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Data Fusion through Fuzzy-Bayesian Networks for Belief
Generation in Cognitive Agents

Fusao de Dados Através de Redes Fuzzy-Bayesianas para a Construcao de Crencas de
Percepcao em Agentes Cognitivos

Munyque Mittelmann'*, Jerusa Marchi', Aldo von Wangenheim'

Abstract: Situation Awareness provides a theory for agents decision making to allow perception and
comprehension of his environment. However, the transformation of the sensory stimulus in beliefs to favor the
BDI reasoning cycle is still an unexplored subject. Autonomous agent projects often require the use of multiple
sensors to capture environmental aspects. The natural variability of the physical world and the imprecision
contained in linguistic concepts used by humans mean that sensory data contain different types of uncertainty in
their measurements. Thus, to obtain the Situational Awareness for Agents with physical sensors, it is necessary
to define a data fusion process to perform uncertainty treatment. This paper presents a model to beliefs
generation using fuzzy-bayesian inference. An example in robotics navigation and location is used to illustrate
the proposal.
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Resumo: A area de Consciéncia Situacional prové uma teoria que embasa a tomada de decisdao em agentes,
de forma a permitir a percepgao e a compreensao do ambiente em que o agente esta inserido. Contudo, a
transformacao de estimulos sensoriais em crencas que favoregam o ciclo de raciocinio em agentes BDI ainda
€ uma area pouco explorada. Projetos de agentes autdnomos frequentemente demandam a utilizacao de
multiplos sensores para possibilitar a captura de aspectos do ambiente. A variabilidade natural do mundo fisico
e a imprecisao contida em conceitos linguisticos utilizados por humanos fazem com que os dados sensoriais
contenham diferentes tipos de incerteza em suas medidas. Deste modo, para possibilitar a obtencao da
Consciéncia Situacional de Agente com sensores fisicos, € necessario definir um processo de fusao de dados
que realize tratamento de incerteza. Este trabalho apresenta um modelo para geragcao de crencas, utilizando
inferéncia Fuzzy-Bayesiana. Para ilustrar a proposta, um exemplo em navegacao e localizagao robética é
utilizado.
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informacdo em eventos futuros. Embora a abordagem original
seja referente a SA humana, o modelo também € utilizado
como uma justificativa para estruturar o processo computa-
cional de consciéncia situacional [3]. A diferenca entre o pro-
cesso de consciéncia situacional humano e o computacional é
que o processo humano precisa ser medido e possivelmente

1. Introducao

Na 4rea de psicologia cognitiva, a avaliag@o da situagdo atual
¢é considerada como um aspecto cognitivo necessario para
que haja uma tomada de decisdo efetiva [1]. Neste sentido, a
Consciéncia Situacional (Situation Awareness - SA) é definida

como a percepcao dos elementos no ambiente dentro de um
volume espaco-temporal e a compreensao de seus significados
e de sua projecdo num futuro préximo [2].

Endsley [2] define um modelo de SA que incorpora trés
diferentes niveis de consciéncia: (i) a percep¢ao de sinais, (ii)
a compreensdo e integracdo da informacdo e (iii) a projecdo da

suportado, enquanto que o processo computacional precisa
ser definido e implementado [3].

O primeiro nivel de SA € a Percepcdo e envolve perceber
os sinais referentes aos atributos e dindmicas de elementos
relevantes no ambiente. O procedimento de coleta e moni-
toramento de dados situacionais varia dependendo das partic-



ularidades do cendrio de aplicacdo, podendo incluir redes de
sensores, dispositivos e atuadores [4].

O nivel intermedidrio de SA ¢ a Compreensdo, que é
responsavel por integrar e compreender o significado das
informacdes percebidas, sendo composto pela agregagdo de
situacdes (associa¢do), medi¢ao das propriedades das situacdes
(avaliagdo), estimacdo de situacdes (inferéncia) e medicdes
de capacidade, oportunidade e intencdo da situacdo (avaliacio
de impacto) [5].

Por fim, o nivel de Projecao é responsdvel por projetar a
informacao percebida e compreendida em situag¢des futuras.
Trabalhos na area de agentes autdnomos costumam utilizar a
projecdo para a tomada de decis@o e planejamento do agente
[6].

Agentes autonomos usualmente empregam multiplos sen-
sores para possibilitar a captura de diferentes aspectos do
ambiente. Nestes casos, € necessdrio que o agente tenha a
capacidade de realizar um processo conhecido como fusdo
de dados, que inclui a fusdo dos dados de baixo nivel pro-
duzidos por sensores fisicos, o reconhecimento de entidades
relacionadas ao contexto para formar uma figura unificada
do ambiente e identifica¢do das correlagdes existentes entre
entidades e situagdes [5, 7].

A pesquisa na drea de Fusdo de Informacao fraciona o
processo de fusdo de dados sensoriais em quatro niveis fun-
cionais, que sao detalhados na Se¢do 2.1 [8, 7]. Os niveis
de fusdo de dados podem ser relacionados aos niveis de SA
propostos por Endsley [2], uma vez que a fusdo de dados de
baixo nivel € inerente ao nivel de Percepcao do agente e o pro-
duto do processo de fusdo de dados de alto nivel corresponde
a ter alcangado a Consciéncia Situacional do agente [5].

Ao nivel de Percepgdo, os dados capturados por sensores
fisicos normalmente sdo afetados por algum nivel de impre-
cis@o ou incerteza em suas medidas. Tratar a incerteza prove-
niente de dados sensoriais € um dos desafios que impulsionam
a pesquisa em fusdo de dados [9].

