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RESUMEN

Los objetivos de la disciplina en la cual estd enmarcado nuestro trabajo son, en

general muy ambiciosos, y su campo de actividad muy extenso. Los que nosotros nos

propusimos, de una manera amplia en dicho trabajo los podemos enmarcar en los

aspectos siguientes:

a) Obtener estructuras computacionales generalizadas, capaces de explicar los
procesos sensoriales en todo su conjunto, desde niveles inferiores, partiendo de los
estimulos sensoriales, hasta los niveles mds aito de proceso, donde se obtiene una o
varias identificaciones o diagnostico de la situacidn global de manera eficaz y fiable.
Es decir, proponer un paradigma de accion y fiabilidad cortical, que ayude y permita
a reflexionar y teorizar sobre ciertas propiedades computacionales del sistema

nervioso, ast como explicarlas.

b) Desarrollar modelos estructurales que nos permitan explicar la percepcion de
invarianzas auditivas, ast como modelos de redes neuronales para la ‘computacion de

invariantes por la corteza auditiva primaria, extendiendo esta forma de cémputo a

estructuras bidimensionales, lo cual nos permitird abarcar el computo de invariantes

en el sistema visual de manera relacional con el sistema auditivo.
¢) Llevar a cabo la implementacion de tales estructuras en procesos visuales.

Nuestros esfuerzos han estado centrados, pues, en alcanzar estas metas,

basandonos en un sustrato conceptual y prdctico acorde con las mismas, recogiendo

esta memoria, todo el conjunto de propuestas, desarrollos y conclusiones realizados a

lo largo del trabajo.

La memoria la hemos estructurado, acorde con la cronologia del trabajo en cinco

capitulos:

l.- Marco conceptual de los procesos de integracidn sensorial y computacidn

neuronal.
2.- Integracion multisensorial.

3.- Sobre autématas y computacion paralela.

R,



4.- Generacidn de representaciones invariantes. Aplicaciones a procesos visuales.
5.- Conclusiones y principales aportaciones.

- Un apéndice que contiene las bases neurofisioldgicas de los sistemas auditivo y

visual.

- Bibliografia, la cual consta de un conjunto de refererfcias bibliogrdficas en las que‘

hemos apoyado todo el proceso.

El capitulo primero constituye un constructo conceptual necesario para nuestra
movilidad operativa en las dreas de investigacidon que tratamos. En él, se presenta un
estudio de la teoria de la computacién neuronal, la teoria retinal y de la estructura

del sistema auditivo.

El primer aspecto de este capitulo, trata de la teoria de redes neuronales iniciada
por McCulloch-Pitts, la cual, junto con la teoria de la informacidn de Shannon, la
identificacidn de los sistemas que tienden a un fin y los sistemas realimentados, da
origen a una de las facetas mds discutidas y fascinantes de la cibernética. La idea que
en general se persigue, es contribuir a un mayor conocimiento de los posibles
mecanismos que yacen bajo la actividad cerebral y del sistema nervioso del hombre y
de los animales superiores, con fines que, la mayor parte de las veces, obedecen a un
mejor entendimiento del cerebro y otras veces a la busqueda de inspiracién para

resolver algun problema tecnico concreto.

La organizacion del desarrollo de esta parte del capitulo tienen una estructura de
abajo—arriba. En ella hacemos uriv estudio exaustivo del modelo neuronal de McCulloh-
Pitts, llegando hasta las redes de neuronas formales, a lo largo del cual tratamos los
conceptos de aprendizaje, que tanta flexibilidad y adaptabilidad proporciona a los

sistema de redes neuronales.

Concluimos este punto, tratando dos aspectos de crucial importancia en la teoria
de computacion neuronal, como son el andlisis y la sintesis neuronal, problemas de .
relacicn entre redes neuronales y autématas, abarcando desde los autdématas
deterministas hasta los probabilistas arbitrarios. Todo ello nos lleva a introducirnos
en sistemas de redes neuronales }nds complejos y completos, estudiando los conceptos -
de interaccion de aferentes y eferentes y sus implicaciones en las redes neuronales y

en los problemas tratados.



En el contexto general de las teorias y modelos del comportamiento del sistema
nervioso, la teoria de las redes de neuronas formales es la mds abstracta, siendo
conveniente, mantener siempre las conexiones con los conceptos intuitivos
subyacentes que se corresponden con la realidad neurofisiolégica, si se pretende
alguna utilidad inmediata de la teoria. Asimismo, debemos tener presente los
conceptos y herramientas hasta ahora dominantes en Inteligencia Artificial (IA). Esto
justifica, entre otros motivos que nos afectan, las dos partes restantes del capitulo’

primero‘, donde exponemos la estructura del sistema auditivo y la teoria retinal.

En la segunda seccion del capitulo describimos la estructura del sistema auditivo

que tiene conceptualmente una organizacion por capas.

Realizamos, en la ultima parte, un estudio de los procesos de datos visuales en la
retina a nivel anatémico y neurofisioldgico, de donde se desprende su laminacion en
capas, lo que nos lleva, conjuntamente con una serie de conéeptos desde el ‘punto de
vista de proceso de la informacion obtenidas de diversos modelos retinales, al

concepto de computacion por capas en la retina.

Desarrollamos todo un estudio de procesos, formulaciones y esquemas de
interacciones de sefales, asi como sintesis neuronales, a lo largo del mismo, hasta
converger en los ultimos objetivos de una teoria de proceso retinal, como son: a)
determinar los mecanismos de proceso de datos en las distintas capas retinales y b)
las regias de codificacion en las que estd basado el propio lenguaje de las células
retinales, tanto para la comunicacion intercelular como para la comunicacion con los

centros superiores.

El capitulo segundo es uno de los capitulos niicleo de nuestra tesis. En él
exponemos y desarrollamos nuestras aportaciones teoricas acerca de la integracion
multisensorial, de las estructuras computacionales generalizadas, paradigmas de
accion y fiabilidad cortical, asi como la consecucion de un sistema robdtico

generalizado como paradigma del comportamiento natural.

Iniciamos el capitulo introduciendo las bases y motivos de la integracion
multisensorial, y haciendo una exposicidon del concepto de transformaciones
intersensoriales. Entendemos como tal, la conservacién de datos sensoriales
procedentes de una modalidad, en datos correspondientes a otra modalidad, :

realizdndose con el amplio objetivo de reconocer propiedades o formas de la primera



modalidad, utilizando la segunda. Su introduccion y estudio se hacen totalmente
necesarios ya que es uno de los -conceptos primordiales para dar versatilidad,

fiabilidad y complitud a las estructuras y sistemas propuestos.

Continua el capitulo con el desarrollo de la teoria de la integracion multisensorial,
partiendo del hecho de gque todo proceso sensorial que lleva a la obtencion de un
diagndstico, requiere el uso cooperativo de toda la informacion sensorial disponibie.
Realizamos una estructuracion de la informacion multisensorial en sistemas
artificiales, la cual tiene sus correspondencias paradigmdticas en el sistema nervioso,
estando relacionada con las finalidades discriminantes y/o proporcionadoras de pistas

de la adquisicion de dicha informacidn.

Una vez desarrollados los dos conceptos pilares de nuestros objetivos, proponemos
una arqu.itectura computacional generalizada, que nos permita explicar las
propiedades computacionales del sistema nervioso, para lo cual estructuramos la
corteza como matriz de procesadores de propdsito general. Obtenemos ast un
paradigma de accion y fiabilidad cortical. Nos basamos, para ésto, en el hecho'de que
la especificidad absoluta de los procesadores en la corteza sensorial primaria, tiende
a desaparecer en el caso de lesion de las aferencias especificas, después de un
proceso de aprendizaje, segun los experimentos de Justo Gonzalo (1952), tedricamente

tratados por Mira y colaboradores 1978, (Mira et al., (1978).

Concluimos el capitulo con unos esquemas de una integracion para la percepcion-
planificacién-accion. Se proponen estructuras generales para esta integrac‘io'n en
sistemas naturales, lo cual nos conduce hacia su contrapartida artificial, proponiendo
una arquitéctura computacional apropiada para un sistema integrado. Desarrollamos
cada una de los componentes esenciales de esta estructura de integracion,
dirigiendose la conclusion final hacia la obtencién de un sistema robdtico

generalizado completo, haciendo uso de todas las estructuras propuestas.

El tercer capitulo, constituye un fuerte nucleo en este trabajo por incluir todas

nuestras aportaciones sobre percepcién auditiva y computacion paralela.

Comenzamos el capitulo presentando una estructura espacial por capas, de la
corteza auditiva primaria (Al), deduciendo de su conectividad operativa,
correspondencia con la conectividad anatdmica, la correspondencia de las
componentes de frecuencia de la aparicidn auditiva con los valores de la coordenada

espacial x de la Al



De acuerdo con el esquema espacial propuesto para la Al, hacemos un estudio de
la progresion de un patron aferente, que ha sido analizado por los centros inferiores,
dentro de la estructura tridimensional de la red cortical, haciendo correcciones a ias
propuestas realizadas por Pitts=McCulloch en sus teorias sobre la percepcion de
universales en formas auditivas. Proponemos asi, un modelo para la percepcidn de
invarianzas auditivas, a ‘pdrtir de los nueves conceptos presentados en un marco
tedrico. Con las bases conceptuales que la estructura de la corteza auditiva primaria
nos proporciona para abordar una teoria acerca de la percepcién auditiva no
semdntica, sugerimos la existencia de un eje adicional, donde las invarianzas tengan
lugar, afectando al pardmetro de las homotecias. Esta sugerencia tedrica de
relevancia en cuanto completaria el paralelismo entre invarianzas auditivas y
visuales, es desarrollada en el siguiente apartado de este capitulo, donde
proporcionamos un algoritmo que computa ia razén de homotecias de un patrén
monodimensional, utilizando métodos computacionales puramente analiticos, ast
como la red de neuronas formales, con una red de inhibicion lateral por interaccion de
aferentes, que lo sintetiza. Utilizamos para ello una combinacicén de las

formulaciones analiticas con las correspondientes a las redes de McCulloch-Pitts.

Una vez sintetizada la red neuronal, desarrollamos su formulacion en matemdtica
cuasicontinua, siende dicha formulacion una alternativa de las dos matemadticas, la
analitica y la algoritmica. Esto nos lleva a concluir 'que'la formulacion general qué
representa una red neuronal arbitraria, es decir, un automata finito, es una
alternacion de capas computacionales analiticas y capas algoritmicas puras,’

manteniendo la siguiente estructura:
Computacion Lineal ~ Ramificacion ~ Computacion Lineal + Ramificacion.

El capitulo continua con los teoremas de descomposicion paralela, los cuales
haciendo uso de un cuarto teorema, que denominamos teorema auxiliar, el cual fue
demostrado inicialmente. De dichos teoremas podemos afirmar, que un autémata
fihito arbitrario es equivalente, en formulacion cuasi-continua, a dos redes
computacionales por capas. Terminamos este apartado con una consideracién sobre el
reconocimiento de formas 'desde esta Gptica, viendo que dicho reconocimiento, a

partir de descriptores, es aproximado, de forma natural, a los autématas finitos.

La ultima parte de este capitulo, desarrolla una red alternativa para la

computacion de invarianzas homotéticas, asi como estructuras modulares de computo



de las mismas, basadas en la hipdtesis de la existencia en corteza, de al menos dos
caminos para el cémputo de invarianzas. Uno de los caminos que computa los
pardmetros invariantes y otro los aplica a las apariciones originales. Presentamos
también, un estudio de como se realiza el computo de invariantes en el sistema
visual, mostrando las diferencias que existen con.respecto al realizado por el sistema

auditivo, asi como la justificacidn de ello.

Este estudio va a apoyar las propuestas realizadas en el siguiente capitulo, acerca
de la extension de las estructuras modulares para la computacion de invarianzas por
corteza, a sistemas que trabajan con apariciones bidimensionales, asi como las
‘aplicaciones que se llevan a cabo en él. De hecho, nuestro cuarto capitulo comienza
con esa extension a estructuras modulares bidimensionales para el cdmputo de

invarianzas, como acabamos de decir.

El recbge las aplicaciones en base a tales propuestas. Esto es debido al hecho de
que un concepto central en el reconocimiento de universales, es el transformar la
aparicién correspondiente a la modalidad sensorial en estudio, a una forma standard
que hay que conseguir con toda la informacion que esté tratando nuestro sistema
reconacedor, que serd multisensorial, segun lo expuesto en el capitulo segundo de esta
tesis. De ahi nuestro interés en proponer y desarrollar estructuras que alcancen este
objetivo en los dos sistemas sensoriales aferentes por excelencia, el visual y el
auditivo, como en obtener resultados experimentales que avalen lo expuesto. En este
capitulo proponemos una estructura modular de un sistema artificial de
reconocimiento completo, considerando los dos caminos sugeridos en corteza para la

generacidn de invariantes.

Realizamos un estudio formal de los pardmetros de invarianza a computar por el
proceso, para en el siguiente apartado explicar el proceso de generacién de dichos

invariantes.

Describimos el sistema experimental utilizado en el trabajo, asi como las técnicas
de preproceso, utilizadas para obtener las imgenes adecuadas para la obtencidn de los
pardmetros de invarianza, introduciendo en ellas uria técnica de umbralizado de
bastante exactitud basada en el histograma de la imagen, utilizando la proyeccion del
mismo sobre los ejes, asi como técnicas de segfnentacidn propias para las imdgenes,

ademds de proponer técnicas mds generales para imgenes de compaosicion diferente.



Por ultimo, en este apartado, realizamos el computo de los pardmetros de
invarianza, de acuerdo con las estructuras formales de tales pardmetros,
desarrolladas en apartados previos, asi como con las técnicas propias del cémputo de
este pardmetro. De las diversas técnicas que existen y se utilizan en este campo,
hemos hecho un estudio analitico-prdctico, aquellas que daban mejores resultados y
eran concordantes con las estructuras formales, fueron las aplicadas en los estudios

experimentales.

El siguiente apartado lo dedicamos a la generacion de representaciones
invariantes. Utilizamos , para ello, dos técnicas diferentes, una con estructura
puramente formal y la otra con una estructura de tratamiento. La primera técnica o
implementacion, se corresponde con sistemas de entrada continua y salida discreta, y
se utilizard dependiento del problema a tratar, como se explica en la ultima seccion
de este capitulo. La implementacion por tratamiento. deja de usar estructuras
puramente formales, teniendo las ventajas de que mantienen, de forma mds precisa,
1) la filosofia del problema en estudio, y 2) la parte de la imagén que contiene
informacion relevante para el proceso , en nuestro caso la pieza, pudiendose afirmar
que dicha parte relevante de la imagen posee informacién con el mismo contenido
semdntico que la pieza de la imagen adquirida.

Desarrollamos en esta tiltima técnica dos métodos dif erentes:
a) E1 método del promedio de vecindad umbralizado.
b) El método de interpolacion.

Ambos son desarrolladas en este capitulo, y aplicados al banco de imdgenes y de
ambos obtenemos resultados satisfactorios, pero la decisién en cuanto a cudl utilizar
en cada caso, dependerd de qué proceso de clasificacion se va a realizar y de si el
conservar la imagen transformdda, lo mds fiel pbsible a la imagen adquirida, es
importante en el estudio, como seb explica en el apartado 4.5 del capitulo. En él
también se expone, como proceso de decisién entre ambos métodos, el cdlculo del
error cuadrdtico medio normalizado entre la representacidn invariante obtenida por
cada método, y una imagen adquirida con el mismo drea real que el standard de

dichas representaciones.



CAPITULO 1




MARCO CONCEPTUAL DE LOS PROCESOS DE
INTEGRACION SENSORIAL Y COMPUTACION
NEURONAL




1.1. TEORIA DE LA COMPUTACION NEURONAL.

1.1.1. Introduccion.

El tema de este apartado es uno de los tres grandes temas que confluyeron
temporalmente en 1943 para dar origen a una de las facetas mas discutidas y mas
fascinantes de la Cibernética. Nos referimos a la Teoria ;ie la Informacién de
Shannoh,' la Identificacion de los Sistemas que tienden a un Fin y los Sistemas
Realimentados, realizada por Wiener, Rosemblueth y Bigelow y la propia Teoria

de Redes Neuronales, iniciada por M¢Culloch y Pitts. La confluencia de estos tres

enfoques sobre el problema de los procesos volitivos y cognitivos en el hombre h_é’i‘

dado lugar, desde entonces, a una progresiva inmersién en este campo que

pretende, por los procedimientos méas diversos, llegar a una mecanizacion de los

procesos mentales. La idea que, en general se persigue, es contribuir a un mayor

conocimiento de los posibles mecanismos que yacen bajo la actividad cerebral del
sistema nervioso del hombre y de los animales superiores, con fines que, la mayor
parte de las veces, obedecen a un mejor entendimiento del cerebro humano yotras

veces a la basqueda de inspiracién para resolver algin problema téenico concreto.

El cerebro humano realiza tareas tales como visién, habla, recuperacién de
informacién, reconocimiento de formas complejas espacial y temporalmente de

manera pura e incluso en presencia de ruido y de distorsién de datos.

Un buen nivel de realizacién de estas tareas precisan proéesamiento de
informacién en paralelo. Esto hace que los computadores digitales secuenciales
encuentren grandes dificultades en dichas tareas, lo que, por ende, dificulta el
analisis y sintesis de sistemas naturales en artificiales. Este proceso de andlisis y
sintesis nos ayudaria al entendimiento y posible mejora tanto en su estructura

como en su funcionamiento, de los sistemas naturales.



Actualmente se estima, que en el cerebro humano, el nimero de neuronas es de
1011, las cuales estdn organizadas en una compleja y desconocida estructura de

interconecciones.

Aun no se entiende cémo este sistema de neuronas interconectadas
paralelamente (red neuronal biolégica) nos permite almacenar, representar,

recuperar, manejar datos tales como imédgenes, sensaciones, pensamientos, etc.

El intento de descifrar este misterio, es lo que ha lle?ado desde afos atras, a un
gran nimero de investigadores interdisciplinarios, a estudiar los sistemas
naturales intentanto hacer modelos que los explicaran, asi como implementar los
mismos. Ellos estudian y formulan teorias acerca de cémo sucede realmente la

computacion en los sistemas naturales.

Todo esto, es lo que rodea a los Sistemas Neuronales Artificiales, empezando

con la neurona formal de M¢Culloch-Pitts.

El porqué de sistemas neuronales artificiales es debido a la interrelacién entre
los métodos légicos utilizados en la teoria de los computadores y las descripciones
formales de la actividad del Sistema Nervioso (S.N.), siendo los elementos de
proceso del cerebro, las neuronas; las de los computadores elementos electrénicos

y las de los sistemas neuronales artificiales, la neurona formal.

No obstante, existen fenémenos, como visién y habla, por ejemplo, que se
entienden lo suficiente para poder reducirlos a una forma algoritmica. Pueden
entonces ser realizados en computadores digitales convencionales, asi como en

sistemas neuronales artificiales. En este punto, sera el coste de su realizacién lo

10



que indicar4 qué tecnologia o combinacién de tecnologias serd empleado para

llevar a cabo dichas capacidades.

Esta linea de investigacién, deja de ser realmenteuna linea para convertirse,
en simil de computacién, en un bus, tomando cada investigador una linea de ese
bus, siendo la informacion total que viaja por el mismo, la neces.ari‘a pé.ra abordar
ese intento del hombre de alcanzar, e incluso supérar, las funciones cerebrales
humanas. Unos acometen los estud.ios intentando entender la biologia implicada
en cémo trabaja el cerebro. Otros se ocupan de nuevos modelos de cbmputaci()ri
basados en modelos sencillos que son parte de las nuevas teorias. Algunos de los
nuevos modelos, es mejor que se diga que estén biolég’icamente influenciados
porque ellos implican aﬁrmacibnes que no son biolégicamente precisas. Estos
modelos computacionales con inferencias bilégicas han sido usados para resolver

problemas de optimizacién y para implementar memorias asociativas.

Lo que si esta claro, es la potencialidad de esta linea de investigacién y la

posibilidad de exploracién de muy diferentes dreas en el mismo campo.

En el contexto general de las teorias y modelos del comportamiento del sistema
ﬁervioso, la teoria de las redes de neuronas formales es la mas abstracta. La teoria
tiene una belleza formal en si misma, pero es conveniente y necesario mantener
siempre las conexiones con los conceptos intuitivos subyacentes que se
corresponden con la realidad neurofisiolégica si se pretende alguna utilidad

inmediata de la teoria.

Asi mismo, debemos tener presente los conceptos y herramientas hasta ahora
dominantes en Inteligencia Artificial (I.A.). De hecho, los modelos conexionistas
se pueden ver como una sintetizacion de las dos aproximaciones tradicionalmente

opuestas a [LA., como vemos en la figura 1.1.
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RED NEURONAL ALGORITMO
+

ESTRUCTURA DE DATOS

!

RELAJACION ' INFERENCIA

ADAPTACION REPRESENTACION

MODELOQOS CONEXIONISTAS ESTRUCTURADOS

Fig. 1.1. Aproximaciones a la inteligencia artificial.

1.1.2. Modelo Neuronal de McC‘ulloch-Pitts.

Segtin las propiedades basicas microscépicas detectadas en la membrana
neuronal y en el comportamiento de una motoneurona, frente a estimulos
eléctricos o quimicos (Eccles,y 1946) se puede hacer un esquema funcional
idealizado, esquema que sirvié de pvartida a la propuesta légica de McCulloch-Pitts
en el ano 19483, (McCulloch, Pitts, 1943) que dié como resultado su modelo

neuronal.
La formulacién légica de las Redes de Neuronas Formales (RNF) se hizo

pensando en la obtencién de un modelo neurofisioldgico minimo, capaz de

sintetizar lo que hoy en dia llamariamos un Autémata Determinista Arbitrario.
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Las pfopiedades basicas de ld neurona real se pueden ‘resumir haciendo una
combinacién de propiedades que son estrictamente adjudicables a la membrana
-neuaronal y sobre todo a la accién dentritica, con otras que aparecen sélo cuando se
considera la neurona como un todo que integra la informacién aferente, realiza
una computacién sobre ella y envia los resultados de ésta computacién a lo largo
de su axén para comunicarse con otras neuronas de la red. Dichas propiedades,.

desde el punto de vista microscopico, se pueden resumir como:

a) La neurona es capaz de realizar una integracidén espacial de las senales que
llegan a su arbol dentritico e incluso a su cuerpo celular, pudiendo ser esta

integracién de efectos excitadores o inhibidores.
b) Escapazde realizar una integracién temporal.

c) La respuesta de la motoneurona tipica es en forma de potencial de accién

generado en la colina axdnica.

d) Con una concepcién de la motoneurona como sistema de proceso de datos, se

califica como un sistema de respuesta todo o nada.

e) La neurona después de producir un pulso de salida, pasa a nivel local, a un
estado refractario, durante el cual existe una parte de refractariedad

ab’soluta; y otra relativa.

Es a partir de estas propiedades generales que McCulloch-Pitts se proponen
obtener la base de su modelo neuronal, la Neurona Formal (NF). Este modelo
constituye el primer modelo neuronal, y tiene la capacidad de enlazar las Teorias |

del Cerebro con la Teoria Computacional. La elegancia de su propueSta original
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estriba en que sélo algunas de las propiedades neurofisiolégicas fueron
incorporadas a dichas neuronas, demostrando que el resto de ellas era sintetizable

a partir de las primeras.

Asi mismo, el andlisis biofisico de los fenémenos que tienen lugar en la
membrana neuronal nos conduce a sistemas de ecuaciones diferenciales no
lineales, en lo que al campo de herramienta formal se refiere, con una serie de -
variantes de estado para cada neurona. Obviamente se hace necesario simplificar
las matematicas, siempre que se mantengan lo esencial del comportamiento

dindmico real.

Una neurona formal es un elemento con "N" entradas, cada una de las cuales
tiene un peso sindptico y una tnica salida. Estan caracterizadas por un umbral, se
activan sélo si la funcién lineal, que realiza el conjunto total de la actividad
resultante es mayor que el niismo. En dicha funcién cada variable de entrada es

afectada por un peso sinéptico positivo o negativo.

En la figura 1.2, observamos un modelo de neurona, (NF), las senales de
entrada estdn conectadas a la heurona con diferentes transmitancias,
correspondientes a los pesos de las uniones neuronales denominadas sinapsis.
Estas tltimas son denotadas por =i, donde i es el indice que corresponde a la
neurona y j a su entrada. De forma similar X;j ¢s el valor de la senal o actividad,

realmente la frecuencia del impulso neuronal, en la entrada j de la neurona i.
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Sistemas Ecuaciones No Lineales
Nivel Formal —

Simplificar/Mantener Comportamiento

Dindmico Real

Entradas
Xil — «.

Xy — 4 %

i2

X —(J &_‘

i

Sulida Y

Fig. 1 2. Simbolo de una neurona formal (N.F.)

Cada neurona se piensa que actua como un modulador de pulsos de frecuencia,
produciendo una actividad de salida Yj, la cual se obtiene integrando las senales
de entrada de acuerdo con la ecuacién diferencial (1.1), (Kohonen, 1988). Las
neuronas biolégicas tienen una membrana activa con una capacidad que integra
corrientes de entrada y provoca una descarga de impulsos cuéndo se alcanza un

nivel critico de despolarizacion.

n .

dy /dt=> « X. —0(Y) (1.1)
i L A i

=]

A
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El 'prirrier término de la derecha éorreéponde al acoplamiento de laé senales de
entrada a la neurona a través de las diferentes transmitancias, es lineal, efecto
superpos_itivo. El término [- 6 (Y;)] proporciona el efecto no lineal, describe todas
las propiedades no lineales de la neurona. Se asume que es mas fuerte que la
funcién lineal de Y; y que la funcién inversa 6-! existe. Si Xjj se mantiene

estacionaria o cambia sauvemente, podemos considerar que dY;/dt = 0, luego:

1.2)

Se pudo introducir, como se vera mas adelante, él concepto de aprendizaje en
estas neuronas, lo cual se consigue haciendo que las transmitancias también

varien. Esto es lo que se llama un proceso adaptivo..

La eleccion clasica es considerar que las variaciones son proporcionales al
producto de actividades de entrada y salida (ley de Hebb). Esta eleccién es poco
natural puesto que los parametros cambiarian s6lo en una direccién. Esta ley se

modifica incluyendo un término de no linealidad:
de fdt=VY. X —BlY)x (1.3)
L [T iy )

donde V es una constante positiva, el primer término es el término Hebbiano y el

altimo representa la no linealidad.
El primer término define cambios en «jj en tal direccién que la neurona se hace

més sensible y selectiva para una combinacién particular de sehales de entrada.

Este es el efecto adaptivo bésico.
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-En este tipo de aprendizaje, mostrado en la figura 1.3, la célula postsinéptica,
y, posee otra entrada sindptica, z, la cual controla el refuerzo de sus sinapsis
aferentes ordinarias. Una sinapsis cj, llamada sinapsis de Hebb, inicialmente
inefectiva, es reforzada si hay una actividad presindptica xjen conjuncién con la

senal de control z.

q - Modificable (Sinapsis i1ebb)
X _ ,
¥ ( ci>0en t=0
¢ <
- . ¢; Crece
. — =
‘ . ‘ sixp >0MNz>0

Fig. 1.3. Modificacién tipo Hebb.

Otros tipos de modificaciones sinapticas, anteriormente propuestas a utilizar
en las redes neuronales, las cuales no han sido tampoco fisiolégicamente
sostenidas, y que han constituido siempre materia de conjetura, son las mostradas

en lafigura1.4.

En la hipétesis de la figura 1.4a, una sinapsis aferente modificable, ¢j, es en un
principio, excitatoria. Puede llegar a ser inefectiva, si y sélo si la célula
postsindptica, y, enciende sin actividad presinatica, x;. Esta hipétesis se base en

la idea de que sinapsis irrelevantes pueden hacerse inefectivas.
Esta hipétesis tiene una gran desventaja, y es que si se le da un estimulo
impropio a la red neuronal, la red sufriria una incorregible daho, ya que las

sinapsis son modificadas, irreversiblemente, s6lo hacia la extincién.
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B \\O ———0 : Modificable
¢ .0
a) b Ly &> Oen L=0
/\\ \K ¢; Decrece (¢; > 0)
: si x;=0Ny>0
| ' — 5 :Modificable (Sinapsis Brindley)
S \\ /ci > en t=0
b) G : y {kci Crece
7 sixg >0Ny>0
~ ‘

Fig. 1.4. Otros tipos de modificaciones sindpticas.

En la hipétesis de la figura 1.4b, una sinapsis modificable, ¢j, tiene cierta

cantidad de componente excitatoria en el estado inicial. Esta sera reforzada si
existe una actividad presinaptica x; simultdneamente con el encendido de la
célula postsinaptica, y. Esta hipétesis estd basada en que sélo las sinapsis

relacionada con el encendido de la célula postsinaptica son reforzadas. Tales

sinapsis reciben el nombre de Sinapsis Brindley.

Estas tres categorias expuestas, enmarcaban las hipétesis sobre modificacién

sinaptica propuestas hasta 1975, (Marr, 197 0).

En 1975 fue propuesta una nueva modificacién sinaptica por Fukushima

(Fukushima, 1975), la cual tiene mas sustento fisiolégico y permite deducir
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algoritmos para una buena organizacién de redes neuronales multicapa, ventaja

que las tres modificaciones anteriores no tenian, fig. 1.5

‘ ——> : Excitatoria
X Modificable
—————(Q :Inhibitoria
C y 3

T
//O

i
. \cl Crece
/ ' si x; 2> 0N = max(y,...,y")

’____.___’.y

b4

Fig. 1.5. Hipétesis de modificacién sindptica de Fukushima.

La conexién sinaptica de la célula x a la y es reforzada, si y sélo si se satisfacen

simultdneamente las dos condiciones siguientes:

i) La célula presindptica, x, se activa.
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ii) Ninguna. de las células postsindpticas vecinas a la célula y tiene una

actividad mas fuerte que ella.

- Aqui el refuerzo de una sinapsis inhibitoria, significa que la sinapsis se hace

mas inhibitoria.

Unak célula puede tener sinapsis aferentes procedentes sélo de un grupo de
células situadas en un drea particular predeterminada para cada célula. Esta es
denominada “area de conectividad” de la célula. Dicha 4rea se determina por la
extensién de las dendritas de la célula postsinaptica y la extensién de los

terminales de axén de las células presindpticas.

Asi mismo, el drea en que se encuentran situadas las células postsinapticas a
las que hace referencia la condicién ii) de esta hipétesis de modificacién sinéptica,

recibe el nombre de "4rea de vecindad”.

Si se asume que las sinapsis crecen bajo estas condiciones, la red neuronal
tendria también, una funcién de autorreparacién. Esto es, si una célula
determinada es danada, otra que sea la siguiente de mas alta actividad, sustituira

a dicha célula danada.

La neurona opera en una escala discreta de tiempos, donde la activacién de su
salida en el instante t+ 1 queda determinada por la activacién de éus entradas en
el instante anterior t. Luego podemos definir una neurona formal como un
elemento légico de umbral, con un retardo en su respuesta, de manera que si se
cbnstruye una red conv'un numero arbitrario kde estos elementos, presentando la
maxima interaccic’)n posible y todos con la misma escala de tiempos, fig.1.6, el

sistema es sincrono, permitiendo, asimismo, situaciones de realimentacion.
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Estas redes tendrdn una serie de lineas de entrada y de salida externas, que
determinaran los conjuntos de posibles configuraciones de entrada y de salida. La
obtencién de estos conjuntos sigue la misma ley matematica que la del conjunto de
posibles estados internos de la red. Dicha ley es la potenciacién en base dos,
constituyendo el namero de entradas externas, el de salidas y el de neuronas que

forman la red, los exponentes respectivos de cada potencia.

X) X2 e ee XN X{ X2 e XN X1 X2 e XN

XN X1 X9
| 4 \ | 4
——
@ (33 o eM
e .

\ 4

Yy Y, Y3 Ym

Fig.1.6. Red General de neuronas formales.

Por otro lado, para cada red habra una salida que dependera
deterministicamente de las neuronas que se disparen. Existira, pues, una funcién
del conjunto de estados internos en el conjunto de salidas, (Moreno-Diaz, Mira,

Roy Yarza, 1972).
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Asi mismo la secuencia de estados de la red ésté especificado por : a) las
conexiones y umbrales de la red consigo misma; b) la secuencia temporal de
entrada; y ¢) un estado llamado el estado inicial. De las consecuencias
neurofisiolégicas del trabajo de McCulloch-Pitts, la més interesante se refiere a la
relacién entre memoria y redes con realimentacién (Moreno-Diaz, 1977), en las
que las senales pueden circular estableciendo un modelo dinamico de memoria,
pero la's de mas alcance se producen por ser éste el iniciador de toda la Teoria
Algebraica de Autématas. De hecho, las redes neuronales son el primero de los
caminos posible para la descripcién de un autémata finito, ademas de la teoria
algebraica y las expresiones regulares de un lenguaje formal, relacionadas entre
si como se muestra en la figura 1.7, (Sampson, 1976). Esto hizo, también, que se:
abriese todo el campo de las descripciones légicas de la actividad nerviosa

superior, (Santesmases, et al., 1977).

MODELO ALGEBRAICO
A A
1 2 3 4
6
v _/F———‘\,‘ v
REDES NEURONALES KXPRESIONES REGULARES
v

5

Fig.1.7. Formas de caracterizacién de un autémata.
El alcance 16gico de las Neuronas Formales de McCulloch-Pitts estd limitado

s6lo a funciones linealmente separables, (l6gica de umbral), y aunque el

cdmportamiento de Redes de Neuronas Formales (RNF) puede resultar realmente
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complejo, y servir de paradigma.a una multiplicidad de funciones que se detectan
en sistemas nerviosos muy sencillos, esta limitacién origina una gran restriccién
a la hora de explicar el funcionamiento del Sistema Nervioso (SN) con modelos

basados en la computacién neuronal.

1.1.3. Analisis v Sintesis en la Teoria de la Computacién Neuronal.

Interacciéon de Aferentes.

La Teoria de la Computacién Neuronal abarca problemas de andlisis y
sintesis, problemas de relacién entre redes neuronales y autématas. Incluyen el
caso mas general como son los autématas probabilistas arbitrarios, pasando por
los determinista, siendo en este campo donde se resolvié con éxito este doble
problema. Los problemas de analisis consisten en determinar el autéméta que
representa a una red dada, y el de sintésis, en la construccién de una RNF que

realice a un autémata, a partir de é! mismo.

