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Resum

Els humans i els animals han evolucionat desenvolupant la capacitat
d’utilitzar els seus sentits per a sobreviure. La fusié sensorial, que és un dels
pilars d’aquesta evolucid, es realitza de forma natural per animals i humans
per a aconseguir una millor interaccié amb l'entorn circumdant. L’emergeéncia
de nous sensors, teécniques de processament avangat, 1 maquinari de procés
millorat, han fet viable la fusié de molt tipus de dades. Actualment els sis-
temes de fusié sensorial s’han utilitzat de manera extensiva per al seguiment
d’objectes, identificacié automatica, raonament, etc. A banda de moltes al-
tres arees d’aplicacié (com la monitoritzacié de sistemes complexos, el control
automatic de fabricaci6 industrial. . . ) les tecniques de fusié també s’utilitzen
en el camp de la intel-ligéncia artificial i la robotica.

Aquesta tesi aporta el model FSR-BAY, per a la fusi6 sensorial robotica.
Aquest model té en compte alguns aspectes que des del nostre punt de vista
han sigut tractats de manera secundaria per la majoria de les arquitectures de
fusid actuals: la informacié incompleta i incerta, les capacitats d’aprenentatge
i l'utilitzar una representacié homogenia de la informacié, independent del
nivell de fusié. També es proporcionen dos casos d’estudi del model proposat
aplicat a un agent autonom. El primer cas tracta la fusié cooperativa de la
informacié utilitzant per a fusionar informacié provinent de diversos sensors
d’un mateix tipus. El segon cas fusiona de manera competitiva informacié
tant heterogenia com homogenia.
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Resumen

Los humanos y los animales han evolucionado desarrollando la capaci-
dad de utilizar sus sentidos para sobrevivir. La fusién sensorial, que es uno
de los pilares de esta evolucidn, se realiza de forma natural por animales y
humanos para conseguir una mejor interaccién con el entorno circundante.
La emergencia de nuevos sensores, técnicas de procesamiento avanzado, y
hardware de proceso mejorado, han hecho viable la fusién de muchos tipos
de datos. Actualmente los sistemas de fusién sensorial se han utilizado de
manera extensiva para el seguimiento de objetos, identificacién automéati-
ca, razonamiento, etc. Aparte de otras muchas dreas de aplicacién (como la
monitorizacién de sistemas complejos, el control automadtico de fabricacién
industrial. .. ) las técnicas de fusién también se utilizan en el campo de la
inteligencia artificial y la robética.

Esta tesis aporta el modelo FSR-BAY, para la fusién sensorial robética.
Este modelo tiene en cuenta algunos aspectos que desde nuestro punto de vis-
ta han sido tratados de manera secundaria por la mayoria de las arquitecturas
de fusién actuales: la informacién incompleta e incierta, las capacidades de
aprendizaje y el utilizar una representacién homogénea de la informacién, in-
dependiente del nivel de fusién. También se proporcionan dos casos de estudio
del modelo propuesto aplicado a un agente auténomo. El primer caso trata
la fusién cooperativa de la informacién utilizando para fusionar informacién
proveniente de varios sensores de un mismo tipo. El segundo caso fusiona de
manera competitiva informacién tanto heterogénea como homogénea.
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Abstract

Throughout their evolution, both humans and animals have developed
the capacity to use their senses to help them to survive. One of the pillars of
this evolution; sensory fusion, is achieved naturally by animals and humans
to obtain the best possible interaction with the surrounding environment.
In the field of computers the emergence of new sensors, advanced proces-
sing techniques, and improved hardware have made possible the fusion of
many different types of data. Nowadays, sensory fusion systems have been
used extensively to follow objects, for automatic identification, reasoning, etc.
Apart from the many other areas of application (such as the motorization of
complex systems, the automatic control of industrial fabrication processes.)
fusion techniques are also being used in the fields of artificial intelligence and
robotics.

This thesis presents the FSR-BAY model for robotic sensory fusion. This
model takes into consideration certain aspects that in our opinion have been
treated in a secondary manner by the majority of today’s fusion architects:
Incomplete and uncertain information learning capacities and the use of a
homogenous representation of the information, independent of the level of
fusion. Two studies of the proposed model applied to an autonomous agent
are also described. The first case deals with cooperative fusion of the infor-
mation using various sensors of the same type to provide the information,
and the second case describes the situation of competitive fusion when the
information is provided both homogonously and heterogeneously.
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“,Me podrias decir qué camino debo tomar desde aqui?

- Eso depende de adénde quieras ir - dijo el Gato

- No me importa mucho dénde... - dijo Alicia

- Entonces tampoco importa qué camino tomes - dijo el Gato

- ... con tal de que llegue a algiin sitio - afiadié Alicia como explicacién.

- Oh, llegar a algiin sitio seguro que llegards - dijo el Gato - es sélo cuestién de

que camines suficiente rato.”

(ALICIA EN EL PAfs DE LAS MARAVILLAS), LEWIS CARROLL

Capitulo 1

Introduccion

Actualmente se ha dedicado especial atencidn o la fusion sensorial
en muchas dreas. Las técnicas de fusion sensorial combinan datos de
mailtiples sensores e informacidn relacionada para conseguir inferen-
cias mds especificas que las que se podrian obtener utilizando un inico
sensor independiente. En este capitulo se revisardn los problemas de-
rivados de trabajar con el mundo real y cdmo la fusion sensorial puede
ayudar o aliviarlos. También se definird el término fusidn sensorial y
se resaltardn sus aportaciones a los procesos de fusion asi como sus
limitaciones. Por dltimo se establecerdn los objetivos de esta tesis y se
describird su hilo argumental.

Cabe destacar que este trabajo se enmarca dentro de las tareas des-
arrolladas por el grupo de investigacion ISA (Informdtica Industrial e
Inteligencia Artificial) de la Universidad de Alicante y es el resulta-
do de su experiencia dentro de los campos de robdtica mdvil, planifi-
cacion y scheduling, vision artificial, sistemas grdficos y sistemas de
visualizacidn. Destacamos de manera especial los siguientes proyectos
de investigacion como base del trabajo aqui presentado: “Una plata-
forma distribuida basada en agentes para auto-aprendizaje,

25
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control y teleoperacion de robots mdviles a través de Inter-
net” (TIC2001-0245-C02-02) concedido por la Comisidn Intermi-
nisterial de Ciencia y Tecnologio (CICYT) y “Percepcidn visual
y fusidn sensorial en robdtica” (GV04B685) concedido por la
Generalitat Valenciana.

1.1. Fusion sensorial

El concepto de fusién sensorial no es nuevo. Tanto los humanos como los
animales han evolucionado y han desarrollado la capacidad de utilizar sus
sentidos para sobrevivir. Por ejemplo, determinar la calidad de una sustancia
puede requerir utilizar mds un sentido como el gusto y olfato (la visién en
este caso puede no ser suficiente). De manera similar, cuando la visién queda
limitada, el sentido del oido puede alertar de peligros inminentes. Asi pues
la fusién sensorial se realiza de forma natural por animales y humanos para
conseguir una mejor interaccién con el entorno circundante.

La emergencia de nuevos sensores, técnicas de procesamiento avanzado,
y hardware de proceso mejorado, han hecho viable la fusién de datos incluso
en tareas de tiempo real. Actualmente los sistemas de fusién sensorial se han
utilizado de manera extensiva para el seguimiento de objetos, identificacién
automatica, razonamiento,... En definitiva se tratan problemas como la ro-
bética, control automaético de procesos de fabricacién industrial, aplicaciones
médicas, etc. Cada una de estas aplicaciones tiene retos particulares y utiliza
sensores especificos. :

Los sistemas sensoriales remotos se han desarrollado para identificar y
localizar entidades y objetos. Dentro de estos sistemas se engloban procesos
de monitorizacién de recursos agrarios, la localizacién de procesos naturales
y la monitorizacién del tiempo y desastres naturales. Estos sistemas se basan
principalmente en la adquisicién de imagenes utilizando sensores multiespec-
tro. Una de las técnicas més utilizadas para la fusién sensorial en imdgenes
se basan el uso de redes neuronales adaptativas.

Otra drea de aplicacién es la monitorizacién de sistemas mecdnicos com-
plejos. Con el uso de estos sistemas se espera reducir los costes de manteni-
miento e incrementara tanto la seguridad como la fiabilidad.
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Las técnicas de fusién también se utilizan en inteligencia artificial y robé-
tica. Sus aplicaciones principales son, entre otras, el desarrollo de interfaces
aumentadas, que ayuden a la toma de decisiones y la implantacién de siste-
mas auténomos (como automdviles autoguiados o incluso sondas espaciales).
En esta tesis aplicaremos el modelo propuesto a este ltimo grupo de aplica-
ciones.

1.1.1. El mundo real

Sentir es la pieza fundamental para desenvolverse. Los sentidos nos pro-
porcionan los datos necesarios para recrear internamente una imagen de nues-
tro mundo o para saber manejarse en él.

Los sensores también son clave en el desarrollo de un robot auténomo ya
que, al igual que en el ser humano, aportan los datos necesarios para inter-
actuar de manera eficiente con el mundo. Dada una serie de datos obtenidos
por uno o més sensores un robot ha de desenvolverse en el mundo, pudien-
do basarse en un modelo o incluso obtener el modelo del mundo en el que
interactia.

Desafortunadamente el mundo real, en general, es muy complejo [RIN96]:

» El mundo real es inaccesible. Los sensores no son perfectos y siem-
pre percibirdn exclusivamente aquellos estimulos que estén cercanos al
robot.

» El mundo real no es determinista. Siempre existe la posibilidad
de que las ruedas del robot derrapen o se agote la baterfa. Es por tanto
necesario que el robot sea capaz de desenvolverse en un entorno con
incertidumbre.

» El mundo real no es episédico. Los efectos producidos por las ac-
ciones cambian con el paso del tiempo. Un robot por tanto ha de ser
capaz de desarrollar acciones secuenciales y a la vez tareas de aprendi-
zaje.

s« El mundo real es dindmico. Un robot ha de saber cuando ha de
tener un comportamiento deliberativo y cuando uno reactivo.

» El mundo real es continuo, y como tal no se pueden enumerar en
su totalidad el conjunto de acciones posibles.
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Una aproximacién para abordar los problemas mencionados anteriormen-
te es la fusién sensorial. Podemos definir la fusién sensorial como un proceso
donde dadas las diversas lecturas de uno o varios sensores hay que ser ca-
paz de combinarlas para extraer més informacién que meramente los datos
individuales que las forman.

1.1.2. ;Qué aporta la fusion?

Los sistemas que emplean métodos de fusién sensorial esperan un nimero
de beneficios respecto a los sistemas tradicionales. Un sensor fisico general-
mente padece los siguientes problemas:

» Privacién sensorial. La rotura de un elemento sensorial causa la pér-
dida de percepcién del objeto deseado.

= Cobertura espacial limitada. Normalmente un sensor individual
s6lo cubre una regién limitada (por ejemplo un sénar de ultrasonidos
sélo detecta objetos dentro de una determinada drea de accién).

= Cobertura temporal limitada. Algunos sensores necesitan un tiem-
po determinado para realizar y transmitir sus medidas.

= Imprecision. Las medidas de sensores individuales estan limitadas a
la precisién del elemento sensitivo utilizado.

s Incertidumbre. La incertidumbre depende del objeto a ser observado
en contraste con la imprecisién, que depende del sensor utilizado. La
incertidumbre se manifiesta cuando faltan caracteristicas (por ejemplo
en oclusiones), cuando el sensor no puede medir todos los atributos re-
levantes de la percepcién o cuando la observacién es ambigua [Mur96].
Un sistema con un unico sensor es incapaz de reducir la incertidum-

bre en sus percepciones debido a su punto de vista limitado del objeto
[FH95]

Por ejemplo imaginemos un robot auténomo dotado dnicamente de un
anillo formado por siete sonares de ultrasonidos, distribuidos de manera que
cubran la parte frontal del robot (ver figura 1.1). Inicialmente observamos
como la configuracién del anillo de sonares nos proporciona una configuracién
del espacio limitada ya que por la parte trasera del robot no disponemos de
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~

Figura 1.1: Anillo de sénares del robot Pioneer I

ningin artefacto sensorial que nos proporcione datos sobre el entorno en el
que se desplaza el robot. Ademés los sonares de ultrasonidos se disparan
con una determinada frecuencia. Si un objeto se desplazase més rapido que
la frecuencia de disparo nos encontrariamos con un problema de cobertura
temporal limitada.

Los investigadores en el campo de la robética encuentran problemas al
tratar con datos reales obtenidos mediante sonares. Dichos datos estan conta-
minados con ruido, producido por los elementos sensitivos individuales (im-
precisién) y producido por las reflexiones especulares del haz de sénar al
incidir en un objeto (incertidumbre).

Fusionando los datos obtenidos por el anillo de sonares podemos reducir
los problemas que padece un sensor fisico (aumentar la cobertura espacial
combinando diversas lecturas en diversas posiciones del robot, reducir la in-
certidumbre combinando la informacién de los distintos sonares del anillo,
etc... ).

Se pueden esperar las siguiente ventajas de la fusién de datos sensoriales
de un conjunto de sensores, tanto heterogéneos como homogéneos:

= Mas robustez y confiabilidad. Los sistemas multisensoriales tienen
una redundancia intrinseca que capacita al sistema para proporcionar
informacién incluso en el caso de algin fallo.

= Se extiende la cobertura espacial y temporal. Un sensor puede
realizar observaciones en lugares donde otro sensor no puede o cuando
otros no pueden.
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» Incremento de la confianza. Una medida de un sensor se confirma
mediante las medidas de otros sensores que cubran el mismo dominio.

» Reducciéon de la ambigiiedad y la incertidumbre. La unién de
la informacién reduce el conjunto de interpretaciones ambiguas de una
determinada medida.

= Robustez contra interferencias. Incrementado la dimensionalidad
del espacio de medidas (midiendo, por ejemplo, un objeto mediante
sénares de ultrasonidos y sensores épticos) el sistema se vuelve menos
vulnerable ante interferencias.

» Se mejora la resolucién. Cuando miltiples medidas independientes
de la misma propiedad son fusionadas la resolucién de los resultados es
mejor que una unica medida.

En [Rao98] se compara el resultado de fusionar un conjunto de medi-
das sensoriales utilizando un proceso apropiado con los datos de un sensor
individual. Teniendo en cuenta este trabajo se puede desarrollar un proceso
de fusién 6ptimo si la funcién de distribucién de errores de un determinado
sensor es conocida. Este proceso de fusién es como minimo tan bueno como
el mejor sensor individual.

Otra ventaja de la fusién sensorial es la posibilidad de reducir la com-
plejidad del sistema. En un sistema de disefio tradicional las medidas sen-
soriales son embebidas, produciendo un gran nimero de medidas imprecisas
o incorrectas. El uso de arquitecturas de fusién para trabajar con los datos
sensoriales proporciona un método de abstraccién que permite al programa-
dor trabajar de manera independientemente al tipo de sensor a utilizar. De
esta manera se le facilita la implementacién de aplicaciones complejas pro-
porcionando un mecanismo sencillo para futuras modificaciones en el sistema
sensorial[EHHO1].

Por dltimo cabe destacar que los métodos y las arquitecturas de fusién
sensorial son de vital importancia para el desarrollo de aplicaciones robéti-
cas, donde la cantidad y diversidad de los sensores utilizados requieren el
uso de estas técnicas, siendo necesario analizar de manera conveniente qué
arquitecturas y métodos utilizar para obtener los mejores resultados.
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1.1.3. Limites de la fusion sensorial

Fowler en 1979 comenté que el proporcionar muchos datos de baja calidad
y fusionarlos no produce datos de buena calidad sino que requiere una gran
capacidad de procesamiento que puede llegar a reducir la calidad de la salida
introduciendo retardos y niveles de confianza poco elevados [Fow79]. Multi-
tud de investigadores ha intentado desmentir estos hechos. Se han presentado
pruebas [NP80] de que ailadiendo sensores se incrementa el rendimiento® del
sistema en los casos especificos de votacién mayoritaria y la teoria de maxima
verosimilitud orientada a la fusién de decisiones.
También se han investigado los beneficios de incrementar el nimero de en-
tradas en un proceso de fusién sensorial [Das97]. Aunque la investigacién
se limita a aumentar un sistema bisensorial con un tercer sensor, el trabajo
muestra que ampliando el nimero de sensores se consigue un incremento o
una pérdida de rendimiento dependiendo del algoritmo de fusién utilizado.

1.2. Motivacién y objetivos

En las secciones anteriores hemos visto cémo la aparicién de nuevos sen-
sores, técnicas de procesamiento avanzado, y hardware de proceso mejorado,
han hecho viable la fusién de datos, uno de los pilares fundamentales para el
disefio de robots auténomos. Los sistemas que emplean métodos de fusién sen-
sorial obtienen beneficios respecto a los sistemas tradicionales: més robustez
y confiabilidad, se extiende la cobertura espacial y temporal, se incremen-
ta la confianza, se reduce la ambigiledad y la incertidumbre, se aumenta la
robustez contra interferencias y se mejora la resolucién.

Al especificar un sistema de estas caracteristicas el programador se obliga
a determinar las propiedades de los datos o de la informacién a fusionar,
los métodos de fusién, las arquitecturas...De esta manera, se establece un
mejor disefio, implementacién y anélisis de los procesos siendo sencillo des-
arrollar métodos y algoritmos apropiados o incluso monitorizar la calidad de
los procesos. . .

Una, arquitectura de fusién orientada a la robética es deseable que dispon-
ga de herramientas para tratar la incertidumbre y la no completitud de los

LE] rendimiento se define como la probabilidad de obtener la decisién correcta sin tener
en cuenta los célculos o las comunicaciones necesarias.
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datos con los que trabaja. Como se ha visto en la seccién 1.1.2 un sensor fisico
padece de una serie de problemas que pueden aliviarse utilizando mecanismos
capaces de manejar informacién incompleta o incierta. De la misma manera,
una vez analizadas las caracteristicas del mundo real [RIN96], es ficil darse
cuenta de que al trabajar con este tipo de herramientas se consiguen sistemas
més aptos para desenvolverse en el mundo real.

Cabe destacar que, aunque existen varias arquitecturas de fusién que
sobresalen en el campo de la robdtica estas tratan la incertidumbre, la no
completitud de la informacién y las capacidades de aprendizaje de manera
secundaria [ACF*98]. Adem4s estas arquitecturas no consiguen una repre-
sentatividad uniforme para la fusién de bajo y alto nivel.

Un modelo de fusién con estas caracteristicas disfrutaria, entre otras, de
las siguientes ventajas respecto a los sistemas de fusién clésicos: serfa capaz
de trabajar con la incertidumbre y con la no completitud de la informacién
de manera explicita, proveeria mecanismos de aprendizaje haciéndolo més
versatil y adaptable y ademés posiblemente utilizaria una unidad de infor-
macién bdsica, que se traduciria en una representatividad uniforme para la
fusién de bajo y alto nivel.

El principal objetivo de esta tesis es avanzar en el campo de la fusién
sensorial robética proporcionando un modelo que cumpla las caracteristi-
cas anteriores. Para llevar a cabo este objetivo se han establecido distintos
subobjetivos que se enumeran a continuacién:

» Estudio de las arquitecturas de fusién actuales. Como paso pre-
vio al modelo propuesto, se realizard un anélisis del estado del arte de
las arquitecturas de fusién actuales. En este andlisis se determinard, el
tratamiento de la incertidumbre en las arquitecturas genéricas orienta-
das a la fusién. Ademés se especificaran algunas de las arquitecturas
para el control robdtico actuales y se determinard como aplican los
conceptos de fusién sensorial y como tratan de la incertidumbre.

» Estudio de las aplicaciones de fusién Bayesiana mads utiliza-
das en el campo de la robdtica. Metodolégicamente se revisaran
también algunos de los modelos Bayesianos para tratar con informa-
cién incompleta e incierta que tengan especial importancia en el campo
de la fusién sensorial. Se presentard el formalismo de la programacién
Bayesiana como marco conjunto de una gran parte de estos modelos
y se veran algunas de sus aplicaciones dentro del campo de la fusién
sensorial.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2006



FSR-BAY: Modelo probabilistico para la fusién sensorial robética. Fidel Aznar Gregori

CAPITULO 1. INTRODUCCION 33

= Proporcionar un modelo para la fusién sensorial que tenga
como base la teoria Bayesiana de la probabilidad. Una vez re-
visadas las arquitecturas de fusién actuales y vistas sus limitaciones
se propondrd un modelo de fusién sensorial. Este modelo se centrara
en la teoria Bayesiana de la probabilidad, disfrutando asf de una base
matematica robusta.

e Propuesta de un modelo con capacidad para tratar con
informacién incompleta, incierta y con capacidades de
aprendizaje. El modelo presentado ha de tener en cuenta el trata-
miento de la incertidumbre y la no completitud de la informacién.

e Proporcionar herramientas para la especificacién formal
de los mecanismos de fusién. Se deberdn proponer operadores
de fusién que permitirdn establecer los pardmetros mediante los
cuales se integrard nueva informacién.

o Permitir una correcta descomposicién de la informacién
utilizando una representacién uniforme independiente del
nivel de fusién a utilizar. Una formalizacién correcta permite
la. descomposicién de la informacién y por tanto se pueden dividir
las tareas a realizar reduciendo de esta manera la complejidad del
sistema. Ademés el modelo ha de proporcionar una representacién
uniforme de la informacién.

» Estudio del modelo propuesto mediante diversas pruebas de
concepto orientadas al campo de la robética mévil. Por dltimo,
como pruebas de concepto, se evaluard el modelo propuesto utilizando
varios robots auténomos. Para desarrollar esta labor se utilizaran tanto
simuladores (Saphira, Matlab) como robots reales (Pioneer Iy Pioneer
3DX de la compaiia ActivMedia?).

