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Resumen

Para muchos procesos del mundo real es posible disefiar un controlador difuso que provea
buena regularidad usando sélo conocimiento experto. No obstante ello, para lograr un desempefio
satisfactorio es necesario hacer uso de métodos mas sofisticados. En este trabajo proponemos un
modelo basado en sistemas difusos recurrentes, donde el antecedente de las reglas estd determi-
nado por una funcién de pertenencia multidimensional definida en términos de regiones de Voro-
noi. Las conexiones recurrentes permiten mantener una memoria que guarda informacién previa.
Un algoritmo evolutivo puede evolucionar todas las componentes del sistema difuso recurrente.
Ademas es posible insertar en el sistema conocimiento a priori de forma simple y efectiva. El
modelo propuesto es evaluado sobre un problema de control de un robot mévil que debe avanzar
evitando obstaculos y siguiendo una trayectoria dirigida por sefiales luminosas.
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1. Introduccion

Los procesos de control y supervision requieren modelos adecuados. Una de las areas de aplica-
cion de la 16gica difusa es el control, donde los controladores difusos resultan ser muy efectivos en el
contexto de control de procesos complejos [6].

Tanto los sistemas difusos como las redes neuronales son aproximaciones de inteligencia com-
putacional (soft computing) que modelan comportamiento experto. El objetivo es imitar las acciones
de un experto que resuelve problemas, es decir, en lugar de investigar el problema en detalle, se ob-
serva como un experto ataca el problema y se obtiene conocimiento por medio de instrucciones y/o
aprendizaje. Si se tiene conocimiento expresado como reglas lingiiisticas, se puede construir un siste-
ma difuso. Por otro lado, si se tienen datos o se pueden aprender a partir de simulaciones o desde la
tarea real, las redes neuronales son mds apropiadas. Los méritos de ambos (sistemas difusos y redes
neuronales) pueden ser integrados en aproximaciones neuro-difusas [10]. Los algoritmos evolutivos
han sido utilizados con éxito para determinar el conjunto de pesos 6ptimo y la topologia de redes
neuronales, como asi también los pardmetros de los sistemas difusos.
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En algunas aplicaciones de control, tales como control predictivo y control éptimo de procesos
batch, los modelos de prediccion multistep-ahead son los mds apropiados, usualmente implementa-
dos utilizando redes neuronales dindmicas. Ejemplos de este tipo de redes son las redes neuronales
globalmente recurrentes, las redes de Elman, las redes de propagacion hacia adelante con filtros y las
redes localmente recurrentes [13, 12, 2]. En las redes recurrentes las salidas son retroalimentadas a
las entradas de la red a través de unidades de demora de tiempo.

En este trabajo, se propone el controlador difuso recurrente Recurrent Fuzzy Voronoi (RFV) ba-
sado en el modelo FV no recurrente propuesto en [5]. El modelo FV estd basado en conceptos de
geometria computacional para representar sistemas difusos, particionando el espacio de entrada en
base a diagramas de Voronoi. El modelo RFV, a través de conexiones recurrentes, incorpora la habi-
lidad de procesar secuencias de entradas temporales de longitud arbitraria, lo que permite construir
modelos de prediccion a largo plazo para procesos no lineales.

Un modelo de controlador difuso recurrente similar al que se propone en este trabajo es el modelo
NFSLS propuesto por Mouzouris y Mendel [8], el cual provee una unica unidad de retroalimentacion.
En la aproximacion propuesta por Zhang y Morris [15], la red neuro-difusa recurrente estd estructura-
da en cinco capas. La unidad de salida retroalimenta a la capa de entrada y a la capa de funcién, la que
implementa los modelos lineales locales en las regiones de operacion difusas. El modelo RSONFIN
propuesto por Wu y Lin [14], es una red de inferencia neuronal difusa auto-organizativa recurrente. La
estructura es de cinco capas, mds una capa de retroalimentacion que recibe como entrada las salidas de
la capa cuatro (nodos términos de salida), y sus salidas se conectan a la capa dos (nodos términos de
entrada). En el modelo DENFIS (Dynamic Evolving Neural-Fuzzy Inference) propuesto por Kasabov
y Song [3], los nodos y conexiones son creados y conectados a medida que los ejemplos se presen-
tan. Una capa de memoria de corto plazo se implementa a través de conexiones de retroalimentacion
desde la capa de nodos de reglas.