A variabilidade natural do mundo fisico acarreta na ex-
isténcia de imprecisdo por aleatoriedade nos dados senso-
riais, que € independente do conhecimento de especialistas
no dominio [10]. Outro tipo de incerteza comum ao utilizar
sensoriamento € a incerteza por vagueza, que ocorre devido
a imprecisao contida nos conceitos linguisticos usados por
humanos (e.g. alto, pequeno, distante), que ndo podem sao
precisamente definidos por limiares numéricos.

Tendo em vista os diferentes tipos de incerteza conti-
das em informacdes sensoriais, diferentes trabalhos na lit-
eratura descrevem métodos para permitir a obtencdo de Con-
sciéncia Situacional sobre dados com incerteza. Em [11,
12, 13] sao utilizadas Redes Bayesianas para Avaliacdo de
Situacdo a partir de dados que contenham apenas a incerteza
por aleatoriedade. Em contrapartida, os abordagens apresen-
tadas em [14, 15, 16] empregam a Teoria Fuzzy para modelar
a obtengdo da Consciéncia Situacional a partir de dados com
incerteza por vagueza. Para tratar simultaneamente a incerteza
por vagueza e por aleatoriedade, [17, 18, 19, 20, 21, 22] uti-
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lizam modelos hibridos Fuzzy-Bayesianos para Avaliacdo de
Situacdo, permitindo a realizacdo da inferéncia Bayesiana a
partir de dados descritos por Conjuntos Fuzzy. Estes trabal-
hos realizam inferéncia dicotdmica, que considera que uma
observacdo possa pertencer apenas a até dois conjuntos Fuzzy
(e.g. Baixo e Médio). Entretanto, em um cendrio real, ex-
istem fendmenos que ndo podem ser modelados por termos
booleanos. Por exemplo, no contexto de andlise de peso em
pacientes apresentado em [23], a magreza € classificada por
meio dos conjuntos Fuzzy “extrema”, “grave” e “elevada”,
que possuem uma sobreposicdo semantica. Neste caso, a
situac@o de um paciente poderia ter um grau de pertinéncia
aos trés conjuntos Fuzzy supracitados. As abordagens de
obtencdo de Consciéncia Situacional apresentadas nos tra-
balhos relacionados nao fornecem fundamentos para tratar a
inferéncia ndo-dicotdmica, assim, carecem na modelagem de
situagdes como a descrita no exemplo.

Desta forma, este trabalho tem o objetivo de prover o nivel
de Percep¢do na Consciéncia Situacional de um agente, inte-
grando a inferéncia Fuzzy-Bayesiana ndo-dicotomica de Brig-
noli [23, 24] a um modelo de Fusdo de Dados. Neste modelo,
as percepgoes do agente sdo representadas por um conjunto
de crencas, gerado como saida do modelo. As crencas de
Percepcédo possuem grau de certeza e sdo propagadas para os
niveis de Compreensdo e Proje¢ao.

O trabalho esta estruturado como segue: na Se¢do 2 sio
apresentados os conceitos referentes aos niveis Funcionais de
Fusao de Dados e a descri¢do da inferéncia Fuzzy-Bayesiana;
na Secdo 3 é apresentada a proposta de modelo paralelamente
a um cendrio exemplificando sua aplicagdo; a Secao 4 ap-
resenta a implementac¢do do exemplo em Jason; a Se¢do 5
descreve a modelagem e simulagdes da Inferéncia Fuzzy-
Bayesiana; por fim, na Se¢do 6 sdo apresentadas algumas
consideracdes da pesquisa.

2. Conceitos Basicos

Apresenta-se nesta secao a distingdo entre os niveis de fusao
de dados e sua relagdo com os niveis de SA encontrados
nos trabalhos de Endsley [2], e posteriormente, descreve-se a
inferéncia Fuzzy-Bayesiana que foi empregada nesta pesquisa
dentro de um modelo de fusao de dados.

2.1 Niveis Funcionais de Fusao de Dados

A classificacdo mais comum do processo de fusao de dados é o
modelo JDL proposto por White [8] que considera o processo
de fusdo em quatro niveis crescentes de abstracdo: Objeto,
Situagdo, Impacto e Refinamento do Processo.

Como extensao do modelo JDL, Steinberg e Bowman [7]
apresentam os niveis Funcionais de Fusao de Dados (FFD).
Neste particionamento, uma entidade de interesse do sistema
pode ser vista como (i) um individuo com atributos, carac-
teristicas e comportamentos ou (ii) como um conjunto de
componentes inter-relacionados. Os niveis FFD de Steinberg
e Bowman [7] sdo definidos conforme segue:
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(0-FFD) Avaliacao de Sinais: estimacdo e predicao de

sinais ou estados caracteristicos;

* (1-FFD) Avaliacdo de Entidades: estimagdo e predicao
de parametrizacdo de entidade e estados atributivos;

* (2-FFD) Avaliacdo de Situagdes: estimagdo e predicao
das estruturas de partes da realidade, como relacdo entre
entidades e suas implicacdes nos estados de entidades
relacionadas;

* (3-FFD) Avaliagdo de Impacto: estimacio e predi¢do
do custo/beneficio do sinal, entidade ou estados de
situacoes;

* (4-FFD) Avaliacdo de Desempenho: estimagao e predi-

¢do do desempenho do sistema quando comparado aos

estados desejados e medidas de efetividade.

