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3. Fusion de datos

3.1 Definicion

La fusion de datos (DF: Data fusidn) de multiplesrites es un compendio de técnicas
multidisciplinares, analogas al proceso cognitive qealizamos los humanos, para
integrar los datos de multiples sensores (senticmskl fin de realizar inferencias sobre
el mundo exterior, convergiendo en un conjuntoegeltados (reaccion).

Asi la fusion de datos pretende obtener un resuli@dmejor calidad, a partir de
multiples sensores, eventualmente heterogénedigaredo inferencias que pueden no
ser posibles a partir de uno solo. Teniendo méhkiglplicaciones tanto en el mundo
militar, reconstitucion de imagenes, diagnosis eegien la dltima década en el mundo
del transporte (Klein 2001; Hall y McMullen 2004).

3.2 Niveles de fusion

La Junta de Directores de Laboratorios (JDL: JDinéctors of Laboratories) concibe la
fusion como un proceso integral de tratamiento d®sd (Hall y McMullen 2004),
subdividido en niveles que van desde la capturboslelatos hasta el resultado final,
incluyendo la interaccion de dichos resultadosealaeceptor y/u operador.

3.2.1 Nivel 0: Pre-proceso de las fuentes

Los datos de las fuentes son habitualmente preepados para una fusion posterior,
filtrando datos o alineandolos temporalmente usadiiones previas.

Este proceso lo lleva a cabo, por lo general, #lvaoe asociado a cada uno de los
sensores comerciales de forma independiente deldesensores. Se puede considerar
asi una pre-fusion.

Es a este nivel donde cada uno de los sensoreta ap@ datos obtenidos de forma
independiente del resto.
3.2.2 Nivel 1: Evaluacion del objeto

Combinacién de los datos de los sensores paraefypesicion, velocidad, atributos y
caracteristicas de la entidad

Siendo la entidad, en transporte, por ejemplo Umcué, un incidente de trafico o la
congestion.

Los algoritmos de este nivel son:

1. Alineacion de datos: Ajustes espacio-tiempo y dielades para posibilitar un
procesamiento posterior

2. Correlacion Dato/Objeto: Asociacion y correlaci@dhtos para cada individuo.
Para permitir la correcta agrupaciéon de los datos

3. Estimacién de posicion, cinematica y otros atributiel objeto: Mediante la
combinacion de modelos fisicos y supuestos esi@mispara la obtencion del
Vector de Estado.
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4. Estimacion de la identidad del objeto: Obtencidn ldeentidad mediante
métodos paramétricos (Bayes, Dempster-Shafer), amnpétricos (redes
neuronales) o de logica difusa.

3.2.3 Nivel 2: Evaluacién de la situacion

Interpretacion de los resultados del nivel anteeornuestro caso si se determina en el
paso anterior que las velocidades son bajas podemmpretar que estamos en un
estado de congestion.

Las técnicas mas adecuadas para este nivel someigencia artificial (1A) y el
razonamiento automatico.

Los algoritmos de este nivel son:

1. Agregacion de objetos: Agregar los datos de cadadenlas identidades para
una vision global de la situacion.

2. Interpretacion contextual: Tener en cuenta losofast externos al estudio que
pueden afectar de forma indirecta (En nuestro pasaipalmente los factores
climatologicos)

3. Evaluacién multiperspectiva: Observacion globalgieblema, desde el exterior
e interior.
3.2.4 Nivel 3: Evaluacion del futuro

Proyeccion de futuro de la entidad analizada arpetla situacion actual. Los modelos
utilizados para este nivel son la inteligenciafiarél, los modelos predictivos, el
razonamiento automatico y la estimacion estadistica

Los algoritmos de este nivel son:

1. Estimacion/Agregacion de capacidad de fuerza: Agpi@n de la informacion
de diversos subsistemas para determinar sus la@mees vy la robustez del
sistema.