El trabajo estd organizado de la siguiente forma: la seccién 2 introduce la representaciéon del
modelo propuesto. La seccion 3 explica de que forma se lleva a cabo la evolucién de sistemas RFV.
La seccion 4 presenta el modelo RFYV, su estructura y el conjunto de propiedades que dicho modelo
posee. La seccion 5 valida la aproximacion propuesta con resultados experimentales para el problema
de robdtica planteado en el abstract. Finalmente, en la seccién 6 se presentan las conclusiones.

2. Representacion RFV

Esta seccidn introduce el modelo RFV para sistemas difusos recurrentes, el que puede ser consi-
derado como una extension del modelo propuesto en [5]. Las siguientes secciones introducen los con-
ceptos basicos de geometria computacional necesarios, describen como estos conceptos son utilizados
para modelar sistemas difusos recurrentes tipo Takagi-Sugeno y por dltimo se detalla la estructura del
modelo propuesto.

2.1. Particion del dominio

La estrategia de particion del dominio estd basada en diagramas de Voronoi. Un diagrama de
Voronoi induce una subdivision del espacio de entrada basada en un conjunto de puntos denominados
sitios. Formalmente [1], un diagrama de Voronoi de un conjunto de p puntos P = {Py,..., P,} es
la subdivision del plano en p regiones, una por cada sitio en P, con la propiedad de que un punto M
pertenece a la regidn correspondiente al sitio P; si 'y solo si la distancia entre M y P; es menor que la
distancia entre M y todos los otros sitios P; (j # ). Formalmente, la region de Voronoi definida por
el sitio P; se define como: V(P;) = {Q | dist(Q, ;) < dist(Q), P;) Vi # j}, donde dist(x,y) es la



distancia Euclidiana entre x e y. Un concepto relacionado es la triangulacion de Delaunay 7, la que
se define como la maxima subdivision planar (es decir, una subdivision tal que no se puede agregar
ningun arco que conecte dos vértices sin destruir la planaridad) del conjunto de vértices P, de forma
tal que ningun circumciclo de los tridngulos de 7 contiene puntos de P en su interior. La figura 1
muestra un ejemplo de un diagrama de Voronoi y su correspondiente triangulacién en R2. Notar que
las definiciones se pueden extender a R", con n > 2. Mds detalles se pueden encontrar en [1].

Figura 1: Un ejemplo de un diagrama de Voronoi (izquierda) y su correspondiente triangulacién de
Delaunay (derecha) para un conjunto de puntos en R2.

2.2. Representacion Fuzzy Voronoi para sistemas difusos tipo Takagi-Sugeno
recurrentes

Esta seccion introduce la representacion Recurrent Fuzzy Voronoi (RFV) para sistemas difusos
tipo Takagi-Sugeno recurrentes. Un sistema difuso tipo Takagi-Sugeno recurrente tiene [ variables de
entrada x4, . .., x;, m variables de salida vy, . . ., v,,, y  variables y1, . . . , ¥, que definen las conexiones
recurrentes. La regla Ry de un sistema difuso de estas caracteristicas en RFV tiene la siguiente forma:

if vy tis Sy then vy = ay +anry + ...+ ayz + byt byt
and ... and
Um = Qmo + Q1 T1 + - .o + QT + bmlyi_l +...+ bmry;‘;il

(D
yi =cCio+curr+...+tcyxr + dllyiil 4+ ...+ dlryi_l
and ... and
yf« =Cro+ 11 + ...+ T + drlyi_l +.ooF drryfil
donde Sy, es un conjunto difuso multidimensional, x = (x1,...,z;) es el vector de entradas, y =
(y1,- -, yr) es el vector de variables recurrentes, el operador : identifica la concatenacion de vectores,

los supraindices ¢ y ¢t — 1 identifican los valores de las variables en el tiempo ¢ y £ — 1 respectivamente,
y los valores o, @j;, Cs0, Csi» bjs, djs (1 <7 < 1,1 < j <m,1 < s <r)son pardmetros reales que
definen a las salidas como una combinacion lineal de las entradas.

