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Resumen

Conseguir una interpretacién semdntica robusta de entornos domésticos representa uno de los principales desafios en robética
de servicio, especialmente con alta densidad de objetos. Esta tarea se ve dificultada por la disposicién estructural del entorno,
donde las barreras arquitectonicas fragmentan la percepcion y complican la organizacién 16gica de la memoria. En este trabajo,
presentamos un sistema de memoria episddica jerdrquica disefiado para vincular el razonamiento de los modelos de lenguaje
(LLM) a la geometria espacial. A diferencia de los métodos basados en proximidad, nuestra propuesta segmenta el espacio
en zonas légicas definidas por el campo de visién efectivo, obligando al sistema a respetar la arquitectura fisica. El sistema
implementa una bisqueda mediante anclas semdnticas y un algoritmo de desambiguacién espacial para el conteo preciso de
entidades. Los resultados muestran que esta arquitectura permite realizar tareas de busqueda, conteo y explicacion con alta
fiabilidad, mitigando las alucinaciones del LLM mediante una validacién visual proactiva que garantiza un razonamiento situado
y veraz.

Palabras clave: Ingenieria de sistemas cognitivos, Robdtica inteligente, Computacion centrada en el ser humano, Percepcion y
sensorizacion, Robots méviles.

Hierarchical Episodic Memory for Spatial Reasoning in Assistive Robots
Abstract

Achieving a robust semantic interpretation of domestic environments represents one of the main challenges in service ro-
botics, particularly in settings with a high density of objects. This task is made more difficult by the structural layout of the
environment, where architectural barriers fragment perception and complicate the logical organisation of memory. In this work,
we present a hierarchical episodic memory system designed to link the reasoning of language models (LLMs) to spatial geo-
metry. Unlike proximity-based methods, our proposal segments the space into logical zones defined by the effective field of view,
forcing the system to respect the physical architecture. The system implements a search using semantic anchors and a spatial
disambiguation algorithm for the accurate counting of entities. The results show that this architecture enables search, counting
and explanation tasks to be performed with high reliability, mitigating LLM hallucinations through proactive visual validation
that ensures situated and accurate reasoning.

Keywords: Cognitive systems engineering, Intelligent robotics, Human-centered computing, Perception and sensing, Mobile
robots
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1. Introduccion

La interpretacion semdntica de un entorno por parte de un
robot requiere integrar observaciones en un modelo coheren-
te. En entornos con desorden fisico, esta tarea se ve dificultada
por memorias robdticas convencionales que oscilan entre dos
extremos: la rigidez de agrupaciones por habitaciones (Zhang
et al., 2025), que ignora dreas funcionales, o una laxitud exce-
siva que omite como los elementos estructurales delimitan la
vision (Mao et al., 2025). Al ignorar estas barreras fisicas, se
impide una categorizacién légica, provocando oclusiones no
resueltas o duplicados en el conteo. El problema se acentia en
sistemas que operan en un plano puramente simbdlico: al con-
fiar en descripciones pregeneradas, el razonamiento del mo-
delo de lenguaje (LLM) queda a merced de una abstraccién
que omite detalles visuales granulares o relaciones espaciales
sutiles no indexadas inicialmente (Zha et al., 2025). Esta des-
conexion entre la representacion simbdlica y la realidad fisica
del entorno suele derivar en alucinaciones espaciales, donde el
agente asume la existencia o ubicacién de objetos basandose
en probabilidades lingiiisticas en lugar de en evidencias sen-
soriales.

En este trabajo, proponemos una arquitectura de memoria
episddica jerdrquica que ancla el razonamiento del LLM a la
geometria real, obligdndolo a operar sobre una estructura de
datos que respeta las barreras fisicas. El niicleo del sistema
es una segmentacion basada en el campo de visién efectivo,
garantizando que la 16gica interna del robot se alinee con la
arquitectura del entorno. Para potenciar la recuperacion, intro-
ducimos el razonamiento por anclas semdnticas, permitiendo
inferir ubicaciones mediante relaciones funcionales. Esta ca-
pacidad permite que el agente asocie elementos mediante el
conocimiento del contexto, facilitando la biisqueda de objeti-
vos que, aunque ocultos en el momento de la consulta, guar-
dan una dependencia con los elementos ya indexados en la je-
rarquia. Finalmente, el sistema incorpora un algoritmo de des-
ambiguacion espacial que utiliza evidencia fisica para resolver
conflictos en el modelo de lenguaje y asegurar la integridad en
el conteo de entidades. Un esquema de esta propuesta se ob-
serva en la Fig. 1.