Segtin el modelo neuronal descrito por McCullochs-Pitts, la sintesis neuronal
no es siempre factible. Es decir, la teoria de redes neuronales, tanto determinista
como probabilista, no proporciona las contrapartidas neurofisiolégicas minimas
de las maquinas légicas mas generales. Esta situacién se soluciondé mediante un
hecho neurofisiolégico que llevé a McCulloch y a Blum, a postular la interaccién
de aferentes en las neuronas formales (McCulloch, 1958), (Blum, 1961). El
postulado légico estd basado en el hecho neurofisiolégico de que cuando una
arborizacién axonal alcanza una arborizacién dendritica de una neurona, su efecto
puede ser drasticamente eliminado por la interaccién presinaptica de una fibra
cuya procedencia es en general arbitraria. Este efecto es conocido como inhibicién
presinaptica. Asi la formalizacién en lenguaje légico de un fenémeno
neurofisiolégico concreto va a permitir la sintesis modular légica minima de un

autdmata deterministico arbitrario.
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La formulacién de Blum (1961), sin embargo, adolece de cierta falta de
generalidad, no considera asuntos como la redundancia sindptica. Esto hizo que se
presentara una reformulacién dela teoria de interaccién de aferentes (Monroy,
1981), que es mas consistente y que a la luz de la neurofisioldgia actual permite
interpretaciones acerca de la seguridad de funcionamiento en redes neuronales,
no basadas en los conceptos multicapa que el grupo de McCulloch dedujo en el ano

1958 a partir de las ideas de Von Neumann, (Von Neumann, 1956).

Para la formulacién de esta interaccién de aferentes se admite que cada
neurona formal recibe M lineas de entradas exteriores (Xj, X2,...,XM), las cuales
pueden interaccionar presinapticamente, siendo entonces los resultados que
alcanzan a la neurona, en terminologia booleana:

(1.4)

X, xXxx ., Xx. .X
O A i j k

Estos procesos los mostramos graficamente, segn la notacién de McCulloch y

Blum, en la figura 1.8.

X, X,

a) b)

Fig.1.8. Neuronas formales con interaccién de aferentes. a) Inhibicién
presindptica de una fibra por otra. b) Inhibicién presinéptica general.
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La condicion de disparo de la neurona es por consiguiente:

M M M
DoEX ot D« XX At 2w XX X|Z0 (1.5))
i=1 ij=1 ijpal=1

iz i::j,i::k,...

donde «;, xjj i ] corresponden a los pesos de los botones sinépticos que acceden a

las neuronas.

El namero de grados de libertad implicitos en la formulacién presinaptica, que
viene dado por la suma del numero de coeficientes que aparecen en la expresién

(1.5), como se muestra en la siguiente ecuacion:

' : M-1 M-1 (M-1)
M+MM~-1)+M )+ ..... +M )+M=M2 B (1.6)
_ 2 M-2 '
supera, en general, el namero de grados de libertad que son necesarios para la
sintesis de una funcién booleana arbitraria de M variables. Esto implica una
evidente redundancia presindptica, la cual se manifiesta, desde el punto de vista

neurofisiolégico, por una profusién del arbol dendritico y de sus interconecciones

con las ramificaciones axonales de otras neuronas.

Desde el punto de vista légi»c‘o, esta r;adundancia se transparenta por la
posibilidad que tiene, en principiov, una neurona de computar todo el conjunto de
funciones légicas diferentes a medida que su umbral cambia. Luego el caso limite |
de no redundancia corresponde, para una neurona de M entradas, al computo de
2M +1 funciones diferentes, incluyendo la tautologia y la contradiccidn, que es
precisamente el nimero maximo de funciones que puede computar una neurona

con interaccién de aferentes con anatomia fija. Por tanto, si suponemos cambios
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unitarios en el umbral, partiendo de 0, y asignamos este valor de umbral al
término compuesﬁo por todos los valores negativos, la variacién serd precisamente
2M 1o que nos proporcionara 2M-1 ecuaciones resultantes de particularizar la
expresién (1.5) para cada término minimo y cada valor de umbral, los cuales

pueden ser, tanto positivos como negativos, segtin el caso lo requiera.

Asi, nos encontramos con un sistema de 1=2M-1 ecuaciones y L=M2M-1
incégnitas, lo que lo convierte en indeterminado. Para lograr una solucién
tendremos que elegir, arbitrariamente, L-l coeficientes. La solucién mas sencilla
es seleccionar dichos coefientes iguales a cero, significando ésto, un namero
minimo de botones terminales. Ademas, podemos simplificar al méaximo las
conexiones neuronales haciendo cero aquellos botones terminales que supongan

un mayor namero de interacciones de aferentes.

Desde el punto de vista de fiabilidad, entendiendo ésta como la invarianza de la
funcién frente a la variacién de umbral, se ve que la neurona formal con
interaccién de aferentes capaz de computar las 2M+1 funciones posibles, es
precisamente la menos fiable. Esto nos lleva a cuncluir la existencia de un

compromiso entre la fiabilidad y la potencialidad de computo.

El concepto de ‘ﬁabilidad se puede .caracterizar utilizando parametros
apropiados, como el indice de fiabilidad, que al mismo tiempo nos da el indice de
redundancia funcional. Estos conceptos se suman a los ya clasicos de McCulloch,
sobre redundancia multicapa, y los de Von Neumann de redundancia multicanal,
para proporcionar un modelo neurofisiolégico mas completo de la fiabilidad légica.
Su expresién general podremos obtenerla, considerando una neurona concreta con
una invariancia funcional extendida a P saltos de umbral. Puesto que la neurona
optima extiende esta invariancia a 2M-1 saltos, el indice de fiabilidad se puede

definir como:
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f= ( (1.7)

f tendra un valor minimo que dependera del ntmero de entradas y estara

expresada por:

(1.8)

min 2M‘__1

y un valor maximo que es la unidad.

Si variamos los umbrales de las redes de acuerdo con una ley probabilista, el

méximo de fiabilidad podra representarse asi: -

Umbrales T. Minimo Prob(6=6;) Prob(F =1£j)

B0 fi Py P

01 f Po ---

O, f P, P, +P,+..+P,u
0,M 0 mas fo PoM,, 1

donde no tiene interés considerar mas que el caso de mayor probabilidad, dado la
constancia de la funcién que realiza frente a cambios de umbral, (Hernédndez

Guarch, 1983).

La verdadera utilidad de la teoria de Redes Neuronales con interaccion de

aferentes, estriba en que proporciona modelos neurofisiolégicos plausibles de
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autématas deterministas. Cuando el autémata a modelar o sintetizar
neuronalmente corresponde a parte de los aspectos funcionales de un ser vivo, el
modelo proporciona asi mismo, un paradigma de posible actividad neuronal, que
en general sirve para esclarecer la estructura 'y funciones de la maquinaria

neuronal subyacente.

EXPRESION FORMAL
EN ELLENGUAJE
EXPERIMENTACION [——»
DE LA TEORIA DE

AUTOMATAS

SINTESIS NEURONAL
DEL AUTOMATA e RED NEURONAL

DETERMINISTA

Fig. 1.9. Esquema de sintesis neuronal.

Por la tanto, los problemas de maximo interés en la teoria, son los problemas
de sintesis, los cuales vienen representados en la figura 1.9, donde tenemos el
esquema a seguir para pasar, de un autémata determinista, expresado por la

funcién de transicién de estados, a su contrapartida neuronal.

La ecuacién de sintesis viene dada por la siguiente expresién:

[EN =D M 0Y, (1.9)
iJj .
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siendo fx(X,Y) la funcién calculada por la k-esima neurona, M;j(X) la matriz
funcional e Yj el término minimo, correspondiente al estado S;j en las salidas de

las neuronas.

De aqui se deduce que la ecuacién de salida de la neurona en el instante tes:

Yk(t) = fk(X(t—l); Y(t—-l)) (1.10)

En el plano de las redes neuronales probalistas, el problema de analisis se
reduce a determinar el conjunto de matrices estocdsticas de transicion entre
estados del autémata, lo que se consigue suponiendo que el disparo de cada unidad
neuronal no depende del disparo de las demas neuronas que componen la red
(Moreno-Diaz, Hernandez Guarch, Liminana, 1980). Los demas elementos del

autémata se fijan, a partir de la red, de una manera trivial.

El préblema de sintesis se formula a partir de un conjunto de 2¢2*! matrices
estocasticas de transicién entre estados, siendo preciso encontrar la red a la que
corresponde. Para cada configuracién de entradas externas existe una matriz
estocastica de transicién entre estados, la inversa no es cierto, lo que se

comprueba determinando los grados de libertad de ambos sistemas.

El problema tiene solucién si se admite que las salidas neuronales
interaccionan entre si. Es decir, existe una interaccion de eferentes (axones) a
través del medio no perfectamente aislante que lo separa, de modo que habra uné
influencia jerarquizéda entre las neuronas. Més formalmente, numeraremos las

neuronas de una red de N a 1, de abajo hacia arriba y supondremos luego que cada
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neurona esta influenciada por los disparos en los axones de todas las neuronas que

estan por encima de ella, figura 1.10.

Pil(1)

P;i'(2), Pi*(2)

D O O

’ P;'(3), P%(3), Pi*(3), Pi*(3)

Pil(k),.., Pi2%(k)

Fig.1.10. Representacion de la red neuronal

La neurona n-esima, ha sido especificada por 2%N'D probablidades, una por
cada estado posible en el instante (t-1), combinada con las 21 posibles
configuraciones del resto de las salidas neuronales en el instante t. Asi, en la

k-ésima neurona, el disparo esta determinado por 2N probabilidades.
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El ntmero de grados de libertad de la red serd entonces:

(N-1 + 2(N—Z) +

N{2 Lt 241
2 < ) _ g - (1.11)

lo que coincide con el nimero de grados de libertad del autémata probabilista.

De esta manera se logra establecer un isomorfismo entre las redes neuronales

probabilistas y los autématas de este mismo tipo.

De acuerdo con estas formulaciones, se deduce que los aspectos formales de la
teoria de redes neuronales probabilistas, se corresponden con la descomposicién

modular de autématas probabilistas.

El problema de sintesis de maquinas secuenciales estocésticas ha sido

abordado por Booth (Booth, 1964), y otros muchos.

Para nosotros dicho problema esta en calcular el conjunto de probabilidades de
disparo para cada neurona, ya que cada una de ellas viene determinada por una
posibilidad de disparo para cada configuracién de entrada. Siguiendo el
procedimiento de calcular la probabilidad de disparo de la primera neurona, ser4,
siempre bajo la entrada x: -

QN_D

Pil(l) = > a, (x) (1.12)

J=1

y la probabilidad de que la neurona no dispare, sera:

g/ =1-p'w) (1.13)
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y asi sucesivamente. Teniendo en cuenta el si o no disparo de las anteriores, se

llega a la expresion generalizada:

(ar—peN-®
> W
. j=14u=p Nk
P (k)= (1.14)
H HN—k+1)
12
2_. a..(x)
i
J= 14— N —RHD

Las probabilidades solo estardn definidas si el denominador es distinto de cero,
de otra forma son'indeterminadas. Estas indeterminaciopes admiten una sencilla
interpretacidn, pues se tratard de conmutadores aislados que nunca entrarian en
accién. Es decir, en la practica no deberan ser considerados. Estas ecuaciones
muestran ademas que el suceso cuya probabilid‘ad aparece en el denominador,
contiene el suceso cuya prebabilidad aparece en el numerador. Es decir, si la

probabilidad del denominador vale 0, tembién lo vale la del numerador.
Lo expuesto nos muestra la gran potencialidad de la Teoria de la Computacién

Neuronal en la obtencién de modelos computacionales de los Sistemas -

- Neurofisiolégicos.

1.2. ESTRUCTURA CONCEPTUAL DEL SISTEMA AUDITIVO.

Una de las motivaciones méds importantes en el estudio de un Sistema
Fisiolégico (SF), es el interés que despierta el comportamiento esperado del

mismo.
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Con relacién a los sistemas fisicos y artificiales, los sistemas naturales son
grandes desconocidos. Ignoramos relativamente, su funcién, estructura y modos
de operacién, luego, estamos dirigiendo nuestros esfuerzos a entender y describir
fenémenos bastantes complejos. ‘Esto nos hace realizar-aproximacioneé
fenomenolégicas, lo cual nos lleva a una identificacion funcional del sistema, que
junto con la identificacién estructural, constituyen los conceptbs mas importantes
en el conocimiento total del mismo. Con ellos cubrimos la neuroﬁsiologia y
anatomia del sistema fisiolégico en estudio, que en nuestro caso se trata del

sistema auditivo (SA).

El sistema auditivo (SA) es un sistema aferente de gran importancia en la
comunicacién humana. Este sistema sensorial especial, es de una gran
selectividad y complejidad en su funcionamiento y estructura, s6lo superadas por

la percepcién visual.

Los estudios realizados hace unos 100 anos por el fisico Georg Ohm, explicaron
el principio que gobierna la funcién del oido, el cual ha sido confirmado por
investigaciones modernas en este campo. Ohm sugi.rié que el SA realiza un
analisis en frecuencia, ésto es, un andlisis de Fourier teniendo en cuenta la
variabilidad de esta senal con el tiempo, de los sonidos transmitidos por el aire.
Este principio, junto con la Teoria de la Computacién Neuronal, nos proporciona
las bases de la formulaciéon matemaética en nuestro trabajo, sustentado, claro esta,

por la estructura neuronal, anatémica y fisiologica del sistema en estudio.

Los mecanismos usados para transformar la onda sonora en impulsos nerviosos
que llegan al cerebro y son percibidos como sonidos, estdn cubiertos por la
estructura de conduccién mecéanica periférica (ECMP) y el sistema auditivo

central (SAC).
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Esta clara divisién funcional, nos permite realizar una organizacién
conceptual del SA, consistente en uﬂa estructuracién por capas, correspondiendo a
la estructura de conduccién mecanica periférica el papel de capa fisica y al sistema
auditivo central el de capa sensorial, donde cada una tendra su espacio de entrada,

de salida y una estructura relacional que los engarce, figura1.11.

Cada una de estas capas tienen sus estructuras y mecanismos apropiados para
queel prdceso reflejado en la figura 1.11 se ejécute. El entendimiento completo del

SA requiere el tratamiento de cada capa por separado.

" Sonido, A
y 7
S.AC. -
7 4 4
. o : 7 Capa Sensorial
—r 7
( 1
Nervio Auditivo
)
E.CMP. .- - ' ok
g ' .,
// . . //’, 2 oy
- - " Capa Fisica
— 7
- v

Estimulos Acusticos

Fig. 1.11. Estructura por capas del sistema auditivo.
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1.3TEORIA RETINAL.

1.3.1. Introduccion.

La retina es la estructura sensorial que maneja la mayor cantidad de datos en
paralelo. Es el mejor ejemplo conocido sobre la forma, de cémo el cédigo sensorial
puede ser transformado de capa a capa o de un nicleo a otro, en la sucesion de
neuronas de bla‘ retina y en la via visual. En ella, o en la corteza visual, es donde los
procesos de percepcién y reconocimiento parecen ser mas complejos. A niveles
altos (a nivel cortical), la teorizacién sobre la percepcién visual exige,
indudablemente, el considerar la integracién multisensorial y el utilizar el
conocimiento global del medio por parte de todo el sistema perceptual. Ese
conocimiento global debe incluir un modelo del medio con estrategias de accién
aprendidas o impresas y reglas de decisién basadas en mecanismos cooperativos

(Mira et al. 1983).

La investigacion de los mecanismos de visién en los vertebrados sigue dos tipos
de enfoque basico, (Moreno-Diaz, 1983). El primer enfoque consiste en aproximar
‘el problema de abajo-arriba en las estructuras del sistema nervioso. Se parte de la
accién de la radiacién luminosa sobre los fotorreceptores y se estudian las
respuestas de las células retinales, o en el resto del camino visual, registrando los
potenciales lentos o de éspiga en cada caso, enfoque éste que constituye la Teoria

Retinal.

El enfoque de arriba-abajo parte de la representacién del conocimiento visual
de acuerdo con las teorias de la percepcién, y utilizando todas las técnicas
posibles de representacién del conocimiento perceptual, figura 1.12. Trata de
definir las condiciones necesarias y suficientes que han de cumplirse en los niveies

mas bajos, para dar lugar a dicha representacién. Este es el caso de los numerosos
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intentos de explicar la percepcién de "universales" visuales, de los que el trabajo
de Pitts-McCulloch (1947), fue pionero, o de otra modalidad sensorial, como la

audicién, que es nuestro caso.

ESTIMULOS FISICOS ESPACIO VISUAL

TRANSFORMACIONES TRANSFORMACIONES

RESPUESTA DE

GANGLIONARES UNIVERSALES VISUALES

Fig. 1.12. Modos de investigacién en teoria de visién. a) Enfoque abajo-arriba,
(teoria retinal). b) Enfoque arriba-abajo, (teoria de la percepcién visual).

Desde el punto de vista de la teoria de sistemas, el objetivo de una teoria de la
retina es dilucidar los mecanismos de proceso de datos en las distintas capas
retinales y las reglas de codificacién neuronal que estructuran el lenguaje propio

de las células de la retina entre si y de éstas con centros superiores.

La principal dificultad con la que se encuentra una verdadera teoria retinal, es
la ignorancia que se tiene del cédigo y del lenguaje neuronal pertinente (Mira et
‘al., 1983). Todos los métodos de descripcién de la accién neuronal que se usanen la
actualidad son de un nivel demasiado bajo para ser de ninguna utilidéd cuando se
desea aclarar la accién global de la retina y el contenido relevante de los mehsajes

que ésta envia a los centros superiores.
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Con el material y técnicas de la nuerofisiologia se ha llegado, sin embargo, al
establecimiento de un posible cédigo retinal de bajo nivel. Este cédigo descansa en
la frecuencia instantanea de pulsos de disparo de las células ganglionares, o bien
en la forma espacio-temporal de los potenciales lentos de las células
intrarretinales y en sus procesos. Lo mas complicado que llega a admitirse es la

posiblidad de un multiplexado de las senales en el nervio 6ptico.

1.3.2. Procesos de datos visuales en la retina. Estructuracion por capas.

Los fotorreceptores, células sensoriales de la retina, necesitan para ser
excitados que la luz tenga suficiente intensidad y la longitud de onda sea la
apropiada para ellos. Esto no ocurre con las neuronas de mayor orden en el camino
| visual, las cuales estdn alineadas acorde con un aumento de sofisticacién
jerarquizado. Ellas son cada vez més selectivas con respecto a los estimulos que

aceptan, luego su mensaje es cada vez mas general.

Toda la informacién sobre el mundo visible que el cerebro recibe, estd
contenida en la distribucién de actividad entre los fotorreceptores de la retina. Tal
contenido implicito se hace explicito en las etapas posteriores del proceso. La
respuesta selectiva de las neuronas aferentes del nivel superior cubre este
propésito, detectando caracteristicas especiales en el mensaje de las células de
nivel inferior. Esto se detecta si consideramos los campos receptivos retinales.
Ellos puedeh clasificarse en dos grandes grupos: los selectivos para alguna
caracteristica espacial o temporal del estimulo, y los no selectivos. La mayor
especificidad y eficiencia en la forma de codificar la informacién esta
correlacionada inversamente con una buena discriminacién de formas, la cual
estd mucho més desarrollada en los primates (casi carentes de campos selectivos),

y menos en las aves y los anfibios (cuyos campos son selectivos).
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Se observa que en los vertebrados superiores la selectividad aparece retrasada
al nivel cortical. Sin embargo, a medida que se desciende en la e.scala biolégica, las
- funciones operativas del cértex son realizadas por capas de proceso inferior, a la
vez que pierden versatilidad y calidad, e incluso la retina participa en mayor

grado en estas tareas.

Como hemos descrito, anatémicamente la estructura retinal est4 laminada en
capas externas e internas, ademas de la ganglionar y la del nervio éptico. Las dos
primeras se encargan de realizar los preprocesos y procesos retinales, teniendo

pues, una relevancia justificada en la explicacién del proceso visual en la retina.

La Capa Plexiforme Externa, la Capa Nuclear Externa y la Capa Nuclear
Interna constituyen las capas de preproceso. Ellas poseen la estructura
anatomofisiolégica necesaria para la realizacién de un conjunto minimo de
operaciones de preproceso. Al menos, pueden estar presentes sehales rapidas y
retardadas, de abrillantamiento, contraste y oscurecimiento local, lo que dépende :

de la estructura retinal concreta en cada especie.

Existe en la retina una gran variedad de células ganglionares segin su
- morfologia, y mas significativamente, segun su fisiologia. Sus campos receptivos
puede‘n ser concéntricos o no, antagonistas, con anillo inhibidor, con respuestas
ON, OFF, ON-OFF, sostenidas o transitorias, éon direccionalidad mas o menos
acusada, y mayor o menor sensibilidad al movimiento, con respuesta estacionaria
0 no, con respuesta espontdnea, etc. Sin embargo, cada tipo especifico de
ganglionar no tiene sus propias y exclusivas bipolares. Asi pues, las ganglionares
de distinto tipo deben compartir la informacién procedente de las mismas células

bipolares, lo que conduce a que las peculiaridades diferenciales son debidas a
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operacianes.que se realizan en la Capa Plexiforme Interna y/o en el cuerpo de la

ganglionar.

La Capa Plexiforme Interna es un lugar adecuado para la extraccién de
propiedades de los estimulos en la retina, puesto que la informacién espacial estd
todavia alli presente, antes de su posterior integracién por las ganglionares, y
porque esta capa estd interconectada eh horizontal profusamente. Ademas, las
amacrinas y sus sinapsis con las ganglionares parecen estar relacionadas con

operaciones complejas.

Por todo ello, la Capa Plexiforme Interna parece ser el lugar definitivo donde
ocurre la especializacion, a través de una interaccién lateral en la que las células

amacrinas son importantes.

En la realizacion de varios modelos retinales correpondientes a distintos
| vertebrados dentro de la escala filogenética ( Moreno-Diaz et al., 1979, 1980,
1980a, ‘1980b), se han introducido una serie de conceptos que sirven, de forma
generﬁ, para formular las bases.de una teoria de la retina de los vertebrados
desde el punto de vista del proceso de la informacién ( Moreno-Diaz, Nuhez,
1981b). Dichos principios generales son expresables formalmente, utilizando el
concepto de computacién por capas, alternando capas con operaciones localmente

no lineales con otras que realizan transformaciones lineales espacio-temporales. -

Las operaciones especificamente no lineales, situadas en la capa plexiforme
interna de la retina, han sido, a su vez, concretadas por Austrich y Moreno-Diaz
(1984), utilizando la teoria de neuronas formales con interaccién de aferentes,

(Blum, 1962), (Monroy, 1981), como ayuda a la formulacién de la teoria retinal.
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Este concepto de computacién por capas, estd contenido en germen en los
escritos de McCulloch y Pitts (Pitts, McCulloch, 1965), en relacién a la corteza

visual. Tiene un poder predictivo realmente nuevo y poderoso, y parece apuntar

nitidamente hacia una teoria unificada de la retina de los vertebrados.

Su justificacién mas efectiva viene dada por la estructura anatémica por capas
de células con un claro sentido funcional, que presentan las retinas de todas las
especies estudiadas, desde vertebrados inferiores hasta superiores, llegando

incluso al hombre.

La correspondencia entre las capas computacionales y las capas reales
anatémicas y funcionales no es necesariamente biunivoca. En modelos
microscépicos algunas capas pueden corresponder a una capa simple de sinapsis o
células. En modelos mas globales una sencilla capa computacional puede

representar distintas estructuras anatémicas.

En general, la computacién por capas ocurre no sélo en siétemas de proceso
~visual o retinal, sino en cualquier sistema cuya funcién total pueda ser
descompuesta en subfunciones que se realicen por elementos computacionales de
caracteristicas funcionakles semejantes. Estos elementos computacionales son los
componentes de cada capa, tal que una integracion de sus funciones proporciona la
funecién de la capa. Integracion se usa aqui para significar cualquier tipo de accién
cooperativa, si bien muchas veces se resuelven con estrictas integraciones

matematicas.
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Fig. 1.13. Esquema de computacién por capas.

La estructura de computacién por capas se ilustra en la figura 1.13. En_
principio no hay restricciones en las posibles interconexiones entre elementos
computacionales, y por tanto, la realimentacién es permitida entre cualquier

capa, (Moreno-Diaz, Rubio, 1979).

Los tltimos objetivos de una teoria de proceso retinal son: a) determinar los
mecanismos de proceso de datos en las distintas capas de la retina y b) las reglas
de codificacién en las que estd basado el propio lenguaje de las células retinales

tanto para comunicarse entre ellas, como con los centros superiores.
Para converger en dicha teoria se proponen varios conceptos que son

consecuencia de la revisién y formulacién cuantitativa de diversos modelos y

esquemas teéricos, (Moreno-Diaz et al., 1978; Moreno-Diaz, Rubio Royo, 1981;
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Mira et al., 1983), asi como el funcionamiento hipotético de la retina, el cual puede

sintetizarse como sigue:

" Los- datos espacio-temporales de entrada a la retina son procesados por los
fotorreceptores, bipolares y horizontales de las capas exteriores, ofreciendo
canales o niveles de propiedades espacio-temporales, seglin la especie en cuestion.
La informacién de cada canal es el resultado de operaciones que lpueden ser
cualitativamente descompuestas en una transformacién lineal espacio-temporal

seguida de umbrales adaptivos.

En la CPI cada uno de los canales interactda lateralmente de un modo peculiar
para cada tipo de ganglionar. Esta interaccién lateral no lineal, estaria gobernada

por las sinapsis bipolar-ganglionar y amacrina-ganglionar.

Las capas exteriores, generan versiones con diversos retardos de la senales que
al interactuar en la CPI, explican las propiedades tanto de las ganglionares
simples como de las complejas y codificadoras de color. Con ello, estas bases
unificadas son apropiadas, a nivel conceptual, para elucidar los mecanismos que
determinan la totalidad de los procesos retinéles en los vertebrados, tal como han
sido registrados en neurofisiologia, siendo precisa la teoria de sistemas para la

formulacién de una verdadera teoria del sistema visual de la retina.
Por otro lado, los conceptos propuestos para converger en la teoria tratada son:

a) Las capas externas proporcionan diferentes versiones rapidas y retardadas
del patrén incidente en los receptores después de alguna interaccién lateral. Esto
constituye una generalizacién del concepto neurofisiolégico de los dos caminos a la
ganglionar, el camino fotorreceptor-bipolar-ganglionar, y el camino fotorreceptor- -

horizontal-bipolar-ganglionar ( Fernandez Escartin, Moreno-Diaz, 1978). Sin
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embargo hay razones anatémicas para admitir que no sélo existen dos caminos,
por el hecho de la multiple conexién dendrito-axonal entre las células retinales,
resultando mas apropiado el admitir maltiples retardos de una misma sehal,

cuando ésta alecanza el arbol dendritico de una célula ganglionar.

b) Las versiones retardadas son suministradas principalmente por la accién de
las células horizontales, las cuales provocan una traslacién lateral de la

informacién.

¢) Las versiones rapidas y retardadas interactuan no linealmente en la CPI,

interaccién que es mediada por las células amacrinas.

d) Hay al menos, tres lugares anatémicos para la interaccién de dichas senales,
dos en la CPI y una tercera en las células ganglionares. Las senales rapidas y
retardadas, espacialmente distribuidas, interactuan centralmente en las sinapsis
de las células amacrina-bipolar-ganglionar. Las senales rdpidas centrales,
espacialmente distribuidas, interactuan perifericamente con las senales
retardadas locales y Jateralmente trasladadas a través del mismo tipo de sinapsis.

Los resultados son entonces tomados por las células ganglionares.

e) Los procesos anteriores son formulados usando expresiones matemaéticas que

constituyen un tipo de convolucién generalizada en el espacio-tiempo.

f) La no-linealidad dominante en las sinapsis amacrina-bipolar-ganglionar, es

similar a una rectificacion de media onda o de onda total.

g) Anilisis de los registros cuantitativos presentados en la literatura

(Hochstein, Shapley, 1975), se tienen en cuenta para la especificacién del tipo de
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accién presinaptica, la cual incluye dos tipos de mecanismos temporales

cuasiparalelos.

—~Dentro-de-este esquema, es preciso especificar las. operaciones minimas
plausibles que determinan la accién de la CPI péra dar cuenta de las respuestas
ganglionares. Se han propuesto diversos mecanismos en lo que respecta a la accién
de dicha capa. Discutiremos hasta que punto tales mecanismos aclaran la funcién
neuronal dentro de los conceptos tipicos de teoria de sistemas, para lo que

tratamos los fenémenos de respuesta local.

Las primeras investigaciones experimentales en electrofisiologia de la retina
(Hartline, 1938), originaron las primeras clasificaciones de los campos receptivos
ganglionares en zonas (o a veces células) tipo ON, tipo OFF o tipo ON-OFF. El
siguiente paso consistié en la identificacién de zonas antagénicas (estructuras
centro-periferia) en dichos campos receptivos. Para algunos vertebrados
superiores, se encontré que la relacién entre el estimulo (magnitud local) y la
respuesta, era aproximadamente lineal. Esto, aunque una forma de descripeién
extremadamente pobre del comportamiento retinal, es un punto inicial
razonablemente valido en teoria retinal si no se extrapola fuera de los procesos de
codificacion sensorial, sin reconocimiento de formas, como es el caso para el cédigo

retinal en vertebrados superiores.

Con las restricciones y precauciones que han sido indicadas (Mira et al., 1982),

la relacién entre estimulo-respuesta local puede serteorizada a nivel sensorial.
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Fig.1.14. Interaccién de las senales rapida y retardada sin interaccién en la CPL
B: celular bipolar, H: celular horizontal, G: celular ganglionar.

Las distintas formulaciones para explicar los efectos ON-OFF lineales, fueron
" condensadas en una estructura general por Escartin y Moreno-Diaz en 1978 como
un resultado de aplicar la teoria de sistemas lineales en el espacio-tiempo a ciertas
estructuras anatémicas en la retina. La figura 1.14 ilustra la idea bésica de esos
autores, que explica la interaccién de sehales rapidas y retardadas fr, fr sin
intermedio de la capa plexiforme interna. La formulacién citada qued$é
posteriormente englobada en el primer esquema funcional que hacia compatible,
de una forma elegante, los procesos lineales y no lineales, presentando una
clasificacién estructural de la practica totalidad de los tipos especializados o no de
la retina, dentro de un Gnico esquema funcional (Moreno-Diaz, Rubio, 1980). La
figura 1.15 muestra el esquema (actualizado) de interaccién, via amacrinas,
propuesto entonces. Con posterioridad dichas propuestas fueron elaboradas,
llegédndose a una concepcién unificada (Nunez, 1981). Pero la filosofia basica es

esencialmente la misma, y es criticable a la luz de la coherencia requerida por una
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teoria segan la concepcion de la sintesis de sistemas, (Rubio, Moreno-Diaz, Rubio-

Royo, 1983).

' La formulacién puede ser realizada de la siguiente forma. Supongamos que fr
y fr son las dos versionés minimas, rdpida y retardada, de los estimulos (o
imagen) incidentes en la retina. Las dos pbsibilidades de interaccién presinaptica

en la CPI proporciona:

donde se ha supuesto una inhibicién lineal con factores kr y ky. La rectificacion

en media onda genera, después de una interaccion aditiva en la propia ganglionar:
k]Pos(fF—kI’,/'R) i kzl’os(/'“ -—kh,/’ﬁ,) } (1.13)

Las ecuaciones (1.12) corresponden a procesos tipo ON y tipo OFF
respectivamente, y en la ecuacion (1.13) aparece por consiguiente, los términos

ON-OFF no lineales gracias a los dos mecanismos introducidos por (1.12).

El caso de proceso lineal aparece en la ecuacién (1.13) como consecuencia de
suponer que no existe interaccion presinaptica, por lo que kr y ky serian nulos.
Poniendo ademas la condicién de que fy y fR sean positivos, (1.13) queda reducida

a:
kyfpt kyfy ) . (1.14)

que generan de nuevo respuestas tipo ON, u OFF, dependiendo de los signos de k3

y kg, pero lineales en este caso.
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1.15. Interacccién via amacrinas, donde no aparece la accién de horizontales.
élulas amacrinas.

Fig.
A:C

Desde el punto de vista formal, el razonamiento anterior es impecable. La
primera dificultad seria en este esquema procede de que, en los registros de
potenciales lentos en retinas aisladas (Boyccot, 1974) las senales que provocan la
respuesta OFF son sehales de depolarizacion. Esto obliga a reformular la ecuacién

(1.13), que quedaria de la forma:
klPos(/'l',-/'[c fR) + kzNeg(kh,f ,—fﬂ) (1.15)

Esta expresién, formalmente equivalente a la ecuacion (1,13), tiene una
_interpretacién muy distinta en lo que respecta a los posibles mecanismos
presinapticos, ya que en lugar de dos operaciones bésicas presinapticas, obliga a

admitir una Gnica operacién de rectificacién en doble onda.
La sintesis de las dos opciones anteriormente expuestas, es posible dentro de

un Anico diagrama que confirma la ecuacién (1.15) como la més probable en los

mecanismos presinapticos. Tal sintesis est4 esquematizada en la siguiente figura:-
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Fig.1.16. Opcién de sintesis de las dos situaciones dadas por las figuras 1.14, y
1.15.

- De aqui es posible pasar a una formulacién de acuerdo con la estructura por

capas de la retina, con las expresiones espacio-temporales correspondientes.

Una primera conclusién importante, es que los tnicos procesos locales a nivel
presinaptico ocurren por medio de las células amacrinas. Los procesos ON-OFF en
las células no especializadas no ocurren nunca, pues, como el resultado de una
interaccion local. Asi mismo, como consecuencia,las sehales retardadas son
siempre depolarizantes. Por otro lado, lo anterior obliga a reformar la expresion

(1.15) cuando se considera el espacio.

De estas expresiones de las operaciones temporales ON-OFF, resulta
importante, para dilucidar qué tipos de mecanismos operan en la retina, el
estudiar el intervalo de separacién entre los maximos de las respuestas ON-OFF y
compararlo con la distancia entre las discontinuidades. Si la distancia entre
dichas respuestas es mayor que la distancia entre las discontinuidades, y

aproximadamente igual a la distancia de las discontinuidades positivas, el
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intervalo entre el inicio de una respuesta ON y su completa desaparicion,
tendremos un mecanismo retinal ON-OFF en donde no existe interaccién de
aferentes, independientemente del caracter lineal o no lineal de las operaciones
postuladas acerca de los efectos acumulativos de la excitacién total e inhibicién. Si
dichas distancias son comparables, se concluye que necesariamente debe haber un
efeéto de interaccién lateral de aferentes, 'que neurofisiolégicamente ha de
corresponder a procesos inhibitorios presinapticos a las ganglionares. Este

argumento se ilustra en la figura 1.17.

