de contacto, sino que informan al agente sobre qué regiones del cuerpo permanecen
desconocidas en forma de recompensa al final de cada episodio, incentivando la re-
produccién de comportamientos exploratorios efectivos en generaciones posteriores.

La Figura 4.1 ilustra el flujo general del método propuesto.

A continuacién, se detalla el proceso completo: primero se describe la evolucion de las
reglas locales de aprendizaje en la red neuronal, que permiten la generacion dindmica
de pesos sinapticos y la adaptacion del comportamiento motor; luego se aborda el uso
de procesos gaussianos como estimadores de superficie, junto con su integracién en
el sistema de recompensas mixtas (externa e intrinseca). Finalmente, se presenta el
algoritmo unificado y su representacion esquematica, donde se ilustra el flujo general
del método, desde la generacion de acciones hasta la retroalimentacién del modelo

de superficie.

17
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Estrategia evolutiva (ES)
Actualizacién poblacio- <
nal / nueva generacién

l Nueva gen.

Red con plasti- Evaluacion por episodio
cidad Hebbiana (ext + int)
(Generador de acciones)

Sensado téactil Acci l
cciones

Recomp. externa L,
Recomp. intrinseca

Entorno y simulador
(interaccién y
sensado tactil)

|

Cuerpo del robot
/ entorno fisico
(superficie del torso)

Datos de contacto
et T PO AS

GP de superficie
(estimacion del torso)

F1GURA 4.1: Esquema general del método propuesto. La red con plasticidad Heb-

biana genera acciones; el entorno devuelve datos de contacto que alimentan un GP

de superficie. Al final del episodio se combinan la recompensa externa y la intrinse-

ca (del GP) en una evaluacién; ES usa ese retorno para actualizar la poblacién y
producir la nueva generacién de redes.

4.1. Evolucion de reglas locales de aprendizaje

Los pasos principales del algoritmo pueden resumirse de la siguiente forma:
1. Se inicializa una poblacién de redes neuronales con reglas de aprendizaje
sindptico aleatorias.

2. Cada conexion es inicializada con pesos aleatorios y se evalia su desempeno

basado en la recompensa acumulada de la tarea.

3. Una nueva poblacién es creada a partir de una estrategia evolutiva pertur-
bando los pardametros de las reglas de aprendizaje en la direcciéon de una mayor

recompensa acumulada.

4. Se vuelve al paso (2) con el objetivo de encontrar reglas més eficientes.

En detalle las reglas locales de aprendizaje de este método estan inspiradas en

mecanismos Hebbianos biolégicos. Especificamente se usa un modelo Hebbiano ABCD
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generalizado [31] para controlar la variacién de los pesos de las conexiones entre las
neuronas de una red feedforward de capas densas interconectadas. Los pesos inicia-

lizados de forma aleatoria son actualizados segin:

Aw;j = Ny - (Ayoi0j + Byo; + Cypoj + Dy), (4.1)

donde w;; es el peso entre la neurona 7 y j, 7, un pardmetro de ritmo de aprendi-
zaje local evolucionado, A,, pardametro de correlacién evolucionado de actividad pre
y post sindptica, B, parametro evolucionado de senal pre-sinaptica, C',, pardmetro
evolucionado de senal post-sindptica, con o; y o; las activaciones pre-sinpéticas y
post-sinpapticas respectivamente. D,, puede ser interpretado como un bias inhibito-
rio/excitatorio local de cada conexién en la red. Estas reglas de aprendizaje permiten
a cada conexion en la red tener una propia regla de aprendizaje ademas de un ritmo

de aprendizaje local.

4.1.1. Evolution Strategies

En este trabajo se adopta una variante simple de Evolution Strategies (ES)[2] como
método de optimizacion de caja negra para ajustar los coeficientes de aprendizaje
Hebbianos (h) de un generador de acciones (Ay,). ES no requiere backpropagation; en
su lugar, en cada generacién se construye una poblacién de candidatos perturbando
la solucién actual (h;) con ruido gaussiano de varianza controlada por (o). Cada
candidato se evaltia ejecutando una rutina de exploracién en el simulador, donde el
generador (Ap) recibe como entrada las activaciones téctiles de los campos receptivos
del torso (S) y la pose del efector (z; € R7), y produce un paso cartesiano (Ax;).
La recompensa externa agrega, por episodio, los tazels nuevos descubiertos; con ello
se obtiene un retorno (F;) por candidato. Finalmente, los coeficientes se actualizan
desplazandose hacia la direccién informada por la poblacién (promedio ponderado)
con tamano de paso («), segin la ecuacién 4.2 que se encuentra descrita al final del

algoritmo.

Los pesos de las conexiones w y los coeficientes hebbianos h son inicializados a partir

de una distribucién uniforme segin w € U[-0.1,0.1] y h € U[0, 1].
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Algorithm 1: Evolution Strategies (ES) (sin GP)
Input: Tamano de paso «; desviacién del ruido o; poblacién n; condiciéon de
continuacién del episodio J; campos receptivos del torso S; pose
inicial del efector xqcR” (posicién p € R3 + orientacién ¢ € R?);
parametros iniciales de la red hy.
Output: Pardmetros evolucionados h* de un generador de acciones
A@* : (st,xt) — Al‘t.
Definiciones. Ay es una red con plasticidad que, dada la lectura tactil s; de S
y la pose z;, produce un paso cartesiano Awx;.
La recompensa externa por paso ri*' se basa en nuevos tazels descubiertos.
Function RunEpisode (0):
x4 x9; R0
while J do
s¢ < leer activaciones tactiles desde S
A(L‘t — Ag(St,IE>
x < CartesianInterface(x, Az, W)
r&Xt < nuevos tazels descubiertos
R+ R+ r$t
end
return R

fort=0,1,... do

Samplear €1, ...€, ~ N(0,1)

Célculo de recompensa F; = Fj(h; + o¢;) for i =1,...,n
Actualizacién hy 1 < hy + « 10 Yo Fiei

n

end

El algoritmo indica que para cada generacién se perturba la actual mejor solucién
descrita por hy con ruido gaussiano ¢; = N (0, 1) y se calcula el desempeno F; de una
poblaciéon de n soluciones candidatas. Posteriormente se actualizan los coeficientes
Hebbianos segun la ecuacién 4.2 que se encuentra descrita al final del algoritmo. Se
aplica un condicionamiento J a los episodios que implicara los criterios de parada o
por cuanto se ejecuta el experimento, por lo que mientras se cumpla dicha condicién,

la rutina exploratoria no sera interrumpida.