Las principales aportaciones del trabajo son las siguientes:

= Segmentacién por campo de visidn efectivo: Algoritmo
de clustering que delimita zonas semdnticas integran-
do restricciones de oclusién arquitecténica y superando
la rigidez de las divisiones por estancias al identificar
areas basadas en la visibilidad real.

» Inferencia mediante anclas semdnticas: Estrategia de
busqueda que utiliza el conocimiento funcional para lo-
calizar objetos no registrados explicitamente.

= Desambiguacion espacial de entidades: Método de
analisis multivista que utiliza coordenadas y solape vi-
sual para evitar duplicados y garantizar la integridad en
el conteo.

Esta combinacién metodoldgica, junto con un ciclo de ve-
rificacién visual proactiva, permite al sistema ejecutar tareas
de busqueda y conteo con alta robustez, impidiendo que la
abstraccion lingiiistica del LLM se desvie de la realidad fisica
del entorno asistencial.
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Figura 1: Arquitectura de memoria episddica jerdrquica y razonamiento es-
pacial. Durante la exploracion, el robot captura waypoints (pose, imagen y
texto) organizados en clusters semanticos. Las consultas en lenguaje natural
se clasifican en FIND, EXPLAIN o COUNT, resolviéndose mediante simili-
tud de embeddings y validacion visual.

2. Estado del arte

2.1. Modelos de representacion de conocimiento en robots

Tradicionalmente, el conocimiento del entorno se ha ba-
sado en modelos geométricos fijos, como el trabajo presen-
tado en Funk et al. (2021) en el que utilizan representacio-
nes volumétricas o el trabajo de Wang and Tian (2022) en
el que representan objetos en el espacio mediante sus coor-
denadas 2D. Otros enfoques afiaden grafos de escena en los
que definan relaciones espaciales (Liao et al., 2020) o mo-
delos semdnticos con anotaciones de objetos (Martins et al.,
2020). Sin embargo, la tendencia actual se dirige hacia ma-
pas mejorados mediante modelos de lenguaje (Large Langua-
ge Models, LLMs), que fusionan reconstrucciones fisicas con
caracteristicas seménticas para alinear imigenes y descripcio-
nes naturales (Huang et al., 2023).

Mas recientemente, la literatura ha evolucionado hacia ar-
quitecturas de agentes cognitivos donde el LLM actia como el
ntcleo central de decision (Shaji et al., 2026). Para gestionar
la escalabilidad, se han propuesto sistemas de memoria mul-
tinivel que separan el conocimiento de trabajo del episddico
(Ali et al., 2024), permitiendo al robot recuperar estados pre-
vios tras interrupciones en tareas complejas. Otros enfoques
introducen controladores de memoria activa para filtrar obser-
vaciones redundantes en tiempo real (Dorbala and Manocha,
2026), o sistemas hibridos que permiten al robot verbalizar sus
experiencias pasadas de forma narrativa (Plewnia and Asfour,
2025).
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A diferencia de estos métodos, que a menudo dependen
de descripciones textuales estdticas propensas a omitir deta-
lles o de estructuras de memoria con una alta abstraccién sin
considerar la estructura del espacio fisico, nuestra propuesta
organiza la experiencia en una jerarquia basada en el campo
de visién efectivo. Ademads, nuestro enfoque implementa una
validacién visual y una buisqueda por anclas semdnticas. Es-
to garantiza que el razonamiento no quede limitado al plano
simbdlico, permitiendo corregir inconsistencias del modelo de
lenguaje mediante la reintroduccién de evidencia fisica.