1.3. Organizacién de la tesis

A continuacién se describirdn brevemente los capitulos que componen esta
tesis:

En el capitulo 2 se esbozar el estado del arte de las arquitecturas de fusién
actuales. Ademds en este capitulo se verdn arquitecturas especificas para

’http://www.mobilerobots. com/
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la realizacién de sistemas robéticos y como algunas de estas arquitecturas
utilizan procesos de fusién.

En el capitulo 3 se revisardn las bases del formalismo de la programacién
Bayesiana, que permite tratar informacién incompleta o incierta, necesario
para especificar los modelos propuestos en esta tesis. Este formalismo ademés
engloba varios modelos tal y como los filtros de Kalman, las redes Bayesia-
nas...

Una vez analizado el estado del arte y el formalismo matemadtico a utilizar
se propondra en el capitulo 4 el modelo para la fusién sensorial, FSR-BAY,
que contempla algunos aspectos desde nuestro punto de vista poco tratados
en las arquitecturas anteriores. Este modelo se complementard con dos ope-
radores que permitiran tratar diversas unidades de proceso especificando el
tipo de fusién a utilizar.

En los capitulos 5 y 6 se aplicara el modelo propuesto a diversos ejemplos
utilizando dos robots, Pioneer I y Pioneer 3DX. De esta manera se realizaran
pruebas sistematicas de los conceptos aqui presentados.

Por 1ltimo en el capitulo 7 se desarrollaran las conclusiones del trabajo
realizado y sus lineas futuras.

1.4. Resumen

Hoy en dia la emergencia de nuevos sensores, las técnicas de procesamien-
to avanzado y hardware de proceso mejorado han hecho viable y necesario el
uso de arquitecturas de fusién. Los sistemas que emplean métodos de fusién
sensorial esperan un nimero de beneficios respecto a los sistemas tradiciona-
les: mas robustez y confiabilidad, extender la cobertura espacial y temporal,
incrementar la confianza, etc. .. Actualmente los métodos y las arquitecturas
de fusién sensorial son de vital importancia para el desarrollo de aplicaciones
robéticas, donde la cantidad y diversidad de los sensores utilizados requieren
el uso de estas técnicas. El principal objetivo de esta tesis es el avanzar en
el campo de la fusién sensorial robética proporcionando un modelo para la
fusién sensorial que tendra como base la teoria Bayesiana de la probabilidad
para tratar con informacién incompleta e incierta. Este modelo contendrd
una base matemadtica robusta que permitird descomponer un problema en un
conjunto de unidades de proceso. Se proporcionardn también varios operado-
res de fusién que permitirdn establecer los pardmetros mediante los cuales se
integrara nueva informacién al sistema y varias pruebas experimentales que
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ilustran el funcionamiento y la versatilidad del modelo aqui presentado.
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“Las cosas pequefias, si se ponen muy juntas, son mas grandes que las grandes”

ANONIMO

Capitulo 2

Fusién Sensorial: Tipologia y
Arquitecturas

Los diseriadores de robots mdviles suelen trabajar con un gran abanico
de sensores de diversos tipos. Como se ha visto en el capitulo ante-
rior la combinacion de la informacion proveniente de estos sensores
es fundamental para un funcionamiento robusto del sistema. En este
capitulo se proporcionard una categorizacion de los diversos tipos de
fusion sensorial existentes y un recorrido sobre el estado del arte de
las arquitecturas y modelos para la fusion sensorial relevantes en la ac-
tualidad, detectando sus puntos débiles, teniendo en cuenta su dmbito
de aplicacion en robdtica movil.

2.1. Tipos de Fusiéon Sensorial
La mayorfa de las clasificaciones de fusién sensorial dependen directa-
mente de las arquitecturas utilizadas para el desarrollo del sistema. De esta

manera, existen clasificaciones que son dificilmente aplicables a otras arqui-
tecturas distintas a la base sobre la cual se planted la tipologfa.

37
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A continuacién se enumeran y describen brevemente las clasificaciones
mads utilizadas para las aplicaciones de fusidn sensorial actuales.

2.1.1. Categorizacién a tres niveles

Los procesos de fusién se suelen clasificar en un modelo de tres niveles
distinguiendo la fusién a bajo nivel, a nivel intermedio y a alto nivel.

» Fusién a bajo nivel. La fusién a bajo nivel o fusién de datos en bruto,
combina diversas fuentes para producir nuevos datos que se esperan mas
informativos que las entradas.

= Fusion de nivel intermedio. La fusién de nivel intermedio o fusién de
caracteristicas combina varias fuentes, como vértices, esquinas, lineas,
texturas o posiciones dentro de un mapa de caracteristicas que se puede
utilizar para la segmentacién o la deteccion.

= Fusién de alto nivel. La fusién de alto nivel también conocida como
fusién de decisién, combina las decisiones de diversos sistemas expertos.
Los métodos de decisién para esta fusién incluyen la votacién, la légica
difusa y los métodos estadisticos.

2.1.2. Clasificacién basada en la entrada/salida

Utilizando el modelo de tres niveles anterior se ha propuesto una nueva
clasificacién més refinada [Das97]. La razén principal de este modelo es la
existencia de diversos paradigmas donde la entrada y la salida del proceso de
fusién pertenecen a distintos niveles. Por ejemplo en la extraccién y seleccidén
de caracteristicas la entrada son datos sin procesar y la salida pertenece a un
nivel superior, el nivel de caracteristicas. Los paradigmas de fusién, ambiguos
algunas veces, han trabajado utilizando por un lado el nivel de entrada de los
datos y por otro el nivel de salida. Para evitar estos problemas de clasificacién
se extendi6 la divisién de tres niveles a cinco categorias de fusién definidas
por sus relaciones entrada/salida:

» Entrada de datos sin procesar, salida de datos sin procesar.

» Entrada de datos sin procesar, salida de caracteristicas.
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» Entrada en el nivel de caracteristicas, salida en el nivel de caracteristi-
cas.

» Entrada en el nivel de caracteristicas, salida en el nivel de decisién.

» Entrada en el nivel de decisién, salida en el nivel de decisién.

2.1.3. Clasificacién basada en la configuracién senso-
rial

Otro tipo de clasificacién de los procesos de fusién sensorial es aquella
que tiene en cuenta el tipo de configuracién de los sensores a utilizar. Se
distinguen principalmente tres tipos de configuracién sensorial [DW88]:

Complementaria. Una configuracién sensorial se llama complementaria si
los sensores no dependen directamente entre ellos pero por otra parte
se pueden combinar para conseguir una imagen més completa del fe-
némeno que estd siendo observado. De esta manera se consigue reducir
la no completitud de los datos sensoriales. Un ejemplo de configura-
cién complementaria podria ser el empleo de multiples cAmaras para
la observacién de las partes de una habitacién. Normalmente la fusién
de datos complementarios es sencilla ya que los datos de los sensores
independientes se pueden ailadir entre si [BS98].

Competitiva. Una configuracién sensorial competitiva es aquella en la cual
cada sensor delibera, de manera independiente, medidas de la misma
propiedad. Se distinguen dos tipos posibles de configuracién competi-
tiva: la fusién de datos de diferentes sensores o la fusién de medidas
de un unico sensor tomadas a diferentes instantes de tiempo. Un ca-
so especial de fusién competitiva es la tolerancia a fallos. Al igual que
la tolerancia a fallos las configuraciones competitivas también pueden
proporcionar robustez al sistema.

Cooperativa. Una red de sensores cooperativos utiliza informacién propor-
cionada por sensores independientes para obtener informacién que no
estarfa disponible con un tdnico sensor. Un ejemplo de configuracién
de sensores cooperativos es la visién estereoscdpica (combinando dos
imégenes bidimensionales utilizando dos camaras en diferentes puntos
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de vista se obtiene una imagen tridimensional de la escena observa-
da). La fusién cooperativa es la m4s dificil de disefiar ya que los datos
resultantes son sensibles a inexactitudes provenientes de los sensores
individuales que participan en la tarea [BS98]. Contrariamente a la

fusién competitiva, la fusién cooperativa normalmente reduce la exac-
titud y la fiabilidad.

Estas tres categorias de configuraciones sensoriales no son mutuamente
excluyentes. Muchas aplicaciones implementan aspectos de mas de uno de
estos tipos.

2.2. Arquitecturas para la Fusion Sensorial

La organizacién de un sistema robdtico se define en [ACF*98] como
el determinar sus capacidades para alcanzar sus metas y para reaccionar a
diversos eventos. Dentro de la organizacién del sistema es fundamental el de-
sarrollo de una buena estructura de control. La estructura de control de un
robot auténomo deberia contener comportamientos que en cierta manera de-
ben estar relacionados con sus mecanismos sensoriales y con los mecanismos
de fusi6én utilizados. El robot ha de ser capaz de proporcionar estos compor-
tamientos para anticiparse a distintas situaciones efectuando las acciones que
considere adecuadas. De esta manera podemos considerar que las arquitec-
turas de fusién sensorial son uno de los pilares fundamentales para el disefio
de robots auténomos.

En esta seccién realizaremos una pequeifia revisién sobre algunas de las
arquitecturas de fusién sensorial méas utilizadas actualmente. Se veran algunas
de las arquitecturas de fusién de propésito general y se determinaran algunas
de las arquitecturas de control especificas del campo de la robética resaltando
los mecanismos de fusién utilizados.

2.2.1. Arquitecturas Centradas en la Informacién

Las arquitecturas de fusién centradas en la informacién se basan en una
division del proceso de fusién de acuerdo con la abstraccién de la informacion
a ser fusionada. Por tanto, en este tipo de arquitecturas, no hay necesidad
de establecer una secuencia de funciones de manera explicita [KMFO00]. A
continuacién se describen dos de los modelos més referenciados para la fusion
centrada en la informacién, el modelo JDL y el modelo de fusién en cascada.
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Figura 2.1: El modelo JDL

JDL

El modelo JDL [Wal90] fue desarrollado en 1985 por el organismo nor-
teamericano U.S. Joint Directors of Laboratories (JDL) Data Fusion Group
perteneciente al Departamento de Defensa de los Estados Unidos (DoD).

Se trata de un modelo de fusién funcional que contempla el uso de cinco

niveles de procesado de datos junto con una base de datos, interconectados
utilizando un bus. Estos niveles fueron pensados inicialmente para ser gene-
rales y utiles en varias areas de aplicacion.
Este modelo no especifica si los niveles se tienen que procesar en algiin or-
den predeterminado y por tanto se pueden ejecutar de manera concurrente.
No obstante los disefiadores de sistemas han asumido el orden de ejecucién
secuencial de manera constante en sus trabajos.

JDL es un modelo conceptual que identifica procesos, funciones y catego-
rias técnicas, especificando los métodos aplicables a la fusién de datos.

A continuacién se describen brevemente los niveles del modelo JDL y las
partes que lo forman. Se toma como base el modelo propuesto por [Wal90]
y revisado posteriormente por [SBW99] (JDL II).

» Inicialmente el modelo JDL se basa en la obtencién de datos fuente,
que pueden ser proporcionados por una gran variedad de origenes, como
sensores, informacién a priori, bases de datos. ..
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» El preprocesamiento de las fuentes, también conocido posteriormente
como nivel 0 [Bed99] es el encargado de reducir la carga de los datos
a fusionar repartiendo dichos datos a los procesos adecuados.

» El refinado de objetos se trata de un proceso de fusién iterativo encarga-
do del alineado de los datos (transformar los datos a un nivel referencia
y a unas unidades consistentes) ademds de la asociacién mediante mé-
todos de correlacién y el seguimiento de la posicién actual junto a la
posicién futura de los objetos. Por tiltimo se contempla la identificacién
de los objetos utilizando métodos de clasificacién. El producto de este
nivel se suele llamar mapa de situacién. De esta manera el nivel 1, in-
tenta determinar de qué tratan los datos (identificacién), dénde estan
y qué ocurrird en un determinado momento (seguimiento).

» El nivel 2 realiza el refinado de la situacion. Este proceso iterativo
de fusién trata de encontrar las relaciones espaciales y temporales en-
tre entidades para agruparlas y formar interpretaciones abstractas o
encontrar patrones entre las mismas.

» El nivel 3 desarrolla el refinado de la secuencia®. Basandose en el co-
nocimiento a priori y las predicciones de la situacién futura este nivel
intenta esbozar inferencias sobre las vulnerabilidades y las oportunida-
des de operacién.

» El refinado de proceso es el encargado de monitorizar el proceso de
fusién y refinarlo para regular la adquisicién de datos teniendo como
finalidad llegar a unos resultados 6ptimos. El nivel 4 interactda con
cualquiera de los niveles anteriores.

» El sistema de gestién de bases de datos es el encargado de monitorizar,
evaluar, anadir y actualizar la informacién del proceso de fusién.

» La interaccién hombre/méquina es la parte encargada de proporcionar
entradas y salidas adaptadas a usuarios humanos.

Partiendo de esta base se han propuesto algunas mejoras al modelo. Por
ejemplo Morefield en el capitulo 21 de [Mv01] sugiere que la distincién de
los niveles 2 y 3 es artificial y por tanto esos procesos se deberfan unir. La

Thread refinement

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2006



FSR-BAY: Modelo probabilistico para la fusién sensorial robética. Fidel Aznar Gregori

CAPITULO 2. FUSION SENSORIAL: TIPOLOGIA Y
ARQUITECTURAS 43

tltima y més extensa revisién [LBR'04] propone diversas mejoras, como
por ejemplo la necesidad de explotacién de la fusién desde una perspectiva
ontolégica, ampliaciones del modelo JDL para tener en cuenta la fusién dis-
tribuida de datos (DDF) o extender el modelo para incluir control de calidad
y consistencia en la fusién.

No obstante, aunque el modelo JDL ha sido muy popular para la fusién
de informacién, sufre de los siguientes inconvenientes:

= Dado que sus origenes fueron militares y aunque su dmbito de aplicacién
se ha expandido, por ejemplo a las aplicaciones comerciales, se encuen-
tran problemas en su extrapolacién a otros dmbitos. ;Cémo se puede
aplicar el modelo JDL fuera del dominio militar? Para poder utilizar
dicho modelo tenemos que conseguir el mapa de situacion equivalente
al nivel 1, la medida de bondad del funcionamiento del sistema (para
el nivel 4) y los otros niveles especificados previamente. El problema
es que no siempre podemos disponer de todos los niveles descritos; por
ejemplo no siempre podemos contar con la bondad del funcionamiento
del sistema, los sensores pueden estar fuera de nuestro alcance y por
tanto no se podria aplicar el proceso de refinado (nivel 4) [Wal01].

s El modelo JDL es un modelo centralizado tanto con los datos como con
la informacién que maneja, lo cual lo convierte en dificil de extender y
reutilizar [Elm02]. Cabe mencionar que en [LBR*04] se hacen algunas
apreciaciones que pueden ayudar a suavizar este problema aunque no
se da ninguna solucién al mismo.

» El modelo es muy abstracto y hace dificil interpretar de manera correcta
sus partes y aplicarlo adecuadamente a problemas especificos [Elm02].

» El modelo ayuda a una comprensién bésica de la fusién pero no guia
al desarroliador en la identificacién de los métodos que tienen que ser
utilizados [LLH98].

El Modelo de Fusién en Cascada

El modelo de fusién en cascada, propuesto en 1997 [MHB'97] enfatiza
la fusién en los niveles mds bajos. Este modelo se basa en seis fases. Sentir
y procesado de la serial corresponde con el nivel 0 de la arquitectura JDL.
Extraccion de caracteristicas y proceso de patrones corresponde al nivel 1 del
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Figura 2.2: Arquitectura de fusién en cascada

JDL. Determinacidn de la situacion corresponde con el nivel 2 del JDL. Por
ultimo, la toma de decisiones corresponde con el refinamiento de la situacion
del JDL (nivel 3).

Al ser similar esta arquitectura con el modelo JDL, sufre de las mismas
desventajas. Ademads este modelo no considera ninguna retroalimentacién de
datos de manera explicita por lo que no representa la realidad de muchos
sistemas.

2.2.2. Arquitecturas Funcionales

Mientras que las arquitecturas referenciadas anteriormente estdn centra-
das en el nivel de abstraccién de la informacién, las arquitecturas funcionales
estdn organizadas principalmente desde un punto de vista funcional. En este
caso la secuencia de acciones a desarrollar es explicita [KMF00].

El Modelo Boyd

Dos anos después de la propuesta inicial del modelo JDL un piloto norte-
americano, Boyd, estaba intrigado por el sorprendente éxito del avién F-86.
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< Decidir

Figura 2.3: El modelo Boyd

Reflexionando llegé a la conclusién de que la ventaja del F-86 residia am-
pliamente en sus controles de vuelo que le permitian la transicién de una
maniobra aérea a otra mas rapidamente que otros aviones. Los andlisis pos-
teriores revelaron implicaciones mds amplias de esta teorfa. Boyd expresé
este concepto en un proceso ciclico al que llamé el circuito de Observar-
Orientar-Decidir-Actuar (OODA). Tan pronto como un lado actuaba y
observaba las consecuencias el circuito comenzaba nuevamente. La impor-
tancia de las teorfas técticas de Boyd se basan en la hipétesis de que este
ciclo de operacién continua se realizaba en niveles aun més elevados. Aunque
propuestas por un aviador, estas teorfas abarcaron mucho més que un ante-
proyecto para operaciones aéreas. Se considerd que la fusién, en general, se
podia representar por este proceso.

El ciclo de control de Boyd (también conocido como OODA) representa
el mecanismo clésico de apoyo a la decisién en las operaciones de informacién
militares [Boy87]. Como los sistemas de apoyo a la decisién se integran con
sistemas de fusién, el ciclo de Boyd se ha utilizado también para la fusién
sensorial.

Este ciclo estd dividido en cuatro fases:

s La fase de observacidn es comparable al nivel 0 de JDL y parte de la
fase de obtencién del ciclo de inteligencia militar®.

» La fase de orientacidn corresponde a las funciones de los niveles 1, 2

2El ciclo de inteligencia son los pasos imaginarios por medio de los cuales se retne la
informacidn, se convierte en inteligencia y se pone a la disposicién de los usuarios.
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y 3 del modelo JDL. Ademés incluye los elementos estructurales y las
fases de recoleccién de la inteligencia militar.

= La fase de decision es comparable al nivel 4 del modelo JDL e incluye
ademads las actividades de diseminacién del ciclo de inteligencia.

» La fase de actuacion no tiene andlogo en el modelo JDL siendo la parte
del modelo que explicitamente cierra el ciclo teniendo en cuenta el efecto
de las decisiones en el mundo real.

El modelo de Boyd representa las etapas de un ciclo de control cerrado
y da una visién de la tarea del sistema. Las cuatro fases del modelo OODA
se pueden reescribir como sentir-interpretar-planificar-actuar. Esta es la
nomenclatura utilizada frecuentemente en el campo de la inteligencia artifi-
cial y en la robética. En [Mur00] se describen una serie de arquitecturas en
términos de la relacién entre las primitivas sentir®, planificar y actuar.
Dependiendo de la relacién entre estas primitivas se establecen tres paradig-
mas diferenciados:

El paradigma jerérquico fue el predominante en los primeros afos de la
inteligencia artificial robética, donde la mayoria del esfuerzo se dedicaba a la
planificacién. El énfasis en estos primeros sistemas estaba en la construccién
de un mundo detallado. Una vez obtenido el mundo se planeaban cuidado-
samente los pasos siguientes. El problema de este tipo de arquitecturas es
que mientras el robot se dedica a construir su modelo y deliberar sobre qué
hacer, el mundo puede haber cambiado.

Los dos tltimos paradigmas, reactivo e hibrido, se verdn en las secciones
siguientes, ya que forman parte de otras arquitecturas pendientes de mencio-
nar.

El modelo OODA asf como el modelo SPA (sentir, planificar y actuar)
sufren de la falta de una estructura apropiada para identificar y separar las
diferentes tareas de fusién sensorial [ElIm02]. Ademds, se basan en la obten-
cién de datos por un robot para completar un modelo del mundo previamente
adscrito lo cual presenta varios inconvenientes:

» Se supone que el robot contiene un modelo del mundo que es capaz de
representarlo de manera fiable. El incluir un modelo previo del mundo

3Sentir estars formado por las dos primeras fases del ciclo Boyd, observar y orientar
(sentir e interpretar).
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Jerarquico

Sentir — Planificar

Sentir Reactivo

Planificar

Hibrido

Sentir

Figura 2.4: Posibles relaciones entre las primitivas Sentir, Planificar y Actuar

puede suponer el perder generalidad.

» Asumir que un modelo es capaz de representar correctamente al mundo
real puede ser incorrecto: siempre existen variables ocultas que no se
han tenido en cuenta en el modelo y que por tanto pueden provocar
que en un determinado punto el mundo y el modelo dejen de actuar de
igual manera.

» Las fases de sentir y planificar han de ser lo suficientemente répi-
das como para no tener cambios en el mundo entre las dos fases. Este
es el principal problema de estas arquitecturas, no son adaptables a
mundos cambiantes. Los robots programados con este tipo de arquitec-
turas suelen exhibir comportamientos lentos e incorrectos para mundos
dindmicos.
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Figura 2.5: El modelo Omnibus
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El modelo Omnibus

El modelo Omnibus [Bed99] fue presentado en 1999 por Bedworth y

O’Brien. Este modelo soluciona algunas de las limitaciones de las arquitectu-
ras previas para la fusién y recalca sus ventajas. Contrariamente al modelo
JDL el modelo Omnibus define el orden de los procesos y hace la naturaleza.
ciclica explicita. Utiliza una terminologia que no asume que las aplicaciones
estén orientadas a defensa. El modelo muestra una estructura ciclica com-
parable al ciclo de Boyd pero proporcionando una estructura mucho més
detallada en los niveles de procesamiento.
La finalidad del modelo es el utilizar muchas veces la misma aplicacién de
manera recursiva en dos niveles diferentes de abstraccién. Como primer paso
el modelo se utiliza para caracterizar la estructura conjunta del sistema. Des-
pués las mismas estructuras se utilizan para modelar las siguientes subtareas
del sistema.