El analisis de los resultados experimentales presentados por Hochstein y
Shapley (1975a, 1975), muestran de forma sistematica, que la distancia entre los
maximos de las respuestas ON y OFF son siempre del orden de la distancia entre
las discontinuidades del estimulo. La consecuencia inmédiata es, que todas las
células de respuesta ON-OFF han de tener un comportamiento no lineal que se
deriva de la existencia de interaccion lateral presinaptica a las gangli’onares, y no
esencialmente debida a no linealidades que puedan estér presentes en la propia

accién sinaptica, tanto excitadoras como inhibidoras.

De acuerdo con la estructura anatémica de la CPI, los candidatos obvios
responsables de una interaccién mutua‘ preSinéptica son, como ya hemos dicho, las
células amacrinas, que se intercalan y afectan a la sinapsis bipolar-ganglionar. Si
aceptamos que la interaccion lateral es de este tipo, esquematizado en la figura
1.17, se concluye, que esa interacién lateral ha de ser siempre inhibidora

presindpticamente a las ganglionares.
Por otro lado, Frumkes y colaboradores, han encontrado a través de la accién

farmacolégica de la glicina y del Acido-aminobutirico, que la accién ganglionar es

por lo general desfacilitada por la accién amacrina, (Frumkes et al., 1981). Esto,
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en principio, coincide con el esquema de una actividad amacrina lateral de tipo

inhibitorio.

Entrada

Salida

Fig.1.18. Diagramavneuronal de una respuesta ON-OFF con el O-exclusivo.

Este esquema funcional basico de la interaccién lateral presentado, no es la
Gnica solucién de sintesis neuronal. Ademés la variedad de posibles solucionesb
tienen uvnavfiabilidad diferente frente a cambios de umbral (Monroy, 1981), como
hemos visto en la secciéh 1.1. Una solucién alternativa es la representada en la

figura 1.19, que corresponde a un esquema sinaptico y presinaptico diferente. -

La interpretacién anatémica correspondiente, nos lleva a que esta solucion
alternativa, proporciona respuesta ON-OFF idéntica a la anterior, pero esta
mediada por la accién de células amacrinas que bajo ciertas circunstancias de

estimulacién son excitadoras, tal como Frumkes y colaboradores encontraron.
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Salida

IgigF 1.19. Sintesis neuronal de mayor fiabilidad para generar respuestas ON-

Estas operaciones en la capa de proceso por excelencia de la retina, la CPI,
pueden ser generalizadas al espacio-tiempo. La generalizacién puede ser

brevemente explicada como sigue:
Consideramos fp y i las senales espacio-temporales que llegan a dicha capa.
Luego, las senales ag y ar proporcionadas por las amacrinas son el resultado de la

integracion de fy y fr en volumenes espacio-temporales relativamente pequenos.

En regiones centrales, ar inhibe a fy, mientras que ag inhibe a fr en la

periferia. Esto lo podemos expresar simbolicamente:
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s, = ayl,
(1.16)
sp = Naplfy

donde T es un operador inhibitorio que se reduce a simple sustracién para
operaciones lineales, y sc y sp son las sehales resultantes en el centro y la

periferia, (Moreno-Diaz, Martin-Rubio, 1984).

52



CAPITULO 2




INTEGRACION MULTISENSORIAL

53



2.1. BASES DE LA INTEGRACION MULTISENSORIAL.

TRANSFORMACIONES INTERSENSORIALES.

2.1.1. Introd ucci()‘n.

Los problemas sensoriales computerizados, vision y audicién artificial, tal
como son entendidos y utilizables a niveles altos ( en el hombre a nivel cortical),
exige el considerar procesos de informacion multisensorial y utilizar el
conocimiento global del medio, por pa‘rte’ de un sistema perceptual complejo,
incluyendo un modelo del médio, estrategias de accién aprendidas y reglas de

decision basadas en mecanismos cooperativos.

Para que la informacién procedente de los distintos sensores garantice el
proceso de reconocimiento de formas, realizable, tanto por los sistemas naturales
como por los artificiales, se necesita contar con la integracién de todos los datos
sensoriales. Esto es debido a que la integracién de esta informacién nos permitira
obtener-una identificacién mas completa, precisa y rapida. Esta utilizacién
conjunta de la informacién sensorial, es lo que entendemos por integracién

multisensorial (IM).

El uso de informacién multisensorial en sistemas naturales y artificiales tiene

las finalidades basicas siguientes:
a) Aumentar el poder discriminante del proceso de identificacién de una

situacién robética concreta, de manera que puedan separarse clases de

situaciones no separables con el uso de una modalidad sensorial.
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'b) Acelerar y oplimizar el-proceso de diagndstico. que lleva a la identificacion
de la situacién, por medio del uso de pistas intersensoriales que determinan
el abanico de posibles situaciones que han de ser consideradas por cada

‘modalidad sensorial por separado.

¢) Reparto de las estructuras de diagnéstico por diferentes modalidades
sensoriales, de tal forma que la informacién cruzada es usada en
reconocimiento con el fin de incrementar la fiabilidad, ya que introduce la
posibilidad de suplir la carencia de datos por lesién de algin sensor, o la
baja entrada de informacidn. Este puntd se consigue con el uso conjunto de
las transformaciones intersensoriales (TI), entre modalidades sensoriales

diferentes.

Segun ésto, las transformaciones intersensoriales no sélo seran
importantes por ellas mismas, pues permiten reconocer apariciones de una
modalidad sensorial usando otra modalidad de naturaleza sensorial
diferente, como veremos mas adelante, sino que forman parte de un sistema
complejo de reconocimiento de formas (RF), que incluye la posibilidad de la
existencia de una lesién en las vias especificas de transmisién de
informacién desde sensores a corteza, o una baja entrada de informacién a

través de las vias sensoriales, o sea, fiabiliza el sistema.

En principio, los procesadores correspondientes a la corteza sensorial primaria,
podian quedarse fuera de uso por las posibilidades citadas. Sin embargo,
experimentos de J. Gonzalo, teéricamente tratados por Mira y colaboradores,
(Mira et al., 1978), muestran que éste no es estrictamente el caso. Es, en términos
de TI, donde hay una solucién sencilla a esta cuestidn. Esta consiste en la

existencia de TI entre los procesadores especificos para cada modalidad sensorial,
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en el cortex primario,_(Moren'o—Diaz, Mira, 1984), (Mira, Moreno-Diaz, Delgado,

Suérez-Araujo, 1987).

Por-todo ello las transformaciones intersensoriales son un concepto
imprescindible, junto con el de integracion multisensorial, para el buen

funcionamiento de los sistemas naturales y artificiales en su aspecto reconocedor.

De todo ello se deduce que los conceptos de transformaciones intersensoriales e
integracién multisensorial, son dos conceptos revolucionarios en nuestro campo,
por la amplia gama de posibilidades que abren, y el basto nimero de soluciones

que ofrecen a los procesos sensoriales computerizados.

2.1.2. Transformaciones Intersensoriales.

En general, una transformacién intersensorial se entiende como la conversién
de datos sensoriales procedentes de una modalidad, en datos correspondientes a
otra modalidad. Esta transformacién se realiza con el amplio objetivo de reconocer
propiedades o formas de la primera modalidad utilizando la segunda. El problema.
de las Transformaciones InterSénsoriales ha tenido su origen e inspiracién en el
analisis de la estructura de prétesis sensoriales generalizadas, (Suérez-Araujo,
198‘4), (Suarez-Araujo, Moreno-Diaz, 1984). En las consideraciones tedricas de
prétesis generalizadas esta implicitamente admitido que cada modalidad

sensorial tiene sus propias estructuras para proceso y reconocimiento.

En esencia, este problema se corresponde asi mismo, en sus casos mas
sencillos, con la transduccién, que es muy familiar en la ihstrumentacién fisica.
De hecho, considerando a1 observador humano normal al final de una cadena de
instrumentacién en un experimento, la propia cadena experimental puede ser

considerada como un transformador intersensorial, que transforma datos
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sensados y no pefceptibles por dicho observador, en otros que sean accesibles por

una de las modalidades sensoriales del mismo, tipicamente visual o auditiva.

Por consiguiente, los campos de aplicabilidad.de una teoria apropiada de las
transformaciones intersensoriales, van desde la teoria de la instrumentacion, la
formalizacién de las estructuras de prétesis sensoriales, a la obtencién de
estructuras computacionales como pax"adigma de fiabilidad cortical, y cuando se
incluye entre los efectores la posibilidad de accién mecdanica, llega hasta el campo
de la utilizacién de los datos sensoriales en sitemas robéticos, (Suarez-Araujo,

1984).

Los datos sensoriales correspondientes a una modalidad A son recogidos por los
transductores o sensores correspondientes, y en general alimentan un sistema
complejo de reconocimiento de formas en dicha modalidad. Por otro lado,
. partiendo del apropiado espacio de representacién de otra modalidad sensorial B,

existen reglas de sintesis o generacién de datos que puedén ser percibidos, a través
de los efectores correspondientes, por cualquier otro sistema con sensores para
‘dicha modalidad. La estructura del espacio de representacién de la modalidad B a
de estar légicamente de acuerdo con la naturaleza del andlisis y percepcién que el
sistema exterior vaya a realizar sobre esos datos. La cuestion diferencial en un
sistema de tranformaciones intersensoriales, consiste en establecer
transformaciones de correspondencia entre los espacios de representacién de las

modalidades A y B, (Suarez-Araujo, Moreno-1iaz, 1984).

La naturaleza de los espacios de representacion no esta limitado, a priori,

pudiendo ser espacios cuyas coordenadas representen:

- Magnitudes fisicas.
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- Funciones de estas magnitudes, como propiedades de bajo nivel de los
patrones de entrada (vectores-de momento, vectores de coeficiente de

Bessel).
- Propiedades expresadas a nivel semantico y las mismas a nivel simbélico.

Asi mismo, la naturaleza del nivel del espacio de representacién en la
modalidad A no tiene, en principio, por qué coincidir con la naturaleza del nivel

del espacio de representacién de la modalidad B.

El esquema general de un sistema que realice transformaciones
intersensoriales, acorde a nuestra explicacién, se muestra en la fig. 2.1, (Suarez-

Araujo, 1984).

DATOS —=f ANALIZADOR EXTRACCION DE CLASIFICALOR
SENSORIALES ; BENSORIAL :> PROPUSDADES $ KECONOUIMIENTO

U

DATOS
REETIQUETADO _> EFECTORES P SuNSORIALES

ESPACIO Db ESUACIO DE -
:‘J> REPRESENTACION —> KEPRESENTACION :-> BEECTORKS :_:> DECODIFICACION R ol
DE LAMODALIDAD A B Lk LA MODALIDAD 1S i —
ESPACIO DE CODGO SIMBOLICO | —-
:> REPRESENTACION $ DE ALTO NIVEL ‘_‘_’> EFECTORE :
LE LA MODALIDAD & s

Fig. 2.1. Esquema general de un sistema de transformaciones intersensoriales.
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El proceso de transformacién intersensorial consta de tres etapas

‘

fundamentales:

1) Generacién del espacio de representacion, fisico o abstracto, de una
modalidad sensorial A, a partir de los datos recogidos por un sensor o
mosaico de sensores. Este problema coincide con la generacién de espacios

de representacion en reconocimiento de formas.

El motivo de ésto, estd en que el reconocer un patrén supone una
categorizacion o clasificacion de un conjunto de entidades o apariciones, debiendo
tener dicho conjunto, para ser reconocido, una correspondencia con un conjunto de
estados internos o caracteristicas (Fu, 1980), que forman el llamado espacio de

representacion o espacio de caracteristicas.

En general, un espacio de representacion esta construido por un conjunto de
parametros medibles de la configuracion sensorial de entrada, que son
significativos en una tarea de reconocimiento del mismo. En ese sentido un
conjunto de valores de dichos parametros, sirve para caracterizar el patrén de

entrada correspondiente.

La decisién acerca de que los parametros elegidos para caracterizar los
estimulps, sea o no significativa descansa, normalmente, en su utilidad en un
proceso de reconocimiento. La manera tipica de determinar qué parametros son
significativos, consiste en la aplicacion de procedimientos heuristicos seguidos de
la correspondiente experimentacién que determina la utilidad practiea, o

significacién de los parametros elegidos.

2) Produccién de datos sensoriales elementales, secuencia de ellos, acciones

elementales o secuencias de las mismas, para otra modalidad B, a partir de
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su propio .espacio de representacion. Dentro de este problema cae la
generacién de patrones visuales o auditivos, asi como, en general, la

generacion de cadenas de acciones robéticas.

Las situaciones tipicas en las que se hace necesario la generacién de patrones

sensoriales a partir de espacios de representacion son:

a) Reconstruccion a partir de una representacion en el espacio de propiedades,
en el mismo espacio sensorial de entrada, con objeto de determinar

semejanzas y discrepancias entre el estimulo inicial y el reconstruido.

b) Generaciéon de patrones sensoriales a partir de un alfabeto basico, mas

reglas de composicién.

La situacién a) aparece en los esquemas de reconocimiento y clasificacién de
formas. En estos esquemas al llegar al espacio de representacién de propiedades,
se suele realizar un primer test de la velidez de la representacion en dicho espacio,
que légicamente tiene un contenido de informacién muy reducida, tomando los
descriptores correspondientes a un punto de dicho espacio, deshaciendo la
transformacion que la produjo y originando otro patrén sensorial en la misma
modalidad. El nuevo patrén generado, l6gicamente, discrepara del original, tanto

menos, cuanto mas apropiada haya sido la representacién reducida.

Las tres situaciones mds corrientes de este tipo de reconstruccién son las

siguientes:

al) Siel patrén ha sido caracterizado por una representacién de Fourier,
el espacio de representacion corresponde a los términos de la serie

una vez truncada ésta, o limitada en banda. La reconstruccién, por
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consiguiente, trata de . generar un nuevo patréon de la misma
modalidad, pero construido, en general, a partir de muchos menos
términos, que en este caso se limita a la suma de los correspondientes

términos con sus amplitudes y fases adecuadas.

a2) Kn la caracterizacion por momentos de patrones, se elige un conjunto
’ pequeno de éstus, que ha de ser significativo. Con las reglas de
sintesis apropiadas (Cantdn, 1982), se genera el nuevo patrén en la

misma modalidad sensorial, y se procede como anteriormente.

a3) En la caracterizacion por medio de dobles transformaciones tipo
Fourier, o por medio de nucleos tipo Bessel, se eligen de nuevo un
conjunto reducido de éstos, como significativos. A patir de ellos es asi
mismo generado el patron que ha de ser comparado con el original, a
efectos de decidir la bondad de la eleccién realizada, siguiendo

criterios apropiados de semejanza o discrepancia (Mendez, 1983).

En el ségundo caso de produccién de datos sensoriales, el alfabeto basico
- contiene distintos estimulos sensoriales que pueden ser considerados como
unidades mds elementales. Asi, por ejemplo en el caso visual, el alfabeto para
generar patrones tipo blanco y negro consiste en los distintos niveles posibles para
cada pixel. Para generacién de patrones en color, el alfabeto puede consistir en
niveles de intensidad posibles para cada una de las componenentes cromaticas.
Noétese que en el primer caso sélo existe un elemento del alfabeto para cada pixel
mientras que en el segundo contiene tres simbolos. Esta situacion es asi en
general, es decir, los simbolos pueden aparecer simultaneamente, todos o en

partes.
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‘La siguiente componente en este tipo de generacién de patrones es la
existencia de una regla o reglas de composicién, de tal manera que a un punto del
espacio de representacién se le haga corresponder un conjunto de los elementos del

alfabeto elegidos, compuestos segtin la regla.

Para proyectar el espacio de representacién en el espacio sensorial se puede

seguir la opcién es de:

bl)  Mantener la regla fija y cambiar los elementos del alfabeto que son

elegidos de acuerdo con el punto considerado.

b2) Mantener los elementos del alfabeto y cambiar la regla de

composicién.
b3)  Situacion mixta de las anteriores.
En la generacién de patrones auditivos, si los elementos del alfabeto son tonos
puros, Ia opcién bl) supondra el considerar un sélo tono, parejas de tonos, trios de

tonos etc... con una unica regla de composicién, por ejemplo el hacerlos sonar en

acorde o en secuencia.

La opcidn b2) consistira en tomar siempre todos los tonos basicos y hacerlos
sonar en un tipo de secuencia o en otro, segiin el punto que se trate en el espacio de
representacién (permutacién de los elementos del alfabeto).

La opcién b3) es, evidentemente, la mixta de acordes secuencias.

La mas apropiada para una aplicacion concreta habra de ser decidida en

funcién de la capacidad discriminadora del receptor.que se esté considerando.
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3) Establecimiento de las apropiadas transformaciones, o correspondencias,
que permitan pasar del espacio de representacién de la modalidad A alde la

modalidad B.

Consideramos inicialmente el caso de espacios de representacién de nivel
medio, que son espacios continuos de una cierta dimensién N y que para una

modalidad sensorial A viene dado por las coordenadas (1, %9,....,%XN).

Un punto (), x9,....,xN) en este espacio, corresponde a los valores de los

parametros medibles de la configuracién sensorial de entrada que le caracteriza.

La naturaleza de las («;) ha de ser tal que la distancia entre dos puntos del
espacio de representacién proporcione una medida de la semejanza o disparidad
entre los patrones sensoriales a los que corresponde. Esta distancia es cualquiera
de las utilizadas normalmente en reconocimiento de formas (Euclidea, de

Mahalanobis, etc,...).

El espacio de representacion de la modalidad sensorial B tiene una estructura

semejante, aunque de diferente dimensionalidad, M.

Sean (B1, B2,...., Bm) los parametros que caracterizan este segundo espacio de
representacién. kn general, una correspondencia entre ambos espacios es

cualquier regla de transformacion, tal que:

B = mfx) (1)

donde x y f son vectores en lus espacios correspondientes, y 11, en principio, es una

transformacién arbitraria, incluso de naturaleza algoritmica, es decir un
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programa o familia de programas, que acta tomando como datos los valores de

(x;) para generar los valores de (J3).

El caso mas sencillo corresponde a las transformaciones lineales, es decir:
f=aC (2)

Si B y « son vectores horizontales, C es una matriz M x N, de nimeros reales o

complejos, segin los espacios de representacion Ay B.

Un requisito exigible en este tipo de transformaciones es, que si en el espacio A
dos puntbs correspondientes a dos patrones estan préximos, esta proximidad se
‘ conservé en el espacio B. Esta condicién se cumple si la distancia Euclidea entre
dos puntos iniciales, da, y la distancia entre los puntos transformados, dg, tiene

una relacién de la forma:
d‘8 = L(dA) A ' (3)
donde t es una funcién monétona creciepte, tal que ©(0)= 0.
El ejemplo mas sencillo de relacion monétona creciente es :
d, = Kd ' : 4)

Para este caso las condiciones que debe cumplir la matriz son inmediatas:

2
dB = [jbt = (] 'ttxt P c:"unt (5)

4

cuando:
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n= K" (6)
donde I es la matriz identidad, resultando asi:

2 [ 2

d = K« = K'd (7)

B A ’

Es decir, C ha de ser una matriz ortogonal, ya que dichas matrices se

comportan entre si, como vectores ortogonales de un espacio vectorial denominado

"Espacio de Hilbert":

La formulacién anterior admite una generalizacién inmediata para el caso de

transformaciones entre espacios de representacion dadas por:
Bi:['i(al’;“z’ ..... L« ) ‘ 8)

donde F; es una funcidén diferenciable hasta orden l.en un entorno del punto (x,

%9, ....., *N). En este caso se tiene:
k] g ] Lo . ’ .
Bo=F (0, 0) ¢ @F[gs )+ — (@F Jox o« Juw | 9)
t [ Lo 9 .t vyt
expresion que, evidentemente, incluye el caso lineal.

Un caso de transformacion F, que permite enlazar lo anteriormente expuesto
con la teoria de acciones en sistemas robdéticus, es decir que F répresenta un
autémata finito. En este caso es .preciso aumentar el contenido de la regla de
transformacién para incluir un nuevo espacio de los posibles estados del
autémata. Esto es equivalente a intercalar entre los espacios de representacién A

y B un autémata finito que acepta los valores de los parametros ¢ como entradasy
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proporciona los valores del espacio B como salida. Asi, se tendrd que la

transformacién (con memoria) correspondiente es expresable por la quintupla:

G= “,B,s=g(°‘,5),ﬁ=ﬂ“,s)} (10)

En las situaciones tipicas s es discreto, y s = g(x, s) es la funcién conocida

- como matriz de transicion de estados del autémata.

Asi mismo, los espacios §§ y s pueden cuincidir, con lo cual la formulacién se

 simplifica al triplete:

G==B,p=ygp (1)
Esta altima formulacion, corresponde a la de redes de neuronas formales.

Con la formulaciéon de autématas finitos, se permite desembocar en la
generacién de la secuencia de acciones, de aplicacién en robética, o incluso en

codificacién tipo multiplexo.

Otro tipo de transformaciones posibles, entre los espacios de representacidn,
son las consideradas por Da Fonseca en, 1983 (Da Fonseca et al., 1983). Estas
transformaciones son las empleadas en teoria de diagnéstico, y relacionan
parametros en espacios de representacién que cubren todo el rango que van desde
los parametros de naturaleza qﬁimico-fisico hasta de comportamiento y de

estimulo-respuesta de alto nivel, usando el lenguaje natural.
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2.2. TEORIA DE LA INTEGRACION MULTISENSORIAL.

2.2.1. Introduccion.

El proceso sensorial en su conjunto parte de los estimulos sensoriales y llega
hasta la obtencién de una o varias identificaciones o diagndsticos de la situacién
global. Este proceso tiene lugar independientemente de la naf;uraieza interna o
externa de los datos sensoriales, ya que en definitiva la convergencia en un
diagndstico requiere el uso cooperativo de toda la informacién sensorial
disponible, el énfasis de aquella informacién que pueda resultar pertinente y la

eliminacién de lairrelevante.

Sensores - Magnitudes Simtomus Posibles
* Wisicus * Laocales Diagnosticos
| TEMPERATURA L pRicpROCESO | - - SR
f’ IDENTIFICADOR
- 1 A
| PRESION |—| PREPROCESO | S - .
L4 .
| . SINDROME
*®
. F .
| visuaL PREPROCESO | > 1 .
_ . : .
A .
-
| aubimvo }——{ PREPROCESO | ‘; - .
(
‘ . DIAGNOSTICO
A A A A
L B J
YYvy v
Ll MeMOriA | MODELO
DEL
> + . MEDIO
CLASIFICADOR }—

Sintomas de Kvolucion

Fig. 2.2. Esquema de diagnéstico que sigue la integracién multisensorial.
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De acuerdo con ello, los pasos de integracién multisensorial siguen el esquema

mostrado en la figura 2.2.

Un conjunto de sensores proporcionan los distintos datos sensoriales, los cuales
son preprocesados. Los resultados obtenidos asi, son sometidos a un proceso de

clasificacién que genera los "sintomas locales" de la situacién.

Ademas de este clasificador tenemos un segundo, que actaa sobrev el banco de
datos, creado con la informacidn total que el sistema ha manejado hasta llegar a
los sintomas locales. Este c’lasiﬁcador nos propurci()na respuestas de naturaleza
diferencial o integral que, convenientemente etiquetadas, constituyen los

”sintomas de evolucién”.

Con estos sintomas locales, los de evolucién y un modelo del medio, se llega al
altimo objetivo de la integracién multisensorial, proceso de identificacién global..
Este proceso tiene una estructura fnultinivel (Da Fonseca, et al., 1983) y actaa .
sobre datos objeto cuya naturaleza va desde la fisico-quimica a datos sensoriales
sin contenido semaéntico, sensorialeé con bajo contenido semaéntico,

multisensoriales con alto contenido seméntico y simbélico.

En las siguientes secciones, haremos un tratamiento exaustivo del proceso en

conjunto.

2.2.2. Estructura de la Informacion Multisensorial.

Existen dos formas de estructurar la adquisicién de informacidn

multisensorial en sistemas artificiales, que a su vez tienen sus correspondencias
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paradigmaticas en el sistema nervioso, relacionadas con las finalidades

discriminantes y/o proporcionadoras de pistas de dicha adquisicidn:

a) Estructuracién integrada de la adquisicién y del proceso de los datos

sensoriales.
b) Estructuracién escalonada, incluso dentro de una modalidad sensorial.

Ambas posibilidades parecen coexistir en los sistemas altamente paralelos de
los seres vivos, de manera que resulta necesario considerar la estructuracién
integrada cuando se trata de explicar el gran poder discriminante del sistema
nervioso a altos niveles de reconocimiento y percepcién, mientras que la
-estructuracion escalonada es necesaria para explicar la rapida respuesta del ser
vivo ante situaciones clave interno-externas. Hay que tener en cuenta, a su vez,
que el aumento de la eficacia y finura en una de las estructuraciones parece

conllevar la disminucién de ambas propiedades en la otra.

La estructuracién integrada puede formularse utilizando un marco formal
previamente desarrollado para explicar procesos cooperativos de alto nivel (Mira,

Moreno-Diaz, 1982).

El estimulo multisensoriul se representa en un espacio de entrada
multidimen-sional y de varios valores. Asi, el estimulo se vcorresponde con un,
conjunto de M funciones de N variables independientes que caracterizan los
parametros fisicos relevantes de los estimulos parciales, mas los tiempos propios
(o de muestreo) de cada modalidad sensorial por separado. Un estimulo

multisensorial es entonces un conjunto de M hipersuperficies:

/"l.(xl,xQ,...xN,t) i=1,2,. .M ) (12)
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Para la practica totalidad de las situaciones, (xy, x2,... XN, t), son variables
discretas, y permiten la definicién de "pixel" multisensorial, que es cada conjunto
de posibles valores de dichas variables. El nivel pixel es, pues, un elemento de

"imagen multisensorial".

La estructuracién escalonada admite, asimismo, un doble enfoque que se
deriva de considerar: a) como simplificacion de las operaciones complejas
implicitas en la estructuracion integral, o bien, b) como mecanismos de bajo nivel,

que sirven para acelerar los procesos de alto nivel, proporcionando pistas.

En el enfoque a), podemos considerar que ¢l escalonamiento surge como
consecuencia de tratamientos integrales, en los cuales hay al menos dos opciones

limites:

Opcién 1: (Opcién sintética global, Fig. 2.3.). Opera de la siguiente forma:
1) Definicién de un espacio fisico multisensorial de N dimensiones. 2) Aplicacién
alli de algoritmos del tipo de convolucién (Moreno-Diaz, et al.,1983) para llegar,
con reglas de decision, a una clasificacion, que realiza proyecciones desde el
espacio multisensorial al espacio de los sintomas. Esta opcién se formaliza como

ya se ha citado.
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Espacio Multisensorial
de Entrada

Operaciones Algoritmicas

—_—  —» < Globales

Espacio de los
< Sintomas Locales

Espacio de ios Sintomas
de Evolucidn

Fig. 2.3. Operaciones en el espacio multisensorial.

Opcién 2: (Opcién analitica por modalidades sensoriales, pero un inico
clasificador final, Fig. 2.4 ). Opera de la siguiente forma: 1) Parte de espacios
sensoriales y extrae propiedades en cada uno. 2) Alimentan, dichas propiedades, a
un clasificador que genera a un nuevo espacio de propiedades multisensoriales,
donde las reglas de clasificacion tipicas generan los sintomas. Si se analizan‘
anatémicamente (no funcionalmente) los distintos sistemas sensoriales de los
seres vivos, esta opcion parece ser extraordinariamente atractiva como paradigma

del sistema nervioso (Sutro et al., 1966), y como paradigma de la robética actual.
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Propiedades Sensoriales Kxtractores de
de Entrada ’ Propiedades

CLASIFICADOR |
] AUDICION }-——————» 1 Sintomas

Locaes

| TEMPERATURA }-——————» | MEMORIA

Fig. 2.4. Esquema analitico por modalidades sensoriales.

Desde el punto de vista formal la obcién 2) es reductible a la 1), pero no

viceversa.

Modalidad ()luSiﬁcadures Adaptivos

de Resolueion Variuble

VISUAL |———=| PREPROCESO —-—> - >
C M
l L U
A L
Sintomas o

’ : 1 l I o
AUDITVA ————-—s—{ PREPROCESO} | Cca | > s ™ Propiedades

Multisensoriales
[ E :
C N
A S
1 0O
O R

—

R 1
A
[owrrockso] o .
l’l{l‘.)l’R()(‘.lCS()l ](1/\ | e —
A A \
- " lnstrucciones
- Centrales

Fig. 2.5. Escalonamiento multisensorial.
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El escalonamiento "per se" de la adquisicion y proceso de la informacién
- multisensorial tiene la estructura funcional equivalente y simplificada mostrada

en la figura 2.5.

Este esquema simplificado estd inspirado en una\visién globalizada y légica de
la evolucién bioldégica de los sensores (McCulloch, 1968). En é€l, cada modalidad
sensorial puede considerarse equivalente a un mosaico de sensores, seguido de un
preproceso y un clasificador adaptivo. El clasificador es adaptivo en el sentido de
que: a) Su resolucién de salida es variable. b) Las clases de equivalencia que se
seleccionan y las reglas de clasificacién son asimismo variables. a) y b) Dependen
de la senal de entrada en la modalidad, en otras modalidades o de la historia del

sistema a través de instrucciones de centros superiores.

Las respuestas de los clasificadores adva»ptivos de cada modalidad pasan a un
clasificador multisensorial, que es asimismo adaptivo. Este clasificador actta
sobre datos de distinta significacién, segin el grado de resolucién de los
clasificadores de cada modalidad. El comportamiento de un sistema de adquisicién
y proceso estructurado de esla manera puede ilustrarse en los casos limites de

minima y maxima resolucién.

" En el primer caso, los clasificadores adaptivos proporcionan una Gnica salida
cada uno, y el sistema multisensorial se comporta como un conjunto de sensores,
uno por modalidad, algo asi como un fotosensor de amplio espectro, un micréfono
integrador ete. Si la instruccidn central es de accidn con maxima resolucién para
todas las modalidades, a la entrada del clasificador multisensorial se reproduce el
espacio multisensorial de entrada que caracteriza la estructuracién integrada, y
por lo tanto esta situacién corresponde a la maxima finura y poder discriminante.
En una situacién intermedia, la instruccién central puede ser de basqueda, de

manera que una modalidad, la auditiva, por ejemplo clasifique en muy pocas
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clases, por ejemplo composicién espectral en tres bandas. El resultado de esta
clasificacién sencilla, determina entonces la resolucién y tipo de patrones posibles

a ser explorado por el sistema visual.

2.3. ARQUITECTURA COMPUTACIONAL GENERALIZADA.

2.3.1. Introduccion.

En el sistema nervioso central (SNC) los caminos sensoriales especificos se
transforman en multifuncionales en su trayectoria hacia dreas mas centrales,
donde tiene lugar la integracién sensorial, de tal forma que estructuras que son
especificas pueden, bajo circunstancias, ser usadas por diferentes modalidades
sensoriales. En otras palabras, la especificidad funcional es menos dogmatica y
mas circunstancial cuanto mas zonas centrales sean consideradas en una via
sensorial. | |

Consecuentemente, una estructura global teniendo valor paradigmatico
razonable para el sistema nervioso central puede ser obtenido cuando ambos
conceptos, integracién multisensorial y transformaciones intersensoriales, son
tomadas en'cuenta conjuntamente. Asi, se obtienen esquemas précticos, los cuales

son usadas para la sintesis de sistemas robéticos avanzados.

Lo anteriormente expuesto nos dirije hacia la'propuesta fundamental de una
arquitectura computacional generalizada que constituye un paradigma de accién
y fiabilidad cortical, que ayude a reflexionar, teorizar sobre las propiedades

computacionales del sistema nervioso (SN), asi como intentar explicarlas.

Centrandonos en la funcionalidad y estructura de la corteza, la formalizacién

de la misma como una matriz de procesadores de propésito general en los que las
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transformaciones intersensoriales y la integracién multisensorial constituyen
parte indispensable del procesado de informacién entramos, de lleno, en la

propuesta citada.

2.3.2. L.a Corteza como Matriz de ’rocesadores de Propésito General.

Paradigma de Accion y Fiabilidad Cortical.

Una representacion simplificada de diversas funciones corticales de nivel
medio, como son aceptadas normalmente, en teoria del cerebro, se muestra en la

figura 2.6.

Representa un tipico proceso de integracion sensorial, cuyos objetivos son los

diagnéticos de una situacién global sensorial externa.

Los datos sensoriales (DS) de cada modalidad son preprocesados en las vias
especificas antes de que lleguen a la corteza, de tal forma que tiene lugar una
traduccién a un lenguaje simbélico especifico. Este lenguaje es el que entiende el
procesador en la corteza sensorial primaria.k Es importante puntualizar que el
mensaje transmitido a la corteza primaria esta ya repreéentado en un lenguaje,
que probablemente es mucho mas complejo que el cédigo de pulso normalmente
aceptado en neurofisiolégia tal que, en este nivel, la representacién de la salida

neuronal tiene lugar a través de un proceso algoritmico ( Mira, Delgado, 1984).
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Computacién Cortical

Sensores y
Vias Especificas
-CLASE Y ETIQUETADO
(A) > (A) T -
(B) - (B) > 1
: IPROCESADOR MODELO
DE INTEGRACION MULTISENSORIAL
SENSORIAL
(C) E () L =

Corteza Sensvrial Primuria

Fig.2.6. Diagrama simplificado equivalente de computaciones corticales que
conducen a la integracion multisensorial.

La corteza sensorial primaria clasifica y etiqueta las correspondientes
apariciones sensoriales. Esta clasificacion y etiquetado son consecuencia de la
organizacién en espacios de representacién y de la aplicacién de reglas de
clasificacién y decisién que son adquiridas, unas por aprendizaje y otras por
instinto. Una de las propiedades implicitas, normalmente adscritas a los
procesadores de la corteza sensorial primaria, es su casi total especificidad, de tal
manera que practicamente no posibilita que la transformaciones intersensoriales
tengan lugar, sino que justo despues de la integracién multisensorial converge en

el diagnéstico global.
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Lo anterior, es una consecuencia de admitir que el fenémeno crucial de
conseguir una convergencia en diagnésticos es una integracién multisensorial de
alto nivel sin comunicacidnbintersensori’al previa.