2.2.  Razonamiento espacial mediante LLMs

Los modelos de lenguaje han exhibido capacidades emer-
gentes para traducir instrucciones abstractas en acciones eje-
cutables. Sin embargo, la competencia en razonamiento espa-
cial es subdptima en los modelos multimodales en compara-
cién con su dominio lingiiistico. En este contexto, investiga-
ciones recientes confirman que el razonamiento relacional y la
transformacion de perspectivas constituyen el principal cuello
de botella para alcanzar una inteligencia espacial equiparable
a la humana (Yang et al., 2025). Se ha observado que, aun-
que los modelos pueden procesar informacién visual, tienden
a generar una serie de modelos locales desconectados en lugar
de una representacion global consistente.

Para estructurar este razonamiento, propuestas como Con-
ceptGraphs (Gu et al., 2024) utilizan grafos de escena 3D de
vocabulario abierto para inferir relaciones funcionales, aunque
dependen de la calidad de los subtitulos generados y pueden
omitir objetos pequefios o delgados criticos para la planifica-
cién. Por su parte, sistemas basados en RAG tradicional para
roboética, como Embodied-RAG (Xie et al., 2024), introducen
estructuras jerdrquicas para gestionar la redundancia de las ob-
servaciones, pero presentan dificultades en tareas que requie-
ren un conteo preciso de objetos a pequefia escala al no con-
siderar la consistencia multivista en su proceso de clustering.
Finalmente, aproximaciones como Meta-Memory (Mao et al.,
2025) intentan mitigar las alucinaciones mediante la integra-
cién de mapas cognitivos y la verificacion visual de hipétesis,
pero su arquitectura se ve limitada por la dependencia de an-
clas semdanticas Unicas y la incapacidad de gestionar entornos
dindmicos.

A diferencia de estos métodos, nuestro enfoque utiliza una
jerarquia basada en el campo de vision efectivo y un ciclo de
validacion proactiva que reintroduce evidencia fisica granular,
superando la limitacién de confiar exclusivamente en repre-
sentaciones simbdlicas o descriptivas que suelen omitir atri-
butos visuales clave para la desambiguacidon espacial.

3. Arquitectura de Memoria Jerarquica

La arquitectura propuesta organiza la experiencia del
agente en una estructura de tres niveles de abstraccién, permi-
tiendo pasar de representaciones visuales locales a una com-
prensién semantica global del entorno.

3.1. Representacion a Nivel de Waypoint

El primer nivel de la jerarquia se compone de una secuen-
cia de waypoints W = {wy,wy,...,w,} capturados durante el
desplazamiento del robot. Para cada nodo w;, se almacena la

pose del robot P; = (x,y, ) y la informacién visual /; captura-
da por su cidmara.

Con el fin de optimizar el almacenamiento y el procesa-
miento posterior, la captura se realiza con una frecuencia tem-
poral de f fotogramas establecida experimentalmente. Poste-
riormente, cada imagen /; es procesada por un Modelo de Len-
guaje Multimodal (MLLM), especificamente GPT-5 (OpenAl,
2025), para extraer una descripcion textual sintética d;. Esta
descripcion captura las entidades y relaciones espaciales mas
relevantes presentes en el campo de vision del robot en el ins-
tante i.

3.2.  Generacion de Zonas Logicas

El segundo nivel consiste en la agrupaciéon de los way-
points en clusters que representen areas funcionales del en-
torno. Nuestro algoritmo integra tres métricas:

1. Similitud Semantica: Se calcula la proximidad en el
espacio de embeddings entre las descripciones de tex-
to d;. Para dos descripciones d; y d;, la proximidad se
define mediante la similitud del coseno:

[N j
Scos(di,dj) ETITIIPT) (D
lleilllle;ll
donde e representa el vector caracteristico generado por
un modelo de codificacion de texto (Reimers et al.,
2021).

2. Distancia Estructural: Para respetar las restricciones
fisicas del entorno (paredes y obstdculos), la distancia
entre dos puntos no se calcula de forma euclidea, sino
mediante el algoritmo de Dijkstra (Dijkstra, 1959) sobre
un mapa de ocupacion. Esto garantiza que dos puntos
separados por una pared no pertenezcan al mismo clus-
ter, calculando el camino mas corto libre de obstaculos
Dpath(Pi’ P/)

3. Orientacién: Se incorpora una métrica de distancia
geodésica angular (Vincenty, 1975) para asegurar que
los puntos agrupados compartan una direccién de ob-
servacion comun hacia la zona de interés, evitando la in-
clusion de vistas opuestas que pertenezcan a dreas fun-
cionales distintas.

