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RESUMEN

Albert Bandura (Canada, 4 de diciembre de 1925) psicologo ucraniano-
canadiense, famoso por su trabajo respecto de la teoria de aprendizaje social.
Es conocido particularmente por el experimento del mufieco Bobo sobre el
comportamiento agresivo de los nifios. De la inmensa cantidad de estudios de
Bandura, se destaca un grupo de ellos encima de los demas: los estudios del
mufieco bobo (un mufieco bobo es un juguete que posee forma de huevo con
cierto peso en su base que hace que se tambalee cuando se le golpea. Estos
estudios, Bandura los realiz6 partiendo de una pelicula, donde una joven
estudiante solo pegaba a un mufieco bobo.

La joven golpeaba al mufieco, y al mismo tiempo gritando jestipidooooo!.
Se sentaba encima de él, lo golpeaba con un martillo, ademas de diversas
acciones violentas y gritando variedad de frases agresivas. Bandura mostré la
pelicula a un grupo de nifios de guarderia. Posteriormente se les dejé jugar.
En el salébn de juegos, por supuesto, habia varios observadores con
boligrafos y carpetas, un mufieco bobo nuevo y algunos pequefios
martillos. Lo que los observadores anotaron fue: un gran coro de nifios
golpeando a descaro al mufieco bobo. Le pegaban gritando jestipidooooo!, se
sentaron sobre él, lo golpearon con los martillos, etc. En otras palabras, imitaron
a la joven de la pelicula y de una manera bastante precisa. A simple Vvista,
parece un experimento con poco de aportacion en principio, pero
considérese por un momento que estos nifios cambiaron su comportamiento
isin que hubiese inicialmente un refuerzo dirigido a explotar dicho

comportamiento! Y aunque esto no parezca extraordinario para cualquier padre,
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maestro o un observador casual de nifios, no encajaba muy bien con las teorias

de aprendizaje conductuales estandares.

Tomando en cuenta que estos procesos de aprendizaje del nifio, son
procesos quimicos y biolégicos, no son procesos electronicos, sino siendo el
cerebro humano un procesador de informaciéon de gran inteligencia con un

funcionamiento quimico bioldgico.

Bandura llamoé a este fenédmeno, aprendizaje por observacién o modelado,

y su teoria usualmente se conoce como la Teoria Social del Aprendizaje.

Aln mas interesante que el experimento de Bandura, seria repetirlo
usando inteligencia artificial, si existiera un software que puesto en un robot
humanoide, que le permitiera imitar el comportamiento de los seres
humanos, la cantidad de aprendizaje del software seria increiblemente
significativo. Sin embargo actualmente realizar investigaciones teniendo a la
mano semejante hardware ya es bastante complicado, y los sensores actuales
aun no son tan desarrollados como los sentidos humanos para proveer

toda la informacién que estos proporcionany en la forma que se proporciona.

Sin embargo, en un entorno virtual basado en animacién es posible
realizar investigaciones respecto de como el software puede imitar un
comportamiento, porque en este entorno es perfectamente manipulable y se
pueden programar los sensores dentro de él, sin invertir poco mas que el
esfuerzo necesario para su desarrollo. Esta tesis proporciona el analisis y
disefio de un software que simula el proceso de aprendizaje por imitacion
reconocido por Bandura en un entorno basado en animacion

tridimensional, explcado a |lo largo de todo el documento.
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OBJETIVOS

General

Analizar profundamente la capacidad de aprendizaje por
imitacion que el software puede lograr  utilizando una estructura de
redes neuronales artificiales, usando la tecnologia actual en un

entorno  virtual que tenga como plataforma la animacién 3D como

herramienta para la facil abstraccion de la solucion del problema.

Especificos

1. Estudiar el proceso de aprendizaje natural por imitacion del ser humano
como base para el analisis y disefio del software, y la capacidad de

aprendizaje que puede lograr.

2. Establecer el analisis y disefio del software que logre realizar aprendizaje

por imitacién en un entorno virtual basado en animacion 3D.

3. Conocer las ventajas que proporciona un entorno basado en animacion

3D para la investigacion de la inteligencia artificial.

4. Demostrar que es posible proveer de aprendizaje por imitacion a un

modelo humanoide utilizando una red neuronal artificial.
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Dar a conocer las tecnologias actuales en desarrollo de videojuegos

aplicadas a la inteligencia artificial.

Establecer las bases para el desarrollo de software que represente los

procesos de aprendizaje por imitacion del ser humano.

Dar a conocer la fuerte relacion que posee la investigacion en inteligencia

artificial con la psicologia y los procesos de aprendizaje natural.
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INTRODUCCION

Se define el aprendizaje como un proceso que consiste en cambios
de adaptacion por parte de la conducta individual resultando de la experiencia
obtenido en cierto entorno. El propdsito de este documento es estudiar como el
software puede lograr la capacidad de aprendizaje por imitacion mediante

redes neuronales artificiales dentro de un entorno tridimensional.

Basandose la observaciéon y el analisis, mdultiples psicologos vy
pedagogos han llegado a definir el aprendizaje asi como identificar
distintos tipos de aprendizaje, por ejemplo, es comdn encontrarse en una
situacion en donde un nifio suele imitar las acciones de los adultos o repetir las
palabras o frases de otra persona, este proceso de aprendizaje por imitacion es
enormemente intensivo en la etapa de la infancia, y muy importante para el
desarrollo del cerebro humano, y sigue latente a lo largo de la vida humana,
conocer gué tipo de aprendizaje represente y las teorias actuales de como
se realiza este proceso de aprendizaje, y cémo el software puede
simularlo en un entorno tridimensional es el enfoque directo de el tema de

tesis para el cual se realiza este documento.
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1. APRENDIZAJE NATURAL

La capacidad del cerebro humano para procesar enormes cantidades de
informacion usando solamente procesos quimicos y biolégicos es en gran
manera sorprendente, aunque los computadores pueden realizar al dia de hoy
de una manera mucho mas eficiente que el cerebro humano diversas tareas,
todavia no tienen la capacidad de manejar toda la informacién que llega de
los cinco sentidos humanos simultdneamente en la manera que lo hace el
cerebro humano, y la manera en que se coordinan todas las acciones y
reacciones del cuerpo en base a esta informacion, esto también considerando
gue los cinco sentidos funcionan como sensores del cerebro humano de una
increible capacidad de precision en cuanto a lo que en la realidad esta
ocurriendo. Tomando en cuenta todo esto, los computadores y el software
actual ya no se muestran tan abrumadoramente capaces como pueden llegar a
parecer, esto es mas notable al momento de realizar tareas relacionadas al
aprendizaje relacionado con situaciones dinamicas y diferentes en entornos

diferentes y no especificas.

1.1 ¢ Pero qué es el aprendizaje?

El aprendizaje puede definirse como un proceso del cerebro que captura
informacion, la almacena, la relaciona, la asocia, para poder utilizarla cuando
sea necesaria, el uso de esta informacion puede ser mental como por ejemplo
un recuerdo, concepto o dato, pero este uso también puede ser instrumental
como la realizacibn de una tarea. En cualquier caso es por medio de los

sentidos que esta informacion es aprendida.



Existen cuatro procesos que se consideran esenciales, tal como
aparecen en la siguiente figura, son la atencion, la memoria, la motivacion y la

comunicacion

Figural. Las claves del aprendizaje

Atencion -
Memoria -]
Motivacion -

b COMUNicacion

-lerguaje - lectura
- habla - escritura

Fuente: http://www.down21.org/salud/neurobiologia/bases_aprend.htm. Consulta: 15 de
diciembre de 2011.

En este esquema se puede constatar la estrecha interrelaciébn que
existe entre los cuatro procesos: son tanto mas esenciales e importantes
cuanto mas se asciende en la escala de las especies, de modo que alcanzan

su maxima expresiéon e importancia en el ser humano.

1.1.1. Atencidn

El grado en que se le pone atencidn a algo es muy importante para
determinar que tanto se absorbe la informacion para poder aprenderla. En la
atencion estan involucrados varias areas y nucleos del cerebro. Algunas areas
estan relacionadas con la responsabilidad de recibir y, sobre todo, de integrar

la informacién que llegan a través de los sentidos. Otras estan relacionados
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con la retencion inmediata de la informacién para saber su significado, y
para contrastar su importancia, como por ejemplo se puede manejar la
informacion respecto a ciertos indicadores como lo que podrian representarse
mediante las siguientes preguntas: ¢es nhueva 0 ya conocida?, ¢vale la
pena retenerla?, ¢vale la pena seguir recibiéndola?, ¢me interesa?. Otras
estan encargadas de rechazar y filtrar todo aquello que pueda distraer y

cambiar el objeto de atencién actual.

1.1.2. Memoria

La memoria es un proceso del cerebro que permite codificar, registrar,
consolidar y almacenar la informacién de manera que, cuando se necesite,
pueda accederse a ella y evocarla. Asi es en gran manera esencial para el
aprendizaje. La memoria adopta distintas formas que son definidas por

distintas estructuras cerebrales. Pueden mencionarse dos grandes tipos.

o La que es llamada de corto plazo o de corta duracion, inmediata,
operacional.
o La que es llamada de largo plazo o de larga duracién que, a su vez, es

dividida en otras dos:
o La declarativa o explicita, que puede ser episodica 0 semantica

o La no declarativa, implicita, instrumental o procedimental.

A continuacién se muestra una imagen es un diagrama de la organizacion

de las distintas formas que la memoria puede adoptar.



Figura 2. Organizacién de memoria

MEMORLA
A corto plaza
Al
gy plaro Dperacional
| |
Declarativa ;{;pd':-':zmﬁw
Explicita Ingtnsments|
ESe——1 [ | ] ]
Hibitos Reefleja Reoonocimisrts Adociativa
Raciants Farmota Habikdades Mo cendicionads Inrreediato Cardiconada
(prirming)

I—I—I f—l—!

Episddica Sarndntica Parceptual ‘ Conosphial

Fuente: http://www.down?21.org/salud/neurobiologia/bases_aprend.htm. Consulta: 15 de
diciembre de 2011.

Uno de Ilos propdsitos de esta investigacion es hacer especial
énfasis en el aprendizaje relacionado con la conducta y con las habilidades
motoras en asociacion con un entorno, es por esto que a continuacién se

define Unicamente el tipo de memoria instrumental.

La memoria instrumental o de procedimiento tiene relaciébn con la
capacidad para aprender habilidades expresadas en forma de conducta o
comportamiento, cognitivas y normativas, que se utilizan para realizar
actividades de manera automatica o hasta inconsciente. De los nucleos
cerebrales con la responsabilidad de esta memoria son las areas motoras.

Cuando esta memoria se pierde, la persona empieza por olvidar habilidades
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elementales de aseo persona, escribir, tocar un instrumento, conducir un coche,

prepararse un plato.

1.1.3. Motivacion

Es la propiedad que impulsa y capacita para ejecutar una actividad.
Por eso se encuentra tanto en la base de atencién (porque si nho se esta
motivado no se mantendra la atencion y menos aun se llegara a enfrascarse),
como en la base de la memoria (como elemento de reforzamiento
importantisimo: como se recuerda lo que mas afecta), y en la base de la
realizacion de cualquier actividad: se impulsa a la acciébn. Mas adelante se
podra ver como la motivacion puede formar parte en el disefio y analisis

del software ejemplo.

1.1.4. Comunicacién

La comunicacién es esencial para captar cualquier tipo de informacion,
sea visual o auditiva o incluso verbal, y por consiguiente, para aprenderla. Pero
en la especie humana, la comunicacién en cualquiera de sus formas ha
adquirido tal grado de protagonismo que se ha convertido en elemento que
influye de modo decisivo sobre los otros tres grandes procesos del
aprendizaje. Por eso, la comunicacidén necesita de amplias zonas del cerebro y
de complicados mecanismos de funcionamiento que aseguren la
comprension y la expresion de lo comunicado, sea a través de la expresion
corporal y gestual, o del lenguaje en sus variadas formas, de las que el oral es
muy importante pero no el Unico. Por esto al disefiar un software que aprenda
es de gran importancia la forma en que este se va a comunicar con la

realidad con la que va a coexistir.



En conclusion, sentadas las bases del aprendizaje (atencion, memoria,
motivacion y comunicacion), las condiciones ahora permiten enfocarse
mas en el aprendizaje por imitacibn presente en el ser humano, como
fundamento para el andlisis y disefio de un software que pueda aprender de

una forma muy similar

1.2. Teoria de la Personalidad

Albert Bandura es un reconocido psicélogo graduado de la
Universidad de Columbia Britanica en 1949, que ademéas de recibir el
premio por las Contribuciones Cientificas Distinguidas en 1980, se le atribuye
ser uno de los maximos exponentes de las teorias de la personalidad. A
continuacion se describe de manera breve su teoria concerniente al

aprendizaje por observacion o teoria de la personalidad

1.2.1. Teoria de la Personalidad de Albert Bandura

El conductismo, se focaliza sobre variables que pueden observarse,
medirse y manipularse y rechaza todo aquello que sea subjetivo, interno y
no disponible. En el método experimental, el procedimiento estandar es
manipular una variable y luego medir sus efectos sobre otra. Todo esto conlleva
a una teoria de la personalidad que dice que el entorno del individuo causa su

comportamiento.

Bandura consider6 que esto era un poquito simple para el fenbmeno que
observaba (agresion en adolescentes) y por tanto decidié afiadir un poco mas a
la formula: sugirié que el ambiente causa el comportamiento; cierto, pero

gue el comportamiento causa el ambiente también. Definié este concepto



con el nombre de determinismo reciproco: el mundo y el comportamiento de

una persona se acusan mutuamente

Méas tarde, fue un paso mas alla. Empezo6 a considerar a la personalidad
como una interaccion entre tres cosas: el ambiente, el comportamiento y los
procesos psicologicos de la persona. Estos procesos consisten en la
habilidad para abrigar imagenes en la mente y en el lenguaje. Desde el
momento en que introduce la imaginacion en particular, deja de ser un
conductista estricto y empieza a acercarse a los cognitivistas. De hecho,

usualmente es considerado el padre del movimiento cognitivo.

1.2.2. Aprendizaje por la observacion o modelado

De los cientos de estudios de Bandura, un grupo se alza por encima de los
demas, los estudios del mufieco bobo. Lo hizo a partir de una pelicula de uno
de sus estudiantes, donde una joven estudiante solo pegaba a un mufieco
bobo. En caso de que no se sepa, un mufieco bobo es una criatura hinchable
en forma de huevo con cierto peso en su base que hace que se tambalee
cuando se le pega. En aquella época llevaba pintado al payaso Bobo de

protagonista.

La joven pegaba al mufieco, gritando jestipidooooo!. Le pegaba, se
sentaba encima de él, le daba con un martillo y demas acciones gritando varias
frases agresivas. Bandura les ensefié la pelicula a un grupo de nifios de
guarderia que, como podra suponerse, saltaron de alegria al verla.
Posteriormente se les dejé jugar. En el salébn de juegos, por supuesto, habia
varios observadores con boligrafos y carpetas, un mufieco bobo nuevo y

algunos pequeiios martillos.



Aqui es posible predecir lo que los observadores anotaron: un gran
coro de nifios golpeando a descaro al mufieco bobo. Le pegaban gritando j
estupidooooo!, se sentaron sobre él, le pegaron con martillos y demas. En
otras palabras, imitaron a la joven de la pelicula y de una manera bastante

precisa.

Esto podria parecer un experimento con poco de aportacién en principio,
pero debe considerarse un momento: estos niflios cambiaron  su
comportamiento jsin que hubiese inicialmente un refuerzo dirigido a
explotar dicho comportamiento! Y aunque esto no parezca extraordinario
para cualquier padre, maestro o un observador casual de nifios, no encajaba
muy bien con las teorias de aprendizaje conductuales estandares. Bandura
llamé al fendmeno aprendizaje por la observacibn o modelado, y su teoria

usualmente se conoce como la teoria social del aprendizaje.

Bandura llevo a cabo un largo numero de variaciones sobre el estudio en
cuestion: el modelo era recompensado o castigado de diversas formas de
diferentes maneras; los nifios eran recompensados por sus imitaciones; el
modelo se cambiaba por otro menos atractivo 0 menos prestigioso y asi
sucesivamente. En respuesta a la critica de que el mufieco bobo estaba
hecho para ser pegado, Bandura incluso rodé una pelicula donde una chica
pegaba a un payaso de verdad. Cuando los nifios fueron conducidos al
otro cuarto de juegos, encontraron lo que andaban buscando... jun payaso real!

Procedieron a darle patadas, golpearle, darle con un martillo, etc.

Todas estas variantes permitieron a Bandura a establecer que existen

ciertos pasos envueltos en el proceso de modelado:



1.2.2.1. Atencién

Si se va a aprender algo, se necesita estar prestando atencion. De la
misma manera, todo aquello que suponga un freno a la atencion,
resultard en un detrimento del aprendizaje, incluyendo el aprendizaje por
observacion. Si por ejemplo, se estd adormilado, drogado, enfermo, nervioso,
etc., se aprenderd menos. Igualmente ocurre si se esta distraido por un

estimulo competitivo.

Alguna de las cosas que influye sobre la atencion tiene que ver con las
propiedades del modelo. Si el modelo es colorido y dramatico, por ejemplo, se
presta mas atencion. Si el modelo es atractivo 0 prestigioso o parece ser
particularmente competente, se presta mas atencion. Y si el modelo se parece
mas a un ser humano, ser prestara mas atencion. Este tipo de variables
encamin6 a Bandura hacia el examen de la television y sus efectos sobre los

nifos.

1.2.2.2. Retencién

Segundo, se debe ser capaz de retener (recordar) aquello a lo que le se
ha prestado atencion. Aqui es donde la imaginacion y el lenguaje entran en
juego: se guarda lo que se ha visto hacer al modelo en forma de imagenes
mentales o descripciones verbales. Una vez archivados, puede hacerse resurgir
la imagen o descripcion de manera que pueda reproducirse con el propio

comportamiento.



1.2.2.3. Reproduccién

En este punto, se esta ahi sofiando despierto. Se deben traducir las
imagenes o descripciones al comportamiento actual. Por tanto, lo primero de lo
gue se debe ser capaz es de reproducir el comportamiento. Se puede pasar
todo un dia viendo a un patinador olimpico haciendo su trabajo y no poder
ser capaz de reproducir sus saltos, ya que jno sé sabe nada de patinar! Por otra
parte, si se pudiera patinar, la demostracion de hecho mejoraria si se

observa a patinadores mucho mas habiles.

Otra cuestion importante con respecto a la reproduccion es que la
habilidad para imitar mejora con la practica de los comportamientos envueltos
en la tarea. Y otra cosa mas: las habilidades mejoran jaun con el solo hecho de
imaginar que se esta haciendo el comportamiento! Muchos atletas, por ejemplo,

se imaginan el acto que van a hacer antes de llevarlo a cabo.
1.2.2.4. Motivacion
Alun con todo esto, todavia no se hace nada a menos que se esté

motivado a imitar; es decir, a menos que se tengan buenas razones para

hacerlo. Bandura menciona un nimero de motivos:

o Refuerzo pasado, como el conductismo tradicional o clasico.

o Refuerzos prometidos, (incentivos) que se puedan imaginar.

o Refuerzo vicario, la posibilidad de percibir y recuperar el modelo como
reforzador.
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Notese que estos motivos han sido tradicionalmente considerados
como aquellas cosas que causan el aprendizaje. Bandura especifica que éstos
no son tan causantes como muestras de lo que se ha aprendido. Es decir, él
los considera mas como motivos. Por supuesto que las motivaciones

negativas también existen, dando motivos para no imitar:

o Castigo pasado
o Castigo prometido (amenazas)
o Castigo vicario

Como la mayoria de los conductistas clasicos, Bandura dice que el
castigo en sus diferentes formas no funciona tan bien como el refuerzo y, de

hecho, tiene la tendencia a volverse contra el individuo.

1.2.3. Autorregulacion

La autorregulacion (controlar el propio comportamiento) es la otra piedra
angular de la personalidad humana. En este caso, Bandura sugiere tres
pasos explicados desde wuna primera persona para comprenderlos mas

fuertemente:

A. Auto-observacion. El individuo se ve a si mismo, su comportamiento y

recolecta pistas de ello.

B. Juicio. El individuo compara lo que ve con un estandar. Por ejemplo,
puede comparar sus actos con otros tradicionalmente establecidos, tales
como reglas de etiqueta. O puede crear algunos nuevos, como leeré un

libro a la semana. O puede competir con otros, o consigo mismo.
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C. Auto-respuesta. Si se ha salido bien en la comparacion con el
estandar, el individuo se da respuestas de recompensa a si mismo.
De lo contrario, se dara autorespuestas de castigo. Estas auto-
respuestas pueden ir desde el extremo mas obvio (decirse algo malo
o trabajar hasta tarde), hasta el otro mas encubierto

(sentimientos de orgullo o vergiienza).

Un concepto muy importante en psicologia que podria entenderse
bien con la autorregulacibn es el autoconcepto (mejor conocido como
autoestima). Si a través de los afios, se ve que se ha actuado mas o menos de
acuerdo con ciertos estandares y se ha tenido una vida llena de
recompensas Yy alabanzas personales, se tendra un auto-concepto
agradable (autoestima alta). Si, de lo contrario, se ha visto incapacidad
de alcanzar los estandares y castigandose por ello, se tendr4 un pobre

autoconcepto (autoestima baja)

1.2.4. La terapia de modelado

La terapia por la que Bandura es mas conocido es la del
modelado. Esta teoria sugiere que si se escoge a alguien con algun trastorno
psicoldgico y se le hace observar a otro que esta intentando lidiar con
problemas similares de manera mas productiva, el primero aprendera por

imitacion del segundo.
La investigacion original de Bandura sobre el particular envuelve el

trabajo con herpefdbicos (personas con miedos neuréticos a las serpientes) El

cliente es conducido a observar a través de un cristal que da a un laboratorio.
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En este espacio, no hay nada mas que una silla, una mesa, una
caja encima de la mesa con un candado y una serpiente claramente
visible en su interior. Luego, la persona en cuestién ve cOmo se acerca otra (un
actor) que se dirige lenta y temerosamente hacia la caja. Al principio actia de
forma muy aterradora; se sacude varias veces, se dice a si mismo que
se relaje y que respire con tranquilidad y da un paso a la vez hacia la
serpiente. Puede detenerse en el camino un par de veces; retraerse en panico,
y vuelve a empezar. Al final, llega al punto de abrir la caja, coge a la serpiente,
se sienta en la silla y la agarra por el cuello; todo esto al tiempo que se relaja y

se da instrucciones de calma.