El algoritmo adaptado es el que se indica en el Algoritmo 1.

1 n
ht+1 — ht + QE ; Fie; (42)
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Los pesos sindpticos (w) y los coeficientes hebbianos (h) se inicializan de manera
uniforme como (w ~ U[—-0.1,0.1]) y (h ~ UJ0,1]). Nétese que el agente no observa
la recompensa durante la ejecucion paso a paso: el retorno se computa al nivel de

episodio, consistente con el paradigma de caja negra.

4.2. Modelos de superficie mediante Procesos

Gaussianos

La estimacién de formas de objetos desconocidos en el espacio de trabajo del robot,
es esencial para la interaccién con su entorno. En un problema de manipulacién,
un robot debe ser capaz de realizar interacciones sofisticadas para llevar a cabo,
por ejemplo, una tarea de agarre y mover un objeto en el espacio de forma precisa.
Comunmente, el robot cuenta con sensores basados en visiéon para estimar posi-
cién y formas de objetos, considerando las limitaciones como las oclusiones y las
condiciones de iluminacién variables hacen necesaria la inclusion de modalidades
complementarias. La sensorizacién téctil, que proporciona datos como la fuerza de
contacto y la distribucién de la presién, ofrece un alternativa muy conveniente en la
mejora de la estimacion de formas. Sin embargo, incorporar eficazmente estos datos
requiere un marco capaz de manejar la incertidumbre e integrar eficientemente nueva

informacién.

La estimaciéon de la forma mediante informacién téctil, ya sea fusionando informa-
cion provista desde otras fuentes o sin informacién previa, requerirda de una tarea
de exploracién activa del actuador sobre el objeto. Solo una pequena parte de la
superficie del objeto puede ser tocada a la vez, teniendo que desplazar el actuador

sobre distintas posiciones de la superficie para recuperar su forma.

Los procesos Gaussianos (GP) presentan una solucién adhoc al problema de esti-
macién de formas con sensores tactiles mediante exploracién. Los GP son modelos
Bayesianos no paramétricos que representan una distribucién sobre funciones, ca-
racterizados por una funcién media y una funcién de covarianza o kernel que define
la similitud esperada entre salidas para entradas similares. Esta capacidad inherente
para capturar la incertidumbre hace que los GP sean ideales para manejar datos
ruidosos e incompletos, prevalentes en las interacciones robot y objeto del mundo

real a través de sensores tactiles.
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La estimacion de superficies mediante GP se basa en una representacién probabilisti-
ca de una superficie geométrica. Se han utilizado en experimentos de exploracién ac-
tiva mediante modelos de superficies implicitas [13, 15], que se encuentran descritas

en esencia por una funcién de forma

=0, = estd en la superficie
fiRP SR, f(xz) < >0, zestd fuera de la superficie

< 0, x estd dentro del objeto

permitiendo representar eficientemente formas complejas con una unica funcién. Sin
embargo la complejidad de estos modelos radica en la extraccién de informacién

implicita del objeto, como las normales de la superficie o la curvatura.

Con estas complicaciones en mente, en este trabajo se opté por utilizar modelos de
superficies explicitas, donde cada elemento de su representacién define directamente
la ubicacién de la superficie. Zhengkun [14] propone un modelo explicito donde la
superficie toma la forma y, = f(xp, 2,), con (n, Yn, 2,) la coordenada del punto de
contacto, x,, en el plano de referencia global. Luego el GP se especifica mediante
la media p(%X) y la funcién de covarianza o kernel k(x;,%;), donde X; = (x4, 2;). Se

utiliza un kernel de base radial o cuadrado-exponencial, de forma

k(x;,%x;) = a?e*%(ii*ij)TAil(ifif) + 028

Con A = BI donde 3 es un fator de escalamiento del proceso y d;; es el delta de
Kronecker. La media de la distribucién inicial p(X) se especifica como pu(%) = 0.
Luego se define un set de entrenamiento T = [(X1,¥1), ..., (XN, yn)]. Para una nueva

observacién X, la prediccién de la distribucién de un GP es una Gaussiana de media

(%) y de varianza o2(u(%y)), de forma:

p(x) = k'K ly, 0?(u(s)) = ke — KK 'k,

donde k, es un vector con N entradas k(X;, X,), K es una matriz con K;; = k(x;, X;)
Y kwx = k(X4 X4). La media posterior define una estimacién de la forma del objeto

y la varianza posterior define la incertidumbre con respecto al area no explorada.
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La estrategia que se emplea en este trabajo al utilizar GP, consiste en incorporar un
sistema de recompensa intrinseco que dependa de la disminucién de la varianza del
GP. Para el caso del modelo de superficie explicita, con x teniendo cotas establecida
y sin observaciones iniciales, se tiene que la incertidumbre del modelo es maxima
en cualquier punto de los limites. Por lo que en la medida que el area explorada
se incremente, la varianza del modelo disminuird pudiendo generar una recompensa
que dependa directamente del incremento de conocimiento que existe de la superficie

misma.

Un agente robdtico que utiliza algoritmos de aprendizaje para la resolucién de una
tarea, a partir un sistema de recompensa basado en el conocimiento que va adqui-
riendo de la solucién, puede entenderse como una rectificacion intrinseca al problema

y no generada por un observador externo.

Pathak [11] muestra que el agente, a partir del conocimiento que adquiere del am-
biente, posee un sistema de recompensas que esta sujeto a la capacidad de prediccién
de su propio estado siguiente a partir de su estado actual y la accién realizada. Luego
el error de prediccion de estado es utilizado como un sistema de senal de recompen-
sa, que es intrinseco al problema y no definido de forma externa por el usuario del
experimento. De esta forma la recompensa final sera la suma ponderada de la recom-
pensa externa y la interna, metodologia cuyos resultados presentan una importante

mejoria en tareas de exploracién utilizando videojuegos como plataforma de pruebas.