Aunque la separacién jerarquica de las tareas de fusién sensorial es so-
fisticada, en el modelo Omnibus no se soporta la particién horizontal de las
mismas de manera que reflejen, por ejemplo, sensores distribuidos y proceso
de datos. De esta manera este modelo no proporciona una descomposicién
en médulos implementados de manera separada para ser reutilizados en di-
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ferentes aplicaciones [Elm02].

2.2.3. Arquitecturas Basadas en el Comportamiento
Arquitectura de Categorizacion

Rodney Brooks desarroll$ la arquitectura de categorizacién? a mitad de
los afios 80 en el MIT [Bro86] y la extendié en 1991 [Bro91] para propor-
cionar un mayor grado de control distribuido. Su aproximacién de compor-
tamientos puramente reactivos contrasté con los métodos tradicionales de
inteligencia artificial desarrollados hasta el momento. Brooks dijo que el pa-
radigma, Sentir-Planificar-Actuar (SPA) utilizado en algunos de los primeros
robots era contraproducente para la construccién de robots reales. De esta
manera argumenté que “construir modelos del mundo y razonar a partir de
ellos con representaciones explicitas del conocimiento eran un impedimento
para la respuesta temporal de los robos”. Por consiguiente, segin Brooks, la
unién de la percepcién y de la accién lleva a la inteligencia, la cognicién sélo
esté4 en el ojo del observador.

Las bases o principios de las arquitecturas basadas en el comportamiento
se pueden resumir mediante los siguientes preceptos:

» Los comportamientos complejos no tienen por qué ser producto de un
sistema de control complejo

» La inteligencia estd en el ojo del observador
s El mundo es nuestro mejor modelo
s La simplicidad es una virtud

» La robustez en presencia de ruido o fallos en los sistemas sensoriales ha
de ser una meta

» Planificar es una manera de evitar concretar qué hacer en el siguiente
paso.

» Los sistemas se tienen que construir de manera incremental

» No utilizar representaciones, calibraciones, ordenadores complejos ni
comunicaciones que requieran un elevado ancho de banda

4Del término inglés Subsumption .
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Figura 2.6: Comparativa entre la arquitectura de categorizacién y la arqui-
tectura Sentir-Planificar-Actuar

Brooks propone un sistema de capas de control, incluido en la arquitec-
tura, pero distribuido. Este sistema difiere de los modelos cldsicos por la
utilizacién de una serie de dimensiones que no corresponden con ninguna, de
las existentes previamente. La diferencia con el modelo Sentir-Planificar-
Actuar se puede ver en la siguiente figura (ver 2.6).

El modelo SPA (en la parte inferior de la figura) se ejecuta secuencialmen-
te. El modelo de la parte superior desarrolla la arquitectura de categorizacién,
donde se realizan todas las fases en paralelo.

Las capas de la arquitectura de categorizacién estan compuestas de redes
de méquinas de estado finito con temporizadores (Augmented Finite State
Machines — AFSM). Estos temporizadores habilitan cambios de estado des-
pués de periodos de tiempo preprogramados. Cada AFSM tiene una entrada
y una salida. Cuando la entrada de la AFSM excede un determinado um-
bral el comportamiento de dicha AFSM se activa (su salida se activa). Las
entradas de las AFSM provienen de sensores o de otras AFSM.

Cada AFSM acepta una sefal de supresién y una sefial de inhibicién
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como mecanismo de coordinacién. La sefial de supresién sobrescribe cualquier
entrada normal con la especificada. La sefial de inhibicién causa que la salida
quede totalmente eliminada. Estas sefiales permiten comportamientos que
sobrescriben otros de manera que el sistema, pueda producir comportamientos
coherentes.

La arquitectura de categorizacién es paralela y asincrona, ya que las
AFSM operan de manera independiente entre ellas. Todas las AFSM estén
siempre funcionando y como tienen sus propios temporizadores no necesitan
sincronizacién explicita con las demiés.

El uso de AFSM resulta en una unién firme entre la percepcién y la
acciéon produciendo unas respuestas altamente reactivas caracteristicas de
los sistemas de categorizacién. No obstante los patrones de comportamiento
en estos sistemas estdn preestablecidos. Las AFSM son las tnicas unidades
procesadas por esta arquitectura, es decir, no existen simbolos. Cada médulo
desarrolla una tarea independiente como controlar un determinado sensor o
actuador. Esto se puede comparar con arquitecturas més cognitivas donde se
pueden agrupar los médulos sensoriales o los actuadores en un sélo médulo de
la arquitectura. Las acciones simples, realizadas por los médulos, se pueden
combinar en comportamientos més complejos utilizando una serie de capas
jerdrquicas.

Una caracteristica de las arquitecturas de categorizacion es la falta de un
modelo del mundo. Segtin Brooks al no tener una representacién no se pierde
el tiempo en procesarla, no obstante la arquitectura depende tinicamente del
mundo para saber qué hacer, es puramente reflexiva.

A modo de resumen observamos como la arquitectura de categorizacién
proporciona principalmente las siguientes ventajas:

» Adecuacidn al hardware. Se pueden incluir de manera directa las AFSM
en hardware.

s Soporta paralelismo. Cada capa puede ejecutarse independientemente.

s Alta velocidad de respuesta. Al no tener un modelo interno el tiempo
de respuesta es muy bajo.

Por otra parte esta arquitectura también tiene otras tantas desventajas:

» Muy baja flexibilidad en tiempo de ejecucion. Se trata de una arqui-
tectura reflexiva, sin modelo del mundo donde las prioridades y las
acciones estan preestablecidas.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2006



FSR-BAY: Modelo probabilistico para la fusién sensorial robética. Fidel Aznar Gregori

52 ARQUITECTURAS PARA LA FUSION SENSORIAL

» Dificultad para representar tareas complejas. Las tareas complejas son
muy dificiles de disefiar utilizando este tipo de arquitecturas reactivas.

= Baja modularidad. Las capas superiores interfieren con las inferiores y
no son independientes.

Arquitectura Motora

Utilizando la técnica de los campos de potencial la arquitectura motora®
[Ark89] intenta crear un modelo més general, basado en comportamientos.
Esta arquitectura consiste en una serie de esquemas, los cuales han de exa-
minar una parte de los estimulos (datos) de entrada y elaborar un vector de
salida basado en dichos estimulos que actuaré sobre una parte de los efec-
tores. Estos recibirdn un vector de accién que corresponderd con una meta
en particular de la arquitectura. Un robot que opere con una arquitectura
motora podrd tener una serie de esquemas, cada uno de los cuales examinars
una parte de los datos sensoriales dando un vector de accién. De esta manera
se puede fusionar la informacién sensorial de una gran variedad de sensores
(como visién, ultrasonidos, ldser. . . ) e integrarla en la decisién de las acciones
motoras a tomar.

Los comportamientos del robot son obtenidos como la suma de todos los vec-
tores de accién.

Si un Unico esquema no es suficiente para obtener un determinado compor-
tamiento entonces se pueden agrupar un conjunto de esquemas para obtener
un nuevo comportamiento.

La diferencia fundamental entre este tipo de arquitecturas y las de ca-
tegorizacién viene dada porque con las arquitecturas motoras la salida es
la mezcla de una serie de comportamientos formados por diferentes esque-
mas. Por el contrario en las arquitecturas de categorizacién el robot realiza
unicamente una accién en un tiempo determinado.

Aunque este tipo de arquitecturas permiten la elaboracién de sistemas
maés complejos que los basados en las arquitecturas de categorizacién sufren
de la misma desventaja principal: las tareas complejas son muy dificiles de
disenar utilizando este tipo de arquitecturas reactivas.

°Del término inglés Motor Schema,
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2.2.4. Arquitecturas Hibridas

Las arquitecturas de fusién que se han revisado en las secciones anteriores
plantean diversos inconvenientes. Las arquitecturas centradas en la informa-
cién, aunque aportan una buena herramienta para el estudio y comprensién
del problema a desarrollar, no guian de manera suficiente al disefiador para
la implantacién de su sistema. Los modelos funcionales pueden tener el pro-
blema de proporcionar sistemas demasiado lentos a los estimulos y necesitar
descripciones complejas del mundo. Por otra parte los sistemas basados en
el conocimiento tienen inconvenientes para resolver problemas complejos y
suelen favorecer poco la modularidad y la reutilizacién de c6digo. Por ello en
el campo de la robética surgen multitud de arquitecturas, basadas en ideas
extraidas de los modelos de fusidén anteriores, que intentan mejorar o tratar
aspectos no contemplados previamente.

En esta seccién describiremos algunas de las arquitecturas robéticas hibri-
das, haciendo especial hincapié en los mecanismos de fusién utilizados. Segtin
Robin Murphy [Mur00] estas arquitecturas se pueden dividir en tres grandes
grupos, organizativas, con jerarquia de estados y orientadas a modelo.

2.2.5. Arquitecturas Hibridas Organizativas

Las arquitecturas hibridas organizativas plantean la funcionalidad o la
deliberacién como un conocimiento global o como modelos del mundo que
abarcan desde el tiempo pasado al tiempo futuro. La reactividad se establece
como un comportamiento inicializado por una apreciacién persistente en el
tiempo. La diferencia fundamental con el resto de arquitecturas hibridas viene
dada por la organizacién de la responsabilidad en su parte deliberativa. Esta
organizacién se basa en manejadores que pueden representarse como agentes
y que tienen determinadas atribuciones.

En este tipo de arquitecturas el comportamiento final del robot emerge por
la interaccién de la capa deliberativa con la capa reactiva del agente (donde
se realizan mayormente los procesos de fusién sensorial).

LAAS

La arquitectura LAAS presentada en [ACF*98] se desarrollé como una
arquitectura integrada para el disefio y la implementacién de robots mévi-
les con respecto al desarrollo de tareas en tiempo real y la reutilizacién de
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cédigo. Esta arquitectura incluye varias tareas, eventos y ciclos para alcan-
zar capacidades de anticipacién y tareas en tiempo real. La arquitectura se
descompone en tres niveles, con diferentes limitaciones temporales y mani-
pulando diferentes representaciones de datos:

= Un nivel funcional, que incluye todas las acciones bésicas y todas las
capacidades de percepcién. Estas funciones de procesamiento y bucles
de control (procesado de la imagen, evitacién de obstéculos, control del
movimiento. . . ) son encapsulados dentro de médulos intercomunicados.
Para conseguir que este nivel sea independiente del hardware y por
tanto portable se proporciona el interfaz entre sensores y efectores a
través de un nivel [dgico del robot.

=« Un nivel de control de la ejecucidn o ejecutivo, que controla y coordina
la ejecucién de las funciones distribuidas en los mddulos respecto a los
requerimientos de las tareas.

» El nivel de decisidn, incluye las capacidades de planificacién de ta-
reas y supervisién de la ejecucién, siendo al mismo tiempo reactivo a
los eventos del nivel anterior. Este nivel se puede descomponer en dos
o mas capas basdndose en el mismo diserio conceptual pero utilizan-
do diferentes representaciones o algoritmos con diferentes propiedades
temporales.

La arquitectura LAAS agrupa la fusién de bajo y medio nivel como médu-
los en el nivel funcional. La fusién de alto nivel estd representada en el nivel
de decisién. Los requerimientos temporales son diferentes entre el nivel de
decisién y el nivel funcional. Aunque esta arquitectura proporciona un buen
mecanismo para la divisién en médulos de sistemas grandes, no proporciona
un buen mecanismo para la comunicacién en tiempo real y la representacion
de los datos fusionados en los niveles superiores al funcional [EIm02].

AuRA

La arquitectura AuRA (Autonomous Robot Architecture) fue propuesta
en 1997 por Ronald Arkin [Ark97]. Es una arquitectura orientada a nave-
gacién auténoma compuesta por dos niveles diferenciados, uno reactivo y el
otro jerarquico.
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Figura 2.7: La arquitectura LAAS
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El componente reactivo estd formado por un esquema Motor (ver 2.2.3,
arquitectura motora) que contempla un conjunto de comportamientos de bajo
nivel. Cada comportamiento genera como salida un vector de respuestas que
se combinan con el resto de los vectores de los comportamientos para obtener
el comando final, que se transmitir4 al robot fisico. Los comportamientos se
revisan por un manejador de esquemas que serd el encargado de monitorizar
y controlar su evolucién.

La parte jerdrquica de esta arquitectura estd formada por tres partes
diferenciadas:

» El planificador de misiones, sers el encargzido de establecer las me-
tas de alto nivel para el sistema y las restricciones bajo las que se debe
operar.

« El mdédulo de razonamiento espacial, trabajard con informacién
cartogréfica para descomponer el camino a seguir por el robot en frag-
mentos.

= El secuenciador, serd el encargado de transformar estos fragmentos
en un conjunto de comportamientos motores a fusionar por el nivel
inferior.

Cuando se envian acciones al manejador del esquema motor, el nivel jerar-
quico queda a la espera de una notificacién que confirme la correcta ejecucién
del comportamiento o bien de algin error. Los errores se solventan empezan-
do por el secuenciador y terminando en el planificador (si todos los otros
médulos son incapaces de resolver el problema).

SFX

Sensor Fusion Effects es una arquitectura basada en agentes propuesta
por Murphy [Mur00] como una extensién a AuRA centrada en la fusidn
sensorial y en el manejo de errores. También se trata de una arquitectura a
dos niveles, uno deliberativo y otro reactivo inspirados en modelos cognitivos.

La capa reactiva se subdivide en dos capas, una relativa a los compor-
tamientos estratégicos y otra a los tacticos. De esta manera para situacio-
nes transitorias se priman comportamientos tdcticos capaces por ejemplo de
evitar un determinado obstdculo. En ausencia de contingencias se priman
los comportamientos estratégicos, encargados de desarrollar objetivos de un
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Figura 2.8: La arquitectura AuRA

nivel superior. El control reactivo del SFX es similar al método de catego-
rizacién (ver 2.2.3) pero en este caso los comportamientos tacticos obtienen
el control en determinadas situaciones sobrescribiendo los comandos de alto
nivel.

La capa deliberativa se divide en mddulos, implementados como agentes,
que interactdan entre ellos. Existe un agente supervisor, llamado planificador
de la misién, que establece el interfaz a alto nivel con el usuario y controla la
evolucién del sistema. A un nivel inferior existen tres sistemas encargados de
atender a los sensores y efectores, el manejador de tareas, el manejador de
sensores y el manejador de efectores. El manejador de sensores es capaz de
obtener mediante fusién la fiabilidad de los sensores y solventar problemas
con los mismos. Al mismo nivel también podemos encontrar manejadores
deliberativos como el sistema cartografico, encargado de construir un modelo
del mundo y planificar las rutas a seguir por el robot.
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Figura 2.9: La arquitectura SFX

2.2.6. Arquitecturas Hibridas con Jerarquias de Esta-
dos

Las arquitecturas hibridas con jerarquias de estados plantean la funcio-
nalidad o la deliberacién como un conocimiento tanto pasado como futuro.
La reactividad se establece como un comportamiento puramente reflexivo y
s6lo con conocimientos locales, por tanto requiere iinicamente conocimiento
del presente. El apartado deliberativo se diseiia utilizando estados temporales
que utilizaran la velocidad de ejecucién como medida de prioridad. Para el
presente se utiliza el controlador, para el pasado se utiliza el secuenciador y
para el futuro el planificador.

En este tipo de arquitecturas el comportamiento final del robot emerge
por la generacién y la monitorizacién de un conjunto de comportamientos,
por las habilidades o conjuntos de comportamientos y por los sistemas de
categorizacion.
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3T

La arquitectura 3T (8 Tiers) [BFG*97] pretende alcanzar un compor-
tamiento robusto para la resolucién de tareas utilizando tres niveles.

El primer nivel, el de capacidades o habilidades reactivas est4 formado por
un conjunto de acciones de control dependientes del entorno que han sido ob-
tenidas de manera sistemdtica (para evitar resultados dependientes de algin
contexto de ampliacién). De esta manera se llega a una representacién uni-
forme para las capacidades que facilita su manipulacién. Esta representacién
esta formada por una especificacién de las entradas y salidas, un algoritmo
de procesamiento, una rutina de inicializacién, una funcién de activacién y
por ultimo otra de desactivacién. Las capacidades se controlan por medio
de un gestor que establece un interfaz uniforme con el siguiente nivel. Las
capacidades siempre operan en el presente.

El segundo nivel, el secuenciador, es el encargado de transformar las tareas
proporcionadas por el nivel superior en habilidades a desarrollar por el primer
nivel. El secuenciador dispone de una librerfa de habilidades recomendadas
para cada tarea a realizar. También es capaz de procesar un tipo especial de
habilidades, los eventos, encargados de notificar circunstancias relevantes. El
secuenciador trabaja sobre el presente y el pasado

El tercero y dltimo nivel, el planificador, es el encargado de proporcionar
una perspectiva global al sistema. El planificador trabaja sobre el pasado,
presente y futuro.

La arquitectura 3T pretende que los tres niveles definidos operen de ma-
nera concurrente y asincrona. De esta manera, los algoritmos lentos deben ir
en el planificador y los rdpidos en el manejador de capacidades. No obstante,
esta divisién puede implicar clasificaciones no del todo légicas, por ejemplo
los sistemas de visién, que corresponden a funciones sensoriales de bajo nivel,
se deberian disponer en el planificador en lugar de en las capacidades.

2.2.7. Arquitecturas Hibridas Orientadas a Modelo

Las arquitecturas hibridas orientadas a modelo plantean la deliberacién
como todo aquello que esté relacionado con un comportamiento condiciona-
do por una meta o un objetivo. La reactividad se establece como pequeiias
unidades de control que operan en el presente pero pudiendo utilizar conoci-
miento global proporcionado por un sensor virtual. La responsabilidad en el
apartado deliberativo se disefa utilizando componentes de comportamiento,
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Figura 2.10: La arquitectura 3T
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funciones deliberativas y modelos y estados del mundo (volviendo por tanto
a las arquitecturas jerdrquicas o funcionales (ver 2.2.2)) pero diferencidndose
de éstas en los siguientes aspectos:

s Utiliza sensores virtuales. Aunque el modelo del mundo proporciona
la percepcion se usan sensores virtuales para aumentar el conocimiento
del presente con el pasado.

= El modelo se restringe a objetos de interés. Este modelo es una
de las partes donde se podra fusionar informacién que provenga de dis-
tintos sensores, quedando limitada al sistema de representacién elegido.

» El procesamiento de la percepcién es distribuido y asincrono.

s Los errores sensoriales y la incertidumbre se pueden filtrar uti-

lizando fusién sensorial (respecto a las lecturas pasadas) para mejorar
la fiabilidad.

En este tipo de arquitecturas el comportamiento final del robot emerge
por la generacién y la monitorizacién de una secuencia de comportamientos
que podrin ser fusionados por légica difusa o por votacién.

Saphira

La arquitectura Saphira plantea como finalidad principal la construccién
de agentes mdéviles auténomos con capacidad para atender, aprender y eje-
cutar tareas con robustez [KMRS97].

Se propone una arquitectura por niveles construida en torno a un meca-
nismo de representacién interna, el espacio perceptual local (LPS). Existe una
parte perceptora encargada de trasladar los datos de los sensores al LPS y
extraer informacién de los mismos, y una parte efectora sobre la que se ejecu-
tan los diferentes comportamientos. Existen tres tipos de comportamientos,
los comportamientos de bajo nivel (reactivos), los comportamientos dirigidos
por metas de nivel intermedio y los comportamientos de tareas de alto nivel.

En la arquitectura se establece una relacién cliente/servidor con un ser-
vidor robdtico consiguiendo mejorar la portabilidad y aislando al sistema de
las dependencias de hardware.

El control de Saphira se basa en comportamientos. Los comportamien-
tos reactivos se definen y coordinan utilizando 16gica difusa [SRK97]. De
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Figura 2.11: La arquitectura Saphira
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esta manera las salidas de los comportamientos son reglas difusas que seran
combinadas para obtener los comandos de velocidad y direccién del robot.

La coherencia del sistema se basa en mantener actualizados unos descrip-
tores de objetos del entorno, denominados artefactos, sobre el LPS. Para, ello,
se generan caracteristicas e hipdtesis de objetos realizdndose procesamiento
bottom-up para la simbolizacién (caracteristicas, hipdtesis, artefactos) como
procesamiento top-down de verificacién (artefactos, hipétesis).

La seleccién y coordinacién de comportamientos la realiza el controlador
PRS-Lite (Procedural Reasoning System). PRS-Lite es un sistema para la
representacién y la deliberacién sobre acciones y procedimientos en un entor-
no dindmico [IGR92], [IC93] que est4 basado en la arquitectura de agentes
BDI [Hub99]. Es un sistema de planificacién hibrido que intenta combinar
la deliberacién con la reactividad mediante el uso de planes meta-control.
Algunas caracteristicas de este controlador son: capacidad de integracién
de actividades dirigidas por objetivos o dirigidas por eventos, reactividad
o descomposicién jerdrquica de tareas. Adicionalmente, este médulo incorpo-
ra capacidades como: gestién de procesos continuos en interaccién, un amplio
conjunto de mecanismos de control declarativos o el uso de niveles de satis-
faccién como respuesta tras la realizacién de una tarea.