, » )

El diagrama de la figura 2.6, satisface e¢stos requisitos. Obviamente, este
diagrama puede ser sofisticado anhadiendo una serie de refinamientos en los
procesadbres correspondientes a la corteza sensorial primaria y a la corteza
asociativa o de integracién, tal como un modelo sensorial del entorno expresado en
un lenguaje mas o menos abstracto. Asimismo, la existencia de caminos de
realimentacién pueden ser incluidos para adaptar la resolucién y consiguiente
coste computacional de los procesadores (Moreno-Diaz, Mira, 1984). Los conceptos
de Transformaciones Intersensoriales permiten, sin embargo, un cambio

cualitativo en dicho diagrama.

Si asumimos que sucede uné iesién en las vias especificas, los procesadores
colrrespondientes a la corteza sensorial primaria llegaran a estar fuera de uso,
puesto que no hay entradas, segin la figura 2.6. Sin embargo, éste no es
estrictamente el caso, segtn explicamos en sesiones previas. Esto es, la
especificidad absoluta de los procesadores en la éofteza sensorial primaria (CSP)
tiende a desaparecer en el caso de lesién de las aferencias especificas, después de
un proceso de aprendizaje: Ademds, lus inconvenientes que resultan de las
lesiones de la CSP pueden ser disminuidos después del mismo, tal que la funcién
eliminada es parcialmente asumida por las estructuras corticales restantes. Lo
expuesto puede expresarse, en principio, en términos de un objetivo de
comportamiento global, como se hacia antes para la integracién multisensorial. |
' Es decir, existe un compartimiento adaptivo de l‘as estructuras especificas de
diferentes modalidades sensoriales, tal que, después del aprendizaje, informacién

intersensorial puede ser utilizada para aumentar la fiabilidad y contribuir a
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optimizar el uso de las estructuras que quedan después de las lesiones o cuando

hay una baja entrada de informacién en un camino sensorial.

Sensores y Clases, Eliguetado y ‘I'1.
Vias Especificus - -
A - A - e
M
o
L. PROCESADOR - .
‘} \ Diagnésticos
YiY DE Sensores
B > B -
IYn) INTEGRACION
[
Yiy
SESORIAT
1L,
AlA
-
Yiy
C > ————

Corteza Sensorial Primaria

Fig.2.7. Diagrama de computaciones corticales con fiabilidad de la CSP, mediante
el uso de transformaciones intersensoriales.

En términos de transformaciones intersensoriales, hay una solucién teorica

sencilla para la cuestién anterior. Esta solucidn se presenta en la fig.2.7.

De acuerdo con ello, hay transformai:iones intersensoriales entre l\os
procesadores espéciﬁcbs para cada modalidad sensorial. La naturaleza de estas
transformaciones corresponde, en principio, con la sugerida por Suérez-Araujo y
Moreno-Diaz, (1984), ésto es, son transformaciones que relacionan espacios de

representacién simbdélicos de diferente dimensionalidad.
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Es necesario distinguir dos cuestiones relacionadas con la forma en que estas

transformaciones operan. Primero, la transformacién entra en juego.

1) Cuando hay un exceso de informacién sensorial desde una via sensorial
A hasta su procesador central més espacifico, y hay 'dimensionesv que estan
libres en los espacios de representacién de otras modalidades sensoriales
B,C. Este exceso de informacién aparece como una consecuencia de una
reduccién traumatica en los procesadores de funcionalidad especifica de A.

L‘a transformacion sale desde A hasta B,C.

2) Cuando, debido a una lesién traumatica o a efectos circunstanciales, hay
un bajo flujo de informacion sensorial desde las vias sensoriales de una
modalidad A, 'lovcual deja dimensiones libres en su espacio‘de
representacién. Dichas dimensiones pueden ser ocupadas por datos

mediante transformaciones desde otras modalidades sensoriales B,C.

La segunda cuestién de vital importancia en el proceso descrito, es qué el papel
del nuevo dato simbélico, que es representado en un espacio de representacién
diferente, debe ser aprendido de acuerdo con la experiencia total del sistema. El
consecuente etiquetado debe tener en cuenta la naturaleza heterosensorial del

dato que era utilizado para etiquetar puntos en el espacio de representacién.
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2.4 INTEGRACION PARA LA PERCEPCION-PLANIFICACION-
ACCION. |

' 2.4.1 Introduccion.

Los sistemas robéticos generalizados son probablemente uno de los paradigmas
més completos del comportamiento natural, de tal forma que pueden ser
considerados para mostrar un comportamiento artificial en el mas alto sentido del

término.

Entendemos un sistema robético generalizado (SRG) como un sistema artificial
capazde sensar el entorno, percibirlo e interpretarlo en términos de modelos més o
menos generales del entorno y de él mismo; capaz'tarhbién de computar
estratégias de accién apropiadas, planificar y proporcionar métodos de accién
admisibles y capaz, finalmente, de activar secuencias de motor y acciones
efectoras, teniendo formas de controlar dichas acciones. Dicho sistema completo es

todavia un deseo.

Una de las cuestiones centrales para este objeitivo es ¢cémo se integran
sensaci6n, percepeion y accion de una manera no trivial. Aunque esto no es una
meta reciente, herramientas de la inteligencia artificial moderna estan dando
alguna luzen la construccion de dispositivos practicos. Hace més de Veintebaﬂos,
miembros de un programa de investigacién llevado acabado en el laboratorio de
instrumentacién del M.L'T. (Sutro et al., 1964); aunque inicialmente trataron con
percepcion visual artificial, comprendieronﬁue muchos problemas de percepcién
artificial no serian comprensibles a menos que el sistema perceptual fuera
considerado para ser integrado den‘tro de una clase de sistema robético. Entonces,

las cuestiones del uso éptimo de datos visuales era conjuntamente tratado con el

80



uso de dicha informacién para converger en un "modelo de accién”, por algin tipo

de proceso de decisién cooperativa (PDC). (Sutro, et al., 1966), (Sutro et al., 1969).

Introduciremos, basindonos en los estudios realizados por Moreno-Diaz y
Mira, (1987), una estructura para esta integracion, que puede ser usada, y lo esta
siendo, para disenar sistemas robéticos practicos, los cuales son controlados y
dirigidos por subsistemas de planificacién basados en datos sensoriales,

principalmente visuales.

2.4.2 Estructura General para la Integracion de Percepcion-Planificacion-

Accidn.

Los sistemas naturales tienen una estructura funcional que integra la
percepcién-planificacién-accion sobre la informacién sensada por ellos. Esto
implica la presencia de funciones de bajo y alto nivel, siendo -ésta ultima de
caracter altamente paralelo, asi como de una arquitectura adecuada que las
soporte. En los sistemas naturales esta afquitectura obedece a una estructura de

abajo-arriba desde sensores hasta corteza.

La estructura de dichos sistemas estd configurada en tres etapas

fundamentales:
a) Etapa de Entrada/Bajo Nivgl (EE/BN).
b) Etapa de Proceso/Alto Nivel (EP/AN ).
c) Etapade Salida (ES).
Un diagrama esquematico del mismo se muestra en la siguiente figura:
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EP/AN

EE/BN
C CORTEX L >
—> » + >
GENICULADO > A
AREA AREA
— > ‘—»| MOTORA
PREFRONTAL
Yy vy
_b‘ . . .
v AREAS CORTICALES v i
ASOCIATIVOS N

s T T T
L] 00 O]

Efectores

Fig.2.8.- Diagrama estructural de los sistemas naturales.

Segiin este esquema los sistemas naturales hacen uso, aparte de los sensores y
~ efectores, de todo un conjunto de dreas corticales en la etapa de proceso, realizando
cada una de ellas una funcién de alto nivel especifica, usando procesado

cooperativo en paralelo, asi:

» Las areas corticales primarias realizan, junto con el geniculado, la funcién

de percepcién.
o Lasareas corticales asociativas interpretan la situacién.
o El area prefrontal lleva a cabo la planificacién. Es en ella donde se integra

toda la informacién multicortical, su funcién la podriamos denominar como.

“integracién multicortical”.
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Por altimo, el area motora es la que permile ejecutar la accién a los efectores

que proporcionan la salida del sistema.

Esta es la etapa de mas importancia y complejidad del sistema y la que le da la
complitud a los sistemas robéticos generalizados como paradigma de

comportamiento natural.

Una simplificacién de una vista muy general de los sistemas naturales, en
particular del sistema nervioso, en términos de conjunto analogos a los propuestos

por McCulloch y Sutro (Sutro, et al., 1969) se muestraen la figura 2.9.

EE FICHEROS DE LAS REPRESENTACIONES DEL MUNDO

I RM ' RM
|
' M PLANIFICACIONENLA| E
MANDO . : NL
v REPRESENTACION > eOTORES
CONTROL M ACTUALIZADA "
o |  DELMUNDO i
\
DS
M , :
T R
> SENSORES

Fig. 2.9 Estructura general para la integracion de la percepcién-planificacién-
accioén.

Aunque realmente esto simplifica su propésito original, tiene la ventaja

considerable de que cada uno de los componentes principales muestran tener

contrapartidas muy concretas en la inteligencia artificial moderna y robética.
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Primero, el sistema global presenta un conjunto de "modos de
comportamiento” que imita el modelo de comportamiento aceptado de los

vertebrados, (Kilmer, McCulloch, 1969).

La seleccién de un modo particular es realizado por el sistema de mando y
control, basado principalmente en la informacién sensorial presente (DS) y en el
estado del sistema. Desde el modo exterior se permite una entrada externa (EE),
en la préctica, procede desde una consola del operador para modular la seleccién

de un modo.

Informacién concerniente al modo seleccionado (M) se envia a los sensores que
son adaptados para optimizar la adquisicién de datos sensoriales relativos al modo
de accién. También es enviado al componente denominado Ficheros de
Representaciones del Mundo, en el cual el modelo apropiado del medio y del
sistema en el medio,bes seleccionado parab enviarlo al componente llamado
Planificacién‘en la Representacion del Mundo. Finalmente, el modo seleccionado
dirige y controla el proceso de establecer objetivos acordes coh el modo, el proceso
de planificacién y ejecucién del plan, teniendo en cuenta los datos sensoriales
procesados. Las repfesentaciones del mundo actualizado, son enviadas a través de

las lineas WR cuando el modo cambia.

También hay conexiones directas entre sensores y efectores, linea R, lés cuales
son equivalentes a trayectorias reflejas. Esta comunicacién directa entre
neuronas sensitivas y efectoras no es del todo exacta, en el estadio actual del
sistema nervioso de los vertebrados. La percepcion-accién directa se establece en
el nivel somatico de nuestro cerebro, mediante lo que llamamos el arco reflejo

monosinaptico.
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En él, una rama lateral de una neurona sensitiva primaria establece conexién

- directa con la neurona motora (Nauta et al.v, 1986).

Este circuito neuronal tan primitivo es o se puede considerar, como un sistema
reflejo de seguridad (SRS) para el buen funcionamiento de un sistema natural en
su ambiente. Luego, en nuestra estructura, esta trayectoria refleja se puede
considerar como un subsistema de seguridad de funcionamiento que controle las

acciones motoras del sistema.

Este subsistema sera capaz de detectar posibles errores de conjunto, los cuales
podrian producir una accién motora infructuosa con el consiguiente mayor gasto
de tiempo computacional y ruptura del equilibrio del sistema. Quizds nuestro

subsistema reflejo evite pues, la desarmonia entre percepcién-accion.

La linea E suministra instrucciones de alto nivel a los efectores de acuerdo con

el plan de accién, que son decodificadas en acciones motor-efector concretas.

Una apropiada arquitectura computacional para materializar tal sistema,

acorde con las tecnologias actuales, se muestra en la figura 2.10.

Hay dos tipos de procesadores especializados concernientes a los datos -
_ sensoriales y a los efectores, los cuales contactan con los buses correspondientes.
El mando y control, asi como la planificacién es realizada por el kernel, mientras
que la computacién correspondiente a los modelos del medio, son realizados en la

unidad denominada Modelo Computacional del Medio (MCM).
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 SENSORES :]
v

BAJO NIVEL DE
PROCESAMIENTO
ALTO NIVEL DE
PROCESAMIENTO
RUS SENSORIAL
’ M
INTERFASE HUMANA '
KERNEL COMPUTADOR c
BUS EFECTOR M
EFECTOR
COMP.

{

EFECTORES O

Fig.2.10. Arquitectura computacional apropiada para un sistema integrado.
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2.4.3. Componentes Ksenciales de la Estructura General para la

Integracion de Percepciéon-Planificaciéon-Accidn.
2.4.3.1. Mando y Control.

La funcién bésica de un sistema de mando y control es comprometer al sistema
total a un modo global de comportamiento que pertehece a un no muy largo
conjunto de ellos. Esto es lo que le permite comportarse como una unidad
integrada en lugar de como una debi.l conexion de sensores, efectores y
procesadores separados. En este sentido un computador de mando y confrol es un
paradigma préximo a la operacién de la formacién reticular en vertebrados
(Kilmer, McCulloch, 1969). Todos los modos de comportamiento son incompatibles
entre ellos. Algunas propiedades generales pueden ser establecidas por dicho
_computador. Primero recibe informacién relativamente no procesada de todos los
sensores situados en los subsistemas sensorial y efector. Segundo, proporciona
sehales que controlan, adaptan y regulan los filtros de todas las entradas
externas. En palabfas de McCulloch (Moreno-Diaz, Mira, 1984), "esta es la
estructura que decide qué buséar y habiendolo buscado, qué tener encuenta".
También controla todo el flujo de informacién desde y hacia los niveles mas altos

de computacién.

Desde un punto de vista estructural, este sistema debe tener una arquitectura
modular, o al menos, debe simularla. La idea bésica es que un conjunto de
unidades computacionales (UC) sea tal, que cada médulo computacional reciba

informacién de sélo una parte reducida del total.

Cada UC es capaz de dar diagnédsticos generales acerca de situaciones globales
de entrada y diagnésticos especializados acorde con los valores de un subconjunto

concreto de lineas de entrada.
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Un consenso de los diagnésticos, los cuales corresponden a la seleccién de un
modo simple de comportamiento, deben ser buscados por las unidades
computacionales en un tiempo reativamente corto. Esto requiere una fuerte
intercomunicacién entre las unidades de computacién, la cual es una
caracteristica de los procesadores cooperativos, (Mira, Moreno-Diaz, Delgado,

1983).

Hay dos bropiedades basicas de los médulos computacionale_s, que pueden ser
establecidas facilmente por medio de la terminologia de sistemas expertos. En
realidad, podemos mirar las unidades computacionales como si fueran sistemas
expertbs simplificados, trabajando sobre sus propias bases de datos y con su propia
méquina de inferencia sobre su dominio especializado de entradas sensoriales.
Ademais, ellas son capaces de ceder ante la evidencia en diagndsticos de otraé
unidades las cuales muestren tener informacién mas relevante para el caso. Esta
”cesién”_debe ser entendida en el sentido de un reclutamiento del resto de los
modulos por aquellos que tienen mas informacién acerca de sus diagnésticos. El
resultado de esta fuerte intercomunicacién es que el sistema converge en un modo,
en el sentido de que practicamente todas las unidades deciden el mismo modo de

comportamiento, aunque con diferente grado de confidencia.

- Modularidad y divisién de habilidad, con solapamiento, entre las unidades de
computacién, son las dos caracteristicas basicas de un sistema de proceso
cooperativo. Asi, reglas apropiadas de intercomunicacién son el adendum
necesario para alcanzar la convergencia. Esta arquitectura esta supuesta para dos
objetivos principales: 1) Acelerar los procesos de decisién por los que un modo de
comportamiento es seleccionado; 2) El sistema estd estructurado para presentar
alta ﬁabilidad, de tal forma que llegara a un apropiado modo consensuado, incluso

cuando alguno de los sistemas expertos estén destruidos.
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La fiabilidad intrinseca excluye cualquier decisién basada en un simple érgano
principal, porque su funcionamiento defectuoso implicaria una total
inoperatividad. Esto es, la conclusién de que se ha llegado a un concenso no puede
ser la salida de cualquier unidad de testeo eépecial que recibe sus entradas deylas
unidades expertas. En lugar de ello, los modos décididos deben ser etiquetados de
acuerdo con su procedencia para evitar mezclas, y se presentan en una estructura
no comp‘utaci()'nal,-ésto es, un conjunto de cables, o axones, o én otras palabras, en
un tipo de bus de decisién que enviara esta informacién multisensorial al
procesador central, al procesador de integracion sensorial para obtener el modo o
modelo multisensorial que determinafé los diagnésticos sensoriales que seran

utilizados en el proceso de planificacién-accion.

De ésto, se deduce que el lograr un concenso rapido, en el ‘modo de
comportamiento por el computador de mando y control es absolutamente
necesario para que el resto del sistema opere coherentemente, porque, de otra
forma, los diversos subsistemas de alto y bajo nivel a ser controlados, tendran una
alta probalidad de interceptar instrucciones de operacién del bus de decisién, las
cuales pertenecen a diferentes modos de comportamiento exclusivo, tal que se

creara una situacidn neurdética.

En resumen, él papel del computador de mando y control es sensar los datos
" sensoriales, decidir modos de comportamiento, enviandolos al bus de decisién, y
tener una fuerte intercomunicacién entre las distintas unidades para converger
en un modo sencillo y dnico, tal que un comportamiento coherente sea

garantizado. Todo ésto lo podemos observar en el esquema siguiente:
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Fig. 2.11. Estructura de un computador de mando y control.
2.4.3.2. Representacion Multisensorial del Entorno.

Como ya hemos explicado en secciones anteriores, hay dos formas basicas de
estructurar la informacién multisensorial, que estdn presentes, o deben estar, en

la estructura de percepcién-planificacién-accién, que estamos introduciendo.

Ellas admiten diferentes niveles de representacion, desde geométricos a

altamente simbélicos, al menos para sistemas artificiales. Estas dos formas estan
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relacionadas con la finalidad de la representacién, la cual tiende a ser 6ptima para
discriminacién entre patrones ambientales o una representacién para optimizar

la adquisicién de pistas por acciones. Estas corresponden, como sabemos a:

a) Representacién integrada, en niveles bajos de adquisicién y en niveles

altos de proceso de datos sensoriales.

b) Representacién escalonada, en la que la integracién sélo ocurre en

nivele altos, esto es, en estructuras simbélicas.
Estas dos opciones estan ilustradas en la figura 2.12

Estas dos posibilidades parecen coexistir en las estructuras computacionales
altamente paralelas, (Moreno-Diaz, Mira, 1984). Asi, cuando se intenta explicar el
fuerte poder discriminante del sistema nervioso en niveles altos de reconocimiento
y percepci6n, parece légicamente necesario admitir que estd presente un tipo de
representacién integrada, porque en bajo nivel, las pistas sensadas casi en primer
lugar, como el pitch o el color, son pistas cbncretas para determinar situaciones de |

alto nivel.

Tal dualidad estd materializada en la estructura general propuesta en la
figura 2.9. De hecho, el sistema de mando y control operara con el esquema de
representacién escalonada, ésto es dibido a que dicho sistema realiza, en los
sistemas artificiales, las funciones corticales de nivel medio como son entendidas
en teoria del cerebro. Por otro lado, los ficheros de representaciones del mundo y
los sistemas de planiﬁcacién, operan de acuerdo con la representacion integfada.
Esto i‘mplica que, cuando el modo de operacién es establecido, diferentes
modalidades sensoriales llevan a cabo separadamente la taréa de extraer

descriptores de nivel medio de las apariciones sensoriales presentadas, las cuales
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son necesarios para la operacién del computador de mando y control. Para ello,
este subsistema esta formado por el esquema que hemos presentado, en secciones
anteriores, considerando a la corteza como un array de procesadores de propdsito

general (Mira, Moreno-Diaz, Delgado, Suarez-Araujo, 1987).

=

ESPACIO :> EXTRACCION :> REPRESENTACION
_ DE DEL MUNDO

MULTISENSORIAL

PROPIEDADES

ey

(A)
Sensores y
Preprocesadores

] —
: REPRESENTACION REPRESENTACION
[ I l l > > DEL

MULTISENSORIAL MUNDO

* & & 0

o f———

Extraccién de

Propiedades
(B)

Fig. 2.12. Ilustracién de los dos mecanismos para representar datos
multisensoriales. ‘

Estos procesadores estdn intercomunicados entre si para asegurar la fiabilidad
del sistema. Esto explica, en sistemas naturales, la capacidad del sistema nervioso
de compartir estructuras computacionales de altos niveles después de la

disminuicién o destruccién de los canales sensoriales primarios, (Mira, et al.,
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1979). Tal fiabilidad se consigue con las llamadas transformaciones
intersensoriales, entre los procesadores especificos para cada modalidad sensorial
(Mira, Moreno-Diaz, Delgado, Suédrez-Araujo; 1987), las cuales sélo pueden

- ocurrir en espacios de representacion integrados, comolos de la figura. 2.12 (b).

Uné vez que los procesadores han realizado la clasificacién y etiquetado de las
operaciones sensoriales presentes tiene lugar una integracién multisensorial que
" les permite converger en un diagnéstico global. Este diagnéstico alimentara a los
‘restantes subsistemas, pertinentes, del esquema general, para poder completar el

proceso del compoftamiento de los sistemas naturales. Una vez percibida la
sensacién e identificada, se lleva a cabo una planiﬁcaciéri de la accidn a realizar y
de los efectores a activar, lo cual se consigue con el subsistema de planificacién y
ficheros del mundo. Estos subsistemas trabajan con el esquéﬁa de represéntacién
iritegrada para la informacién multisensorial. Lo expuesto se puede plasmar en la
figura. 2.13, que representa el esquema general de la estructura para la

integracidén de percepcién-planificacién-accién extendida.

De todo ésto se deduce, que él sistefna de mando y control en sistemas
naturales no tiene habilidad para usar directamente la informacién de las
unidades computacionales, actuando sobre datos sensoriales los cuales estan
disminuidos, mientras que en los espacios de representacién multisensorial y
planificacién, ésta es una posibilidad. En otras palabras, parece haber dos
mecanismos diferéntes para conseguir fiabilidad y rapidez en decisién y/o
reconocimiento. Esto es, el sistema de mando y contfol opera con unidades
expertas que reciben datos restringidos, mientras que el planificador y
estructuras de niveles mas altos tienen unidades de propésito general que pueden

trabajar con casi todos los datos procedentes de diferentes fuentes.

93



>

SENSORES

]

Qm ™=@

Jec]
=
-3

PROCESADOR ESPACIO EXTRACCION 0
' DE _L | MULTISENSORIAL |—» DE | s ff
A A | INTEGRACION —+ PROPIEDADES lé

SENSORIAL

 PLANIFICACION EN LA
PRESENTE REPRESENTACION

E E_, . DEL MUNDO

MANDO Y
CONTROL

FICHEROS DE -
REPRESENTACION
MUNDO

REPRESENTACIONES
DELMUNDO

- ARCO REFLEJO

F1g 2.13. Esquema extendido de la estructura general para la integracién de
“ percepcién-planificacién-accién. ‘ '

2.4.3.3. Planificacién.

La planificacién tiene lugar en una etapa en la que ya tenemos la
representacién del mundo, diagnéstico global de la situacién externa, la cual
corresponde al modo de comportamiento seleccionado. Es normal considerar que
ésto puede ser realizado en varios niveles de la elaboracién de datos sensoriales.

La cuestién de generar planes para resolver problemas complejos como una
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cuestién de técnicas de inteligencia artificial, sugiere usar dos dominios problema
de practica artificial. Primero, esta el problema del movimiento de formas sélidas
-a través de un mundo restringido, y segundo, esté el planificarla en bloques del

mundo (Brooks, Lozano-Pérez, 1983), (Nilson, 1980).

El primer dominio problema es muy cercano al de navegacién de un robot
evitando obstaculos, y esta basado en un escenario cuya representacién puede ser
geométrica, teniendo bajo contenido seméntico. El segundo dominio problema
puede contener escenarios simbélicos y la planificacién se realizara en niveles

mas altos.

Esto sugiere una primera dicotomia en la planificacién, que puede ser
escalonada bajo el mando y control del modo de comportamiento seleccionado,

como ilustramos en la figura. 2.14.

La planificacién en escenario de bajo nivel puede ser formulada en términos
cuasigeométricos. El propio escenario es, la mayoria de las casos, determinado por
un conjunto de variables independientes, definiendo un "espacio”, més un niimero
de zonas restringidas. Estas restricciqnes son volumenes Vj, con reglas de decisién

que definen los miembros de Vi para cualquier punto del espacio. Los objetos son
k relaciones RK(Pj). La generacién de un plan consiste, esencialmente, en

encontrar trayectorias para Pj, acordes con restricciones y relaciones, bajo un

campo objetivo.
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Fig. 2.14. Tlustracién funcional, no estructural de una cadena de procesos en una
planificacién de dos niveles.

En niveles altos, la planificacién puede ser establecida de forma similar,
cambiando apropiadamente el nivel de significacién de los conceptos, y definiendo,
convenientemente, las reglas para manejar escenarios, objetos, campos objetivo y

trayectorias.

 Realmente, pues, una vista integrada de un sistema que conlleve un
comportamiento artiﬁcial no trivial requiere la inclusién, al menos, de los
componentes generales descritos en las secciones precedentes. La estructura
general propuesta es lo suficientemente concreta para podersé realizar en la

practica, y aplicarlas a sistemas robéticos visuales.
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- SOBRE AUTOMATAS Y COMPUTACION PARALELA
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3.1. MODELO NEURONAL COMPUTACIONAL DE PERCEPCION DE

INVARIANTES AUDITIVOS.

3.1.1. Estructura de la Corteza Auditiva Primaria (Al).

- Segtn la descripcién neuroanatémica re’a’lizada én el apéndice de esta tesis, la
corteza auditiva primaria (en primates) e incluso en el hombre, presenta una.
arquitectura que esta anatémicamente distribuidé‘ en tres dimensiones, mas el
tiempo, con modulos computacionaies estructurados por capas. Pero, que a
diferenéia de la corteza visual, existe una aparente’ transformacién geométricakenv
la estructura que se ha de corresponder con una funcional, tal como observaron ya
Pitts-McCulloch en 1945. En todo caso, la transformacién espacial se extiende, no
s6lo a dos dimensiones, como entonces se apuntd, sino que, al ménos, cubre las tres
dimensiones geométricas y posiblemente alguna otra funcional. De acuerdo con
ésto, la Al puede ser estructuralmente representada como un conjunto de médulos
éomputacionales en las tres dimensiones, como mostramos en la fig.3.1, de_manéra
que su conet:_tividéd operativa, env correspondencia con la conectividad anatémica, -
hace qlie partiendo de un hipotético origen, situado posiblemente en el origen
geométrico de la propia estructura de Al se encuentre, conforme se avanza en la
direccién X para valores bajos de la coordenada, ﬁna proyeccién qile se
corresponde a componentes dé frecuencias bajas en la aparici(’)n auditiva,
mientras que valores altos de la misma coordenada se corresponden a las altas

frecuencias.
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~ Fig.3.1. Estructura espacial por capas de AL

3.1.2. Modelo para la Percepcién de Invarianzas Auditivas.

‘De acuerdo con el esquema espacml propuesto para la Al, dado un patron
aferente que ha sido anahzado por los centros inferiores y proyectado segin lo
anteriormente dlcho, progresa dentro de la estructura tridimensional de la red

cortical segtin las dos dimensiones adicionales, a saber:
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A) A través de la direccién Y, de tal manera que los modulos computacionales
tienen una intercomunicacién lateral tal, que el patrén de estimulos
correspondiente a la aparici()n,‘es geométricamente trasladado lateralmente,
creciendq el grado de traslacién con la coordenada y, tanto para sﬁs valores
positivos como para los negativos. (Notar que el centro de coordenadas ha sido

situado en el hipotético centro geom_étrico de AI).
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Eferentes Asociativos

- Fig. 3.2. Vers_i()n esquematica de Al segn Pitts-McCullOch.

Segtn la naturaleza del cédigo neuronal que, evidentemente, es funcién del
- lugar que cada neurona ocupa en la cadena sensoroefectora (Mira, Moreho-‘Diaz,
1984), (Moreno-Diaz, Mira, 1987), el tipo de funcién asociada a la traslacién

realizada por el cluster de neuronas referidas debe ser de alto nivel. Sin embargo,
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ciertas propiedades basicas son explicables, suponiendo un cédigo neuronal
basado en la analitica. En consecuencia,‘ la transformacién lateral analitica méas
elemental es, precisamente, la p'ropuesta por Pitts-McCulloch (1965), que suponen

una traslacién lateral de la informacién sin modificacién alguna, fig.3.2.
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\
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B T . yo ....... >
Aferentes ' : , Aferentes
no Especificos : Especificos
Asociados 1 K y

Efefentes

Fig. 8.3.Version esquemética de Al en el plano Z=0.

Es decir, suponemos en principio, que los modulos computacionales de 1a Al

~ captan la informacién segtn el analisis X, y provocan, en la direccién Y, una
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traslacion lateral de la misma: a) Sin alteracién alguna. b) En una cantidad

proporcional a su distancia al punto y=0.

En otras palabras, si suponemos un corte que contenga los ejes OX, OY,
pasando por el supuesto origen, cada isolinea y, contiene el patrén aferente

trasladado una cierta cantidad proporcional a y, como se ve en fig. 3.3.

Restringiendonos, pues, al plano Z‘ =0, y suponiendo un cédigo de bajo nivel, es
decir, un cédigo expresable en términos analiticos, donde la variable x tiene
cierta correspondencia con la frecuencia del patrén, o aparicién de entrada, y la
~ variable y se corresponde con un parametro indicativo de la pura traslacién‘

espacial, lo anterior es formulable en los siguientes términos:

Sea V(x,t) la aparicién tonotdpica procedente de los centros inferiores que se
proyecta en el eje Y=0, Z=0. Entonces en el plano Z=0, para cualquier y existe v

una proyeccion, que suponemos proporcional a y, dada por:

M (xyt) = Vix—y;t) 3.1)
' “0

Tal, que cuando la linea de la variedad extendida,y, es excitada, aparece una

salida en las fibras descendentes, dada por:

OyO (x,8) = Mz() (x,yu;t) = V(x—-yo;é) v (3.2)

la cual es, de nuevo, una variedad de dos dimensiones.

Sea P el centro de gravedad (c.d.g.) de la "aparicién” original, computado por

los centros inferiores. Esto es:
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f Vix;t) xdx
f=F— 3.3)
f Vix;t) dx

Ademas se asume que todos los valores significativos de V(x;t) estan, después

de las transformaciones, en la variedad extendida M(x,y;t). Esto es:

J M(x,y;x)dx_—.f V(x—y;t)dx:! Visdde; (Vy) (3.4)

x x x

se cumple para cualquier y, y lo denominaremos Q. Nos resta calcular el centro de

gravedad de la variedad de salida, cuando yo es excitvado:

&

J Viz—y,;0) zdx J Vi, (x +y,) dx
X

B = 3 - = 3 3.5)
donde
== xy, (3.6)
Esto es:
» J Vi(x ;e (« I V(m;t)(‘lun
B = —Q— +y, —l—Q— (3.7)

B'=B+y, (3.8)

Luego, la variedad de salida sera centrada, (p.e., p'=0) para f=-y,.
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Se concluye.que cuando la linea y,, de la variedad extendida, es excitada, tal

que:

la salida es invariante a traslaciones en la variedad espacial de entrada,

independientemente de la variable x.

¢) La diferencia fundamental con respecto a la propuesta de Pitts-McCulloch se
refiere, no sélo a la admisién de la existencia de una tercera dimensién, ni
tampoco al cédigo neuronal, puesto en cuestién repetidas veces, (Mira, Moreno-
Diaz 1984), (Morenu-D»iaz, Mira 1987), sino, fundamehtalmente, a la hipétesis de

c6mo el Sistema Nervioso Central determina invariantes.

De acuerdo con los condicionantes instrumentales de la época, que incluso han
sido arrastrados hasta momentos recientes, debidos a la baja tecnologia
computacional existente, cuando se planteaba el problema de la consecucién de
invarianes para el reconocimiento de patrones, se procedia en la basqueda directa
de tales invariantes, mientras que posteriormente se ha demostrado que es de
costo mucho menor el transforxhar el patrén a un standard, basado en parametros

previamente computados.
Para la transformacién que nos ocupa, la invarianza traslacional en
frecuencias puede ser conseguida de forma nitida, con bajo costo computacional, a

través de la determinacién, por ejemplo, del centro de gravedad de la aparicién.

Desde el punto de vista geométrico la propuesta de Pitts-McCulloch exige un

promedio en la variedad M, mientras que esta propuesta requiere simplemente la
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apertura de una linea y, cuyo valor esta.linealmente relacionado con el valor del

c.d.g. de la aparicion, es decir con §.

B) Auan suponiendo un cédigo interneural de bajo nivel, es decir analitico, el
esquema de la corteza auditiva primaria, nos proporciona las bases conceptuales

apropiadas para una teoria acerca de la percepcién auditiva no semantica.

En efecto, en tal situacién perceptiva, el interés se centra en los invariantes sin
conexién con el cédigo. Por consiguiente, lo que la teoria sugiere es un eje
adicional donde las invarianzas tengan lugar afectando al Gnico pardmetro
adicional que queda libre, por ejemplo, a las homotecias. Segun ésto, la Al, al
menos, estaria estructurada en tres dimensiones tal que habria una traslacion en
direccién Z, donde la variable espacial es proporcionalmente comprimida o
aumentada en un factor, que es un parametro propio y computable desde la

aparicién original.

De hezho, la estructura global es controlada, segn ésto, por al menos, dos
parametros de bajo nivel, el centro de gravedad B, y la razén de homotecias, o
equivalernte (posiblemente informacién binaural), K, que disparan las lineas en
tal estructura y de tal manera, que el patrén es reconocido de forma invariante,
pero le cuelgan etiquetas adicionales que informan acerca de cual ha sido la

traslacién y cuil la homotecia.

C) La estructura anteriormente propuesta descansa, en gran parte, en que los
centros inferiores, sin cédigos elaborados, determinen tanto el centro de gravedad
como la razén de homotecias, o equivalente, mediante redes de neuronas

apropiadas.
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3.2.NUEVOS TEOREMAS EN DESCOMPOSICION PARALELO.

3.2.1. Computacion de Invariantes por Al, frente a Homotecias.

Sintetizacion Neuronal.