Después que el cliente ha visto todo esto (sin duda, con su boca abierta
durante toda la observacion), se le invita a que €l mismo lo intente.
Considerando que, él sabe que la otra persona es un actor (jno hay
decepcién aqui; solo modelado!) Y aun asi, muchas personas, fobicos
cronicos, se embarcan en la rutina completa desde el primer intento,
incluso cuando han visto la escena solo una vez. Esta desde luego, es una

terapia poderosa.

Una pega de la terapia era que no es tan facil conseguir las
habitaciones, las serpientes, los actores, etc., todos juntos. De manera
que Bandura y sus estudiantes probaron diferentes versiones de la terapia
utilizando grabaciones de actores e incluso apelaron a la imaginacion de
la escena bajo la tutela de terapeutas. Estos métodos funcionaron casi tan

bien como el original.
Albert Bandura tuvo un enorme impacto en las teorias de la

personalidad y en la terapia. Su estilo lanzado y parecido al de los conductistas

les parecio bastante I6gico a la mayoria de las personas. Su acercamiento
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orientado a la accibn y a la solucién de problemas era bienvenido por
aquellos que les gustaba la accion méas que filosofar sobre el ello, arquetipos,
actualizacion, libertad y todos los otros constructos mentalistas que los

personologos tienden a estudiar.

Dentro de los psicologos académicos, la investigacion es crucial y el
conductismo ha sido su acercamiento preferido. Desde los ultimos afios de los
60, el conductismo ha dado paso a la revolucion cognitiva, de la cual
Bandura es considerado parte. La psicologia cognitiva retiene el sabor de la
orientaciébn experimental del conductismo, sin retener artificialmente al
investigador de comportamientos externos, cuando precisamente la vida mental

de los clientes y sujetos es tan obviamente importante.

Este es un movimiento poderoso, y sus contribuyentes incluyen a
algunas de las personas mas destacadas en la psicologia actual, como por
ejemplo: Julidn Rotter, Walter Mischel, Michael Mahoney y David Meichenbaum.
También hay otros dedicados a la terapia como Beck (terapia cognitiva) y Ellis
(terapia racional- emotiva) Los seguidores y posteriores a George Kelly
también se encuentran en este campo. Y las muchas otras personas que se
estan ocupando del estudio de la personalidad desde el punto de vista de los
rasgos, como Buss y Plomin (teoria del temperamento) y McCrae y Costa
(teoria de los cinco factores) son esencialmente conductistas cognitivos como

Bandura.
1.3. Del aprendizaje natural al aprendizaje artificial

El desarrollo de un modelo de aprendizaje natural incluye simular
los logros del aprendizaje natural, pero a su vez implica también simular sus

mismos errores, es decir, simular el proceso de aprendizaje en si mismo. Es por
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esto que a menudo se tiende a pensar que lo que para un sistema de
aprendizaje natural puede ser importante, no tiene por qué serlo para un
sistema artificial, o viceversa, sin embargo muchos de esos errores son
asumidos por los sistemas naturales como un pequefo precio a pagar a cambio
de mantener un sistema de aprendizaje flexible y rdpido que permita sobrevivir
y adaptarse de manera eficaz a los cambios ambientales. Es mas, como
se mostrara a continuacién, ese comportamiento tan poco légico que a
menudo muestran los sistemas naturales no es en realidad un error de la

naturaleza, sino mas bien una forma sabia de adaptarse al ambiente.

Los modelos tedricos de aprendizaje natural desarrollados en la
psicologia del aprendizaje son parecidos a los sistemas de aprendizaje
desarrollados en inteligencia artificial. Pero a diferencia de los sistemas
artificiales, los modelos de aprendizaje natural tienen como objetivo el lograr
simular y predecir el aprendizaje que realizan los seres humanos y los
demas animales teniendo en cuenta no soélo sus limitaciones de memoria y de
capacidad de procesamiento, sino también el tiempo limitado del que disponen
ala hora de responder a las demandas de su ambiente. Del dialogo entre
los investigadores del aprendizaje natural y el artificial podrian surgir sistemas
artificiales que sean capaces de adaptarse eficazmente a los cambios de su

entorno.

Puede verse el siguiente ejemplo concreto: Tomese un perro de
Pavlov al que se le presenta un sonido seguido por comida durante veinte
ensayos. El animal aprende que el sonido predice la comida, y como
consecuencia de ello, acaba salivando nada mas escuchar el sonido. La
salivacion es lo que indica que ha aprendido esa relacion predictiva. Pero
si ahora se le presenta el sonido sélo (sin comida) otras veinte veces, el animal

dejara de salivar. ¢ Qué significa eso, que ha desaprendido lo que ya sabia? No.
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Sencillamente ha aprendido una relacién opuesta a la anterior y sabe que
ahora, el sonido ya no predice comida.

Este segundo aprendizaje interfiere con el primero, por eso el perro ya no
saliva cuando escucha el sonido. Y debe ser asi, esto es lo Unico que tiene
sentido en la naturaleza. Y sin embargo, esta interferencia del nuevo
aprendizaje sobre el mas antiguo podria ser considerado como un error fatal si
s6lo se toman en cuanta las reglas de la logica, segun las cuales el animal
deberia al final concluir que la comida seguira al sonido en el

50% de los ensayos.

¢Por qué no saliva, entonces? Porgue en el contexto actual, lo que tiene
sentido es no esperar la comida. Pero lo mas interesante es que esa
interferencia que ocurre en el aprendizaje natural nunca es lo que se
conoce en muchos sistemas artificiales como interferencia catastréfica:
Bastara con dejar pasar un cierto periodo de tiempo para que el animal deje de
sentirse en el contexto en el que recibio los dltimos ensayos y, por tanto, vuelva
a salivar al escuchar el sonido. Esto demuestra que no habia olvidado lo
aprendido, y de hecho, lo recupera facilmente, pero sélo cuando tiene
sentido hacerlo. Lo mismo ocurrira, por supuesto, si lo que se manipula son
contextos fisicos en vez de temporales. Es decir, el perro no sélo es capaz de
aprender la informacion contradictoria sin destruir el conocimiento previo sino
gue utiliza uno u otro tipo de informacién de manera flexible segun el contexto
en el que se encuentre (el sonido significa comida en el contexto A pero no en
el B yel perro lo sabe, por eso salivara solo en el contexto A). Las
personas funcionan de manera similar cuando aprenden, por ejemplo, a
diferenciar lo que significa una palabra en un contexto o en otro, pero el
modelo animal proporciona una situacion simplificada en la que a veces

resulta mas sencillo el desarrollo tedrico y la simulacion del proceso.
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Lo anterior es un ejemplo de los muchos datos vy teorias
provenientes  del aprendizaje natural que podrian ser aplicados al
aprendizaje artificial. Es relativamente sencillo simular este tipo de
aprendizaje y una maquina con capacidad de aprendizaje tendria que ser
capaz tanto de mostrar el efecto de interferencia del nuevo conocimiento sobre
el més antiguo, como de recuperar el conocimiento mas antiguo cuando
las demandas del ambiente sugieran que ese tipo de estrategia serd mas

ventajosa.

Los humanos y los demas animales aprenden de manera muy flexible,
adaptandose a cambios que tienen lugar en el ambiente, y es
precisamente esta capacidad de cambiar y de adaptarse al ambiente lo que
les permite sobrevivir. Esto, ademéas, debe hacerse constantemente y de
manera muy rapida, normalmente sin demasiado tiempo para pensar o
realizar célculos complicados, incluso sin tener en cuenta todas las opciones
posibles a medida que se va tomando decisiones con la informacion que se
reciben de los sentidos. Pero precisamente la capacidad de adaptacion radica
ahi, en la ausencia de comportamientos rigidos, en la capacidad de
asumir riesgos y de dar respuestas mAas o menos correctas a partir de
ciertas informaciones. Este disefio es muy arriesgado pero completamente

funcional.

Es cierto que aln no es posible construir una maquina que sea capaz
de aprender igual que como lo hacen los seres humanos y los demas
animales... sencillamente porque no se tiene aun una teoria lo suficientemente
buena como para que pueda ser aplicada con éxito a todas las areas del
aprendizaje natural. Pero si es posible aplicar las actuales teorias psicologicas
del aprendizaje a un numero cada vez mayor de situaciones concretas.

Del dialogo entre los investigadores del aprendizaje natural y el aprendizaje
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artificial pueden surgir tanto modelos teéricos mas perfectos del
aprendizaje  natural como  sistemas artificiales que sean capaces de

adaptarse eficazmente a los cambios de su entorno
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2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las Redes Neuronales Artificiales (ANNs de Artificial Neural
Networks) fueron inicialmente una simulacion abstracta de los sistemas
nerviosos bioldgicos, formados conjuntos de unidades llamadas neuronas o
nodos interconectadas entre si. [Estas conexiones tienen una gran
semejanza con las dendritas y los axones en los sistemas nerviosos

biolégicos.

Se puede considerar una primera clasificacion de los modelos de redes
neuronales artificiales, atendiendo a su similitud con la realidad biolégica los

siguientes dos tipos:

A. Los modelos de tipo bioldgico. Comprende las redes que tratan de
simular los sistemas neuronales biolégicos asi como las

funciones auditivas 0 algunas funciones basicas de la visién.

B. El modelo dirigido a aplicacién. Sus arquitecturas estan fuertemente
relacionadas a las necesidades de las aplicaciones para las que son
diseflados. Estos modelos no tienen porque guardar algun parecido o

similitud con los sistemas bioldgicos

2.1. Redes neuronales de tipo bioldgico

Se estima que el cerebro humano contiene mas de cien mil
millones (10711) de neuronas y 10714 sinapsis en el sistema nervioso
humano. Investigaciones sobre la anatomia del cerebro humano concluyen

gue existen mas de 1 000 sinapsis a la entrada y a la salida de cada neurona.
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Es importante tomar en cuenta que aunque el tiempo de
conmutacion de la neurona (unos pocos milisegundos) se encuentra alrededor
de un millébn de veces menor que en los actuales elementos de las
computadoras, ellas tienen una conectividad miles de veces superior que las

actuales supercomputadoras.
El objetivo principal de de las redes neuronales de tipo biolégico es
desarrollar un elemento sintético para verificar las hipotesis que conciernen a

los sistemas biolégicos.

Las neuronas y las conexiones entre ellas (sinapsis) constituyen la clave

para realizar el procesado de la informacion. Observe la figura:

Figura3. Neuronay sus conexiones

Dendrite

!

Axon

Fuente: http://www.neurocirugia.com/wiki/doku.php?id=neurona. Consulta: 15 de diciembre de
2011.
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La mayoria de las neuronas poseen una estructura de arbol llamadas
dendritas que reciben sefales de entrada provenientes de otras neuronas a
través de uniones llamadas sinapsis. Algunas neuronas se comunican solo

con las cercanas, mientras que otras se conectan con miles.

Existen tres partes en una neurona:

El cuerpo de la neurona,

@

Ramas de extension llamadas dendritas para recibir las entradas, y
Un axon que lleva la salida de la neurona a las desdirias de otras

neuronas.

La forma en que dos neuronas interactian entre si, no esti totalmente
comprendida, dependiendo esto ademas de cada neurona. En general, una
neurona envia su salida a otras por su axon. El axén lleva la informacion por
medio de diferencias de potencial, u ondas de corriente, que depende del
potencial de la neurona. Este proceso es a menudo modelado como una regla
de propagacion representada por la funcion de red u(.) (Descrita mas
adelante). La neurona recoge las sefiales por su sinapsis sumando todas
las influencias excitadoras e inhibidoras. Si las influencias excitadoras
positivas dominan, entonces la neurona da una sefal positiva y manda este
mensaje a otras neuronas por sus sinapsis de salida. En este sentido la
neurona puede ser modelada como una simple funcion escalon f(.). Como se
muestra en la proxima figura, la neurona es activada si la fuerza combinada de
la sefial de entrada es superior a un cierto nivel, en el caso general el valor de
activacion de la neurona viene dado por una funcién de activacion f(.)(Descrita

mas adelante).
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2.2. Redes neuronales para aplicaciones concretas

Las ANNs dirigidas a aplicacion estan en general poco relacionadas
a las redes neuronales biologicas. Debido a que el conocimiento que se
posee sobre el sistema nervioso en general se encuentra incompleto, se
han de definir otras funcionalidades y estructuras de conexion distintas a
las vistas desde la perspectiva biologica, es por esto que no son descritas
en este documento, por no representar un aporte al propoésito de la

investigacion.

2.3. Taxonomia de las redes neuronales

Toda aplicacion de redes neuronales esta conformada de dos
fases: la fase de aprendizaje o entrenamiento y la fase de prueba. En la
fase de entrenamiento, se utilizan conjuntos de datos o patrones de
entrenamiento  para determinar los pesos (parametros de disefio) que
definen el modelo neuronal. Una vez entrenado este modelo, se usara en la
llamada fase de prueba o funcionamiento directo, en la que se procesan los
patrones de prueba que constituyen la entrada habitual de la red,

analizandose de esta forma las prestaciones definitivas de la red neuronal.

Fase de Prueba: los pardmetros de disefio de la red neuronal se han
obtenido a partir de los patrones representativos de las entradas,
denominados patrones de entrenamiento. Los resultados pueden ser tanto
calculados instantaneamente como adaptados iterativamente, segun el tipo
de red neuronal, y en funcion de las ecuaciones dinamicas de prueba. Una
vez se hayan calculados los pesos de la red, los valores de las neuronas de la
Gltima capa, deben ser comparados con la salida deseada para determinar la

validez del diseno.
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Fase de Aprendizaje: una caracteristica importante de las ANN es su
capacidad de aprender. Aprenden por la actualizacion o cambio de los
pesos sinapticos que caracterizan a sus conexiones. Los pesos se adaptan de
acuerdo a la informacion que se extrae de los patrones de entrenamiento
nuevos que se van presentando. Normalmente, los pesos Optimos se
obtienen optimizando alguna funcibn de energia (minimizando o
maximizando). Por ejemplo, un criterio popular en el entrenamiento

supervisado es minimizar el valor de salida actual.

Las aplicaciones del mundo real deben abordar dos tipos diferentes de
requisitos en el procesado. En uno de los casos, se requiere la prueba en
tiempo real pero el entrenamiento ha de realizarse fuera de linea. En otras
ocasiones, son requeridos los dos requisitos, el de prueba y el de
entrenamiento en tiempo real. Estos dos requisitos implican velocidades de

proceso muy diferentes, que afectan a los algoritmos y hardware usados.

Atendiendo al tipo de entrenamiento, una posible taxonomia de las redes

neuronales artificiales es:
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Tablal. Posible taxonomia de las redes neuronales

Redes Neuronales

Fijo No supervisado Supervisado

Basadas en decision

Perceptron
Red de Hamming Mapa de caracteristicas ADALINE (LMS)
Red de Hopfield Aprendizaje competitivo Perceptron Multicapa

Modelos Temporales Dindmicos

Modelos Ocultos de Markov

Fuente: elaboracion propia.

2.4. Redes neuronales supervisadas y no supervisadas

Lasredes  neuronales con clasificadas comunmente
en términos de sus correspondientes algoritmos o métodos de
entrenamiento:  redes de pesos fijos, redes no supervisadas, y redes de
entrenamiento supervisado. Para las redes de pesos fijos no existe ningun tipo

de entrenamiento.

2.4.1. Reglas de entrenamiento supervisado

Las redes de entrenamiento supervisado han sido los modelos mas
desarrollados desde los inicios de estos disefios. La informaciéon para el
entrenamiento esta constituida por varios pares de patrones de entrenamiento
de entrada y de salida. El hecho de conocer la salida implica que el
entrenamiento es beneficiado por la supervision de un maestro. Dado un
nuevo patron de entrenamiento, por ejemplo, (m+1)-ésimo, los pesos

seran adaptados de la forma ver figura 4.

24




Figura4. Ecuacion de los pesos sinapticos
m+1 m m
WP = o™ 4 Awl™

Fuente: http://www.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutor.htm. Consulta: 15 de diciembre de
2011.

Se puede ver un diagrama esquematico de un sistema de entrenamiento

supervisado en la figura 5:

Figura5. Esquema de sistema de entrenamiento supervisado

Training
Patterns

Fuente: http://www.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutor.htm. Consulta: 15 de diciembre de
2011.
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2.4.2. Reglas de entrenamiento no supervisado

Para los modelos de entrenamiento No Supervisado, los conjuntos
de datos de entrenamiento consisten sélo en los patrones de entrada. Por
lo tanto, la red debe ser entrenada sin el beneficio de un maestro. La red
aprende a adaptarse basandose en las experiencias recogidas de los
patrones de entrenamiento anteriores. Este es un esquema tipico de un

sistema No Supervisado:

Figura 6. Esquema de sistema de aprendizaje no supervisado

Fuente: http://www.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutor.htm. Consulta: 15 de diciembre de
2011.

2.5. Funciones de base y activacion

Una red neuronal tipica puede ser caracterizada por las descripciones
funcionales de la red de conexién y la red de activacion. Cada célula (unidad de

proceso), provee un valor (Ai) a su salida. Este valor es propagado a
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través de la red de conexiones unidireccionales hacia otras células de la
red. Asociada a cada conexion hay un peso sinaptico denominado por
{Wij}, que determina el efecto producido por la célula j-pésima sobre la célula i-
pésima. Las entradas a la célula i-pésima provenientes de las otras células 6i
son acumuladas junto con el umbral externo para dar el valor de red U. La
forma de hacerlo lo determina mateméticamente la funcibn de base f
para dar un valor de activacion Ai. La salida final y se puede expresar como

una funcion de la entrada y los pesos.
2.5.1. Funcion de base (Funcion de Red)

Para un estudio analitico, las redes de conexion son matematicamente
representadas por la funcion de base u(w,x), donde w es la matriz de pesos, y X
el vector de entrada. La funcién de base tiene dos formas tipicas:

Funcion Lineal de Base (LBF) es una funcion de tipo hiperplano. El valor
de red es una combinacion lineal de las entradas. Esta es una funcion de primer

orden.

Figura 7. Funcion lineal de base (LBF)

Y= ¢($1 W)

Fuente: http://www.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutor.htm. Consulta: 15 de diciembre de
2011.
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Funcion de base Radial (RBF) es una funcion de tipo hiperesférico.
Esto implica una funcién de base de segundo orden no lineal. El valor de red

representa la distancia a un determinado patron de referencia.

Figura8. Funcién de base radial (RBF)

n

Z(a’j — wy;)*
\&

Fuente: http://www.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutor.htm. Consulta: 15 de diciembre de
2011.

u;(w,x) =

La funcion de segundo orden se puede extender a otra mas general

llamada funcion de base eliptica.
2.5.2. Funcién de activacion (Funcion de neurona)
El valor de red, expresado por la funcibn de base, u(w,x), sera
inmediatamente transformada por una funcion de activacién no lineal. Por
ejemplo, las funciones de activacibn mas comunes son la funcién paso, rampa

o sigmoidal y gausiana.

Figura 9. Funcion sigmoidal

1
f(ui) 1 4 e uife
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Fuente: http://www.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutor.htm. Consulta: 15 de diciembre de
2011.

Figura 10. Funcién Gaussiana
2 2
—U, ;T

flu;) = ce if

Fuente: http://www.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutor.htm. Consulta: 15 de ficiembre de
2011.

2.6. Estructuras de las redes neuronales artificiales

Los aspectos que mas caracterizan a las estructuras son: la estructura de
conexioén, el tamafio de la red y la eleccion entre  ACON (todas las clases en

una red) y OCON (una clase en una red).
2.6.1. Estructuras de conexidn de atras hacia adelante

Una red neuronal es determinada por la neurona y la matriz de
pesos. El comportamiento de la red neuronal depende en gran parte del
comportamiento de la matriz de pesos. Hay tres tipos de capas de neuronas: la
de entrada, las ocultas y la de salida. Entre dos capas de neuronas existe una
red de pesos de conexién, que puede ser de los siguientes tipos: hacia delante,
hacia atras, lateral y de retardo, tal como puede se puede ver en la siguiente

figura:
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Figura11l. Red de pesos de conexion

Lateral

[

/\
(

a

Feedforward

Feedback,

13

Fuente: http://www.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutor.htm. Consulta: 15 de diciembre de

A.

2011.

Conexiones hacia delante: para todos los modelos neuronales, los
datos de las neuronas ubicadas en una capa inferior se propagan hacia
las neuronas de la capa superior por medio de las redes de conexion

hacia adelante.

Conexiones hacia atras: estas conexiones propagan los datos de las

neuronas de una capa superior a otras de la capa inferior.

Conexiones laterales. Un ejemplo tipico de este tipo es el circuito el
ganador toma todo (winner-takes-all), que cumple un papel
importante en la eleccion del ganador, este tipo es descrito mas

adelante como parte de las redes de aprendizaje competitivo.
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D. Conexiones con retardo: los elementos de retardo son
incorporados en las conexiones para implementar modelos dindmicos y

temporales, es decir, modelos que precisan de memoria.

2.6.2. Tamafo de las redes neuronales

El tamafio de las redes depende del numero de capas y del nimero de

neuronas ocultas por capa.

NUmero de capas: en una red multicapa, hay una o mas capas de
neuronas ocultas entre la entrada y la salida. El nimero de capas se cuenta a
menudo a partir del numero de capas de pesos (en vez de las capas de

neuronas).

Numero de unidades ocultas: ElI nimero de unidades ocultas esta
directamente relacionado con las capacidades de la red. Para que el
comportamiento de la red sea correcto (esto es, generalizacion), se tiene que

determinar apropiadamente el nUmero de neuronas de la capa oculta.