A fusdo de dados de baixo nivel corresponde aos niveis 0-
FFD, 1-FFD e 2-FFD, os quais sdo responsaveis pela identifi-
cacgdo de entidades e suas correlagdes. Estes trés niveis sao
andlogos ao nivel de Percepcdo de SA. O nivel 2-FFD também
inclui a estimagdo da implicagdo dos relacionamentos entre en-
tidades em seus estados, podendo ser relacionado ao nivel de
Compreensdo de SA. Os niveis 3-FFD e 4-FFD tém a funcdo
de prever custos, estados e desempenho do sistema, tendo
correspondéncia, principalmente, com o nivel de Projecdo de
SA.

Relacionamentos entre entidades no nivel 2-FFD podem
ter caracteristicas implicacionais e sio comumente modela-
dos por meio de Modelos Gréficos Probabilisticos, como Re-
des Bayesianas, Redes Bayesianas Dinamicas e Redes Fuzzy-
Bayesianas [25, 5]. Com intuito de compreender a fusio de
dados de baixo nivel e o nivel de Percepgao de SA, este tra-
balho aplica inferéncia Fuzzy-Bayesiana em um modelo para
agentes.

2.2 Inferéncia Fuzzy-Bayesiana

Conjuntos difusos sdo classes que possuem continuidade em
seus graus de pertinéncia [26]. Dados difusos usualmente
nao sdo descritos pela inferéncia Bayesiana padrdo e, as-
sim, € necessdrio model4-los de modo a incorporar seu as-
pecto difuso antes de analisa-los por métodos estatisticos
[27, 28]. Os estudos de Viertl [27, 29, 30, 31, 28], investigam
a generalizacdo da estatistica Bayesiana para dados difusos,
tais abordagens hibridas sdo conhecidas como inferéncias
Fuzzy-Bayesianas.

Dentre as inferéncias Fuzzy-Bayesianas existentes, o mod-
elo apresentado por Brignoli et al. [24] € uma extensdo que
visa incluir variaveis difusas ndo-dicotdmicas!. O modelo de
inferéncia Bayesiana com entradas difusas proposto é baseado
na superposi¢do de estados. Brignoli et al. [24] define a prob-
abilidade P sobre evidéncias imprecisas, conforme a seguinte
equacao:

Considera-se como varidvel dicotdmica aquela que é dividida logica-
mente em apenas dois conceitos, geralmente opostos.
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ﬁ(Hi|ijk) =
P(H;) < TT7Cy Yoy (P(Ejxk [Hi) X (€Ejxx))
Yooy P(Hp) X IT7y Yo (P(Ejxi| Hy) X (€E i)

ey

Na qual, H;, com 1 <i < n, é o vetor de n hipéteses; E jxg,
coml<j<mel<k<t, ¢&o vetor de m evidéncias E ob-
servadas nos estados x continuos; ¢ é a quantidade de estados;
P(H;) é a probabilidade a priori sobre H;; P(E jxi|H;) é a prob-
abilidade condicional de Ejx; dado H;; e €Ejx; representa o
estado x; da evidéncia E; em relagdo a fungdo de pertinéncia
difusa. Assim, P(H;|E;x;) é o vetor das probabilidades de
H; ajustadas pela imprecisdo sobre as varidveis E; de estados
continuos x;.

O modelo de inferéncia Fuzzy-Bayesiana de [24] é empre-
gado nesta proposta. A inferéncia Fuzzy-Bayesiana € utilizada
para tratar a incerteza por vagueza presente nas entidades ob-
servadas e para modelar os relacionamentos probabilisticos
entre entidades.

3. Proposta

O trabalho propde um modelo de Fusdo de Dados com In-
certeza para atingir a Consciéncia Situacional de um agente
ao nivel de Percep¢do. O modelo abrange os niveis de fusao
de dados 0-FFD, 1-FFD e 2-FFD. Para esclarecer a proposta,
€ introduzido um cenério de exemplo na Se¢do 3.1. O cendrio
de exemplo € acompanhado em paralelo ao detalhamento da
proposta. A Figura 1 introduz uma visdo geral do modelo de
Fusao de Dados, ilustrando sua relagdo com os modelos de
SA e FFD.

No nivel 0-FFD, € realizada a captura das medi¢des sen-
soriais, sdo definidas as estruturas dos conjuntos de medigao,
mas ndo sdo tratadas suas semanticas. O nivel 1-FFD ¢€ re-
sponsavel pela estimacdo de entidades e classificagdes. As
entidades sdo agregadas e consideradas como observagdes,
em seguida, sdo classificadas em relag@o a sua pertinéncia a
conjuntos fuzzy do dominio.

O nivel 2-FFD diz respeito as relacdes entre entidades e
suas implicacdes. A implicacdo entre as entidades € realizada
por meio da inferéncia Bayesiana com as entradas difusas do
nivel predecessor. Com base nos resultados da inferéncia, o
modelo gera crencas, com grau de certeza, sobre a situacao
observada. Neste modelo, os niveis O-FFD, 1-FFD e 2-FFD
representam o nivel de Percepcdo de SA. As crengas geradas
pelo modelo sdo disponibilizadas para serem utilizadas nos
niveis de Compreensdo e Projecdo de SA. Os estagios do
modelo sdo especificadas nas Secdes 3.2, 3.3 e 3.4.

3.1 Exemplo de Cenario de Aplicacao

Considere a existéncia de um robd cujo objetivo é limpar os
comodos de uma casa. Como cada comodo demanda equipa-
mentos de limpeza distintos, o robd precisa saber em qual
comodo estd. A casa é composta por dois quartos (Q1 e Q»,
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Figura 1. Modelo de Fusio de Dados para Consciéncia Situacional

respectivamente) e dois corredores conectando os quartos (Cy
e (,, respectivamente). A Figura 2(a), ilustra a distribuicdo
dos comodos Q1, Oz, Cy e (> pela casa.