Bajo la premisa anterior, en este trabajo se asocia la disminucién de incertidumbre
en el modelo de superficie del pecho del robot, como senal de recompensa intrinseca
o interna, con el fin de incentivar al robot a buscar puntos téctiles sobre regiones

que aun no han sido debidamente exploradas. De esta forma se incorpora

Fl=y0 (4.3)

como definicion de la recompensa interna asociada a la disminucion de la varianza
en el drea definida del modelo desde el comienzo del experimento, al instante ¢ que
es evaluado al final cada iteracion. Esta suposicién estd sujeta a que no hay datos
de entrenamiento al comienzo de cada iteracion, debido a que el robot ain no ha
explorado ni una zona. Por tanto, al no tener datos para hacer un ajuste al modelo,

la varianza serda maxima en toda la regién delimitada para la superficie objetivo.
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Algorithm 2: ES adaptado con recompensa intrinseca basada en GP para con-

trol cartesiano Az
Entradas: Tamano de paso «; desviacién del ruido o; poblacién n;

condicionamiento episodio J; campos receptivos del torso S; pose inicial del
efector 29 €R”; coeficientes hebbianos iniciales ho; kernel del GP k(X;,%;) y
sus hiperparametros; limites de X para estimacién explicita de superficie;
ponderador v para la recompensa intrinseca. No existen puntos iniciales en
cada conjunto de entrenamiento T;.

Salidas: Coeficientes evolucionados h* y generador de acciones
Ah* : (St,l't) — A:Ut.

Definiciones: Para el candidato i, T; es el conjunto de entrenamiento del GP.
Sea 0'(2) la varianza posterior promedio inicial del GP (méxima sin datos) y 0'%
la varianza promedio al final del episodio. La recompensa externa total del
episodio es Ff = ) _taxels nuevos(7) y la recompensa intrinseca es

. (0§ —0})?
}? =72
99

El retorno del candidato es F; = F + FZZ
fort=0,1,... do
Muestrear €1, ..., e, ~ N(0,1)
for i =1 ton do
// Rutina de exploracién + ajuste del GP para el candidato ¢
Fijar h) «— hy + 0¢;; T; < 0; inicializar GP en G
T <+ x0; FF < 0; calcular 03 en G
while J do
s, < leer activaciones tactiles desde S
Az, +— Ah(z‘)(87-7 m)
x + CartesianInterface(x, Az, W)
Obtener la pose de contacto X, y la medicién y;;
T, «+ T; U {(iT,yT)}
Ajustar el GP con Ty; Ff < Ff + taxels_nuevos(7)

end
2 232
Calcular 0% en G; F! ’Y(UOU;T)
0

F; + F7 + F;
end
// Actualizacién ES

1
h;y 1 < hy + a— Yorq Fie

end
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El Algoritmo 2 muestra la adaptacién del esquema ES cuando se incorpora una
recompensa intrinseca proveniente del GP; la Fig. 4.2 sintetiza el flujo completo.
(i) En el bucle externo (bloques verdes) ES parte de los coeficientes actuales hy,
muestrea candidatos h(®) = hy + o¢; y, tras evaluar su retorno, actualiza h segin
(ecuacién 4.2). (ii) En el bucle interno del episodio (bloques blancos), para cada
candidato h)| el generador de acciones Ay ¢y recibe las activaciones tactiles s; y la
pose cartesiana x¢, y produce la accién Axy; la interfaz cartesiana aplica la accién y
entrega la nueva pose z;11. Con la pose de contacto x; y la medida y; se actualiza
el GP de superficie explicita. (iii) Al finalizar el episodio se computa el retorno
del candidato F; = F} + Fii: la recompensa externa F; acumula taxels_nuevos,
mientras que la recompensa intrinseca Fll depende de la reduccién de incertidumbre
del GP, conforme a (ecuacién 4.3). (iv) Finalmente, ES promedia la informacién de
la poblacién y actualiza h;y; con (ecuacién 4.2). En resumen: las acciones las genera
la red Ap; el GP no genera poses ni acciones, sino que estima la superficie y aporta la
sefial de recompensa intrinseca al final del episodio; las poses de contacto provienen

de la ejecucién cartesiana de Ax; durante la interaccion.
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Coeficientes actuales
h;

Muestrear ¢; ~ N(0,1)
Candidatos h®® = h; + o¢;

'

Entradas del episodio
Activaciones tactiles s; (torso)
Pose efector z; € R”

'

Generador de acciones
Ay (s, ) — Axy

!

Interfaz cartesiana
Aplicar Axy
Obtener x4

'

Contacto y medicién
Pose de contacto x;, medida ]

'

GP superficie explicita
Actualizar con {(x,y)}

'

Recompensas del episodio
Externa: taxels nuevos(t)
Intrinseca (GP):

Ac? o Eq. (4.3)

'

Retorno del candidato i
F, = Ff + F}

!

Actualizaci(lin ES
hy11 = hy + OZEZ-FLIEZ‘

- J

J

FiGURA 4.2: Diagrama de bloques del método propuesto. Verde: bucle externo

ES (candidatos y actualizacién de h). Blanco: bucle interno del episodio (sensado

tactil, generador Ay, aplicacion cartesiana de Az, contacto, actualizacién del GP.
Amarillo: cémputo de recompensas externa e intrinseca para obtener F;).
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Diseno experimental

5.1. Configuracién ambientes

El experimento planteado para este trabajo consiste en utilizar al robot para que
descubra un modelo de superficie de su propio torso mediante la exploracion tactil. Se
usa un modelo de aprendizaje reforzado basado en plasticidad Hebbiana y un método
de motivacion intrinseca, para verificar su efecto en la capacidad exploratoria de la
propuesta. Realizar este entrenamiento en el iCub real es arriesgado, debido a la
fragilidad de algunas partes del robot, especificamente las manos que son el efector
principal de las rutinas a ejecutar. Debido a esto, se propone utilizar un entorno

simulado que pueda conectarse con el ecosistema de software del iCub.