2.6.3. Aproximaciones ACON frente a OCON

Dos posibles tipos de arquitectura son All-Class-in-One-Network (ACON),
esto es, todas las clases en una red y One-Class-in-One-Network (OCON), esto
es, una red para cada clase. En la aproximacion ACON, todas las clases son
reconocidas dentro de una unica super red. En algunos casos es ventajoso
descomponer esta macro red en varias subredes mas pequefnas. Por ejemplo,
una red de 36 salidas se puede descomponer en 12 subredes, cada una
responsable de tres salidas. La descomposicibn mas extrema es la llamada

OCON, donde una subred se dedica para una sola clase. Aunque el nimero de
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subredes en la estructura OCON es relativamente largo, cada subred individual
tiene un tamafio menor que la red ACON. Esto se puede explicar con las

siguientes figuras,

Figura 12.  Figuras ACON y OCON

Fuente: http://www.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutor.htm. Consulta: 15 de diciembre de
2011.

La red entera, se divide en ver figura 13

Figura 13. Subredes

nnE (NN anm

N -'._«-.',4: s 'f.:-_:-'. -
- A 1,_;
i e S

Fuente: http://www.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutor.htm. Consulta: 15 de diciembre de
2011

Por conveniencia, supongase que todas las redes tienen el mismo
tamafio, por ejemplo k. El nimero de unidades ocultas de las macro-red
ACON se denota por K. Obviamente, k << K. Las dos estructuras difieren

claramente en tamafo y rapidez, esto es, en el numero total de pesos
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sinpticos y en el tiempo de entrenamiento. Sean los vectores de entrada vy
salida de dimensiones n y N respectivamente. El numero total de pesos
sinapticos es para la estructura ACON (N+n) * K. De la misma forma, el nUmero
para la estructura OCON es N * (n+l) * k approx. N*n * k . Los dos
casos extremos son analizados a continuacion. Cuando N es relativamente
pequefia (comparado con n), la estructura ACON podria tener el mismo
namero de pesos o algo menos que la OCON. Si N es muy grande, entonces la
OCON podria tener una mayor ventaja en términos del tamafio de la red.
Ademas, la OCON parece ser que aventaja a la ACON en la rapidez de

reconocimiento y entrenamiento cuando el nUmero de clases es grande.

En la estructura ACON, la Unica macro-red tiene que satisfacer todas

estas clases, asi que el numero de unidades ocultas K ha de ser muy grande.

2.7. Modelos no supervisados

La capacidad de clasificacion de la red neuronal depende del valor
de los pesos sindpticos, que pueden ser preestablecidos o0 entrenados
adaptativamente mediante mecanismos de aprendizaje. Las NNs se
pueden clasificar, atendiendo a como sean entrenados los pesos
sinpticos, en dos grandes categorias: estas son los modelos
supervisados y los no supervisados.

Una clase de modelos de entrenamiento no supervisado son las redes de
pesos fijos. Un ejemplo son las redes de Memoria Asociativa, que se
usan para obtener patrones originales libres de ruido a partir de sefales
incompletas o0 distorsionadas. La principal caracteristica de las redes
asociativas de pesos fijos es que sus pesos son preestablecidos vy

precalculados.

33



Los modelos de pesos fijos tienen aplicaciones limitadas ya que no
se pueden adaptar a ambientes cambiantes. Hay otra variedad de redes no
supervisadas, llamadas Redes de Aprendizaje Competitivo, cuyos pesos se
adaptan de acuerdo con reglas de aprendizaje no supervisadas. Estas redes
pueden aprender en ausencia de un maestro. En otras palabras, el
entrenamiento se basa Unicamente en la informacion de los patrones de
entrada. La clase de redes de aprendizaje competitivo se componen, por

ejemplo, de la Red de Auto organizacion.
2.8. Modelos supervisados

LasANNs de entrenamiento supervisado constituyen la linea
fundamental de desarrollo en este campo. Algunos ejemplos bien conocidos
de las primeras redes son red perceptrén, ADALINE/MADALINE, y varias

redes multicapa. En el entrenamiento supervisado hay dos fases a realizar:

fase de prueba and fase de entrenamiento.

En el entrenamiento supervisado, los patrones de entrenamiento se dan

en forma de pares de entrada/maestro,

Figura 14. Patrones de entrenamiento supervisado

[, T] = {[x1, t], [x2, 8a], - -, [, ]}

Fuente: http://www.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutor.htm. Consulta: 15 de diciembre de
2011.
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En la figura 14, donde M es el numero de pares de entrenamiento.
Dependiendo de la naturaleza de la informacién del maestro, hay dos
aproximaciones al entrenamiento supervisado. Uno se basa en la correccion
a partir de una decision y la otra se basa en la optimizacion de un criterio de
coste. De la Ultima, la aproximacion del error cuadratico medio es el mas
importante. Las formulaciones de decision y aproximacion difieren en la

informacion que tienen los maestros y la forma de usarla.

Son entonces, las ANN son un modelo de aprendizaje artificial muy
apropiado para incorporarlas con la teoria de la personalidad de Albert
Bandura descrita en el capitulo anterior, a lo largo de toda la investigacion se
pretende ir detallando mas al respecto de como seria la implementacion
correcta del modelo de ANN mas apropiado para el propésito de este
proyecto.
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3. PERCEPCION DE PROFUNDIDAD Y APRENDIZAJE
POR IMITACION

Dentro del aprendizaje por imitacion existen dos aspectos importantes
que funcionan como pautas para lograr el aprendizaje, los cuales son: la
identificacion de un modelo a imitar teniendo la conciencia que es un modelo
de si mismo, y el conjunto de acciones que el modelo realiza que se quieren
imitar. Si se quiere implementar esto a nivel de software conviene comprender

conceptualmente como funciona esto dentro del cerebro humano.

Para que el cerebro humano identifigue un modelo de si mismo como ser
humano, es necesario que primero tenga abstraido el concepto de lo que es un
ser humano, este concepto se va formando en las etapas muy tempranas de la
infancia del individuo, a través de lo que recibe de sus sentidos, la vista como
tal, proporciona una cantidad increible de informacion para poder abstraer
conceptos de cada objeto dentro del cerebro, por ejemplo si un individuo nunca
en su vida ha visto una copa para beber, si se le intenta explicar el concepto de
una copa sin hacer referencia a la forma fisica de la copa, serd un tanto méas
dificil transmitirle ese concepto, pero si de manera contraria se le muestra al
individuo un conjunto de copas, este podra abstraer el concepto mucho mas
rapido y facilmente, que tomara unos cuantos segundos transmitirle el

concepto.
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Figura 15. Conjunto de copas

.
.

\ i
\

g .'v., N

Fuente: http://idecoracion.net. Consulta: 15 de diciembre de 2011.

El cerebro, al ver la copa, automéaticamente almacena la informacién de la
forma fisica de la copa, y almacena esta informacién de manera tridimensional,
gracias a la percepcion de profundidad que el cerebro posee al interpretar la
informacion que llega de sus 0jos. Se sabe que los ojos envian 72 GB de
informacion por segundo al cerebro humano, la cual el cerebro procesa para
conocer la forma y posicion tridimensional dentro del entorno que lo roda
constantemente. ¢Pero qué pasaria si no se tuviera la percepcion de
profundidad?, seria muy dificil diferenciar la forma y posicion de los objetos y

abstraer un buen concepto de ellos, como por ejemplo al ver la siguiente figura:

38



Figura 16. Figura bidimensional

Fuente: http://aniak.galeon.com. Consulta: 15 de diciembre de 2011.

Al ver la imagen anterior tanto se puede decir que tiene la forma de una
copa, pero de la misma manera tiene la forma de dos rostros que se ven uno
frente al otro, esto es porque aqui no se tiene percepcion de profundidad por

gué la imagen esta en dos dimensiones.

3.1. El nifo real

Cuando un nifio va creciendo, va formando conceptos de cada cosa, por
€s0 es comun ver que un nifio constantemente puede estar preguntando ¢Qué
es eso? al ver un objeto que no conoce, después de responderle por ejemplo:
Esa es una pelota, lo mas probable es que el nifio siga con lo que estaba
haciendo, pues ya almacend la imagen tridimensional en su cerebro y el
nombre del objeto, de manera semejante es comdn que un nifio de mas edad
pregunte también ¢y para qué sirve?, porque su cerebro ya sabe que los
objetos pueden tener un propdsito de existencia, pero un nifio pequefio le

bastara solo con la imagen tridimensional y el nombre del objeto.
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Una vez el individuo tiene abstraido el concepto de lo que es un ser
humano, puede auto clasificarse como ser humano y ver a los demas como
posibles modelos a imitar. Lo cual ya permite realizar un experimento como el
qgue hizo Albert Bandura con el mufieco bobo (descrito en el primer capitulo de

este documento).

Por ejemplo, cuando una persona ve patear un balén a otra, la informacién
que recibe la interpreta como un conjunto de posiciones sucesivas de cada
parte del cuerpo de la otra persona en relacién con la pelota y el entorno que
los rodea, después asocia estos movimientos a sus propias extremidades y
decide si va a intentar o no imitar el comportamiento, aqui también se ve la
percepcion de profundidad como un eslabén importante para lograr el

aprendizaje por imitacion.

Pero como poder simular esto a nivel de software, lograr que un
software aprenda mediante imitacién, primero es necesario colocar el software
en un entorno, en un ambiente donde pueda identificar a un modelo de si
mismo, es decir, tener conciencia de la semejanza que existe, hacer que el
modelo realice un conjunto de acciones que el software perciba, y que asocie a
lo que posee el software como herramientas propias, que serian en este caso
sus extremidades. Por estas razones que un entorno virtual es ideal para

poder implementar claramente estos procesos a nivel de software.
3.2. El nifio virtual
Uno de los propésitos de este documento, es hacer conciencia de la gran

cantidad de posibilidades que un entorno tridimensional ofrece para la

investigaciéon de la inteligencia artificial sin la necesidad de sensores fisicos.
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Por ejemplo tal vez en un futuro no tan lejano sea posible la
implementacion de un nifio virtual, es decir, que un modelo de un nifio tenga las
habilidades de percepcion de profundidad dentro de un entorno simulado por
computadora, asociacion de imagenes tridimensionales de los objetos y sus
nombres, asi como el aprendizaje por imitacion, por ejemplo: al iniciar el
programa de aprendizaje, un modelo de nifio virtual aparece en un cuarto vacio
sin puertas ni ventanas, solo con una caja, el nifio virtual deberd ser
capaz de iniciar un proceso de aprendizaje que le obligue a preguntar que es
el objeto que ve y que también pueda percibirlo en tres dimensiones, el usuario
por medio de alguna interfaz pueda comunicarle al nifio el nombre del objeto, de
manera consecuente se le seguiria mostrando nuevos objetos, hasta que se le
muestra un modelo idéntico al nifio, nuevamente el nifio debera preguntar que
es, se le comunica que es un nifio, el usuario deberd realizar acciones con el

nuevo nino como caminar, saltar, sentarse, acostarse, etc.

En donde entraria en accion los modelos de aprendizaje artificial por
imitacion, luego que el nifio aprenda tantos movimientos como sea posible, el
siguiente paso seria agregar una puerta al cuarto, y que el usuario use el nifio a
imitar hacia la puerta para que salga del cuarto y pase a otro, y que el
nifio virtual imite nuevamente dicho comportamiento, y asi de manera
sucesiva, hasta que el nifio tenga una inmensa cantidad de nuevo aprendizaje
en donde solo faltaria estudiar como proveerle de la facultad de tomar
decisiones por si mismo para que Su comportamiento sea sumamente

semejante en cuanto a lo que respecta a la conducta basica de un ser humano.
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Figura 17. El nifio virtual

Fuente: http://aniak.galeon.com. Consulta: 15 de diciembre de 2011.

3.3. El entorno real y el entorno virtual

Como se puede ver, uno de los factores muy importantes para el
desarrollo de nuevo aprendizaje dentro del cerebro y la personalidad viene del
entorno que rodea al individuo, y para ser mas exactos, viene de lo que sus

sentidos perciben de ese entorno o ambiente.

Dentro del entorno real que rodea al ser humano existen una gran
cantidad de fendbmenos, situaciones, condiciones, objetos, colores, ondas,
particulas, etc. De las cuales una gran cantidad son percibidas por el
cerebro, y que producen cambios dentro del cerebro. Dentro de los avances
tecnolégicos hoy en dia, es dificil y costoso construir sensores que brinden la
cantidad de informacion y precision que los sentidos humanos proveen, para
poder realizar investigaciones del aprendizaje por imitacion artificial seria
sumamente costoso realizarlo dentro del entorno real, pues como se ha podido

ver, la percepcion de profundidad es clave para este proceso, y obtener
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sensores que brindardn esa informacién, excederia el presupuesto de muchos

investigadores.

Para entender lo dificil de implementar esta percepcion de profundidad

debe sefalarse una breve descripcion del proceso.

Segun investigaciones, la percepcion de profundidad es procesada en el
cerebro a partir de varios factores, dentro de los cuales cabe destacar el
andlisis de dos imagenes (una de cada ojo) de un mismo objeto, pero en
diferente angulo, esto es facil demostrarlo extendiendo el pulgar al frente y
cerrar un ojo, y luego abrirlo y cerrar el otro, claramente podra verse las

diferencias de angulo con las imagenes que estan mas lejanas al propio pulgar.

Figura 18. Proceso binocular

Fuente: http://aniak.galeon.com. Consulta: 15 de diciembre de 2011

La imagen anterior ilustra el proceso binocular para forma parte de la

percepcion de profundidad.
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El proceso de percepcion de profundidad es tan complejo a nivel biolégico
que resulta sumamente dificil poder implementarlo o costearlo a nivel de
robdtica para la investigacion del aprendizaje artificial por imitacion. Un
ejemplo de las implicaciones de los procesos de percepcion visual es la
siguiente imagen, que al ver fijamente el punto del centro y alejar y acercar la
cabeza produce un efecto curioso debido a los distintos angulos que se reciben

para cada figura.

Figura 19. Prueba de percepcion

Fuente: http://aniak.galeon.com. Consulta: 15 de diciembre de 2011.

Por estas razones es necesario trasladar el campo de investigacion a un
entorno mas flexible pero que brinde todas las posibilidades que se necesitan o

incluso mayores.

Dentro de un entorno virtual, es decir, en un mundo tridimensional
generado por computadora (con las tecnologias actuales), es posible generar
modelos fisicos practicamente de casi todos los objetos que rodean a un ser

humano en la realidad, sin embargo, estos mundos virtuales carecen de las
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propiedades fisicas inherentes del mundo real, por lo que es necesario

implementarlas para obtener una simulacion mas acercada.

Incluso en estos mundos Vvirtuales es posible construir modelos
humanoides a los cuales se les puede dar propiedades que en el mundo fisico
no existen, es como por ejemplo la facultad de poder volar sin necesidad de
ningun artefacto ajeno al humanoide, aunque el humanoide realmente no esta
volando, solo cambia su posicién dentro del entorno virtual, es decir, es una

simulacion.
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4. EL MODELO DE REDES NEURONALES ESPECULARES

Después de conocer los factores mas influyentes para lograr el
aprendizaje por imitacion dentro de un contexto psicoldgico, ¢Como trasladar
esto a nivel de software?, para realizar esto, primero se necesita decidir qué
modelo de red neuronal se acomoda mas a lo que se requiere que realice el
software. A continuacion se presenta la descripcién de un experimento que

provee un fuerte aporte a esta investigacion.

El Dr. Giacomo Rizzolatti, profesor de fisiologia humana y neurdlogo en la
Universidad de Parma realiz6 un experimento muy curioso junto con su equipo
de trabajo en la corteza cerebral de los monos. El experimento revelé de la
existencia de neuronas que se activaban no so6lo cuando el simio estaba
realizando una determinada accion motora, sino también cuando el animal
observaba la misma accion pero realizada por otro animal generalmente de la

misma especie.

A estas neuronas se les llamd neuronas especulares. Tal experimento
pasoé a ser un hito importante en el campo de la neurociencia y la psicologia. El
descubrimiento de estas neuronas especulares y su posible papel en el
aprendizaje por imitacion y en fendmenos como la empatia ayudaran a explicar
y conocer muchas capacidades mentales que permanecian misteriosas y eran

inaccesibles a la experimentacion.

Giacomo Rizzolatti y su equipo haciendo registros de la actividad neuronal
de los monos observaron que ciertas neuronas en la corteza premotora cerebral
se activaban cuando el mono ejecutaba un determinado movimiento con un

brazo o mano, como, por ejemplo, tomar un trozo de fruta, empujar algin objeto
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o llevarse un cacahuete a la boca, ademéas que para cada accion diferente se
activaban diferentes neuronas. Es decir,, la activacion de una neurona
determinada era dependiente de la accién que se ejecutaba. Estas neuronas ya
habian sido descubiertas y se les considera como neuronas motoras superiores
0 neuronas de «comandos motores», este tipo de células se activan
especificamente con movimientos complejos o secuencias complejas de
movimientos. Mas adelante se describira como estas neuronas motoras
formaran parte del modelo de red neuronal artificial a utilizar para esta

investigacion.

Una vez llegado a este punto es necesario explicar, de forma muy sencilla,
como se generan los movimientos voluntarios, en otras palabras, los
movimientos dirigidos con un propoésito (por ejemplo, tomar un trozo de fruta),
en las diferentes areas de la corteza cerebral. Los primeros estimulos (que
serian la observacion de la fruta), son procesados en las cortezas sensoriales
(principalmente en la corteza visual del cerebro, donde cabe notar la
importancia de la percepcion de profundidad para ver el entorno en tres
dimensiones), seguidamente la informacion es transmitida a las cortezas
asociativas del cerebro, donde se decide la accion a ejecutar. Esa intencién en
realizar la accion es enviada a las regiones premotoras, donde segenera la
secuencia tan complicada de comandos produciran el movimiento final
deseado, esdecir, alcanzar y tomar la fruta (aun, desde la corteza premotora,
las ordenes tienen que ser enviadas a la corteza motora y finalmente a las
motoneuronas de la médula, que son las que antevienen en los musculos del

brazo y de la mano, siendo responsables finales para realizar el movimiento).
Asi las neuronas motoras superiores codifican un determinado

movimiento. Para esta investigacion las neuronas motoras codificaran los

movimientos en las extremidades del modelo virtual humano.
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Lo interesante del experimento de Rizzolatti es el hecho de que las
mismas neuronas que se activaban cuando el mono realizaba la accién, se
activaban cuando el mono veia a otro realizar dicha accion, sin que el primer
mono tuviera que realizar alguna actividad fisica, es decir, que la activacion de
estas neuronas especulares también es especifica de la tarea que se esti

observando.

Figura 20. Redes neuronales especulares

Fuente: http://aniak.galeon.com. Consulta: 15 de diciembre de 2011.

El descubrimiento de las neuronas especulares en la corteza promotora
cerebral apunta a que la simple observacion de un movimiento especifico en
otro individuo es suficiente para genera una simulacién mental del movimiento
gue se esta observando, es decir, que mientras se ve un movimiento de otro
individuo se va construyendo una copia mental del movimiento que
posteriormente serd reproducida fisicamente aunque probablemente si el
movimiento es muy complejo, esta copia no sera precisamente idéntica, pero se
procederda a corregir hasta conseguir el nivel deseado de similitud del
movimiento (imitacion). De esta manera, la imitacion puede considerarse una
tendencia automatica de la respuesta, aunque ésta se encuentre normalmente

reprimida.
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La comprension de las redes neuronales especulares es aun muy corta,
por su muy reciente hallazgo, pero su concepto es esencial para desarrollar su
modelo a nivel de software dentro de un ambiente tridimensional. La existencia
de neuronas y/o sistemas especulares podria dar explicacion no solamente a la
facilidad para el aprendizaje de nuevos movimientos o la tendencia natural
animal o humana a la imitacion de los gestos u otros movimientos, asi como
también la capacidad de hacer propia la forma en que sienten otras personas y
de compartir sus sentimientos (empatia), lo cual llevaria a una mejor
comprension de su comportamiento o de su forma de tomar decisiones, que al
final existe también la posibilidad de simularlo por modelos de empatia artificial

en agentes sociales.

4.1. Perceptron multicapa como modelo especular

Dentro de los modelos existentes a utilizar para implementar un
sistema de redes neuronales artificiales especulares, el modelo mas acercado
es el Perceptron multicapa. A continuacion, se hace una descripcion de en lo
que consiste dicho modelo y el porqué de su eleccion.

Primero es necesario mencionar que el modelo perceptron multicapa es
un modelo de aprendizaje supervisado, es decir, que necesitan un conjunto de
datos de entrada previamente clasificado 0 cuya respuesta objetivo se
conoce, para esta investigacion seria entonces la secuencia de movimiento
correcta que imite satisfactoriamente el movimiento del modelo humanoide

en tres dimensiones.
El perceptrén multicapa es una red neuronal artificial formada por multiples

capas, esto le permite resolver problemas que no sean linealmente separables.

El perceptron multicapa puede ser totalmente o localmente. En el primer caso
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cada salida de una neurona de la capa i es entrada de todas las neuronas de la
capa i+1, mientras que el segundo, cada neurona de la capa i es entrada de

una serie de neuronas (region) de la capa i+1.
Las capas pueden clasificarse en tres tipos:

o Capa de entrada: Constituida por aquellas neuronas que introducen los
patrones de entrada en la red. En estas neuronas no se produce
procesamiento.

o Capas ocultas: Formada por aquellas neuronas cuyas entradas
provienen de capas anteriores y las salidas pasan a neuronas de capas
posteriores.

o Capa de salida: Neuronas cuyos valores de salida se corresponden con

las salidas de toda la red.

Figura 21. Funcionamiento de perceptrén

Capa de entrada: Recibe la
‘ | informacion de toda la secuencia de
movimientos que se desean imitar

Capas Ocultas: Crean nuevas

conexiones o cambian sus pesos
sindpticos para transmitir la imitacion
del movimiento a la capa de salida

Capa de Salida: Capa de

moto neuronas que reciben la salida
final y la interpretan a las
extremidades del modelo
tridimensional

Fuente: elaboracion propia.
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La propagacion hacia atras (también conocido como retropropagacion del
error o regla delta generalizada), es un algoritmo utilizado en el entrenamiento
de estas redes, por ello, el perceptron multicapa también es conocido como red

de retropropagacion.