PRS-Lite se basa en la utilizacién de esquemas de actividad que se definen
como conjuntos ordenados de metas, integrados a su vez por metas simples.
Una meta puede pertenecer a dos categorias, accién o secuenciacién donde es-
tas dltimas permiten la descomposicién jerarquica dando lugar a estructuras
en arbol.

2.3. Resumen

Tal y como hemos visto, atendiendo al tipo de combinacién utilizada,
podemos clasificar las aplicaciones de fusién sensorial en distintos tipos. Al-
gunas de las clasificaciones més utilizadas actualmente para estas aplicaciones
son: la categorizacién a tres niveles, donde los procesos de fusién se suelen
clasificar en un modelo jerarquico de tres niveles; la clasificacién basada en
entrada y salida, una clasificacién més refinada que la anterior y la clasifica-
cién basada, en la configuracién sensorial, donde se tiene en cuenta el tipo de
configuracién de los sensores a utilizar.

En el campo de la robética la combinacién de informacién proveniente
de varios sensores es fundamental para un funcionamiento robusto del robot,
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siendo las arquitecturas de fusién sensorial uno de los pilares fundamentales
para el disefio de robots auténomos. En este capitulo se ha planteado una
revisién de las arquitecturas més utilizadas actualmente para la formalizacién
de sistemas que requieran procesos de fusién sensorial. Estas arquitecturas las
podemos agrupar como: centradas en la informacién, funcionales y basadas
en comportamientos.

Las arquitecturas de fusién centradas en la informacién se basan en una
divisién del proceso de fusién de acuerdo con la extraccién de la informacién
que tiene que ser fusionada. En este tipo de arquitecturas no se establece una
secuencia de acciones explicitamente. Dentro de estas arquitecturas podemos
destacar el modelo JDL o el modelo de fusién en cascada. Aunque este tipo de
arquitecturas aportan una buena herramienta para el estudio y comprensién
del problema a desarrollar, no gufan de manera suficiente al disefiador para
la consecucién de su sistema.

Otro tipo de arquitecturas de fusién son las que estdn organizadas prin-
cipalmente desde un punto de vista funcional, siendo en este caso explicita
la secuencia de acciones a desarrollar. De estas arquitecturas podemos des-
tacar el modelo Boyd o el modelo Omnibus. Los modelos funcionales pueden
tener el problema de proporcionar sistemas demasiado lentos a los estimulos
y necesitar descripciones complejas del mundo.

También destacamos las arquitecturas basadas en el comportamiento. En
estas arquitecturas se propone una unién entre la percepcién y la accién. No
obstante este tipo de sistemas tienen inconvenientes para resolver problemas
complejos y suelen favorecer muy poco la modularidad y la reutilizacién de
codigo.

Debido a todos estos inconvenientes, surgen en el campo de la robética
multitud de arquitecturas basadas en las ideas de los modelos de fusién ante-
riores, que intentan mejorar o tratar aspectos no contemplados previamente.
Se han descrito algunas de estas arquitecturas hibridas y se han clasificado
en tres grandes grupos: organizativas, jerarquia de estados y orientadas a
modelo.

Las arquitecturas hibridas organizativas plantean la deliberacién como un
conocimiento global que abarca desde el tiempo pasado al futuro. La reac-
tividad se establece como un comportamiento iniciado por una apreciacion
persistente del tiempo. Dentro de esta clasificacién podemos enmarcar la
arquitectura LAAS, AURA o SFX. Este tipo de arguitecturas suelen propor-
cionar buenos mecanismos para fusién de datos en niveles bajos aunque no
ocurre lo mismo con la representacién de los datos fusionados en niveles mas
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elevados.

Las arquitecturas hibridas con jerarquia de estados plantean la delibera-
cién utilizando un conocimiento tanto pasado como futuro. La reactividad
se establece como un comportamiento puramente reflexivo utilizando dnica-
mente conocimiento local. La deliberacién se disefia utilizando estados tem-
porales, no obstante esta divisién puede desembocar en clasificaciones no del
todo légicas. Un ejemplo de este tipo de arquitecturas lo podemos encontrar
en la arquitectura 3T.

Las arquitecturas hibridas orientadas a modelo describen la deliberacién
como cualquier elemento relacionado con un comportamiento condicionado
por una meta u objetivo. La reactividad se establece utilizando pequefias uni-
dades de control que operan en el presente pero que pueden utilizar conoci-
miento global proporcionado por un sensor virtual. El aparato deliberativo se
diseiia utilizando componentes de comportamiento, funciones deliberativas,
modelos y estados del mundo. En este tipo de arquitecturas los mecanismos
de fusién pueden quedar limitados por el sistema de representaciéon elegido.
Un ejemplo de este tipo de sistemas es la arquitectura Saphira.

Como se coment6 anteriormente uno de nuestros objetivos es el proporcio-
nar un modelo para la fusién sensorial capaz de manejar informacién incom-
pleta o incierta. En el capitulo siguiente se analizard un formalismo Bayesiano
para tratar con este tipo informacidn, la programacién Bayesiana, revisando
sus ventajas al tratar con datos incompletos o inciertos. Ademés se comen-
tardn algunas de las técnicas y aplicaciones probabilisticas més usadas en
el 4mbito de la robdtica mévil formalizandolas utilizando Unicamente este
modelo y mostrando asf que se trata de un formalismo general.
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“Una vez descartado lo imposible, lo que queda, por improbable que parezca,

Capitulo 3

debe ser la verdad”

ARTHUR CONAN DOYLE

Programacion e inferencia

Bayesiana

La Programacidn Bayesiana (PB) es un formalismo probabilistico, ba-
sado en la inferencia Bayesiana y en el aprendizaje, para tratar la
incertidumbre. Este formalismo se ha utilizado con ézito en la especi-
ficacion y resolucién de problemas complejos dentro del campo de la
robdtica mduvil.

En este capitulo se introducirdn los conceptos y métodos bdsicos de la
programacion Bayesiana sobre los que se fundamenta parte del traba-
jo presentado en esta tesis. A continuacion se revisardn alqunos de
los métodos que permiten abordar computacionalmente los problemas
de inferencia Bayesiana requeridos para la ejecucidn de un programa
Bayesiano. También se describirdn algunas de las aplicaciones, técni-
cas y modelos para tratar con incertidumbre, que se pueden especificar
utilizando este formalismo y que demuestran que la PB es un for-
malismo general. Para finalizar se verd una de las aplicaciones de la
programacidn Bayesiana mds importantes en el campo de la robdtica,
los mapas Bayesianos. Los mapas Bayesianos proporcionan una apro-
ximacidn Bayesiana a las tareas de construccidn de mapas, que serd
revisada posteriormente.

67
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3.1. Introduccién a la PB

En el paradigma predominante de la robética actual es el programador
el que tiene una determinada concepcién del entorno [LBDMO04]. Esta con-
cepcidn se suele describir en términos geométricos especificando la forma de
los objetos y del mundo. El programador puede describir el mundo en térmi-
nos analiticos porque las leyes fisicas que dominan el mundo son conocidas.
El entorno puede describirse también simbdlicamente porque tanto los ob-
jetos como sus caracteristicas pueden ser enumerados. De esta manera, con
esta representacion abstracta, se programa al robot; estos programas utili-
zaran nociones geométricas, analiticas y simbdlicas. Podriamos decir que el
programador impone su concepcién del entorno al robot. Obviamente las di-
ficultades de esta aproximacién aparecen cuando el robot necesita unir esos
conceptos abstractos con las lecturas obtenidas por los sensores y con las
seflales enviadas a sus actuadores: el problema central de estas dificultades
es la no completitud de los modelos.

Cualquier modelo de un fenémeno real es incompleto. Siempre existen
variables ocultas, que no se tienen en cuenta en el modelo, que influyen al
fenémeno. Més atn, la percepcién y el control robético son intrinsecamente
inciertos. El razonamiento con informacién incompleta continta siendo, pues,
un reto para los sistemas actuales. Un sistema robético ha de afrontar el pro-
blema de utilizar una serie de percepciones incompletas y trabajar con ellas.
Para la navegacién robética, por ejemplo, se han alcanzado los resultados
més satisfactorios basdndose en el célculo probabilistico [DBMO04b].

La programacién Bayesiana (PB) [BG03], [LBDMO04] es un formalismo
probabilistico, propuesto recientemente, que se basa en la inferencia Bayesia-
na y el aprendizaje, para tratar con la incertidumbre. Este formalismo es uno
de los més generales [DBMO03al], siendo capaz de aglutinar diversos modelos
tales como los filtros de Kalman, los modelos ocultos de Markov, las redes
Bayesianas, las redes Bayesianas Dindmicas. . .

Las ventajas de este formalismo se pueden ver en [LBDMO4] y se resu-
men a continuacién:

» Proporciona habilidades para tratar con informacién incom-
pleta e incierta. La base de la PB es tratar con el problema de pro-
gramar un robot en un entorno real. En [LBDMO4] se considera que
esta dificultad es una consecuencia de la no completitud de los modelos.
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De esta manera una de las ventajas de la aproximacién propuesta es
la habilidad de tener en cuenta la no completitud y la incertidumbre.
Ademds la programacién Bayesiana proporciona mecanismos para con-
vertir la no completitud de la informacién en incertidumbre (utilizando
aprendizaje), habilidad para razonar con la incertidumbre y habilidad
para decidir teniendo en cuenta la incertidumbre.

= Base tedrica simple y concisa. El formalismo de la PB esta funda-
mentado en bases tedricas simples. Las preguntas esenciales se deben
especificar de manera clara y formal pudiendo responderse mediante
razonamiento matemégtico. Con las bases de la légica y la inferencia
Bayesiana los resultados experimentales pueden ser analizados y enten-
didos en detalle.

» Proporciona un método de programacién sistematico y simple.
La PB proporciona un método simple, sistematico y genérico para la
especificacién y resolucién de problemas.

» Homogeneizacién de las representaciones y los procesos de
resolucién. Este método se basa en una tnica estructura de datos,
llamada descripcién, asociada a dos reglas de inferencia. Esta homoge-
neidad proporciona un desarrollo simple y genérico.

» Obliga a especificar todas las hipétesis. Como se ha comentado
anteriormente la PB se basa tinicamente en descripciones probabilisti-
cas. Como una descripcién es el inico método para encapsular infor-
macidn relevante se obliga al programador a expresar exhaustivamente
el conocimiento del que dispone para realizar una tarea.

» Alta capacidad de expresién. Como alta capacidad de expresién
se entiende la capacidad de especificacién y de realizacién de pregun-
tas. Las descripciones probabilisticas ofrecen una gran capacidad de
expresién para especificar modelos y cuestiones relativas a ellos.

Con la inferencia Bayesiana la PB tiene en cuenta explicitamente la incer-
tidumbre y la no completitud de los modelos elegidos por el programador. Se
ha demostrado en [LBDMO4] que se pueden elaborar programas complejos,
utilizando este marco de desarrollo, mediante la combinacién de programas
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simples. Pruebas experimentales sobre robots reales han demostrado la efec-
tividad y la robustez de los programas construidos [KPBMO03],[CBO01].

El 4mbito de aplicacién de la programacién Bayesiana es extenso. Aun-
que se plante6 como un marco de desarrollo para la programacién robdti-
ca y por tanto la mayorfa de trabajos versan sobre este tema [KPBMO03],
[DBMO04a], [CB01], [DO00], [CFBE02], [DBMO04b] su uso se ha exten-
dido a otros ambitos, desde la formalizacién de modelos de vida artificial
[APRS04], hasta la programacién de video juegos [LHABLO4].

3.1.1. Conceptos Basicos

A continuacién se introducen los conceptos y la notacién bésica que se
utilizard para la especificacién de problemas utilizando el formalismo de la
programacién Bayesiana. Es importante familiarizarse con ambos ya que se
utilizaran en los capitulos siguientes.

Definiciones y notacion

En esta seccién se introducirdn los conceptos, postulados, definiciones,
notacion y reglas que son necesarios para definir un programa Bayesiano.

Proposiciones logicas. En la PB se hace uso de proposiciones logicas deno-
tadas por nombres en mintisculas. Una proposicién a se puede combinar
para obtener mds proposiciones légicas utilizando los siguientes opera-
dores: (A, V, =) correspondiendo a la conjuncién, disyuncién y negacién

) ) ¥
respectivamente.

Variables discretas. Las variables discretas se repi‘esentan con nombres
que empiezan por una letra mayuscula. Por definicién una variable dis-
creta X es un conjunto de proposiciones x; donde dichas proposiciones
son exclusivas mutuamente (V;;,% # j,2; Ay; = falso) y exhaustivas
(como minimo una proposicién z; es cierta). z; representa que la varia-
ble X vale el i-ésimo valor. | X| denota el cardinal del conjunto X (el
ndmero de proposiciones z;).

La conjuncién de dos variables X y Y se denota por X ® Y y se defi-
ne como el conjunto de |X|® |Y| proposiciones z; A y;. X ® Y es un
conjunto exclusivo y mutualmente exhaustivo de proposiciones légicas
(por tanto es una nueva variable). As{ pues la conjuncién de n variables
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es una nueva variable. La disyuncién de dos variables, definida como
un conjunto de proposiciones ; V y; no forma una nueva variable al no
ser dichas proposiciones mutuamente exclusivas.

Para trabajar con incertidumbre se asignarén probabilidades a las propo-
siciones. Se considera que para asignarle una probabilidad a una proposicién
a es necesario tener algin conocimiento previo, referenciado por la proposi-
cién 7. Consecuentemente la probabilidad de una proposicién a estd siempre
condicionada como minimo por 7. Para cada 7 diferente P(:|7) es una aplica-
cién que asigna a cada proposicién a un tinico valor real P(a|r) en el intervalo
[0, 1].

Ciertamente también se trabajaré con las probabilidades de la conjuncién,
disyuncién y negacién de proposiciones denotadas por P(aAb|r), P(aVb|7) y
P(—a|r). También sers interesante ver la probabilidad de que una proposicién
a este condicionada por conocimiento previo 7 y otra proposicién b, es decir,
P(alb A ).

Por simplicidad y claridad cada vez que la variable X aparezca en una
férmula probabilistica ®(X) se debe entender como Vz; € X, ®(x;).

Postulados de inferencia y reglas

Para el razonamiento probabilistico se definen tnicamente dos reglas bé-
sicas a partir de las cuales se deducen todas las demés. Estas dos reglas
utilizando probabilidades discretas son suficientes para solucionar cualquier
problema de inferencia [Rob65], [Rob79].

» Regla de la conjuncién. Dicha regla permite obtener la probabilidad de
una conjuncién de proposiciones

P(a Ab|7w) = P(alm) x P(bla A7)

_ P(b|r) x Plalb A ) (3.1)

» Reglas de normalizacién. Especifica que la suma de las probabilidades
deay —aes 1.

P(a|7)+ P(—a|7) =1 (3.2)

A partir de la aplicacién de las dos reglas anteriores se deducen las si-
guientes reglas referentes tanto a proposiciones como a variables:
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Variables pertinentes
Descomposicién

. Paramétricos
Términos
Programas

C Especificacion de
Descripcién
Programa, ﬁ

Identificacién de §

| Preguntas

Figura 3.1: Estructura de un programa Bayesiano

Regla de la disyuncién para proposiciones.

P(a Vv b|w) = P(a|w) + P(bl7) — P(a A b|r) (3.3)

Regla de la conjuncién de variables o producto.

P(XQY|n)=PX|r)x PY|X A7)

— P(Y|r) x P(X|Y A ) (34)

Regla de normalizacién para variables.

> P(X|m) =1 (3.5)
X

Regla de marginalizacién para variables.

Y P(X ®Y|r) = P(Y|r) (3.6)
X N

3.1.2. Definicién de un programa Bayesiano

Utilizando los postulados y reglas anteriores es posible definir un formalis-
mo genérico que especifique modelos probabilisticos. Se define un programa
Bayesiano como un medio de especificar una familia de distribuciones de
probabilidad. Los elementos constituyentes de un programa Bayesiano (ver
ecuacién 3.1) son los siguientes:

Descripcién. El propésito de la descripcién es especificar un método efecti-
vo para calcular una unién de distribuciones de un conjunto de variables
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{X1, X, ..., X,,} dado un conjunto de datos experimentales § y un cier-
to conocimiento previo m. Esta unién de distribuciones se denota por
PX19Xe®...0 X,|0 @)

Conocimiento previo. Para especificar el conocimiento previo 7 se ha de
tener en cuenta:

» Definir una serie de variables relevantes {X;, Xo, ..., X;,} donde la
unién de distribuciones esté definida.

» Descomponer la unién de distribuciones. Dada una particién de
{Xi, X3,..., X} en k subconjuntos se definen k variables L?, ..., L*
donde cada una corresponde a uno de dichos subconjuntos.
Cada variable L’ se obtiene como la conjuncién de variables {X;,, X;,, ...}
que pertenecen al subconjunto i. De esta manera:

PX1®Xo®...0 Xp|0®@7) = P(L1|6 @7) X P(Ly|L1 ® 6 @ m) X ... X
X P(Lg|Lg-1®Lp—2®...0 L1 ®§ @ )
(3.7)
La hipétesis de independencia condicional proporciona un meca-
nismo de simplificacién para (3.7). Una hipétesis de independen-
cia condicional para la variable L; se define escogiendo algunas
variables X; de entre las variables que aparecen en la conjuncién
Li1®L;_3®..® Ly, lamando R; a la conjuncién de dichas va-
riables y disponiendo:

P(Li|Lin®Li 3®.9 Li®§®@7) = P(LiR,®@5®7) (3.8)
Obtenemos que:

PXi®Xe® .0 X |0 @7) = P(Li1|R1 ® 6 ® )

Dicha simplificacién de una unién de distribuciones como un pro-
ducto de distribuciones simples se llama descomposicién.

» Definir los términos. Cada distribucién P(L;|R; ® 6 ® 7) que apa-
rece en el producto de (3.9) se asocia con una forma paramétrica
(una funcién f,(L;)) u otro programa Bayesiano. En general p es
un vector de pardmetros que puede depender de R;, de ¢ o de
ambos. El aprendizaje se da cuando algunos de estos parametros
se obtienen utilizando el conjunto de datos é.
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Preguntas. Dada una descripcién (por ejemplo P(X; @ X3®...0 X,,|6Q7T)),
una pregunta se obtiene dividiendo {X7, Xs, ..., Xy, } en tres conjuntos:
Las variables buscadas, las variables conocidas y las variables descono-
cidas.

Se definen por tanto las variables Buscado, Conocido y Desconocido
como la conjuncion de las variables que pertenecen a dichos conjuntos.
Se define una pregunta como la distribucién:

P(Buscado|Conocido ® § @ ) (3.10)

3.1.3. Ejecucién de un programa Bayesiano

Ejecutar un programa Bayesiano supone tener dos capacidades bésicas,
inferencia Bayesiana y toma de decisiones.
Inferencia Bayesiana

Dada una unién de distribuciones P(X; ® Xo ® ... ® X,|6 @ 7), siempre
es posible obtener cualquier pregunta posible mediante la siguiente regla de
inferencia general, donde (B =Buscado, C' =Conocido, D =Desconocido):

PBIC®ixn) =3 P(BRD|ICRIQ)
D
%} P(BRD®C|é®T)
= P(Cls®7)

%P(B@D@CM@W) (3.11)
= % % P(BRDRC|SST)

i

—El—xZP(B@)D@CIé@ﬂ)
D

Donde la primera igualdad se obtiene aplicando la regla de marginaliza-
cién (ecuacién 3.6) y la segunda se obtiene a partir de la regla del producto
(ecuacién 3.4). En la tercera ecuacién de (3.11) el denominador es un término
de normalizacién por lo que por convencién se remplaza por %
La inferencia Bayesiana es un problema complejo. El problema general

de obtener la inferencia exacta es un problema NP-duro (NP-hard) [Co090]
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al igual que el problema general de aproximar dicha inferencia [DL93]. Se
han utilizado numerosas técnicas y relajaciones a las inferencias exactas pa-
ra, poder obtener tiempos de computacién admisibles. En la seccién 3.2 se
revisaran algunas de estas técnicas.

Toma de decisiones

Para una distribucién dada se pueden utilizar diferentes politicas de ac-
tuacién. Se pueden buscar los mejores valores (los de mayor probabilidad) u
obtener valores aleatoriamente a partir de la distribucién. En la seccién 3.2
se revisaran algunas de las técnicas de toma de decisiones u obtencién de
valores que se pueden aplicar sobre una distribucién dada.

3.2. Inferencia Bayesiana

Como se ha comentado anteriormente la inferencia Bayesiana es un pro-
blema complejo. No obstante se han utilizado numerosas técnicas y relaja-
ciones al proceso de inferencia exacta para poder obtener tiempos de com-
putacién admisibles. A continuacién se realizard una revisién de algunas de
estas heuristicas y técnicas.

Tal y como se comenté en la seccién 3.1.3, dada una distribucién P(X; ®
X, ®...® X,) siempre se puede contestar a la ecuacién de inferencia 3.11. Si
definimos la descomposicién de esta distribucién como!:

P(X1 ®X2 ®..® Xn) = P(Ll) X P(L2|R2) X ... X P(LkIRK)

Siendo R; la conjuncién de la variables: R; = {L;_1®L; 2®..Q Ly® L1}
Podemos sustituir en la ecuacién 3.11 la unién de variables por su des-
composicién obteniendo que:

P(B|C)=£x Y P(B@D®C) =
5 (3.12)
—ixy (P(Ll) x 11 P(LilRﬂ)
D

1=2

LA partir de esta seccién se omitirs, para facilitar su lectura, el conocimiento previo' y
los datos (6§ ® ) de la parte derecha de las férmulas
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Existen principalmente dos problemas a la hora de obtener tiempos de
computacién admisibles en este proceso de inferencia Bayesiano [BGO03]:
encontrar las modas de una distribucién y aplicar la marginalizacién de va-
riables en un espacio dimensional grande.

