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RESUMEN.

Se presenta el disefio arquitectural de un sistema de auto-
localizacion difusa para agentes inteligentes fisicos moviles. El
sistema toma como referencia el esquema clasico probabilistico
de autolocalizacion y lo adapta a la estructura basica de un
sistema difuso. Se definen las operaciones difusas requeridas y
su semantica, y se compara contra el método probabilistico. Al
final se dan conclusiones y trabajo futuro.

1. INTRODUCCION

Un agente inteligente es una entidad capaz de percibir su
entorno, analisar sus percepciones y actuar sobre su entorno de
manera racional, es decir, de manera correcta y maximizando
un resultado esperado. El agente percibe su entorno mediante
sensores y actla sobre su él utilizando actuadores, como se
muestra en la Figura 1.
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Figura 1. Agente Inteligente Simple

Un agente inteligente puede ser tanto una entidad fisica como
una virtual. ElI término agente racional se refiere a la
concepcion de agente inteligente como se entiende en
Inteligencia Artificial (1A).

Algunas definiciones sobre agentes inteligentes hacen énfasis
en su autonomia por lo que prefieren el término de agente
inteligente autébnomo, mientras que Russell y Norvig, [1],
consideran a la conducta dirigida hacia metas como la esencia
de la inteligencia y prefieren el término tomado de Economia
"Agente Racional".

Segln Nikola Kasabov [2] y Weiss [3], los sistemas de 1A

deben exhibir las siguientes caracteristicas:

e Aprender nuevos problemas e incrementar normas de
solucion.

e Capacidad de adaptarse en linea y en tiempo real.

e Ser capaces de analizar condiciones en términos de
comportamiento, el error y el éxito.

e Aprender y mejorar a través de la interaccion con el medio
ambiente (realizacion).

e  Aprender rapidamente de grandes cantidades de datos.

e Estar basados en memoria de almacenamiento masiva y la
recuperacion de dicha capacidad.

Como ejemplos de entidades fisicas se encuentran los robots de
comportamiento variable autoregulado, software de diagndstico
médico que apoya el quehacer de los galenos, o una
computadora que controla un helicéptero en maniobras
peligrosas para las personas. Ejemplos de entidades virtuales lo
son un software de descubrimiento de patrones en Internet, o un
softbot que simula a una persona en un juego de computadora.

Como se observa en la Figura 1, el primer problema que debe
resolver el agente inteligente consiste en determinar el estado
en el cual se encuentra su entorno en el todo momento. En el
campo de la robotica movil, el problema de autolocalizacién es
parte del problema. Dado que el agente forma parte de su
propio entorno, el agente requiere de un sistema propioceptivo
que informa al agente de la posicion relativa de sus partes
corporales, regula la direccién y rango de movimiento, permite
reacciones y respuestas automaticas, interviene en el desarrollo
del esquema corporal y la relacion del agente con su entorno,
sustentando la accion motora planificada. Este sistema es
abordado basicamente por la Teoria de Control.

Por otro lado, para poder determinar su propia ubicacion en el
entorno, el agente requiere de un sistema exteroceptivo, el cual
debe proporcionar informacion amplia y fiable de la realidad
externa.

Los exteroceptores representan los sensores que reciben
informacién del mundo exterior de tipo visual, auditiva, tactil,
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etc. En general, aportan informacion del mundo externo por su
reaccién con los componentes del mismo. Se considera que la
visidn es la que mas influye en el control motor, ya que cumple
con dos funciones: una respecto al objetivo del movimiento o
direccional y la otra referente al mismo movimiento que se esta
realizando, que denominamos formal y que tendria su
representacion interna en el esquema motor, porque incluye no
solo en el mantenimiento de la forma del movimiento, sino la
direccion o intencidn que con el mismo se persigue.

Desafortunadamente, cuando se emplean sensores fisicos
reales, las mediciones normalmente estan afectadas de
incertezas de diferentes tipos, como vaguedad, imprecision,
ambiguedad, incompletitud y ruido aleatorio. Ademas, las
mediciones pueden ser afectadas también por factores que
ocurren simultaneamente, los cuales no necesariamente son
independientes. Por ello, es necesario que esta incerteza se
represente cuidadosamente en un sistema robético. La Légica
Difusa [4] ha demostrado tener herramientas expresivas y
técnicas para representar y manejar diferentes facetas de
incerteza, que han sido aplicadas en distintos dominios de la
robotica como el control difuso [5,6], la modelizacién difusa
[7,8,9], el razonamiento geométrico difuso [10,11], y la fusion
de informacion difusa [12] con éxito.

2. ARQUITECTURA BASICA DEL SISTEMA

El enfoque propuesto para el sistema de autolocalizacion es el
de estimacién difusa, similar conceptualmente al de estimacion
probabilistica de Markov [13], donde las creencias (beliefs) del
robot se representan mediante una distribucion de probabilidad
sobre el espacio de posibles localizaciones. Este enfoque
constituye la base de varios métodos de localizacién actuales
gue combinan informacion de multiples sensores en la forma de
mediciones relativas y absolutas para formar una distribucién
combinada de creencias sobre la ubicacion del robot. Aunque
este método se basa en estimacidon Bayesiana, muchos de sus
supuestos e ideas son adaptables al marco difuso. En particular,
el supuesto Markoviano que establece que el conocimiento
acerca del estado actual es independiente del estado futuro y
viceversa, similar al cambio de estado en un autdmata de
estados finitos [14], pero en este caso, estados difusos.