Como parte de los objetivos de esta investigacion, es que la red
neuronal vaya mejorando los movimientos del modelo humanoide, se requiere
un modelo que conforme vaya siendo entrenado perfeccione dichos
movimientos, por eso el modelo Perceptrén multicapa es el mas adecuado
para la tarea, por ejemplo, a continuacion se muestra un applet que
implementa una red neuronal de tipo Perceptron multicapa que conforme se va
entrenando, se va acercando a la grafica de una ecuacién matemaética, asi
como también la descripcion de la funcionalidad y areas de configuracion de
dicha aplicacién.

Figura 22. Herramienta ejemplo de redes neuronales

29 PPPRE

Function | | Sample / Hewsnl Network. | Kot

Aotions Trin Frsample Rarcomize Weights | Comupt Weights

Status | Press the Train button bo begn

11 5, A
— ——— ’ 10

13 Curres Cyxde: 0 Emor: 023017017 | Welidstion Exror: | 0223573 Wof hidden enitec 4
HuddenLayer  LowmningFate 02 Acteation Function. | Bapolar Sigmesd
Cestpnt lazer  LewmingBate 00 Actnetios Burcel Linesy

Fuente: elaboracion propia.
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Tablall. Descripcion de figura 22

No. Descripcién

1 El Botén Function permite especificar el tipo de funcion matemética
que se va a

2 El Boton Train ejecuta una iteracion de entrenamiento sobre la red

3 El Boton Sample permite especificar la informacion de las variables de

entrada que
son los puntos rojos sobre la curva, por ejemplo cuantos puntos se van

4 El Boton Resample obtiene nuevos puntos rojos sobre la curva

5 El Botdn Neural Network permite editar las propiedades de la red
neuronal como la

6 El Boton Random Weights inicializa los pesos en valores random.

7 El Boton Training edita las propiedades del entrenamiento como el
namero de

8 El Boton About muestra informacion del autor.

9 El Boton Corrupt Weights inicializa los pesos con valores alterados
segun indigue

10 El &rea del plano cartesiano muestra tanto la curva que se tiene que
aprender como la

11 El area de gréficos de aprendizaje muestra graficamente el error

que se presenta

conforme se va aprendiendo, asi de manera consiguiente la curva

12 En esta area se selecciona que se desea ver en las areas de graficos,
como los puntos

rojos, la curva que se quiere aprender, la curva de la red neuronal, y
13 En esta area muestra el estado de todas las variables implicadas en
el aprendizaje,

como cantidad de capas de la red, la iteracion actual, los errores,

Fuente: elaboracion propia.

Conforme se da clicen el botén Train la red va acercdndose mas a

la funcién cuadréatica que tiene como fin imitar.
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Figura 23. Entrenamiento de red

Henral Metwork
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 24. Entrenamiento de red 2

Heural Metwaork
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v

001803003 _
Bipolar Sigmoid

Fuente: elaboracién propia.
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Se sigue entrenando a la red neuronal hasta que alcanza una figura

sumamente acercada a la funcién cuadratica.

Figura 25. Red neuronal entrenada

Options Fonction | Sample | Heural Network | Training | shout |

s T | Resumpk | Ranomize Weights | Compt Weights |

Statns  Done Training, Feady.

— 10 10

10! 107 107 10* 104 1.0
¥ Training Error {red) v Validation Error (slue) o Frnetion (gray) W Samples (red) b HF Output (blue)
Current Cyele &0 Emor: 0014834914 | Validation Error: 0013655697 | # of hidden units: 4

HiddenLayer  LeamingRate 02 Activation Function | Bipolar Sigoid
Output Layer  LeamingRate 0.2 Activation Fimction | Linea

Fuente: elaboracion propia.

Este comportamiento encaja perfectamente con el objetivo de imitar una
secuencia de movimientos a través de las motoneuronas de cada de salida de

la red neuronal.

Del ejemplo anterior se puede ver que el resultado deseado es la parabola
de la funcion cuadratica, que la red neuronal basada en el modelo Perceptrén
imitd con un grado de ajuste increiblemente bueno, la diferencia con el
modelo de red neuronal especular radica principalmente que lo que se busca
imitar es una secuencia de movimientos en un entorno tridimensional, para lo
cual se necesita un grafo con coordenadas en tres dimensiones como variables

de entrada. Esto se explica a continuacion.
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Para que el modelo humanoide tenga una percepcion de profundidad muy
acercada a la del ser humano, tendria que déarsele informacion de la posicion de
cada objeto y/o vértices de dicho objeto si este cae dentro de un angulo de

vision del modelo humanoide. Como se ilustra en la siguiente figura:

Figura 26.  Angulo de vision del modelo

| Modelo humanoide

Fuente: elaboracion propia.

Es decir, que el modelo humanoide debera tener un angulo de vision, un
rango de espacio que puede ver y otro que no, asi el objeto punteado en la
imagen no seria visible paral modelo humanoide, este tendria que rotar sobre
su eje vertical para poder visualizar ese objeto, esto ademas de proporcionar
una simulacion mas acercada a la realidad, reduce la cantidad de informacion
que el software inteligente debera procesar, sin embargo, el objetivo principal
de este proyecto no es simular el proceso de visién sensorial del ser humano,
sino analizar cdmo seria un software que aprenda por imitacion, por esto se
puede reducir la vision del modelo humanoide a solo los vértices de los objetos.
En consecuencia el modelo humanoide veria a su homologo tridimensional con

la siguiente figura:
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Figura 27. Figura homologo

Fuente: elaboracion propia.
Segun se puede apreciar la imagen anterior encaja perfectamente con el
concepto de un grafo, pero para este caso seria un grafo en tres dimensiones
por lo que un movimiento como el que se ilustra a continuacion seria una

secuencia de coordenadas en X, y, z por nodo del modelo a imitar que tendria

entonces el papel de las variables o datos de entrada de la red neuronal.

Figura 28. Figura homologo varias posiciones

Fuente: elaboracion propia.
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Las motoneuronas entonces deben estar conectadas al grafo de
extremidades que representa internamente el modelo humanoide que posee
inteligencia artificial, para que por cada nuevo entrenamiento se ejecuten los
movimientos generados por la red neuronal hasta que se logre imitar con un

buen grado de ajuste dichos movimientos.

El formato de las variables de entrada y salida y la forma en que se
digitalizan se describen en el analisis formal de esta investigacion. Asi como
también las especificaciones propias que identificarian al modelo de red

neuronal especular.

4.2, El entorno HAVOK

Dentro de las herramientas analizadas para la implementacion del
software del que se hace énfasis en este trabajo de investigacion, se ha

seleccionado el motor fisico Havok.

Havok (Havok Physics) es un motor fisico middleware desarrollado por
una compafia irlandesa con el mismo nombre, que por medio de
simulaciébn dindmica permite recrear interacciones de caracter fisico en
videojuegos y otras aplicaciones multimedia. Recientemente este motor fisico
fue adquirido por Intel y liberado bajo una licencia que permite su libre uso para

fines no comerciales o educativos.
La aparicion de Havok fue en la Gamers Developer Conference en el afo

2000, en la version 1.0, que para hoy su version mas actual es la 5.0 resultante

en septiembre de 2007.
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Su codigo fuente esta basado en C/C++ por lo posee compatibilidad
con cualquier sistema con un compilador C/C++ valido. Este motor fisico sido
trasladado a Windows, Unix, MacOs X, asi como a plataformas de videojuegos
por consolas Xbox, Xbox360, Nintendo GameCube, Playstation2, Playstation3,
PlaystationPortable (PSP), y Nintendo Wii.

Figura 29. Videojuegos soportados por HAVOK

3RD PERSON ACTION GAMES

Fuente: Documentacion descargable en http://software.intel.com/sites/havok/
Consulta: 15 de diciembre de 2011.

La facilidad de utilizacion y versatilidad de sus fuentes, asi como sus
posibilidades le permitieron a este motor fisico ser aceptado rapidamente en la
industria del videojuego y licenciado para gran mayoria de videojuegos que
requerian un motor grafico, consiguiendo ser percibido practicamente en la
Gnica alternativa, antes de la aparicion de su competidor mas directo, Ageia
PhysX.
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La aceptacion de Havok es tal que su implementacion en construccién de
videojuegos a nivel comercial forma parte de muchos titulos del genero
conocidos hoy en dia, entre los cuales figuran: Age of Empires Ill, Counter-
Strike: Source, Halo 2, Halo 3, Medal of Honor, Spider- Man 2, StarCraft I, The
Matrix: Path of Neo, Tom Clancy's Splinter Cell: Chaos Theory.

Entre las posibilidades que ofrece Havok, las mas significativas son:

o Fisicas rag-doll. Retomar el control del personaje una vez aplicadas las
implicaciones fisicas, de una manera mas o menos realista. (Que para el

caso de esta investigacion posiblemente sea de poca utilidad)

o Sistema de fisicas contintas. Permite que el motor fisico actie de forma
permanente, sin estar sujeto a eventos predeterminados.(sumamente util

para cuando el aprendizajepor imitacién requiere interaccién con otros

objetos)
o Portabilidad y facilidad de uso y, debido a estar basado en C/C++.
o Buen rendimiento debido a bajo consumo en memoria.

Dentro de las razones de eleccién para esta herramienta, son dos

particularmente:

o La eliminacién de tiempo a invertir en programar el entorno tridimensional
con las implicaciones fisicas que existen en el mundo real, pues Havok
se encarga de detectar colisiones, movimientos resultantes, efectos de la

gravedad, etc.
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o La presencia tan fuerte de la herramienta a nivel industrial y comercial, lo

cual lo hace una herramienta sumamente confiable y de alta calidad.

Para poder ver mas informacion respecto de esta herramienta se puede

consultar el anexo correspondiente adjunto en este documento.
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5. ANALISIS DE VARIABLES DE ENTRADA

El conjunto de variables de entrada del modelo de red neuronal especular
como se vio en el capitulo anterior estd formado basicamente por las
coordenadas cartesianas en tres ejes para cada veértice, sin embargo, el cerebro
humano para realizar aprendizaje por imitacion realiza una toma de variables de
entrada mucho méas basta y complicada, por ejemplo, primeramente se debe
tomar las coordenadas cartesianas de cada vértice a modo de secuencia, es
decir, obteniendo un vector de posiciones X, y, z por cada vértice para poder
representar la secuencia del movimiento resultante, por sobre esto el cerebro
también toma el tiempo que le tomé al otro ser humano por ejemplo, terminar
toda la secuencia total, se toman también variables como la fuerza que se
realiz6 en cada movimiento (de la que se percibe a simple vista), pero una
variable de entrada sumamente significativa para el aprendizaje, es el resultado
de dicha accibn, por ejemplo que al lanzar un baldn, este caiga dentro de una
porteria de futbol o que al pedalear en una bicicleta se consiga avanzar sin
caerse, es decir, el resultado final que obtuvo el otro ser humano seria entonces
el indicador contra el cual comparar si se produjo o no aprendizaje, si se logré

reproducir la accién con el mismo resultado.
5.1. El robot maestro y el robot discipulo
Basicamente el escenario en donde se ejecutara el software consiste en

involucrar dos modelos humanoides, donde uno aprende del otro, utilizando una

red neuronal.
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De forma mas detallada, el robot maestro es el que realiza ciertas
acciones de acuerdo a instrucciones enviadas por el usuario, por ejemplo el
usuario tendra varias opciones a realizar con el modelo maestro, por ejemplo,

saludar , caminar, correr , saltar, etc.

El robot discipulo es el que va a reconocer al robot maestro como el

modelo a imitar, y estara atento a los movimientos que este realice.

Es necesario especificar como poner a disposicion estas secuencias

de movimientos desde el robot maestro.
5.1.1. El robot maestro
El robot maestro debe contar con un menud, donde el usuario debera
seleccionar previamente que accibn o secuencia de movimientos desea

ensefarle al robot discipulo, se analizaran las acciones que se muestran en el

menu de la siguiente imagen.
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Figura 30. Aprendizaje por imitacion

»
v

Aprendizajefporfimitacion4

r.e
-En'senar ‘atsaludar 2%

-“En'senar a*caminar
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o HSEEE) SelliEl

Fuente: Documentacién descargable en http://software.intel.com/sites/havok/. Consulta: 15 de
diciembre de 2011.

51.1.1. Ensefar a saludar

Si el usuario selecciona la opcidon Ensefiar a saludar Unicamente se

ejecutara el aprendizaje mostrando el modelo frente al otro realizando la accion.

Figura 31. Ensefar a saludar

Fuente: Documentacion descargable en http://software.intel.com/sites/havok/. Consulta: 15 de
diciembre de 2011.

65



Para esta animacién es necesario crear un archivo *.hkx (archivo de
animacion HAVOK) que contenga el ciclo que genera la secuencia de
movimientos. Este archivo puede generarse utilizando alguna herramienta de
animaciéon como Autodesk 3ds Max, y utilizando la herramienta Havok Content
Tools que es un complemento para la exportacién de archivos binarios (*.hkx)
que pueden ser interpretados por el SDK de Havok. La version descargable del
SDK trae un archivo hkWavelLoop.hkx para la animacién del saludo. El codigo

para la carga de este archivo se muestra a continuacion.

Tabla lll. Carga de secuenciad e movimientos

//Definimos el path de nuestra animacidén mediante un buffer
hkStringBuf assetFile("Resources/Animation/HavokGirl/hkWaveLoop.hkx");

//Casteamos la variable assetFile a char*
hkAssetManagementUtil: :getFilePath(assetFile);

//Cargamos la animacidén en un contenedor raiz
hkRootLevelContainer* container = m_loader->load( assetFile.cString() );

//Casteamos de un contenedor raiz a un contenedor e animacidn
hkaAnimationContainer* ac = reinterpret_cast<hkaAnimationContainer*>(
container->findObjectByType( hkaAnimationContainerClass.getName() ));

Fuente: elaboracion propia.

5.1.1.2. Ensefiar a caminar
Si el usuario selecciona la opcion Ensefiar a caminar, le aparecera una

opcion para definir la ruta a seguir desde una vista de planta, en donde usando

una cuadricula podréa definir los vértices y ejecutar el aprendizaje.
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Figura 32. Ensefiando a caminar

Fuente: Documentacién descargable en http://software.intel.com/sites/havok/. Consulta: 15 de
diciembre de 2011.

La version descargable del SDK trae un archivo hkWalkLoop.hkx para la

animacion del saludo. El codigo para la carga de este archivo se muestra a

continuacion.

Tabla IV. Carga de animacion para saludar

//Definimos el path de nuestra animacidén mediante un buffer
hkStringBuf assetFile(“Resources/Animation/HavokGirl/hkWalkLoop.hkx”);

//Casteamos la variable assetFile a char*
hkAssetManagementUtil: :getFilePath(assetFile);

//Cargamos la animacidén en un contenedor aiz
hkRootLevelContainer* container = m_loader->load( assetFile.cString() );

//Casteamos de un contenedor aiz a un contenedor e animacidn
hkaAnimationContainer* ac = reinterpret_cast<hkaAnimationContainer*>( container-
>findObjectByType( hkaAnimationContainerClass.getName() ));

Fuente: elaboracion propia.
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5.1.1.3. Ensefiar a correr
Si el usuario selecciona la opcién Ensefiar a correr, le aparecera una
opcion para definir la ruta a seguir desde una vista de planta, en donde usando

una cuadricula podra definir los vértices y ejecutar el aprendizaje.

Figura 33. Ensefiar a correr

Fuente: Documentacion descargable en http://software.intel.com/sites/havok/. Consulta: 15 de
diciembre de 2011.

La version descargable del SDK trae un archivo hkRunLoop.hkx para la

animacién Correr. El codigo para la carga de este archivo se muestra a

continuacion.
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TablaV. Cargade animacion para correr

//Definimos el path de nuestra animacién mediante un buffer
hkStringBuf assetFile("Resources/Animation/HavokGirl/hkRunLoop.hkx");

//Casteamos la variable assetFile a char*
hkAssetManagementUtil: :getFilePath(assetFile);

//Cargamos la animacidén en un contenedor raiz
hkRootLevelContainer* container = m_loader->load( assetFile.cString() );

//Casteamos de un contenedor raiz a un contenedor e animaciodn
hkaAnimationContainer* ac = reinterpret_cast<hkaAnimationContainer*>( container-
>findObjectByType( hkaAnimationContainerClass.getName() ));

Fuente: elaboracion propia.

5.1.1.4. Ensefar a saltar

Si el usuario selecciona la opcién Ensefiar a Saltar, le aparecerd una
opcién para definir el salto que se desea realizar, en donde debe seleccionar el
tramo que se desea recorrer con el salgo, para esta opcion primero se debe

ensefar a correr al robot discipulo.

69




Figura 34. Ensefiar a saltar

Fuente: Documentacién descargable en http://software.intel.com/sites/havok/. Consulta: 15 de
diciembre de 2011.

La version descargable del SDK trae un archivo hkJumpLandLoop.hkx
para la animacion para saltar. El cddigo para la carga de este archivo se

muestra a continuacion.

Tabla VI. Carga de animacién para saltar

//Definimos el path de nuestra animacidén mediante un buffer
hkStringBuf assetFile("Resources/Animation/HavokGirl/ hkJumpLandLoop.hkx");

//Casteamos la variable assetFile a char*
hkAssetManagementUtil::getFilePath(assetFile);

//Cargamos la animacidén en un contenedor raiz
hkRootLevelContainer* container = m_loader->load( assetFile.cString() );

//Casteamos de un contenedor raiz a un contenedor e animacidn
hkaAnimationContainer* ac = reinterpret_cast<hkaAnimationContainer*>( container-
>findObjectByType( hkaAnimationContainerClass.getName() ));

Fuente: elaboracion propia.
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5.1.1.5.

Crear nuevas animaciones

Para crear nuevas animaciones es necesario

la utilizacion de

las

herramientas Autodesk 3ds Max, y utilizando la herramienta Havok Content

Tools desde donde es posible generar los archivos *.hkx.

Figura 35.
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Fuente: Documentacién descargable en http://software.intel.com/sites/havok/. Consulta: 15 de

diciembre de 2011.
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Figura 36. Menu contextual Autodesk 3ds mask
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Fuente: Documentacion descargable en http://software.intel.com/sites/havok/. Consulta: 15 de
diciembre de 2011.

Figura 37. HAVOK content tool
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Fuente: Documentacion descargable en http://software.intel.com/sites/havok/. Consulta: 15 de
diciembre de 2011.
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5.2. Variable posicion
En esta seccion se analizan todos los aspectos necesarios para la
recoleccion de los datos que corresponden a las diversas posiciones que el
modelo maestro puede adoptar durante el proceso de aprendizaje.
5.2.1. El grafo tridimensional
Inicialmente para poder definir las coordenadas cartesianas en tres ejes
como variables de entrada es necesario enumerar cada vértice del grafo, como

se puede apreciar a continuacion.

Figura 38.  Figura tridimensional

VA
v v v
ve
B Vis
Ve
¥4
Va4
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Wa

Fuente: elaboracion propia.

Después de numerar los veértices se debe ver las coordenadas cartesianas
de cada vértice respecto del vértice que le precede, por ejemplo segun la
siguiente imagen se puede ver que el vértice V3 precede al vértice V4, es decir,

gue se va a tomar las coordenadas X, y, z del vértice V4 respecto del vértice V3,
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en otras palabras, el vértice V4 se veria como un punto en el planocartesiano
del vértice V3.

Figura 39. Modelo tridimensional

Fuente: Documentacién descargable en http://software.intel.com/sites/havok/. Consulta: 15 de
diciembre de 2011.

El porqué se toman las coordenadas x, y, z de cada vértice respecto del
que le precede se debe a que la red neuronal debe poder generar una
secuencia de movimientos aprendida que repercuta en los vértices en forma de
cascada. En otras palabras un cambio en la posicion de un vértice afectara la

posicion de todos sus vértices hijos.
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Para referirse a aun vértice que precede a otro, en este documento se le
llamard vértice de referencia, porque es sobre el plano cartesiano de este

vértice que el otro vértice es proyectado.

Por medio de este sistema se enumeraron quince vertices, pero se
presenta el problema que debe existir un vértice para el cual sus coordenadas
cartesianas sean respecto del mundo virtual para poder posicionar el modelo
respecto del entorno, para este propdsito el vértice nueve es el ideal pues por
ser la pelvis del modelo puede funcionar como vértice de referencia a la mitad
superior del cuerpo y a la mitad inferior del cuerpo, al vértice ubicado en el
centro del mundo virtual que precedera al vértice nueve, se le llamara vértice de

referencia cero. Como se muestra en la siguiente figura.

Figura 40. Vértice de referencia cero
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Fuente: elaboracion propia.
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De esta forma, se obtiene un prototipo del formato de entrada para la
posicion total del modelo a imitar, para la red neuronal, es decir, el grafo

representado por medio de la siguiente matriz.

Tabla VII.  Vértices de robot virtual
Vertice | Reforencia x Y ?
V1 V2 54.35826279 95.236054 53.3851887
V2 Vo 22.85689793 30.8521964 90.8232256
V3 V2 8.335508006 90.1606397 14.7333883
Va4 V3 8.365976397 11.5340253 15.7803157
V5 va 82.03450214 64.8241122 64.2154763
V6 V2 37.30181535 50.6462965 50.0843834
v7 V6 62.76749901 25.9664013 81.4933261
V8 V7 9.712110769 61.6875929 62.617009
V9 Vo 29.25703303 14.9611387 12.6512228
V10 Vo 31.46522487 38.7310019 14.5983226
Vil V10 50.00706045 14.1918603 88.5106598
V12 viz 12.90813689 38.7213429 98.7667775
V13 Vo 0.941653737 62.5543672 47.9014826
V14 vi3 9.009364846 56.8306951 475874306
V15 V14 34.56158605 38.7185153 24.9096831

Fuente: elaboracion propia.
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Para referirse a esta matriz se le ha llamado matriz de posicion.

Pero no se debe dejar de tomar en cuenta que esta matriz va cambiando
respecto del tiempo, y el tiempo es una variable de entrada para realizar el
aprendizaje, a continuacion se describe como construir la secuencia de

entrada segun los tiempos de realizar cada movimiento.

5.3. Variable posicién respecto al tiempo

Todo movimiento toma cierto tiempo en realizarse pero, también se debe
considerar que todo movimiento sobre todo humano, consta de varios sub-
movimientos, por ejemplo para saludar primero se debe levantar primero el
brazo, y luego mover la mano de un lugar a otro, y por ende cada sub-

movimiento toma una fraccién del tiempo total en realizarse.