O rob6 caminha aleatoriamente pela casa e ndo conhece
a disposicdo de seus comodos. Para perceber o ambiente, o
robd possui apenas sensores para captar sons, luminosidade
e distancia. Com estes sensores, o rob0 precisa descobrir,
respectivamente, se a sonoriza¢do do ambiente € fraca, média
ou elevada (Figura 2(b)), se o ambiente esté claro ou escuro
(Figura 2(c)) e se o espago entre as paredes € amplo ou aper-
tado (Figura 2(d)). Observa-se que as informagdes sensoriais
sdo classificadas por varidveis linguisticas providas de im-
precisdo por vagueza (fraca, média e elevada para a varidvel
intensidade sonora, claro, médio e escuro para a iluminacao,
amplo e apertado para o espaco).

Antes de ser posto em funcionamento, o robd recebeu
informagdes amostrais sobre mapeamentos anteriores do am-
biente. Assim, ele conhece a probabilidade a priori de estar
em cada comodo, bem como as probabilidades condicionais
de estar com sonoriza¢do fraca, média ou elevada, em um
ambiente com iluminacdo clara, média ou escura e em um
espaco amplo ou apertado dado que estd em algum comodo
especifico. As Figuras 2(b), 2(c) e 2(d) ilustram, respectiva-
mente, a distribui¢do da sonorizagdo, iluminagao e espaco pela
casa em um determinado momento. Os valores das medi¢des
de som, luminosidade e distancia podem variar dependendo
do momento, seja por causa de falha sensorial ou de mudanga
no ambiente.

Munido apenas das informacdes sensoriais e das probabil-
idades a priori e condicionais, o robd deve decidir em qual
comodo estd e, assim, ser capaz de determinar seus planos de
acdo. Durante a apresentag@o da proposta, o cendrio do Robd
Limpador é retomado de modo a exemplificar a aplicac@o e os
niveis do modelo. A proposta € apresentada em trés estagios,
correspondentes aos niveis FFD abrangidos pelo modelo.

3.2 Nivel de Avaliacao de Sinais (0-FFD)

No nivel 0-FFD, é realizada a estimacao de sinais ou medigdes.
O Agente possui um conjunto /7 = {S7,, ...,S7, } de sensores,
onde T; representa o tipo de sensor e Sg; = {s1,..., 5, } repre-
senta um conjunto de sensores fisicos de mesmo tipo. Para
cada S7; sdo obtidos conjuntos M; de medidas, de forma que
M = jer M; forma o conjunto de todos os sinais percebidos
pelo agente.

Exemplo 1 O Robé Limpador da Se¢do 3.1 possui trés tipos
de sensores: luminosidade, distdncia e sonoro, ou seja: 7,
= {Siuz, Saistancia, Ssom }. O robd possui um sensor de lumi-
nosidade, dois de distdncia e um sonoro, assim Sy,; = {sp; },
Sdistancia = {841,54, }, com sq1 e sq, sendo, respectivamente,
os sensores de distancia a direita e a esquerda do robo?,
e Ssom = {Ssom}- As medidas obtidas pelos sensores sdo
Mropo = {Mpuz,Ma1, Mg, Msom }. A Figura 3 ilustra o nivel
de Avaliacdo de Sinais para o Robé Limpador:

3.3 Nivel de Avaliacao de Entidades (1-FFD)

O nivel 1-FFD é responsdvel pela estimagao de evidéncias e
suas classificacdes. Neste estdgio, ocorre a transformacgao dos
dados de medidas em evidéncias observadas. A transformacdo
das medidas é definida como a aplicagdo de uma fungédo
f(x) — R sobre os mesmos, onde f € {A,R} é uma fungéo
de Agregacio ou Replicagdo, x € 27 \03 ¢ g aridade da funcao.
Cada fungéo f(x) gera uma nova evidéncia observada oy € R,
na qual k representa um dominio (ex.: distancia, iluminacao,
sonorizagao).

A funcdo de Agregacdo A é realizada por meio de operacdes
sobre uma ou mais medi¢Ges pertencentes a .# e é definida
por A(m,...,m;) — R, com (m;,...,m;) € 27\ A fungdo
de Replicacdo R realiza cdpia de um elemento de .#, tal que
R(m;) — R,comm; € A.

2Optou-se pela utilizagio de apenas dois sensores de distancia para manter
o exemplo simples e ilustrativo.
3pM\0 representa o conjunto das partes de .2 sem o conjunto vazio 0.
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(a) Distribuigdo dos (b} Distribuicdo da (c) Distribuicdo da (d) Distribuigéo do
cdmodos Intensidade Sonora iluminagdo espaco
] 1 ] ]
| | | | | | | |
Legenda - Cdmodos Legenda - Sonorizagdo Legenda - lluminagdo Legenda - Espago
| c1 | Q1 | C2 | Q2 | |Elevada| Média| Fraca | | Claro |Médio | Escuro| |Ampl0|Apertado|

Figura 2. Cenério do Robd Limpador

Sobre oy, € aplicado o operador de normalizacdo, tal que
N :R — [0, 1]. Tal operagdo visa facilitar o suporte de cada
evidéncia observada, entretanto, ndo € necessario realizar a
normaliza¢do. Para fins de simplificagdo da notacdo, con-
tinuaremos a denominar a evidéncia observada normalizada
de 0. Consideraremos & = Jy, 0x 0 conjunto global de
evidéncias.