La libreria YARP permite la comunicacién entre el ordenador y el robot, permitiendo
la transferencia de datos y la ejecuciéon de comandos. YARP funciona como un arbi-
tro de comunicacion, permitiendo la flujo de informacién entre diferentes médulos
fisicos que se encuentran en el robot, considerando que hay controladores, sensores

y actuadores distribuidos en el robot descentralizando el procesamiento.

Debido a que el iCub es un robot altamente complejo y es riesgoso someterlo a un
proceso de entrenamiento extensivo que pueda danar el robot, se decidié realizar un
entrenamiento virtual en el simulador Gazebo. El simulador Gazebo es un entorno
de simulacién 3D que permite la simulacién de robots y ambientes. Gazebo es un
software de cddigo abierto que permite la simulacién de robots en un entorno virtual,

permitiendo la simulacién de sensores y actuadores.

27
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FiGURA 5.1: iCub en simulador Gazebo. El modelo 3D posee un sistema de tazels
(puntos de color rojo) artificiales para los experimentos basados en estimulacién
tactil.

El ecosistema de software de iCub cuenta con una interfaz de comunicacién entre
el simulador Gazebo y el robot iCub a través de YARP. Esta interfaz permite la
simulacién de los sensores y actuadores del robot iCub en el simulador Gazebo,
operando sobre las unidades de hardware virtual de la misma forma que el robot
real. De esta forma, una vez se obtenga un modelo que haya sido entrenado de
forma virtual, el traslado al robot real consiste solo en seleccionar el robot objetivo
adecuado como pardmetro al momento de arrancar la rutina, considerando que algtin
tipo de ajuste o re-entrenamiento debe realizarse para incorporar el comportamiento

fisico y mecénico del iCub real [8, 18].

En la Figura 5.1 se muestra el modelo del robot 3D en el simulador Gazebo. En este
ambiente se han implementado controladores para cada uno de las articulaciones y
movimientos del robot, asi como puntos de sensado tactil o tazels. Como ha sido
mencionado, la conexién al robot en simulacién debe realizarse mediante YARP,
como si se tratase del robot real. Para esto se utiliza una libreria desarrollada en el
trabajo de [10], que permite conectarse al servidor de YARP utilizando Python como
lenguaje de acceso a la interfaz. Ademas la libreria implementa una primera version
de ambiente para el Gym de OpenAI', una plataforma estandar para la investigacion

en tareas de aprendizaje reforzado.

El espacio de acciones del ambiente estd basado en posiciones angulares de las ar-
ticulaciones del brazo del robot, con tres grados de libertad para el hombro, uno

para el codo y dos para la mufieca, manteniendo los dedos fijos. Esta estrategia que

"https://openai.com/research /openai-gym-beta
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estd disenada para establecer relaciones entre las activaciones de tazels y una confi-
guracion de angulos en el brazo del robot. En este trabajo se buscé establecer una
cadena de acciones que esté sujeta al desplazamiento continuo del actuador sobre el
pecho, que es el dedo pulgar en una posicién perpendicular a la mano. La Figura
5.2 muestra la configuracién experimental al inicio de la ejecucién de la rutina de

exploracién.

(A) Posicién de partida del iCub (B) Médulo de visién mediante
en los experimentos de explora- interfaz grafica de los tazels en
ciom. el torso. Las activaciones de los

mismos estdn conectadas a los
estimulos en el simulador.

F1cauraA 5.2: Configuracién experimental del iCub al inicio de la rutina de exploracidn,
con representacién gréafica de la activacién del primer tazel en el torso, mediante visor
grafico icubSkinGui. Imdgenes y preparacién de ambiente de [10].

Para cumplir con el cambio de modelo de acciones, gran parte de este trabajo se basé
en modificar la configuracién inicial del robot virtual para habilitar el control del
brazo directamente en el espacio operacional, en vez de una configuracién de angulos.
Se busca que la punta del dedo alcance cierta pose en el espacio cartesiano, a partir
de una combinaciéon de un punto tridimensional que esté vinculado a este efector
final. Para esto se utiliza el médulo Cartesian Interface, provisto en el ecosistema de
software del iCub, que posee un optimizador y controlador interno para encontrar
las soluciones adecuadas a la configuracién de dngulos del brazo, respecto a la pose
objetivo del efector. De esta forma se pretende realizar una exploracién continua
basada en el movimiento del dedo pulgar sobre el torso del robot, realizando pasos

de desplazamiento respecto a la pose del efector durante el experimento. De esta
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iCub z axis skin taxels

T
ICub x axis skin taxels

FIGURA 5.3: Sistema de tazels (puntos de color rojo) del torso y filtros Gaussianos
(cfrculos azules) que simulan campos receptivos para la activacién ponderada de
senales de los tazels.

forma también serd posible identificar el punto de contacto, pues la pose del efector

es conocida gracias al controlador interno.

El iCub posee 440 tazxels en su torso, que en su mayoria se mantendran en un estado
inactivo o de valor cero, y aquellos que se vean estimulados por el efector pasaran
a estar activos o de valor uno. Dado que que el efector es la punta del dedo, en
un mismo instante solo una pequena fraccion de tazels se encontraran activos si
el torso es alcanzado, por tanto tener un espacio escaso de esta magnitud para el
algoritmo puede imposibilitar la convergencia del algoritmo de aprendizaje. Por este
motivo se adopta un método de reduccién de dimensionalidad de este espacio desde
un punto de vista bioinspirado, al superponer 29 filtros Gaussianos sobre la region
total de tazels en el torso, los que actuardn como campos receptivos generando
una respuesta ponderada a la activacién de los tazels estimulados. La Figura 5.3
muestra graficamente los filtros Gaussianos superpuestos y el drea que abarcan para

su activacion.
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TABLA 5.1: Arquitectura y espacios del generador de acciones (véase seccién 4.1).

Componente Tamano Descripcion

Capas densas intermedias 64 — 32 nodos  Dos capas totalmente conectadas con modu-
lacién hebbiana.

Parametros de pesos 4,576 Numero total de pesos entrenables (sin con-
tar coeficientes hebbianos).

Coeficientes hebbianos 22,880 Coeficientes dindmicos optimizados por ES

(ABCD) bajo el mecanismo ABCD.