Segtin la estructura espacial de la Corteza Auditiva Primaria (Al), y las bases
conceptuales que dicha estructura nos proporciona, para abordar una teoria
acerca de la percepcién auditiva no seméntica, habiamos visto, en el apartado
anterior, una sugerencia tedrica que ahora nos planteamos' escudrinar y
fundamentar. Esta sugerencia teérica consistia en la computacién de invariantes
| por Al, en la dimensién Z, frente a homotecias. Esta afirmacién tedrica, es de gran
relevancia y completaria el paralelismo entre invarianzas auditivas y visuales,
pero sélo tendria rango de afirmacién dentro de unos margenes pequenos, pues es
ahi donde podriamos reconocer, como tal, un acorde que ha sido expandido o

comprimido en el dominio tonotépico.

Esta cuestién, no obstante, es de gran relevancia, como deciamos, en cuanto

dispara trzs interrogantes, al menos:

a) ;Cual es la funcién de cémputo de invarianzas que, a nivel no seméntico,

corresponde a la dimensién Z de la AI?

b) ;Cémo se integra esta funcion con el cémputo de invariantes traslacionales
asociados, tanto teérica como experimentalmente, a las dimensiones X e Y de la

AT?

¢) ;Cuél es una posible red neuronal que compute la razén de homotecias, k, de
un patrén unidimensional, utilizando métodos computacionales puramente:

analiticos, no algoritmicos? Estrictamente, para la corteza auditiva primaria, es

106



‘necesario un lengﬁaje formal de un nivel mas alto que el analitico, pero algunas
- de las caracteristicas de la Al pueden ser expresadas al menos, en este nivel, ya
que obviamente, en la estructura del sistema nervioso, un centro no puede
procesar en un lenguaje cuyo nivel sea mas bajo que el de sus predecesores desde

sensores a corteza.

Esta tltima cuestién, puramente teérica, parece tener una solucién no muy
compleja si utilizamos una formulacién mixta, es decir, si combinamos las

formulaciones analiticas con las correspondientes a las redes de McCulloch-Pitts.

Consideremos una "aparicién" discretizada de intensidades, Iy, Io, I;, ..., I,...,

IN, organizadas como una "ristra":

Il 12 e e v 0 e li LI R IJ s o0 e IN er— lhtensidad
[ ] |1 [
f i 1 1 o | 1
1 2 1 J N -——  N°del elemento
(pixel)

Fig. 3.4. fiistra de una aparicién discretizada de intensidades.

Acorde con esta aparicién, confeccionamos el algoritmo que computa la razén

de homotecias, k, lo que nos conduce a la solucién de la cuestién ¢).
1) Algoritmo.
1.1) Recorrer la ristra en sentido creciente, 'y registrar la etiqueta "i" del

primer elemento que se encuentre, tal que su intensidad correspondiente, Ij, sea

superior a un valor umbral, 8,

1.z6 " (3.10)
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1.2) Recorrer la ristra en sentido decreciente, registrando, de nuevo, la

e

etiqueta "j del primer elemento que se encuentre, tal que su intensidad, I;, sea

mayor que el umbral definido:
/I =96 . (3.11)

1.3) Calcular la razén de homotecias, k, de expresion:

J—i

a

b= (3.12)
donde a es la dimensién standard de la aparicion (constante prefijada).

Una vez que tenemos el algoritmo buscado, existe un autémata que lorealice, y
éste, a su vez, podemos sintetizarlo utilizando redes de neuronas formales. Con
ello hemes encontrado la red neuronal capaz de computar k.

2. Red N&uronal.

2.1) Red para calculari.

Usamos neuronas formales de umbral, 0, a cada una de las cuales le llega como
entrada una linea 1. Si la intensidad de esta linea supera el umbral, se activa la
neurona dando una salida "1", si no, no se activa la neurona, yvla salida es "0". E1
disparo o activacién de la neurona correspondiente, iinplica una inhibicién

absoluta del resto de neuronas formales situadas a su derecha.
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Fig. 3.5. Red de neuronas formales que computa el elemento "i" tal quel; = 6.

Las sz!idas pasan a ser entradas de una Gnica neurona formal M, con peso

sinédptice igual a i. Dicha red se muestra en la figura 3.5.

2.2. Red para calcular j.

La red es la misma que para el calculo de i, con la Gnica diferencia de que todo
elemento constituyente de la red, inhibe cuando esta activado, a todos los situados

a su izquierda.
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Fig. 3.6. Red neuronal que computa la razén de homotecias de un patrén
monodimensional. ‘ '

~ Una vez determinados los cémputos neuronales de i y j, estamos en disposicién
de presentar un esquema neuronal generalizado que nos permite determinar la

razén de homotecias, k.

La red de inhibicién lateral tiene una estructura tal, que cada salida de las
neuronas de um_bral,y B, se bifurca en dos entradas, una excitadora y otra
inhibidora, con los pesos correspondientes a sus etiquetas. Las lineas inhibidoras

inhiben, presindpticamente, a todas las lineas de su derecha. Las excitadoras,
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- inhiben presinépticamente, a todas las de su'izquierda. El cuerpo de M integra
todas las entradas resultantes para computar k, como se indica en la figura 3.6,

-tomando «; los valores 1 o0 -1.
Asi mismo, basandonos en la equivalencia espacio-temporal de las redes de
McCulloch-Pitts, podemos aventurar la existencia ademés, de una red temporal

que también calcula k.

3.2.2. Formulacion, en Matematica Cuasi-continua, de la Sintetizacion

Neuronal.

Una vez que hemos sintetizado la red neuronal que computa la razén de
homotecias, k, debemos completar el proceso desarfollando su formulacién, en
matemética continua o cuasi-continua, como herramienta formal. Esta
formulacién debe permitir un esquema computacional por capas, acorde con la

estructura general de tal concepto, es decir, que nos permita trascender de los

diagramas cableados.

Para que esta formulacién, en cuasi-continua, mantenga la coherencia con
dichos esquemas por capas, debemos ser conscientes de las dos mataméticas que le
soportan, como son, la analitica y la algoritmica, asi como del diferenciador de las

mismas, el condicional "if".

La existencia de un umbral, da el atomo del condicional. Asimismo, los
condicionales, procedentes de los "if-—-then", son debidos a discontinuidades, y
éstas, en sentido estricto, hacen una funcién no analitica, pues son el 4tomo de la

. algoritmica.
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Las transiciones analitico-algoritmicas, que es en definitiva, el concepto que
juega un papel importante en este tipo de desarrollos, estan en la funcién umbral,

que es una funcién escalén.
La funcién u(x), definida como:

0 si x<0
u(x) =

1 sl x=0

de la cual podemos obtener todos los condicionales, nos da el primer apoyo formal

para nuestra formulacion.

Partiendo de la aparicién tonotépica I(x), generamos:

I(x)—el o (3.14)

Alx)=u

pudiendo asi, computar:
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x

B(x):[ Alx) dx (3.15)
30

y crear la funcion escalon:

Cx) = u (3.16)

Blx) - ¢

Clx) = S(x—xl) . , ' ‘ (3.17)

siendo x;, el cuasi-comienzo del patrén. La figura 3.7 ilustra este proceso.

kA\ , I(x) A

V] ====! Ana
N
1 | | » Alg.
A(x) : l—_‘ N
B(x)
€
Cx) | ) Alg.
N
Xj
, A
C'(x) T 8(x-xi) na
N
Xj

Fig. 3.7. Ilustracién de la formulacién anahtlco algoritmica para el calculo del
punto cuasi-inicial de la aparicién tonotépica.
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La segunda parte del problema el calculo del final significativo del patrén,
responde a la-misma estrategla formal, pudiendolo desarrollar e 11ustrar de

manera n1t1da, como en el cuasi-comienzo del patrén tonotépico.

Considerando como punto de partida, la écuacién (3.14), podemos computar la

funcién barrido de la aparicién tonotépica, B1(x):

Bl(x) = J Alx)dx , ; ' (3.18)
X

Bl(x)—él i : : o . 319)

Cl(x) =y

La primera,derivada de la fuhcién Ci(x), asi como lo hizo la de C(X), nos va a
' permitir detectaf cambios de i}ntensidadken un pun‘to de l.rar aparicién tonotdpica,
acorde con lo propuesto por Marr y Hildreth en 1980 (Marr, Hildreth, | 1980), en la
‘ modahdad v1sual que en sistemas neuroﬁsmloglcos reales, se corresponde con la
operacmn de inhibicién lateral, como veremos en la red neuronal. Esto nos lleva a
la obtencién del final signiﬁcativo de nuestro' patrc’)n umdlmensmnal buscado,

como nivel intermedio del calculo de 1a razén de homotecias.
) = a(xj.—x) | T o 3.20)
.La ilustracién viene dada en la figura 3.8.

Esta formulacién es una alternacién de las dos matematicas, la analitica y la

algoritmica, como se puede ver en las expresiones que la constituyen.
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En definitiva, lo que tenemos son dos operaciones u(x) en capa, es decir, dos

capas de condicionales entre capas de transformaciones lineales.

Ana

Ax)

B(x) - Ana

Clx) | Al

Ana

Fig. 3.8. llustracion de la formulacién analitico-algoritmica que calcula el cuasi-
final del patrén tonotépico. '

Esta formulacién por capas, se corresponde con el cémputo que hace la red
neuronal propuesta anteriormente, para obtener k. Desglosando las capas

formales en niveles de neuronas tendriamos pues:
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’cl(xl) ] Cilxy) [ Cy(x)) Cylx) I C1(xN)

Clxy)  Clxg) Clx;) Clx) C(xn)

Fig. 3.9. Red neuronal computacional, correspondiente a la formulacién
matematica desarrollada.

Para cada posicién I B(xp) se genera sumando todas las sefiales A(x) a su

izquierda, hasta la posicién x.
Blx)=Alx) + Alr) + —— — + Alx) - @2
- Asimismo, B1(x)) se obtiene sumando todas las sehales A(x) asu derecha:

| Bl(xl) = A(xl), + A(le) t -t Alx,) | | o (3.22)
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Para completar nuestra estructura por capas en la fig. 3.9, nos falta la capa
analitica, correspondiente al calculo de las derivadas de las funciones C(x) y C1(x),

que se consigue, como hemos dicho, con la operacién lineal de "inhibicién lineal".

Capade C(x) y Ci(x)

Fig. 3.10. Capa analitica de la red neuronal computacional que introduce la
inhibicion lateral en nuestro sistema. '

" La funcién D(x) constituye un "bus” de lineas, donde las dos lineas excitadas

indican el principio y el patrén tonotépico:
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(a)

D(x) (b

Fig. 3.11.(a) Patrén tonotépico.(b) Principio y final del Patrén.

De las capas intermedias de la red neuronal se deduce un hecho, como es, la
duplicacién del nimero de elementos computacionales. Esto va a constituir una -

propiedad intrinseca del sistema.

Esta propiedad consisﬁe enla generacién de un espécio redundante, de mayor
resolucién que el espacio inicial de resolucién N, has‘té terminar, nuevamente, en
un espacm de la misma resolucién que la del inicial, cuando se trata de conseguir
la formulacmn cuasi- (.ontmua de una red neuronal arbltrarla Esto c01nc1de con lo v
expuesto por Pltts—McCulloch en su determinacién de universales de perce pc1on de

formas visuales y auditivas, (Pitts, McCulloch, 1965).

Esto nos lleva a concluir, que la formulacion general que representa una red
neuronal arbitraria, es decir, un autémata finito, es una alternacién de capas
computacionales analiticas y capas y algoritmicas puras, manteniendo la

siguiente estructura, realmente potente:
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Computacién Lineal _,. Ramificacion _. Computacién Lineal _, Ramificacion

3.2.3. Teoremas de Descomposicion aralela.

Las conclusiones sobre la formulacién general de una red neuronal arbitraria,
a la que llegamos en la éecci()n anterior, las condensamos en los teoremas en
descomposicién paralela que tratan de la déscoiﬁposicién de Autématas
Arbitrarios en capas de Autématas‘Linealés,' separados por capas algoritmicas de
la forma if - then. En realidad es un teorema que se desglosa en tres partes

esenciales, cada una con vida propia, de ahi el tratarlos como tres teoremas.

En la primera parte, o primer teorema, consideramos una red de neuronas
formales con interaccién de aferentes, sin realimentacién capaz, cada una, de
computar una funcién arbitraria de las entradas. En la segunda parte, trabajamos
con una red con realimentacién. Y por altimo, en la teréera, nos movemos con un -

autémata arbitrario.

Teorema 1 (T1). Dada una red neuronal de "N" neuronas formales arbitrarias con
interaccion de aferentes, existe una estructura computacional por capas, formadas
por dos capas de computacion lineal, separadas por capas de funcion "u" o de decision

(algoritmica), de la forma IF...THEN, que la duplica. Y viceversa.

Para la demostracion de este teorema, neéesitaﬁremos expresai‘ una funcién
légica arbitraria en cascada de elementos de umbral. Un elemento o sistema de
cémputo de umbral, es una unidad de computacién (sistema lineal) seguida de una
regla de decision del tipo if...then,.funcién u, tal como se ilustra en la figura

siguiente.
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Regla de Decisién

IF Saix; 2 6THENZ = 1

ELSEZ=0
Xl X2 ;.o-o XN
k laz L‘XN
y
/= u[Bxx;- 0

.Fig. 3.12. Representacion del elemento de umbral.

- Por ello hacemos uso del teorema auxiliar TAIL, lo que simplifica

drasticamente la demostracién de T1.
TAl. Dada una neurona fofmal con interaccion de aferentes de una salida y N

entradas, que computa: Zk = f(xy,..., Xy) arbitraria, equivale a una capa de, al

mdximo, 2N elementos lineales, seguidos de una capa de funciones "u" locales, es ’
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—decir, de elementos-de umbral, y seguida de un tnico elemento lineal, de peso +1 'y de

una funcién "u" de umbral +1.

En efecto, descompongamos la funcién f en sus términos minimos. Cada
término minimo es linealmente separable del resto, y por consiguiente,
sintetizable por un elemento linealyr seguido de una funcién u. Asi, se toma el
término minimo (x1)*, (x2)B ... (xN)#, donde, siguiendo la notacién usuai, «, B, ..... s
B pueden ser cero o uno y tales que x! =x y x0 = z. Se construye el elemento
lineal que computa: |

Yo, , | (3.23)

0. =3« (3.24)

para los « positivos, el elemento que computa el término minimo en cuestién,

~ queda sintetizado.

La segunda parte es trivial. Se toman aquellos términos minimos, generados

anteriormente y se le sigue de una funcién u, de umbral 6= +1.
El teorema auxiliar TA1, queda ilustrado en la figura 3.13. Como se ve, TAl es |

un teorema constructivo, y la viceversa (es decir, dada una estructura del tipo de

dicha figura, haHar la f(xy,...,xN)) es obvi’a.
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Xy % : XN

E
X
Xy
P
a
‘n
Capa $
Lineal o
r
b
3} Xz . X3 XN a
* 9 Umbrales 5
Locales - t
a
_ oN
. Cupa
‘ . Lineal
- f(xy, Xy 0 XN)
Umbral

v

f(xy; X9y 000 Xpy) ¢

Fig. 3.13. Estructura neuronal complitacional paralela de una funcién »légiéa'
arbitraria. ' ‘ :

Segun el resultado del teorema TA1, la demosﬁtracién del teorema 1 se sigue 'de>

inmediato.

En efecto. Sea una red neuronal de N neuronas y N entradas exteriores tal, que

laneurona‘K—ésima compute la funcién arbitraria, Zg = Kk (x1,....XN)-



Entonces, aplicando TA1 a cada neurona, resulta el TEOREMA1 q.e.d. Este es

constructivo y la viceversa se sigue, asimismo, de inmediato. Se ilustra en la

figura 3.14.

1 ' X2 * o a e & o 8 © B & o e+ o L R ] XN \
oo /
________________________________________________ B
ENVZ2RN VAN V'd ENZZRN VAN V4 .
e e @ @...@......@ @...@ o
BN VN VRN 1 Capa s
5 GO bt ?
=TT Umbrales | | >
‘ : v Locales :iie
' : (Maximo
Y Y N 2N) Y Y Y N2N
) AR ® ® @@
VAV Y~

Capa

Fig. 3.14 Estructura computacional por capas que ilustran el T1.
La estructura resultante, es aplicable a una muy amplia clase de sistemas o

procesos no lineales. De hecho, el teorema demostrado no es el punto central de

nuestros trabajos, ya que nuestro objetivo es la demostracién de que un autémata
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~arbitrario (determinista, probabilista o borroso) se puede descomponer en capas de

computacién lineales, alternadas por capas algoritmicas de la forma IF... THEN.

Luego, la funcién computada por la neurona K, como vemos en este teorema, es
representable en el cuasi-continuo mediante una red en cascada, cuya formulacién

€S

'A NA NG = J ) Wiz,x) I(x) dz
ALG NG = u| M) — 8(2)
(3.25)
ANA o= ] WO NG de
ALGF Y(y) =k u| Ply) - 1 l

El teorema 2 aumenta la complejidad del sistema, y la proximidad al
comportamiento de los sistemas reales, pues afadimos un valor mas como es la

realimentacion.

Teorema 2 (T2). Toda red neuronal con realimentacion,admite una representacion por
capas, cuasi-continua, donde se alternan capas de computacion lineal con capas
algoritmicas, mds una funcion de transferencia temporal local, que puede consistir en

un simple retraso.
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La formulacién de este teorema mantiene el marco formal del T1, teniendo en
cuenta la necesidad de una ampliacién del espacio de entradas y de la introduceién

de la variable temporal. Con ello cubierto tendremos:

ANA Mzt = J Ix,t) Wix,z) dx + J Oy, t) W(y,z) dy
. x ¥
ALG NGt = u| Mz, — 6(2)
(3.26)
ANA Pzt = I NGzt Wizy) dz
L,
ALG Y(z,0) = u| Plz,t) — 1! .
donde:
I3 i .
Oyt = { Kiy,t) Y(y,0) dt (3.27)
4] .

que constituye el efecto axénico del sistema.

Teorema 3 (T3). Un autémata arbitrario, es equivalente a una red neuronal con

realimentacidn, seguida por una red sin realimentacion.

De los teoremas de descomposicién paralela T1, T2 y T3, un autéomata
arbitrario se sigue inmediatamente, y el proceso de descomposicién del autémata,

en capas de computacién lineal y capas de funciones de umbral est de acuerdo con

los teoremas T1 y T2 anteriores.
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. Asi, de ésto, podemos deducir, que un autémata finito arbitrario es
equivalente, en formulacién cuasi-continua, a dos redes computacionales por
capas con sus formulaciones correspondientes, como hemos visto en T1 y T2, dadas

por las ecuaciones (3.25) y (3.26), respectivamente.

Esta afirmacion tiene consistencia, debido al propiov concepto de automata
arbitrario, equivalente a una red de neuronas formales con interaccién de
aferentes y realimentacién, mas una red sin realimentacién (Moreno-Diaz, R.,
1971). De ésto,bla genei‘alizacién a autémata continuo se sigue de forma directa.
Estando los pasos de la formulacién del discreto al continuo, acorde con 1as

expresiones siguientes:
I, = 1x)

M. =S « 1 - Mz = f Wiz,x) [(x) dx
J - Jt J

X

(3.28)

M'(z)

0,=2B,;M, 0@):]

x

Wiz,y) M'(z) dz

-

La forma natural de pasar de las =j; a los nacleos W(z,x) es por interpolacién de
los valores de la matriz «jj, suavizando cada corte j = cte,1 = cte (z = cte,x =

cte);
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Tanto W(z,x) como W(y,z), para que representen convoluciones, deben ser
funcién de diferencias de z - x y de ¥ - z, esto implica que las superficies W(z,x) o
W(y,z) son regladas, no viceversa. En general, parece que una superficie reglada

simplifica el proceso de representacion.

Para cada capa de computacién lineal analégica, es conveniente considerar

tres etapas cuando se va de la representacién discreta a la continua:

a) La entrada del sistema es continua y la salida, es discreta:

| I(x)

Fig. 3.15. Representacién de entrada continua-salida discreta.

La formulacién correspondiente a este comportamiento es:

(),l. :! Wj(x)l(xld(x) o ‘(3.29

x

y cubre procesos tales como, el calculo del c.d.g., la razén de homotecias (con varias -

capas) y cualquier otra propiedad global que viaje en cable Gnico.
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b) La entrada es discreta y la salida se considera continua. Esquematicamente

representada, tendriamos:

Il : IZ e s e s s s e s 000000 esen IN

B

Fig. 3.16. Representacién de entrada discreta salida continua.

Su formulacién:

N
0@ = > WL, (3.30)

donde se ve que para cada entrada I;, se define una funcién Wi(y) tal, que la salida
es una sumatoria de dichas funciones, ponderada por las entradas. Este es el papel
que juegan las funciones de interpolacién, como es el caso de una senal limitada en

banda, que ha sido muestreada.

~¢) Consideramos un sistema de entrada y salida continua. Este caso
" corresponde a una transformacién intregral, dada por la superficie W(x,y), cuya

formulacién es:

Oy) = f Wix,y) I(x) dx ' ‘ , 3.31)

X
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Estas transformaciones, en el continuo, parecen haber sido exploradas sélo
| paré superficies regladas de diferencias, es decir, para convoluciones, luego, para
sistemas invariantes en el espacio y/o en el tiempo. Sin embargo, para la mayoria
de las redes neuronales de interés préctico sélo la ihvarianza temporal es asumida

(ej. modelos retinales).

Sin embargo, en el tratamievnto continuo de redeys, realizado en sintesis
neuronal, se observa‘que raramente aparecen supérﬁéies de transformacién 'Que‘
correspondan a convoluciones, en co‘nt,ra del tipico esfuerzo que se hace en tratar

“éstas. Esto nos lleva a decir, que quiza la invarianza espacial no sea tan real como
lo asegurado hasta ahora. Aﬁrmacién que no estd tan clara en la invarianza

temporal.

Visto todo lo expuesto, podemos considerar el reconocimiento de formés desde
esta 6ptica. Para ello hay que tener en cuenta que las expansiones ortonormales
para el reconocimiento de formas, son casos particulares de lavs funciones W(z,x),
ya que esta superficie, en realidad Wj(x), estd en este caso, formada por los
coeficientes de una expansién ortogonal de I(x), correspondiente al caso de

- entrada continua-salida discreta, (3.29).

Como se ve, no hay convoluciones, y los descriptores, Oj, son usados para crear

un espacio donde proceder a una clasificacion.
En definitiva, observamos que el reconocimiento de formas, a partir de

descriptores, es aproximado, de forma natural, a los autématas finitos por esta

nueva 6ptica de tratamiento.
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3.3 RED ALTERNATIVA PARA LA COMPUTACION DE

INVARIANZAS HOMOTETICAS.

"~ 3.3.1 General.

El métodd inSpirado en los esquemas de MCCulloch- Pitts pa'ra»el calculo de
mvananzas expuesto én su seccién correspondlente, tiene una red alternatlva
que se deduce de la forma de atacar el problema en los s1stemas artificiales de
proceso visual. Esta red alternativa conduce, de forma natural a esquemas de

clasificacién v1sual completos, como veremos en el siguiente (,apltulo

Existe una diferencia basica en el calculo de la razén de homotecias, como en el

devla posi(;ién del centro de gavedad, entre el método citado de la seccion 3.2.1 y los
" que se usan en los sistemas artificiales de.visiéh. En estos sistemas el centro de
gravedad, por ejemplo, se calcula después de un umbralizado y una reduccion de

los niveles de gri_seé a dos, tal que

(3.32) -

g
<
—

donde x;j, yi son las coordenadas x, y del pixel e Ii es un namero que vale (0,1),

resultante de un umbralizado.

En el caso del cémputo del factor de homotecias, se procede normalizando el

area de la aparicidn, sin tener en cuenta las ir}tensidades, es decir, éstas son
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asimismo reducidas a los valores (0,1) después de un umbralizado. Asi, si Ag es el

-4rea normalizada, el factor de homotecias viene dado por la expresion:

kj:( ~ ) N | (3.33)
donde I; € (0,1).

De nuevo, éste no puede ser directamente el caso en las homotecias auditivas,

puesto que las intensidades (normalizadas quizas) han de conservarse.

Légicamente, si pensamos que el computo de los parametros de invarianza
pueden ir separados de la generacién misma del invariante, el problema permite

un enfoque alternativo mucho mas flexible y, posiblemente mas eficaz.

No hay razén, a priori, vista la anatomia y fisiologia de la corteza, para
desechar esta separacién, y atn otras adicionales. Por consiguiente, se avanza la

siguiente hipétesis:

7En corteza, para el computo de in\)arianzas, existen al menos dos caminos,
uno que computa los parametros y otro que los aplica a las apariciones originales”.
Como se vera en la siguiente seccién, esta hipétesis permite el disefio de un
sistema artificial de reconocimiento visual, basado en el cémputo del error
cuadratico minimo que, segin su estructura y funciones, roza ya el éptimo en

velocidad y fiabilidad que seria obtenible para formas previamente segmentadas.

El método de red alternativa se basa en que:
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a) Existe un mecanismo normalizador de intensidades, que

necesariamente ha de ser de tipoalgoritmico (de basqueda y decisi6n).

'b)‘ Existen dos caminos de red, uno encargado del cémputo de pardmetros y

otro encargado de aplicarlos.

En esta seccion, puesto que el objetivo es una red modular alternativaaladela
seccién en la que describimos una red de cémputo del pardmeto homotético
auditivo, nos referiremos a las homotecias dentro de un espacio monodimensional,

como se muestra en las figuras 3.17, 3.18 y 3.19.

APARICION
SENSORIAL
C UMBRALIZADO Y C
1 COMPUTO DE 2
PARAMETROS
APLICACIONES DE LA

»| TRANSFORMACION

¥

REPRESENTACION
INVARIANTE

Fig. 3.17. Estructura modular de cémputo de mvarlanzas en un espacio
monodimensional.
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Fig. 3.18. Red modular alternativa para el cémputo de invarianzas homotéticas.

Sensores

Unidades de
Computacién

Parametros
de
Control

Representacion
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Fig. 3.19. Red modular alternativa para la generacién de la representacmn
invariante frente a homotecias. .
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CAPITULO 4



GENERACION DE REPRESENTACIONES INVARIANTES,
APLICACIONES A PROCESOS VISUALES |
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4.1 INTRODUCCION.

Los trabajos éxperimentales que hemos realizado esténb brientadbs hacia el
cémputo de invérianzas y la generacién de representaciones invariantes en el
sistexha visual de forma relacional con .el, sistema auditivo, con el propésito de
“desarrollar uno de los objetivos de esta tesis, com6 era la extensién de los modelos
neuronales, paxja la computacién de invariantes por la corteza a estructuras

bidimensionales.

La principal hipotesis es que una funeién especial del cortex es el computo de

invariantes en diferentes niveles de abstraccién.

Un invariante es una descripcién de una determinada situacién en términos de
un pequefio nimero de pardmetros. La utilidad de las descripciones con
parametros que describe un gran ntmero de situaciones diferentes, se extiende a

todos los aspectos de percepcién y cognicién, (Ballard, 1988).

Extendemos la estructura modular de cémputo de invariantes en un espacio
' monddimensional'a uno bidimensional, pudiendo asi presentar un disefo de un

sistema artificial de reconocimiento visual completo, figura 4.1.

Bajo la idea de que la corteza ha ’adoptado representaciones y estrategias
computacionales que hacen el cémputo de invariantes eficaz, sugerimos la posible
existencia, en la misma, de dos vias para el cémputo de invarianzas. Una via
computa los parametros de i'nvarianza; y la otra los aplica a las apériciones
sensoriales origin’al,es.’ La estructura sigue'y i'espetay esta arquitectura y

funcionalidad cortical.
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"APARICION SENSORIAL

Cy

Cs
11 *
UMBRALILIZADO Y COMPUTO|___ | APLICACION DE LA || REPRESENTACION
DE PARAMETROS TRANSFORMACION INVARIANTE
BASE DE DATOS | | SISTEMA DE
REFERENCIAL INFERENCIA
DECISION

Fig4.l. Estructura modular de un sistema artificial de reconocimiento completo.

~ Este esquema se corresponde con el de un sistema visual no interactivo con el

medio, siendo su estructura computacional la mostrada en la figura 4.2. En €], la
inyeccién de conocimiento requiere la accién del sistema exterior en el

aprendizaje. Este conocimiento se utiliza como asesor acerca de la correccién de la

decisién para modificar los distintos bloques funcionales, mientras que en el caso

del conocimiento exterior impreso, éste se implanta directamente en dichos

bloques. La situacién tipica 'y general es hibrida.
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Fig.4.2. Estructura del sistema visual no interactivo con el médio.

ClL

Realizamos la implementacién de los médulos operacionales del proceso de

generacién de invariantes, los cuales los podemos desglosar en los siguientes

puntos:
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- a) Adquisicién dela imagen
b) Preproceso
«-~c)..Obtencién.de'los.parémetros invariantes sobre la imagen preprocesada

- d) Aplicacién de las transformaciones sobre la aparicién sensorial original

Se ha estudiado y desarrollado dos técnicas de implementacién teniendo én
cuenta una deséripcién de la arquitectura del cerebro que describa ¢émo pueden
ser resueltos estos problemas abstractos y que sea neurobiolégicamente plausible,
la formal y la de tratamiento, La implementacién formal, es aquella que ejecuta la
via que aplica los pardmetros de invarianza a las apariciones originales,
| butilizando estructﬁras inateméticas puras, y la implementacién de tratamiento lo
* hace utilizando métodos directos de tratamiento de imagenes, como son el .

muestreo y la interpolacién, como explicaremos en secciones posteriores.

4.2, EST‘R‘UCTURA FORMAL DE LOS PARAMETROS DE INVARIANZA.

En este apartado describiremos la estructura formal de los parémétros de
invarianza qﬁe intervienen en la percepcién de invariantes auditivos y visuales.
En ambos casoé, seglin hemos podido obéervar, dichbs invariantes se corresponden
con un tipo de transformaciones matematicas, las transformaciones afines y sué
invariantes algebréiéos, el estudio de los cuales fueron iniciados por Boole, Cayley

y Silvester hace més de cien afos.

4.2.1. Representaciones Directas. Dominios y Funcionales.

" Al aplicarle a una funcién una transformacién, en este caso para obtener una

invarianza, hay que considerar el cambio de dominios y los funcionales que
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----intervienen -en .cada. transformacién. .Una -forma generalizada .de obtener una

- transformacién con invarianza espacial consiste en aplicar el procedimiento

siguiente:
Procedimiento 1

a) Tomar un valor de x".

b) Determinar el dominio Dx' = Dx'(x).

¢) Calcular el valor del funcional Fj(f(x))x' es deci-r,vel valor de Fj en el dominio
Dx', sobre f(x) » fix'.

 d) Adjudicar al "punto" jx'el valor h;j(x') = fix'.
Para dos dimensiones toma la forma:
Procedimiento 2

a) Tomar una pareja (x', y').
b) Determinar el dbminio Dx'y' = Dx'y'(xy).
c¢) Calcular el valor del funcional Fj[f(x y)] en el dominio Dx'y',queesfix'y".

d) Adjudicar al puntd jx'y'elvalorh(x',y') = fix'y".

Consideraremos, en primer lugar, la naturaleza del funcional F;, teniendo en
cuenta, claro est4, los grados de libertad de f(x) y bj(x"). Es decir, los puntos ¢) y d)
de los procedimientos anteriores. Las tres posibilidades que se presentan son las

siguientes:

a) Gradosde libertad de f(x) > grados de libertad de hj(x').
b) Grados de libertad de f(x) < grados de libertad de h;j(x').
¢) Grados de libertad de f(x) = grados de libertad de hj(x").
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-~ ~Teniendo -para- cada-uno-de estos- puntos; y-eligiendo los-funcionales mas

“ sencillos, los siguientes casos:
"CASOS A:

Caso a) En este caso hay una proyeccién de varios valores de f(x) en un tGnico
valor de hj(x'), hj(x") puede ser, el valor medio de f(x) en el dominio

Dx'(x), o el valor méximo, o cualquier otro de f(x) dentro de Dx'(x).

Casob) Existe una proyeccién de un Gnico valor de f(x) en varios de h;(x"). La
solucién funcional elegida es adjudicar ese valor de f(x) a todos los

hij(x") que lo "generan".

Casoc) Un tnico valor de f(x) se proyecta en uno anico de hjx") y a hj(x') se le

adjudica ese valor.

Ahora estamoé en condiciones de dar una definicién de representacién directa,’
ya que de interés particular son las representaciones directas con
transformaciones afines, (Candela, 1987), debido a la relacién que tienen con
nuestros parametros de invarianza, las cuales serdn usadas en casos practicos,
segln se indicard en préximas secciones. Entendemos pueé por representécién
directa, una representacién obtenida pbr el procedimiento 1 6 2 y los CASOS A

anteriores.

4.2.2. Determinaciéon de Dominios. Transformaciones Afines.

Nos referimos ahora a los puntos a) y b) de los procedimientos 1 y 2 de la
‘Seccién 4.2.1, considerando el caso sintesis de los CASOS A, es decir cuando:

grados de libertad de f(x) # grados de libertad de h(x").
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Légiéamente, en la situacién real, tanto x como x"son discretos e identificables
- por enteros, con lo que los grados de libertad se corresponden con el ntmero de
"pixels" independientes de f(x).y h(x').
Los phntos a), b) de los procedimientos 1 y 2 son:
a) Tomarunx'o (x',y").
b) Determinar el Dominio Dx'(x), [Dx'y' = Dx' y'(x )l
La determinacién del dominio Dx'(x) se puede realizar, en principio, siguiendo
cualquier regla. Si ponemos la condicién de biunicidad, la regla serd una funcién.
Si la regla es lineal, la determinacién del dominio corresponde a una

- 'transformacién afin de coordenadas. Ello nos lleva a la siguiente definicién: -

Una transformacién afin de coordenadas es una regla de determinacién del

‘dominio Dg‘(x), dada por una expresiéh 1inea1.
Para una diménsién, la rggla es:
x' = Entero (ax +b)
0 bien
x" = Entero (a'x' + b")

Para dos dimensiones, la regla es
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" x'=Entero[Ax + B]
- o'bien
x' = Entero[A'x' + B']
donde AyA'son matricevs de 2X2y By B'son matrices de 2x1.
4.2.2.1. Transformaciones Afines como Parametros de Invarianza.