Para la generacién de las zonas légicas, se emplea un
algoritmo de Hierarchical Agglomerative Clustering (HAC)
(Ward, 1963). El proceso se inicia calculando una matriz de
distancias hibridas, Dj,;4, que resulta de la ponderacién uni-
ficada de las tres métricas anteriores (semdntica, estructural y
orientacién). Sobre esta matriz se aplica el método de vincu-
lacion completa (complete linkage), definido como:

d(Cy,Cy) = ma’-x({Dhybrid[i, jl:ieC,je (0N ()

donde d(C,, C,) representa la distancia entre los clusters C, y
C,, calculada como la méxima distancia entre cualquier par de
waypoints i y j pertenecientes a dichos grupos.

Finalmente, se utiliza un criterio de asignacién basado en
un umbral de distancia #5014 para extraer los clusters finales
Cy de la jerarquia. Una vez definidos estos grupos, el sistema
utiliza el MLLM para procesar el conjunto de descripciones
{d; € Ci} y generar un resumen de zona R; que encapsula la
funcionalidad y contenido predominante del 4rea identificada.
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3.3.  Abstraccion del Entorno Global

El nivel superior de la jerarquia recoge la definicién glo-
bal del entorno. El sistema concatena los resimenes de las zo-
nas légicas {R|, R, ...,R,} y los utiliza como contexto para
que el modelo fundacional genere la descripcién. Esta descrip-
cién permite clasificar el contexto general (por ejemplo, dis-
tinguiendo entre entornos domésticos, oficinas o comercios)
y comprender la distribucién macroscépica de las utilidades
disponibles. Esta estructura jerdrquica facilita en etapas pos-
teriores la recuperacioén de informacién por consultas.

4. Razonamiento Espacial y Semantico

Una vez estructurada la memoria episddica, el sistema em-
plea un motor de razonamiento disefiado para transformar la
informacidn jerdrquica en respuestas ante consultas en len-
guaje natural. Este proceso clasifica la intencién del usua-
rio en tres tareas fundamentales: localizacién (FIND), conteo
(COUNT) y explicacién (EXPLAIN).

4.1. Localizacion Jerdrquica y Validacion Visual

Para la tarea FIND, el sistema emplea una estrategia de
busqueda en dos etapas impulsada por embeddings y verifica-
cién visual.

En primer lugar, el sistema utiliza el MLLM para extraer
el objeto objetivo de la consulta original, eliminando ruido
semdntico. Se genera un embedding de dicho objetivo y se
calcula la similitud del coseno contra los resimenes de cada
zona légica Ry, usando la ecuacién 1. Una vez identificado el
cluster mas relevante, se comparan los embeddings del ob-
jetivo con las descripciones individuales de los waypoints d;
dentro de dicho cluster. A partir de este ranking de similitud,
se seleccionan los 5 puntos de observacion mas relevantes pa-
ra proceder con la fase de validacion visual. En esta etapa, el
sistema recupera las imagenes originales I; correspondientes
a estos candidatos y solicita al MLLM una verificacién. Si la
verificacién se clasifica como exitosa, se elige el waypoint co-
rrespondiente como la solucioén a la solicitud.

Si la biisqueda directa no arroja resultados confirmados, el
sistema activa una fase de sentido comiin en la que el MLLM
genera una lista de anclas semdnticas (objetos o muebles
usualmente préximos al objetivo). Para ello, se envia una pe-
ticién estructurada al modelo solicitando la identificacion de
cinco objetos domésticos o elementos de mobiliario con una
alta probabilidad de co-ocurrencia espacial en el entorno con
el objeto que no se ha encontrado. A diferencia de otros tra-
bajos como Mao et al. (2025), estas anclas no se limitan a un
unico elemento en el espacio. El sistema expande la bisqueda
calculando la similitud maxima entre los embeddings de estas
anclas y el resto de la memoria episddica, permitiendo locali-
zar objetos por asociacién contextual. Al igual que en la etapa
anterior, las anclas con mayor similitud semdntica son verifi-
cadas directamente sobre la imagen original para comprobar
que el objeto esta efectivamente presente en la imagen.