Exemplo 2 No cendrio do Robé Limpador, as medicoes my|
~ _ 4

e mgy sdo agregadas tal que Oespaco =|| Mq1 || + || maz || *. Ou
seja, o espago entre as paredes Oespaco € a soma da distdncia
da parede a direita do robé com a distdncia da parede a
esquerda do robd. As medigcdes my,; e My, sdo replicadas
como evidéncias observadas, tal que oy,; = my,; € Osom =
Mgom. Nota-se que Orobo = {oluzaoespacmosom} € o conjunto
normalizado de todas as evidéncias observadas pelo robé.

Para cada evidéncia observada oy € considerado um uni-
verso de discurso no intervalo [miny, maxy|, denotado por <7,
onde miny, e maxy, respectivamente, sdo os valores minimos
e maximos do dominio K. Para cada o, € & sera calculado o
valor de pertinéncia a algum conjunto fuzzy Ay, definido sobre
e = {Ak, .-, Ak, }. O grau de pertinéncia de o ao conjunto
Ay; € denotado por Ly, (0x). O conjunto de todos os graus
de pertinéncia piy " (ox), VAy, € ) e Vo € 0 é denotado por:

1(0) = Unrvi Ha, (0x)-

Exemplo 3 Para cada evidéncia observada pelo Robé Limpa-
dor; foi definido um universo de discurso e calculados os graus
de pertinéncia da evidéncia a cada conjunto do universo
de discurso. Para oy, <, = {claro;médio;escuro}. Para
Oespacos Qfespaco = {ampl();apermd()} Para ogom, Hsom =
{baixo; médio;alto}. A seguir, para cada evidéncia oy obser-
vada pelo robd, foi estimado seu grau de pertinéncia My, (o)
para cada conjunto Ay, € < (Figura 4). Como exemplifica a
Figura 4, os conjuntos fuzzy Ay, podem ser ndo-dicotomicos,

4|l x || representa o médulo de um ndmero x € R.

com sobreposicdo de estados, o que ocorre nos conjuntos
fuzzy nos universos de discurso das observagées oy, e Ogom-

3.4 Nivel de Avaliacao de Situacao (2-FFD)

O nivel 2-FFD ¢ responsavel por estimar as relagdes entre

as evidéncias e suas implicagdes. Os graus de pertinéncia

das observagdes Vi4,. (ox) € u(0), séo considerados como

as evidéncias da inferéncia Fuzzy-Bayesiana . Sendo 7 =

{H\,...,H,} o conjunto de hipéteses sobre Z, Z como a situagio
na qual o agente estd, P(Hj,) — [0; 1] representa a probabil-
idade a priori da h-ésima hipétese e P(og|H,) — [0;1] é a

probabilidade de observar o, dada a hipétese Hy,. A proba-
bilidade da hipétese Hj, ajustada pela imprecisdo sobre todas

as observagdes oy € € é denotada por P(H,|0) e definida

aplicando a Equagdo (1) as defini¢des do modelo, tal que:

P(Hy) % TTCY Xy (P(ox| Hy) % a,, (00))

L PCHY) X T Xy (Pokl i) % pa, (k)

(@)

P(Hy|0) =

A probabilidade ajustada pela imprecisdo P(Hj,| &) é esti-
mada VH), € 7.

A situagdo avaliada no cendrio da Secdo 3.1 € a localizacdo
atual do robd, ou seja Z,,p, = Local. As hipéteses sdo as
possibilidades de localizagdo, os comodos da casa, entdo
Fopo = {Hp,:Hp,Hc,;He, }. Assim, P(Hj,) representa as
probabilidades a priori do robd estar em cada cdmodo da casa.
P(ox|H),) sdo as probabilidades condicionais dos estados de
uma observacao, ou seja o = [uz, som ou espaco, sabendo-se
que estd em determinado cémodo (Hp).

Exemplo 4 Para o Robo Limpador, a inferéncia Fuzzy-Baye-
siana descobre as probabilidades P(Hy,|0) de estar em cada
comodo YHy, € Hyp, dadas as evidéncias observadas pelo

1ob6 Oropo = {Oluzvoespacmosom}'

R. Inform. Teor. Apl. (Online) e Porto Alegre o V. 26 ¢ N. 2 ¢ p.73/80 2019



Data Fusion through Fuzzy-Bayesian Networks

Rohd Agente
__,..-’"'f -‘-\"‘-u‘_
='é,f¢?f59n50r1\ SenSGI’\ \H\;=
r"’/fSensur de\ i1 }
i Direito de | " ESquerdu de || " Sensor
i lluminagdo || || [ I I Sensores
\ (502) ,/ h Distancia f '4, Distancia A {>onoro (Scom))
N I N () _J \_ ) J N
¥ v v _ Y
luminagao Distincia & Distancia a Sonorizagdo Medigoes
do ambiente direita (m,,) esguerda no ambiente dos
(Mi:) i (M) {Mcom) sensores
in . 0t M Ml en
| A= {Migz Mys; Maa; Mom] Medidas
O-FFD
v
1-FFD

Figura 3. Nivel de Avaliagdo de Sinais (0-FFD) no Cendrio do Robd Limpador

A dltima etapa do modelo ¢é

denominada Gerador de
Crengas (GC). Considera-se que o conjunto de hipdteses
J seja formado pelas implicagdes das relagdes entre as
observagdes, ou seja, a conclusdo do que o agente estd obser-
vando. Assim, para cada hipétese Hj, € .7, o GC gera uma
crenca em l6gica de predicados na forma: Z(Hj,,Gy,), onde,

incerteza permite considerd-la nos planos do agente. Suponha
que o agente deva realizar a acdo Ay quando estd na situacdo
descrita por H|. Ao invés de executar A| imediatamente, o
agente pode reagir de acordo com a incerteza: esperar uma
nova informagdo sensorial, consultar outro agente, entregar
o controle da acdo a um humano, etc.