Segun lo anterior, una transformacién afin es una transformacién lineal cuya

expresién general tiene la forma.

x+a

x' ] [c d ’ )
TA = = 4.1)
Ly 1 y+b

¥ ¢ f

donde a, b, ¢, d, e y f son constantes y el determinante

#0

R,

® O

‘Si pretendemos la conservacién del namero de grados de libertad, el
procedimiento es sencillo, mientras que si no coinciden, es preciso introducir
reglas de transformacién de los funcionales. Como veremos, las traslaciones y

giros son del primer tipo, mientras que las homotecias son del segundo. -
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“Traslaciones

En el caso particular ¢ = f =1, e = d= 0, la expresién general de la

- transformada afin tomala forma;

'=x+a
., .. (4.2)
a) Transformacién de Dominios;

y' =y+b
b) Transformacién Funcional: ' flx'y) = fixy)
que expresa traslaciones, siendo a y b los pardmetros de invarianza, los cuales, en
nuestro caso, se corresponden con las coordenadas del centro de gravedad de
nuestra forma visual.

Rotaciones

La expresién de una transformacién que gire a la imagen un 4ngulo @ se

consigue dando a las constantes los siguientes valores:

a=b=0
c=d=Cos @
d =Sen®
e=-Sen®

obteniendo asi la transformacién de dominio y funcional siguientes:

a) Transformacién de Dominio:
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2

[. Cos. @ . Sem O
—Sen @ Cos @

} S ; : (4.3)
y 0

b) Transformacién Funcional

fl'y) = flxy)
donde
| Cos %] Sen O

~ =+1
~Sen @ Cos O

J =
Para conseguir invarianza algebraica respecto a rotaciones debemos calcular
el parametro @, lo cual explicaremos en la seccién dedicada a este paso del proceso
de generacién de invariantes.
Homotecias
Haciendo que las constantes a, b, d, e, sean cero, la expresién general de la
transformada afin se reduce a la expresién que se ve en la transformacién de
dominio.
a) Transformacién de Dominio:
x' c o0 x ’ : ,
N , (4.4)
y o f Ily ' -
que representa la transformacién de dominio para una homotecia. En el caso
particular en que las constantes ¢ y f sean iguales, la relacién de homotecia es la -

misma tanto para el eje x, como parael eje y.

b) Transformacién Funcional:
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Los criterios de transformacién del funcional, se pueden conseguir una vez
calculado el factor de homotecias, imponiendo invarianza respecto a
amplificaciones o contracciones, imponiendo la condicién de que la imagen

transformada tenga un area predeﬁhida cohstante, Ao

Esto hace que se puedan presentar dos casos diferentes que trataremos en la

seccién de Generacion de Representaciones Invariantes:
‘1) Que el 4rea predefinida, Ay, sea mayor que el dreareal de la pieza.

2) Q_ue el drea predefinida, Ag, sea menor que el 4rea real de la pieza.

4.3. PROCESO DE GENERACION DE INVARIANTES.
En este apartado explicaremos el proceso total realizado sobre formas
bidimensionales, desde su adquisicién, mediante un sistema practico para visién

artificial, hasta la generacién de invariantes.

’ 4.3.1. Sistema Experimental.

Todas las aplicaciones desarrolladas, se han llevado acabo en los sistemas
existentes en el Departamento de Informética y Sistemas de la Universidad de

Las Palmas de Gran Canaria, cuyo esquema se presenta en la figura 4.3.
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Fig. 4.3. Esquema del sistema experimental de adquisicién y tratamiento.

Como puede apreciarse en dicha figura, existe una amplia proliferacién de
equipbs en los cuales se ha ido desarrollando el software utilizado para llevar a

cabo estas aplicaciones. Cronolégicamente el proceso ha sido el siguiente:

1) En el sistemas yVAX I y con las placas de adquisicién FG-100 de Imaging
Tec., de 512X 512X 12 ‘asi como con camaras de estado sélido, se realizé la
adquisicién de un banco de imagenes, que fueron prepyroce'sadas para obten‘ver?

imégenes invariantes frente a intensidades.

2) Tras la adquisicién de las imagenes, éstas fueron trasvasadas al sistema VAX

750, donde se continud con el proceso de las mismas.

E banco de datos lo hemos generado apartir de imégenes de piezas aisladas

diversas, que han sido adquiridas como explicamos en el punto 1) previo.
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Fig.4.4. Imagenes pertenecientes al banco de imdgenes adquiridas.
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= Pe-cada-pieza-se realizaron diez vistas; entre toma y-toma se variaba el zoom de
la cdmara para conseguir variaciones en amplitud, se movia la pieza para
conseguir traslaciones y se giraba la misma, dando como resultado que las vistas

--seantodas distintas: Sélo se mantiene constantela luzambiental.

Tras comprobar que la frecuencia de muestreo de la cdmara varia en horizontal
y vertical con una relacién aproximada de dos a tres, se corrige esta deformacién
de la imagen y tomamos 256 X 256 puntos, con la misma. proporcién anterior, de

los originales 512X 512.

Al finalizar adquisicién obtuvimos un banco de imégenes de diez pieias con
diez vistas de cada una, representadas por matrices de 256X 256 enteros. Estas
imagenes, mediante los correspohdientes‘ programas de élmacenamien’to, se
guardén en ficheros sobre discos. Tenemos asi el banco de imagenes adquiridas,
mostrado en la figura 4.4, y el cual serd sometido al proceso propuesto para

nuestra experimentacidn.

’4.3.2. Preproceso.

Las aplicaciones siguen la hipétesis dada en 1a seccién 3.3.1 acerca de la forma
en que la corteza realiza el computo de invarianzas. Por ello los primeros
tratamientos realizados estdn dirigidos a la computaciéon de los parametros de

invarianza.

El método ’a desarrollar, para este cémputo, es diferente dependiendo del
_sistema sensorial a considerar, y por tanto de las formas sensoriales a tratar. De |
hecho, en el caso de formas auditivas, el método a seguir propuesto en las seccién
3.2.1., es diferente al usado con formas visuales, puesto que las intensidades han

de conservarse.
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En el caso de los sistemas artificiales de visién; el computode-estos parémetroé
es independiente de las intensidades, por lo que las iméagenes son sometidas a un
- pfeproceso que tiende a-hacer a las mismas rinvarianteSVfrente a las condiciones de
‘iluminacién. Dicho preproceso consiste en un umbralizado de la imagen y una

reduccién de los niveles de grises de la misma. Este es un proceso tipico de los
sistemas artificiales de visidén que consiste, realmente, en una segmentacién de la

imagen adquirida, donde comunmente se encuentran dos clases de entidades:
a) Objetos o piezas que conforman la escena.

b) Fondo. Este es uniforme y/o homogéneo en una propiedad, como son los niveles

de grises.

Esto se debe a que todos los parametros que produce invariantes, como el de
traslacién, giro y homotecias, se pueden obetener, como hemos visto y como
explicaremos mas adelante, a través del numero del pixels de la imagen que

pertenezcan a la pieza y de su distribucién en la misma.

Métodos de umbralizado existen multiples, su bondad depende,
fundamentalmente, de tres aspectos diferentes: a) de la buena segmentacién que
realice de la escena, en sus dos componentes significantes, objetos y fondo, b) del

bajo coste computacional, ¢) del caracter automatico que posea.

Del hecho de que cada clase de entidad, que constituye la escena, tiene un nivel
de gris, predo‘minabnte yidiferente, ‘péra calcular un valor de umbral apropiado, es
necesario determinar cuales son los niveles de grises que aparecen con mAas
frecuencia en el objeto y el fondo de la imagen, por lo que es necesario co‘nocer la

d'istribuci()nv de niveles de grises de la misma. Por ello, tales métodos de
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umbralizado se basan en el histograma de la imagen, el cual representa la
frecuencia de todas las tonalidades de grises, versus tonos de grises, como se
muestra en la figura 4.5. Ella representa el histograma de una vista de una de las

piezas de nuestro banco de trabajo.

Fig. 4.5 Histograma de una imagen.

Teniendo en cuenta la forma de los histogramas de nuestras imagenes se eligio
el método a utilizar. Primeramente, consideramos caracteristicas globales en el
histograma, como es el tipo de curvas que presenta el mismo, siendo estas dos
crestas en forma gaussiana, una con un maximo alto, correspondiente al fondo de
la imagen, y otra con un maximo de bajo nivel, correspondiente a la pieza, y un

”pequeno” valle entre ellas, es decir histogramas bimodales.

Segun esta caracteristica, el problema se reduce a seleccionar un umbral entre
los dos picos del histograma. Para ésto, varios métodos que podrian cumplir "casi”,
por completo los requisitos de bondad han sido propuestos. Utilizamos la palabra

"casi” ya que su gran desventaja es el costo computacional.
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=Uno seria-el-de la a:cuartica=.=(:Fa1cén, 1983).-Este-consiste.en. aproximar la
“envolvente del histogramaa una- cudrtica y calcular el minimo-de la misma (el
valle). El‘umbralizado;se habra conséguido al cortar por ese valor de gris<,
Separahdo- el fondo de la imagen-de la-pieza,-haciendo a continuacit")n. una
reduccién de los dos niveles que permanecen en la‘imagén a los valores (O; 1), para
simplicidad én los calculos posteridres. Otro seria representar .el histograma por

dos gaussianas y proceder posteriormente (Gonzélez, Wintz, 1977).

Uﬁa vez estudiadas las caracteristicas globales del histograma, tratamos las
locales que, como su‘propib nombre indica, dan informacién acerca de zonas del
histograma, de la apariCiéﬁ, 0 no, de pequenas zonas ruidosas en el mismo, de la
exiétenéia de niveles de grises solapadas o al menos con un frontera no clara ehtre
el fondo yla pieza:de la imagen. Observando pues, estas caracteristicas locales, las
cuales junto con las globales fiabilizan mucho mas la informacién que emana de
' lbs histogramas, y comprobando experimentalmen’cé el método de la cuartica,
cuyos resultados no fueron satisfactorios, decidimos utilizar otro método de

" umbralizado.

Adaptambs al sistema, un método de computacién automético de un umbral
apropiado para una imagen. Este método ha sido extensamente testeado y
proporciona buenos resultado en robética visual en tiempo real, (Medina

Rodriguez, Fernandez Garecia, 1988).

El método se basa en, una vez calculado el histograma, obtener sus dos
proyecciones izquierda y derecha, en el eje de frecuencias. La interseccién de la
curva original del histograma con' las de nuevas curvas, procedéntés de las
proyecciones, proporcionan los valores de umbrales previos, el superior y el
inferior, el umbral buscado serd la media de ambos, como podemos observar en la

figura 4.6.
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En este método hay que definir unos valores limites que dependen de forma

‘rigurosa de las caracteristicas locales del histograma.

(a) : histograma
h(g) - (b): Proyeccidn lateral izquierda
(¢) : Proyeccion lateral derecha

3 Nivel de gris

gmin Ui Um Ug gmmx

fondo o objeto

Fig. 4.6. Ilustracién del método del cdlculo de umbral con proyeccién del
histograma.

Este es un método de alta bondad, ya que cumple todos los i'equisistos citados
anteriormente, y ademas considera y soluciona posibles ruidos existentes en las
imagenes. Esta bondad estd avalada por los resultados obtenidos, como se ilustra

"enlafigura4.7.
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Fig. 4.7. Imagenes umbralizadas por el método de proyeccién de areas.

Al finalizar el preproceso de umbralizado, efectuado segun el esquema de la
figura 4.8, obtenemos un banco de imagenes umbralizadas en intensidad a dos
niveles, las cuales se almacenan sobre disco, para ser utilizadas en el camino que

en el sistema simula al que en corteza computa los parametros de invarianza.
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A
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Y

BANCO DE IMAGENES
UMBRALIZADAS

Fig. 4.8. Esquema del preproceso de umbralizado.

Un segundo preproceso al que serdn sometidas las imagenes de trabajo,
consiste en una segmentacién de la imagen, conservando todos los niveles de
grises de la pieza, puesto que es a esta imagen, a la que aplicaremos la
transformacién de invarianza para obtener una representacién invariante. Esto es
lo que le da complitud a nuestro sistema artificial, tanto visual como auditivo,

puesto que son las apariciones originales las que el cértex percibe y reconoce.

Las técnicas de segmentacién, consisten en particionar una imagen en sus
regiones mis significativas. El umbralizado, al que nos referimos anteriormente,
es una de estas técnicas, con la Gnica particularidad de que dejaba nuestra escena

con una distribucién de s6lo dos niveles de grises.

En este siguiente paso, lo que se pretende es separar los objetos de-la escena,
del fondo de la misma, pero manteniendo su distribucién original de niveles de
grises. Para ello existen varias técnicas. Unas conllevan procesos dependiente de

- punto y otros, procesos dependiente de regiones (Gonzélez, Wintz, 1977).
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-:Dependiendo-del-problema-que.es-considerado y de lasiméagenes.que-se tratan, se

-utiliza una-u otra.
“Técnicas Dependiente de Punto

En estas técnicas se encuentran las propias de umbralizado, que ya -hemos
citado, y las de semiumbralizado, que consistirian en un cdlculo automatico de un |
valor de umbral, el cual permitiria separar, en la imagen, el fondo, al Que se le
dar4 un valor unifoi'me y constante de nivel de gris y los objetos de la misma, a los
cuales se les mantendria su distribucién de niﬁeles de grises mediante un proceso

de toma de decision.

Este método, para escenas que sélo tienen un objeto o pieza, proporciona
resultados satisfactorios como hemos podido comprobar en el tratamiento de las
100 im4genes que componen el banco de datos, mostrandose algunos resultados en

la figura 4.9.

Esta técnica podria ocasionar algﬁn problema en imagenes en la que los objetos
‘de la misma tuvieran pixels con valores de niveles de grises muy bajos o brillos, tal
que al aplicar el proceéo de toma de decisiones tranSformara :d_icho valor de gris del
pixel en otro diferente, no manteniendo su valor original.‘ Esto se podria corregir

utilizando técnicas dependiente de regiones.
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Y

Fig. 4.9. Imagenes segmentadas por técnicas de semiumbralizado.

Técnicas Dependiente de Regiones

Estas técnicas permiten usar propiedades regionales en la segmentacién. En
términos del proceso de decisién implica asignar cada punto a una region. La
determinacién de contornos en una imagen es inherentemente un proceso
dependiente de regién. En imagenes visuales el método de mayor frecuecia de uso
para establecer caracteristicas de regién, son diferencias en el contenido en
niveles de grises, pero ésta no es la Gnica caracteristica que puede ser usada para
este propédsito. Otras propiedades a tener en cuenta serian diferencias en texturas,

diferencias de color etc.
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-Pentro-de-esta técnica existen tresmétodos-a-usar: a) Matching de méascaras, el
" ~cual sebasa en detectar transiciones entre regiones. b) Crecimiento de regiones,

por agrupar dreas adyacentes de caracteristicas similares y ¢) Cluster regional.

Una hipétesis bastante extendlda en sistemas artificiales de visién es la de que
los contornos o bordes de las formas son elementos que contlenen una parte
apreciable de la 'informacién signiﬁcatiVa de las mismas. Pero si ademas, el
proceso que se esté realizando sobre las imagenes ejecuta un umbralizado de las
‘mismas en las etapas de preproceso, se -puede afirmar que los contornos, ‘en este
caso, poseen informacién con el mismo contenido semdntico que la imagen
umbralizada. Es por ello que en el método a) de segmentacién usaremos, aparte de
la imagen adquirida,'la umbrélizada. Este método consistira en détectar bordes de
la forma en la imagen a partir de la imagen umbralizada, utilizando técnicas de
maéscaras, las cuales realizan una convolucién entre nuestra imagén, y la méiscara
elegida. Existen 'varias, como las méascaras lineales, en las cuales se encuentran
englobadas los operadores de diferenciacién lineal y los operadores direccionales,
y las méséaras no lineales, en las que podemos encontrar la méscara de Sobel, de
Kirsch, de Prewit,: ete, pareciendonos més adecuado en nuestro éaso, la méascara

de Sobel.

Con el result;ado de esta convolucién realizamos un matching con la imagen
adquirida, obteniendo asi la imagen original. Este, entre otras, podriaﬁsolve‘ntar el
problema citado en la técnica de semiumbralizado, pero cuando el nimero de
pixels que cambian de nivel de gris dentro de la pieza, no es muy alto, la relacién
de ganancia, entre mantener la distribucién original de niveles de grises de la
pieza de la imagen y el costo computacional del 'método,b no es rentable. Otra
variante de este método, consistiria en definir una méscara tipo centro-excitador-
perifieria inhibidora, con lo que se realizaria una convolucién sobre la imagen

umbralizada para obtener una silueta totalmente sélida de la forma, siendo ésta
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adquirida.

Este procedimiento-ganaria en sencillez en cuanto-a la-implementacién, con
respecto al descrito anteriormente, pero la relacién en bondad y costo
computacional tampoco seria rentable. Por lo que se puede seguir aceptando como

buenos los resultados obtenidos por las técnicas puntuales.

El uso de estas técnicas de segmentacién, tal y como las hemos desarrollado,

viene especificada en la figura 4. 10.

!

BANCODE : TECNICAS BANCO DE

ESTE
IMAGENES »| PUNTUALES »| IMAGENES - gE(S}MEON]’JI‘EACION
ADQUIRIDAS SEGMENTACION ORIGINALES ‘
BANCODE TECNICAS BANCO DE
IMAGENES > REGIONALES > IMAGENES
UMBRALIZADAS | SEGMENTACION ORIGINALES

Fig. 4.10. Esquema del preproceso de segmentaéién.

4.3.3. Computo de los Parametros den Invarianza.

En este apartado nos dedicaremos al cémputo de los distintos vparémetros de

invarianza a aplicar a las apariciones sensoriales originales.

Los parametros invariantes son, como hemos explicado en secciones anteriores,
tanto para el sistema sensorial visual como el auditivo, la posicién del centro de
gravedad, la razén de homotécias, y en el caso visual, especialmente, el 4ngulo de

giro de la pieza.
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- ~Todos ellos; en-el sistema visual se-calculan apartir de la imagen umbralizada,

utilizando distintos métodos segin el caso en cuestién.
a) Parametrode Invarianza Traslacional.

Cuando se trabaja con iméagenes, especialmente con escenas que representan
piezas aisladas, una transformacién de gran interés es la traslacién de la pieza al -
origen de coordenadas, en este caso los pardmetros de invarianza traslacional

coinciden con las coordenadas del centro de gravedad de la misma.

Tales coordenadas, son de facil obtencién utilizando la teoria general de
momentos, ya que una de las propiedades de los momentos de bajo orden, es que
nos dan las coordenadas del centro de gravedad. Asi pues las expresiones
matemaéticas que calculan dichas coordenadas son:

YG = Mm/_MO0 | (4.5)

M. =M /M

G 00

obteniendo de esta forma el pardmetro de invarianza de las traslaciones
b) Parametro de Invarianza Rotacional.

 Para conséguif invarianza.algébraica respecto a rotaciones debevmosv calcular
el pafémetro ’Q), es decir, el 4ngulo de giro. El calculo de este angulo es
dependiente de la forma de la pieza de la imagen en estudio, ya que segl’m sea ésta,
el calculo del angulo ti'ehe un cierto errbrr con unos métodos u otrbé. Una forma de
calculo es 15 que aporta la teoria de momentos. Cuando una imagen se caracteriza
sé6lo con mbmentos de hasta segundo orden, ésta es equivalente a una elipse
homogénea, con un tamaho, orientacién y excentricidad definidos. Los ejes (x' y")

“solidarios a esta elipse, figura 4.11, y por tanto a la imagen, se denominan ejes
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e principales: Es posible calcular el-angulo: @ que forman-los-ejes (x' y') 'y (x; -y).en
funcién de los momentos determinados respecto a (%, y). Si a continuacién se rota
la imagen un angulo O en el sentldo adecuado, habremos llevado la imagen a una
pos1c1on standar en la que comcxden los ejes (x', y') y (%, y); y de este modo
habremos normahzado frente a rotaciones, habremos obtenido representacmnes

invariantes frente a rotaciones.

Fig.4.11. Elipse homogénea.

El dngulo @ se determina mediante los momentos de bajo orden normalizados

respecto al centro de gravedad, utilizando la expresion:

1 .
9= 5 arctg C » 4.6)
siendo
oM | |
C= - | | 4.7)
Moy~ Mg,

Existe una ambiguedad en el cédlculo del éhgulo @, a partir de la expresién

anterior, la cual puede evitarse de diversas formas, entre otras, la siguiente,
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- consiste-en elegir @-de tal forma que éste-sea-el-angulo entre el:eje x-y el semieje
mayor de la elipse a(a> =b) y eligiendo el valor principal del"arcbtangente, es

decir:
~1/2 < =arcig@ < = /2 ' (4.8)

con estas consideraciones, obtenemos para 9 los valores de la tabla:

Mao-Moz  Mn | 2

OO
45°
_ 450 .
. 00
S - 90°
(3 arctg C) (
(% arctg C) (
(Farctg C) + 90° (45°
(3 arctg C) - 90° (

4+ 4+ +o00
oo + o

Realizadas varias pruebas con distintas piezas, se observa que el angulo
calculado mediante momentos tiene un cierto error, que se acentua en aquellas

piezas que tienen formas alargadas.

Un segundo método a considerar sera el que utiliza desarrollos de Fourier, el

cual es usado con cierta frecuencia en problemas de robtica visual.
La técnica de Fourier consiste en realizar un desarrollo radial de la pieza en
- cuestién. Esto nos proporciona una onda con una amplitud y una fase

determinadas, dicha fase constituird nuestro parametro angular buscado.

Este método no da resultados correctos con cualquier tipo de pieza, necesitando

un alto muestreo para obtener una buena precisién. Esto hace que sus dos
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= principales -enemigos, -por-su-dependencia-mutua, -sean:-el alto--coste

computacional y el grado de precisién obtenido.

- Por ﬁlti\rho, el método-desarrollado por nosotros consi~ste~én calcular el angulo
formado por el vector que une el punto més alejado deI contorno de la pieza (_radio
méaximo) y el centro de gravedad de la misma', con respecto a un eje horizontal. |
Este método es véilido enaquellos casos en que la forma no tenga simetrias

respecto al centro de gravedad ni respecto a los ejes cartesianos que pasan por €l.

Para el calculo de este radio maximo hemos utilizado el codigo cadena del
contorno de la pieza. Puede ocurrir qile en ella existan méé de un radio méximo,
por la propia geometria de la misma, con lo que si se toma un sélo radio maximo,
para el computo del angulo de giro, éste puede no ser preciso. En estos césos, un
ejemplo lo tenemos en una de nuestras piezas, ¢l tornillo pequeno; es necesario
calcular mayor namero de radios méaximos, dos por ejemplo, y utilizar como
| definitiv‘ovla media de ellos. LLegando a estas situaciones hay que estudiar si se
conservan las ventajas del método, mayor precisién y mayor velocidad de
computo, con respecto a otros, o si es necesario elegir otro mas adecuado para el

problema concreto que se esta tratando.
c¢) Parametro de Invarianza Homotético.

En nuestro caso, la relacién de homotecia es la misma tanto para el gje x, como
para el y, con lo que en la transformacién de dominio de las homotecias tenemos
una séla constante a calcular, ¢=f=Kk, la cual se correspondera con nuestro

 pardmetro de invarianza homotético.

Este factor de homotecias se calcula normalizando el area de la aparicién, sin

tener en cuenta las intensidades. Esta area se calcula mediante el momento Mgy.
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El parametro homotético, imponiendo la condicién de que la imagen transformada
tenga un érea predefinida constante, Ag, utilizando la expresién matemaética

siguiente:

k= SQRT(A JA) « | | (4.9)

4.4. GENERACION DE LAS REPRESENTACIONES INVARIANTES.

Una vez que hemos calculado los parametros de invarianza y obtenido las
imagenes originales, sobre las que vamos a aplicaf las transformacionés, estamos
en condiciones de generar representaéiones invariantes, es decir, desarrollar el
segundo camino de nuestra estructura alternativa par'a la generacién de

. invariantes.

El desarrollo de este segundo camino lo hemos realizado desde dos
perspectivas diferentes, como ya indicamos en secciones previas. Estas dos
‘perspectivas tienen estructuras distintas, especialmente en lo que a obtencién de
invariantes frente a homotecias se refiere.

Una de dichas perspectivas sigue una estructura puramente formal, y la otra
tiene una estructura de tratamiento, encontrandonos asi con lo que hemos
denominado:

* Implementaciéon Formal en la Generacion de Invariantes.

* Implementacién por Tratamiento en la Generacion de Invariantes.

163



-~ Ambas implementaciones-pueden-ser adaptadas a“estructuras de-tratamiento
monodimensional, las cuales simulen sistemas reales que procesen sehales

monodimensionales, como es el caso del sistema auditivo.

En lo que existe diferencia con el sistema visual es en el cérhputo, propiamente
-dicho, de los parametros de invarianza, es decir en la'implementa(:ién del camino
Ci de la figura 3.17 del capitulo ahtex:_ior, y de la figura 4.1 de este capitulo, no asi
Vekn el c.amino Ca. Luego podemos afirmar, que el camino que existe en corteza para :
| aplicar los ’parémvetros invariantes a las apariciones ofiginales y generar asi
represenirzaciones invariantes, ‘es el mismo, lo Gnico que varia es la aparicién que
maneja en el proceso, la‘ cual puede ser mohodimensional, como es el caso auditivo,

o bidimensional, como lo es el visual.

4.4.1. Implementacion Formal en la Generacion de Invariantes.

Esta implementacién se corresponde con sistemas de entrada continua y salida.
discreta, cuya formulacién viene dada por la expresin (8.29), y cubre procesos tales
como el calculo de propiedades globales que viajen en cable tinico, como es el caso

que nos ocupa.

La base de dicha:implementaciﬂén es apli'éar, una vez calculados los parametros
" invariantes, las transformaciones de dominio y dé funcional, vistas en las
transform‘a\ci(')nesv aifines, a las imagenes originales procedenfes de la
' segmentacién de las ‘imégenes ‘adquiridas. Luego, implementa las
‘transformaciOneS_ matematicas correspondientes a traslaciones, giros y
homotecias vy las aplica a las aparicionés sensoriales originales, consiguiendo
representaciones invariantes frente a cualquiera de tales transformaciones, como

se muestra en la figura 4.12. |

104



o O
-

Fig.4.12. Representacion de invariantes usando implementacién formal.
La implementacion de la transformacion funcional, en la obtencion de
invariantes frente a homotecias, es la mas conflictiva por su calidad de variacion

doble. De hecho, los criterios para llevar acabo esta implementacion se pueden
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-conseguir imponiendoiinvarianzarespectoa amplificaciones;que es latratada por
'nosotros, con lo cual el 4rea standard predefinida; Ay, es mayor que el areareal,
Ag > A, es decir, existe una expansion de la pieza apareciendo nuevos puntos.
Tendremos; pues, que *definir'"un' criterio para ~‘~'~re-llenar"~-~'funéionalmente‘ -estos
puntos de nueva aparicién. Un criterio utilizado consiste en barrer la imagen
transformada y asociar a cada punto el valor del pixel de la imagen ofiginal
calculado por las expresiones x=x"k, y=y'k, esto es, se esta efectuando una
aplicacién ihyectiva en la que a varios pixels de la imagen transformada lyel

corresponde un Gnico punto en la imagen original. .

Otro criterio se conseguird imponiendo invarianza frente a contracciones.
Estariamos en el caso en que Ag < A. En esta situacién hay puntos que
~ desaparecen, teniendo que definir la fo‘rrha de hacer intervenir dichos puntos en 1a
imagen tranSforinada. Un criterio consistir4 en hacer un enrejado, dependiente
~del factor de'homotecias, en lél imagen original y calcular para un punto
transformado la media de los valores de lina cuadricula de dicho enrejado. Otro
criterio podria ser el rrealiza,r un remuestreo de la imagén original, con una
frecuencia dependiente del parémétro homotético, mediante el cual
prescindiriamos de los pixels eliminados en la contraccién. Este método, como
podemos observar, nos hara perder informacién en cuanto a niveles de grises se

refiere.

Con este método de implementacién directa de las transformaciones
matemadticas, en las representaciones invariantes homotéticas, repetimos valores
de los niveles de grises en los pixels anadidos a la imagen transformada. Esto es lo

que evitamos utilizando el método de implementacién por tratamiento.
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4.4.2.Implementacion. por Tratamiento .en la. Generacion de Invariantes.

- - “Esta-implementacién deja de usar estructuras puramente formales, en cuanto
- a la-generacion de representaciones invariantes homotéticas se refiere, para pasar
a utilizar técnicas de tratamiento directo sobre la imagen, estando dichas

técnicas, dentro del amplio conjunto denominado técnicas espaciales.

La diferencia que existe con respecto a la implementacién formal, es que los
pixels en que se ha expandido la imagen transformada se cubren funéionalmenté
’éon valores de niveles d»e‘ g'risés, acordes con el entorno _de los mismos en la imagen
original. Asi’ no existe duplicidaﬂ de valores de niveles de grises debido al computo '

transformacional.

En esta implementacién,‘ se ‘han desarrollado dos métodos diferentes que
transfbrman hoinotéti_camente la pieza de la imagen, reduciendola a una forma
standard, ellos’.sonv: a) Método del promedio de vecindad umbré‘l_izadb, el cual
utiliza féc'nicas espaciales lqcalesz'b) Método de interpolacién, que usa técnicas

espaciales que podriamos catalogar de globales.

Las‘ ventajas de estos métodos consisten en que mantienen, de forma mas
precisa, 1) la ﬁloSoﬁa del problema en estudio, y 2) la parte de la imagen que
contiene informacién rélevante para el proceso, én nuestro caso la pieza,
pudiendose afirmar que dicha parte relevante de la imagen posee informacién con

el mismo contenido semdantico que la pieza de la imagen adquirida.

Estudiemos cada uno de estos métodos por separado.

167



'4.4.2.1. Métodddel Promedio de Vecindad Umbralizado.

- El procedimiento de este método, el cual viene esquematizado en la-ﬁgur-a 4.13,
consiste en determinar cuales son exactamente los pixels (x,y), en que se
expandira nuestra imagen transformada, segln el factor de homotecias calculado
acorde con el cémputo de los parametros de invarianza de la imagen en
tratamiento. Asignaﬂe a cada uno de ellos un valor de nivel de gris, obbtenid'o del
promédib de los valores de niveles de grises de los pixels contenidos en una
méscara kque'de’ﬁkﬂrflen una vecindad del pixel (x',y"), de a la imagen no

transformada, més préximo a cada pixel expandido (x;y).

Para un radio dado de la vecindad elegida se produce un efecto blurring en la
imagen transformada, el cual lo evitaremos usando un procedimiento de
umbralizado. Luego nosostros obtenemos la imagen normalizada frente a

homotecias siguiendo el siguiente criterio:

| 1
— Z fim,n) Si| fx'y)— — Z flm,n)
gly) = N m €s , N om €8

[y : en otro caso

>T
(4.9)

donde g(x,y) cdrresponde al nivel de gris del punto ahadido eh la imageh'
v transfoi‘mada, fix"y" es el valor de gris del pixel de la imagen no transformada
mas pr(‘)xim"o al de nueva aparicién en la imkagen tfansfonﬁada, S-es la vecindad
elegida, N el nimero de puntos definidos por las coordenadas en S, y T el umbral

escogido.
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IMGAGEN NO

TRANSFORMADA
| GENERACION. »]..PROMEDIO Y
> DE VECINDAD UMBRALIZADO
PIXELS R .
EXPANDIDOS ’ \
IMAGEN
TRANSFORMADA

Fig. 4.13. Esquema del método del promedio de vecindad umbralizado.

Segtin la descripcién del proceso, vemos que este método tiene dos aspectos
fundamentales que son la clave de la bondad del misnio. Un aspecto, es la eleccién
adecuada de la vecindad al punto (x',y') en la imagen no transformada. Esta
vecindad se define por el radio de la misma, pudiendo tener diferentes vecindades
para un mismo punto, figura 4.14, eligiendo aquella cuyo radio mantenga el mejor
COMpromiso entre lbs distintos efectbs producidos durahte el proceso y que afectan
a la imagen, como efectos de blurring, de borde, de simetria, ete, asi como con el’

umbral elegido, que es el segundo aspecto clave en este método.

Los resﬁltados obtenidos con este método, los cuales vienen ilustrados en 1a
figura 4.15, son satisfactorios en‘ cuanto al tamano de la imagen transformada.
Con respecto a los valores de los niveles de grises de la misma, tendria que hacerse
un estudio entre las diversas técnicas y mé‘to}dos propuestos, como ya explicaremos
en secciones posteriores, basando el proceso de decisién en las premisas de partida
acerca del problema a resolver y como consecuencia, en las partes de la aparicién

sensorial que contienen la informacién relevante para el proceso.’
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Imagen o Vecindad del punto +
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Radio = Ax
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Radio = V2Ax

Fig.4.14. Distintas vecindades de un punto en una imagen digital.
y o ' v
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Fig.4.15. Representacion invariante usando implementacién por tratamiento.
Método del promedio de vecindad umbralizado.

4.4.2.2. Método de Interpolacion.

El sustrato del método que se propone en esta seccién podemos decir que se
apoya en un tipo de observacién psicofisica, la cual nos lleva a la sensacién visual
de continuidad, <viendo> incluso un estereograma de puntos aleatorios de baja
densidad como una superficie continua, no como un conjunto de puntos aislados,
(White, 1962). Este fenémeno no debe sorprender en vista de la teoria de la
estereoscopia descrita por Marr (Marr, 1982), haciendose necesaria la nocién de

que es preciso llevar acabo algin tipo de <rellenado® o interpolacion.

Teniendo en cuenta esta nocién y el funcionamiento de los sistemas de proceso
digital de imagenes, proponemos la idea de interpolacién para la obtencién de la

imagen digital transformada, usando esta idea para conseguir una imagen
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-.-continua-a-la-vista, puesto-que dicha.imagen no puede.ser.obtenida directamente

--por el muestreo-espacial de puntosde una imagen fisica.

- Eric Grimson estudié el problema del rellenado e interpolacién partiendo de un
punto de vista psicofisico y de c4lculo y encontré que el sistema visual no permite
mucha interpolacién si no cuehta con datos adicionales (Grimson, 1979),
ocurriendo lo mismo en los sistemas artificiales como podemos observar a lo largo

de nuesto estudio.

- En el diagrama de bloques de la figura 4.16 se esquemaﬁza el procedimiento a

seguir en este método. -
IMAGEN NO .| IMAGEN . | PROCESO DE
TRANSFORMADA ~! REMUESTREADA " | INTERPOLACION
» .
MATRIZ DE
' MUESTREO
IMAGEN TRANFORMADA

Fig. 4.16. Esquema del método de interpolacién.v

Este consiste en remuestrear la imagen no transformada utilizando un

muestreo rectangular con matrices de la forma:

pn 0

M= [ ] conpy =2,38,4... ' ' (4.10)
~ 0 p ‘

debido a que el efecto homotético que se produce sobre la imagen, afecta por igual,

a ambas dimensiones de la imagen digital que le representa. Esto se pone de
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~manifiesto-en-el hecho de-que el parametro de invarianza homotético, k, tiene el
--mismo valor-para-las-dimensiones x-e y de-la imagen. De este pardmetro,
- -obtenemos el valor de p, que aparece en la matriz de muestreo, siendo, pues,

--distinto para cada imagenque forma el banco.