4.2.  Conteo Desambiguado mediante Andlisis Multivista

Para la tarea COUNT, el proceso se inicia localizando la
zona légica y el waypoint con mayor probabilidad de contener

el objeto objetivo siguiendo el esquema de biisqueda por em-
beddings. Una vez identificada una vista candidata, el sistema
expande el contexto recuperando todas las imagenes pertene-
cientes al mismo cluster cuyo campo de vision (Field of View)
presente un solape significativo con la zona de interés.

Estas imdgenes se envian al MLLM junto con sus respec-
tivas poses P; (especificamente la orientacién 6) para propor-
cionar un marco de referencia geométrico. El modelo utiliza
este contexto multivista para razonar sobre posibles oclusio-
nes y desambiguar instancias repetidas detectadas desde dife-
rentes dngulos. Este enfoque garantiza que el conteo final sea
robusto, evitando duplicidades y corrigiendo las limitaciones
informativas de las descripciones textuales aisladas.

4.3. Generacion de Explicaciones

La resolucién de la tarea EXPLAIN aprovecha la estructu-
ra jerarquica de la memoria para generar respuestas que com-
binan dos niveles de abstraccién. El razonador integra la in-
formacién macroscépica del mapa global con el detalle mi-
croscopico de los waypoints locales para situar al objeto en su
contexto funcional.

Para ello, el sistema concatena el resumen de la zona 16gi-
ca Ry con las descripciones detalladas d; de los nodos mas
relevantes del cluster. Esta dualidad permite que el robot pro-
porcione descripciones espacialmente ricas, indicando no solo
la presencia de un objeto, sino su relaciéon con el entorno in-
mediato (por ejemplo, su ubicacién sobre un mueble especifi-
co o su proximidad a otros elementos). Para validar la tarea,
la respuesta del modelo debe identificar correctamente la zo-
na légica global y mencionar los elementos mas relevantes,
omitiendo entidades alucinadas ajenas al cluster.

5. Resultados Experimentales

En esta seccion se presenta la evaluacién cuantitativa y
cualitativa del sistema propuesto, con el objetivo de validar
su capacidad para modelar la memoria episédica jerarquica y
resolver consultas abstractas y complejas en escenarios reales.
A través de este andlisis, se identifican y discuten las principa-
les propiedades de desambiguacién visual y sus limitaciones
actuales de reformulacién de lenguaje.

5.1. Configuracion y escenarios de evaluacion

El sistema ha sido evaluado en cinco entornos de interior
diferenciados: dos despachos y tres viviendas con multiples
estancias, ambos con variabilidad de objetos y desorden fisi-
co.

Para la adquisicion de datos, se utiliz6 una cdmara Intel
RealSense (Keselman et al., 2017). En los entornos de oficina,
la cdmara se integré en la plataforma robdtica mévil ADAM
(Mora et al., 2024), mientras que en los entornos domésticos
se empled una configuracién portatil. Para garantizar la homo-
geneidad del dataset, en ambos casos se utilizé un algoritmo
de Visual SLAM para la generacién del mapa de ocupacion y
la localizacion precisa de los waypoints desde los que se cap-
turaron las imdgenes. Esta configuracién hibrida permite vali-
dar la eficacia del sistema con independencia de la plataforma
robética utilizada, demostrando su versatilidad en diferentes
condiciones de captura.
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Tabla 1: Comparativa de rendimiento entre modelos frente a consultas episddicas

Modelo SRFIND SR COUNT SREXPLAIN Tiempo (s) Llamadas Tokens Entrada Tokens Salida
EmbodiedRAG 0.53 0.43 0.67 44.70 4 4396 2645
MetaMemory 0.63 0.53 0.70 16.30 2 690 673
Propuesto 0.77 0.73 0.87 18.03 4 1045 1199