3.2.1. Simplificacién

Antes de enfrentarse a los dos problemas anteriores puede ser de gran ayu-
da realizar algunas simplificaciones simbdlicas que permitan reducir el nime-
ro de sumas necesarias para calcular la distribucién P(Buscado|Conocido).

Simplificaciones independientes de la pregunta a realizar

Una de las simplificaciones més utilizadas en el proceso de inferencia
Bayesiano es el que realizan las redes Bayesianas. El proceso de inferencia de
una red Bayesiana consiste en obtener el valor de P(X;|Conocido). Los valores
de las diferentes variables que aparecen en Conocido se laman evidencias.
Una red Bayesiana se define utilizando la siguiente descomposicién:

N
P(X,®...0 Xy) = [ [ P(Xi|R))

i=1

Esta descomposicién incluye las dependencias 16gicas entre las variables
X;. No obstante esta descomposicién desde un punto de vista computacional
puede no ser demasiado interesante ya que posiblemente desemboque en un
célculo intensivo para obtener la pregunta P(X;|Conocido).

Simplificar la computacién de las redes Bayesianas supone encontrar otra
M .~
descomposicién [] P(L;|R;) que reduzca los célculos pero que sea equiva-
Jj=1

lente.
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PX1®...Q9 Xy) = ﬁ P(X;i|Ry)

=

El algoritmo JLO [JLO90] busca una descomposicién como la anterior
y desarrolla los célculos necesarios para calcular P(X;|Conocido). Se trata
de una generalizacién del algoritmo de paso de mensajes de Pearl [Pea82],
utilizado para actualizar la probabilidades de una red Bayesiana con forma,
de poliarbol. Es importante resaitar que el algoritmo JLO es muy eficiente
para calcular preguntas de la forma P(X;|Conocido) pero puede ser inefi-
ciente para calcular la solucién de otras preguntas, como por ejemplo las de
forma P(X; ® ... ® Xi|Conocido) donde se requiere la realizacién de sumas
complementarias.

Simplificaciones dependientes de la pregunta realizada

Aunque se pueden llegar a simplificaciones teniendo en cuenta Ginicamente
la descomposicién de la unién de variables se pueden obtener mejores resulta-
dos utilizando la pregunta a realizar a la distribucién. Un grupo de preguntas
se puede aplicar en cadena, una detrds de otra, para obtener un mayor be-
neficio. Ademds este proceso no estd limitado a un tipo de descomposicién
determinado, pudiéndose aplicar a cualquier descomposicién de la unién de
variables inicial. A continuacién se enumeran tres de los métodos aplicables
al proceso de simplificacién de una distribucién independientemente de la
pregunta a realizar:

= Simplificacién sencilla. Dada una determinada descomposicién de la
distribucién pueden ocurrir tres cosas:

e Cuando un término es uniforme puede simplificarse englobandose
dentro de una constante .

o Cuando un término es una distribucién donde todas las variables
son conocidas (Conocido) entonces puede simplificarse.
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e Cuando un término es una distribucién donde todas las variables
son Buscado o Conocido puede factorizarse fuera del sumatorio.

s Eliminacién de las distribuciones que sumen la unidad. Puede
ser conveniente el reordenar los términos de una suma para encontrar
términos cuya suma sea 1.

» Ley distributiva general. Se puede realizar una reordenacién en los
términos de una suma para minimizar el nimero de operaciones a rea-
lizar. El algoritmo correspondiente a esta simplificacién se puede en-
contrar en detalle en [AJ00].

3.2.2. Bisqueda de las modas de una distribucion

Si deseamos conocer la distribucién de una variable Buscado debemos te-
ner en cuenta que esta puede estar formada por la unién de multiples variables
o incluso ser continua. De esta manera es practicamente imposible obtener
de manera exhaustiva la probabilidad P(Buscado|Conocido). Se puede cons-
truir entonces una representacién aproximada de la distribucién u obtener
valores directamente de la misma. En ambos casos la dificultad estriba en
encontrar las modas donde la mayoria de la densidad de la distribucién esté
concentrada. Esta tarea puede ser muy complicada ya que la mayoria de la
probabilidad puede estar concentrada en pequenios subespacios del espacio
de busqueda.

Construir representaciones explicitas de las distribuciones

= Representacion utilizando un conjunto de puntos. Si deseamos
construir una representacién explicita de una distribucién n-dimensional
P(X) la representacién més simple que podemos utilizar es la codifi-
cacién de P(X) como una muestra formada por un conjunto de N
puntos, es decir: P(X) = {z1, ...,zn}. Este tipo de representacién atn
siendo simple puede resultar funcional si la distribucién se utiliza en un
proceso de muestreo directo o indirecto.

Se llama muestreo directo si el problema consiste en obtener un conjun-
to de M puntos de una distribucién. Obtener muestras directamente de
P(X) consiste en extraer un nimero aleatorio s entre 1 y N devolviendo
el correspondiente punto del conjunto {z1,...,xn}.
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Hablamos de muestreo indirecto cuando el proceso de muestreo consiste

en estimar la distribucién P(Y') como una integral en el espacio de X

tal que P(Y) = > P(X) x P(Y|X). Esta integral se puede estimar
X

utilizando el método de integracién Monte Carlo.

N
P(Y)m g x 3 PIYIIX ==il)

O también codificando P(X) como pares, ponderando z; por w; como
P(X) = {(z1,w1), ..., (xn,wn)} y realizando una estimacién mediante
filtros de particulas:

5 (w x P(Y|IX = .))
PY)=~ =l <

No obstante este tipo de representaciones sufren de varias limitaciones.
Por una parte es complicado representar espacios multimensionales re-
lativamente grandes con un nimero razonable de puntos. Por otra parte
es complicado colocar los puntos donde las modas tienen un mayor sig-
nificado. Por tltimo estos métodos son incapaces de generalizarse a la
vecindad de los puntos de la muestra y por tanto P(z) sélo puede ser
evaluada para estos puntos.

« MRBT. Un Arbol Bindrio de Multiresolucién (MRBT) es una repre-
sentacién explicita con capacidad de generalizacién. La idea principal
de un MRBT es que las regiones de probabilidad elevada deben ser re-
presentadas utilizando alta resolucién y por contra las regiones con baja
probabilidad se pueden representar utilizando resoluciones menores. Se
pueden encontrar més detalles en [BBO03].

Obtencién de muestras directa

Obtener muestras de una distribucién probabilistica continida siendo un
problema complejo principalmente para las distribuciones n-dimensionales.
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» Obtencidén de muestras de una distribucién Normal. Si se dis-

pone de un generador uniforme de numeros aleatorios es posible, en
algunos casos, utilizar una funcién de transformacién para obtener me-
didas de una determinada distribucién. La funcién de transformacién
Box-Muller es una de las mds importantes [BM58]. Esta transforma-
cién permite generar un conjunto de niimeros aleatorios normales uti-
lizando otro conjunto de nimeros aleatorios generados uniformemente.
Otra posibilidad es diagonalizar la matriz de varianza ¥, obteniendo
sus vectores propios utilizdndolos para generar el nuevo conjunto de
numeros aleatorios.

Funciones de distribucién. Cuando se dispone de la funcién de dis-
tribucién F(X) correspondiente a una funcién f(X) tal que F(X) =

b

J f(i)di, el problema de muestreo se reduce a invertir la funcién de
—00

distribucién F(X). Obtener una muestra de f(z) consiste en conseguir
un niimero aleatorio r = [0, 1] y utilizarlo para calcular z = F~}(r).

No obstante generalmente no se dispone de la funcién de distribucién
y por tanto su inversa no estd disponible. El célculo explicito de F/(X)
y su inversa aproximada es posible aunque sélo para espacios dimen-
sionales no demasiado extensos.

Métodos Monte Carlo. Los métodos de Monte Carlo agrupan dis-
tintos algoritmos de muestreo en espacios dimensionales grandes. A
continuacién se presentaran algunos de los métodos més populares uti-
lizados en la actualidad.

e Muestreo por importancia. Dada una distribucién P(X) para la
cual no disponemos de ningtin método de muestreo directo pero si
podemos evaluarla para cada punto x; del espacio, si suponemos
que existe una distribucién Q(X) mds simple que P(X) sobre la
cual podemos evaluar cualquier punto z; entonces podemos aplicar
la técnica de muestreo por importancia. Esta técnica de muestreo
consiste en generar N pares {(z1, ), ..., (zn, an)} donde los pun-
tos ; se extraen de Q(X) siendo:

o = P
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e Muestreo por descarte. De la misma manera que en el apartado an-
terior, suponiendo las mismas caracteristicas de P(X) y de Q(X),
si se cumple que Jc tal que Vz, [¢ X Q(z) > P(x)| se puede obte-
ner un punto de P(X) obteniendo uno de Q(X) y aceptdndolo con
probabilidad:

1 Cc X Q($z)
5 P(x;)

Siendo % un término normalizador.

o Muestreo Metrdpolis. Los métodos de muestreo anteriores funcio-
nan correctamente siempre que la distribucién Q(X) sea una bue-
na aproximacién de P(X). No obstante para espacios dimensiona-
les complejos es dificil encontrar alguna distribucién que cumpla
esta caracteristica.

El algoritmo de Metrépolis [MRR*53] utiliza un proceso Mar-
koviano generando una secuencia de estados z*, donde un nuevo
estado 2! depende de su estado anterior 1. En vez de utilizar
una distribucién Q(X) se utiliza una distribucién Q(X;, X*) que
depende del estado actual z*. Esta distribucién no tiene por que
ser compleja.

De esta manera, suponiendo que el estado actual es z¢ un valor z;
se genera a partir de Q(X;, X*). Para aceptar z; se ha de calcular:

_ P(xz) X Q(xi’mt)
P(zt) x Q(zt, z;)

Donde si a > 1 se acepta z; siendo zt*! = z; en otro caso se acepta
1 K3
con probabilidad a siendo z!*! = zt.

No obstante uno de los problemas de este tipo de métodos es el
tiempo requerido para obtener un equilibrio en la red de estados,
ademds también puede llegar a ser complejo el determinar cuando
se ha alcanzado este equilibrio,

e Muestreo Gibbs. El muestreo Gibbs es un método para extraer da-
tos de una distribucién como minimo bidimensional. Se puede ver
como un método Metrépolis en el cual Q(X) se define en términos
de la distribucién condicional de P(X). De esta manera se asume
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que siendo P(X) demasiado compleja para obtener muestras la
distribucién P(X;|X; ® ... ® X;—1 @ Xiy1 ® ... ® X)) es tratable.

Métodos variacionales

Cuando se convierte un problema. de inferencia probabilistica en un pro-
blema de optimizacién se habla de un método variacional. De esta manera
se consiguen reutilizar las herramientas de optimizacién para resolver este
tipo de problemas de inferencia. La idea principal reemplazar la distribucién
P(X) por una aproximacién Q(X) y calcular la divergencia Kullback-Leibler
entre ambas distribuciones. Asf se define la energfa de una configuracién X
como:

E(X) = —log(P(X)) — log(%)

y la distancia Kullback-Leibler, o energia variacional libre como:

FQ.P) = X (000 x10g 251 ) ~1og(2)

X

Siendo esta distancia minima cuando P(X) = Q(X). Para méas informa-
cién se puede consultar [JGJS99], [JW02], [YFWO02].

3.2.3. Marginalizacién de variables

Obtener el valor de P(Buscado|Conocido) para un determinado valor de
Conocido es un problema complicado, que supone marginalizar la unién de
variables en el espacio Desconocido. Al igual que con la variable Buscado,
la variable Desconocido puede estar formada por la conjuncién de multiples
variables o incluso ser continua.

Dada la ecuacién 3.12, el clculo de la marginalizacién de P(Buscado|Conocido)
requiere encontrar las modas de la distribucién 3.13 en el espacio de bisque-
da definido por la variable Desconocido, donde la mayoria de la densidad
probabilistica estd concentrada y contribuye a la suma.

k

P(Ly) x [ P(Li|R) (3.13)

1=2
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Integracién analitica

Aunque el célculo integral es la base de la inferencia Bayesiana no existe
ningin método analitico que permita evaluar todas las integrales con formas
complejas en espacios multidimesionales. Los métodos de aproximacién nu-
mérica (como el trapezoidal o el de Simpson) pueden utilizarse en espacios
reducidos pero no estan adaptados para espacios multidimensionales grandes.

No obstante en la inferencia probabilistica uno de los casos més conocidos
donde si se puede aplicar la integracién analitica es cuando el integrando es
un producto de distribuciones normales generalizadas y el modelo es lineal o
puede ser linearizado. En este caso debemos calcular:

I(Y) = /P(X) x P(Y|X) x dXP

Donde P(X) = G(X, ux,0x) y P(Y|X) = G(Y,A - X,0y), obteniendo
de esta manera la siguiente solucién analitica:

I(Y):G(Y,(A'/,Lx),(A-O'X-AT+O'y))

Donde A es una matriz constante. Esta solucién analitica se usa amplia-
mente en los filtros de Kalman (ver [Kal60]).

Métodos de Monte Carlo para la integracién numérica

La finalidad de los métodos de Monte Carlo es aproximar eficientemente
la integral n-dimensional:

I= / P(X) x Q(X) x dXP
Si asumimos que no se puede visitar cada localizacién x; en el espacio de

integracién entonces la solucién més sencilla consiste en obtener muestras del
espacio de integracién X y estimarlo mediante:

~ 1 X
[:N X;P(ﬂ?i) X Q(;)

Las distribuciones multidimensionales normalmente se concentran en una,
pequeiia regién del espacio de integracién, conocida como conjunto tipico. El
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nimero de puntos a extraer del espacio de integracién X debe ser suficiente
para cubrir la regién que llamaremos T', que contiene la mayoria de la masa
de P(z).

En vez de explorar el espacio de estados uniformemente, los métodos de
Monte Carlo utilizan la informacién proporcionada por P(X) para realizar
una exploracién més eficiente, aproximando la integral I mediante la estima-
cién de la esperanza de la funcién Q(X) bajo la distribucién P(X):

I= / P(X) x Q(X) x dXP = (Q(X)) (3.14)

De esta manera la exactitud de la estimacién Monte Carlo no depende
de la dimensionalidad del espacio de integracién. Para més informacién ver
[Nea93]

Integracién simple (perfecta) de Monte Carlo

Si suponemos que somos capaces de obtener eficientemente un conjunto
de muestras {zi,...,zy} de la distribucién P(X), estas se pueden utilizar
~ para obtener el estimador:

~ 1
Izj—v—x;cg(xi)

La capacidad de obtener muestras eficientemente sélo se da cuando P(X)
es una distribucién simple con un método de extraccién directo o un producto
de distribuciones donde se pueden obtener muestras directamente utilizando
el algoritmo de Gibbs.

Extraccién por importancia en la integracién Monte Carlo

Si no somos capaces de extraer valores a partir de la distribucién P(X)
pero sf de una distribucién mds simple S(X) llamada distribucién de mues-
treo se pueden extraer N puntos a partir de S(X). Si esos puntos se hubieran
generado a partir de P(X) entonces se podria estimar I utilizando la ecuacién
3.14. No obstante, como estos puntos se obtienen a partir de S(X) podemos
encontrarnos con que si el valor extraido de S(X) es mayor que el correspon-
diente a P(X) entonces éste se sobre-representard, ocurriendo a la inversa,
en caso contrario. Para solucionar este problema se introducen unos pesos w;
para afadir importancia a cada punto del estimador, de tal manera que:
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P(z;)

wl S($1,) )

— 1 N

I'= 77— % > (wi x Q(z:))
i=1

Este método de integracién se usa especialmente en los filtros de particulas
(ver [Thr02]).

3.3. Especificacion de modelos probabilisti-
cos utilizando PB

La programacién Bayesiana es un formalismo general capaz de aglutinar
algunos de los modelos probabilisticos mds utilizados en la actualidad. A
continuacién se presentan algunos de estos modelos formalizados utilizando la
PB. Se puede encontrar mas informacién sobre la capacidad de representacién
de la PB y los modelos probabilfsticos més utilizados en el campo de la
robdtica en [DBMO03a], [BGO03].

3.3.1. Redes Bayesianas

Uno de los modelos probabilfsticos de propédsito general més utilizados son
las redes Bayesianas. Estas fueron introducidas por [Pea88] como un método
para tratar con informacién probabilistica e incierta. Son el resultado de la
unién de la teorfa probabilistica y de la teorfa de grafos. A los nodos del grafo
se les asocian variables de la misma manera que a sus aristas se les asocian
dependencias condicionales. En términos de la programacion Bayesiana se
especificarfan utilizando el siguiente programa:
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( Variables Pertinentes
X1, Xn
Descomposicién

PX,®..Q Xy) = ﬁ P(Xi|R:)

Desc .. i=1
Términos

Prog < | Cualquiera
Iden
No requerida

Esp <

\

Preg
P(X;|Conocido)

k

Donde las variables pertinentes no estdn limitadas a ninguna forma. Por
otra parte la descomposicién de estas variables es especifica siendo un pro-
ducto de distribuciones con una unica variable X; condicionada por la con-
juncién de sus variables padres R;. Las formas paramétricas no se limitan
aunque usualmente se utilizan tablas. Para la pregunta P(X;|Conocido) se
han desarrollado técnicas de inferencia eficientes aunque para preguntas més
generales pueden aparecer problemas.

Redes Bayesianas dinamicas

Las redes Bayesianas clasicas se extendieron para tratar con una nueva
variable, el tiempo, y ser capaces de modelar procesos estocasticos. En las
redes Bayesianas dindmicas [DK89], dado un grafo representando la estruc-
tura del conocimiento en el instante ¢, se define la red resultante como la
repeticién de la estructura desde el tiempo inicial al tiempo final. Se supone
que la estructura que representa el conocimiento es invariante en el tiempo
y se considera que éste es discreto. Una red Bayesiana dindmica se puede
definir utilizando el siguiente programa Bayesiano:
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Variables Pertinentes
0 0 T T

XPs s X3y ooy Xi 5 oon Xy

Descomposicién

0 Ty _ 0 0
Esp ¢ PXI®..®Xy) _TPS\}X1 ®...® X3 )x
¢ pt
Desc < 11 [1 P(X!IR)
Pro Términos
& . Cualquiera
Iden
No requerida
\
Preg

P(XT|Conocido)

L

Siendo R! una conjuncién de variables obtenidas del conjunto { X¢, ..., X{_; }U
{Xi',..,X45"} La variable X! depende tnicamente de sus padres en el
tiempo t y algunas variables del estado previo.

Una red Bayesiana dindmica puede ser expandida en el tiempo y consi-
derarla como una red Bayesiana normal. De esta manera se pueden aplicar
las mismas técnicas de inferencia aplicables a una red Bayesiana normal.

3.3.2. Estimacién Bayesiana recursiva

La estimacién Bayesiana recursiva es la denominacién genérica de diferen-
tes modelos probabilististicos de series temporales. Estos modelos se pueden
definir utilizando el siguiente programa Bayesiano:
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Variables Pertinentes

Sp, -y SNy, Oy ..., On

Descomposicién

P(So Q.00 ®..® ON) =
N

i=1

Esp <

Desc ¢
Términos

P(SO)’P(Sz‘sz—l)’P(OASZ)

Prog S Iden )

No requerida

Preg
(k =0) Filtrado
P(Si45|00® ... ® O;) donde (k> 0) Prediccién
(k < 0) Suavizado

\

Siendo {.S, ..., Sn } series temporales de variables de estado y {O, ...,On}
variables temporales de observacién. La descomposicién P(S;|S;-1) es conoci-
da como modelo del sistema o modelo de transicion. P(O;|S;) se conoce como
modelo de observacion y expresa lo que puede ser observado en el instante ¢
cuando el sistema estd en el estado S;.

Normalmente a este tipo de modelos se les pregunta sobre cual es la pro-
babilidad de distribucién de un estado en ¢ + 1 conociendo las observaciones
del instante 0 a t, es decir P(S*|0° ® ... ® O). El caso mds comin es el
filtrado, cuando se pregunta por k = 0, es decir, se busca el estado presente
conociendo las observaciones pasadas. .

Los filtros Bayesianos tienen una importante propiedad recursiva que los

hace especialmente interesantes. P(S;|O® ... ® ;) se puede obtener a partir
de P(St_1|00 ®R..Q Ot—l):

P(S|00 ® ... ® Oy) = P(O|St) x Z (P(SelSt-1) x P(S4-1|0¢ ® ... ® O4_1))

St-1

La prediccién y el suavizado no se pueden simplificar tanto como el filtrado
y requieren por tanto el realizar grandes sumas que pueden representar un
problema computacional.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2006



FSR-BAY: Modelo probabilistico para la fusién sensorial robética. Fidel Aznar Gregori

CAPITULO 3. PROGRAMACION E INFERENCIA BAYESIANA 89

Modelos Ocultos de Markov

Los modelos ocultos de Markov son un modelo muy popular de filtro Ba-
yesiano. Un modelo oculto de Markov se puede definir utilizando el siguiente
programa Bayesiano:

Variables Pertinentes

S0y ey Sty Oty oery O
Descomposiciéon
PE®.8500,®...00,) =

¢
Esp P(Sy) x P(Og|So) x _H2(P(5’i|5i_1) x P(0;]5:))
Desc { Términos

P(Sy) = Matriz

P(S;|Si~1) = Matriz

P(0;|5;) = Matriz

Prog

\

Iden
No requerida

\

Preg
P(S5508® .0 8515 ®0,® ... O)

\

Donde se consideran todas las variables discretas. Tanto el modelo de
transicién como el modelo de observacién se especifican utilizando matrices
de probabilidad. La pregunta més comin que se suele realizar a un modelo
oculto de Markov tiene la forma P(S; ® S2 ® ... ® S;_1[S: @ Op ® ... ® Oy), es
decir, se desea obtener la serie de estados més probable que haya llevado al
estado actual conociendo las observaciones pasadas. Esta pregunta se puede
obtener de manera éptima utilizando el algoritmo de Viterbi [For73].