La imagen muestrada la representamos mateméaticamente mediante la

expresion siguiente:

F @y =Fey) Sy =2 2 Flbxndy: 8~z y—niy) (4.11)

Q0 oo

donde F(x,y) es la imagen no transformada y S(x,y) es la funcién de muestreo

espacial, que tiene la forma:

Sy = > > 8&—IAx,y—nAy) . | (4.12)
l= —»w p= —» .
- compuesta de una matriz infinita de funciones delta de Dirac organizadas en un

enrejado de eSpaciado (Ax; Ay) como se muestra en la figura 4.17, (Pratt, 1978).

U'na vez remuestreada la iﬁagen’/no transformada obtenemos una imagen con
la pieza del tamano del area standard propuesto, pero no una imagen continua a
nuestra vista, dicha imagen continua, serd el resultado del proceso de
<rellenado> de los puntos que‘ han quedado vacios una vez realizado el
remuestfeo, utilizando una funcién de interpolacién adecuéda. Es decir,
obtenemos"nuesi:ra imagen ﬁnal a través de medidas realizadas en alguna funcién

relacionada con el campo de imagen deseado.
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‘Fig. 4.17. Matriz de funciones delta de Dirac.

Esta funcién de interpolacién, la cual juega un papel tal como los sistemas de
entrada discreta y salida continua, como vimos en la seccién 3.2.3 del capitulo
anterior, es la que, al aplicarla a nuestra nueva imagen muestreada, determinara

los valores de los niveles de grises de los nuevos pixels ahadidos en la

amplificacién. Obtenemos, de esta forma, una representacién invariante sin

repeticién de niveles de grises.

De las diversas funciones de interpolacién que existen de comprobada eficacia,
como son; funciones tipo Sine, tipo Gauss, tipo Cubic B-Spline, tipo Triangular,
tipo Campana, tipo Pulso, nosotros, en nuestro caso concreto, usamos funciones de

interpolacién tipo Sinc. -

La funcién correspondiente a la imagen transformada Fu(x,y), obtenida una
vez realizado este filtrado espacial sobre la imagen muestreada Fg(x,y), tendri la

forma:

F,Gn = S F—un-0lwy) (4.13)
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donde:

I(u,v) = A Sinc (4.14)

uly, vip

es la respuesta al impulso de la funcién de ihterpolacién, siendo A, un factor de .
normalizacién que depende del valor y la posicién pixel, analizado dentro del
intervalo de muestreo y cuyo fin es evitar el superar el nimero de niveles de grises
de la imageh que se estd tratando. Por altimo, r es el tamano de 1a méscara de
convolucic’)n,~ Euya variééién depende del ntimero de 16bulos definidos en la funcién

de interpolacién Sinc, usada, asi:

para el lobulo principal

re l——(u—l),(p—l)

siincluye, ademés, el lbbulo secundario

ré ‘ —@2p-1),2u-1)
En la figura 4.18 mostramos algunos de los resultados obtenidos dl aplicar este

método, con funciones de interpolacién Sinc de un l6bulo, a las imagenes del banco

de datos:
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Fig. 4.18. Implememtacion por tratamiento. Método de interpolacion.

La bondad, eficacia y conveniencia de este método dependera de diversos
factores y de los compromisos que se establezcan entre ellos, como veremos en la
altima seccion de este capitulo. Lo que sé podemos afirmar, a la vista del proceso y

el sustrato de este método, es la existencia de una fuerte restriccion que se impone,
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- asi-mismo; a-la-hora de su aplicabilidad. Esta-restriccién.se.deduce del proceso de

~-~muestreoy de-que-la-homotecia abarca toda-la dimensionalidad de la imagen por

igual. Esto es lo que hace que -tengamos que trabajar con muestreo rectang_ular
: cu-yawma-t‘riz-- sea- diagonal -dee valores ~ig“ua1es como hemos explicado
anterioi‘me]nte. Asimismo el intervalo de muestreo tiene que ser un namero
entéro, de 1o que se deduce que este método de implementacién por tratamiento o
usando in’terpovlaciér‘l, s6lo es aplicable en casos en los que el area standard a la
que sé' quiera normalizar el banco de imégen_és sea el cuadrado de un nﬁmer(;
entero con ’,r_e'specto al drearealdela p’ieza en tratamiento:

A,=BA '_ o | (4.15)

4.5. BOINDAD DE LOS DISTINTOS METODOS DE IMPLEMENTACION
PARA LA GENERACION DE REPRESENTACIONES INVARIANTES. |

Una vez establecidas las distintas técnicas de implementacién en la generacién
de invariantes, se hace necesario el decidir por cudl de ellas se optara en un

proceso.

El primer paso a dar, en cuanto a decidir que método de obtencién de
representacién de invariantes es el mas adecuado, | es: 1) estudiar el tipo de
problema que,ténemos planteado, 2) qué proceso de clasificacién se va a realizar y
* 8) analizar si el conservar, los niveles de grises de la imagen transformada, lo més ,
fiel posible a lqs de la imageh adquirida es importante, debido a que en elilos esta
nuestro principal punto de estudio y de informacién. Una vez analizados estos trés

puntos, la eleccién de técnica y método es automaética.
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- -El-;punto1) permitird la eleccién-deuna de las-dos técnicas propuestas, bien sea
la de implementacién formal, como seria el caso en-queel problema en estudib se
‘ redujése sé6lo ‘a tener en cuenta la silueta de la forma, bien sea la de
‘implementaci()n por tratamiento, en-la cual quedarian enmarcados problemas en
los que ademads de la silueta, fueran de importancia caracteristicas propias de

cada escena, de la imagen.

Asi, podriamos reconocer dos piezas, que atn teniendo la misma forma, tengan
motivos en ellas diferentes, por ejempld dos tomos de un mismo libro. La silueta
serié la misma pero la numeracién que indica el tomo no, luego habria una
distribucién de niveles de grises en las piezas distintas para cada una de ellas, y
ésa seria, en este caso, uha informacién relevante. Haceno notar que tenerken
cuenta que no tratamos otro tipo de informaéién, que pafa estos casos podria ser

de gran interés, como el color, ya que trabajamos con imégenes en blanco y negro.

Uné vez decidida la técnica de implementaéién a usar hay que ver cual seria el
método mas adecuado. Ksta decisién dependera de los puntos 2) y 3) citados -
anteriormente y el cdlculo de error entre las diversas representaciones
invariantes de la aparicién, obtenidas aplicando los disfintos métodos propuestos,
y una imagen adquirida que tenga el mismo 4rea real que dichas
representaciones. Se realiza.como medida de error el mas comunmenfe usado en
‘proceso de iméagenes, el error cuadratico medio normalizado, En el continuo viene

definido por la expresién:

Lx Ly ¢ .
[ J Fxy) - Fy(xy)| dxdy : ‘
F= L , ' : (4.16)

plx Ly 9
J J F (x,y)] dxdy
—Lzx —~Ly

siendo su aproximacién en el discreto:

2
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! ‘ “.17)

donde F(z,y) y F(i,j) son las imagenes adquiridas, en el continuo y en el discreto
respectivamente, y Fu(x.y), FH(i,j) sus representaciones invariantes frente a

homotecias.

179



CAPITULO 5



CONCLUSIONES Y PRINCIPALES APOR TA CIONES
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CONCLUSIONES Y PRINCIPALES APORTACIONES

Se puede concluir, de una forma global, que las principales aportaciones de
esta tesis son los propios objetivos de la misma, los cuales estimamos han sido

alcanzados en su extension. -

- Presentamos estructuras computacionales generalizadas como paradigmas de
accién y fiabilidad cortical, que permiten explicar ciertas propiedades

computacionales del sistema nervioso.

- Desarrollamos un modelo estructural de la percepcién de invarianzas

auditivas.

- Proponemos y formulamos modelos de redes neuronales para la computacién

de invariantes por la corteza auditiva primaria.

- Desarrollamos e implementamos estructuras de cémputo de generacion de

invariantes, extendidas a dos dimensiones.

Lo anterior ha aportado nuevas formas de entender y explicar el entramado
- estructural y funcional de sistema nervioso y del cerebro, proporcionando ideas
con contenido innovador, que abren nuevas vias de solucion en este campo tan

amplio y dificil.
“Segun ello, las principales aportaciones y conclusiones son las siguientes:
1) Se ha creado y desarrollado un marco conceptual, que sirve de base para

modelos de los procesos de integracién sensorial y computacién neuronal

que se llevan a cabo a lo largo del resto del trabajo. Asi mismo, se ha
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2)

3)

4)

realizado un estudio suscinto y relacional de las teorias de redes

neuronales, procesos neurofisiolégicos auditivos y teoria retinal.

Los estudios realizados acerca del sistema auditivo, utilizando la

identificacion funcional y estructural de sistemas nos ha permitido concluir

Que el sistema auditivo tiene conceptualmente una organizacion por capas,
correspondiendo a la estructura de conduccién mecanica periférica (ECMP)
el papel de “capa fisica” y al sistema auditivo central (SAC) el de "capa
sensoriai”, donde cada una tendria su espacio de entrada y salida y una
estructura relacional que los engarza. Esto da lugar a una computacién por

capas, como ocurre en sistemas de proceso visual, de tal forma que una
integracion de las funciones de los elementos computacionales de cada capa

proporcional la funcién de la misma.

Proponemos una estructura computacional generalizada como pafadigma
de accion y fiabilidad éortical usando transformaciones intersensoriales e
integracic’)n,‘multi,sensorial. Ello supone el hecho de que la especificidad
funcional, en el sistema nervioso central, es menos dogmaéatica y mas
circunstancial cuantas mas zonas centrales sean consideradas en una via
sensorial, existiendo un’comportamiento adaptivo de las estructuras

especificas de diferentes modalidades sensoriales.

Hemos introducido una estructura funcional de abajo-arriba que integra la
percepcion-planificacién-accion de los sistemas naturales, la cual soporta
funciones de bajo yalto‘nivel de caracter altamente paralelo. Ella nos
permite, a su vez, disefar y proponer una estructura general de percei)cién—
planificacién-accién para sistemas robéticos avanzados, en la que
introducimos un subsistema de seguridad de funcionamiento que controla

las acciones motoras del mismo, aportando, asimismo, una apropiada

182



5)

6)

7)

arquitectura computacional, acorde con las tecnologias actuales, capaz de
materializarlo. Estas propuestas estan basadas e inspiradas en trabajos

anteriores de otros miembros del grupo de investigacion.

Proponemos una arquitectura anatémicamente distribuida en tres
dimensiones, mas el tiempo, con médulos combutacionales estructurados
por capas para la corteza auditiva primaria, existiendo una aparente
transformacion geométrica en su estructura, a diferencia de la corteza
visual, que se extiende a las tres dimensiones geométricas y posiblemente a

alguna otra funcional.

Esta arquitectura nos ha permitido desarrollai‘ un modelo para la
percepcién de invarianzas auditivas, considerando que, una variable
espacial estd ocupada por las proyecciones tonotdpicas procedentes de
centros inferiores, que otra proyecta las correspondientes transformaciones
espaciales de la aparicién tonotdpica, para generar por comando en lineas
aferentes no especiﬁcés, las invariantes de acorde y timbre. Sugiriendo,
asimismo, que la tercera dimensién tiene por estructura una semejanza
clara con las transformaciones homotéticas visuales, completando ésto el

paralelismo entre invarianzas auditivas y visuales.

Una conclusion basica es el hecho de que los centros inferiores del sistema
determinaran tanto el centro de gravedad, como la razén de homotecias
mediante redes de neuronas apropiados. Se propone un modelo de red
neuronal con inhibicién lateral que computa la razén de homotecias de una
aparicién monodimensional, utilizando métodos computacidnales

puramente analiticos.
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8)

9)

10)

1-1)

. El desarrollo de la formulacién de la sintesis neuronal del modelo,

combinando formulaciones analiticas con las correspondientes a las redes
neuronales de McCulloch-Pitts, constituye ﬁna contribucién tedrica
importante, con implicaciones practicas. Llegamos a una formulacién en
matematica cuasi-continua, y se obtiene una generalizaciéon que se
corresponde con una estructura neuronal computacional por capas, donde

computacién analitica y computacién algoritmica pura se alternan.

La estrﬁctura de la red neuronal propuesta nos llevé a concluir que se
genera un espacio redundante, con mas dimensiones que el original, para
realizar las computaciones, llegando al final a un espacio de la misma
resolucién que el inicial. De lo que se deduce la duplicacién del namero dkev
elementos computacionales en vla red, constituyendo éstd, una propiedad

intrinseca del sistema.

Esta conclusién coincide, con la alcanzada Pitts-McCulloch, en la
determinacién de universales en la percepcién de formas visuales y

auditivas.

Las principales aportaciones ledricas de este trabajo, podemos decir que
estan reflejadas en los tres teoremas en descomposicion paralela, basadas
en la formulacion general de una red neuronal arbitraria. Ellos tratan de la
descomposicién de autématas arbitrarias en capas de autdmatas lineales

separados por capas algoritmicas de la forma if---then.

Una contribucion de relativa importancia tedrica y de apoyo formal viene
dada por un teorema auxiliar, el cual nos demuestra que la representacién
en estructuras por capas que se propone, se mantiene a bajo nivel neuronal,

como son las propias neuronas.
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12)

13)

14)

15)

Proponemos un enfoque flexible, acerca del problema de la generacién de
invariantes por corteza. Se avanza la hipétesis de que en ella, existen al
menos dos caminos para el computo de invarianzas, uno que computa los

pardmetros invariantes y otro que los aplica a las apariciones originales.

Esta hipétesis permite estructuras modulares de computo de invarianzas en
un espacio monodimensional, con sus redes alternativas, extensibles a dos
dimensiones que realizan eficientemente el proceso de generacion de
representaciones invariantes. Esto ha sido aplicado experimentalmente a
imagenes reales como parte esencial de un sistema completo de

reconocimiento en visién artificial.

En la implementacién del segundo camino de la estructura para la
generacién de invariantes proponemos dos perspectivas diferentes, una que
sigue estructuras puramente formales y la otra, estructuras de
tratamiento, desarrollando, a su vez, métodos diferentes en cada una de
ellas como son los del promedio de vecindad umbralizado y el de
interpolacion, cuyo sustrato es un tipo de observacién psicofisica, la cual

nos lleva a la sensacién visual de continuidad.

De entre las lineas de investigacién que este trabajo ha abierto, destacan

las siguientes:
a) Desarrollar sistemas concretos para el manejo de la informacion inter y

multisensorial e investigar su aplicaciéon potencial en sistemas

robéticos.
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b) La realizacién de modelos acerca de las representaciones auditivas en -

c)

corteza y de su procesamiento hasta llegar al nivel seméantico, utilizando

la herramienta de las redes neuronales.
Reconsiderar el problema de reconocimiento de formas general desde la

6ptica de los teoremas de descomposicién paralela, que conecta de forma

natural, con los autématas finitos.
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BASES NEUROFISIOLOGICAS DE LOS SISTEMAS
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A.l. BASES NEUROFIOSIOLOGICAS DE 1.0S PROCESOS

AUDITIVOS.

Los mecanismos, asi como los medios pbr los cuales cualquier tipo de senal
sonora es recibida por el oido ¢ interpretado por el cerebro, se encuentra dentro de
la estructura y funcionamiento de un sistema sensorial aferente como es el
sistema auditivo. Este sistema consta de dos aparatos o capas que se ocupan del
proceso de la audicién, como son: la estructura de conduccién mecéhica periférica

(ECMP) y el sistema auditivo central (SAC).
En esta seccién estudiaremos ambas capas por separado, para lograr un
entendimiento completo del sistema auditivo, como indicamos en el capitulo

primero de esta tesis.

A.1.1. Estructura de Conduccion Mecanica Periférica (ECMP),

La estructura de conduccién mecanica periférica esta formada por el oido
externo (OE), el oido medio (OM) y el oido interno (OI), como se observa en la
figura 1.12. Es esta periferia auditiva quien se encarga de transformar la onda
actstica en activadad neuronal, que pasara a la capa sensorial a través del nervio

auiditivo (NA).
El oido externo y el medio aseguran la transmisién del mensaje sonoro a las

estructuras del oido interno, proceso puramente mecénico, diferente totalmente a

los mecanismos neurofisioldgicos del oido interno.
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Fig. A.1. Estructura de conduccién mecanica periférica del SA

El oido externo tiene la doble misién de localizar y amplificar, selectivamente,
(Dancer, 1979), (Shaw, 1974), las ondas acusticas que transmitira por su canal
hasta llegar al oido medio, donde ya esas vibraciones aéreas se convierten en
mecanicas. La cadena timpanoosicular las transmitira al oido interno, a través de
la ventana oval, originando las variaciones de presion de los liquidos de dicha

parte.
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Fig. A.2. Diagrama ésquemético de la ECMP del SA.

Asi mismo, ademas de aparato transmisor, el oido medio permite la adaptacién
de impedancias entre el medio aéreo y el medio liquido del oido interno, poniendo,

a su vez, limites en la energia sonora al entrar en este nivel superior de la ECMP,

por el reflejo estapedial.
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El componente de mas relevaricia, neurofisilégicamente hablando, de la capa
fisica que nos ocupa, es el oido interno. Ello es debido, a que contiene el area de las
regiones sensoriales auditivas, la céclea, en la que se encuentra el Organo de Corti
(OC), aparato sensorial transductor, donde estan las células receptivas sensoriales
del SA, las células ciliadas (CC), rodeadas por una elaborada red de células
soporte, de las cuales saldré la actividad neuronal hacia el SAC. Este camino
general, que’ se observa en la estructura natural del oido lo presentamos de forma

estructurada en la figura A.1:

La coclea es una espiral con dos vueltas y media alrededor de una columna

central llamada el modiolo. Tiene tres compartimientos o escalas:
1) Escala timpanica (ET). Sigue el contorno externo de la céclea.

2) Escala vestibular (EV). Sigue el contorno interno y continua con la ET en el

helicotrema.
3) Escala media (EM). Est4 situada entre la ET y la EV.

Las vibraciones alcahzan la céclea a través de la cadena osicular del oido medio
gracias al movimiento del estribo en la ventana oval. Este movimiento provoca
una onda de presién en la escala vestibular y un desequilibrio a una y otra parte
de la membrana basilar (MB),vsoporte del organo de Corti. Este altimo esta
sometido a una deformacién que transmite, asi, las modificaciones de presién a la

escala timpénica.

Luego, los compartimientos cocleares estdn distribuidos para convertir la .

diferencia de presién entre la EV y la ET en movimientos de oscilacién de la MB,
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que éxcita e inhibe las celulas sensoriales de transduccion contenidas en el 6rgano
de Corti, (células ciliadas externas (CCE) y células ciliadas internas (CCI)). Estas
terminan, en su superficie apical, en un haz de estereocilios, que se proyectan en

la membrana tectorial (MT), figuras. A.3, A .4.

NVlterentes

Fibras Atcrenn - / \

Fig. A.3. Organo de Corti.

Dichas celulas estan en contacto con los axones periféricos de neuronas
bipolares, cuyos cuerpos se encuentran en el ganglio espiral, y sus axones
centrales suben al nervio auditivo. Esta inervacion aferente es distinta para los
dos tipos de células ciliadas, formandose un sistema divergente en el caso de las
CCI (en la proporcion de 1 a 20) y convergente a nivel de las CCE (en la proporcion

de 1 a 10).
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La inervacidn de la coclea se completa: a) con las fibras eferentes, Rasmussen
(1946), que nacen a nivel del complejo de la oliva superior y se distribuyen a las

células ciliadas, a las que envian influjos centrifugos, y b) las fibras simpaticas.

Fig. A.4. Vista del organo de Corti en microscopio electrénico de barrido.
(Engstrom, Upsala, Suecia). a) Organizacion de los cilios de las CCI. b) Vista
general del organo de Corti. ¢) Organizacion de los cilios de las CCE.

La identificacion funcional pone en juego todas las componentes del OI
descritas en la identificacion estructural, para poder ejecutar su papel de
transductor neuronal. Partimos de los efectos producidos y a los que esta sometida

la membrana basilar en este proceso, los cuales son uno de los principales
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responsables, no sélo del inicio del fenémeno, sino tambien de la codificacién

frecuencial, como veremos mas adelante.

El movimiento oscilatorio producido en ella por el sonido, conduce a un_
desplazamiento oscilatorio de los estereocilios y a cambios sinusoidales en el
potencial de membrana de las células ciliadas lo cual origina descarga ascilatoria
del transmisor por las células ciliadas lo cual origina vde'scarga oscilatoria del
transmisor por las células ciliadas y encendido de los axones en el nervio auditivo,

figura. A.5.

Una vez realizado el proceso, surge la cuestién de la codificacién existente
entre la vibracién de la membrana basilar y las diferentes frecuencias del

estimulo sonoro , cuestién que originé la aparicién de diversas teorias auditivas.

La Teoria de la Resonancia propuesta por Helmholtz, sugeria que estrias de las
distintas partes de la membrana basilar resuenan con diferentes frecuencias del
sonido, como las cuerdas de un piano de diferente longitud y rigidez resuenan con
distintas frecuencias. Las estrias transversas de la parte rigida, cercav  de la
ventana oval, resuenan con frecuencias altas (15 kHz), mientras que las de la
parte mas ancha y flexible, préxima al dpex de la céclea, lo hacen con frecuencias
bajas (100 Hz). Entre estas frecuencias extremas, hay un espectro continuo de
resonancia, yendo desde altas en la base de la céclea a las bajas en el apex. De
acuerdo con esta propuesta, diferentes frecuencias son codificadas en distintas

posiciones de la membrana basilar.
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Fig. A.5. Representaciéon Ksquematica de una CCE y de las Terminaciones
Nerviosas Asociadas (TN) y Paralela entre estas Diferentes Estructuras y las
Diferentes Etapas de la Transduccidén ( Dallos, 1973). ,
MT: Membrana Tectorial. C: Cilios. CB: Corpuasculo Basal. M: Mitocondrias. N:

Nucleo. EPS: Estructuras Presinapticas. FNNM: Fibra Nerviosa no Mielinizada.

FNM: Fibra Nerviosa Mielinizada.

195



Esta teoriﬂa fue desbancada por Von Békésy posteriormente. El encontrd, que
cada sonido inicia una onda viajera a lo largo de la longitud de la céclea, desde el
estribo al helicotrema, produciendose el traslado de la energia hacia una regién de
menor rigidez. Este gradiente de rigidez entrana una disminucién de velocidad, lo

que provoca una disminucién de la longitud de onda.

La membrana basilar se comporta, pues, como una serie de filtros paso bajo
espacialmente repartidos. El perfil de frecuencia alta de estos filtros disminuye
sistematicamente de la base al vértice. Asi, una senal 'de frecuencia determinada
que alcanza una zona que no pueda transmitir esta frecuencia, esta atenuada.
Esto explica que la amplitud de onda propagada, alcance un méximo en
determinado punto de la membrana basilar, ya que la variacion en las
propiedades mecanicas de la misma, a lo largo de la ciclea, influyen en el hecho de
que la posicién de maxima vibracién dependa de la frecuencia de la estimulacién.
Teniendo cada frecuencia su pico de amplitud en diferente situacién espacial,
‘ﬁgura A.6, existe pues, una representacién logaritmica de las frecuencias a lo
largo de la MB. Este pico en movimiento de la misma, ocurre exactamente en los

puntos predichos por la teoria de resonancia de Helmholtz. |

Resultados mas recientes (Le Page y Johnstone, 1980) han confirmado este

comportamiento no lineal de la respuesta mecédnica de la membrana basilar.
Las células ciliadas situadas donde la oscilacién es maxima, son las maés

excitadas. Asi, un sonido compuesto de muchas frecuencias hara vibrar muchos

puntos a lo largo de 1a membrana basilar y excitara las CC de todos esos puntos.
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Esta Teoria de "un Lugar" para la codificacién de las frecuencias, explica ec6mo
la céclea puede analizar los sonidos complejos, individualizando los distintos

sonidos puros que lo constituyen.

Luego el Sistema Nervioso Central (SNC) recibira informacién, no del sonido
por si, sino por el modelo de movimiento de la membrana basilar y estructuras

asociadas en el 6rgano de Corti.

La actividad de una neurona coclear, sea a nivel de axén o directamente a nivel
del cuerpo celular en el ganglio espiral, ha sido estudiada por: Tasaki en 1954,
Kasuki y Cols., en el gato y el mono en 1958-1962, Kiang en 1965, Rose en 1968 y -
Evans en 1972, LQ rﬁayor parte de los registros han sidolef‘ectuados‘ en las
neuronas procedentes de las células ciliadas internas, ya que ellas constituyen
casi el 95% del nervio auditivo (Spoendlin, 1972). Como cada neurona inerva una
sola célula ciliéda interna, la localizacién de la excitacién en la membrana basilar
es muy precisa, y para cada fibra hay, efectivamente, una frecuencia de
estimulacién bien definida, para la cual la respuesta de la fibra es mejor, ésta es

la frecuencia caracteristica de dicha fibra.

Las fibras que inervan las células ciliadas en la base de la cdclea tienen
frecuencias caracteristicas altas, mientras que aquellas que las inervan cerca del

apex de la céclea tienen frecuencias caracteristicas bajas.

Las fibras que provienen de las misma regi6n, viajan en conjunto en el nervio y
hallamos una cierta organizacién tonotdpica, que persiste parcialmente a través

de la mayor parte del sistema nervioso central auditivo.

La mayoria de las fibras presentan una actividad espontanea no periédica y la

distribucién de los intervalos de tiempo que separan dos impulsos es aleatoria
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(Aran, Harrison, 1985). Este caracter aleatorio es el reflejo de una actividad al

nivel de los transmisores en las sinapsis aferentes.

Las propiedades de las respuestas de las fibras cdcleares pueden ser
consideradas: 1) en funcién del tiempo; 2) en funcién de la frecuencia del estimulo;

3) en funcién de la intensidad; y 4) en funcién de diversas condiciones patolégicas.

Las respuestas de las fibras cocleares en funcién del tiempo estan

representados en la figura A.7 para cuatro fibras. El estimulo es un clic de banda

ancha éapaz de excitar todas las fibras.
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Fig. A.7. Respuestas de neuronascCocleares del gato a una estimulacién tipo clic.
A: Registro continuo de respuestas a 3 clics sucesivos. B: Histograma temporal
- postestimulo (PST) mostrando el modelo temporal promedio de actividad en

respuesta a 600 clics. C-F: Histogramas PST para 4 neuronas cocleares del gato,
con distintas FCs. (Kiang et al., 1965a).

Si en vez de clic, se utilizan sonidos puros a intensidad débil y mediana,

Gnicamente responderan las fibras que estén afinadas para estas frecuencias. La
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respuesta en funcién del tiempo, después del comienzo del sonido puro esta

representado en la figura A 8.
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de oescerga
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?ﬁ
|

Fig. A.8. Histogramas de las respuestas de dos neuronas en el curso de una
estimulacidn por sonido puro en su frecuencia caracteristica. (Harrison y Evans,
1979b). ' ’

En la respuesta de las fibras cocleares en funcion de la frecuencia se observa,
que aunque una fibra responde preferentemente a su frecuencia caracteristica,
puede ser estimulada sobre toda una gama de frecuencias si la intensidad es

suficiente, figura A.9.
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Fig. A.9. Curvas de respuesta en frecuencia de 6 neuronas del mono-ardilla.
relacién de descarga para algunos segundos de estimulacién en las frecuencias e
intensidades indicadas, (Rose et al. 1971).

200



En ella se representa el promedio de la descarga mantenida, como funcién de la
frecuencia para un nivel de presién del sonido constante en la MT. Los estudios en
mayor detalle en este aspecto han sido realizados por Rose y Cols. en el mono-

ardilla, (Rose et al. 1967,1971; Hind et al., 1967; Hind, 1972).

Cada fibra puede considerarse como la salida de un filtro selectivo de banda |
pasante, y el conjunto del nervio coclear, como un fasciculo salido de una red de
dichos filtros. De este modo, la céclea efectiia un anadlisis de frecuencia, separando
gracias a la gran selectividad de estos filtros, los distintos componentes de
frecuencias, que seran reconoéidas én los centros auditivos superiores. Esta es la
teoria del sitio y de la tonotopia. Utiliza, ademds, este mecanismo de
decodificacién central, la informacién de sincronizacién de descarga existente

principalmente para frecuencias entre 1y 4 kHz.
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Fig. A.10. Variacién de las tasas de descarga de una fibra en funcién de la

intensidad y para cuatro frecuencias de estimulacién entre 1 y 6 kHz, (Harrison,
resultados no publicados).

201



Si se estimula una fibra en su frecuencia cziracteristiéa, y se aumenta la
intensidad después del umbral,i el ritmo de descarga de la fibra aumenta
igualmente. Lo que nos indica que las fibras cocleares muestran una dependenéia
relacional con la intensidad del estimulo, originando respuestas en funcién de la

misma, figura A.10, (Aran, Harrison, 1985).

El sistema nervioso central auditivo, debe tener en cuenta ésto en la

decodificacién, para desembocar en la percepeién de la intensidad.

A.1.2. Sistema Auditivo Central (SAC).

En nuestra macroestructura por capas del SA, el SAC se corresponde con la
capa sensorial (CS). La neurofisiologia de este sistema ha sido objeto de numerosos
“estudios durante los Gltimos diez anos, encontrando un anélisis detallado en las
revisiones generales de, Webster y Aitkin (1975), Brugge y Geisler (1979), |
Harrison (1978), Tsuchitani (1978), Brugge (1980), y se han hecho grandes
progresos gracias al desarrollo de las técnicas neuroanatémicas y

electrofisiolégicas.

El total conocimiento del mismo, hace necesario el estudio de cada centro que
lo compone, asi como de las vias y contactos auditivos que los unen, permitiendo
transmitir la informacién acastica desde la c¢dclea a la corteza cerebral, estudio

que realizaremos de forma somera pero sélida.

Los centros del SAC son: las masas celulares rombencefalicas, un centro

mesencefélico, uno diencefalico y otro telencefdlico.
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Las masas rombencefalicas s‘on los nucleos cocleares ventral y dorsal
(NCV,NCD), los nucleos lateral y medial de la oliva protuberancial (OPL, OPM),
el nacleo del cuerpo trapezoides (NCT) y el nacleo del lemnisco lateral (NLL). A
nivel mesencefalico, el sistema auditivo estd representado por el tubérculo
cuadrigémino inferior (TCD). El nacleo diencefalico especifico de la audicion es el

cuerpo geniculado interno (CGl), que forma parte del tdlame dorsal. Por altimo el

~centro auditivo telencefalico esta situado en la porcion temporal del neocortex,

concretamente en las dos circunvoluciones temporales transversales (de Heschl),
que forman parte del suelo del surco lateral, conocida como corteza auditiva

primaria (Al).

Las fibras auditivas primarias se dividen, inmediatamente después de su
entrada en el SAC, en una rama ascendente y otra descendente. La rama
descendente pasa al nicleo coclear dorsal, mientras que la ascendente llega al

nuacleo coclear ventral.

Las fibras auditivas secundarias, que proceden del nacleo coclear dorsal
constituyen las estrias actsticas dorsales y se dirigen, via el lemnisco lateral (LL),

al tubérculo cuadrigémino inferior.

La otra proyeccion auditiva secundaria, el cuerpo trapezoides, surge del nicleo
coclear ventral. Una parte de sus fibras, pasa directamente al tubérculo
cuadrigémino inferior, pero muchas otras, son interrumpidas en los nicleos que
estan inmersos en este haz o en el ntcleo del lemnisco lateral. Asi, la via que une
el ndcleo coclear ventral con el tuberculo cuadrigémino inferior, tiene
componentes tanto directas como indirectas, Nieuwenhuys, et al., 1982 figuras
A.11y A12 Seha demostrado ( Strominger, Nelson, Dougherty; 1977)‘, que en el
chimpancé algunas fibras auditivas secundarias llegan sin interrupcién hasta el

cuerpo geniculado interno.
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Fig. A.11. Conexiones nerviosas del SA. (VAC).

La mayoria de las células en el TCI envian sus axones al CGI del talamo
ipsilateral, y unas pocas se proyectan contralateralmente. Por otra parte, el CGI
tiene enlaces neuronales con la corteza auditiva primaria ipsilateral, localizada

en el giro del Heschl, dreas 41 y 42 de Broodmann, Esta recibe impulsos, no sélo de
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la céclea contralateral, siho también de la ipsilateral. La proyeccién del mismo
lado, consiste en eferentes que provienen del nacleo coclear ventral. Las cuales,
tras sufrir una interrupcién sinaptica en la oliva protuberancial ipsilateral, pasan
al lemimisco medial de ese mismo lado. Es probable que también participen fibras
que devuelven impulsos del lado contralateral al ipsilateral, algunas de las cuales

se representan en las figuras A.11y A.12.
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Fig. A.12. Esquema de las conexiones nerviosas del S A (VAC). RA: Radiaciones
actsticas, BCP: Brazo conjuntival posterior, GC: Ganglio de Corti, NC: Nervio
coclear. :
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Paralelamente a la via que se dirige del érgano de Corti a la corteza auditiva,
existe una cadena ininterrumpida de neuronas que conducen impulsos en el
sentido opuesto. El eslabon de este sistema descendente esta constituido por el
fasciculo olivococlear (de Rasmussen), desmostrando estudios fisiolégicos, que
estas fibras ejercen un efecto inhibitorio sobre el flujo sensitivo que emana de la

coclea.

Los canales de transmision de informacion tienen su origen en la estructura
anatomofisiolégica y en la citoarquitectura de los centros que constituyen los
modulos sinapticos del sistema, los cuales, aportan de forma integrada, la

estructura y funcionalidad que los caracteriza, y que analizaremos a continuacién.

a) Masas Celulares Rombencefalicas.
a1) Nicleo Coclear (NC).

El NC estd anatémicamente dividido en nicleo coclear ventral, compuesto por

el anteroventral (NCAV) y el posteroventral (NCPV)y el nacleo coclear dorsal.