Z é o simbolo de predicado que representa a situacao atual

acreditada pelo agente e G, € o grau de certeza do agente em
P (Hh|ﬁ)

relacdo a hipétese Hj, dado por G, =

Exemplo 5 Para cada comodo da casa, o GC do Robé Lim-
pador gera uma crenga com o grau de certeza que o robd tem
de estar no comodo. A Figura 5 ilustra o nivel de avaliacdo

de situagdo no cendrio do Robé Limpador.

As crengas geradas pelo modelo sao do nivel de Percepgao
e possuem o propdsito de fundamentar a integracao de crencas
distintas como crengas inferidas (nivel de Compreensdo) e sua
projecdo em crengas futuras (nivel de Projec¢do). A obtencdo
de crencas situacionais aos niveis de Percepg¢ao, Compreensio
e Projecdo permite que o agente realize planejamento e tomada
de decisdo com base em sua situagdo atual. E intuitivo que o
Agente deva considerar, durante a Compreensao e Projecao,
a crenca com maior grau de certeza. Entretanto, incluir as
crengas para todas as hipéteses permite que o agente reaja
a situagdes para as quais nenhuma crenga tenha um grau de

certeza razoavel.

Exemplo 6 Considere um grau de certeza na crenca Cy de
51% e em Cy de 49%. Estes valores indicam que o agente
tem preferéncia em acreditar em C.
diferenca do grau de certeza entre as crencas é baixa, existe
grande incerteza em relagdo a situacdo. A propagacdo desta

Entretanto, como a

4. Implementacao do Agente Robo

O exemplo explorado ao longo deste trabalho foi implemen-
tado em Jason® como um agente Belief-Desire-Intention (BDI).
Conforme apresentado na Se¢do 3.1, o objetivo do robd é
limpar os codmodos de uma casa. Para atingir seu objetivo,
é necessdario que o robd determine em qual comodo se en-
contra e escolha os equipamentos adequados para limpeza
naquele comodo. A Figura 6 apresenta uma visdo geral
da implementa¢do do Rob6 Limpador, utilizando a notagdo
Prometheus [32].

Conforme ilustrado na Figura 6, a percep¢do do Robd
é representada por crencas no formato local (Comodo,
Grau), que representam que o robd acredita que estd no
local Comodo, com Grau de certeza. Estas crengas represen-
tam a saida do Gerador de Crengas definido na Secdo 3.4. As
acdes que o agente pode realizar sobre o ambiente sdo listadas
a seguir:

1. limpar (Agente): oAgente verifica se sua posi¢ao
atual estd suja, neste caso, realiza a limpeza;

andar (Agente, Passos): o Agente se loco-
move Passos posigdes;

SJason é um interpretador para uma versio estendida da linguagem
AgentSpeak, disponivel em http://jason.sourceforge.net/.
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Figura 4. Nivel de Avaliacdo de Entidades (1-FFD) no Cenario do Robd Limpador

3. esperar (Agente, Tempo): o Agente nao real-
iza nenhuma ac¢do durante Tempo segundos;

4. atualizarCrencas (Agente): o Agente atual-
iza suas crengas, por meio do Modelo de Fusdo de
Dados proposto na Sec¢do 3, que engloba o processo
de obter as medi¢cdes do ambiente, estimi-las como
evidéncias fuzzy e gerar um conjunto de crengas de
percepcio no formato local (Comodo, Grau))®;

5. selecionarMateriais (Agente, Comodo):o
Agente seleciona os materiais adequados para realizar
limpeza no Comodo.

A base de crencas e planos do agente € composta por
uma regra, uma meta inicial e quatro planos de acdo, que sao
apresentados na Figura 7 e detalhados a seguir. A Regra 1
(Figura 7 - linha 2) € verdadeira caso o robd acredite estar
em determinado local com grau de certeza maior ou igual a
0,6. Sua meta inicial é ! limpar Ambiente (robo), que
representa o objetivo do robd de limpar o ambiente. Para
atingir esta meta, o Robd executa o Plano 1 (linhas 8 a 11),
que ativa a intengdo de ! verificarLocal (robo) e ex-
ecuta as agdes limpar (robo) e andar (robo, 1). A
inten¢do !verificarLocal (robo) ativa o Plano 2 (lin-
has 14 a 16), que remove as crengas de localizacdo anteriores
e atualiza as crengas de acordo com o modelo proposto.

Quando o robd possui a crenga 1ocal (Comodo, Grau)
com grau de certeza de pelo menos 0,6, o Plano 3 (linhas 19

ONota-se que o valor de Grau na crenga local (Comodo, Grau) €
obtido por meio da Equacdo (2).

e 20) € executado. O Plano 3 executa a acdo selecionar
Materiais (Comodo). Quando o robd ndo possui nen-
huma crenca com grau de confianca maior que 0,6, é exe-
cutado o Plano 4 (linhas 23 a 25) , que realiza a agdo para
aguardar 5 segundos (esperar (5)) e ativa a intengdo de
verificar sua localiza¢do novamente.