2. Estimacién de implicaciones: Resultados de unatéiipa accién sobre el
sistema

3. Evaluacién multiperspectiva: Anéloga al del nivelabservacion del sistema
desde el exterior e interior.
3.2.5 Nivel 4: Proceso refinamiento

Metaproceso que monitoriza todo el proceso de Df paejorar el rendimiento del
proceso en tiempo real, mediante la optimizaciénladeitilizacién de recursos, la
modelizacion sensorial y la computacion de medildagerfeccionamiento.

Este nivel se considera parcialmente dentro-fuetgptbceso de fusidén, ya que este
refinamiento es necesario para el correcto funonew@to de la fusion y de las
operaciones a la que este destinada la DF.

Los algoritmos de este nivel son:

1. Gestion de la mision: Direccion de los recursastertes con el fin de obtener
los resultados deseados.

2. Prediccion de Entidad: Definir que entidades edpasi debe reconocer el
proceso
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3. Requerimientos de las fuentes: Definir la infraedtira necesaria de las fuentes
para que puedan identificar las entidades

4. Modelizacion del rendimiento del sistema: Defirardstructura del sistema de
fusion de datos, la relacion entre fuentes, lospmmantes de procesamiento,
etc.

5. Control del sistema: Tal como control de multiobjes$ y optimizacion.

3.2.6 Nivel 5: Refinamiento cognitivo

Mejora del sistema de fusion a partir de la relac8ensor-Procesamiento-Persona.
Proyectando modelos en los que la representaciénosleresultados (ya sean
intermedios o finales) permitan al operador idesdif posibles errores en el
procesamiento, y que este previamente haya podédectdr errores en los datos
suministrados por los sensores.

[ Proceso de fusion de datos ]

NO N1 N2 N3
Pre-proceso Evaluacién Evaluacion de Evaluacién
de las fuentes del objeto la situacion del futuro

A A A A

N5
Refin.
cognitivo

Fuentes | \ 4 \ 4 \ 4 \ 4
)l

A 4

v A

Sistema de gestion de la ba:
de datos

- Soporte de la base de datds

- Base de datos de fusion

Proceso de
refinamiento

Interaccioén

Persona
Ordenador

Figura 2: El proceso de fusion de datos. Fuenté:yHdcMullen 2004

Sin considerar que tienen la entidad de los nivahtss mencionados hay que tener en
cuenta también:

3.2.7 La gestion de la base de datos

Es un punto clave dada la gran cantidad de datessgumanejan durante el proceso.
Para desarrollar esta funcién serd necesario usid@able esfuerzo computacional,
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destacando que el software comercial habitual eapaz de gestionar el problema
completo de fusion

3.2.8 Interaccion de la persona con el ordenador

Este elemento, considerado externo a la fusidimpertante en el proceso de fusion.
Ya que una correcta interfaz del sistema, ser&qava el refinamiento cognitivo.

3.3 Técnicas de fusidon de datos

En este apartado se procedera a clasificar lasedtfss técnicas de fusion de datos y
posteriormente a describir con mayor precisiomias utilizadas para asi poder elegir
de forma mas sencilla el operador que mejores teaisiicas presente para la solucion
del problema.

Para efectuar todo este proceso se deben defijnin@ conceptos base para la correcta
comprension por parte del lector de lo aqui expuest

1. x: Representan el grado de de credibilidad de larnmicion emitida por la
fuente i.

2. | :Intervalo de los valores de.

3. F(X,...,X,): Operador de combinacion de la informacion

3.3.1 Clasificacion sequn su comportamiento

Para no hacer esta clasificacion excesivamente lmadp vamos a suponer que
estamos fusionando dos informaciones (La genecadizaal caso de mas datos es, en

general, sencilla), siendo asj =(x, y), y por lo general, excepto algun caso muy
especificol :[O;L]. Ademas por la propiedad de semejanza entre ebdpey el
entorno matematico donde opeF(Xx, y) = [0,1].