2.1 Ubicaciones Difusas

El espacio continuo de localizaciones probables U puede ser
particionado posibilisticamente de manera natural tomando en
consideracion la ubicacion espacial del robot (x,y,z) y su
orientacion angular (6, ¢,n), tal que u: U — [0,1], y u(w) es el
grado de certeza de que el robot se encuentre en la ubicacion
espacial u. Por ejemplo, en un espacio 2D, la incerteza asociada
con la ubicacion del robot se puede representar como (x +
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Ax,y + Ay), donde la imprecision A proviene de la resolucion
limitada de los sensores, por ejemplo. Esta imprecision se
puede modelar como un conjunto difuso “alrededor de”, que a
su vez puede ser implementado mediante un conjunto
triangular, trapezoidal o de campana, seguin refleje mejor el
desempefio del sensor. Ademas, la ubicacion (x,y) se puede
interpretar como x A y, donde A es alguna norma-T. Veéase la
figura 2, donde la incerteza respecto de la resolucion del sensor
se modelada como una funcion trapezoidal, y se muestra el
resultado de aplicar las normas-T minimo y producto
algebraico.

(a) Min

(b) Producto Algebraico

Figura 2. a = Trap(x,3,8,12,17), b = Trap(y, 3,8,12,17),
(a) Tmin (a, b)v (b) pr (a! b)

La Base de Conocimiento del robot donde se registra, entre
otras cosas, el Estado Actual del Entorno, implica mantener
actualizada (consistente) la creencia B, que tiene el robot
acerca de su propia ubicacién en el entorno en todo momento,
i.e., B;:U — [0,1].

2.2 Consistencia de la Ubicacion Difusa

Mantener la consistencia de la Base de Conocimiento del
agente es necesaria dado la naturaleza logica de su enfoque,
i.e., no deben existir creencias contradictorias que falsifiquen
toda inferencia. Esto implica que la creencia que tiene el robot
acerca de su ubicacion se debe refrendar con las mediciones de
sus sensores, lo cual lleva a un enfoque prediccion-
actualizacion basado en el modelo de actuacion del agente. Es
decir, se debe determinar que tan bien se ajustan las mediciones
a la creencia. De acuerdo a Dougherty [15], el conocimiento
acerca de un objeto depende de la forma en la cual lo podemos
probar (observar). En particular, la eleccion de un elemento de
estructuramiento (una forma o figura) particular influye sobre
la informacion que podemos obtener. Este elemento de
estructuramiento se emplea en operaciones morfolégicas para el
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analisis y procesamiento de estructuras geométricas, como
dilatacién, erosion y otras.

La dilatacion @, desarrollada originalmente para imagenes en
escala de grises ha sido extendida a lattices completos. Sea E
un espacio Euclideano D-dimensional RP, y B cE un
elemento de estructuramiento, entonces, la dilatacion de Ay B
se define como: A@®B = U,cp Ap, donde A, es la traslacion de
A por b. La Figura 3 muestra la dilatacion del cuadrado (en azul
marino) por un disco, resultando en el cuadrado (en azul claro)
con esquinas redondeadas.

Figura 3. Operacién morfoldgica de dilatacion

La morfologia matematica difusa [17] ha sido desarrollada
empleando la nocion de ajuste difuso. El ajuste difuso de un
conjunto A en un conjunto difuso B se caracteriza mediante el
indicador de inclusion I1(4, B) € [0,1], definido como:

I(A, B) =Axex [LA (1= pa(x) + pp(x0))]
el cual varia entre 0 (no hay ajuste) y 1 (ajuste perfecto) entre A
y B. Empleando I(4, B), el operador de dilatacion se define
como:

Hrer(M) =Vmexnomer [0V (1e(m) + pp(n+m))|
donde us(n) y pe(n) con regiones de soporte F 'y K son
funciones de pertenencia de la sefial f(n) y elemento de
estructuramiento k(n), respectivamente [16].

La dilatacién difusa realiza una transformacion global de un
subconjunto U de X, aplicando repetidamente una
transformacion local alrededor de cada x € X. Formalmente, la
dilatacion de U por B, denotada U@B se define como (U @
B)(x) = max,ex T(U(x),B(y —x)), para alguna norma-T.
Intuitivamente, el resultado de la dilatacién difusa es una
distribucion difusa expandida espacialmente a partir de U,
donde B determina la forma, como se ilustra en la figura 3. Si B
es isotropico, U se expande en todas direcciones. De esta
forma, podemos modelar el movimiento del robot mediante un
elemento de estructuramiento B, donde B.(x) representa el
grado de certidumbre de que el robot se haya movido a la
posicién x en el tiempo t, dado que se encontraba en el centro
de Beneltiempot—1,i.e., U, = U,_; @ B;.
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2.3 Sistema de Ubicacién Difusa