Dentro de las actuales herramientas de animacion 3D una forma de
simular el movimiento al ojo humano es la utilizacion de frames o fotogramas,
un fotograma es una imagen particular que forma parte de una sucesiéon de
imagenes que componen una animacion, cada frame tarda cierto tiempo en
pantalla antes de mostrar el siguiente, hasta que se completa toda Ia
animacion, en cada nuevo frame cambia la posicion de los objetos dentro
de la animacion, el tiempo en que tarda un frame en mostrarse se puede
decidir con las herramientas que se estén utilizando, por ejemplo se puede
tener una frecuencia de 125 frames por segundo, que por supuesto perderia
mucha calidad de video si esta frecuencia fuera reducida a 25 frames por
segundo. Esto indica que si se tuviera la matriz de posicion del grafo
tridimensional que representa al modelo humanoide a imitar, esta matriz estaria

cambiando por cada frame que se muestra, en caso de estar en ejecucion un
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movimiento del modelo humanoide a imitar. Y por ejemplo con una frecuencia

de 5 frames por segundo, se obtendria la siguiente tabla:

Tabla VIIl.  Matriz de posicion a5 frames por segundo
Instante de Tiempo Frame Matriz de Posicion
t = Segundo 1 Framel MATRIZ1
t = Segundo 1 Frame2 MATRIZ2
t = Segundo 1 Frame3 MATRIZ3
t = Segundo 1 Frame4 MATRIZ4
t = Segundo 1 Frame5 MATRIZ5
t = Segundo 2 Frame6 MATRIZ6
t = Segundo 2 Frame7 MATRIZ7
t = Segundo 2 Frame8 MATRIZ8
t = Segundo 2 Frame9 MATRIZ9
t = Segundo 2 FramelO MATRIZ10

Fuente: elaboracion propia.

A simple vista es posible notar que de obtener una matriz por cada frame
generaria en poco tiempo demasiada informacion para procesar, que

posiblemente la red neuronal no se daria abasto para atender.

Uno de los procesos interesantes del cerebro humano es la abstraccion,
que trata de sustraer de las cosas mas importantes para identificar los objetos y
poder agrupar y asociar lo que se ve dependiendo del concepto que se abstrajo
de cada cosa. Para poder evitar manejar demasiada informacion y minimizar la
cantidad de matrices que la red neuronal tenga que procesar se debe entonces
definir e implementar un proceso de abstraccion de la secuencia del movimiento

gue se detalla a continuacion.
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5.4. Proceso de abstraccién del movimiento

Para poder minimizar la cantidad de matrices de posicion a procesar por la
red neuronal sin afectar cantidad de informacion que se necesita para realizar el
aprendizaje implica analizar como en que frames especificos se ha de obtener
la matriz de posicion, por ejemplo tdmese de ejemplo el movimiento del brazo

descrito por las siguientes imagenes

Figura41l. Proceso de abstracciéon de movimiento

Posicion uno. Posicion dos. Posicion tres.

Posicion cuatro. Posicion cinco.

Fuente: elaboracion propia.

Automaticamente el cerebro autocompleta con estas imagenes todo el
movimiento, es decir, por medio de esta muestra de cinco de posiciones del

modelo se puede tener la idea de la secuencia total, por ejemplo que de la
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posicion uno a la posicidbn dos se mueve el brazo hasta llegar a la altura del
brazo, pero para llegar a ese punto cada articulacién cambia su posicion x, y, z
respecto de su articulaciéon padre pasando por una cantidad enorme de puntos

previos a la posicion final resultante de la posicion dos.

Si para pasar de una posicibn a otra tomara un segundo y con una

frecuencia de veinte y cinco frames por segundo, se obtendria las siguientes

tablas:
Tabla IX. Matriz de posicién a 25 frames por segundo
Segundot | Vértice de Referencia Matriz De Posicién t+1 Vértice de Referencia Matriz De Posicién

t Frame [(25*t)+1] Matriz [(25*t)+1] t+1 Frame [(25*(t+1))+1] Matriz [(25*(t+1))+1]
t Frame [(25*)+2] Matriz [(25*t)+2] t+1 Frame [(25*%(t+1))+2] Matriz [(25*(t+1))+2]
t Frame [(25*t)+3] Matriz [(25*t)+3] t+1 Frame [(25*(t+1))+3] Matriz [(25*(t+1))+3]
t Frame [(25*)+4] Matriz [(25*t)+4] t+1 Frame [(25*(t+1))+4] Matriz [(25*(t+1))+4]
t Frame [(25*t)+5] Matriz [(25*t)+5] t+1 Frame [(25*%(t+1))+5] Matriz [(25*(t+1))+5]
t Frame [(25*t)+6] Matriz [(25*t)+6] t+1 Frame [(25*(t+1))+6] Matriz [(25*(t+1))+6]
t Frame [(25*)+7] Matriz [(25*t)+7] t+1 Frame [(25%(t+1))+7] Matriz [(25*(t+1))+7]
t Frame [(25*1)+8] Matriz [(25*t)+8] t+1 Frame [(25*(t+1))+8] Matriz [(25*(t+1))+8]
t Frame [(25*t)+9] Matriz [(25*t)+9] t+1 Frame [(25%(t+1))+9] Matriz [(25*(t+1))+9]
t Frame [(25*t)+10] Matriz [(25*t)+10] t+1 Frame [(25*(t+1))+10] Matriz [(25*(t+1))+10]
t Frame [(25*)+11] Matriz [(25*t)+11] t+1 Frame [(25*(t+1))+11] Matriz [(25*(t+1))+11]
t Frame [(25*)+12] Matriz [(25*t)+12] t+1 Frame [(25*(t+1))+12] Matriz [(25*(t+1))+12]
t Frame [(25*t)+13] Matriz [(25*t)+13] t+1 Frame [(25*(t+1))+13] Matriz [(25*(t+1))+13]
t Frame [(25*)+14] Matriz [(25*t)+14] t+1 Frame [(25*(t+1))+14] Matriz [(25*(t+1))+14]
t Frame [(25*t)+15] Matriz [(25*t)+15] t+1 Frame [(25*(t+1))+15] Matriz [(25*(t+1))+15]
t Frame [(25*)+16] Matriz [(25*t)+16] t+1 Frame [(25*(t+1))+16] Matriz [(25*(t+1))+16]
t Frame [(25*t)+17] Matriz [(25*t)+17] t+1 Frame [(25*(t+1))+17] Matriz [(25*(t+1))+17]
t Frame [(25*t)+18] Matriz [(25*t)+18] t+1 Frame [(25*(t+1))+18] Matriz [(25*(t+1))+18]
t Frame [(25*t)+19] Matriz [(25*t)+19] t+1 Frame [(25*(t+1))+19] Matriz [(25*(t+1))+19]
t Frame [(25*t)+20] Matriz [(25*t)+20] t+1 Frame [(25*(t+1))+20] Matriz [(25*(t+1))+20]
t Frame [(25*t)+21] Matriz [(25*t)+21] t+1 Frame [(25*(t+1))+21] Matriz [(25*(t+1))+21]
t Frame [(25*t)+22] Matriz [(25*t)+22] t+1 Frame [(25*(t+1))+22] Matriz [(25*(t+1))+22]
t Frame [(25*t)+23] Matriz [(25*t)+23] t+1 Frame [(25*(t+1))+23] Matriz [(25*(t+1))+23]
t Frame [(25*t)+24] Matriz [(25*t)+24] t+1 Frame [(25*(t+1))+24] Matriz [(25*(t+1))+24]
t Frame [(25*t)+25] Matriz [(25*t)+25] t+1 Frame [(25*(t+1))+25] Matriz [(25*(t+1))+25]

Fuente: elaboracion propia.
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En las tablas anteriores las matrices que realmente serian suficientes para
entender el movimiento serian las que estan marcadas en rojo, pues son las
posiciones resultantes, pero esto aplica para un movimiento sencillo de brazo
donde cada posicidn resultante se da justamente al iniciar otro segundo, es
decir, justamente cuando termina un segundo y empieza otro, los cambios en
un nodo se detienen y empiezan en otro, por esta razOn esa matriz es
justamente la que sera necesario para abstraer todo el movimiento, a esta

matriz en este documento se le llamara matriz de posicion resultante.

Pero que pasa en secuencias de movimientos complicadas
donde son varias extremidades las que se mueven en paralelo, lo que ocurre
es gue se tendria muchos nodos cambiando de desplazamiento sobre sus ejes
X, Y, Z, 0 deteniéndose o dejando de desplazarse en una direccién de un eje
para desplazarse en sentido contrario, todo esto simultaneamente respecto de
otros nodos, para este caso se han definido tres estados posibles para un nodo

sobre sus tres ejes.

La siguiente tabla muestra los posibles estados por los que puede estar un

vértice respecto de su eje.

Tabla X. Estados de vértices respecto a su eje

Vértice X Y Y
Vi En Desplazamiento En Desplazamiento En Desplazamiento
Positivo Positivo Positivo
Vi En Desplazamiento En Desplazamiento En Desplazamiento
Negativo Negativo Negativo
Vi Detenido Detenido Detenido

Fuente: elaboracion propia.
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Por ejemplo si la siguiente tabla corresponde al frame[(frecuencia*t)+i]

donde 0<=i<=25, cada nodo en cada vértice tiene uno de los tres estados

definidos anteriormente.

Tabla XI. Frame de frecuencia
o Vértice de
Vértice . X Y Z
Referencia
Vi V2 En desplaz_am|ento En despla_lz_amlento Detenido
negativo positivo
E I i E I i .
V2 Vo n desp e}gamlento n desp az'amlento Detenido
positivo negativo
. En lazamien En lazamien
V3 V2 Detenido desplazamiento desplazamiento
negativo positivo
V4 V3 En despla_lz_am|ento En despla_lz_amlento Detenido
positivo positivo
En desplazamiento En desplazamiento .
V5 V5 P Z ! P Z. ! Detenido
positivo negativo
. En lazamien .
V6 V2 Detenido despla .a ento Detenido
negativo
E I i E I i .
V7 V6 n desp az_amlento n desp a_lz_amlento Detenido
negativo positivo
V8 V7 En desplaz_am|ento En desplaz_amlento Detenido
negativo negativo
VO (Vérti . En lazamien En lazamien
Vo 0 (vé tc.:e de Detenido despa.l.a ento despla .a ento
referencia 0) positivo negativo
E I i E I i .
V10 Vo n desp a}z.amlento n desp az.amlento Detenido
positivo negativo
V11 V10 En desplaz_am|ento Detenido En desple_lz_amlento
negativo positivo
V12 V12 En desplallz.am|ento En desplaz-amlento Detenido
positivo negativo
. En lazamien .
V13 V9 Detenido despa_l_a ento Detenido
positivo
Vid V13 En desplazamiento En desplazamiento En desplazamiento
positivo negativo positivo
V15 V14 En desplaz_amlento En desplaz_amlento Detenido
negativo negativo

Fuente: elaboracion propia.
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Cada vértice de la tabla anterior se mantiene en un estado por cada eje
por un numero determinado de frames pero en cierto momento este vértice

cambia su estado respecto de alguno de sus ejes, tomando el primer vértice de

ejemplo:
Tabla XIl.  Vértice V1 en tiempo t
e Vértice de
Vértice _ X Y Z
Referencia
En En
V1 V2 Desplazamiento | Desplazamiento Detenido
Negativo positivo

Fuente: elaboracién propia.

Pero en algin momento del tiempo el vértice cambia su estado en uno de

Sus ejes 0 en mas de uno.

Tabla XlIll.  Vértice vl en tiempo t+n
Vértice Veértice dle X v ~
Referencia
En
V1 V2 Detenido Desplazamiento Detenido
positivo

Fuente: elaboracion propia.

De esta manera, mientras todos los vértices se mantengan en el mismo
estado para cada uno de sus ejes, ningun vértice ha llegado a un punto

resultante, por lo que mientras no haya un cambio en algun estado en algun eje
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en algun vértice, no hay matriz resultante, esto indica que el momento donde se

debe almacenar una matriz de posicion como matriz de posicion resultante, es

cuando algun vértice cambie su estado en alguno de sus ejes. Con esta politica,

con una frecuencia de veinte y cinco frames por segundo, se obtendria la

siguiente tabla donde las matrices resultantes estdn marcadas en rojo.

Tabla XIV.

Frames por segundo en tiempo

Segundot | Vértice de Referencia Matriz De Posicién t+1 Vértice de Referencia Matriz De Posicién
t Frame [(25*)+1] Matriz [(25*t)+1] t+1 Frame [(25%(t+1))+1] Matriz [(25*(t+1))+1]
t Frame [(25*t)+2] Matriz [(25*t)+2] t+1 Frame [(25*(t+1))+2] Matriz [(25*(t+1))+2]
t Frame [(25*)+3] Matriz [(25*t)+3] t+1 Frame [(25%(t+1))+3] Matriz [(25*(t+1))+3]
t Frame [(25*t)+4] Matriz [(25*t)+4] t+1 Frame [(25*(t+1))+4] Matriz [(25*(t+1))+4]
t Frame [(25*)+5] Matriz [(25*t)+5] t+1 Frame [(25%(t+1))+5] Matriz [(25*(t+1))+5]
t Frame [(25*t)+6] Matriz [(25*t)+6] t+1 Frame [(25*(t+1))+6] Matriz [(25*(t+1))+6]
t Frame [(25*t)+7] Matriz [(25*t)+7] t+1 Frame [(25*(t+1))+7] Matriz [(25*(t+1))+7]
t Frame [(25*)+8] Matriz [(25*t)+8] t+1 Frame [(25%(t+1))+8] Matriz [(25*(t+1))+8]
t Frame [(25*t)+9] Matriz [(25*t)+9] t+1 Frame [(25*(t+1))+9] Matriz [(25*(t+1))+9]
t Frame [(25*)+10] Matriz [(25*t)+10] t+1 Frame [(25*(t+1))+10] Matriz [(25*(t+1))+10]
t Frame [(25*)+11] Matriz [(25*t)+11] t+1 Frame [(25*(t+1))+11] Matriz [(25*(t+1))+11]
t Frame [(25*)+12] Matriz [(25*t)+12] t+1 Frame [(25*(t+1))+12] Matriz [(25*(t+1))+12]
t Frame [(25*t)+13] Matriz [(25*t)+13] t+1 Frame [(25*(t+1))+13] Matriz [(25*(t+1))+13]
t Frame [(25*t)+14] Matriz [(25*t)+14] t+1 Frame [(25*(t+1))+14] Matriz [(25*(t+1))+14]
t Frame [(25*)+15] Matriz [(25*t)+15] t+1 Frame [(25*(t+1))+15] Matriz [(25*(t+1))+15]
t Frame [(25*t)+16] Matriz [(25*t)+16] t+1 Frame [(25*(t+1))+16] Matriz [(25*(t+1))+16]
t Frame [(25*)+17] Matriz [(25*t)+17] t+1 Frame [(25%(t+1))+17] Matriz [(25*(t+1))+17]
t Frame [(25*t)+18] Matriz [(25*t)+18] t+1 Frame [(25*(t+1))+18] Matriz [(25*(t+1))+18]
t Frame [(25*)+19] Matriz [(25*t)+19] t+1 Frame [(25*(t+1))+19] Matriz [(25*(t+1))+19]
t Frame [(25*t)+20] Matriz [(25*t)+20] t+1 Frame [(25*(t+1))+20] Matriz [(25*(t+1))+20]
t Frame [(25*)+21] Matriz [(25*t)+21] t+1 Frame [(25*(t+1))+21] Matriz [(25*(t+1))+21]
t Frame [(25*t)+22] Matriz [(25*t)+22] t+1 Frame [(25*(t+1))+22] Matriz [(25*(t+1))+22]
t Frame [(25*t)+23] Matriz [(25*t)+23] t+1 Frame [(25*(t+1))+23] Matriz [(25*(t+1))+23]
t Frame [(25*t)+24] Matriz [(25*t)+24] t+1 Frame [(25*(t+1))+24] Matriz [(25*(t+1))+24]
t Frame [(25*t)+25] Matriz [(25*t)+25] t+1 Frame [(25*(t+1))+25] Matriz [(25*(t+1))+25]

Fuente: elaboracion propia.
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Es posible observar que al momento de ver al personaje moverse, se
obtendran matrices resultantes en diferentes momentos del tiempo, por lo que
la matriz resultante M(i+1) es la matriz a la que se debe llegar a partir de la
matriz resultante Mi. Por lo que se tiene un conjunto de matrices resultantes

como por ejemplo el que se describe a continuacion.

Tabla XV. Ejemplo matriz resultante

Vértice de Matriz de posicién
referencia resultante
FrameO Matriz1
Frame5 Matriz2
Framel6 Matriz3
Frame29 Matriz4
Frame30 Matriz5
Frame31 Matriz6
Frame40 Matriz7
Frame43 Matriz8
Frame45 Matriz9
Frame46 Matriz10

Fuente: elaboracion propia.

La red neuronal debe poder imitar esta secuencia tomando en cuenta
cuanto el tiempo se tarda en completar un sub-movimiento, la forma de como se

gestiona esta informacion se describe a continuacion.
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5.5. Variable tiempo

Cuando una nifia esta saltando la cuerda se puede ver que sus saltos son
pequefios y de corta duracion, pero cuando se ve a un atleta entrenado el salto
de longitud que es una prueba consistente en recorrer la maxima distancia
posible en el plano horizontal a partir de un salto tras una carrera, se puede ver
gue aunque la nifia también salta, el movimiento es diferente para las
extremidades, pero muy importante es notar que el tiempo que tarda el salto de
longitud es mucho més largo que el tiempo que tarda la nifia cada vez en saltar
la cuerda, por lo que para copiar una secuencia de movimientos es
necesario que la red neuronal maneje también informacién de los tiempos
gue tarda el modelo a imitar en realizar cada sub-movimiento, es decir, lo que
tarda en pasar de una matriz resultante a otra matriz resultante. Este tiempo no
se medird en segundos sino en frames. Por ejemplo esto se puede ver en la

siguiente tabla:

Tabla XVI. Matriz resultante

Vértice de | Matriz de posicion| Diferencia de
referencia resultante Frames
FrameO MATRIZ1 0
Frame5b MATRIZ?2 5
Framel6 MATRIZ3 11

Fuente: elaboracion propia.

De la tabla anterior se puede ver que al modelo le tom6 por ejemplo once
frames en pasar de la matriz dos a la matriz tres, con esto se puede ver la
cantidad de frames como una unidad de tiempo para poder imitar el

movimiento, pero la cantidad de frames solo se puede ver como unidad de
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tiempo vista desde el punto de vista de la frecuencia, es decir, que con una
frecuencia de veinticinco frames por segundo, once frames representarian 0.44
segundos, pero durante la simulacion, la cantidad de frames no sera tan

pequefia, tendra valores mucho mas largos entre cada movimiento.
5.6. Matriz de secuencia

En este punto ya es posible definir la matriz de variables de entrada, que
consiste en almacenar en la primera columna las matrices resultantes de
coordenadas X, y, z y en la segunda columna la cantidad de frames que se

tardo en llegar de la matriz resultante i-1 a la matriz resultante i.

Tabla XVII. Matriz de secuencia

Matriz de posicién Frames que tardo
resultante el modelo en llegar
alamatrizi

Matriz1 0
Matriz2 75
Matriz3 45
Matriz4 69
Matriz5 50
Matriz6 65
Matriz7 75
Matriz8 68
Matriz9 46
Matriz10 35

Fuente: elaboracion propia.
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5.7. Clases y métodos a utilizar

A continuacion se presenta una descripcion practica de todos los puntos
relevantes de la Biblioteca Base Havok para la presente investigacion.
También se muestra cdmo el comportamiento por defecto puede ser extendido
o reemplazado por muchas de estas funciones del sistema de animacién

mencionado.
5.7.1. Clase hkaSkeleton
Esta clase contiene variedad de métodos estaticos para la manipulacion
de posiciones sobre un esqueleto dentro de una animacién hecha en Havok.
Esta clase contiene la jerarquia que define la relacion padre / hijo entre los

huesos.

Figura 42. Descripcion de clase hkaSkeleton

hkaSkeleton

Attributes
~m_bones : hkaBone**

- m_numBones : int

- m_name : char

Operations
+ hkaSkeleton () : void

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XVIIl.  Descripcién de atributos y métodos

Atributo Descripcién
m_bones Hace referencia al conjunto de huesos
que comprende el esqueleto entero.
m_numBones Almacena el nimero de huesos que
contiene el esqueleto

m_name Almacena el nombre del esqueleto

Método Descripcion
hkaSkeleton() Constructor

Fuente: elaboracion propia.
5.7.2. Clase hkQuaternion
Almacena las propiedades principales para la realizacién de rotaciones en

tres dimensiones. Estas funciones son especialmente importantes pues estan

directamente relacionadas con el movimiento de un modelo articulado.

Figura 43. Clase hkQuaternion

hkQuaternion

Attributes

Operations
+ getAxis( &axis : hkVector4 ) : void

+ gerAngke( ) : hkReal

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XIX. Métodos clase hkCuaternion

Método Descripcion
getAxis () Recibe por referencia el vector axis para

almacenar en el las coordenadas X, vy, z del

objeto al cual pertenece en este caso del

hueso.

Fuente: elaboracion propia.

5.7.3 Clase hkQsTransform
Descripcion: esta clase como tal es una representacion en tres aspectos
relevantes a un objeto dentro de una animacién, estos aspectos son

transformacion, rotacion y escala.

Figura 44. Disefio clase hkQsTransform

hkQsTransform

Attributes
~ m_translation : hkVector4
- m_rotation : hkQuaternion

- m_scale : hkVector4

Operations
+ getRotation( ) : hkQuaternion
+ getScale() : hkVector4
+ getTranslation(): hkVector4

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XX.  Atributos clase hkQsTransform

Atributo Descripcién
m_translation Variable que hace referencia al componente
de traslacién mediante un vector.
m_rotation Variable que hace referencia al componente

de rotacion representado mediante la clase
hkQuaternion.

m_scale Variable que hace referencia al componente

de escala mediante un vector.

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XXI. Métodos clase hkQsTransform

Método Descripcion

getRotation() Retorna un objeto de tipo hkQuaternion
para poder tener acceso al componente de

rotacion.
getTranslation() Retorna un vector para poder tener

acceso al componente de traslacion.

getScale() Retorna un vector para poder tener

acceso al componente de escala.