Tal como plantea Bloch (1996) realizaremos la fitasiion en funcion de su
comportamiento, en primer grado segun su deperalatali contexto y en segundo
término segun su constancia a la hora de ser sgvpradentes o indulgentes.
Entendiendo bajo estos tres términos lo siguiente:

1. Severo Se aceptara que un operador tiene un comporteonsgvero si se
comporta de formaonjuntiva, es decir:

F(x,y) < min(x, y) [1]

Asi estos operadores representan un consensolanipartes de informacion, o
sus partes comunes o redundantes. Reduciendooiamedion mas incierta y
dando mayor fiabilidad al sensor mas restrictivousd asi satisfacer
simultdneamente los criterios u objetivos de l#&fus

2. Prudente: El operador sera prudente si se comporta de faongrometida,
es decir:

min(x, y) < F(x, y) < maxx, y) [2]

Los operadores que pertenecen a este grupo praveeimformacioén global,
intermedia entre los diferentes valores de los@ens La redundancia entre
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diferentes elementos puede ser tomada en cuentaalgpmos tipos de
operadores como las Integrales difusas.

3. Indulgente: Sera indulgente el operador si se comporta geddisjunta, es
decir:

F(x,y) 2 maxx, y) [3]

Estos operadores incrementan la certeza que teneolwe una informacion,
dando mayor peso especifico al sensor que da damation menos incierta.
Expresa asi, redundancia entre los criterios.

3.3.1.1 Operador Independiente del Contexto con Cqmrtamiento Constante

(Operador ICCC)

La primera clase esta compuesta por los operadmpiesienen igual comportamiento,
independientemente del valor de la informacionsiohar, y que computa dichos datos
sin informacion respecto al exterior o el conteXsi respetan siempre una y solo una
de las siguientes cualidades:

O(x, y)O12,F(x,y) < min(x, y)

O(x, y)O12,min(x, y) < F(x, y) < maxx, y)

O(x, y)O12,F(x, y) = maxx, y)
Las técnicas mas conocidas que se comportan demesgte son Bayes, Dempster-
Shafer y algunas clases de Ldgica difusa.
3.3.1.2 Operador Independiente del Contexto con Cqmortamiento Variable
(Operador ICCV)

Esta segunda clase, comprende a los operadoresemqa® independientes del contexto
no lo son del valor dex e y. Asi se pueden comportar de forma severa partosier
valores de credibilidad, mientras lo hace de fomullgente para otros. Es deck,
respetara mas de una de las cualidades presestati2a€C.

Las técnicas mas conocidas que operan asi sonoaldijpos de Logica difusa y de
Inteligencia artificial, como los Sistemas expeffosr ejemplo los tipo MYCIN).

3.3.1.3 Operador Dependiente del Contexto

(Operador DC)

La tercera clase incluye los operadores que soendigntes del contexto, es decir no
solo dependen d& e y sino también del conocimiento global o caractedstde las

fuentes de datos (por ejemplo: conflicto entre fegncredibilidad de las fuentes).

Estos operadores son especialmente interesantepnodtemas de clasificacion, ya que
permiten combinar informacion relacionada con clage de una forma, e informacion
relacionada con otra clase de forma diferente.

Técnicas conocidas, que se comporten segun lolatkialson algunos tipos de
Conjuntos difusos y de Inteligencia artificial, cotos Hibridas.
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3.3.2 Clasificacion sequn la l6gica matematica

D.L. Hall y S.A.H McMullen (2004) clasifican lasddicas de fusion segun la logica
matematica utilizada para incorporar la incertidtemlEste parametro es la diferencia
clave entre las técnicas de Bayes, Dempster-Shia@enjuntos difusos. Mientras en la
Inteligencia artificial el principal factor diferemador es la forma de aprendizaje.