5.2.  Taxonomia de consultas y conjunto de datos

Para evaluar la robustez del razonamiento episodico, se ha
disefiado un conjunto de treinta consultas en lenguaje natu-
ral, categorizadas segtin el tipo de proceso de recuperacion
requerido: FIND, COUNT o EXPLAIN. Con el fin de garanti-
zar la comparabilidad de los resultados, se aplica un conjun-
to de plantillas de consulta idénticas en todos los escenarios,
adaptando Unicamente el objeto objetivo a la realidad de cada
entorno (p. €j., “‘;Donde estd el microondas?” en una vivienda
frente a “;Doénde estd la impresora?” en un despacho).

Para establecer el Ground Truth, cada entorno fue inspec-
cionado por un anotador humano que registré manualmente la
ubicacidn, el conteo real de objetos y una descripcion detalla-
da de referencia para cada consulta.

5.3. Baselines y métricas de evaluacion

Para validar la eficacia de nuestra propuesta, el sistema se
compara frente a dos enfoques del estado del arte: Embodie-
dRAG (Xie et al., 2024) y MetaMemory (Mao et al., 2025). El
primero, EmbodiedRAG, basa su recuperacion exclusivamente
en descripciones textuales y no utiliza la informacién visual en
ninguna etapa del razonamiento, reconociendo explicitamen-
te como limitacién su incapacidad para considerar la consis-
tencia multivista. Por otro lado, MetaMemory propone el uso
de imagenes para la verificacion de hipdtesis, pero su alcance
se limita estrictamente a la tarea de localizacion (FIND), sin
ofrecer soluciones para el conteo o la explicacién contextual.
Ademds, para la busqueda de objetos, MetaMemory depende
de una tnica ancla semdntica y una exploracion local a su alre-
dedor; si esta seleccidn inicial es imprecisa, el sistema carece
de mecanismos de recuperacion robustos, lo que compromete
su tasa de éxito.

Con el fin de cuantificar el rendimiento y la eficiencia, se
han definido las siguientes métricas:

» Tasa de Exito (Success Rate, SR): Porcentaje de res-
puestas que coinciden con el ground truth en las tres
categorias (FIND, COUNT y EXPLAIN).

= Eficiencia Temporal: Tiempo medio de ejecucion (s)
por consulta.

= Carga Computacional: Nimero medio de llamadas a
la API de LLM y consumo de tokens (Entrada/Salida)
por consulta.

5.4. Resultados y andlisis

Los resultados presentados en la Tabla 1 demuestran que
el sistema propuesto supera a los baselines en términos de pre-
cisién semantica, logrando una Tasa de Exito (SR) mayor en
las tres categorias evaluadas. Aunque MetaMemory presenta
el tiempo de ejecucion mas bajo con 16.30s, nuestra arquitec-
tura mantiene una latencia altamente competitiva de 18.03s a

cambio de ofrecer una precision mucho mayor en todas las ca-
tegorias de consulta. Es importante destacar que estas métricas
de eficiencia representan la media global de los experimentos;
en condiciones de busqueda directa, el consumo de tokens y
el tiempo de respuesta de nuestra propuesta son muy similares
a los de MetaMemory, incluso menores. No obstante, el lige-
ro incremento en los promedios totales se debe a los casos de
alta complejidad donde el sistema debe activar el proceso de
busqueda mediante anclas semanticas. En estas situaciones,
el nimero de llamadas a la API y el tiempo de busqueda se
disparan necesariamente para garantizar el éxito de la tarea,
una capacidad de recuperacion de la que carecen el resto de
propuestas.

En el andlisis cualitativo se observaron comportamientos
que explican estas diferencias de rendimiento. En el caso de
EmbodiedRAG, se identificé que, aunque el sistema selecciona
en ocasiones el punto de vista adecuado para realizar el con-
teo, la carencia de informacién visual directa le impide pro-
cesar detalles granulares, lo que deriva en respuestas incom-
pletas por falta de evidencia fisica. Esta limitacion se extiende
también a las tareas de busqueda y explicacién, donde el mo-
delo falla al intentar localizar o describir objetos pequefios o
atributos especificos que no fueron indexados explicitamente
en las descripciones textuales iniciales. Por su parte, MetaMe-
mory mostrd una propension a generar alucinaciones visuales,
llegando a confirmar errbneamente la presencia de objetos in-
existentes. Ademads, su metodologia centrada en el analisis de
un Unico frame limita su capacidad para captar la estructura
global del entorno y las relaciones espaciales complejas.