Filtros de particulas

Una implementacién particular de los filtros Bayesianos son los filtros de
particulas. En un filtro de particulas la distribucién P(S;_1|0p ® ... ® O4_1)
se aproxima por un conjunto de N particulas con pesos proporcionales a su
probabilidad. Esta aproximacién se trata de un proceso dindmico donde las
particulas se mueven de acuerdo con el modelo de transicién P(S;|S;-1) y se
disponen sus pesos dependiendo del modelo de observacién P(O;|S;).
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Filtros de Kalman

Los filtros de Kalman son una especializacién de los filtros de particulas.
Un filtro de Kalman se puede especificar utilizando el siguiente programa

Bayesiano:
( ( ( Variables Pertinentes
SOa ey Sta 007 ) Ot
Descomposiciéon
P(Si®..85:00,®..00;) =
t
ESp P(SO) X P(O(JIS()) X H (P(S1,|S7,__1) X P(OZ|SZ))
=2
Desc < Términos
P(Sy) = G (S, 1, 0)
Prog | P(SISi1) =G (S, A-Si1,Q)
Iden
No requerida,
Preg )
P(5;|0p ® ... ® Oy)

\

Donde el modelo de transicién P(S;]S;—1) v €l modelo de observacién
P(0;|S;) se especifican utilizando distribuciones normales con medias deter-
minadas por funciones lineales de la variable condicionada. Gracias a esta
hipétesis es posible solucionar analiticamente la pregunta P(S;|0p ®...® O,),
lo que proporciona un mecanismo eficiente para su obtencién. Cabe notar
que todas las variables utilizadas en un filtro de Kalman son continuas.

En el caso de que no exista ninguna transicién u observacién lineal se
pueden utilizar séries de Taylor de primer orden para considerar estos modelos
como localmente lineales. Esta generalizacion es conocida como filtros de
Kalman extendidos.

3.3.3. Mixture models

Los modelos de adicién o mixture models, intentan aproximar una distri-
bucién de un conjunto de variables afiadiendo un conjunto de distribuciones
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simples. Los modelos més populares estdn formados por una unién de Gau-
sianas:

( ( ( Variables Pertinentes
Xy ooy XNy 1y ey UM Oty ooy Opg, H
Descomposicion
PX,®.XNQm®@.0Uuy®01®..0 0oy @ H) =
PX;®.. Xy ® 1 ®...® ppr) X P(H)x
Esp{ XPXi®. XN ®@.Quu®0 ®...0 oy @ H)
Desc ¢ Términos
Pm®.Quu®0c ®...0 ay) = Uniforme
P(H)=Tabla
PXi®.QXNm®.Quy®n ®...Q oy ® [H = 1))
Prog < \ =P(X,®..0 Xyl ® 0;)
Iden
P(H)
( M B ..Q Uy ®o ®...Q o

Preg
P(Buscado|Conocido ® 11 ® ... ® iy @ 01 ® ... ® 0pz)
=Y PXi®. . QXN ® .. Quu®o1 Q... 00y @ H)
H

= %::1 (P([H = 1]) x P(Buscado|Conocido ® p; @ 0;))

L

Donde py1, ..., tpr, 01, ..., 0pr corresponde a las medias y desviaciones de
las M distribuciones. H es una variable discreta que obtiene M valores y que
se utiliza como variable de seleccién. Conociendo el valor de H se supone
que la unién de distribuciones se reduce a uno de sus componentes en la
distribucién:

PXi®.QXNm®.Q0uu®o ®..Q0 oy Q [H =)
= P(X1 & ... ®XNI/J¢ ®G’i)

La variable H puede ser considerada independiente del resto (como el
caso anterior) o dependiente, como en el caso de los expert mizture models
descritos por Jordan en [JR94], [MJ96].

La identificacién es un paso muy importante donde tanto los valores de
los pardmetros como los de la distribucién P(H) se buscan para encontrar el
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mejor ajuste posible. Este proceso se realiza normalmente utilizando el algo-
ritmo EM. Para m4s informacién sobre este algoritmo consultar [DLR77],
[MK97].

Las preguntas realizadas a la unién de distribuciones son de la forma
P(Buscado|Conocido ® 1y ® ... ® ppyr ® 01 & ... ® opr) donde Buscado y
Conocido son conjunciones de algunas de las variables Xy, ..., Xy. Aunque
los pardmetros p y o son conocidos no ocurre lo mismo con la variable H que
siempre permanece oculta. De esta manera solucionar la pregunta anterior
requiere realizar una suma sobre los posibles valores de H para obtener la
unién de distribuciones tal que:

P(Buscado|Conocido @ p ® ... ® g ® 01 ® ... @ oar)
M
=Y (P([H = i]) x P(Buscado|Conocido ® p; ® c;))
i=1

3.3.4. Aproximaciones de maxima entropia

Las aproximaciones de maxima entropia juegan un papel muy importante
en las aplicaciones con orientacién fisica. En [Jay95] podemos encontrar una
buena presentacién de este tipo de aproximaciones. Un modelo de méxima
entropfa puede ser descrito utilizando la PB de la siguiente manera:

( ( ( Variables Pertinentes
X1, .., XN
Descomposiciéon
P(X,®..® Xy) =
Esp < — 1y e—igl (A xfi(X1®..8Xn))
¥ e .
Desc =L x H o~ (MXE:(X18..8XN))
Prog ﬁ Términos =
L 1y
Iden
\
Preg
P(Buscado|Conocido)
\
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Donde las variable X, ..., Xy no estdn limitadas. La descomposicién se
realiza mediante un producto de funciones exponenciales, e~ *fi(X1®..©Xn))
donde cada funcidn f; se conoce como funcién observable. Una funcién obser-
vable puede ser cualquier funcién real definida en el espacio Xy, ..., Xy, tal
que su valor esperado pueda ser obtenido de la siguiente manera:

(X ® .9 Xy)) = Z (P(X, ® ... ® Xn) X £;(X; ® ... ® Xn))
X1®..0XN

Los limites de un problema dado suelen expresarse con M valores reales
F; llamados nivel limite. La identificacién trata de, una vez conocidos los
valores limite Fj, encontrar multiplicadores de Lagrange )\; que maximicen la
entropfa de la distribucién P(X; ® ... ® Xn).

3.4. Mapas Bayesianos

Uno de los problemas cruciales en la robética es el conseguir que un robot
sea capaz de modelar su entorno. La mayoria de las aproximaciones para
realizar esta drea se basan en la localizacién Markoviana o variantes de los
filtros de Kalman. No obstante en este tipo de modelos las variables de accién
se utilizan dnicamente como variables de entrada, ya que el modelo no estd
pensado para obtener las distribuciones de probabilidad sobre las acciones.
En esta seccién se presenta el modelo de los mapas Bayesianos, basado en la
programacién Bayesiana como una aproximacién a las tareas de construccién
de mapas robéticos.

3.4.1. Definicion

Un mapa Bayesiano (MB) es una descripcién, en el sentido de la progra-
macién Bayesiana robdética, que se basa en una distribucién de una unién de
variables P(R ® L; ® L, ® A), donde:

« R es una variable de percepcién donde el robot lee los valores de la
variable utilizando sus sensores fisicos.

» [, es una variable de localizacién en el instante ¢
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» L} se define igual que la variable anterior pero en el instante ¢’ (sin
perder generalidad se puede asumir que t' > t)

» A es una variable de accién (se proporcionan las acciones a realizar
utilizando esta variable).

Para que un MB se pueda utilizar en la préactica hace falta algo mas que
una descripcién probabilistica, hace falta que permita la creacién de compor-
tamientos. Se llama comportamiento elemental a cualquier pregunta de la
forma P(A;|X) donde A; es una parte de A y X es una parte de las variables
del mapa (excluyendo a A;). Se puede considerar un comportamiento como
no elemental, por ejemplo si su realizacién implica alternancia temporal de
varios comportamientos o se requiere la combinacién de comportamientos
con otros conocimientos.

Una gufa para asegurarse de que un mapa pueda generar comportamien-
tos, se basa en que un mapa conteste de manera pertinente a las tres pregun-
tas:

» Localizacién: P(L|R)
» Prediccién: P(Li|A ® L)
» Control: P(A|L, ® L})

Por pertinente se entiende que estas tres distribuciones asociadas a estas
tres preguntas sean informativas, es decir, que su entropia esté suficientemen-
te lejos de su maximo. Aunque esta guia no se especifique formalmente las
tres capacidades de prediccién, localizacién y control parecen ser capacidades
necesarias, muy referenciadas en la literatura, que aseguran la navegabilidad.
Para cada ejemplo de MB desarrollado se deberd probar que sus respuestas
sean pertinentes: esto nos garantizard el buen funciénamiento del mapa en
cuestion.

3.4.2. Localizacién, prediccién y control

La distribucién P(L|R) es una de las partes constituyentes de la localiza-
cién. Este término puede ser suficiente para una localizacién sin ambigiiedad,
si la representacién del entorno elegida no sufre de perceptual aliasing (es de-
cir, no existen dos lugares diferentes que generen las mismas percepciones).
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Este tipo de localizacién inmediata toma el nombre de inferencia directa
de la posicién [Fil01]. En cambio, en los entornos que sufren de percep-
tual aliasing, un sélo dato sensorial no es suficiente para localizar el robot,
y se hace necesario tomar en consideracién el historial de la evolucién del
robot en el entorno, utilizando la pregunta P(Li|A ® L;). Es muy corrien-
te encontrar esta solucién en la literatura, especialmente en los formalismos
de localizacién Markoviana y los PDMPO (Procesos de Decisién de Markov
Parcialmente Observables), donde se describe el encadenamiento de las dos
preguntas P(L;|P) y P(L;|A® L;). P(L;|A® L) se conoce como matriz de
transicién o matriz estocdstica. En este caso, este término es “una instancia
del pasado”: L, corresponde al lugar donde nos encontrabamos en el instante
anterior, A es la accién que acaba de ser aplicada (convirtiéndose en una lec-
tura pasiva que se puede considerar como un sensor), y por ultimo L} describe
los conocimientos sobre el lugar que se acaba de alcanzar.

Pero si este término se considera como una instancia “en el futuro”, puede
servir para predecir el lugar de llegada Li, sabiendo la accién A que va a
ser aplicada y el lugar actual L;. El interés de esa anticipacién o simulacién
de una accidn es creciente en robdtica, especialmente en el campo de la ro-
bética bioinspirada. La existencia de tales capacidades en los seres vivos ha
sido destacada por numerosos autores en las ciencias cognoscitivas [Cha02],
[Ber97]. En el formalismo de los mapas Bayesianos, se ha considerado como
primordial la existencia de mds de un término de prediccién para realizar el
proceso de planificacién.

La tltima pregunta, P(A|L; ® L}), permite, conociendo la posicién actual
del robot y aquella que el robot debe alcanzar, elegir la accién a aplicar,
esbozando de esta manera el mecanismo de control a elegir.

3.4.3. Utilizacién de un mapa Bayesiano

Existen muchas maneras de utilizar las respuestas a estas tres pregun-
tas en el marco de un programa de control robético. Una primera manera
bastante simple consiste en encadenar en el tiempo las tres preguntas, en un
algoritmo determinista, como por ejemplo en el algoritmo de la figura 3.2. En
este algoritmo el robot se localiza inicialmente, luego se utiliza la pregunta
de prediccién para dejar de esta manera al usuario la eleccién del lugar de
llegada Lj, después, con arreglo al lugar seleccionado como fin y del lugar
reconocido por la localizacidn, el robot elige la accién apropiada. Este pro-
grama pregunta al usuario un lugar como objetivo, y se esfuerza luego en
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01 7 « obtenerLecturasSensores();

02 I «— extraer (P(L{R =1]))

03 paratodoac A

04 proponerObjetivo (extraer (P(L; + Di|[A = al[L; = 1;]))
05 fpara

06 o « PreguntarQObjetivo()

07  a« extraer (P(A|[L; = l;}[Ls + Di] = 0))

Figura 3.2: Algoritmo para la resolucién de las preguntas de prediccién, lo-
calizacién y control

alcanzarlo.

Es posible igualmente utilizar el control sobre la prediccién del paso de
tiempo anterior. El cdlculo de la localizacién P(L;|R) a partir del mapa
puede ser costoso, especialmente si hace falta invertir el término P(R|L;). En
este caso, podemos obtener la posicién actual calculando el paso de tiempo
anterior: t — At,l; — extraer(P(L;AL; — A;)).

En el instante £, obtenemos el valor de los sensores r, y comprobamos
la probabilidad del término P([R = r]|[L: = L;]), que es la probabilidad de
percibir 7 sobre los sensores, suponiendo que en efecto I, sea el previsto en el
paso de tiempo anterior. Si consideramos este valor numérico mas alto que un
umbral k, que depende de la experiencia sobre la pregunta anterior, entonces
todo se desarrollarfa de acuerdo con las predicciones. Podemos pues, para
generar el control, suponer que el robot se encuentra en efecto en Iy, y de esta
manera no seria necesario el cdlculo explicito de la localizacion P(L;|R). Se
resume esta segunda posibilidad de control robético con el algoritmo de la
figura 3.3.

Otra posibilidad de utilizacién de un mapa consiste en resolver una tarea
disponiendo una pregunta probabilistica a la descripcién que define el mapa.
Llamemos comportamiento elemental a una pregunta de la forma P(A4;|X).

La mayoria del tiempo, para generar un comportamiento elemental, se
fija una localizacién L’ a alcanzar, y se propone la pregunta probabilistica
PA|[Li=1®[R=T]).

Esta pregunta se puede resolver de dos maneras. La primera manera tiene
relacién con el primer algoritmo (3.2) y se basa en encadenar las preguntas
de localizacién y de control, utilizando la siguiente derivacién:
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01 7 < obtenerLecturasSensores();
02 v« P([R=r7]|[L:=1L])

03 si(v <k)
04 ly — extraer (P(L|[R =7]))
05 fsi

06 a < eleccionaccién();
07 I} « extraer (P(L; + D|[A = a][L; + L]))

Figura 3.3: Segundo algoritmo para la resolucién de las preguntas de predic-
cién, localizacion y control

P(A|[Ly =l}|®[R=7]) = Pg}ﬁ&%;@%ﬁ;l) =
=$P(A®[Ly =@ [R=1])

_ ;;P(A ® L ® [Ly =1]® [R=r))

Ly ( P([Ly =V ® [R =r]) X P(L[R = r])x )
B\ PA|Ly =1 ® L)
=L ;P(Ltl[R =1]) x P(A|[Ly =] ® L;)

En este cédlculo, los dos términos P(Li|[R = 7]) y P(A|[Ly = | ® L)
se obtienen a partir de las preguntas probabilisticas del mapa. La eleccién
de estos es importante, pues tienen una seméntica evidente, son los térmi-
nos de localizacién y de control. Por otra parte, el término de localizacién
permite, por ejemplo, fijar graficamente el conocimiento del robot sobre su
posicién. Esta inferencia puede ser vista como una versién probabilistica del
algoritmo 3.2, donde la extraccién sobre P(Li|[R = 7]) es substituida por
una estimacién sobre el variable L.

La segunda manera para contestar a la pregunta global P(A|[Ly = lo] ®
[R = r]) no hace intervenir explicitamente los términos de localizacién y de
control. Se trata sencillamente de hacer esta pregunta probabilistica al mapa
Bayesiano. Ahora nada fuerza al mapa a hacer aparecer en su descomposicién
estos términos particulares. Asi la inferencia se basard tnicamente en los
términos que aparecen en la descomposicidn, y serd entonces dificil encontrar
en este cdlculo algo parecido a las preguntas de localizacién, prediccién, o
control. Por ejemplo, si la descomposicién es

P(R® L;® Ly, ® A) = P(L;) x P(R|L;) x P(A|Ls) x P(Ly|L), hacer la
pregunta P(A|L; ® R), se calcula:
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P(AlLy ® R) = § )  P(L:) x P(R|L:) x P(A|L;) x P(Ly|Ly)

Lt

Este método es més natural en el marco de la programacién Bayesiana,
robética, resolviendo una pregunta probabilistica y volviendo a trabajar sis-
tematicamente con la descomposicién escogida, no obstante de esta manera
se pierde la explicacién del célculo, perdiendo la posibilidad de visualizar,
por ejemplo, el conocimiento sobre la localizacién del robot.

3.4.4. Grafo inducido por un mapa Bayesiano

Tradicionalmente, los mapas se representan utilizando grafos. La teoria
de los grafos estd unida a los problemas de planificacién de caminos. Los dos
problemas principales dentro de este d&mbito son la bisqueda del camino més
corto y el viajante de comercio.

En el formalismo de los MB no aparece directamente un grafo en la de-
finicién pero podemos considerar, sin embargo, que un MB es un modelo
probabilistica que representa los conocimientos subjetivos que el robot tiene
del mapa objetivo. Este mapa puede representarse formalmente por un grafo
con arcos etiquetados (X, R, F'), donde:

= X es un conjunto de lugares
» R es una relacién sobre X: los arcos p(X X X)

» F es una aplicacién F' : R — S que le asocia una etiqueta a cada arco
siendo un simbolo del conjunto S

Se puede consultar [Sto00] para mds de detalles sobre los grafo etique-
tados en general. Es posible obtener de cualquier mapa Bayesiano el grafo
objetivo correspondiente, sencillamente especificando:

» X = L;: los valores de la variable de los lugares L; son los nodos del
grafo

s S = Ax[0, 1] : el arco activo del estado I; al estado I, se etiqueta con
una accién que tiene adjunta una probabilidad p tal que p = P([L} =
L)l[A = a][L = h]).
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Por ejemplo, supongamos que tenemos una variable de lugar L; que tiene
tres valores [;, ly, I3 posibles, entonces el grafo tiene tres nodos, con los
mismos nombres Iy, I3, I3. Supongamos ademds que P(L}|[A = a1][L; = 1])
es uniforme, entonces el grafo posee tres arcos, iniciados a partir de {;, que
van hacia ly, Iy y I3, y que llevan cada uno la etiqueta {(a;,1/3).

Sin embargo, si esta variable se restringe a esta definicién del grafo, induce
a que la mayorfa de los grafos que obtengamos de los mapas sean completos.
En la practica, como deseamos que los grafos hagan resaltar las informaciones
més importantes de las distribuciones de probabilidades, sélo representare-
mos los arcos que corresponden a los valores de probabilidad més elevados.
Esta “limitacién” de la traduccién de un mapa Bayesiano a un grafo es la
consecuencia de la diferencia de riqueza de expresién entre los formalismos
probabilisticos y los gréficos.

3.4.5. Operadores de combinacién

En las secciones anteriores se ha descrito un formalismo para la defi-
nicién de mapas probabilisticos. Este formalismo se complementa con dos
herramientas que permiten unir mapas existentes. Estas herramientas son
dos operadores de conjunto: la superposicién y la abstraccién de mapas.

La superposicién de mapas es un operador binario que une dos mapas
superponiendo los lugares de los mapas subyacentes. De esta manera el robot
es capaz de localizarse en dos mapas simultdneamente, lo que enriquece su
vocabulario descriptivo y su interaccién con el entorno. El segundo operador,
la abstraccién de mapas proporciona un mecanismo parar construir jerarquias
de modelos. En la jerarquia resultante la localizacién en los modelos de alto
nivel se basa en una competicién probabilistica de los niveles inferiores. Para
més informacién sobre estos dos operadores se puede consultar [DBMO04a],
[DBMO3D].

3.5. Resumen

La programacién Bayesiana es un formalismo probabilistico basado en la
inferencia y el aprendizaje Bayesiano. Su principal finalidad es tratar con
informacién incompleta o incierta. La programacién Bayesiana proporciona
ademds de una base teorfa simple y concisa, un método de programacién
sistemadtico, la homogeneizacién de las representaciones y los procesos de
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resolucién y una alta capacidad de expresion.

Un programa Bayesiano se define como un medio de especificar una fami-
lia de distribuciones de probabilidad. Para ejecutar un programa Bayesiano
se requieren dos capacidades bésicas, inferencia Bayesiana y toma de deci-
siones. Cabe tener en cuenta que la inferencia Bayesiana es un problema
complejo. No obstante se han utilizado numerosas técnicas y relajaciones al
proceso de inferencia exacta para poder obtener tiempos de computacién ra-
zonables. Entre estas técnicas se encuentran los procesos de simplificacién
simbdlica, las bisquedas de las modas de una distribucién probabilistica y la
marginalizacién de variables.

La programacién Bayesiana es un formalismo general que aglutina algu-
nos de los modelos probabilisticos més utilizados actualmente, entre ellos se
pueden destacar las redes Bayesianas, las redes Bayesianas dindmicas, los
problemas de estimacién Bayesiana recursiva, los modelos ocultos de Mar-
kov, los filtros de Kalman, los filtros de particulas, los modelos de adicién
(mixture models), las aproximaciones de méxima entropfa. . .