Dicha incertidumbre puede ser atribuida a las efasewnes o bien a las conclusiones
llegadas. Las formas mas importantes de incor@osart la:

3.3.2.1 Probabilistica

Es el modelo de l6gica mateméatica mas difundidamién el que cuenta con una base
tedrica mas potente, basada en la teoria clasitzaptebabilidad. Pero la determinacién
de las funciones de distribucion de probabilidadesde las probabilidades
condicionales, a través de métodos empiricos ac&stioos, imponen hipétesis muy
restrictivas, poco creibles en problemas complejos.

Por otro lado esa potencia de la base tedrica perteiner poca complejidad
computacional.

Las Leyes clasicas de probabilidad y Bayes sontdamicas de fusion con base
probabilistica.

3.3.2.2 Evidencial

La l6gica evidencial define (a diferencia de lalqabilidad) probabilidades no aditivas

como nocion general para la suposicion l6gicaprédabilidad. La idea es aumentar la
l6gica proposicional standard considerando un aloergue representa el estado de
conocimiento que un agente racional tiene del mun@s probabilidades son asi

definidas sobre el universo de operadores de tladasentencias, y estd argumentado
que esta es la mejor informacién disponible paemalista.

Dempster-Shafer y la Teoria evidencial generalizaaalas técnicas de fusion con base
evidencial.
3.3.2.2 Difusa

La l6gica difusa nace en un articulo de L.A. Zapeblicado en 1965, titulado “Fuzzy
Sets”. Aparece como respuesta a la logica clasiedelnte, permitiendo representar de
forma matemaética conceptos o conjunto imprecisaduyéndose asi en la l6gica
multivaluada, admitiendo varios valores como veedagubsibles.

Los Conjuntos difusos y algunos operadores Hibrittomteligencia artificial son las
técnicas de fusidon con esta base logica.

3.3.3 Descripcion de las técnicas mas utilizadas

En este apartado describiremos algunas de lasc#éscmas utilizadas en la fusion de
datos, centrandonos especialmente en las de Ipgitebilistica, evidencial y difusa.

Limitdndonos a hacer una introduccion a la Intelge artificial, por su diversidad de

técnicas y complejidad.

3.3.3.1 Bayes

Esta técnica de inferencia, que utiliza la I6gioabpbilistica, esta basada en la regla de
Bayes, y pertenece asi a los algoritmos que usamcitonientos a priori (razonamiento
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causa efecto) sobre el espacio de observacionrgaizar inferencias sobre la identidad
de los objetos. La inferencia bayesiana provee étodo para calcular la veracidad de
la probabilidad condicional o a posteriori (razomamto efecto causa) de una hipétesis
dada (Klein 2001).

Si E es el evento a evaluar, ¥ y X, los elementos de informacion dados por dos
sensores, a partir del Teorema de Bayes obtendstaxsh(96):

p(x, | E.x,)p(E|x,)
p(x, %)

_ p(x | E,x)p(x, | E)p*(E)
p(x, [%)p(x)
)p?(E
)

p(E|%.x,)= p(E)

_ p(x | E,x)p(x, | E)p*(E)
p(x, 1 %,)p(x,

p*(E) 4]

Esta ecuacion relativamente compleja, se puedeliogap suponiendo que nuestras
fuentes y sus datos son independientes entre Eliedando asi:

p(x, | E)p(x | E)p*(E)
[5]
p(x,)p(x.)
Si deseamos generalizarlo para un nimero n de etemde informacion, obtenemos:

p(E %, %)=

p(xn | E’Xl""’xn—l)"' p(xl | E)pn(E) [6]
p(x... ;)
Si esta expresion no depende del orden en queibemdos elementos de informacion,

podemos simplificar la ecuacién [6], ya que dadadmplejidad de entrenamiento de
las diferentes fuentes resulta conveniente:

p(E[%....x,) =

n

p(x |E)
p(ElX.,...%,) = p*(E)*ZL—— [7]
p(x)

1=1

Si definimosQ ={E,,...,E,}como el conjunto de eventos a evaluar (El Faou@bp0
podemos tomar la decision final segun los sigugeatigerios:

1. Regla de maxima probabilidad a posteriori: El estags probable es aquel con
la mayor probabilidad a posteriori.

Ek = argmaxﬁisr{p(Ei | Xl"" ' Xn )} [8]
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2. Regla de maxima probabilidad: El estado mas prebablaquel con la mayor
funcién de probabilidad.