En contraste, el sistema propuesto logra mitigar estas de-
ficiencias mediante su estructura de memoria jerarquica y el
ciclo de validacién visual. Sin embargo, el método presenta
una limitacion especifica en la etapa de reformulacién de la
peticion del usuario. Se ha observado que, en ocasiones, el sis-
tema omite informacion relevante del prompt original, como
atributos especificos pero distintivos del objeto. Esta pérdida
de informacién durante la interpretacion inicial compromete
la capacidad de desambiguacion del agente ante la presencia
de duplicados, pudiendo seleccionar una instancia incorrecta
al carecer de los criterios necesarios para distinguir entre ele-
mentos similares en el entorno. Una comparativa cualitativa se
muestra también en la Fig. 2.

6. Conclusiones

En este trabajo, hemos presentado una arquitectura de me-
moria episddica jerdrquica que aborda uno de los retos en
la robdtica asistencial: la desconexién entre el razonamien-
to semantico de los modelos de lenguaje y la realidad fisi-
ca del entorno. Nuestra propuesta segmenta el conocimiento
basandose en el campo de vision efectivo, garantizando que la
organizacion de la memoria respete las barreras arquitectoni-
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COUNT: Cuantos cojines hay en la

Vista 32. Desde aqui se ven perfectamente el sofa verde y los sillones que lo

m EmbodiedRAG: No especifica el nimero.
flanquean, lo que permite contar con precision los cojines.

zona del sofd y los sillones?

MetaMemory: Cinco cojines mencionados.
Vista 32. Sofa: dos cojines blancos con flecos y dos cojines largos marrones
detras de los blancos. Sillén: un cojin blanco con flecos en el asiento.

Nuestra propuesta: 8 cojines distintos.
« Sofé: dos cojines blancos con borlas (vistas 32 y 31) y dos cojines
rectangulares marrones (vistas 32y 33).
« Sillones: un cojin blanco con un cojin azul oscuro detras en el sillén de la
izquierda (vistas 32 y 31) y un cojin blanco y un cojin azul oscuro detras en
el sillon de la derecha (vistas 33 y 31).

La vista 22 tiene una silla de oficina negra; la vista 31 tiene sillones verdes y una
silla de madera; las vistas 21y 17 no mencionan ninguna silla.

MetaMemory: fallo de deteccion.

Estd en el extremo izquierdo de la vista 21, parcialmente escondido debajo del
escritorio de la izquierda, junto a la torre blanca/purificador de aire; se puede
ver el asiento azul y parte del respaldo.

Nuestra propuesta: detectado.
Vista 18. Se ha encontrado en el primer plano a la derecha, junto al escritorio.

Figura 2: Resultados cualitativos comparativos en un escenario doméstico. Mientras que los métodos del estado del arte incurren en errores de conteo y locali-
zacion, nuestra propuesta es capaz de desambiguar entidades mediante la utilizacién del campo de vision efectivo.

cas y las restricciones de oclusion reales. Los resultados de-
muestran que esta propuesta resuelve con éxito tareas de ra-
zonamiento complejas y mejora los resultados de propuestas
actuales mediante el uso de anclas semanticas y desambigua-
cion espacial.

El trabajo futuro se centrard en adaptar la jerarquia de me-
moria a entornos dindmicos temporales. Asimismo, se pre-
tende refinar la interacciéon mediante un didlogo proactivo
que permita al robot solicitar aclaraciones visuales ante am-
bigiiedades espaciales persistentes. Por dltimo, con el fin de
mejorar la privacidad y reducir la dependencia de la conecti-
vidad y latencia de APIs externas, se evaluard el uso de redes
ejecutadas localmente en hardware embarcado.
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