Espacio de observacién dim(us) = 36 29 campos receptivos del torso 4+ 7 compo-
nentes de pose del efector (posicién y orien-
tacion).

Espacio de acciones dim(Azy) =7 Paso cartesiano del efector en espacio 3D

(posicién/orientacion).

TABLA 5.2: Hiperpardmetros de entrenamiento (ES) y del modelo de superficies
con GP (véase seccion 4.2).

Parametro Valor Descripcion
Tamano de poblacién (ES) n =25 Redes candidatas por generacién.
Generaciones (ES) 100 Iteraciones de evolucién.
Tamafio de paso (ES) a=0.2 Modulaciéon de actualizacién sobre h.
Desviacién del ruido (ES) o =0.15 Escala de perturbacién para candidatos.
Varianza senal (RBF) 02 =1 Amplitud del kernel RBF del GP.
Varianza de ruido o2 =10"1 Ruido gaussiano independiente del GP.
Escala espacial B=10"3 Factor de longitud/escala en A = 1.

. 2 2y2
Peso recompensa intrinseca v =20 Ponderador en F* = 7%

0

5.2. Rutina de aprendizaje

Utilizando la libreria mencionada en la seccién 5.1 se instancia el ambiente de entre-
namiento de forma directa y agil, las modificaciones han sido implementadas en la
fuente y se encuentran incluidas en la inicializacién de la ambiente. El algoritmo de
aprendizaje se instancia de forma paralela utilizando las observaciones y ejecucién de
acciones provistas en la interfaz del objeto ambiente, de esta forma los pardametros de

los algoritmos se reconfiguran de forma independiente en el estudio del experimento.

Los hiperparametros de las redes neuronales de pesos dinamicos descritas en la sec-
cién 4.1 estan definidas en la Tabla 5.1. Luego los hiperparametros del algoritmo ES

y de los modelos de superficie con GP estan definidos en la Tabla 5.2.

La eleccion de estos pardmetros se fundamenta en pruebas empiricas de los resultados

de estimacién de superficies y la evolucion de la varianza promedio en los modelos
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hebbianos h; hebbianos hy
dim(se) =29 (modulan sinapsis)

Coeficientes Coeficientes
(modulan sinapsis)

A iones

tactiles

St Concatenacién Capa oculta 1 @ Capa oculta 2 Salida cartesiana
w = [s¢ @) 20 = g(W Dy, + b)) 22 = oW () 1 p(2)) Az

Pose del efector -
x € R7 dim(ug) = 36 dim(Azy) =7

dim(ae) =7

32 nodos.
a netros.

s BCD): 22,880 cocficientes.
5. 36 (29 téctil + 7 pose).

~ Accién: 7 (paso cartesiano)

FIGURA 5.4: Red/generador de acciones Ay, dos capas moduladas por h, y salida
cartesiana Ax;.

obtenidos, de manera que en la medida que nuevos puntos se incorporen al GP ésta
ultima disminuya y no ocurra overfitting en la estimacion. Con esta configuracién, la
media obtenida del modelo mediante los GP tiene una curva suave en su superficie,

similar a la del pecho del iCub.

Finalmente en la Figura 4.2 muestra de forma grafica la configuracién del generador
de acciones o red neuronal, que ejecuta las acciones sobre el actuador que explora el

torso del robot iCub.

Se ejecuta el servidor YARP y se lanza el simulador Gazebo con el modelo del iCub
con tazels virtualizados. En esta etapa ya es posible visualizar las componentes del
robot y sus puertos en la lista de conexiones disponibles, ejecutando los programas
que conectan el ambiente y el Algoritmo 2 implementado para lanzar las rutinas de

aprendizaje.

En este punto y desde la posicién inicial presentada en la Figura 5.2a, el iCub aplicard
los cambios de pose del dedo pulgar o actuador a partir de la salida del generador
de acciones (ver Figura 4.2), ejecutando tantos steps como sean posibles segin el
condicionamiento del episodio y los criterios de parada. Estos tltimos corresponden

a:
= Presencia de colisiones entre partes del cuerpo del iCub que no sean el efector
y el torso del robot.

= Ausencia de contacto entre el efector y algun sensor tactil del torso por mas

de 10 steps en el episodio.
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= Mientras exista contacto exploratorio del efector sobre el torso del robot, el
experimento continuard y se reiniciara el criterio de parada por ausencia recu-

rrente de tacto entre el efector y torso.

El desempenio o recompensa externa para el algoritmo a implementar se compone
de la suma total de puntos que han sido alcanzados al menos una vez por efector
durante la rutina, con p(t) = [po(t), p1(t), ..., pn(t)] un vector cuyo largo n es la

cantidad de taxels disponibles en el torso, donde

=1, el taxel k se fue alcanzado en la generacion ¢

Luego, segun la definicién del Algoritmo 2 indica que la recompensa total de un agen-
te al final de la generacion ¢ se mide segin la Ecuacién 5.1, con la recompensa interna

y externa se describen en la Ecuaciones 4.3 de la seccién 4.2 y 5.2 respectivamente.

F(t) = F°(t) + F'(t) (5.1)

Fe(t) =) pi(t) (5:2)

Para cada generacion se ejecutard el episodio exploratorio para cada una de las
redes neuronales de la poblacién y se aplicaran las variaciones de coeficientes segtiin

el Algortimo 2 una vez .

5.3. Ejecucion de experimentos

El ecosistema de software de iCub estda implementado con el objetivo de actuar so-
bre el robot fisico. La base temporal de los calculos esta rigidamente planteada en
la definicién de los modelos de control, imposibilitando la aceleracién de los expe-
rimentos a partir de los relojes que actiian como base temporal para el servidor de

YARP. Por este motivo y bajo la configuracién experimental planteada, cada rutina
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toma cerca de 2 dias en culminar completamente, donde hay una sola instancia de

Gazebo disponible.

Para flexibilizar las rutinas de entrenamiento y crear instancias paralelas en un
mismo equipo modularmente, se implementa un contenedor de Docker con todo el
software necesario: el ecosistema de software de iCub?, el algoritmo de aprendizaje
adaptado para el problema® y la interfaz de comunicacién entre el ambiente de
aprendizaje y el servidor YARP*. Utilizando un servidor con 40 cores en CPU y una
GPU Tesla P100 de Nvidia, se pueden instanciar 10 experimentos en paralelo para

obtener mas resultados durante el mismo tiempo de ejecucion.