Una de las aplicaciones mds importantes de la programacién Bayesiana
son los mapas Bayesianos. La mayoria de aproximaciones capaces de modelar
el entorno por el que se desplaza un robot se basan en la localizacién Marko-
viana o variantes del filtro de Kalman. En este tipo de modelos las variables
de accién unicamente se utilizan como variables de entrada, por contra los
mapas Bayesianos son capaces de obtener las distribuciones de probabilidad
sobre las acciones proporcionando un mecanismo eficaz para el modelado del
entorno de un robot.

Ahora ya disponemos de un formalismo apto para trabajar con infor-
macién incompleta o incierta que ademés es capaz de formalizar un buen
conjunto de aplicaciones y técnicas Bayesianas orientadas al campo de la
robotica. A partir de este punto nos dispondremos a disefiar y especificar
nuestro modelo para la fusién robédtica, el modelo FSR-BAY.
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“Si has construido un castillo en el aire, no has perdido el tiempo, es alli donde

2

deberfa estar. Ahora debes construir los cimientos debajo de él.”

(GEORGE BERNARD SHAW

Capitulo 4

FSR-BAY: Modelo
Probabilistico para la Fusién
Sensorial Robdtica

Partiendo de los inconvenientes de las arquitecturas de fusion cldsicas
comentados en el capitulo 2 se propondrd un modelo para la fusion
sensorial robdtica. Este modelo proporcionard un sistema formal para
especificar los procesos de fusidn teniendo en cuenta la incertidumbre
y la no completitud de la informacion. Por ultimo el modelo se com-
plementard con dos operadores que permitirdn fusionar unidades de
manera complementaria o competitiva.

4.1. Introduccién

Los robos auténomos ofrecen un buen campo para el estudio de las arqui-
tecturas de fusién sensorial. La autonomia se puede evaluar por la robustez
con la que un robot lleva a cabo diferentes tareas en entornos no del todo
conocidos. En un sistema robético, para alcanzar unas metas y reaccionar

101
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a diversos eventos, es necesaria una determinada organizacién. Como se ha
visto anteriormente la estructura de control de un robot auténomo es re-
comendable que contenga tanto capacidades deliberativas como capacidades
reactivas, refinando las tareas a realizar de manera dindmica de acuerdo con
el contexto actual.

Segin [ACF*98] una arquitectura de control robdtica ha de tener las
siguientes propiedades:

= Facilitar la programacién. Un robot itil no se puede disefiar para
un tnico entorno con una tarea programada en detalle. Debe ser capaz
de realizar multiples funciones, descritas utilizando niveles abstractos.
Estas funciones deben ser facilmente combinables de acuerdo con la
tarea a realizar.

= Autonomia y adaptabilidad. Un robot debe ser capaz de realizar
acciones y redefinir o modificar su tarea y su propio comportamiento
de acuerdo con la tarea a realizar y el contexto de ejecucidon percibido.

= Reactividad. Un robot ha de tener en cuenta los limites temporales de
las tareas a realizar y hacerlos compatibles con sus metas (incluyendo
su propia seguridad).

» Comportamientos counsistentes. Las reacciones del robot a deter-
minados eventos deben ser guiadas por los objetivos de su tarea.

» Robustez. La arquitectura de control ha de ser capaz de explotar la
redundancia de las funciones de procesamiento. La robustez requiere
por tanto un control descentralizado.

= Extensibilidad. La integracién de nuevas funciones y la definicién
de nuevas tareas debe ser sencilla. Se deben proporcionar mecanismos
de aprendizaje que permitan aprender distintas habilidades al agente
robdtico.

Obviamente también seria deseable que se tuviera en cuenta la incerti-
dumbre de los datos con los que se trabaja. En el caso de que se utilice una
representacion interna del mundo, ésta deberia basarse y utilizar mecanismos
para trabajar tanto con la no completitud como con la incertidumbre.

Por otra parte, es importante remarcar que no existe ningtin modelo co-
mun para la fusién sensorial hasta el momento, aunque hay muchos modelos
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y arquitecturas que proponen mecanismos similares para desarrollar los pro-
cesos de fusién [EIm02].

En el capftulo anterior se revisaron algunas de las arquitecturas m4s utili-
zadas en el dmbito de la fusién sensorial, tanto para realizar tareas de fusién
genérica como para especificar sistemas de fusién orientados al campo de la
robdtica mévil. Se destacaron principalmente tres tipos de arquitecturas: las
arquitecturas centradas en informacién, los modelos funcionales, y las arqui-
tecturas basadas en el conocimiento.

Las arquitecturas centradas en la informacién proporcionan una buena
herramienta para el estudio y la compresién de un determinado sistema pero
por otra parte no gufan al disefiador en la eleccién de métodos apropiados
para realizar un disefio e implementacion correctos. Este tipo de arquitecturas
necesitan proporcionar mecanismos de fusién al disefiador, que le permitan
especificar el problema de una manera més concreta.

Los modelos funcionales no adolecen del problema principal de las arqui-
tecturas centradas en la informacién, si que especifican la secuencia de ac-
ciones a desarrollar. No obstante pueden tener el problema de proporcionar
sistemas demasiado lentos a los estimulos, ademds de necesitar decisiones
complejas del mundo. Este tipo de modelos requieren una descripcién del
mundo, que muchas veces puede limitar el campo de accién de los sistemas
disefiados utilizando esta base funcional.

Las arquitecturas basadas en el conocimiento reaccionan de manera apro-
piada en entornos dindmicos, de hecho son las arquitecturas mejor adaptadas
al trabajo en dichos entornos, pero tienen serias dificultades para resolver
problemas complejos, ademéds de no favorecer la modularidad del sistema.

Por otra parte en la mayoria de las arquitecturas robdticas se utilizan
de manera conjunta algunos de los modelos de fusién anteriores. Las arqui-
tecturas hibridas organizativas suelen proporcionar buenos mecanismos para
la fusién de datos en niveles bajos, no obstante no ocurre lo mismo con la
representacién de los datos fusionados en los niveles méds elevados. Las arqui-
tecturas hibridas con jerarquia de estados especifican la responsabilidad del
aparato deliberativo utilizando estados temporales que utilizan la velocidad
ejecucién como medida de prioridad. De esta manera los distintos algoritmos
a utilizar se deben clasificar teniendo en cuenta sus necesidades temporales.
No obstante esta divisién puede desembocar en clasificaciones no del todo
légicas. Las arquitecturas hibridas orientadas a modelo utilizan sensores vir-
tuales junto con procesamiento distribuido y asincrono de la percepcién. Los
mecanismos de fusién sensorial se utilizan para el filtrado de los datos, para
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la combinacién de comportamientos (normalmente utilizando légica difusa
o mecanismos de votacién) y para el modelo de objetos de interés (donde
se fusionard la informacién que provenga de distintos sensores). No obstante
los mecanismos de fusién quedan limitados por el sistema de representacién
elegido.

En este capitulo se propondrd un modelo probabilistico para la fusién
sensorial robética multinivel. Este modelo se basard en la programacién Ba-
yesiana, proporcionando una herramienta para el disefio y la implementacién
de sistemas robdticos, dotando al programador mecanismos concretos para el
desarrollo de las tareas de fusién. Se trata por tanto de un modelo con una
fuerte fundamentacién matematica. Mds concretamente este modelo realizars,
una descomposicién modular de la informacién basandose para ello en distri-
buciones probabilistas. Serd la manera de unir dichas distribuciones, llamadas
también unidades Bayesianas, lo que nos permitiré desarrollar las tareas de
fusién utilizando los operadores disenados para tal efecto. Una distribucién
probabilista estard formada por un conjunto de variables previamente es-
pecificadas por el programador para un problema en concreto. Las unidades
guiaran al disenador del sistema, tanto a una determinada descomposicién de
la informacién como a una programacién modular y reutilizable. Se propone
de esta manera un modelo que unifica la representacién de la informacién y
los procesos de fusién de bajo y alto nivel.

4.1.1. Lineas Generales

La filosofia general que se utilizard en el modelo propuesto, como se ha
comentado anteriormente, se basa en trabajar con distribuciones probabi-
listicas, que representan procesos diferenciados, y combinarlas entre si, de
manera correcta, proporcionando procesos més complejos que los anteriores.
Esta filosofia es diferente de la mayorfa de aproximaciones previas en las que
se intenta extraer, de un mundo intratable y muy complejo, una jerarquia de
pequenios modelos.

Tanto la incertidumbre como la no completitud de la informacién y las
capacidades de aprendizaje son temas que han sido tratados de manera secun-
daria por la mayorfa de las arquitecturas de fusién presentadas [ACF*98].
Una de las principales caracteristicas que se tuvieron en cuenta a la hora
de elaborar este modelo fue el que trabajara de manera implicita con la in-
certidumbre y la no completitud de la informacién. La mayoria de modelos
previos no contemplan ningin mecanismo para el manejo y la utilizacién de
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datos inciertos. Un sistema real ha de tener en cuenta que para trabajar con
el mundo ha de utilizar modelos que tengan en cuenta la incertidumbre de
los datos con los que trabaja.

El formalismo de la programacién Bayesiana se ha utilizado para, la espe-
cificacién y el disefio del modelo propuesto. Las ventajas obtenidas del uso
de este formalismo son principalmente el disefio modular, la fundamentacién
matematica y el tener en cuenta de manera implicita la incertidumbre y la
no completitud de la informacién a tratar. Ademss, la inferencia Bayesiana
proporciona mecanismos de aprendizaje que se integran de manera directa en
nuestro modelo. De esta manera se pueden realizar tareas de aprendizaje para
cada una de las unidades pertenecientes al sistema. M4s atin, es importante
destacar que el formalismo Bayesiano utilizado obliga a la especificacién de
las distribuciones de probabilidad o bien al aprendizaje de las mismas, con
lo cual siempre se producird una salida incluso para situaciones no previstas
con anterioridad.

Por ditimo se propondrd un modelo que soporte la construccién de sis-
temas robdticos. La programacién Bayesiana ya proporciona los mecanis-
mos necesarios para la especificacién y la resolucién de problemas robdticos
[LBDMO04]. Un programa Bayesiano se puede adaptar al modelo propues-
to para poder utilizar los mecanismos de fusién que se proporcionaradn maés
adelante, obteniendo todas las ventajas que esto conlleva.

M4ds concretamente, el modelo propuesto se basara en los siguientes prin-
cipios:

» Modularidad. Cuando se trabaja con agentes auténomos que inter-
acttian en el mundo real es necesario descomponer las tareas a realizar
en distintos médulos. El mundo real es muy complejo y dificil de tratar
y por tanto es necesaria esta descomposicién para cualquier tipo de
tarea a realizar. Ademds, la divisién modular facilita la integracién de
nuevos moédulos y la reutilizacién de los mismos.

= Unificacién en la representacién. Tanto para informacién de ba-
jo nivel como para decisiones de alto nivel serfa conveniente utilizar
la misma representacién. No obstante esto no implica que se utilicen
distintos tipos de fusién dependiendo de la informacién con la que se
trabaja.

» Adaptabilidad y aprendizaje. La programacién de un robot auté-
nomo no se puede realizar utilizando una tnica tarea para un entorno
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determinado. Se deben definir por tanto diferentes subtareas capaces
de adaptarse a distintos espacios utilizando técnicas de aprendizaje. De
esta manera se podran utilizar tareas que no estaban pensadas inicial-
mente para una labor determinada.

= Manejo de la incertidumbre y robustez del sistema. Un siste-
ma robdtico ha de ser capaz de desenvolverse en un mundo incierto
proporcionando actuaciones robustas incluso en condiciones adversas.
Ademsés, ha de ser capaz de detectar fallos de actuacién o percepcién
y corregirlos de manera satisfactoria.

» Reactividad y comportamientos consistentes. El robot tiene que
tener en cuenta los limites temporales de las tareas a realizar para
hacerlos compatibles con sus metas (incluyendo su propia seguridad).
Por otra parte las reacciones del robot a determinados eventos deben
ser guiadas por los objetivos de su tarea.

4.A2. Modelo Propuesto

El modelo de fusién multinivel robético propuesto (FSR-BAY: Fusién
Sensorial Robética Bayesiana) se basa en la descomposicién y procesado de
la informacién mediante el uso de una serie de unidades de procesamiento
Bayesianas. Cada unidad de procesamiento representa una unién de distri-
buciones de variables probabilistas. Esta unién de distribuciones serd la que
caracterizar el funcionamiento de una unidad, y vendra dado por el conoci-
miento previo del diseflador sobre el problema. Serd por tanto el programador
el que utilizando el conocimiento disponible sobre la tarea a realizar plan-
tee para cada unidad una determinada estructura que ayudé a encontrar los
parametros necesarios para resolver el problema.

Las entradas de las unidades de procesamiento seran variables discretas
obtenidas de manera directa o definidas a partir de otras unidades. Las varia-
bles discretas se representan con nombres que empiezan por una letra mayus-
cula. Por definicién una variable discreta X es un conjunto de proposiciones
x; donde dichas proposiciones son exclusivas mutuamente y exhaustivas. Las
salidas de las unidades de procesamiento estardan formadas por todas las va-
riables de salida especificadas para tal efecto. Cabe mencionar que las salidas
de una determinada unidad no son la tUnica informacién accesible, se pue-
den realizar multitud de preguntas a la distribucién de variables conjunta
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especificada previamente por el programador. Estas preguntas pueden servir
como un mecanismo de visualizacién del funcionamiento de la unidad, como
una entrada a otra unidad, o incluso como un mecanismo de refinado de la
informacién tratada por la unidad.

4,2.1. Unidades de Procesamiento

Una unidad de procesamiento u es una descripcién que define la siguiente
distribucién probabilistica: P(I ® S ® O ® |u), dénde [ es una variable de
entrada que especifica la informacién a tratar, S es una variable de estado que
representa la situacién en la que se encuentra la unidad de procesamiento y
O es una variable de salida que especifica la nueva informacién que se desea
generar. Las variables I, S y O no tienen porque ser atémicas pudiendo
estar formadas por multiples variables. Por simplicidad, ademaés, se asumirdn
discretas.

No se limita la descomposicién de esta distribucién probabilistica asi como
las formas de la misma. De esta manera la descomposicién de la variable o
variables de entrada I se puede definir utilizando preguntas a otras unidades
de procesamiento distintas. Tampoco se especifica ningin tipo de aprendizaje
concreto dejando libertad al disefiador del sistema para utilizar el método que
considere mas oportuno.

La variable de estado S representa la situacién de la unidad de proce-
samiento. La finalidad principal de esta variable es dotar a la unidad de
mecanismos de memoria capaces de cambiar el funcionamiento de la unidad.
No obstante, en comportamientos reactivos, dénde la informacién de entrada
proporciona de manera directa la informacién de salida, esta variable puede
no ser util y por tanto no se definirs.

En comportamientos mds elaborados el uso de una o varias variables de
estado es fundamental. Estas variables describirdn la situacién actual de la
unidad y formardn parte del proceso de transformacién de las variables de
entrada a las variables de salida. El estado de una unidad podrd cambiar
cada vez que se le proporcione a esta nueva informacién de entrada.

Tal y como se ha especificado previamente u estd formada por una descrip-
cién sobre un conjunto de variables. Es por tanto sencillo realizar cualquier
pregunta a esta distribucién. De esta manera tanto S como todo el conjunto
de preguntas posibles a la unidad u forman la situacién de una unidad y por
tanto pueden ser utilizados como descriptores de la misma.

Una unidad de procesamiento se considera funcional cuando responde de
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manera informativa (su entropia es lo suficientemente lejana a su méximo) a
las siguientes preguntas aplicables a su distribucién:

» Cuando se trabaje con unidades donde la utilizacién de un estado S
no sea pertinente se requiere que como minimo se responda de manera,
informativa a la pregunta P(O|I) de manera que se haya especificado
para cada entrada la salida que generard. De esta manera se asegura que
para todos los valores de entrada se obtendrs una salida como resultado
del procesamiento.

s Por el contrario, en una unidad con una o més variables de estado se
requiere un nimero de preguntas proporcional al nimero de estados
que disponga dicha unidad:

S = {SOasla"'7Sn})

Ai = {a14,02;:} 5015 € 0,0a2; € S
P(SolI), P(S:1|So ® Ao), P(S2/S1 ® A1), .., P(Sn|Sn-1 ® Ana),
P(O[S, ® agn)

Inicialmente, partiendo de las variables de entrada, se obtiene la pro-
babilidad de que se dé un primer estado Sy. Utilizando este estado se
han de responder de manera informativa todas las preguntas necesa-
rias hasta llegar a la distribucién que permita obtener las variables de
salida. En alguno de estos pasos intermedios puede ser de utilidad el
contar con informacién de algtin estado previo o incluso de la salida de
la unidad para proporcionar més informacién. Una unidad Bayesiana,
para considerarse util, ha de responder de manera informativa, a todas
las preguntas definidas previamente.

De esta manera la respuesta a una de estas preguntas podrd servir para
realizar una primera evaluacién cualitativa del funcionamiento de una unidad
de procesamiento.
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O ‘5
A .
2 & [ Variables:
% g | I:Informacién de entrada
(=] Lﬂ% S: Estado interno de la unidad

—

O: Informacién de salida
Descomposicién: Cualquiera
. Formas paramétricas: Cualquiera
\ Identificacién: Cualquiera
Preguntas: Cualquiera

Se requieren informativas:

SisS=0

{P(OII)

Sino
S =1{S5,851,-.-,5},
A ={a1,00:};01; € 0,09, C S
P(SO’I)v (P(SI'SO ® AO); P(‘S’lel ® A1)7 (] P(Snlsn—l ® An—l))7
P(O]Sn ® ag,n)

UB

~

(4.1)

4.2.2. Conexién Bayesiana de Unidades de Procesa-
miento

Tal y como se ha especificado previamente, dada una unidad v es posible
realizar cualquier pregunta sobre la unién de distribuciones que la forma,;
como se define en la seccién 3.1.3 esto es posible siempre que se conozca la
unién de distribuciones conjunta.

Por otra parte, la descomposicién de una unidad de procesamiento tam-
poco esté limitada. Es el disefiador del sistema el encargado de especificar las
formas de cada término de dicha distribucién. De esta manera uno de estos
términos puede ser una pregunta a otra unidad de procesamiento distinta de
la actual, procediendo a unir una unidad u con otras unidades cercanas a sus
capacidades o necesidades de procesado de la informacion.

La conexién entre las unidades determinard por tanto el flujo de la infor-
macién y el funcionamiento conjunto del sistema. Por ejemplo una conexién
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(x,y) siz < 4 — 4,y)
(z,y)siy<3 — (x,3)
(z,y) siz >0 - (z—dy)
(z,y)siy >0 - (z,y—d)
(z,y)siz>0 — 0,y)
(z,y)siy>0 — (z,0)

(my)siz+ty>24Ay>0 — (4y—(4—-2))
(z,y)siz+y>3A2>0 — (z—(3-y),3)
(,y)siz+y<4Ay>0 — (z +y,0)
(T, y)siz+y<3Az>0 —  (0,z+y)

Figura 4.1: R: posibles acciones a realizar.

secuencial puede proporcionar procesos més cercanos a los sistemas jerar-
quicos, una conexién en estrella sistemas con una base de procesamiento
centrado en la informacién. . .

Conexién secuencial de unidades de procesamiento

A continuacién vamos a ver un ejemplo muy simple donde se definen
dos unidades de procesamiento que colaboraran para resolver un problema
clasico de inteligencia artificial, las jarras de agua. Aunque este problema se
especifica de manera satisfactoria utilizando sistemas de produccién puede ser
instructivo ver como se podria resolver utilizando el modelo aqui presentado.

El problema plantea lo siguiente: se tienen dos jarras de agua, una de tres
litros y otra de cuatro, las cuales no disponen de marcas de medicién. Las
jarras se pueden llenar con una bomba de agua y también se pueden vaciar
en el suelo. ;Cémo se puede lograr tener exactamente dos litros de agua en
la jarra de cuatro litros?

La fase inicial de nuestra aproximacién se encarga de especificar las varia-
bles necesarias para la resolucién del problema. A priori necesitaremos una
variable Sjrrq = (2,¥) que especificard el ndmero de litros que contiene la
jarra 1 (z) y la jarra 2 (y). Ademds serfa conveniente utilizar una variable
que determine si se ha llegado a la solucién del problema final y otra que
contenga las posibles acciones a realizar R (ver tabla 4.1).

Una vez decididas las variables necesarias se especifican dos unidades de
procesamiento. Una primera unidad serd la encargada de seleccionar la regla
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Figura 4.2: Conexién secuencial de UP

a aplicar dado un estado determinado:

UA : (I, S, O) = (Sja,-m, (Z), final &® R)
P(Sara ® R® final) = P(Syarra) X P(R|Ssarra) X P(final|Ssara ® R) =
= P(SJGTTG) X P(RlsJar'ra) X P(finall‘S’Ja'rra)

La segunda se encargaré de obtener, dado un estado y la regla a aplicar,
el nuevo estado generado

UR . (I, S, O) = (SJar'ra & Ra Q)) Sf]ar'ra)
P(SJarra QR® S{]arra) = P(SJarra) X P(R|SJarra) X P(Sf]arra|SJarra R R)

El término P(Sj4me) es considerado a priori uniforme ya que todos los
estados se consideran equiprobables. P(final|S ume) viene especificada por el
enunciado del problema. P(R|Sqrra) se puede especificar en forma de tabla,
de manera que dado un estado se considere que reglas se pueden aplicar e
incluso cuales son las més probables en ser seleccionadas. Como este término
también figura en la segunda unidad puede ser obtenido directamente de la
primera sin necesidad de recalcular. Ademés, de esta manera, la segunda
unidad realiza la ejecucién de la regla dependiendo de la seleccién de la
regla por parte de la primera unidad. Por ltimo P(S5%,,,4|Sarra ® R) se
representard, también como una tabla, donde dada una regla y un estado se
especificard el nuevo estado que se desea alcanzar.