E, = argmax:lsisr{ﬁl p(Xj | E )} [9]

Se trata asi de una técnica severa donde el oparadiadependiente del contexto y del
valor de las variables.

La principal ventaja de la técnica de Bayes parfusidon de datos es que posee un
formalismo bien desarrollado, donde la evidenciatrakada como una funcion de
probabilidad. Asi usando esta técnica, se puedpresar conocimientos a priori de
forma estocastica para obtener el estado mas peothalbsistema.

Desde el punto de vista de la aplicacion, se necesia fuerte estimacion de las
funciones de probabilidadp(xj |Ei)), y de las de las de probabilidad a priqm(lﬁi))

gue modelan el conocimiento aportado por cadaderias fuentes, incluso en caso de
total ignorancia. La practica comin es defifi(E,) como uniforme 6(E,)=1r),

hecho que no aporta mayor conocimiento, y estirpéra(j |Ei) en funcion de la

credibilidad que tenga cada una de las medidasdarpar los diferentes sensores,
usando para ello métodos estadisticos de apreadizaj

/ Formula \

combinatoria de
Bayes
X2 Logica
Fuente 2 p(x, | E) P(E, | X.,... X)) de Resultado
Lo decision Fusion
paral =1,...,r
Xn

Fuente n p(x, |E) A J

Figura 3: Proceso de fusion con la técnica de Bdyssnte: Klein 2001.

3.3.3.2 Dempster-Shafer

La inferencia Dempster-Shafer, algoritmo de fusdm datos basado en la légica
evidencial, se utiliza cuando a la suma de inforarees aportada por las fuentes de
datos no se les puede asociar el 100% de la piluzabide certeza. El algoritmo
captura y combina la certeza o conocimiento existensando la regla de Dempster,
gue encuentra la interseccién o conjuncion deel@ntos identificados por las fuentes
de informacion y sus probabilidades asociadas (K2601).

La informacion del sensar esta representada por la funcién de masa (o diddd)
m D[O;L] que asigna valores a cada uno de los subconjuhebsconjunto de
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discernimientoD (conjunto de eventos considerados), ignorando cserdividen estos

valores de masa dentro del subconjunto. Ademagta gda los valores de masa del
conjunto se pueden derivar otras funciones, compldasibilidad, la credibilidad, la

comunalidad o la duda (Bloch 1996).

La combinacion se realiza mediante la suma ortdgim®empster, que para fuentes
resulta:

0 siA=0
mA)=0Lm(A) =11 Y m(B)m,(8,)m(B,) siAz0 [10]

1_kBlnan...an=A
1siA=D

dondeA B,,...,B, son subconjuntos dB y k, que se puede interpretar como la
medida de conflicto entre fuentes, resulta:

k:zml(Bl)nz(Bz)'”mn(Bn) [11]

Altos valores dek representan un grado de conflicto alto entre lestes, dando
también una indicacion de la exhaustividad delwatg de discernimient® . Asi debe
tenerse en cuenta a la hora de evaluar la caliddd dombinacion, ya que cuando el
valor sea muy alto, la combinacion normalizada n(&we 1-k el factor de
normalizacion) tomara decisiones cuestionables mueodran apoyar conclusiones
aceptables (ElI Faouzi 2005).