La representacion FV asocia a cada regla un unico conjunto difuso multidimensional definido a
partir de un diagrama de Voronoi correspondiente al conjunto de puntos P = {Py,..., P,}. Hay
tantas reglas difusas como regiones de Voronoi. El conjunto difuso S} estd definido por una funcién
de pertenencia u; que toma el valor mdximo 1 en el sitio P, y decrementa el valor linealmente
hasta alcanzar O en los centros de las regiones de Voronoi vecinas. Un ejemplo de un conjunto difuso
asociado a una regla se muestra en la figura 2-a para R

Formalmente, la pertenencia de un vector de entrada z al conjunto difuso S}, se define como:

s, () = { lolx) = € V(k) )

0 en otro caso.



donde C' = P es el sitio asociado a S}, que corresponde a la regién de Voronoi V(k), y lc(x) es la
coordenada baricéntrica de x en el simplex T (x) de la triangulacion de Delaunay de P que tiene
a C' como uno de sus vértices, con = € T(z). La figura 2-b muestra un ejemplo del diagrama de
Voronoi y la triangulacién de Delaunay asociada. En la figura 2-c, la coordenada baricéntrica [ (x)
corresponde al drea (normalizada) en color gris del sub-simplex formado por x y los vértices de T (x)
exceptuando a C.

(a) (b) (c)

Figura 2: Un ejemplo de un (a) conjunto difuso asociado a una regién de Voronoi para R? donde el
valor de pertenencia estd representado en el eje z, y de un diagrama de Voronoi (linea sélida) y (b)
su correspondiente triangulacion de Delaunay (linea punteada). El grafico (c¢) muestra un ejemplo del
calculo de la coordenada baricéntrica. El tridngulo exterior corresponde al simplex definido por la
triangulacion de Delaunay que contiene a x. El valor de pertenencia corresponde al drea del tridngulo
sombreado. Notar que el valor del drea es 1 cuando z es igual a C' y desciende linealmente hasta
alcanzar O en los lados del tridngulo que estan opuestos a C'.

La representacion FV pertenece a la categoria de los modelos aproximativos, en los que cada
regla define sus propios conjuntos difusos. La salida del sistema es siempre continua y cumple con la
propiedad de completitud a todo nivel.

3. Evolucion de sistemas RFV

Se propone la utilizacién de algoritmos evolutivos para la optimizacién de sistemas RFV. Cada
individuo esta representado por un diagrama de Voronoi (de longitud variable) P = { Py, ...P,}, donde
cada P; esté definido por [ + r coordenadas (ver seccién 2.2) y para cada k € [1, ..., pl, el conjunto
de coeficientes a;o, @i, Cs0, Csis bjs, djs (1 < i <[,1 <j<m,1<s<r).

El algoritmo evolutivo estd descripto en detalle en [11] [4]. El operador de crossover estd basado en
el intercambio geométrico de sitios de Voronoi entre los padres con respecto a un hiperplano aleatorio.
El operador de mutacién puede agregar o eliminar un sitio de Voronoi o modificar los pardmetros
de una regla particular usando mutacién de Gauss. Detalles practicos del algoritmo, incluyendo sus
pardmetros se dan en la seccion 5.

4. Modelo RFV

4.1. Estructura del controlador RFV

La estructura del controlador RFV (ver figura 3) esta formada por cuatro capas de unidades. La
capa de entrada contiene una unidad por cada variable de entrada z; (1 < ¢ < [) y una unidad por cada



conexién recurrente y; (1 < j < r). La segunda capa contiene una unidad por cada conjunto difuso S;
(1 < i < w), inducido por la subdivision del espacio de entrada definida por el diagrama de Voronoi.
Cada una de las unidades de la capa uno esta conectada con todas las unidades de la capa dos. La capa
tres contiene una unidad por cada regla R; (1 < i < w) conectadas con la correspondiente unidad S;
de la capa dos. La capa cuatro contiene una unidad v; (1 < i < m) por cada variable de salida y una
unidad y; (1 < j < r) por cada conexién recurrente. Cada unidad de la capa tres estd conectada con
todas las unidades de la capa cuatro. Cada unidad recurrente y; (1 < j < r) estd conectada con su
correspondiente unidad de la capa uno a través de una unidad de demora de tiempo.
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Figura 3: Estructura del controlador RFV.

4.2. Propiedades

El modelo RFV corresponde a un modelo difuso aproximativo en el que cada regla define sus
propios conjuntos difusos. Presenta ademads las siguientes propiedades:

Posee variables internas: Las conexiones recurrentes determinan variables internas, las que no
son variables de entrada ni variables de salida, como ocurre usualmente en otros modelos [8] [15].
La integracion de este tipo de variables en el modelo permite la definicion de reglas que definan los
valores de estas variables internas y al mismo tiempo basen sus decisiones en valores obtenidos en un
instante de tiempo anterior.