Todas las ejecuciones siguen exactamente el mismo protocolo (mismo entorno, limites
del workspace, presupuesto de pasos por episodio, criterios de parada y métrica de

retorno).

Zhttps://github.com/robotology /robotology-superbuild
3https://github.com/pabloreyesrobles/HebbianMetalearning/tree/icub-skin
“https://gitlab.com/pablo_rr/code-icub-gazebo-skin
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Resultados experimentales

En esta seccién se presentan los hallazgos obtenidos a partir del desarrollo de la inves-
tigacién. Tal como serd detallado a continuacion, la hipdtesis planteada inicialmente
no fue confirmada. Los resultados de los modelos de aprendizaje y datos recopilados
proporcionan informacién importante para identificar las causas que inhiben una
exploracién extensa en la espacialidad de la regién objetivo, junto con una evalua-
cién de las herramientas utilizadas y cémo el software propio de la plataforma iCub
influy6 en los resultados. A partir de esto es posible proponer mejoras metoddlogicas

para investigaciones futuras en esta linea.

6.1. Resumen de experimentos

La Figura 6.1 exhibe el comportamiento de las recompensas totales a lo largo del
entrenamiento. En el caso de la Figura 6.1a se muestran las recompensas promedia-
das de toda la poblacion de redes neuronales actuando en el proceso de aprendizaje,
mientras que la Figura 6.1b muestra el comportamiento de las mejores redes por
generacién. No se percibe una diferencia importante en la forma de crecimiento de
las curvas de recompensas, pero si hay una evidente mejoria cuantitativa en el caso
de las recompensas maximas. Esta diferencia se plantea para establecer un criterio
de seleccién de solucion ante un posible uso real de los modelos resultantes y también

para reflejar la naturaleza del algoritmo, donde las mejores soluciones son las que

35
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dictan el proceso evolutivo y reconfiguracién de las redes en la medida que avanzan

las generaciones.

Promedio de recompensas Promedio de recompensas maximas

90
50 4

»

2
2
8

& 20

Recompensa

0 20 10 60 80 100 0 20 10 60 80 100
Generaciones Generaciones

(A) Recompensas promedio de to- (B) Recompensas promediadas de
da la poblacién de redes en ejecu- las redes que exhibieron el mejor
cién. comportamiento por generacion.

FIGURA 6.1: Recompensas totales generadas por el algoritmo de aprendizaje durante la
exploracién de la superficie téctil.

La Figura 6.2 muestra el comportamiento de la recompensa intrinseca promedio de
toda la poblacién de redes neuronales durante el entrenamiento. La forma de creci-
miento es similar a la de las recompensas totales exhibidas en la Figura Figura 6.1,
sin embargo se puede notar que a partir de la generacion 30 aproximadamente no
hay cambios importantes del punto de vista cuantitativo. Por otro lado, en términos
de escala puede no ser significativo para la recompensa final, lo que tiene un efecto
directo en el comportamiento evolutivo de los modelos, ya sea por un asunto neta-
mente de magnitud que podria ser regulado a través del pardametro ~y (ver ecuacién
4.3), como que el comportamiento de dicha recompensa no tiene un sentido practico

para la solucion.

Considerando que el torso dispone de 440 tazels y que la recompensa externa depende
del ntimero de tazels explorados, los valores finales de la Figura 6.1 indican que, bajo
la configuracién actual, el método propuesto no supera el 20% de cobertura
(esto es, < 88 taxels). Si bien la hipdtesis de este trabajo no exige superar métodos
alternativos, los propios resultados evidencian limitaciones para maximizar el area

descubierta. Entre las causas plausibles se consideran:
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Recompensa intrinseca promedio por generacién

Recompensa intrinseca promedio

0 20 40 60 80 100
Generaciones

FI1GURA 6.2: Recompensa intrinseca promedio de toda la poblacién de redes neu-
ronales del proceso de aprendizaje.

» Exploracién poco dirigida. La exploracién aleatoria y generaciéon de mo-
vimientos continuos en el espacio de trabajo conlleva una alta probabilidad
de infringir las condiciones del episodio. Relajar los criterios de parada (p. €j.,
aumentando su duracién) no garantiza mantener el contacto efectivo ni una
cobertura mas amplia. Aunque las recompensas sugieren mayor tiempo de esti-
mulacion sobre el torso, la direccionalidad de la exploracién sigue siendo débil

y la cobertura espacial continia siendo dificil de optimizar para este esquema.

s Desajuste de hiperparametros y arquitectura. La combinacion actual
de hiperpardmetros de ES y la configuraciéon de la red (tamanos de capa,
modulacién hebbiana, escalas de entrada) puede no ser la idénea. La validacién
empirica necesaria para ajustar estos elementos se vio limitada por los altos
tiempos de entrenamiento y las restricciones técnicas de la simulacién, lo que

probablemente impidié converger hacia una configuracion mas efectiva.

La disminucién de la varianza del modelo de superficie es una idea atractiva para
favorecer la identificacion de la forma del torso del iCub, sin embargo, en la configura-
cién actual esta senal se incorpora al aprendizaje inicamente de manera cuantitativa,
sin codificar explicitamente su dimensionalidad espacial. A continuacién se plantean

dos extensiones que complementarian el método:
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» Recompensa intrinseca modulada por “curiosidad” espacial. Ajustar
dindmicamente la recompensa en funcién de la historia de exploracién por
regiones, asignando mayor valor a areas poco o nada muestreadas a lo largo
de las generaciones. En la practica, puede implementarse como un factor de
ponderacién espacial w(x) que crece donde la cobertura acumulada es baja
(o donde la varianza local del GP se mantiene alta). Se prevé un impacto
positivo tanto en la recompensa final como en la dindmica evolutiva, aunque

esta extension, si bien analizada, no fue implementada en este trabajo.