Exemplo 7 No inicio de uma execucdo, o modelo de fusdo
de dados proposto fornece ao robd as seguintes crengas
de percepgdo: local (C1, 0.3); local(C2, 0.2);
local (Ql, 0.2); local (Q2, 0.3). Como nenhu-
ma das crengas possui grau de certeza igual ou superior a
0,6, a acdo do robo é aguardar 5 segundos e atualizar suas
crengas, ou seja, o robo segue o Plano 4. Apos atualizar suas
crengas, o modelo fornece as seguintes percepgoes ao robo:
local(Cl, 0.1); local(C2, 0.2); local (Q1,
0.6); local(Q2, 0.1). Assim, por acreditar estar
em Q1 com 0.6 de certeza, o robd seleciona os materiais para
a limpeza de Q1, realiza a limpeza e locomove-se para outra
posigdo, conforme definido pelo Plano 1. O Cédigo 1 lista as
agoes executadas pelo robd neste exemplo de execugdo.

[robo] doing: esperar (robo,5)

[robo] doing: atualizarCrencas (robo)

[robo] doing: selecionarMateriais
(robo, gl)

[robo] doing: limpar (robo)

[robo] doing: andar (robo, 1)

Codigo 1. Execucdo do Robd Limpador como Agente BDI

R. Inform. Teor. Apl. (Online) e Porto Alegre o V. 26 ¢ N. 2 ¢ p.75/80 2019



Data Fusion through Fuzzy-Bayesian Networks

DFF-1
Y
Local
Q PG Inferéncia
Q P(Q; Bayesiana
G P(C,
G P(C,
lluminagao Espago Intensidade Sonora
Claro o Fraca
Médio ki Média
Escuro e Elevada Gerador
de
Y Crencas
Local{Qy, P{Q. | )
Local(Qg, B(Q. | )
Local (Cy, P(CL| &)
Local (Cy, B(G2| )
DFF-2

Figura 5. Nivel de Avaliacdo de Situacio (2-FFD) no Cenério do Rob6 Limpador

T T — —

IocaI{Comodo Grau)

— =
= ~

—

IR
Robd

esperar(robo, Tempo) =
SeleaonarMatenals N
(robo, Comodo) P //>
limpar{robo) T~
andar(robo, Passogi

Figura 6. Visdo Geral da Implementacdo Robd Limpador

=5

5. Modelagem e Simulacoes da Inferéncia
Fuzzy-Bayesiana

Esta Secdo descreve a modelagem e simulagdes do cendrio
do Robd Limpador com a Inferéncia Fuzzy-Bayesiana. O
cendrio de exemplo foi modelado por meio de uma Rede
Bayesiana de estrutura Naive Bayes com trés varidveis de en-

Tabela 1. Probabilidades Condicionais das Evidéncias dada a
Hipdtese

Local
Ql Q2 | C1 C2
. Fraca 0,7 0,75 | 0,3 0,3
I“tse;‘s:)‘::de Média |01 | 015|029 | 0.
Elevada 0,2 0,1 0,5 0,2
Claro 0,55 | 0451|055 |04
Iluminacao | Médio 0,2 0,1 0,05 | 0,15
Escuro 0,251 045 |04 | 045
Espaco Amplo 0,85 | 0,93 | 0,1 0,2
Apertado | 0,15 | 0,07 | 0,9 0,8

trada (evidéncias) e uma varidvel de saida, ou seja, a hipotese
Local. A Figura 8 ilustra a Rede Bayesiana, bem como as
probabilidades a priori de todas as varidveis’. Por sua vez, as
probabilidades condicionais das varidveis de evidéncia dada a
hipétese Local utilizadas nas modelagem, sdo especificadas
na Tabela 1. No modelo proposto, estas probabilidades sdo
informagdes definidas pelo conhecimento de especialistas ou
obtidas a partir de dados. Ressalta-se que o cenario do Robo
Limpador é de cunho ilustrativo, de modo que nfo utiliza
informagdes reais.

7Figura 8 foi criada por meio do software Netica, que implementa Re-
des Bayesianas sem inferéncia Fuzzy-Bayesiana. O software Netica esta
disponivel em: https://www.norsys.com/netica.html.
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2 sabe_local(robe) :- local( , X) & X »>= 8.6.
3

5 !limparAmbiente(rcbo).

8= +!limpara&mbiente(robo): true

9 <- lwverificarLocal(robo)
1@ limpar(robo)
11 andar{robo, 1}.
12
13
14= +!verificarLocal{robo): true
15 <- -local(_, )
16 atualizarCrencas(robo).
18
19= +1local{Comodo, Grau): Grau »= 8.6
2@ <- selecionarMateriais(robo, Comodo}.
21
22
232 +1local{_, _): not sabe_local(robo)
24 <- esperar(robo, 5)
25 lverificarLocal(robo).

Figura 7. Base de Crencas e Planos do Robd Limpador

A modelagem das varidveis de evidéncia por meio de Con-
juntos Fuzzy é ilustrada na Figura 93. As varidveis referentes
a intensidade sonora e a iluminagao (Figura 9(a) e 9(c), respec-
tivamente) possuem classes de pertinéncia ndo-dicotOmicas,
com sobreposi¢do de estados. Em contrapartida, a varidvel
referente ao espaco, foi modelada com classes dicotdmicas
(Figura 9(b)).

A seguir, serdo descritas algumas simulagdes para visu-
alizar o comportamento da distribui¢do de probabilidade ajus-
tada pela imprecisdo P(Hy,|0) (ver Equagdo (2)), conforme
ocorre variagdo em alguma observacdo.