Fuente: elaboracién propia.

5.7.4. Clase hkVector4

Descripcion: esta clase proporciona los métodos necesarios para
representar cualquier punto en un espacio tridimensional, utilizando cuatro
valores de tipo flotante, x, y, z, w, donde w se define con el fin de almacenar un

valor asociado al punto x, y, z
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Figura 45. Disefio clase hkVector4

HkVectord

Attributes

x : float

y : float

z : float

w : float

Fuente: elaboracion propia.

5.7.5. Clase hkPose

Descripcién: Esta clase provee los métodos para poder almacenar y
manipular posiciones sobre los esqueletos utilizados dentro de una animacion
hecha con Havok, esta clase posee un constructor que recibe un esqueleto
como parametro sobre el cual se asocia la instancia.

Figura 46. Disefio clase hkPose

hkPose
Attributes

- m_skeleton : hkaSkeleton
- m_localpose : hkArray<hkQsTransform>

- m_modelPose : hkArray<hkQsTransform>

Operations
+ getBoneModelSpace( boundindex : int ) : hkQsTransform
+ getBoneLocalSpace( boundindex : int ) : hkQsTransform
+ hkPose( skeleton : hkaSkeleton ) : void

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XXIl.  Atributos clase hkpose

Atributo Descripcién
m,_skeleton Es el esqueleto sobre el cual se hace referencia.
m_localPose Vector de objetos hkQsTransform para

hacer referencia la posicién del hueso

respecto de su padre.

m_modelPose

Vector de objetos hkQsTransform para
hacer referencia la posicién del hueso
respecto del esqueleto.

Fuente: elaboracién propia.

Tabla XXIII.

Métodos clase hkpose

Método

Descripcién

getBoneModelSpace(boundindex: int)

Retorna el hkQsTransform necesario para
modificar la posicion del hueso con indice

bondIndex sobre el esqueleto.

getBoneLocalSpace(boundindex: int)

Retorna el hkQsTransform necesario para
modificar la posicion del hueso con indice

bondindex respecto de su hueso padre.

hkPose(skeleton: hkaSkeleton)

Crea una instancia nueva de hkPose con
el esqueleto skeleton como parametro, para

hacer referencia sobre él.

Fuente: elaboracion propia.
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Con las clases descritas anteriormente, dentro de una animacién es
posible obtener la posicion de un hueso relativa a su hueso padre utilizando el

siguiente caédigo.

hkaPose pose (m_skeleton);

hkVector4 posicion;

pose.getBonelLocalSpace(1/*numero de hueso*/).getRotation()
.getAxis(posicion/*pasa por referencia*/);

X = posicion(0); y = posicion(1); z = posicion(2);

En el codigo anterior se puede observar que m_skeleton seria el
esqueleto, pose el objeto que proporcional hkQsTransform para un hueso
especifico, y almacenando los valores de las coordenadas en x, y, z en el vector
posicion por medio de los métodos proporcionados por hkQsTransform.

5.7.6. Clase hkPWorld
Descripcion: Havok proporciona una clase llamada hkpWorld que contiene
todos los métodos y atributos para representar el mundo virtual, esta clase
actua como contenedor para los objetos fisicos en la simulacion, y también se

utiliza para avanzar cada paso de la simulacion en el tiempo.

Figura 47. Disefo clase hkpWorld

hkpWorld
Attributes

Operations

+ stepDeltaTime ( DeltaTime : float ) : void

Fuente: elaboracion propia.
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A continuacion se describe que método esté implicado en la obtencion del

numero de frame sobre el cual se encuentre la animacion.

o stepDeltaTime(DeltaTime): lo que hace este método permite que la
animacion avance, es decir debe ser llamado dentro de un ciclo, para
gue la animacion pueda darse, y se actualice el video que se le presenta

al usuario.

o Parametro DeltaTime: este pardmetro especifica el ritmo de tiempo
de la animacion, es decir que tan rapido va a avanzar la animacién, este
tiempo debe especificarsele en referencia a la frecuencia, por
ejemplo si la frecuencia que se desea es de sesenta frames por

segundo, deltaTime debe ser inicializado con el valor 1/60 = 0.015.

Entonces siempre que esta funcion sea llamada hay que actualizar la
variable global que almacenara el frame actual, utilizando esta informacién ya
es posible construir una matriz de secuencia para la red neuronal como la

descrita anteriormente.
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Tabla XXIV. Matriz de secuencia

Matriz de posicién

Frames que tardo

el modelo en llegar

resultante
alamatrizi

Matrizl 0
Matriz2 75
Matriz3 45
Matriz4 69
Matriz5 50
Matriz6 65
Matriz7 75
Matriz8 68
Matriz9 46

Matriz10 35

Fuente: elaboracién propia.
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6. ANALISIS Y DISENO DE LA RED NEURONAL
ESPECULAR

Una vez que ya se tiene toda la informacidén que se desea sea procesada
como variables de entrada ya es posible buscar un modelo de red neuronal que
se adapte y consiga los resultados deseados. El proposito de este capitulo es
encontrar el disefio adecuado de una red neuronal artificial basada en un
modelo perceptron multicapa, que consiga muy acertadamente lograr imitar una
secuencia de movimientos dentro de un entorno tridimensional, la que para este

documento es llamada red neuronal especular.

6.1. El modelo de Rossenblatt como modelo base

Para poder realizar el diseiio de la red neuronal primero se tiene que
definir que se desea que la red neuronal proporcione como informacion de
salida, a partir de las variables de entrada, que es en este caso la matriz de

secuencia definida en el capitulo anterior

Lo que se desea de manera puntual, es que una red neuronal de
tipo perceptrén multicapa, a partir de una matriz de secuencia, genere
como salidas, una secuencia de movimientos, que al aplicarla a un modelo
humanoide, este imite el comportamiento de otro modelo humanoide del cual se

obtuvo la matriz de secuencia.

El modelo perceptron resulta ser el mas adecuado como modelo base
para el disefio de la red neuronal especular, no solo porque es un modelo de

aprendizaje supervisado, sino porque fue creado inicialmente para ilustrar

97



propiedades fundamentales de sistemas inteligentes en general, inventado por
el psicologo Frank Rosenblatt en el afio 1957. El primer modelo de perceptrén
fue desarrollado en un ambiente biolégico, imitando el funcionamiento del ojo
humano, a este modelo se le llam6 Modelo del fotoperceptron de RosenBlatt

mostrado en la siguiente imagen.

Figura 48. Modelo de red neuronal especular

Zona Sensorial Zona da Asociacidn Zona de Respuesta

(5) A R

Fuente: http://perso.wanadoo.es/alimanya/funcion.htm. Consulta: 15 de diciembre de 2011.

De la imagen anterior se puede ver que la zona sensorial estaria formada
por la matriz de secuencia, sin embargo en este punto haria falta disefar la

zona de asociacion y zona de respuesta.
6.2. La zona de asociacion y la zona de respuesta

Para poder disefiar la zona de asociacion es necesario primero ver de
manera general que informacion se espera manejar en la zona de respuesta y

como se va a proporcionar esta informacion, para esto es necesario conocer las

herramientas con las que se cuenta para el desarrollo del software.
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El analisis de este documento se enfoca en utilizar las librerias
proporcionadas por el SDK del motor fisico Havok, desarrollado por la
compainia irlandesa con el mismo nombre, dichas librerias proporcionan clases
y métodos para poder manipular esqueletos dentro de una animacion

tridimensional.

Tal y como se puede ver en el capitulo anterior, la clase hkQsTransform
qgue pertenece a las librerias de Havok, posee atributos y métodos para la
realizacion de rotaciones, traslaciones, y cambios de escala sobre un objeto
especifico, de esta clase los métodos mas apropiados para obtener la
informacion de la zona de respuesta, son los asociados a los movimientos de

rotacion.

El objetivo es que la zona de respuesta posea informacién respecto de la
secuencia de movimientos que el modelo que imita debe seguir, pero si esta
informacion se maneja también como una matriz de vértices, como las matrices
resultantes definidas en el capitulo anterior, es posible obtener coordenadas
X,¥,Z que no concuerden con lo que el esqueleto pueda lograr respecto de las
distancias de sus huesos, es decir existiia un margen de error de las
posiciones de los vértices muy dificil de controlar, que solo retrasaria el proceso
de aprendizaje, este margen de error queda totalmente eliminado si la
secuencia resultante se maneja en términos de rotaciones entre los
huesos  respecto del vértice padre, utiizando los  métodos

proporcionados por hkQsTransform.

99



Figura 49.

HkQsTransform

Attibutes
- m_translation : hkVector4
- m_rotation : hkQuaternion

- m_scale : hkVector4

Operations
+ getRotation( ) : hkQuaternion
+ getScale() : hkVector4
+ getTranslation( ) : hkVector4

Para poder manejar informacién de la posicidbn de los vértices de un
modelo tridimensional utilizando movimientos de rotacién, es necesario ver

esta informacion en términos de angulos en dicho espacio tridimensional, lo

hkQsTransfor y esqueleto

Fuente: elaboracion propia.

que es posible mediante la utilizacién de coordenadas esféricas.

Figura 50.

Informacién en términos de angulos

z

#r, 0, 9)
i

Fuente: http://es.wikipedia.org/wiki/Coordenadas_esf%C3%A09ricas. Consulta: 15 de diciembre

de 2011.
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o P (Radio): es la distancia entre el punto P y el origen.

o ¢ (azimuth o longitud) de 0° a 180° es el angulo entre el eje z y la linea

qgue une el origen y el punto P.

o 0 (colatitud o &ngulo polar) de 0° a 360° es el &ngulo entre el eje X

positivo y la linea que une el origen con la proyeccion del punto P en el

plano XY.

Mediante el anterior analisis puede verse a grandes rasgos que lo que se

desea, es que de una matriz de secuencia, construida a partir de matrices de

posiciones cartesianas resultantes, se obtenga otra matriz de secuencia

construida a partir de matrices de posicion esféricas resultantes, como se

puede ver en la siguiente imagen.

Figura 51. Matrices de posicidn esférica resultante
Frames que Frames
Matriz de Matriz de
o tardo el o gue tardo
posicion posicion
modelo en el modelo
esféricas esféricas
llegar a la en llegar a
resultante resultante
matriz i la matriz i
Matriz1 0 Matriz E1 0
Matriz2 75 Matriz E2 75
Matriz3 45 Zome Serscsiel Zom te Asocincitn Zors da Reapuomst Matriz E3 45
Matriz4 69 @ e ® Matriz E4 69
Matriz5 50 Matriz E5 50
Matriz6 65 Matriz E6 65
Matriz7 75 Matriz E7 75
Matriz8 68 Matriz E8 68
Matriz9 46 Matriz E9 46
Matriz10 35 Matriz E10 35

Fuente: elaboracion propia.
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Es decir que para cada conjunto de coordenadas X, y, z, de cada vértice
respecto de su padre dentro de cada matriz de posicion resultante, se obtenga
mediante el entrenamiento de la red neuronal el conjunto de coordenadas

esféricas correspondientes a dicho punto X, y, z.

Tabla XXV. Matriz de coordenadas x, y, z a esféricas resultantes
Vértice vertice d_e X Y z
Referencia
V1 V2 54.35826279 | 95.236054 | 53.3851887
V2 V9 22.85689793 | 30.8521964 | 90.8232256
V3 V2 8.335508006 | 90.1606397 | 14.7333883
V4 V3 8.365976397 | 11.5340253 | 15.7803157
V5 V4 82.03450214 | 64.8241122 | 64.2154763
V6 V2 37.30181535 | 50.6462965 | 50.0843834
V7 V6 62.76749901 | 25.9664013 | 81.4933261
V8 V7 9.712110769 | 61.6875929 | 62.617009
V9 VO 29.25703303 | 14.9611387 | 12.6512228
V10 V9 31.46522487 | 38.7310019 | 14.5983226
V11 V10 50.00706045 | 14.1918603 | 88.5106598
V12 V12 12.90813689 | 38.7213429 | 98.7667775
V13 V9 0.941653737 | 62.5543672 | 47.9014826
V14 V13 9.009364846 | 56.8306951 | 47.5874306
V15 V14 3456158605 | 38.7185153 | 24.9096831
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Continuacion de la tabla XXV.

- Vértice de
vertice Referencia P ¢ ®
Vi V2 82.2265527 | 72.117673 1.52128494
V2 V9 88.8768535 | 11.9901187 | 76.391481
V3 V2 64.0584858 | 14.534059 6.13020632
V4 V3 95.4240084 | 84.4508569 | 76.7294508
V5 V4 61.4591925 | 76.4087356 | 80.8671965
V6 V2 66.9284851 | 49.7562656 | 18.9672046
V7 V6 12.054207 83.6690366 1.2169441
V8 V7 33.3526565 | 31.4970054 5.19047143
V9 VO 11.6453975 6.664019 64.5104983
V10 V9 33.9576022 | 25.8578595 | 69.8934309
V11 V10 4.97952485 | 88.6104372 | 78.935601
V12 V12 56.0138375 | 92.6306063 9.36878117
V13 V9 4.73726167 | 52.8835558 | 37.6790167
V14 V13 13.1884599 | 56.9626799 | 36.1298085
V15 V14 67.9857597 4.86011435 | 65.4787555

Esta transformacion de coordenadas cartesianas a esféricas seria parte

fundamental de las funciones de activacion de las neuronas de la red como se

Fuente: elaboracion propia.

describe a continuacion.

103




6.3. Andlisis perceptron multicapa

Un modelo de red neuronal artificial busca en si mismo representar e
imitar el proceso de una red neuronal bioldgica, para entender como funciona
cada neurona dentro de la red es posible verla en analogia con un amplificador

operacional como puede verse en la siguiente imagen.

Figura 52. Perceptron multicapa

R
V1 —A——
Ra
V2
3 — Vo

]
R
Fom—>5 —Fi
2%

Fuente: http://sav.us.es. Consulta: 15 de diciembre de 2011.

Se puede observar de la imagen anterior, que el voltaje resultante es igual
a la sumatoria de los voltajes entrantes dividido su resistencia, multiplicado por
la resistencia sobre el voltaje ponderado, de manera similar una neurona

bioldgica genera una salida a partir de sus multiples entradas.
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Figura 53. Neurona biologica

Fuente: http://sav.us.es. Consulta: 15 de diciembre de 2011.

o Donde las entradas Xi son las sefiales provenientes de otras neuronas y

gue son capturadas por las dendritas.

o Los pesos Wi son la intensidad de la sinapsis que conecta una neurona
con otra.
o Y 8 es la funcién umbral que la neurona debe sobrepasar para activarse,

o también llamada funcién de transferencia. (Dentro de la zona de

respuesta, el valor 8 esta asociado al angulo de colatitud).

Este proceso ocurre biolégicamente dentro de la célula. Cada conexién a
una neurona transfiere impulsos eléctricos de informacién con cierta intensidad
a otras neuronas, a esa intensidad se le representa mediante W, cada conexion
tiene su propio peso y este peso afecta en si la entrada de informacion a la

neurona ver figura 54.
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Figura54. Ejemplo de actividad perceptron

Actividad Aferenta Actividad Efarants
(Entrada) IjE/nlral:Ia Ponderada (Salida)

Entrada
Ponderada

11
1l
L

Funcidn de
Transferencia

Fuente: http://sav.us.es. Consulta: 15 de diciembre de 2011.

Figura 55. Entrada ponderada total

n — —3
neta; = > WX =X W
3

Fuente: elaboracién propia.

En la imagen anterior puede verse como las entradas de las neuronas son
multiplicadas cada una por un peso que representa la intensidad de la sinapsis,
luego estas entradas ya multiplicadas por sus pesos son sumadas para obtener
una entrada ponderada total que es evaluada por la funciéon de transferencia,
gue es quien finalmente proporciona la salida resultante que es pasada a

otras neuronas.
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Para poder representar cada aspecto de una neurona se utilizara la

siguiente notacion:

Pi: entrada a la neurona

o Wi,j: peso sinaptico para la conexion entre la neurona i, y la neurona j de

la capa anterior

o b: es una ganancia o pérdida aplicada a la sumatoria ponderada, este
valor es comun en redes neuronales tipo perceptron para obtener un
aprendizaje mas acelerado, su valor inicial es aleatorio igual que los
pesos sinapticos.

o n: es la suma ponderada total

o a: es la salida de la neurona que esta en funcién de n.

Figura 56. Representacién perceptron funcion

N N/
a=f (Wip+h)

Fuente: http://sav.us.es. Consulta: 15 de diciembre de 2011.
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Al momento de tomar este modelo de neurona, y utilizarlo para formar una

capa en la red neuronal se obtendria la siguiente estructura:
Figura57. Representacion perceptron multicapa

Entrada Capade S Neuronas
AT 4 '

'w“ E nl f al '

5 To

P 1

2 Na 8
> f—

F oz,

E H 1 H :

y

] e E Ng f ﬂsl
o

(N AN | A

a=f(Wp+b)

Fuente: http://sav.us.es. Consulta: 15 de diciembre de 2011.

Para la imagen anterior, puede verse que cada entrada se dirige a cada
neurona de la primera capa de la red neuronal, pero cada conexién con su peso
sinaptico diferente, sin embargo el modelo perceptrén puede tener dos

diferentes disefios:

o Totalmente conectado: cada salida de una neurona de la capa i es
entrada de todas las neuronas de la capa i+1.

o Localmente conectado: cada neurona de la capa i es entrada de una
serie de neuronas (region) de la capa i+1, es decir que no todas las

neuronas se conectan con todas las neuronas de la capa siguiente.
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Por ejemplo para un modelo totalmente conectado se tendria el siguiente

disefo:

Figura 58.  Perceptron completamente acoplado
Entrada 1? Capa 2° Capa 3* Capa
' N N
) why 3 ﬂ'1'| £ a'y  w? ﬂ21||f2 a% W 3 n® £3 a_?'lb
! 1t 2, 1b%
» 1 1
2 pYLNPIL ENprLeRa A5 LENPILLR
A JCE . LI o’
sl 1 - I 1 -
Fp n'g' alg! g? ag? nog? a%?
PN BIICS P S o Pz oo A s
ih131 lh:.sz lhdss
AR Jooa A oo J
a'=fi{W'p+b) a’=F(Wa'b?) a =fF (W a%b")
a =W W Wbl i) b?)

Fuente: http://sav.us.es. Consulta: 15 de diciembre de 2011.

De la imagen anterior se puede ver que cada capa tiene varias salidas que
son inyectadas a la siguiente capa en cada neurona con pesos distintos
nuevamente, y cada capa tiene una funcion de activacion basada en las salidas

de su capa anterior.

Para saber si para disefar la red neuronal es necesario un modelo
totalmente conectado o localmente conectado es necesario primero definir
por neurona y capa que se desea querealicen dependiendo de las entradas

gue se reciban.
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6.4. Anélisis y disefio de la red neuronal

Como parte de cualquier estructura organizacional, es comun ver que en
dicha estructura, todos los elementos tienen funciones diferentes y cada quien
se dedica y especializa en lograr sus tareas. De la misma manera el cerebro
humano posee diversos tipos de neuronas, donde cada una esta asociada a
procesos especificos del cuerpo, por esto se definen tres tipos de neuronas

para el disefio de la red neuronal especular.

o Neuronas de estimacion de movimiento: son las encargadas de traducir
de coordenadas cartesianas a coordenadas esféricas.

o Neuronas de estimacion de tiempo: son las neuronas que se encargan
de estimar el tiempo que cada submovimiento le tomo al otro modelo
realizar.

o Motoneuronas: son las neuronas que se encargan traducir la matriz
de secuencia de coordenadas esféricas en las rotaciones sobre el

modelo utilizando las librerias proporcionadas por el motor fisico Havok.
6.4.1. Neuronas de estimacion de movimiento
Como primer punto, como puede verse en la seccion 6.2, es necesario
poder realizar una conversion de coordenadas cartesianas (X, Yy, z), a

coordenadas esféricas (P, ¢, 0), para esto existe principalmente las siguientes

ecuaciones matematicas:
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Figura59. Coordenadas esfericas y cartesianas

{

24 .
arctan ; 2> arctan (E) x>0
r=y@rgt2  h={: 2=0 p={3sa(y) 2=
7+ arctan | Yo ) 2 <0 m+actan(f) z<0

\

Fuente: http://es.wikipedia.org/wiki/Coordenadas_esf%C3%A9ricas. Consulta: 15 de diciembre
de 2011.

Con las ecuaciones anteriores es posible obtener a partir de un punto X, vy,
z en el plano cartesiano, la misma posicién en dicho plano pero utilizando un

radio, y los angulos @ y 6.

Ya que el objetivo es que la red neuronal genere la misma secuencia de
movimientos con coordenadas esféricas, primero hay que definir cémo

funcionara cada neurona.

Para las neuronas de estimacion de movimiento, lo recomendable es que
cada vértice sea procesado por una neurona, asi para un antebrazo se terndria
una neurona, para un muslo otra neurona, para la cadera otra neurona, y asi
sucesivamente, y de manera mas general, que cada neurona procese la
secuencia de movimiento de cada vértice, poniendo a cada neurona en la
necesidad de tomar de cada matriz resultante el conjunto de coordenadas X, Y,
z, para dicho vértice, representando esta secuencia la suma ponderada de las

entradas.
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De tal forma que se tendria cada neurona con el siguiente disefio:

Figura 60. Disefio de neurona

Pl: el puntox,y,zparael vértice V_
para la matriz resultante 1, en el frame 0

P2: el punto x.y.zparael vértice V_
para la matriz resultante 2, en el frame j

PR: el puntox.y.zpara el vértice V_
para la matriz resultante R, en el tframe j+n

Fuente: http://sav.us.es. Consulta: 15 de diciembre de 2011.

Al observar un hueso dentro de un esqueleto es posible reconocer que la
longitud de este hueso permanece constante, asi que de las tres coordenadas
esféricas r, ¢, 6, la que permanece constante es r, siempre para cada hueso,
por lo que esta longitud no es de importancia al momento de rotar algin hueso

dentro de algun esqueleto.
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Figura61. Esqueleto en HAVOK

Fuente: elaboracién propia.