= Entradas explicitas de cobertura al generador de acciones. Incluir
en el generador de acciones un mapa de regiones ya exploradas (p.ej., una
codificacién binaria o densa por parches del torso) ademds de las activaciones
tactiles instantdneas. Esta senal contextual permitiria a la red distinguir entre
zonas ya documentadas y ain por explorar, orientando los pasos cartesianos

hacia areas informativamente mas utiles.

La Figura 6.3 presenta una dimensionalidad fisica del analisis previo de recompensas,
mostrando puntos descubiertos durante una de las rutinas exploratorias con mayor
recompensa, en una vista planar y tridimensional. Se observa que la cantidad de
taxels o regiones descubiertas en la rutina es muy limitada a respecto del espacio
completo disponible en el torso del robot. Se observaron discrepancias entre las
posiciones de tazels explorados y sus ubicaciones tedricas. Este desajuste se atribuye
a movimientos residuales del efector en el instante de captura de la pose, que pueden
producir una colisién involuntaria de otra parte del efector con tazels adyacentes,
desplazando asi los puntos sensados. Este fenémeno fue considerado durante el diseno
experimental y se concluyd que una solucién directa, aunque no trivial, que consiste
en agregar al dedo efector un tazel dedicado para asegurar el punto de contacto. En
el robot fisico iCub existen tazels de menor sensibilidad en la punta de los dedos,

por lo que esta alternativa resulta factible en un escenario real.

Como fue presentado en la Seccion 5.1, el ecosistema de software del iCub provee
de un sistema complejo de control para la gran cantidad de componentes que lo
integran, pero que se encuentra en constantes iteraciones y mejoras. En particular
el sistema de sensores tactiles estd en una etapa temprana de desarrollo e integra-
cién a los entornos simulados, lo que se tradujo en multiples errores de ejecucién,

experimentos fallidos por errores fuera del control de usuario y discrepancias en el
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FIGURA 6.3: Vistas de puntos explorados de un modelo resultante.

rescate de informacién concluyente. En relaciéon con lo anterior, la decisién de utili-
zar el médulo Cartesian Interface con un desplazamiento del punto de actuacién a
la punta del dedo pulgar izquierdo del iCub, presenté una interesante oportunidad
de manipulacién y control sobre los movimientos en las rutinas de exploracion. Sin
embargo, posterior a la obtencién de resultados se identificé que las soluciones de
posicién presentadas por el controlador cartesiano, no respondian de forma cohe-
rente a todas las senales de control manual comandadas, lo que puede explicar la
inhabilidad del robot de alcanzar algunas zonas de su torso mediante este método

en las rutinas de exploracién automaéticas.

A pesar de la limitada informacién espacial en las rutinas exploratorias, el proceso
Gaussiano en ejecucion incorpora cada punto durante la ejecucién para calcular la
varianza del mismo, que disminuye con la incorporaciéon de cada punto descubierto,
reflejado en la recompensa interna mostrada en la Figura 6.2. La Figura 6.4 muestra
un resultante de superficie a partir del proceso Gaussiano con los mismos puntos
fueron explorados en el experimento de la Figura 6.3. Se observa como la superfi-
cie tipo hoja modifica su forma respecto a la distribuciéon de puntos. A modo de
gjercicio y para demostrar la implicancia del aumento de informacién se replica a

modo de espejo los puntos desde una vista frontal, como se ve en la Figura 6.5 lo
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FIGURA 6.4: Superficie construida a partir del proceso Gaussiano y los puntos explorados.
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FIGURA 6.5: Superficie construida a partir del proceso Gaussiano y los puntos explorados,
con una replicacién frontal.

que modifica la construccién del modelo de superficie y permite tomar una forma

mas representativa a la informacién provista por el proceso exploratorio.
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Discusion y propuestas de

trabajo futuro

7.1. Discusion

Los resultados muestran que la solucién algoritmica satisface parcialmente la hipdte-
sis planteada: el enfoque es aplicable, pero exhibe limitaciones en la capacidad ex-
ploratoria final (coberturas inferiores al umbral deseado). Una eleccién més cuida-
dosa de hiperpardmetros (tamanos de capas, escalas de entrada, reglas hebbianas y
pardmetros de ES), asi como ajustes en la definicién de la senal intrinseca, podria
aportar mejoras. No obstante, tras un conjunto amplio de corridas y descartes de

larga duracion, la evidencia sugiere que el método requiere una revisién estructural.

En particular, se identificaron tres factores relevantes: (i) la recompensa intrinseca
basada exclusivamente en disminucion global de varianza es informativa pero espa-
cialmente indiferenciada; (ii) la exploracién carece de un sesgo explicito hacia zonas
poco muestreadas; y (iii) existen efectos experimentales (contactos residuales y pe-
quenos desajustes de pose) que introducen ruido en la senial de retorno. Bajo este
diagnéstico, se valoran dos mejoras complementarias: incorporar modulacién espacial
en la recompensa intrinseca y anadir entradas explicitas de cobertura al generador

de acciones, de modo que la red distinga entre areas ya exploradas y pendientes.
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La eleccion de reglas de plasticidad hebbianas se sustenta en su capacidad de adap-
tacién a situaciones no vistas durante el entrenamiento. Como antecedente, en el
Apéndice A se documenta un estudio no publicado con un cuadripedo (ArgoV2)
cuyo desempeno inspiré el presente enfoque. Con todo, no es razonable responsa-
bilizar en exclusiva al algoritmo de aprendizaje: la topologia de aplicacién y varias

decisiones de integraciéon adoptadas en este trabajo son perfectibles.

La eleccién de la plataforma iCub obedece a la adquisicién del robot por parte de
la universidad y al interés de impulsar un primer proyecto de investigacién sobre la
plataforma y al sistema de sensores tactiles que ésta ofrece. El software provisto por
la comunidad iCub se encuentra en permanente evolucién, por lo que es esperable

que existan componentes en desarrollo activo y documentacién en progreso.

Respecto del ecosistema iCub, se constaté que Cartesian Interface no es necesaria-
mente descartable, pero requiere un estudio especifico de sus capacidades y soluciones
para el experimento planteado. No existe documentacién clara sobre si el workspa-
ce efectivo incluia el torso bajo la cinemadtica y restricciones configuradas, lo que
pudo limitar trayectorias viables. De cara a nuevas corridas, se recomienda delimi-
tar formalmente el volumen alcanzable (con la definicién del tool frame en la punta
del dedo empleado) y verificar numéricamente soluciones del solver cartesiano en la

vecindad del torso.