Se puede comprobar de manera sencilla que las unidades definidas pre-
viamente responden de manera informativa a las preguntas base de las uni-
dades Bayesianas. Para la primera unidad, al no contener estado, se ha de
responder a la pregunta P(final ® R|Ssqemqe). Como se ha visto previamente
final y R son variables independientes de manera que P(final® R|S arra) =
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P(final|Sjarra) X P(R|Sjarra). Tanto el primer término como el segundo es-
tan especificados con anterioridad. Para la segunda unidad hay que responder
de manera informativa a la pregunta P(S5,,,,/S/arre ® R) que también estd
especificada previamente.

La seleccién de las reglas aplicables para una posterior ejecucién se puede
realizar de manera aleatoria extrayendo un elemento al azar de la probabili-
dad P(R|Sarra)- No obstante, para simplificar la nomenclatura y la resolu-
cién del problema se deja al programador la responsabilidad de proporcionar
mecanismos para almacenar la secuencia de reglas aplicadas as{ como para
asegurar que no se repiten estados al aplicar una determinada regla.

La unidad Ug obtendrd un nuevo estado a partir de la aplicacién de
R. Este estado serd transmitido a la unidad U, hasta que se determine la
finalizacién del algoritmo mediante la pregunta P(final|Sjarra)-

Operadores de fusién

La conexién de unidades de procesamiento puede requerir un flujo de
informacién continuo que ha de ser proporcionado por preguntas a otras uni-
dades. Es posible que en determinadas situaciones o que para algunos tipos de
informacién sea conveniente combinar dos o mas unidades de procesamiento
para formar una tunica unidad. La combinacién de unidades dependerd del
tipo de informacién y del método de fusién que se desee utilizar. En la si-
guiente seccién se proponen dos operadores para la combinacién de unidades
de proceso en relacién al tipo de configuracién utilizada. Los tipos de con-
figuracién utilizados se basan en la categorizacién sensorial, propuesta por
Durrant-Whyte (ver 2.1.3).

4.3. Operador de fusiéon complementaria

Se define una configuracién de unidades de proceso como complementaria
si las unidades no dependen directamente entre ellas pero por otra parte se
pueden combinar para conseguir una imagen més completa de la informacién
que esté siendo observada. Un ejemplo podria ser un conjunto de unidades
que intenten extraer distinta informacién de un entorno comiin (por ejemplo
variables de localizacién) que serdn después combinadas para conseguir una
descripcién més completa del fenémeno observado (un mapa del entorno).
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P(I*S*0° |u?)

Figura 4.3: Operador de fusién complementaria

Si disponemos de dos unidades u! y u?, capaces de responder a las pre-
guntas pertinentes se desea obtener una nueva unidad u que aglutine la in-
formacién de ambas unidades. Como ya se ha comentado anteriormente la
informacién que genera una unidad no queda unicamente limitada a la in-
formacién de salida O sino que cualquier pregunta a una unidad asf como su
estado actual S muestran informacién de la misma. De esta manera, al tra-
tarse de unidades independientes serd necesario combinar todas sus variables
y utilizarlas como variables de entrada en la nueva unidad. Obviamente el
nimero de estados influird en como se fusionan dos unidades. Se supondra
que se desean agrupar dos unidades con el mismo nidmero de estados.

Unidades reactivas, |S| =0
Definicién de las variables

En el caso de la fusién de unidades reactivas, aquellas unidades que no
contienen ningin estado, se definen las variables de la nueva unidad » como:

I—:Il/\IQ/\Ol/\OQ,‘I|= ‘01|+102|+|]11+|.[2‘
0201U02,|O| = |O1|+|02|—|01ﬂ02|
S=0,18=0

Como se ha comentado anteriormente, la variable I contendrs todas las
variables de las subunidades a fusionar. La variable de salida de la unidad O
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contendra todas las variables distintas de salida tanto de la primera unidad
como de la segunda.

Descomposicién de la unién de variables

La descomposicién propuesta es la siguiente:

PI®0)=PLoL30:®0,30)=
= P(Il) X P(Izlfl) X P(Ollll ®Iz) X P(02|II ®I2®01)X
xPO|[L®I,801®0,) =
= P(l1) x P(O1]L) x P(I2) x P(Os|Iz) x P(O|01 ® O) =

Siendo para el caso general de fusién de n unidades:

PI®O)= (H P(L;® Oz)> X P(O|01 ® 05 ® ... ® Oy)
i=1

De esta manera, suponiendo la descomposicién de una unidad como P(I®
O) = P(I) x P(O|I), la fusién complementaria de dos unidades reactivas se
define como el producto de sus distribuciones por P(O|O; ® O,). Para cada
salida O; y O la distribucién P(O]|0; ® O,) determina una nueva salida O
formada por el dominio de O; y O, permitiendo la unién del conocimiento
proveniente de estas dos unidades. Ademads esta distribucién se puede disefiar
de manera sencilla por el programador en forma de tabla, que proporcione
para cada salida parcial de las subunidades qué salida corresponde a la unidad
fusionada.

Identificacién de términos

Todos los términos de la forma P(I; ® O;) han sido descompuestos e
identificados en sus unidades pertinentes. El término P(O|0; ® Os) es una
tabla que o bien puede ser aprendida o bien especificada previamente por el
programador.

Preguntas

Para que la definicién de la unién complementaria de ambas unidades
sea considerada como unidad ha de responder de manera informativa a la
pregunta P(O|I):
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POII) = ig(%—” — 1 (H P(L; ® Oi)> x P(0]01 ® 0y)

=1

Podemos considerar que P(I) actia como un término normalizador por
lo que es sustituido por la constate —é— La pregunta P(O|I) se responde de
manera informativa si tanto las distribuciones de ambas subunidades P(/®0O)
como la distribucién P(O|0; ® O3) son informativas. Para cada subunidad,
P(I ® O) es informativa por definicién. Por otra parte es el programador
el que ha de asegurar que su propuesta de distribucién P(O|0; ® O3) es
informativa.

Unidades con un estado, |S| =1
Definicién de las variables

Siguiendo la misma filosoffa que en el caso anterior la fusién complemen-
taria requiere que todas las variables de las uniones a fusionar se dispongan
como variables de entrada de la nueva unidad. Se definen por tanto las va-
riables de la nueva unidad u como:

I=0LANILAO; ANOyAST A Sy,

|| = |O1] + |O2] + |Ii] + | 2] + |S1] + | Se]
O - 01 U02

|Of = [O1] + [0z ~ |01 N Oy
S = {813827"'35n}13i € (Sl ) SQ)

1S| > 2

La variable de estado S ha de ser especificada por el programador y de-
be contener un nimero de estados igual o mayor a dos para no perder la
representatividad de las subunidades. Se pueden especificar tantos estados
como unidades a fusionar de manera que cada estado haga referencia a una
unidad determinada. Esto puede ser 1til, por ejemplo, en situaciones en las
cuales se desee agrupar diversas localizaciones robéticas en un mapa global.
No obstante también es posible reducir la expresividad de las unidades des-
cendiendo el nimero de estados (o aumentarla incrementando su nimero).
Queda por tanto en manos del programador el decidir el niimero de estados
relevantes en la unidad fusionada. No obstante cabe remarcar que todos los
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estados definidos, para que sean de utilidad, han de tener relacién con alguno
o algunos de los estados de las subunidades a ser fusionadas.
Descomposicién de la unién de variables

La descomposicién propuesta es la siguiente:

PI®S®0)=PLRLRSH®HS®01®0;,0510) =
= P(S) x <H P(I;® S ®0; |S)> x P(0|S)

De esta manera la fusién complementaria de dos unidades esta formada
por el producto de sus distribuciones conocido un estado junto con la proba-
bilidad de que se dé ese estado multiplicado por la probabilidad de que dado
ese estado se dé una determinada salida. De esta manera se consigue que
todas las subunidades que formen la unidad determinen la salida producida
por la unidad.

Identificacion de términos

P(I;® S; ® 0;]S) esté definido en sus correspondientes subunidades siem-
pre que S C S;, considerdndose uniforme en otro caso. P(S) se podra consi-
derar uniforme a priori ya que es probable que no se disponga de informacién
inicial del espacio de estados. P(O|S) se especificard en forma de tabla donde
para cada estado el programador especificard que salidas son mas probables.

Preguntas

Al contener ambas unidades un estado, se ha de confirmar que la unidad
fusionada responda de manera informativa a dos preguntas; P(S|I)y P(O|S).
Para la primera pregunta tenemos que:

psin = 13 (P fT Ptko5,0019) < l019) =
= —;—:P( ) X HP(L'®S¢®O¢|S) x Y, P(O|S) =

i=1 ) 0
= L P(S)x ﬁp(h ® S; ® 04]5) =

:'2%— X ﬁP(Ii®Si®Oi|S)
i=1

2
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De esta manera se observa que la pregunta P(S|I) queda especificada con

la unién de distribuciones de P(I ® S ® O) dado un estado S. Por otra parte,
P(0|S) se define como:

\

Hﬂ@z%X?(ﬂﬂx

g=1

P(I; ® S; ® O4]S) x P(O|S)) —

=1 xPS)xY (ﬁ P(I;®8; ®Oi|5)> x P(0O|S)
I i=1

=+ X P(8)x P(0|S) =

=g x P(0|S)

Donde P(O|S) se ha definido previamente en la descomposicién de la
unién de probabilidades.

Unidades con més de un estado, |S| > 1

Con unidades de més de un estado es dificil especificar una tnica des-
composicién que determine el modelo de fusién més apto. No obstante se
proporciona una descomposicién de la unidad fusionada genérica para n es-
tados. Un caso particular de esta descomposicién, para n = 2 ha sido especi-

ficado y utilizado previamente para la navegacién y localizacién robdtica en
[DBMO03b], [DBMO04a].

Definicién de las variables

En este caso dispondremos como variables de entrada a todas las variables
de las subunidades a fusionar:

I=LANLAO;ANOy NS NSy,
| = [O1] + |O2| + |I1] + L] + |S1] + |5,
Sl = {al,ag, ...,am} ;52 = {bl,bz, ...,bm}
81| = |S2| =m

O=01U02
|0 = |O1] + |02] = |01 N Oy

S = {54, Sp}
Se € 51,5 €5
|Sa] + || >4
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Descomposicién de la unién de variables

A continuacién se propone una descomposicién genérica para la fusién
de dos unidades de informacién con m estados. Obviamente esta no es la
tnica descomposicién posible pero si es una de las que se han mostrado més
prometedoras a la hora de realizar tareas de fusion.

PI®S®0)=PI®S'®...05™®0)=
P(SY) x I P(Ii ® S; ® 04| S*) x [T P(S*|1; ® $; ® O; ® ') x
i=1 i=1

% X [JPS™L® 8580 ® 8" ®5m 2. .. @8)x
=1
xPO|S'®5*®...0 S™)

No obstante, si consideramos que tnicamente el primer estado depende
de las variables de entrada entonces:

PI®S®0)=PI®S5*'®...05™®0) =
P(8Y) x [T P(I; ® S; ® 04| S") x P(S*|S") x P(S?|8* ® §%)x

i1

X, X P(S"S' @ S2®...0 5™ ) x P(O|S'® 8 ...0 S™)

Identificacién de términos

P(S') se podra considerar a priori uniforme ya que es probable que
no se disponga de informacién inicial del espacio de estados. P(S%|S?) x
P(S3S'®@5%) x ... x P(S™S' ® $2® ... ® S™ 1) determinan la memoria
de la unidad que sera o bien especificada por el programador o bien apren-
dida. Por otra parte [ P(I; ® S; ® 0;|S*) queda definido por las respuestas

i=1

de las subunidades éayesianas al estado inicial. Por tltimo, la distribucién
P(0|8'®85%®...®S5™) que determina la salida de la unidad dependiendo del
estado de su memoria, debera ser especificada por el programador. De esta
manera se consigue que todos los estados de ambas unidades contribuyan en
la decisién de cual serd la nueva salida de la unidad fusionada.

Preguntas

Segun la definicién de una unidad de proceso Bayesiana, para una unidad
de n estados se han de responder de manera informativa n preguntas relativas
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a la distribucién de probabilidades conjunta. A continuacién se planteard la
resolucién de los tres tipos de preguntas diferentes que serd necesario iden-
tificar para comprobar que la unién de las unidades también es una unidad
Bayesiana.

= Obtencidén de la informacidén. Inicialmente, a partir de la informa-
cién de entrada I se ha de obtener el primer estado de la unidad S*. De
esta manera, se ha de responder de manera informativa a la siguiente
pregunta P(S|I):

P(S") x ﬁ P(I; ® S; ® O4S*) x
i=1
P(SllI) = Z P(SQISl) X P(S3|SI ®S2)X _
08%-8™ | X ... X P(S™MS'® 57 ®... @ ™)X
POIS'® 5 ®...®5™)
= P(8") x [] P(L;® 5, ® Oi[S") x
i=1
x 3 P(S2|8%) x P(S3S* ® 52)x
s \ X X P(SPST @ $2@...@ 5™ ) ¥
XY PO|IS'®5*®...0 ™) =
(@]

= % X l:llp(lz & S:L ® OZI.S’l)
(4.2)

Donde & engloba el término P(S?). De esta manera dada una entrada
para determinar el valor del estado inicial hay que determinar cual es
la respuesta de las subunidades a este estado.

= Secuencia de estados. Por otra parte se ha de asegurar, para cada
secuencia de estados establecida hasta llegar a la informacién de salida,
la informacién de las preguntas pertinentes. Es decir se ha de compro-
bar que las siguientes distribuciones son informativas: P(S1|So ® Ag) A
P(S2|Sl ® Al), N P(Sn|Sn_1 X An—-l); donde Az g {S, O}
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P(S") x T1 PU: ® S ® 0i|SY) x

i=1
P(Si1]Si ® 0;) = 3 | P(8%|8Y) x P(S3|S' ® §2)x =
I'l x...xP(8™S'®9%®...0 8™ 1)x
POIS'® 5?2 ®...05™)
= P(S") x D II P(L;® $; ® 04fSY) x P(S*$") x P(S°|S! ® §%)
I i=1

X...xPO™S'@92®.. 8" Hx PO|S'®S?®...0 ™) =

= £ X P(S?[81) x P(8391® S?) x ... x P(S™S'® S?®...® ™) x

xP(O|S'® $?®...® S™)
(4.3)

De esta manera la obtencién de un estado no depende tUnicamente de
las distribuciones entre estados sino también de lo que contribuye un
estado en la generacién de una determinada salida.

-» Obtencidon de la informacién de salida. Por dltimo cabe determi-

nar la no uniformidad de la pregunta P(O|S) que especifica la salida
de la unidad. )

P(SY) x [] P ® Si @ O]SY)
=1
P(O|S) =] P(S%8") x P(S%S'® S%)x =
I'l x...xPS™S'®5?2®...0 S™1)x

POIS'®S?*®...®8™)

= P(SY) x S [] P(L; ® S; ® O4|SY) x P(S?|S1) x P(S%]S! ® S?)x
I i=1 .
X...XP(S™S'®S?®...0 ™ Hx PO|S'®S?®...0 S™) =
= < x P(S?[SY) x P(S3|ST® S?) x ... x P(S™S'® S’ ® ... @ §™ 1) x
xPO|S'®S*®...®S™)
(4.4)

Como era de esperar, al igual que en el caso anterior, la obtencién de
la informacién de salida no depende Unicamente de lo que contribuye
un estado en la generacién de una determinada salida sino también
de las distribuciones entre estados que parten desde la informacién de
entrada.
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4.4. Operador de fusién competitiva hetero-
génea

Se define una configuracién de unidades de proceso como competitiva o
redundante si cada unidad obtiene medidas independientes de una misma
propiedad. Se distinguen dos configuraciones competitivas [VG99]: la fusién
de datos provenientes de diferentes sensores o las medidas obtenidas por un
Unico sensor en diferentes instantes de tiempo. Las configuraciones competi-
tivas proporcionan robustez al sistema.

De la misma manera que en el apartado anterior, si disponemos de dos
unidades u! y u?, capaces de responder pertinentemente a sus preguntas
asociadas se desea obtener una nueva unidad u que aglutine la informacién
de ambas unidades. El nimero de estados de las unidades influird en como
se fusionan dos unidades. A priori se supondré que se desean agrupar dos
unidades con el mismo nimero de estados.

En esta seccidén se presenta un operador binario capaz de aglutinar dos
unidades fusionando la informacién de ambas. En una primera aproximacién
se supondréa que no somos capaces de combinar a la vez las salidas de u! y u?,
en este caso hablaremos de fusién heterogénea de unidades para un nimero
de estados dado. En la siguiente seccién se considerars el caso de unidades
homogéneas en las que la salida de ambas unidades se pueda combinar en un
mismo instante de manera sencilla.

Fusién competitiva, unidades reactivas, S| =0

En el caso de la fusién de unidades reactivas, aquellas unidades que no
contienen ningun estado, se definen las variables de la nueva unidad u como:

I =1 NIy, |I| = [L] + |12
O = Ol U02,|O| = IOll -+ |02| - IOI ﬂOQl
S =105 =0

De esta manera, la variable de entrada I estard formada por las entradas
de las subunidades. Como no sabemos cémo combinar las salidas de las subu-
nidades al fusionarlas, la salida estara formada por todas las posibles salidas
de estas.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2006



FSR-BAY: Modelo probabilistico para la fusién sensorial robética. Fidel Aznar Gregori

122 OPERADOR DE FUSION COMPETITIVA HETEROGENEA

‘\\._ P( ’so? | uz)

Figura 4.4: Operador de fusion complementaria,

Descomposicion de la unién de variables

Se propone la siguiente descomposicién:

PI®O0)=PL®L®0)=
=P(0O)x P(I;|]0) xP(L|O®I))=
= P(0) x P(1,|0) x P(I,|0)

Donde la segunda igualdad se deduce de la independencia condicional
entre [ y Io.

Identificacién de términos

La probabilidad de una determinada salida P(O) se considera a priori
uniforme. Por otra parte ambas distribuciones P(I;]|0) y P(I3|O) han de ser
especificadas por el programador, de manera que dada una salida se determine
qué entradas pudieron generarlas. Normalmente se utilizard una tabla que
especifique las relaciones entre la salida y las entradas.

Preguntas

Para que la definicién de la nueva unidad sea informativa se debe respon-
der a la pregunta P(O|I):

PO®I)

PO = =5

= 3 X P(0) x P(11|0) x P(I,|0)
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P(I) actda como un término normalizador por lo que se substituye por
la constate % La pregunta P(O|I) se responde correctamente conociendo la
distribucién de probabilidades conjunta de P(I ® O).

Fusién competitiva, unidades con un estado, |S| =1

La fusién competitiva parte de la base de que se desea trabajar con infor-
macién que describe una misma caracteristica. De esta manera la entrada a la
nueva unidad Bayesiana estard formada por las entradas de las subunidades.

I'=1 ANy, Il = [L] + L]
S — Sl /\Sz, |Sl = lSll + lSQ‘
O = 01U 0s,|0| = |01] + |02] = |01 N Oy

De la misma manera los estados de las subunidades formardn el nuevo
estado de la unidad principal.

Descomposicién de la unién de variables

En el caso de subunidades con un estado el nimero de descomposiciones
posibles aumenta con creces. A continuacién se describe una de las descom-
posiciones posibles que han proporcionado mejores resultados.

PI®S®0)=PLRL®S1®510)=
:P(SI)XP(SQ)XP(IﬂSl@Sz) XP(IQISI®S2®11)XP(O'S]_@SQ)I
:P(S’l)xP(S’g)xP(IllSl) XP(Ig'SQ)X.P(OISI@SQ)

La segunda igualdad se deduce al considerar que las informaciones obte-
nidas por las unidades son independientes entre si.

Identificacion de términos

P(S1) y P(S3) son términos uniformes ya que a priori no sabemos la pro-
babilidad de que se dé un estado determinado. Tanto P(I;|S;) como P(I5|S5)
pueden considerarse como modelos del sensor. Estos modelos se pueden obte-
ner a partir de especificaciones del fabricante o de relaciones de la informacién
establecidas a priori. Por tltimo la distribucién P(O|S; ® S2) tiene forma de
tabla y ha de ser especificada por el programador o aprendida.
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Preguntas

Para que la unidad resultante de la fusién sea una unidad Bayesiana se
ha de contestar de manera informativa a las siguientes preguntas: P(S|I) y

P(0]8).

(S‘I Z( (Sl) X P(S2) X P(11|S'1) X P(.[2|SQ) X P(OlSl ®SQ)) =
@]
= ( ) X P(SQ) X P([1|Sl) X P(IQISz) ZP(OISI ® Sz)
(0]

% P(Sl) X P(Sg X P(Il|5’1) X P(IQISQ)
%7 P(Il|81) X P(Izng)

De esta manera se define P(S|I) como el producto de las distribuciones
P(11]51) y P(I5|Ss) pertenecientes a las dos subunidades fusionadas.

P(0O|S) =3 (P(S1) x P(S2) x P(I;|S1) x P(I5]S2) x P(O|S; ® Sy)) =
= % X .PI(O|51 ®Sg)

La probabilidad P(O|S; ® S3) definida previamente serd determinada por
el valor de salida para cada combinacién de estados.

Fusién competitiva, unidades con dos estados, |S| =2

En el caso de unidades con dos estados las descomposiciones posibles son
mayores y por tanto dependen mds concretamente del problema a tratar.
No obstante, puede resultar ttil identificar los estados de manera temporal,
representando el presente/pasado o presente/futuro. En nuestr<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>