Estas divisiones contienen tipos de células morfolégicamente distintas, (Osen,
1969, en el gato), dando lugar esta diversidad celular a distintos tipos de
respuestas fisiolégicas, manteniendo la sistematizacion de frecuencias observada

en la cécelea.

Dentro de cada subdivision, las frecuencias caracteristicas de las células estan
organizadas en secuencias de alta a baja frecuencia en las direcciones, dorsal a la
ventral, posterior a la anterior y medial a la lateral, (Rose et al., 1959, 1960) como

se puede ver en la figura A.13.
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Fig. A.13. Organizacion natural y tonotdpica del NC del gato.

La mayoria de las células del nucleo coclear presentan una forma de actividad
excitadora (Romand, 1977). Ademas reciben aferencias inhibidoras, lo que
modifiea considerablemente el patrén de respuesta a nivel de las divisiones del

NC.

EINCPV lo constituyen neuronas que muestran tres tipos de respuesta:

* Primary-like: Similar a la del nervio auditivo. Presentan curvas de umbral

con zonas de inhibicion alrededor de area de activacion (Kiang, et al., 1975).

* Respuesta ON: Adaptada idealmente para transmitir estimulos de alta
frecuencia. Caracteriza neuronas con actividad inicial breve, seguida de un
paso de la reactividad celular durante el resto de la estimulacion. Estas

neuronas tienen un drea de respuesta bastante grande.
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~* Respuesta Chopper: Corresponde a una descarga regularmente espaciada
con aspecto de diente de sierra. Las neuronas con este tipo de reactividad

tienen tiempos de latencia relativamente largo.

El NCAV tiene una poblacién celular que controla fielmente la informacién
que recibe del nervio auditivo, (NA) lo que hace que laé respuestas de estas
células, tengan caracteristicas comparables a las del mismo, llamadas Primary-
like (Kiang, et al., 1965b), las cuales tienen latencias de respuesta a los clics muy

corta, unos 0,5 ms mas que los del nervio auditivo.

En el NCAV existen otras céklulas con reactividad distinta a la del nervio
auditivo. Algunas tienen actividad espontdnea diferente, y otros un perfil de
respuesta distinta a las frecuencias bajas. Tales tipos de respuesta en esta

subdivisién del NC son: Phase-locked, Chopper-S, Chopper-T'y On-A.

El NCD recibe sélo una pequena proporcién del namero total de sus aferentes
desde el nervio coclear, siendo ademads, sus neuronas, las principales receptoras de
aferencias inhibidoras. Las causas de tales influencias inhibidoras no son bien
conocidas, pudiendo ser las siguientes algunas de ellas:

1) Las interneuronas del NCD.

2) Las interneuronas de los centros superiores.

8) Otras neuronas del NCAV (Evansy Nelson, 1968, 1973b).
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Asi mismo, algunas células del NCI) pueden ser activadas (o inhibidas) por la
estimulacion del oido contralateral, (Young varownell, 1976). Las vias de dichas

aferencias contralaterales no son conocidas.

Menos del 10% de las unidades de este nicleo, presentan respuestas
semejantes a las de las fibras primarias (Evans y Nelson, 1973), y el resto resulta
de las mezclas de influencias inhibidoras y excitadoras, encontrandose los

siguientes tipos:
* Respuesta ON.

* Re,Spuesta Chopper.

*  Respuesta Pauser. Esta, proporciona una distincién entre las fases iniciales
y subsiguientes de un tono. Se halla a nivel de las células fusiformes del
NCD y efecta un picinicial de actividad, seguido de un periodo de silencio,
mas una continuidad gradual de la actividad que prosigue durante el resto
de la estimulacion. Fue observada en gatos anestesiados en base a los
histogramas PST de actividad evocada por tonos (Kiang et al.,, 1965b;
Pfeiffer, 1966; Evans y Nelson, 1973a). |

+ Respuesta Build-up. Se halla a nivel de las células fusiformes, igual que las

respuestas Pauser, pero sin pic de actividad al comienzo de la estimulacién.

Todos estos tipos de respuesta que presenta el NC en sus dive.rsas‘partes las

podemos ver reflejadas en la figura A.14.
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Fig. A.14. Reépuestas registradas en el NC (Romand, 1977). NA: Primary-like.
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Estos tipos de repuesta celular, se explican por la organizacién sinaptica de las
aferencias activadoras e inhibidoras que convergen en las células del nucleo, |
figura A.15. La complejidad de las ihervaciqnes sindpticas explica la variabilidad
de interaccién de este nacleo, como muestra el estudio de las respuestas a los

sonidos complejos (Moller, 1972).

Esta clasificacién de respuestas de las neuronas auditivas a un estimulo nos
permite afirmar, que las distintas propiedades funcionales de dichos estimulos se
procesan y se transmiten en vias paralelas. Cada canal tiene su propio y anico

sistema de conexiones que median una funcién determinada.

210



Fig. A.15. Esquema que permite explicar los diferentes tipos de respuesta de los
centros auditivos a través de las aferencias excitadoras (+) e inhibidoras (*).

En definitiva, podemos decir que el NC no es una simple estacién de contacto,
sino un centro de integracién de gran importancia, donde se podria realizar un

primer "tratamiento” de la informacién que llega del NA.

asr El Nucleo de vla Oliva Protuberancial (NOP). Constituye el segundo
nacleo de las VAC. Esta constituido por un conjunto de nucleos situados
en la protuberancia y en estrecha relacién con la mayoria de los tractos
que unen el nacleo coclear éon el tubérculo cuadrigémino interno. Sus -

componentes esenciales son:

- Oliva Protuberancial Lateral (OPL)
NOP ' ‘ ,
- Oliva Protuberancial Media (OPM)
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ag1) OPL. Nucleo muy reducido en el hombre, formado por células

multipolares que reciben aferencias bilaterales.

Sus neuronas se excitan—por estimulaéién homolateral y se inhiben por la
contralateral (Galambos y Cols., 1959, Tsuchitani, 1977). Las aferencias
inhibidoras y las excitadoras llegan de los NCAV contralateral y homolateral,
respectivamente, por el cuerpo trapezoides, y sus proyecciones se dirigen al
lemnisco lateral de cada lado. Las respuestas de las neuronas de la OPL a la
estimulacién ipsilateral son de tipo Chopper (Guinan y Cols., 1972; Tsuchitani,

1977).

Tiene una organizacion sinaptica tal que los influjos homo y contralaterales
tienen la misma caracteristica tonal, ademé4s mantienen la organizacién

tonotépica, (Tsuchitani, 1977) pero la mayor parte representa frecuencias altas.

age) OPM. Es un grupo celular mas desarrollado en el hombre. Recibe
aferencias de ambos NCAV, manteniendo estas proyecciones su
organizacién tonotépica. Dicha tonotopia contiene frecuencias
caracteristicas (FC) altas y bajas, en sus partes ventral y dorsal,
' respectivamenté, siendo la representacion de las frecuencias bajas,

claramente dominante.

La gran mayoria de las neuronas de este nacleo pueden responder a la
estimulacién de cada uno de los oidos. Un 75% de las mismas estan activadas de
forma distinta por la estimulacion de uno u otro oido (neuronas de doble
activacion) y el resto es activado por un oido e inhibido por el otro (neuronas de
activacién-‘inhibicién), (Goldberg y Brown, 1968, 1969 (perro)), (Guinan y Cols.,
1972 (gato)).
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Las binaurales tienen FC y 4reas de respuesta similares para las
estimulaciones homo y contralaterales, como se observa en sus curvas de umbral.
Asi mismo la estrechez de estas curvas, prueba que reciben un area limitada del

campo auditivo frecuencial.

Las caracteristicas de descarga de las neuronas del complejo olivar, son
bastantes comparables a las de las neuronas del nucleo coclear (Guinan y cols.,
1972). Los distintos tipos de repuestas descritas para este nicleo se han hallado,

también, a nivel del complejo olivar.

Las células de este complejo pueden cifrar las diferencias de intensidad
interaurales. Este es el caso de la neuronas que son activadas por la estimulacién
de un oido e inhibidas por la estimulacién del otro. La tasa de descarga de las
mismas viene determinada, especialmente, por la diferencia de intensidades entre
los dos oidos. Este tipo de neurona, predominurite a nivel de la OPL del gato,

jugara un gran papel en la localizacién de frecuencias sonoras de frecuencia alta.

Estas células son igualmente sensibles a las diferencias de fase de las
estimulaciones, cuando intervienen los dos oidos. Las neuronas de la OPM pueden
cifrar las variaciones de fase, la tasa de descarga de estas neuronas esta en
funcién del desface de los sonidos que provienen de los dos oidos. La OPM, a su vez,
tiene un papel importate en la localizacion de las fuentes sonoras de baja

frecuencia.

a3)  Nucleo del Cuerpo Trapezoide (NCT). Sus neuronas principales reciben
aferencias del ntcleo coclear contralateral y se proyectan (eferente)
sobre la OPL ipsilateral. Asi las neuronas del NCT son interneuronaé
que ligan el nacleo coclear a la OPL, con una latencia corta, menor que

las del resto de las neuronas del complejo olivar.
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a4)

as)

Nicleos Preolivares (NPO). Los constituyen el nacleo preolivar medial
(NPOM) y el lateral (NPOL). Las fibras aferentes hacia ellos provienen
de los NCV, y sus axones se unen al lemnisco lateral homolateral. Las \
neuronas del NPOM se activan por estimulacién contralateral y las del

NPOL por estimulacion homolateral.

Los Nucleos del Lemnisco Lateral (NLL). Son 'd‘os pequenos nacleos: el

ventral y ¢l dorsal. Kl nucleo ventral (NVLL) recibe, sobre todo, los

colaterales del NCD contralateral, también recibe, aunque en menor
proporcién, colaterales del nacleo protuberancial olivar. La gran
mayoria de las neuronas del NVLL s6lo se activan mediante la

estimulacién contralateral.

El nacleo dorsal del lemnisco lateral (NDLL) recibe aferencias del nucleo

coclear contralateral, influjos binaurales de la OPM homolateral y de la OPL de

ambos lados. Una gran parte de las neuronas del NDLL esta influida por la

estimulacién de ambos oidos. Hay neuronas binaurales sensibles a las diferencias

de fase interaural.

b) Centro Mesencefalico.

b1)

El Tubérculo Cuadrigémino Inferior (I'Cl). Ksta constituido por dos
nacleos: el central y el dorsomedial, rodeados por un cortex (nuacleos
pericentral y exterior), teniendo dichos nacleos distinta funcién (Aitkin
evf, al., 1975, 1978 (Uziel, 1985). La mayoria de las fibras del lemnisco
lateral terminan en el nicleo central (Goldberg y Moore, 1967; Rockel y
Jones, 1973). Asi mismo los axones de las células de varios ntcleos del

rambencéfalo convergen en el mesencéfalo para proporcionar entradasa

214



dicho nacleo central, (Merzenich, Reid, 1974; Semple, Aitkin, 1979,
1980), el cual es un contingente heterogéneo de fibras correspondiente a
neuronas de segundo, tercer y cuarto orden, directas o cruzadas, (Beyrel,
1978). El nucleo dorsomedial y el ntcleo pericentral reciben
~ principalmente aferencias del cértex auditivo y constituyen un relé del
sistema auditivo descendente. El nucleo externo esta inervado pdr los

- axones eferentes del nacleo central.

El nicleo central del TCI esta constituido por células principales y
multipolares. Las células principales estdn repartidas en capas superpuestas
dentro del niicleo. Esta colocacién laminar representa el substrato morfolégico de

la organizacion tonotépica del TCI (Rockel y Jones, 1973; Fitzpatrick, 197 5).

Las respuestas de las neuronas del TCI a un estimulo tonal de 200ms, fueron
clasificadas en: respuestas Sostenidas y respuestas On, de acuerdo con la forma
del PSHT. Las respuestas Chopper y Pausser (Pfeiffer, 1966b), se encontraban
muy raramente y se clasificaban como Sostenidas (Rose et al., 1963; Marusyeva,

1971; Syka, et al., 1980), figura A.16a.

Las respuestas a estimulos binaurales se dividieron en tres tipos principales,

siguiendo la clasificacién propuesta por Goldberg y Brown en 1969.

* Respuesta EE. Se caracteriza por la actividad excitadora a estimulaciones
monaurales de ambos oidos (EE-facilitacion) y (EE-oclusién) en el caso de

oclusién binaural.

* Respuesta EI. Caraclerizada por excitacién monaural, desde el oido
contralateral. La respuesta es inhibida cuando el otro oido se estimula

simultaneamente.
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* Respuesta EO. Estas respuestas son conducidas sélo por un oido,no

influyendo la estimulacién del otro, figura A.16b (Syka et al., 198).
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Fig. A.16. Distribucién de las respuestas de las neuronas del TCI a un estimulo
tonal de 200ms, y a estimulos actsticos binaurales en distintas especies.

¢) Centro Diencefalico.

c1) Cuerpo Geniculado Medio (CGM).

La region del cuerpo geniculado medio es compleja y ha sido parcelada en
diferentes y variadas formas, en estudios de morfologia citoarquitectural y

neuronal.

Desde el punto de vista citoarquitecténico el CGM fué dividido, influenciado

por los trabajos en gato y perro de Rioch (1929) en una parte principal (lateral),
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compuesta de células de tamano medio fuertemente empaquetadas, y una parte

magnocelular (medial) compuesta de grandes células misteriosamente tenidas.

Estas divisiones eran concordantes con las realizadas por Cajal en 1952,
siendo, a su vez, estos analisis confirmados y extendidos por Morest, (Harrison,
Howe, 1974). De los estudios de Morest en el gato, se desprende que el CGM
comprende tres divisiones: ventral, medial y dorsal, estando sus células
principales igualmente repartidas en capas concéntricas. Las aferencias de las
principales subdivisiones del CGM son el producto de las proyecciones del
tubérculo cuadrigémino inferior y del hﬁcleo del lemnisco lateral. La organizacién

de las divisiones se muestra en la figura A.17, (Morest, 1964b).

Las unidades de la division ventral, con axones de didmetros muy grande,
exiben interaccién binaural y responden s6lo al Onset del tono. Esto puede ser
debido a la potente y extensa inhibicién postsinaptica generada dentro del CGM,
(Aitkin, Dunlop, 1969; Etholm, 1975). Esta inhibicion elimina picos que ocurren

durante la altima parte del estimulo retransmitido desde el TCL

A. B. C.

Fig. A.17. Prinéipales divisiones del cuerpo geniculado medio.
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Fig. A.18. Proyecciones del cuerpo geniculado medio hacia la corteza cerebral.

La divisién ventral consta de un nicleo ventral, uno ventrolateral y una zona
marginal. Las células del nacleo ventral estan organizadas en ldminas, las cuales
se presume que estan tonotdépicamente relacionadas con la coclea, y

bilateralmente inervadas.

Sobre la divisién dorsal, cuyas conexiones aferentes son muy complejas, existe
poca informacién, (Aitkin, et al., 1981). Puede ser dividida en un nucleo dorsal, un
nicleo dorsal profundo y un nacleo suprageniculado. Esta division le da al CGM
caracter multisensorial, ya que segiin Morest, al nuacleo suprageniculado llegan

grupos de axones que llevan aferentes auditivos y visuales.

La division medial recibe aferentes desde el lemnisco espinal, el coliculo

inferior, posiblemente el culiculo superior, y desde varias componentes de un
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sistema tegmental. Este, como la divisién dorsal, es una regién multisensorial del

cuerpo geniculado (Harrison, Howe, 1974).

El area de proyeccion de las células del CGM-en la corteza define la Corteza

Auditiva Primaria (AD).

Trabajos recientes han demostrado que existen multiples divisiones dentro de
los ntcleos talamicos y dentro de la corteza, con vias paralelas que los conectan,

como se observa en la figura A.18, (Diamond, 1979).

Estos estudios mostraron que, en el gato, la proyeccién talamica mas
especificada, es la que va de la subdivision ventral del CGM hasta Al La
dorsomedial y la magnocelular también tienen proyecciones con la corteza, pero de

manera maltiple y extendida y no exclusiva a AL

Las proyecciones del CGM tienen una organizacion tonotépica. Estudios
electrofisiolégicos han demostrado una reparticién de frecuencias agudas-graves
en el sentido mediolateral (Aitkin y Webster, 1972), confirmando esta

organizacion Webster y colaboradores en 1978, (Uziel, 1985).

Una parte de las neuronas de este nicleo, al igual que el TCI, estda implicada en
el tratamiento de las informaciones binaurales, siendo sensibles al intervalo

interaural.

El TCI y el CGM son centros de elevada integracién. En sus niveles se
producen interacciones sindpticas activadbras e inhibidoras complejas que
permitiran una elevada transmision de informacién. Estas interacciones nos
permitiran continuar, a nivel del TCI'y del CGM, los tratamientos especificos de

la informacién esbozada a nivel de los nucleos.del tronco cerebral inferior y
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asistiremos a una especializacién de las funciones de las neuronas; algunas
participan en la discriminacion tonal, otras sélo responden a las variaciones
dinamicas del estimulo y otras podrian ser capaces de analizar la composicién
fonética del mensaje auditivo (Keidel, 1974). Asi las neuronas del tronco cerebral
superior podrian apreciar la informacién seméantica con muy buena

discriminacion.

Por altimo, hacemos notar que el TCI y el CGM son centros de integracién
multisensorial, pues reciben aferencias vestibulares, somestésicas y visuales, a
nivel de algunas de sus subdivisiones, como especificamos al estudiar las diversas

regiones del CGM.

e) La Corteza Auditiva Primaria (AD).

El area auditiva de proyeéci()n sensorial se encuehtra situada en el giro
transversal de Heschl, extendiendose, la mayoria de Al, sobre la superficié
cortical del 16bulo temporal, (Luethke, Krubitzer, Kaas, 1989). Es una pequena
zona de 3 a 4 cm2, con la tipica estructura laminar de las cortezas sensoriales
primarias, caracterizada por una fusién de las capas I-VI, dominando las pequenas
células fusiformes dispuestas en colonias verticales, segun mostraron Von
Economo y Koskinas en 1925, (Seldon, 1985), como podemos apreciaf en la figura

A.19.
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Fig. A.19. Seccion del area primaria auditiva en primates. atlas de Von Economo
y Koskinas (1925).

El cortex auditivo primario es, en cuanto a funcionalidad, la regién ultima del
procesado de las senales auditivas, donde la sensacion/percepcion de oir tiene su
maés alto exponente, como lo han demostrado los estudiosos del tema, en todas las
especies tratadas, desde animales de escala inferior hasta la superior. Estudios
realizados en este campo de la funcionalidad, también han demostrado la funcién
del cértex auditivo, no sélo en la determinacion del proceso auditivo, sino en la del
comportamiento de localizacion del sonido. Concretamente, estudios acerca de este

tema que se han llevado acabo en el gato (Jenkins, Merzenich, 1984), indican que:

1) La Al es necesaria para el comportamiento normal de localizacién binaural del

sonido.

2) Entre campos auditivos corticales, Al es suficiente para este comportamiento.
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3) La representacién de la localizacién del sonido esta organizada por canal de

frecuencia en el cerebro anterior auditivo.

4) Al contribuye, en cada hemisferio, sélo a la representacién de la localizacién

del sonido contralateral.

Comisural
Al
O— Q"0
Asociacional \!/

Talamo Cortical

Fig. A.20. Diagrama de las entradas aferentes a Al.

El cértex primario recibe aferentes desde los mecanismos auditivos mas bajos,
asi como de numerosas otras fuentes, figura A.20, ya que Al es también area de
recepcién y transmisién de la excitacion auditiva (Bruffe, 1975). Estos aferentes
son los que conducen la informacién desde el cuerpo geniculado medio (CGM)
hasta la corﬁeza. Se ramifican en el telodendrén en la capa receptora principal,
IV, la cual estd formada por una columna vertical de neuronas. Asi mismo, sus
‘axones convergen en una capa de pequehas piramides cuyos axones terminan,

principalmente, en el cértex auditivo secundario.
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El drea primaria envia, igualmente, fibras cérticofugales al Talamo,
Mesencéfalo y Cértex Cerebral del mismo y opuesto hemisferio. Las distintas
subdivisiones corticales estan.ligadas entre si por conexiones corticocorticales.
Las conexiones interhemisféricas se realizan por las células piramidales de la
capa III. Estas interconexiones respetan la tonotopia cortical, (Uziel, 1985). En
principio, habria que precisér el hecho de que el circuito de la red neuronal de las
entradas aferentes que las areas corticales reciben desde distintas fuentes y las
que ellas envian, no es bién conocido. Sélo hay evidencias anatémicas de la
existencia ‘de complicadas interrelaciones internas, que envuelve entradas
aferentes convergentes, conexiones reciprocas y lazos de realimentacion indirecta
(Brugge, 1975). No obstante, estudios posteriores realizados en distintas especies
por diversos autores han reforzado las afirmaciones hechas en este tema, asi como
el conocimiento del mismo. Asi en el tamarin, un New World monkey, se ha visto
que: a) las conexiones intrinsecas en Al son mas profundas a lo largo de contornos
isofrecuenciales, b) el patrén de conexiones entre Al y cortex adyacentes sugiere
que este cortex auditivo periférico contiene, al menbs, dos campos organizados
tonotépicamente y posiblemente uno o mds campos auditivos adicionales, c)
conexiones talamicas de Al incluyen conexiones topogréficas con la ‘diyisio’n
ventral del cuerpo geniculado medio (CGMV) y conexiones mas difusas con las
divisiones medial y dorsal (CGMM, CGMD), asi como con el nacleo
suprageniculado (Sg), d) Al proyecta bilateralmente al cortex dorsal del coliculo
inferior, (Luethke, Krubitzer, Kaas, 1989). Un esquema de estas conexiones

corticales y subcorticales de Al viene representado en la figura A.21.

223



CORTEX

TALAMO

COLICULQO INFERIOR

Fig. A.21. Esquema de las conexiones corticales y subcorticales de Al Flechas
fuertes = conexiones densas, flechas suaves = conexionado menos densas, lineas
‘discontinuas = bordes arquitecténicos relativamente indistintos: HF, L¥, MF =
regiones de mejores frecuencias altas, bajas y medias respectivamente.

En estudios realizados en gatos, se observa que la divisién dorsal del cuerpo
geniculado medio, recibe pocas entradas desde la via auditiva primaria (Morest,
19‘65; Calford y Ai’tkin, k1983; Winer, 1985), Sus proyecciones proceden,
principalmente de cértex auditivo no primario (Andersen at al., 1980), lo cual es
bastante diferente a lo observado en los marmoset y monos ardillas (Aitkin, Kudo
-y Irvine, 1988). En co'ntraste,‘ la division ventral del CGM del gato, es similar a la

mitad dorsal del CGM del mono ardilla y del marmoset en términos de respuestas
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caracteristicas y proyecciones eferentes (Andersen at al., 1980; Calford, 1983;

Calford y Aitkin, 1983; Winer, 1985).

El mormoset parece tener un comparativamente simple sistema auditivo
talamocortical, con un CGM relativamente no diferenciable, aunque largo,
proyectando a un sistema auditivo cortical dominado por un gran Al, (Aitkin,

Kudo, Irvine, 1988)

El area auditiva primaria esta organizada tonotopicamente. Estaaﬁrmaciénl
estd avalada por numerosos trabajos de diferentes investigadores, los cuales lo
demostraron primero en los animales, debido a las limitaciones de la mayoria de
las técnicas fisiolégicas, para por dltimo conseguirlo en la corteza auditiva
humana. Uno de los primeros trabajos fueron los de Licklider y Kriter en 1942 y
Watzl y Woblsey en 1943. Reale e Imig exponen la tonotopia en el cortex auditivo
primario del gato (Reale, Imig, 1978). Esta organizacién tonotopica se reafirma
con estudios comparativos de caracteristicas de entradas binaurales a neuronas
simples en el Al del cortex cerebral del gato, con datos previamente registrados
para nacleos auditivos subcorticales, revelandose que Al preserva muchas de las
caracteristicas especificas de los estimulos de los nﬁéle‘os inferiores, (Phillips,
Irvine, 1983). Por otro lado Merzenich y Brugge en 1973, obtuvieron el mapa de
distribucién de frecuencias caracteristicas (FC), de neuronas, en el plano temporal
superior del macaco, mostrando que AI comprende una representacion ordenada y
completa del espectro de frecuencias audible, con una reparticién rostrolateral de
las bajas frecuencias y caudomedial de las altas, (Uziel, 1985). Por altimo, dos
técnicas relativamente recientes, la magnetoencefalografia, y la PET, han dejado
paso al plano humano. Asi, estudios que examinan la respuesta del cértex auditivo
primario humano a la estimulacién de tonos puros usando técnicas PET,
demuestran bq ue responde de manera tonotépica, (Lauter, Herscovitch, Formby y

Raichle, 1985) y también con la magnetoencefalografia (Elberling, et al., 1982;
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Romani et al., 1982). Esta representacion es semejante, pero no tan precisa, a las
retinotépica y somatotdpica encontradas en las dreas primarias visual y somatica

respectivamente.

Esta reparticion frecuencial se basa en las llamadas bandas isofrecuenciales.
Son bandas de tejido cortical, situadas aproximadamente, en angulo recto al eje de
baja-alta del mapa de frecuencias, ocupadas por neuronas que tienen la misma, o
casi la misma, frecuencia caracteristica. listan organizadas verticalmente en
profundidad y horizontalmente através de Al, figura A.22. Su presencia es la
consecuencia de la proyeccion de puntos desde una organizacién lineal
monodimensional (la Particion Coclear) a una estructura tridimensional (la

Corteza), (Brugge, 1975).

Esta tonotopia, que da cohesion a la codificacion de las frecuencias en los
diversos relés de la via auditiva, queda resguardada, pues, al mas alto nivel de

integracion, (Brugge, 1975).

Fig. A.22. Representacion de una banda isofrecuencial en Al
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Por otra parte, hay que considerar la existencia de bandas de interaccién
binaural, en dngulo recto con las isofrecuenciales, figura A.23. Estan constituidas
por columnas verticales de neuronas con propiedades binaurales semejantes,
existiendo las columnas de sumacién y las de supresion, (Kell’y, 1985; Brugge y

Reale, 1985).

Este mapa binaural en, Al, es una computacién de elementos formados por
interacciones neuronales frente a la tonotopia de dicha 4rea, que es un mapa de la
superficie receptora, proyectada topograficamente sobre sucesivos nacleos

auditivos.

Por ultimo, también ha sido sugerida otra organizacién topografica en Al
semejante a la tonotépica, formada por neuronas con sensibilidad en fase. Estas
ocuparian la misma columna radial en el drea auditiva primaria, perinitiendonos
la representacién de un campo receptivo en el espacio auditivo, (Brugge y

Merzenich, 1973).

Fig. A.23. Bandas binaurales de la corteza auditiva del gato.
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Segln esta descripcién neuroanatémica, la corteza auditiva primaria en
primates, presenta una arquitectura que estd anatémicamente distribuida en tres
dimensiones, mas el tiempo, con modulos computacionales estructurados por
capas: De acuerdo con ésto la Al puede ser estructuralmente representada como
un conjunto de modulos computacionales en las tres di‘mensiones, como

desarrollaremos en el capitulo tercero de esta tesis..

El nexo de union entre las dos capas ’que constituyen el sisterha auditivo son,
como hemos visto, los nervios auditivos. Estos contienen tan pocas fibras, que se
puede pensar que la informacién auditiva queda camuflada al entrar en la capa
sensorial, es decir, en el Sistema Auditivo Central (SAC). Sin embargo, ésto no
pasa a ser mas que un pensamiento, ya que existen dos especializaciones que
aseguran la agudeza auditiva, a pesar del pequefno nimero de canales de entrada.
La primera es, que cada fibra nerviosa auditiva al entrar en el troncoencéfalo y
alcanzar el nucleo coclear, se divide en un gran nimero de ramas terminales, y
cada fibra se proyecta a varias regiones terminales de forma ordenada. Ademis, la
tonotopia a lo 1argo de la membrana basilar es proyectada por las fibras auditivas
sobre regiones separadas del nuacleo coclear, de tal forma, que la céclvea queda
proyectada en representaciones maltiples dentro del 'mismo, siguiendo hacia todos
los centros superiores de la capa sensorial. La segunda especializacién se observa

en los tipos de sinapsis y en las células de las distintas partes de los niicleos.
Estas especializaciones, proporcionan un acoplamiento muy seguro de las

entradas con las salidas, y dan las bases morfolégicas para los distintos tipos de

procesado de entrada-salida de las sefiales auditivas.
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A.2. ORGANIZACION ESTRUCTURAL DE LA RETINA.

La retina de los vertebrados presenta, fundamentalmente, cinco tipos de
células nerviosas: fotorreceptores (F), horizontales (H), bipolares (B), amacrinas
(A) y ganglionares (G). Dichas células son las definidoras de las dos vias que

forman la retina:
a) Las vias centripetas.
b) Las vias laterales.

Las vias centripetas estan formadas por los fotorreceptores, las bipolares y las
ganglionares, y se ocupan de la transmisién de la informacién en profundidad,
mientras que las vias laterales, constituidas por las horizontales y las amacrinas,

producen dispersiones laterales.

Asi mismo, estan dispuestas de una manera altamente ordenada y
jerarquizada, de modo que la retina puede fraccionarse en diferentes capas
comprendidas entre las membranas limitadoras externa e interna. (Miller et al.,

1986).
En orden a su profundidad tenemos:

a) Capa nuclear externa (CNE). En ella se encuentra el nacleo de los
- fotorreceptores, que son de dos clases: conos y bastones. A su vez, los conos
se dividen en tres tipos, que se diferencian en Su sensibilidad espectral,
existiendo contacto entre los pies de los conos adyacentes. En la zona

superior se sitan los nicleos de los conos, grandes y palidos. En la zona -
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inferior estan los nacleos de los bastones, mas numerosos, oscuros y

pequenos.

b) Capa plexiforme externa (CPE). Contiene las terminaciones de los
fotorreceptores, las dentritas de las bipolares y los procesos de las

horizontales.
Las células bipolares se dividen en tres clases:

*  Midget-Bipolars (MB) (bipolares enanas). Reciben excitacién de unos pocos

conos.

* Flat-Bipolars (FB) (bipolares lisas). Registran informacién de muchos

conos.

* Rod-Bipolars(RB) (bipolares de bastén). Estdn conectadas sélo a los

bastones.

Las células horizontales tienen una entrada de conos y bastones y un efecto

feed-back con conos.

En la zona mas externa de esta capa se encueniran las expansiones fibrosas de
los conos y los bastones. En la siguiente subcapa terminan las pequenas esférulas
de los bastones y los grandes pediculos de los conos.‘A su parte posterior llegan las
expansiones externas de las bipolares y todas las expansiones de las células
horizontales. Estas zonas represeritan el primer campo sinaptico en la retina y en

el sistema visual.
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c)

d)

e)

D

Capa nuclear interna (CNI). Contiene los nicleos de las células
horizontales, bipolares y amacrinas, algunas ganglionares desplazadas y la
mayoria de las fibras radiales. lnmédiatamente detras de ésta se encuentra
una subcapa que contiene las bipolares de cono al, bl y las bipolares de
bastén. En una subcapa posterior se encuentran las bipolares de cono y las
amacrinas-18, en la retina del gato.

Capa plexiforme interna (CPI). Esta capa estd dividida en dos subcapas, ”a”‘
y ”b”. En la subcapa "a” se encuentran los axones de las bipolares, los
procesos de las amacrinas II y las dendritas de las ganglionares OFF-beta.
En la subcapa "b" se encuentran las dendritas de las ganglionares ON-beta

y ON-alfa y los axones de las amacrinas 18 y las bipolaresde bastén.

Capa ganglionar (CG). En ella se encuentran los nacleos de las distintas

clases de células ganglionares.

Capa de fibras del nervio 6ptico (CFNO). Esta formada por los axones de las .

Télulas ganglionares.

En la figura A.24 se presenta un esquema de la estructura real de la retina

segtn Dowling y Boycott (1966).

Sobre la base de estudios neurofisiolégicos previos podemos resumir entonces:

a) Los bastones no estédn eléctricamente conectados unos con otros, pero

convergen en pequeno nimero via sinapsis eléctricas con conos. b) Las sinapsis

quimicas estdn separadas en dos vias, bastén-bipolar y cono-bipolar. ¢) Los dos

tipos de células horizontales presentan la misma sensibilidad espectral y los dos

contribuyen al antagonismo espacial de los campos receptivos de las células

bipolares de conos. d) Las células bipolares de conos convergen en algunos tipos de
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“células ganglionares con un efecto de polarizacién y despolarizacién, actuando

‘alternativamente en un "push-pull”

Otro aspecto estructural y funcional de la retina es el proceso de vision en
color, sus bases anatomoﬁ‘siolégicas proceden de los estudios de Tomita en 1965,
quien encontré que los fotorreceptores de los vertebrados responden
hiperpolarizandose a la luz y despolarizandose a la oscuridad. Ello iinplica dos

tipos de canales para la visién en color de estas especies, elcanal OFF yel ON.
El canal OFF se caracteriza por:
1.- Sinapsis con signo-conservado (+).
2.- Sinapsis planas en el pediculo de cono en la C.P.E.
3.- Ramificacién dendritica en la C.P.L
Los caminos ON se caracterizan por:
1.- Sinapsis de signo invertido (-).

2.- Sinapsis invaginantes en la C.P.E. conservando el signo las senales que

pasan a la C.P.1. (Nelson et al. 1978).
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Fig.A.24. Estructura de la retina (Dowling, Boycott, 1966). B: Baston, C: Cono,
BE: Bipolar Enana, BB: Bipolar de Bastén, BP: Bipolar Plana, H: Horizontal, A:
Amacrina, GE: Ganglionar Enana, GD: Ganglionar Difusa. '

En este aspecto las células horizontales son mediadoras en las interacciones
antagonistas entre los diferentes conos. Las amacrinas son consideradas como

mediadoras entre las interacciones antagonistas de los distintos canales centro-
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ON-OFF (células bipolares y ganglionares). Ambas podrian ser las responsables
de las interacciones centro-periferia. Sobre todo en los primates, las horizontales y
amacrinas, por ser especificas de conos, podrian mediar entre las interacciones

conos-oponentes.

OFF ,
Cono

-
9.
|-

Horizontales J
=
_ ),
OFF

Bipolares
(:>OFF
4T > -
Amacrinas ON O

- - + -t

Ganglionares

Fig. A.25. Canales ON-OFF en los primates.
Este modelo (Gouras, et. al, 1981) se presenta en la figura A.25 que se

corresponde con una extensién funcional de los estudios anatémicos de la retina

de los primates realizada por Boycott et al. (1969).
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