Finalmente, se observaron discrepancias entre posiciones sensadas y teodricas de ta-
xels, atribuibles a movimientos residuales del efector al momento de registrar la
pose y a colisiones no deseadas de partes adyacentes del efector. Este fenémeno se
mitigard con (i) ventanas cortas de estabilizacién antes de muestrear, (ii) descarte
de contactos indeseados por reglas geométricas locales y (iii) la adicién de un tazel

dedicado en el dedo efector con, lo que hace factible asegurar el punto de contacto.

7.2. Propuestas de trabajo futuro

7.2.1. Exploracién de hiperparametros del algoritmo de plasticidad
Hebbiana

Explorar la topologia de la red y la sintonia de ES ofrece un espacio inmediato de

mejora. Bisqueda de tamafios de capas/activaciones que reduzcan el acoplamiento
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con los coeficientes hebbianos. La reduccién de complejidad en la optimizacién heb-
biana puede acelerar la adaptaciéon generacional. A la luz del ejemplo del ArgoV2,

el enfoque mantiene potencial de adaptacion a largo plazo.

7.2.2. Modificacién del sistema de recompensa interna

Se propone introducir curiosidad espacial: ponderar la recompensa intrinseca con
un factor w(X) mayor en regiones con baja cobertura acumulada o varianza local
alta. Este sesgo puede anadir direccionalidad a la exploracion y podria reducir la
dependencia de la recompensa externa; incluso cabe considerar una condicién sin
recompensa externa si el término intrinseco induce el comportamiento deseado [11].
De forma complementaria, incorporar al generador un mapa compacto de cobertura
como entrada adicional permitiria a la red diferenciar entre zonas ya documentadas

y aun por explorar.

7.2.3. Incorporacion de visién

El iCub dispone de camaras estéreo que habilitan estimacion tridimensional basada
en computer vision. Aunque para el torso la visibilidad puede ser limitada, en otras
zonas del cuerpo la fusién tactil-visual podria resultar valiosa para guiar la explo-
racién y validar el mapeo de superficie. Existen antecedentes de uso de visién para
estimar cinemética corporal [8] y de exploracién basada en curiosidad [18], que, si

bien difieren del presente enfoque, aportan lineamientos ttiles.

7.2.4. Mitigaciéon de artefactos de contacto y pose

Implementar una ventana de estabilizacién de pose previo a registrar contacto e

instrumentar el dedo efector con un tazel dedicado.
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Conclusion

En esta investigacion, se abordé el problema del reconocimiento del modelo corporal
en robots humanoides mediante el uso de estimulos tactiles auto-generados. Se pro-
puso un enfoque basado en estrategias evolutivas y modelos de aprendizaje reforzado
con mecanismos de plasticidad Hebbiana para optimizar la exploracién del propio
cuerpo en el robot iCub. Ademads, se implementé un modelo de regresién mediante
Procesos Gaussianos con el objetivo de reconstruir una representacién probabilistica

de la superficie explorada.

Los resultados obtenidos demostraron que, si bien la propuesta permitié una explo-
racién parcial del torso del robot, el modelo de recompensa basado en la reduccién
de incertidumbre no logré incentivar suficientemente la cobertura total del area de
exploracién. Se identificaron limitaciones en la capacidad del algoritmo para genera-
lizar la representacién espacial de taxels no explorados, lo que sugiere la necesidad
de incorporar mecanismos adicionales para mejorar la eficiencia exploratoria, como

la integracion de heuristicas espaciales o métodos de curiosidad intrinseca.

A pesar de estas limitaciones, los hallazgos de este estudio representan un avance
en la utilizacién de exploracion téactil en robots humanoides para la construccién
de modelos corporales. En futuras investigaciones, se recomienda explorar ajustes
en la arquitectura del modelo de aprendizaje, optimizacion de hiperpardametros y
la integraciéon de multiples modalidades sensoriales, como computer vision, para

complementar la percepcion tactil.
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Apéndice A

Aplicacion de ES con plasticidad

hebbiana en caminatas

Previo a este trabajo de tesis, para sustentar y decidirse por el método de plasticidad
Hebbiana presentado por Najarro [1], se realiz6 un trabajo no publicado de autoria
propia con dicho algoritmo en otro problema de simulacién con plataformas roboti-
cas. Se sometié la plataforma robdtica ArgoV2 con 12 grados de libertad (ver Figura
A.1) en el entorno de simulacién CoppeliaSim [32], a una tarea de aprendizaje de
caminatas, bajo la misma estructura del experimento realizado por Reyes [33]. Los
resultados obtenidos con el método de plasticidad Hebbiana excedi6 los obtenidos en
el trabajo citado, que utilizaba el método neuroevolutivo ES-HyperNEAT [34] como

algoritmo de aprendizaje.

En la Figura A.2a se muestran los resultados de desempeno o recompensa de la pla-
taforma robdtica sujeta a un escenario de aprendizaje de caminatas a lo largo de 100
generaciones, donde mientras mas alta la recompensa, mayor la distancia alcanzada
por el ArgoV2 en el escenario. Se ve una saturacién en el aprendizaje a lo largo del
entrenamiento, donde se alcanza rdpidamente un peak de recompensa en las prime-
ras 20 generaciones. Por otra parte, en la Figura A.2b se muestran los resultados del
mismo experimento, esta vez con el algoritmo de plasticidad Hebbiana usado en este
trabajo. Esta vez se extendié el tiempo de entrenamiento al no obtener una satu-
racion apreciable en el sistema de recompensas, en contraste con el lento desarrollo

temprano evidente al compararlo con los métodos basados en HyperNEAT. Esto
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biana.

ultimo puede deberse a la cantidad de pardametros que el algoritmo debe optimizar,

pero que a largo plazo no mostré una cota en la recompensa obtenida y por tanto,

a la distancia que es capaz de recorrer el ArgoV2 antes de que se cumpla alguna

condicién de término de experimento, como caidas o colisiones indeseables.
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