La estimacion clasica probabilista del estado del agente se
realiza de manera recursiva y con base en el filtro de Bayes
[18]. Este algoritmo calcula la creencia bel(x;) en el tiempo t,
de que el agente se encuentra en el estado x, como la
probabilidad posterior p(x;|z,.;,uy..) condicionada por todas
las mediciones anteriores z;.; y todos los controles anteriores
uy... De manera analoga, definimos la posibilidad de que el
agente se encuentre en la ubicacién x € X dadas las mediciones
m en el tiempo ¢t como la funcion difusa Uy, ,:X — [0,1], la
cual representa el grado de certidumbre de que el agente se
encuentre en la ubicacion x dadas la medicién m en el tiempo
t. Esta medicién m; es el acumulado de las mediciones
individuales de cada sensor i. Esto implica que podemos
emplear un operador de agregacion o una norma-T en la
determinacion de su valor [19]. La definicion natural es
m = AL m;, donde A(4, B) = T(4, B) para alguna norma-T.

Retomando el filtro de Bayes, éste procede en dos pasos
basicos. Primero, realiza una operacion de prediccion
calculando la integral del producto de la distribucién anterior
asignada a x;_, por la probabilidad de que el control u, induzca
una transicion de Xe_q a Xg!
bel(x,) = [ p(x¢|ug, x.—1)bel(x,_)dx. Segundo, se realiza
una actualizacion de las mediciones, multiplicando la creencia
bel(x,) por la probabilidad de que la medicion z, haya sido
observada: bel(x,) = np(z¢|x,)bel(x,), donde 1 es una
constante de normalizacion.

De manera analoga, podemos implementar un ciclo de
estimacion difusa para actualizar la creencia posterior U; =
U, n'm, para alguna norma-T. Cabe destacar que la eleccion de
la norma-T dependera de los supuestos de independencia
estadistica de las diferentes mediciones. Analoga a la forma de
combinar probabilidades de variables aleatorias independientes,
una posible norma-T vélida es el producto algebraico [19,20].

acion’

agente

actualizacion prediccion

Como se en:
el munde ahora (1.

Que accion debo _
tomar ahora actuadores

Figura 4. Sistema de Ubicacion Difusa
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El proceso de ubicacion difusa mantiene la estructura de un
sistema difuso clasico, como se muestra en la figura 4. Note
que el sistema refleja el esquema convencional recursivo
predecir-observar-actualizar empleado en la estimacion de
estados [21]. En el sistema propuesto se pueden observar las
tres etapas que constituyen todo sistema difuso: fuzzificacion-
inferencia-defuzzificaciéon. Dado que el agente modeliza un
robot movil, las acciones de control se pueden convertir a
valores reales mediante un método tipo Sugeno, ilustrado
esquematicamente en la figura 5, el cual es
computacionalmente eficiente y ha demostrado ser efectivo
con técnicas de optimizacion y adaptativas, que lo ha hecho
atractivo en problemas de control, particularmente para
sistemas dinamicos no-lineales [22].

Sugeno de Primer-Orden

Base de Reglas
If XisA+ and YisB1 then Z=p*x+qgi*y+n
If XisA2 and Yis Bz then Z=p2*x+q2*y +r12
Razonamiento Difuso

N . z=

| pPrX+qrty + 11

2=
p2*x + q2*y + Iz

W1*Z1 + W2"Z2
Wi+ w2

Figura 5. “Defuzzificacion” Tipo Sugeno
El flujo de ejecucion del proceso de autolocalizacion del agente

procede de la manera ilustrada en la Figura 6:

Inicializacion

Prediccion

Defuzzificacion Observacion

Actualizacion

Figura 6. Procedimiento de Autolocalizacién
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La etapa de inicializacion pone al sistema en total
desconocimiento al agente respecto de su ubicacion, i.e. U, =
@. Una vez realizadas las mediciones odométricas sobre la
posicion (x,y,0), se predice la nueva ubicacion U; en
términos de la ubicacion anterior. Esta nueva posible ubicacion
es contrastada con las observaciones actuales arrojadas por los
sensores difusos, y se actualiza la creencia del agente acerca de
su ubicacién aproximada. Con base en ésto, se defuzzifica la
posicién para obtener la posicion actual (x,y, 8), y se genera la
accion de control correspondiente. Para un agente simple, este
proceso se mantiene hasta que una accién externa lo termine.
En un agente dirigido por objetivos, el proceso se continuaria
hasta alcanzar el objetivo planteado.

3. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Se ha mostrado el disefio de un método de autolocalizacion
para agentes fisicos moviles basado en ldgica difusa. La idea
clave es la adaptacion del esquema clasico de prediccion-
observacién-actualizacion a la estructura convencional de un
sistema difuso. La ventaja del método propuesto proviene del
uso de la logica difusa para la estimacién de la ubicacion
incierta del agente en su entorno y el empleo de pericia
heuristica en la solucion.

El trabajo futuro consiste en implementar el sistema en un robot
comercial y evaluar su desempefio en distintos entornos
acotados y no-acotados.
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