Quando uma observagdo € estimada em classes fuzzy di-
cotdmica, como € o caso da observacgdo referente ao espaco,
existem apenas duas classes fuzzy cujos graus de pertinéncia
geralmente sdo complementares. A Figura 10 apresenta o
grifico da distribui¢do da probabilidade para P(H;,|€), com
diferentes observagdes da varidvel Espaco. No gréfico, as
observagdes sio representadas por de tuplas (Medigdo, Uampio,
Ua ,,e,md(,), cujos valores representam, respectivamente, a medi-
¢do sensorial e os graus de pertinéncia da medi¢@o as classes
fuzzy Amplo e Apertado.

Por meio das simulagdes ilustradas na Figura 10, € possivel
notar que conforme o grau de pertinéncia as classes Amplo
e Apertado se aproxima de 0,5 (ou seja, conforme maior a
imprecisdo da medicdo), as probabilidades inferidas se aprox-
imam das probabilidades a priori da varidvel de hipédtese.
Em contrapartida, quando o grau de pertinéncia é 1 para al-
guma classe fuzzy, a probabilidade estimada pela Inferéncia

8A modelagem de classes fuzzy e a estimagio de graus de per-
tinéncia foram realizadas através da biblioteca jFuzzyLogic, disponivel em
http://jfuzzylogic.sourceforge.net/html/index.html.
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Fuzzy-Bayesiana € idéntica a probabilidade estimada por uma
Rede Bayesiana padrio, no caso da classe em questdo ser
confirmada como evidéncia.

A Figura 11 apresenta o grafico da distribui¢do da proba-
bilidade da hipétese ajustada sobre a imprecisdo da varidvel
nao-dicotomica de [luminagdo. No grifico, as observacdes sao
representadas por de tuplas (Medigdov HUciaro, Hmédio, ,uEscuro),
cujos valores representam, respectivamente, a medicao sen-
sorial da iluminacéo e os graus de pertinéncia da medigdo as
classes fuzzy Claro,Médio e Apertado.

Por fim, na Figura 11 é apresentado o gréfico da distribui¢do
da probabilidade da hipédtese ajustada sobre a imprecisao da
varidvel ndo-dicotdmica de Intensidade Sonora. No gréfico,
as observagdes sdo representadas por de tuplas (Medicdo,
WFracas Mptédias LElevada )» CUjOS valores representam, respecti-
vamente, a medi¢ao sensorial da intensidade sonora e os graus
de pertinéncia da medicdo as classes fuzzy Fraca,Média e
Elevada.

Utilizando varidveis ndo-dicotdmicas como evidéncias
(Figuras 11 e 12), nas simula¢des ndo ocorreram situagdes nas
quais a probabilidade estimada se igualasse a probabilidade a
priori da hipétese. Entretanto, permanece a caracteristica da
Inferéncia Fuzzy-Bayesiana estimar a mesma probabilidade
que uma Rede Bayesiana padrdo, quando o grau de pertinéncia
€ 1 para alguma das classe fuzzy.

6. Consideracoes Finais

Com o intuito de obter a consciéncia situacional de um agente
em nivel de Percepcio, este trabalho apresentou um modelo
de fusdo de dados. Para tratar a incerteza inerente de dados
sensoriais, o modelo emprega inferéncia Fuzzy-Bayesiana. A
saida do modelo € um conjunto de crengas com grau de certeza
e sdo propagadas para os niveis de consciéncia situacional de
Compreensao e Projecao, de modo a possibilitar o posterior
raciocinio, planejamento e a tomada de decisdao do agente. O
uso da inferéncia Bayesiana permite estimar a probabilidade
mesmo no caso de ndo serem observadas todas as evidéncias
do ambiente, assim, se um sensor falhar, as crencas do agente
ainda serdo formadas.

Contudo, a abordagem Fuzzy-Bayesiana nao permite a
geracdo de crengas de saida difusas, pois o ndo é possivel
usar o modelo como um regressor. Esta caracteristica, afeta
agentes que precisem fazer uso da crenga difusa em um con-
trolador. Além disso, a crenca difusa poderia ser empregada
como entrada para outras redes Fuzzy-Bayesianas ou em sis-
temas fuzzy. Faz-se necessdrio ainda, considerar que o ambi-
ente observado pelo agente possui caracteristicas variantes no
tempo. Esta variacdo pode ser introduzida no modelo através
da incorporacdo de medi¢des passadas a observagado presente.
Neste sentido, como trabalhos futuros, pretende-se explorar o
uso de inferéncia de Redes Bayesianas Dinamicas no modelo
proposto.

Para exemplificar a necessidade de explorar a continuidade
nos dados, serd retomado o exemplo do Robd Limpador.
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Figura 9. Modelagem Fuzzy das Varidveis de Entrada

Suponha que o robo estime sua localizagdo a cada k segun-
dos e consiga apenas locomover-se um passo durante este
intervalo. Considerando que as caracteristicas de ambos os
corredores C; e C, sdo similares, poderia ocorrer de o robd
deduzir que sua localizagdo em um instante # seja C| e no
instante 7 + 1, seja C,. Devido a disposi¢do dos comodos no
cendrio (Figura 2), sabe-se que ndo € possivel movimentar-se
de C; para C; em apenas um passo, assim, a dedugio do robd
seria inverossimil. Utilizando observagdes probabilisticas
continuas, o robd teria informagdes para julgar que, ao estar
em C) no instante ¢, a probabilidade de continuar em C; ou
mesmo de entrar em um dos quartos Q1 ou (> no instante

t+ 1 € maior do que a probabilidade de ter atingido o corredor
.

Como trabalhos futuros, pretende-se implementar o mod-
elo em um cendrio robético real, no qual seja possivel ex-
plorar a tomada de decisdo do agente e a escalabilidade da
abordagem.
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