Cumple la propiedad de completitud: Un sistema difuso es e-completo si toda entrada pertenece
a algiin conjunto difuso con un valor de pertenencia superior o igual a un cierto umbral €. Los sistemas
difusos definidos por el modelo RFV cumplen con esta propiedad para e = % por definicion de la
funcion de pertenencia (ver ecuacion 2), dado que el valor de [~(x) es mayor a 0.5 en la regién de



Voronoi definida por el sitio C'. Esta propiedad garantiza que siempre existe para cualquier entrada
una regla que puede ser aplicada con un valor de pertenencia conocido.

Las reglas difusas son adaptativas: Los sistemas difusos definidos a través del modelo RFV
estdn compuestos por reglas relacionadas y no reglas independientes, dado que el drea de aplicacién
de las reglas difusas no depende sélo de las reglas individuales, sino de las reglas vecinas. El drea de
aplicacion Ay de la regla Ry, se define como la unién de todas las regiones de Delaunay que contienen
al sitio P, centro de la regla Rj. Claramente, el drea de aplicacién de una regla depende de la posi-
cién de los centros de los conjuntos difusos definidos por las reglas vecinas. El algoritmo evolutivo
evoluciona sistemas difusos definidos por conjuntos de reglas relacionadas en forma sinérgica, y no
conjuntos de reglas independientes. Esto asegura ademds que se puede mantener siempre el nivel de
completitud requerido.

Admite insercion de conocimiento: En la mayoria de los sistemas difusos, los usuarios pueden
incorporar conocimiento previo en forma de reglas y particiones del espacio de entrada y/o salida.
Sin embargo, este conocimiento previo introduce un sesgo que puede ser determinante en términos
de la calidad del proceso evolutivo. Una de las mayores ventajas del modelo RFV (y del modelo
FV [5]) es que el usuario no necesita especificar el drea de aplicacion de las reglas que determinan el
conocimiento previo. Debido al efecto sinérgico explicado anteriormente, el proceso evolutivo puede
modificar el drea de aplicacion de las reglas agregando, eliminando o modificando reglas vecinas.

5. Experimentos

5.1. Problema

Un problema de control en robdtica evolutiva [9] ha sido seleccionado para validar el modelo
RFV. Como base de experimentacién se ha utilizado un simulador de robot Khepera [7], el cual tiene
8 sensores para medir proximidad de objetos y niveles de luz ambiente, y dos motores independientes
para controlar la velocidad y direccién del robot. El problema consiste en dirigir al robot, partiendo de
una posicion inicial fija, para llegar a una posicion de destino que depende de indicaciones luminosas
presentes o no en la trayectoria, evitando todos los obstdculos que sea necesario. La presencia de una
indicacién luminosa indica que el robot debe doblar a la izquierda en la proxima interseccion, y la
ausencia de indicaciones luminosas indica que el giro debe ser a la derecha. El controlador requiere
memoria, dado que la sefial luminosa no estd presente en la interseccion, sino en un punto anterior
de la trayectoria. Ademads, el comportamiento del robot en cada interseccion es independiente del
comportamiento en la interseccion previa. Esto implica que el controlador debe aprender a olvidar
indicaciones luminosas que afectan el comportamiento en situaciones previas y no determinan el
comportamiento en la interseccion actual.

El fitness de un controlador difuso recurrente se calcula en forma similar a lo establecido en [9],
testeando el controlador en el simulador en e escenarios distintos. Los escenarios definen un punto
de inicio, un punto de destino e incluyen intersecciones de caminos en los que las sefiales luminosas
determinan la direccién adecuada. El fitness se acumula en cada paso del robot en forma proporcional
a la velocidad de desplazamiento, inversamente proporcional a la distancia del punto de destino, y
ademds disminuyendo cuando el robot se acerca a obstdculos de forma tal de garantizar que el robot
circula lejos de ellos. La acumulacion de fitness se detiene si el robot golpea una pared, o ha alcanzado
un nimero predefinido de pasos s. El fitness total es el promedio de los valores obtenidos en los e



escenarios. Formalmente, el fitness a ser maximizado correspondiente a un individuo I es:

fitness(/) = é D) o) x (1 —alt) « (1 —d(t)) 3)

=1 t=1

donde ¢ es el paso del tiempo, v(t) es la velocidad normalizada hacia adelante del robot (suma de la
velocidad de ambos motores), a(t) es la activacién maxima normalizada de los sensores (por ejemplo,
a(t) = 1 implica una colisién) y d(t) es la distancia normalizada hasta el destino. Esta funcién asigna
valores mayores a individuos que viajan a la méxima velocidad posible, en linea recta la mayor parte
del tiempo, lo mds lejos posible de obstaculos y que llegan lo mds cerca posible al destino.