Por consiguiente el disefio de la red neuronal implicaria que para la capa
de estimacion de movimiento, el numero de entradas de cada neurona seria
igual al nUmero de matrices resultantes de la secuencia de movimiento a imitar,
es decir que se tendria una neurona que procese la secuencia de movimiento

por cada vértice, esto se puede ver en la siguiente imagen.
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Neurona para
la secuencia
del vértice V1

Neurona para
la secuencia
del vértice V2

P
T N~

Neurona para
la secuencia
del vértice V15.

Donde S = 15.

Figura 62. Secuencia de movimiento para cada vértice
Matriz Resultante 1
Vi XV, Z \
V2 X, V,Z
V3 XV, Z
V4 XV, Z
V5 XV, Z
V6 XV, Z
V7 XV, Z
V8 XV, Z
V9 X, VY, Z
V10 XV, Z
V11l XV, Z
V12 X, V, Z
V13 XV, Z
V14 XV, Z
V15 XV, Z
Matriz Resultante 2
V1 X, V, Z Capa de S Neuronas
V2 X, V, Z 1 { \
V3 X, VY, Z < | M 8y
V4 XV, Z L;}"J—_E——’
V5 XV, Z by
V6 X, V, Z 1
V7 X, ¥,z = n 8
V8 X, V,Z L - £ :
V9 XV, Z b2 .
V10 X, V,2 1 2 s
Vil XV, Z 8s
V12 XV, Z
V13 X, Y, Z bs
V14 XV, Z v 1 )
V15 XV, Z 1
Matriz Resultante R e=f{Wp+d)
V1 XV, Z 1
V2 XV, Z )
V3 XV, Z
V4 XV, Z
V5 XV, Z
V6 XV, Z
V7 XV, Z
V8 X, V,2
V9 XV, Z
V10 XV, Z
V11 XV, Z
V12 X,V,2
V13 XV, Z
V14 XV, Z
V15 XV, Z /

Fuente: elaboracion propia.
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De la imagen anterior se obtiene entonces el siguiente disefio:

Figura 63.  Disefio de perceptron

Entrada Capa de S Neuronas
T ™

Wy 3 ﬂ|'|j,. LI

F
1 lh'
1
B
Na ax
e
K *hz .
oy 1 P
B n 8
R 3 £
Wee ] 2o i —
e
/L y
a=f(Wp+b)
Fuente: elaboracion propia.
Donde:
o Pi: entrada a la neurona
o Wi,j: peso sinaptico para la conexion entre la neurona i, y la neurona j de
la capa anterior
o b: es una ganancia o pérdida aplicada a la sumatoria ponderada, este

valores comun en redes neuronales tipo perceptrén para obtener un
aprendizaje mas acelerado, su valor inicial es aleatorio igual que los

pesos sinapticos.
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o n: es la suma ponderada total

o a: es la salida de la neurona que esta en funcién de n
Y donde:

. R: Cantidad de matrices resultantes.

. S: Cantidad de vértices del modelo a imitar

Y la salida de la neurona quedaria de la siguiente manera:

a = F(w*(x,y,z) + b) = W*Esféricas(x,y,z) + b

6.4.2. Neuronas de estimacion de tiempo

Estas neuronas como tales, son las encargadas de estimar el tiempo
necesario para cada sub movimiento que se debe utilizar, al igual que lo hizo el
modelo a imitar, es decir por ejemplo, muy diferente seria correr que caminar,
pues caminar, puede ser interpretado como caminar lento, asi las neuronas de
estimacion de tiempo, conforme vaya cambiando sus pesos sinapticos, el
movimiento se ird acercando en cuestion de tiempo a lo que hizo el otro

modelo.
Ya que uno de los aspectos del modelo perceptron multicapa es que a

partir de ciertas entradas, se espera que las salidas se vayan acercando a un

valor conocido.

116



Para que el aprendizaje sea supervisado, las entradas a las neuronas de
estimacion de tiempo no pueden ser en si, el tiempo necesario para ejecutar la
accion, sino un estimado de este, tal como ocurre en la naturaleza, por ejemplo

se puede definir la siguiente clasificacion:

Movimiento de tiempo corto: menos de un segundo, es decir que para una
frecuencia de 60 frames por segundo, el movimiento tomo menos de

sesenta frames en completarse.

Movimiento de tiempo medio: mas de un segundo y menos de tres
segundos, es decir que para una frecuencia de 60 frames por segundo, el
movimiento tomo mas sesenta frames y menos de ciento ochenta frames en

completarse.

Movimiento de tiempo largo: mas de tres segundos, es decir que para una
frecuencia de 60 frames por segundo, el movimiento tomo mas de ciento

ochenta frames en completarse.

De lo anterior se obtiene que para cada matriz resultante y para cada
vértice, se le asigna un valor numérico estimado de tiempo, en base a los
criterios antes descritos, por ejemplo, tiempo corto seria 30 frames, tiempo
medio seria 120, tiempo estimado seria 240.
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Tabla XXVI. Matrices resultantes

Matriz Resultante Matriz Resultante
Vértice | Coordenadas | ''€MPO Vértice | Coordenadas | T'€MPO
Estimado Estimado
Vi X, Y,z Corto Vi X, Y,z 30
V2 X, Y,z Medio V2 X, Y,z 120
V3 X, Y,z Largo V3 X, Y, 2 240
V4 X, Y, Z Medio V4 XY, Z 120
V5 X, Y, Z Largo V5 X, Y, Z 240
V6 X, Y,z Medio V6 X, Y,z 120
V7 X, Y,z Corto V7 X, Y,z 30
V8 X, Y,z Largo V8 X, Y, Z 240
V9 X, Y, Z Medio V9 X, Y, Z 120
V10 X, Y, Z Largo V10 X, Y, Z 240
V11 X, Y,z Corto V11 X, Y,z 30
V12 X, Y,z Largo V12 X, Y, Z 240
V13 X, Y, Z Medio V13 X, Y, Z 120
V14 X, Y, Z Corto V14 X, Y, Z 30
V15 X, Y, Z Largo V15 X, Y, Z 240

Fuente: elaboracion propia.

Y por consiguiente la salida de la neurona para estas matrices seria la

siguiente:

a=FWTi +b)=WTi +b

Y conforme W va cambiando, el tiempo del movimiento se va acercando al

tiempo necesario para poder imitar aceptablemente al otro modelo.
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6.4.3. Disefio de lared

Del anterior analisis se puede obtener el siguiente disefio de la red

neuronal:
Figura 64. Disefio de red
Capa de estimacion Capa de estimacion Motoneuronas
De De
Movimiento Tiempo
o N N 7 N
E n'14f1 al'I‘wmti E I121’| fz 321‘ E n3|’|f3 a_a‘b
A &bh JCE
B 1 1
2 o L 72 K B o L N e L NS L N LN
Ps lb‘ﬂ - - lb.! - L - -
: 1 s 1 H : : s
P .1 1 2 9. 2.3
* T e = e { T P
Lh‘g' lb"si
/L J A 4N /
a'=fiwh+b) a’=f(Wa'+b?) a’ = (W’a%b")
a = (WA (W e b)e k) b)

Fuente: elaboracion propia.

De la imagen anterior puede verse la presencia de motoneuronas,

estas neuronas son descritas mas adelante.
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Donde el proceso de aprendizaje para el movimiento queda definido

de la siguiente manera:

- Si (Desperado =Q;y eesperado =0;; Yy ((Da I=®; 60, 1=6 );
entonces Wnuevo = anterior + ((Di - (Da + ei - 9a)
y bnuevo = banterior + ((Di - q)a + ei - ea)

- Si cI)esperado = Q; Yy 9esperado = ei " (cDi =Q, y ei

= 9a );
entonces Whuevo = Wanterior

Yy BPruevo = Danterior

= Donde a = F( w*(x,y,z) + b) = W*Esféricas(x,y,z) + b

Y donde el proceso de aprendizaje para el tiempo queda definido de la

siguiente manera:

Si Tesperado =Ti; y(Ta!1=Ti);
entonces Wnuevo = Wanterior + (Tesperado - Ta)

y bnuevo = banterior + (Tesperado — la

O Si Tesperado = Ti; Y (Ta=Ti);
entonces Wyevo = Wanterior

Y Bruevo = Danterior

Al momento de recalcular los pesos, este proceso de aprendizaje debe ser
evaluado por cada punto resultante dentro de la secuencia que cada
neurona procesa, lo cual acelera fuertemente el aprendizaje de la red

neuronal.

A continuacién se presenta la definicion de clases para la implementacion

de la red neuronal.
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6.5. Definicién de clases
A continuacion se presenta la descripcion de las clases involucradas,
asi como sus metodos, atributos principales y relevantes que son necesarios
para el desarrollo de la red neuronal propia de este trabajo de investigacion.
6.5.1. Clase neurona
Con esta clase, ya es posible crear neuronas para estimar movimiento y
tiempo, tanto para la clase NeuronaTiempo y NeuronaMovimiento, basta con

gue hereden de Neuronay en ellas sea redefinida la funcion a = F(wp+b).

Figura 65. Disefio de clase neurona

Neurona
Attributes

-id :int

- Salida : salida

- SalidaDeseada : salida

- Entradas : Vector

- NeuronasCapasSiguiente : Vector

- idVertice : int

Operations
+ ActualizarSalidaDeseada( SalidaDeseada : void ) : Void
+ GetSalida( ) : salida
+ SetEntrada( Entrada : entrada, idNeuronaCapaAnterior : int) : void

+ a( entrada : Secuencia ) : void

Fuente: elaboracion propia.
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Dentro de los métodos y atributos mas importantes a implementar estan:

Tabla XXVII. Descripcion de atributos clase neurona
Atributo Descripcion
Id Identificador de la neurona.
Valor de salida en la neurona que se
Salida actualiza cada vez que se manda a llamar

a su funcién a = F(wp+b)

SalidaDeseada

Es el valor que se espera tenga como
salida después de evaluar su funcién a =

F(Wp+Db)

Fuente: elaboracién propia.

Tabla XXVIIl. Otros atributos de clase neurona

Entradas

Vector de entradas, este vector forma la
secuencia del vértice que tiene asignada la
neurona.

NeuronasCapaSiguiente

Contiene las neuronas a las cuales se va a pasar
el valor de salida.

idVertice

Identificador del vértice del cual la neurona tiene
gue procesar su secuencia.

Fuente: elaboracién propia.
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Tabla XXIX.

Métodos de clase neurona

Método

Descripcién

void

ActualizarSalidaDeseada(SalidaDeseada:void) :

Actualiza las salidas deseadas de la
neurona,

getSalida(): Salida

Valor de salida en la neurona que se
actualiza cada vez que se manda a llamar a
su funcién a = F(wp+b)

SetEntrada(Entrada:entrada,
idNeuronaCapaAnterior : int) : void

Inicializa las entradas de la neurona a partir
de la capa especificada

a( entrada : Secuencia) : void

Funcion de generacion de salidas a partir
de la secuencia especificada como
parametro.

Fuente: elaboracién propia.

6.5.2. Clase capa

Descripcién: La clase capa agrupa las neuronas de un solo tipo y su

funcién principal es organizarlas y asociarlas con neuronas de otra capa,

permitiento la correcta y ordenada comunicacién entre ellas.
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Figura 66. Disefio de clase capa

Capa
Attributes
- NumNeuronas : int
- idCapa: int
Operations

+ AgregarNeurona( neurona : Neurona ) : void
+ EjecutarNeurona( ) : void
+ Aprender( ) : void

+ ConectarNeurona( idNeurona : int, idCapa : int, idNeuronaSig : int) : void

Fuente: elaboracion propia.

Dentro de los métodos y atributos mas importantes a implementar estan:

Tabla XXX. Atributos clase capa

Atributo Descripcién
NumNeuronas Cantidad de neuronas de la capa.
idCapa Identificador de la capa.

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XXXI.

Métodos clase capa

Método

Descripcién

AgregarNeurona( neurona : Neurona ) : void

Agrega una nueva neurona a la capa,

EjecutarNeuronas( ) : void

Valor de salida en la neurona que se
actualiza cada vez que se manda a llamar a a
su funcién a

Fuente: elaboracién propia.

6.5.3. Clase red

Descripcién: La clase red agrupa las capas de neuronas, y su funcion

principal es organizarlas y asociarlas entre si, instanciando asi la plataforma

para el procesamiento de la informacion.

Figura 67. Disefio de clase red
Red
Attributes
- idRed : int

- Capas : vector
- entradas : Secuencia

- Salida : secuenciaEsferica

+ getCapaEntrada( ) : capa
+ getCapaSalida( ) : capa

+ getCapalnterna() : capa

+ CrearCapas( ) : void

+ Aprender( ) : void

Operations

+ ConectarCapa( idOrigen : int, idDestino : int ) : void

+ SetEntradas( secuencia : secuencia ) : void

+ getSalida( ) : SecuenciaEsferica

Fuente: elaboracion propia.
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Dentro de los métodos y atributos mas importantes a implementar estan:

Tabla XXXII.  Atributos de clase red
Atributo Descripcion
idRed Identificador de la red
Capas Vector de capas de la red
Entradas Secuencia de movimiento
Salida Secuencia esférica de movimiento

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XXXIII.

Métodos de clase red

Método

Descripcién

getCapaEntrada() : capa

Devuelve la capa de entrada que es también
la capa de estimacién de movimiento

getCapaSalida(): capa

Devuelve la capa de salida que es la capa
de motoneuronas

getCapalnterna(): capa

Devuelve la capa de interna que es la capa
de estimacion de tiempo.

ConectarCapa( idOrigen : int, idDestino : int ) :

void

Conecta una capa con otra capa de la
red especificada.

CrearCapas() : void

Crea las tres capas que constituyen la red.

SetEntradas(secuencia: Secuencia): void

Inicializa las entradas en la primera capa de la

red

getSalida(): SecuenciaEsferica

Devuelve la secuencia con coordenadas
esféricas para imitar al modelo observado.

Aprender(): void

Ejecuta los algoritmos de aprendizaje de las
capas de la red en el orden correspondiente.

Fuente: elaboracion propia.
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6.6. El robot discipulo y los objetos del entorno

La importancia de la interaccion con objetos inanimados dentro de un
entorno virtual es fuertemente significativa al momento de implemenentar el
aprendizaje por imitacion, por esta razon, esta es una parte donde la SDK de
Havok, ahorra gran parte del trabajo.

La SDK de Havok, una tecnologia middleware para implementar
simulaciones rapidas y en tiempo real de cuerpos rigidos con todas las
restricciones y consecuencias implicadas en el mundo real. Havok se puede
utilizar en aplicaciones en las que los objetos deben interactuar dentro de un

espacio 3D de forma realista.

Un motor fisico tiene tres tareas basicas a realizar en su bucle principal de

simulacion:

A. Determinar qué objetos se superponen o se solapan unos a (por ejemplo,
una nave espacial ha chocado con un hangar de la pared, o con otra

nave espacial).

B. Resolver todas las fuerzas que actian sobre los objetos. Algunas
fuerzas se producen como consecuencia de la deteccion de colisiones
(por ejemplo, dosnaves espaciales chocando entre si), otros debido a la
entrada desde fuera de la simulacion (por ejemplo, la gravedad del medio

ambiente o la fuerza impulsora de los motores de un barco).
C. Después de haber reunido todas las fuerzas, la simulacion avanza por el
paso de tiempo de simulacion y el nuevo estado de los objetos se

calcula(posicion, orientacion, velocidad, aceleracion, etc) . Esta
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informacion se utiliza para actualizar las visualizaciones correspondientes

de los objetos, mantener toda la lo6gica del juego.

Es decir que el motor fisico de Havok se encargara de re calcular todas las
consecuencias fisicas de la interaccion dentro del entorno virtual, ademas de
que se proporcionan las herramientas para conocer la informacién de dichas

consecuencias.

Por ejemplo para la deteccion de colisiones entre objetos, es Havok quien
se encarga de ejecutar las consecuencias fisicas de dichas colisiones dentro de
la simulacién. La deteccién de colisiones es uno de los nucleos de cualquier
motor fisico. Es notable que esta gestidbn consume una gran parte del tiempo de

CPU requerido para la simulacién de juego.

Ademas de todo esto, Havok posee mecanismos para mejorar la eficiencia
de todos estos procesos de simulacion fisica, que optimizan el desempefio de la

aplicacion.

6.6.1. La red neuronal y la interaccion con los objetos del

entorno

Para poder implementar el aprendizaje por imitacion interactuando con
otros objetos, serd necesario incluir esto dentro de la red neuronal del robot
discipulo. Al igual que como se vio en la seccién 5.2, es necesario ver al objeto
inanimado que esta agregado o presente dentro de la simulacibn como otro

vértice mas, respecto del vértice 0.
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Figura 68. Entorno

Fuente: elaboracion propia.

Y de igual forma, se agregan estos vértices a la matriz de posicion.
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Tabla XXXIV.

Matriz de posicion

Vértice Vertice d_e X Y Z
Referencia
V1 V2 54.35826279 | 95.236054 |53.3851887
V2 V9 22.85689793 | 30.8521964 | 90.8232256
V3 V2 8.335508006 | 90.1606397 | 14.7333883
\Z! V3 8.365976397 | 11.5340253 | 15.7803157
V5 \Z! 82.03450214 | 64.8241122 | 64.2154763
V6 V2 37.30181535 | 50.6462965 | 50.0843834
V7 V6 62.76749901 | 25.9664013 | 81.4933261
V8 V7 9.712110769 | 61.6875929| 62.617009
V9 VO 29.25703303 | 14.9611387 | 12.6512228
V10 V9 31.46522487 | 38.7310019 | 14.5983226
V11 V10 50.00706045 | 14.1918603 | 88.5106598
V12 V12 12.90813689 | 38.7213429|98.7667775
V13 V9 0.941653737 | 62.5543672 | 47.9014826
V14 V13 9.009364846 | 56.8306951 | 47.5874306
V15 V14 34.56158605 | 38.7185153 | 24.9096831
VOb1 VO 31.46522487 | 38.7310019 | 14.5983226
VOb2 VO 22.85689793 | 30.8521964 | 90.8232256

Fuente: elaboracién propia.

Asimismo es necesario agregar una neurona por cada objeto que esté
presente en la simulacion, el diagrama de la red neuronal permanece

Unicamente con las siguientes variaciones:

o Pr es la entrada de un vértice que representa un objeto dentro del

entorno virtual

o Se asigna una neurona para almacenar la informacion de la secuencia

del movimiento del objeto, asi como otra neurona para almacenar el
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tiempo que le tomo al objeto cambiar de posiciones en su secuencia, Si

es que hubieron cambios durante el movimiento.

No se asigna motoneurona para el objeto porque es ajeno al robot

discipulo, por lo que la salida de esta ultima capa es igual a la capa de

estimacion de tiempo.

Figura 69. Disefio de red neuronal
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Fuente: elaboracion propia.

En otras palabras, la red neuronal solo se encargara de comparar

finalmente la posicion final resultante de los objetos del entorno respecto de lo

esperado a partir de los movimientos del robot maestro, y asi indicar si la

interaccién y/o aprendizaje han sido correctos respecto del resto del entorno.
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7. LAS MOTONEURONAS

7.1. ¢, Qué es una motoneurona?

Las motoneuronas o neuronas motoras, se encuentran entre las mas
grandes de las células nerviosas. Comienzan desde el cerebro hasta la
médula espinal y desde la médula van hacia los muasculos. Su funcion es
transmitir seflales y 6rdenes del cerebro a los musculos. Las O6rdenes se
transmiten a los musculos siguiendo dos clasificaciones de motoneuronas:
las motoneuronas centrales que van del cerebro a la médula espinal y las
motoneuronas periféricas que van de la médula espinal a los musculos,
bioldgicamente estas neuronas proyectan las salidas de sus axones fuera del
sistema nervioso central para poder estimular los muasculos del cuerpo, a
continuaciéon se muestra una imagen real de una motoneurona obtenida por

medio de micrografia electrénica.

Figura 70. Motoneurona biolégica

¢ " g :_".:", i 3\ \ A :
Fuente: http://reocities.com/FashionAvenue/agency/1429/biologia.htm. Consulta: 15 de
diciembre de 2011.
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Las neuronas motoras que formen parte de la red neuronal especular
artificial, para el disefio que se describe en este documento, caen dentro de las
dos clasificaciones de neuronas motoras, es decir que son tanto motoneuronas
centrales como motoneuronas periféricas, ya que estas neuronas controlaran

directamente los movimientos del modelo humanoide.

Estas motoneuronas se encargaran de procesar una secuencia de
movimientos en angulos sobre los vértices del modelo, siguiendo estrictamente
el tiempo estimado de la red neuronal, y en cada frame irA modificando la
posicion de cada hueso, este cambio de posicion estard definido por una
variable encargada de controlar el impulso nervioso sobre las extremidades del
modelo. A continuacion se describe el disefio de las motoneuronas de la red

neuronal especular.

7.2. Las motoneuronas con base en HAVOK

Para poder definir estrictamente el disefio de las neuronas, primero es
necesario entender que clases provistas por el motor Havok, son las mas

adecuadas para formar parte de la motoneurona.

Después de investigar y de realizar varias pruebas sobre los ejemplos
provistos por el SDK Havok, se logré la rotacion de los huesos del brazo de
una animacion sobre el esqueleto y modelo de una mujer, como se ve en la

siguiente imagen.
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Figura 71. Animacién de mujer en HAVOK
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Fuente: elaboracion propia.
7.2.1. Clases y métodos a utilizar
Nuevamente son las clases hkVector4, hkaPose y hkQuaternion las

necesarias para realizar la rotacion de huesos sobre un esqueleto, los métodos

necesarios y su utilizacion para este propdésito se describen a continuacion.
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Para poder aplicar rotaciébn a un hueso dentro de un esqueleto en el

entorno Havok, puede verse el siguiente codigo:
hkQuaternion q;
g.setAxisAngle( hkVector4(1,0,0), 10);

pose.accessBonelLocalSpace(id_Hueso).m_rotation.mul(q);

Figura 72. Disefio de clase hkQuaternion

hkQuaternion

Attributes

Operations
+ getAxis( &axis : hkVector4 ) : void
+ getAngle( ) : hkReal
+ setAxisAngle( Ejes : hkVector4, angulo : float ) : void

+ mul( g : hkQuaternion ) : void

Fuente: elaboracion propia.

o Primero se define el objeto q de tipo hkQuaternion

o Se define la rotacion por medio del método setAxisAngle
enviandole como parametro un vector que debe tener un valor 1 en el
eje sobre el cual se quiere aplicar la rotacion, y se envia también como
parametro el angulo sobre el cual se quiere posicionar el hueso en los

ejes especificados por el vector que se envia como parametro.
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o La variable pose que es de tipo hkaPose y que hace referencia al
esqueleto sobreel cual se quiere aplicar la

rotacion, provee mediante el método accessBonelLocalSpace

acceso al objeto m_rotation de tipo hkQsTransform, asociado al

hueso especificado como parametro.

o m_rotation provee el método mul que aplica la rotacion espeficiada por el

objeto q.