5.2. Resultados experimentales

Los controladores se definen con cinco entradas, dos salidas y una variable interna. Las entradas
son respectivamente, el promedio de los dos sensores izquierdos, los centrales, los derechos y los
posteriores, y el valor promedio de luz ambiente. Las salidas corresponden a la velocidad de los
motores. Notar que la presencia de la variable interna hace que las reglas tengan seis entradas y tres
salidas. Los pardmetros del algoritmo evolutivo se detallan en la tabla 1.

Pardmetro valor
Dimensién del espacio de entrada 5
Dimensidn del espacio de salida 2
Numero de variables internas 1
Tamafio de poblacion 50
Numero de generaciones 100
Seleccion - Reemplazo Ruleta - Generacional
Numero de pasos de tiempo 500
Tamafio minimo y médximo de los individuos 10-30
Probabilidad de crossover (Voronoi) 0.8
Probabilidad de mutacion (Gaussian - addition - deletion) 0.3-0.15-0.15

Cuadro 1: Parametros del algoritmo evolutivo

El desempeiio de los individuos se evaliia en e = 4 escenarios, en los que estdn presentes todas las
posibles combinaciones con dos intersecciones, evaluando a lo sumo s = 500 pasos en cada uno. El
desempefio de un controlador representativo obtenido luego del proceso evolutivo en los escenarios
utilizados durante la evolucion se muestra en la figura 4. El punto de partida es siempre el mismo en
el extremo inferior, mientras que el punto de llegada estd determinado por las indicaciones luminosas
presentes o no en el camino.

Los experimentos también fueron repetidos utilizando conocimiento previo. El desempefio de un
controlador representativo obtenido luego del proceso evolutivo en los escenarios utilizados durante
la evolucion se muestra en la figura 5. El conocimiento previo introducido se detalla en la tabla 2.

La semantica de las reglas establecidas como conocimiento previo utilizan a la variable interna
como un indicador de memoria cuyo valor es 1 cuando se ha detectado un indicador luminoso y 0 en
caso contrario. Las primeras cuatro reglas corresponden a una situacion en la que no hay obstaculos
(el valor de las cuatro entradas que corresponden a los sensores de proximidad es 0) y tienen como
objetivo establecer el valor de la memoria en base a la deteccion de luz ambiental y el valor previo
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Figura 4: Los graficos muestran el desempefio de un controlador representativo en los cuatro escena-
rios utilizados durante la evolucién. En el escenario (a) no hay indicaciones luminosas, en el (b) hay
una indicacion luminosa en el segmento inferior, en el (c) una indicacién luminosa en el segmento
superior derecho y en el (d) tanto en el segmento inferior como en el superior izquierdo.

de la memoria. En estas cuatro reglas, el valor normalizado de la velocidad para ambos motores se
establece en 1 (médxima velocidad), y el valor de la memoria en O (regla ?,) en el caso en que no haya
luz ambiente (L = 0) y no se haya detectado previamente luz (y; = 0), y 1 en otro caso (reglas R; a
R,). Las reglas R5 y Rg se aplican s6lo en intersecciones (obstdculo en el frente y libertad de girar a
izquierda y derecha). La regla R; determina un giro a derecha cuando no se ha detectado luz (y; = 0)
y laregla Rg un giro a izquierda en caso contrario (y; = 1). Notar que la regla Rg vuelve el valor de
la memoria y; a 0, reflejando la situacién de olvido mencionada en la seccién 5.1.

La figura 6 muestra el cambio en el fitness en una ejecucion tipica del algoritmo evolutivo (prome-
diado en cinco corridas) con respecto al nimero de generaciones, junto con las barras de error, cuando
la evolucion se realiza (a) sin y (b) con conocimiento previo. Se puede observar que la calidad de los
controladores obtenidos al final del proceso evolutivo es comparable. Sin embargo, el error inicial
promedio de los controladores es menor cuando la evolucion se realiza con conocimiento previo.



Regla punto (] Vg Y1
(LC,D,P,L,y1) | (010,011,012,01350145015:611) | (2205021,022,023,024,025:b21) | (€10,6115¢125¢18:¢145¢155d11)
R, (0,0,0,0,0,0) (1,0,0,0,0,0,0) (1,0,0,0,0,0,0) (0,0,0,0,0,0,0)
Ry (0,0,0,0,0,1) (1,0,0,0,0,0,0) (1,0,0,0,0,0,0) (1,0,0,0,0,0,0)
Rs (0,0,0,0,1,0) (1,0,0,0,0,0,0) (1,0,0,0,0,0,0) (1,0,0,0,0,0,0)
Ry (0,0,0,0,1,1) (1,0,0,0,0,0,0) (1,0,0,0,0,0,0) (1,0,0,0,0,0,0)
Rs (0,1,0,0,0,0) (1,0,0,0,0,0,0) (0,0,0,0,0,0,0) (0,0,0,0,0,0,0)
Rg (0,1,0,0,0,1) (0,0,0,0,0,0,0) (1,0,0,0,0,0,0) (0,0,0,0,0,0,0)

Cuadro 2: Conocimiento previo introducido antes del proceso evolutivo en término de reglas difusas
recurrentes. El valor del punto corresponde al centro de la region de Voronoi definido por la regla y
estd especificado por los valores normalizados de la activacion de los sensores izquierdos (I), cen-
trales (C), derechos (D) y posteriores (P), el valor normalizado de la luz ambiental (L) y el valor de
la variable interna y,. Los valores ay,. . .,a15,020s. - . ,a25,011,021,C10- - - ,C15 Y d11 corresponden a las
constantes utilizadas en la definicion de las reglas para el calculo de las salidas v; y v y de la variable

interna ;.

Figura 5: Los graficos muestran el desempefio de un controlador representativo en los cuatro escena-

rios utilizados cuando la evolucién se realiza con conocimiento previo.
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El punto més importante de la utilizacion de conocimiento previo radica en que es posible esta-
blecer una interpretacion semdntica de las variables internas. En este ejemplo, la variable interna y
tendra el valor 1 para indicar que se ha detectado luz ambiente y O en caso contrario. En los controla-
dores obtenidos sin conocimiento previo, el comportamiento de las variables internas es impredecible.
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Figura 6: Grafica del fitness con respecto al nimero de generaciones cuando la evolucién se realiza
(a) sin conocimiento previo y (b) con conocimiento previo.

En la figura 7 se muestra el desempefio de un controlador representativo obtenido con y sin cono-
cimiento previo, en un escenario distinto no utilizado durante la evolucién. Se puede apreciar que el
controlador ha aprendido exitosamente las reglas de navegacion determinadas por el problema.

IIIIIIIIII . 7 1 1 I | I Illl . 1 1 | I 1 | IIII IIIIIIIIIIIIII [ _§ | I | I Illl . 1 I | 1 | IIII
i i1 11 i1 i
i LN I 1 Fowme @] I
| ] | ] L 1 1 . | | | [ | 1 | o . 1 1 & 1 | | [ 1
g ol J g ol y
o i I | i I
I o i | | 5 1 |
I DD o ] I I O — — I
I ° .om I i I
I g I ¥ 7050, I
i o I i 2 I
IIIIIIIIIIIIIII‘ o IIIIIIIIIIIIIIII IIIIIIIIIIIIII‘ S IIIIIIIIIIIIIIII
O
I | 1
o Voo
o
| |
] | i |
i i i i
1 | 1 | 1 1 | |
(a) (b)

Figura 7: Desempeifio de un controlador representativo en un escenario no utilizado durante el proceso
evolutivo cuando la evolucidn se realiza (a) sin conocimiento previo y (b) con conocimiento previo.

6. Conclusiones

En este trabajo se ha propuesto un modelo de sistemas difusos recurrentes, particularmente adap-
tado para evolucién de controladores, que provee memoria a través del uso de variables internas. El



modelo es una extension del modelo FV basado en diagramas de Voronoi. La interpretacién geométri-
ca de las reglas permite el uso de operadores genéticos geométricos, y permite representar sistemas di-
fusos recurrentes, con reglas sinérgicas que cumplen la propiedad de completitud, proveyendo ademads
una forma simple de introducir conocimiento previo. El modelo ha sido validado en un problema de
control de robots méviles utilizando un simulador. Trabajos futuros incluyen experimentos utilizando
un robot real.
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