Sin embargo la neurona en cada frame debe modificar el valor del &ngulo
resultante con el codigo g.setAxisAngle( hkVector4(1,0,0), angulo); a manera
gque se imite el proceso mental de flujos de pulsos eléctricos sobre los
masculos, y al mismo tiempo se mide el tiempo invertido, y la animacion es
continua al que la ve, para que no vea solo saltos bruscos de movimiento, esto

se describe a continuacion.
7.2.2. El disefio de la motoneurona
Cada motoneurona procesa toda una secuencia de movimientos para
un vértice especifico, tomando en cuenta solo los angulos ¢, 8 sin el radio, ya

gue este representa la longitud del hueso que permanecera constante en todo

tiempo.
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Figura 73. Disefio de motoneurona

Tiempo
Vértice | Coordenadas Estimado
en
Frames
Vi r.¢, 0 o3 Motoneurona
V1 r.o,0 90
V1 r.o, 0 14 ) m—
V1 r.o,0 15 o
Vi r.o,0 64 w n a
V1 ro,0 50 | re—| 2 '| f '
V1 r.o, 0 8L lu
Vi1 r.o,0 62 1
Vi1 r.o,0 12 \J 5 A
Vi1 r.o,0 14
V1 r.o,0 88
V1 r.o,0 98
Vi1 r.o,0 47
V1 r.o, 0 47
V1 r.o,0 24
Neurona
Attributes
-id :int
- Salida : salida
- SalidaDeseada : salida
- Entradas: Vector
- NeuronasCapasSiguiente : Vector
- IdVertice : int
Operations
+ ActualizarSalidaDeseada( SalidaDeseada : Void ) : void
+ GetSalida( ) : salida
+ SetEntrada( Entrada : entrada, idNeuronaCapaAnterior : int ) : void
+ a( entrada : Secuencia ) : void

Fuente: elaboracion propia.

De igual manera, la clase motoneurona hereda de la clase Neurona, pero
lo que identifica a la neurona como motoneurona, es que su funcion a = F

(Secuencia) se va ejecutando conforme se va avanzando en la animacion, es
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decir que para realizar la primer rotacion de la imagen anterior se tendria que

realizar el siguiente pseudocédigo.
Se obtiene el tiempo estimado. Se sabe que tarda 53 frames en realizar la
rotacion (esto significa que realizara 53 submovimientos, uno en cada frame,

para realizar toda la rotacion.

Se obtiene la posicién actual del hueso en términos de angulo.

B. Se obtiene la diferencia de angulos entre la posicién actual y la posicion
buscada
C. Se divide la diferencia de angulos en 53 partes (cada una de estas partes

se llamara diferencial de angulo).

D. Se suma o resta un diferencial de angulo al angulo actual para llegar a la
posicién buscada, dependiendo si la diferencia de angulos es positiva o
negativa.

E. Si existe otra posicion que buscar se repite desde el paso A.

Por consiguiente en los algoritmos de aprendizaje es necesario especificar
una bandera que se inicialice en verdadero cuando se acabe de generar
la matriz de secuencia de coordenadas esféricas, para que las neuronas
empiecen a enviar un flujo de movimiento a los huesos del modelo,
consumiendo asi toda la secuencia de posiciones, y esta bandera regresa a su
valor original cuando se termine de traducir toda la matriz de secuencia en

pulsos de movimiento.

Finalmente puede verse la siguiente imagen que represente entonces el

disefio de la red especular.
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Figura 74. Disefio de red especular final
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Fuente: elaboracion propia.
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CONCLUSIONES

La capacidad de aprendizaje por imitacion que un software puede lograr
mediante la utilizacion de una red neuronal dentro de un entorno basado
en animacion 3D resulta ser bastante acercado al proceso
natural del cerebro humano, la implementacién del software
descrito en este trabajo puede demostrar perfectamente que mediante
inteligencia artificial, es posible que un modelo humanoide pueda
imitar el comportamiento de otro de una forma bastante precisa. Sin
embargo el cerebro humano realiza el aprendizaje tomando en cuenta
todas las relaciones y asociaciones entre los objetos de su entorno,

utilizando los conceptos que se han formado a lo largo de su vida.

Las neuronas asociadas al aprendizaje por imitacion del cerebro, son
llamadas neuronas especulares, estas presentan actividad cuando se
estd observando a otro ser similar a si mismo, y también presentan
actividad al momento de realizar movimientos similares, en otras
palabras, estas neuronas tienen la capacidad de simular la realizacion
de los movimientos vistos en otros seres similares, es por esto que el
estudio de dichas neuronas es clave para el desarrollo de un software

inteligente que aprenda basandose en la imitacion.

La implementacion del software inteligente descrito en este
documento, reproduciria el experimento de Albert Bandura en un
entorno basado en animacion 3D, representando asi un ejemplo de que
la inteligencia artificial, asociada a la personalidad de los individuos,
puede ser posible.
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Un entorno tridimensional elimina la necesidad de poseer sensores
inmensamente precisos para captar el mundo real, pues estos
pueden ser modelados y simulados y reprogramados, lo que permite un

avance mas fluido en la investigacion de inteligencia artificial.

El modelo perceptron multicapa como modelo base para el disefio de la
red neuronal especular artificial, resulta ser el mas adecuado no solo por
ser un modelo supervisado y por que inicialmente fue conceptualizado
para explicar estos procesos inteligentes, sino porque su disefio se
adapta perfectamente a las necesidades implicadas para el aprendizaje

por imitacion.

Las redes neuronales especulares en este documento tienen como
principales caracteristicas la de que la informacion que procesan debe
ser una secuencia de movimientos en un formato que se obtuvo del
entorno en el que se encuentra, y transformar en cada entrenamiento
esta secuencia de entrada en otra secuencia de salida, pero en términos
de movimientos del modelo, que sea similar a o que el modelo a imitar
realizd, y su capa de salida debe estar formada por motoneuronas,
encargadas de aplicar movimiento a las extremidades del modelo

sobre el cual se ha asociado dicha red neuronal.

Una investigacion complementaria al presente trabajo seria agregar
a este aprendizaje por imitacion las relaciones y asociaciones que el
modelo humanoide necesita para entender su entorno, y asi proveer

al modelo humanoide de conciencia y personalidad artificial.
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10.

11.

El motor fisico Havok proporciona gran variedad de herramientas,
librerias y clases para la investigacion de la inteligencia artificial,
porque elimina la necesidad por parte del desarrollador e investigador,
de implementar el codigo necesario para controlar todas las
implicaciones fisicas de un entorno virtual, permitiendo enfocarse

Unicamente en la logica que se desea aplicar.

Actualmente las computadoras son muy rapidas para procesar
informacioén, pero realizan sus acciones sin entender realmente el
significado de tales operaciones, lo que no les permite cambiar el flujo
de su acciones, mientras que el cerebro humano cambia su conducta de
acuerdo a sus necesidades con respecto al entorno en el que se
encuentra, esto esta estrechamente relacionado con la personalidad del
individuo, lograr que el software pueda entender lo que hace y si existe
la necesidad de un cambio pueda cambiar su conducta, puede ser

investigado entendiendo primero las teorias psicoldgicas existentes.

Conocer los procesos inteligentes del cerebro humano son clave para
poder crear nuevo software que logre procesar informacion de
manera mas inteligente y mas versétil, por lo que todas las
investigaciones psicolégicas son una fuente inmensa de informacién que
puede inspirar nuevas ideas para la construcciébn e investigacion de
software cada vez mas inteligente que responda a diferentes

situaciones.
Muchas invenciones del ser humano se han inspirado en creaciones de

la naturaleza, entender la versatilidad del cerebro humano es clave para

unir dicha capacidad a la rapidez de las computadoras.
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RECOMENDACIONES

Para la realizacion de una investigacion mas profunda, es recomendable
buscar una mayor comunicacion con los campos de investigacion de la
psicologia, para la busqueda de la implementacion de nuevas

aplicaciones inteligentes.

Muchas invenciones del ser humano han sido inspiradas en la
naturaleza, lo que implica que la observacion de procesos
inteligentes tanto en humanos como animales puede inspirar nuevas
ideas para la implementacion de inteligencia artificial mas versatil y

dinamica.

De la manera como Albert Bandura investigd los procesos de
aprendizaje por imitacibn por medio de experimentos nuevos, para la
implementacion de nueva inteligencia artificial se recomienda la

experimentacion dentro de un entorno virtual.

Se recomienda la investigacion transmitir la conciencia de la necesidad
de entender los procesos inteligentes versatiles que se tiene
actualmente, que son los procesos del cerebro humano, para asi

poder implementar nueva inteligencia artificial.

Se recomienda leer detenidamente la documentacion de Havok para
poder implementar e investigar nuevas tecnologias de inteligencia

artificial dentro de dicho entorno.
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Seria de mucho beneficio para la docencia de la Universidad San Carlos
de Guatemala la implementacion del software descrito en este
documento para la ensefianza de la inteligencia artificial y la animacion
3D.
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ANEXO: EL ENTORNO HAVOK

Dentro de las herramientas analizadas para la implementacion del
software del que se hace énfasis en este trabajo de investigacion, se ha

seleccionado el motor fisico Havok.

Havok (Havok Physics) es un motor fisico middleware desarrollado por
una compafiia irlandesa con el mismo nombre, que por medio de
simulacion dinamica permite recrear interacciones de caracter fisico en
videojuegos y otras aplicaciones multimedia. Recientemente este motor fisico
fue adquirido por Intel y liberado bajo una licencia que permite su libre uso

para fines no comerciales o educativos.

La aparicion de Havok fue en la Gamers Developer Conference en el 2000,
en la versién 1.0, que para hoy su versidbn mas actual es la 2011.2.0 lanzada
para Visual Studio 2010.

Su codigo fuente estd basado en C/C++ por lo posee
compatibilidad con cualquier sistema con un compilador C/C++ valido. Este
motor fisico sido trasladado a Windows, Unix, MacOs X, asi como a
plataformas de videojuegos por consolas Xbox, Xbox360, Nintendo
GameCube, Playstation2, Playstation3, PlaystationPortable (PSP), y Nintendo
Wii.

La facilidad de utilizacion y versatilidad de sus fuentes, asi como sus
posibilidades le permitieron a este motor fisico ser aceptado rapidamente

en la industria del videojuego Yy licenciado para gran mayoria de videojuegos

149



gue requerian un motor grafico, consiguiendo ser percibido practicamente en
la dnica alternativa, antes de la aparicion de su competidor més directo,
Ageia PhysX.

La aceptacion de Havok es tal que su implementacion en construccién
de videojuegos a nivel comercial forma parte de muchos titulos del genero
conocidos hoy en dia, entre los cuales figuran: Age of Empires Ill, Counter-
Strike: Source, Halo 2, Halo 3, Medal of Honor, Spider- Man 2, StarCraft 1l, The
Matrix: Path of Neo, Tom Clancy's Splinter Cell: Chaos Theory.

Entre las posibilidades que ofrece Havok, las mas significativas son:

o Primero se define el objeto q de tipo hkQuaternion

o Fisicas rag-doll. Retomar el control del personaje una vez aplicadas las
implicaciones fisicas, de una manera mas o menos realista. (Que para el
caso de esta investigacion posiblemente sea de poca utilidad)

e Sistema de fisicas contintas. Permite que el motor fisico actle de forma
permanente, sin estar sujeto a eventos predeterminados.(sumamente Uutil
para cuando el aprendizaje por imitacion requiere interaccién con otros
objetos)

o Portabilidad y facilidad de uso y, debido a estar basado en C/C++. Buen

rendimiento debido a bajo consumo en memoria.

Dentro de las razones de eleccion para esta herramienta, son dos

particularmente:

o La eliminacién de tiempo a invertir en programar el entorno tridimensional

con las implicaciones fisicas que existen en el mundo real, pues Havok se
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encarga de detectar colisiones, movimientos resultantes, efectos de la

gravedad, etc.

. La presencia tan fuerte de la herramienta a nivel industrial y comercial, lo

cual lo hace una herramienta sumamente confiable y de alta calidad.

Software necesario para trabajar con Havok

Como parte del software que se necesita para trabajar con Havok

se encuentra lo siguiente:

Herramienta

Descripcion

&

Havok Behavior Tool for Game Artists
and
Designers (2011.2.0)

Este es un sistema para el desarrollo
de eventos impulsados por los
comportamientos de los personajes
en un juego

Havok Content Tools for Game Artists
and Designers
(2011.2.0)

Proporcionan una amplia y extensible
conjunto de herramientas para la
creacion de activos, la exportacion,
transformacion y carga

Havok Physics and Havok
Animation SDKs for

Programmers (2011.2.0)

Este es el corazén de Havok , es el kit
principal de herramientas de
desarrollo, cédigo fuente, archivos
de cabecera, librerias, y archivos de
implementaciébn en c++ para lograr
simulaciones rapidas en tiempo real
enfocado en cuerpos rigidos.

Visual C++ 2010 Express Edition

La herramienta recomendad como
IDE y compilador para Havok.
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http://software.intel.com/sites/havok/downloads/HBT.Installer.v651.RC2.20090511-101047_Released.zip
http://software.intel.com/sites/havok/downloads/HBT.Installer.v651.RC2.20090511-101047_Released.zip
http://software.intel.com/sites/havok/downloads/HBT.Installer.v651.RC2.20090511-101047_Released.zip
http://software.intel.com/sites/havok/downloads/HavokContentTools_PcXs_6_0_0_20080925.exe
http://software.intel.com/sites/havok/downloads/HavokContentTools_PcXs_6_0_0_20080925.exe
http://software.intel.com/sites/havok/download/Havok_Physics_Animation_650_PC_XS_win32_VS2008_keycode_perpetual_20090216.zip
http://software.intel.com/sites/havok/download/Havok_Physics_Animation_650_PC_XS_win32_VS2008_keycode_perpetual_20090216.zip
http://software.intel.com/sites/havok/download/Havok_Physics_Animation_650_PC_XS_win32_VS2008_keycode_perpetual_20090216.zip

DirectX SDK DirectX SDK es una excelente
utilidad que ofrece un conjunto de
aplicaciones destinadas al desarrollo
de juegos vy utilidades multimedia
gestado con bases en DirectX.

Dicha herramienta posee todo lo
necesario para trabajar en lenguajes
de programacion tales como C#,

C++, C, VisualBasic.NET que son en la
actualidad, algunos de los

lenguajes mas utilizados y maleables,
con los cuales seréa posible desarrollar
todo tipo de juegos y utilidades
multimedia

Una herramienta de modelado para lag Con estas herramientas es posible
cuales exista crear modelos para ser importados
un plugin de exportacién de archivos | déntro  de  codigo  c++.  Estas
* hkx, para las cuales estan: herramientas no son obligatorias pues

' se puede trabajar con los modelos de

* 3DS Max Tools ejemplo de Havok, pero sin ellas no es
* Maya Tools posible crear nuevos modelos e
e XSl Tools importarlos a la animacion.

Las herramientas necesarias que conforman a Havok pueden descargarse
de la siguiente direccion: http://software.intel.com/sites/havok/, donde
después de registrar algunos datos como nombre, correo electrénico y
motivo de la descarga, ademas de leer el contrato de licencia que especifica
permitir el uso de Havok para fines no comerciales ya es posible acceder a los

archivos.
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o Yy & rel.com - - havok sk J ®

Thank you for participating in the survey.

Downloads:

{20102
(20101
{20101
(710
{T10.VS

Havok SDK proporciona todo lo necesario en cuanto a codigo fuente y
herramientas para el desarrollo de programas en un mundo virtual, donde cabe
destacar los multiples ejemplos que brinda para su aprendizaje mas a fondo,

asi como la documentacién respectiva.

Address |lil D\ InstaladoresiHavol_Physics_Animation_ss0_PC_x5_win3Z2_W32008_kevcode_perpetual 200902164 hkas0rl

I’-,-l Demio I’/J Diocs I’-’J Lib

1 1 1

”J Logo ,’J Obij ”J Source
1 1 1

I oy Havwvok Limited Use License

r Tools == | Agreement for XSPCR1 ..,

| = 1 TextDocument
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El conjunto de ejemplos que proporciona Havok SDK se encuentra

en la carpeta Demos como se ve en la siguiente imagen.

Address |[5) D Instaladares\Havok_Physics_animation_6S0_PC_¥S_win32_Y52005_kevcode_perpetual_20090216hkaS0r1\DemalDemos

Tame Size  Type Date Modified

) Animation File Folder 06/04/2009 10:15 p. ..
_JCommon File Folder 06/04/2009 10:15 p. ..
) DemoCommon File Folder 06/04/2009 10:15 p. ..
_JPhysics File Folder 06/04/2009 10:15 ...
_JResources File Folder 06/04/2009 10:15 p. ..
)ShowCase File Folder 06/04/2009 10:15 p. ..
xE4 File Falder 06/04/2009 10:15 ...
EDemos_winSZ-net_Q-D_debug_multithreaded 16,154 KB Application 25/06/2009 08:05 p...
EDemos_winSZ-net_Q-D_debug_multithreaded_dll 15,575 KB  Application 1710412009 D6:35 a. ..
EDemos_win32-net_9-0_release_multithreaded 9,639 KB  Application 1710412009 D6:35 a. ..
ﬂ ca.dil 2,392 KB Application Extension 16/02/2009 09:06 p. ..
3 cgaL.dl 236 KE  Application Extension 16/02/2009 09:06 p...
3 d3dx2_39.dll 3,762 KB Application Extension 16/0212009 09:06 p. ..
ﬂ demos 2KB CJ/C++ Header 16/0212009 09:06 p. ..
Cﬂdemos ZKE C++ Source 16/02/2009 09:06 p. ..
Emain 3KE  C++ Source 16/02/2009 0%:06 p...
ﬂ hkdemo.cfg 1KE CFGFile 20/06/2009 10:29 p...
221Demos_winSZ-net_Q-D_debug_multithreaded 37,930KE  Incremental Linker File 25/06/2009 08:05 p...
:Q]Demos_winSZ-net_Q-D_debug_multithreaded_dll 37,161 KB Incremental Linker File 08/04/2009 03:32 a...
[E8|Demos_win3z_9-0 3KE Microsoft Visual Studio Solukion 06/04/2009 1:19 p...
-£1 demos_win32-net_9-0_debug_multithreaded 59,940 KE  Program Debug Database 25/06/2009 08:05 p...
-£1 demos_win32-net_2-0_debug_multithreaded_dll 51,804 KB  Program Debug Database 03/04/2009 03:32 ...
[Z] lastdema 1KE Text Document 25/06{2009 05:07 p...
[Z] lastdemoBaatstrap 1KE Text Document 25/06/2009 0307 p...
|':'£:| MoppCodeStreaming_stats Z08KE Text Document 09/04/2009 06:28 a...
3 Demos_win3z_9-0 22,523 KB WC++ Intelisense Database 25/06/2009 08:54 p...
ril;] demos_win32-net_9-0_debug_rultithreaded 4,171 KB WC++ Minimur Rebuild Dependency File  25/06/2009 03:04 p. ..
&ﬂ demos_win32-net_3-0_debug_mulkithreaded_dil 4,163 KB  WC++ Minimum Rebuild Dependency File  03/04/2009 03:31 a...
= 145 KB  WC++ Project 08/04/2009 04:05 a...
:leemos_meZ_ -0, vweprof, COMPANY-FD4FC 15, JFIGLEROA SKE Wisual Studio Project User Options file 09/04/2009 07:13 a...
;T_,lDemos_win32_9-0.vcproj.JFIGUEROF\.JFIGUEROA SKE Wisual Sbudio Project User Options file 25/06/2009 05:54 p...
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Al momento de poner en ejecucion dicho software en Visual C++ es
posible apreciar un menu para visualizar cada ejemplo respectivamente, sin
embargo, si antes no se ha leido detenidamente la documentacion, entender el

codigo resulta ser bastante complicado.

4 Demos_win32_ys2010 - Microsoft Visual C++ 2010 Express.
File Edit View Project Debug Tools Window Help

Gl S @ | # a9 - o -] b [Debug Mulithr -] [win3z -/ | 1 | localpose: - | e B

.

ol Reaching¥PDema.cpp X

{Global Scope)

o) Solution ‘Demos_win32_vs2010' (1 project)
= [ pemos B Ei#include <Demos/demos.h>
= [ Arimation #include <Demos/Animation/Api/InverseKinematics/ReachingVP/ReachingVPDemo.h>
= L api #include <Animation/Animation/hkasnimationContainer.h>
(3 Blending #include <Animation/Animation/Ik/Cod/hkaCcdIkSolver.h>
(3 Compressian #include <Animation/Animation/Playback/Control/Default/hkaDefaultAnimationControl.h>
= [ InverseKinematics #include <Animation/Animation/Playback/hkaAnimatedskeleton.h>
[ crabby #include <Animation/Animation/Rig/hkaPose.h>
[ Footlk. #include <Animation/Animation/Rig/hkaSkeletonUtils.h>
[ Lookat #include <Common/SceneData/Scene/hkxScene.h>
[ Reaching #include <Conmon/Serialize/Util/hkLoader.h>
S Resciosiiaz: S iiiiiniiguit 1 1 /kRootLeve lContainer. h>
]‘__] =B} ebuenispiay. by
e i lities/Asset/hkAssetManagenentUtil. h>
nedata/hkgSceneDatatonverter. h»

o( hkDemoEnvironment* env )

-
I Havok

Use ¥4} to navigate and - or *d to start

mmon]
[Physics]
[Animation]

[Demo Common]

[Unit Test]

Havok 2011.2.0-r1 - Build(20110913) - Renderer: Direc
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