Podemos definir ademas la credibilidad, la plalidéw y la comunalidad como:
Com (A)= > m(B) [12]

AOB

donde

Com(A) = 0",Com (A) Com, (A)Com, (A)---Com, (A) [13]

-1
1-k

Cre(A)=> m(B) [14]

BOA

PI(A)= Y m(B)=1-Cre(A) [15]
Bn A=0

Se puede considerar q@¥e(A) y PI(A) son respectivamente, los limites inferiores y
superiores del intervalo de credibilideidre(A), Pl (A)] donde Cre(A)-PI(A) es la
expresion natural de la ignorancia concerniente. a
Se puede observar que las funciones de masa sosimigres a las de probabilidad,
ya que se asigna una evidencia a uno o mas subtosjdel conjunto de proposiciones.
Pero con esta técnica se puede asignar evidenc@npinto de discernimient® . Es

decir la funcion de masa puede representar explieihte ambigliedad o ignorancia
sobre la observacion mediante:

cre(A)+CrelA)+ cre(D) =1 [16]
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mientras que en Bayes no existe esta opcion, aesiat

o(A)+ p(A)=1 [17]

Asi podemos considerar que Bayes es un caso partibel la teoria evidencial donde
cre(D)=0.

Si definimosD ={E,,...,E, } como el conjunto de estados a evaluar podemos tamar
decision final segun los siguientes criterios (&b&zi 2005):

1. Regla de maxima credibilidad: El estado mas prabas aquel con mayor

credibilidad
E, = argmaxmsr{Cre(Ei )} (18]
2. Regla de maxima plausibilidad: El estado mas prebab aquel con mayor
plausibilidad
E, = argmaxjsiS,{PI (Ei )}z argminEisr{Cre(Ei )} [19]

Se trata asi de una técnica severa donde el oparadiadependiente del contexto y del
valor de las variables

N
Fuente 1 Def. de
m / N\
J
Combinacién de
Fuente 2 Def. de las funciones de
m masa con la regla

Logica
de
decision

Resultado
Fusién

de Dempster

Fuente n Def. de \ /
m

Figura 4: Proceso de fusion con la técnica de Daamy&hafer. Fuente: Klein 2001.

3.3.3.3 Conjuntos difusos

La logica difusa es efectiva cuando los procesas dificiles de modelar con
paradigmas matematicos clasicos que requiereneBnbten definidos. Por tanto es
beneficiosa cuando los limites entre conjuntosalergs no estan claramente definidos
0 existe ocurrencia parcial de un evento. Asi etedaia de Conjuntos difusos formar
parte de un conjunto es funcion del graemm 2001

Estableciendo normas y conjuntos difusos, la |6difissa crea una base de control que
permite a los gestores construir un sistema de@antluso cuando no se ha entendido
completamente el comportamiento matematico delgsmcPermitiendo asi incorporar
la indefinicién (o vaguedad) en el proceso de d@tis

Es asi una técnica muy util si existen:
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2.
3.

Deficiencias en los modelo matematicos o faltaaggcidad para analizar todos
los datos

Sensores de poca calidad o poco representativos
Sistema experto, 0 un experto, para calibrar edrsia

Mediante su comportamiento podemos clasificar (BIb@96) los diferentes operadores
gue utilizan esta técnica en:

1.

Operadores ICC

Las tres familias de operadores que se compor@gimsestos parametros son:
las normas triangulares (T-norma), las conormasduilares (T-conorma) y los
operadores medios.

Un ejemplo de T-norma emin(x, y). Asi si definimosi como T-norma, que
tiene un comportamiento severo:

O(x, y)O12,i(x,y) < min(x, y) [20]

Un ejemplo de T-conorma efsax(x, y). Asi si definimosu como T-conorma,
gue tiene un comportamiento indulgente:

O(x, y)O12,u(x,y) = max(x, y) [21]

Un ejemplo de operador medio es la media aritméfisasi definimosm como
operador medio, que tiene un comportamiento preadent

O(x, y) 012, min(x, y <)m(x, y) < max(x, y) [22]
Operadores ICV

El operador que se comporta siguiendo estos pamsnes la Suma ortogonal,
tal que:

g(x,y) (23]
g(x y)+gl-x1-y)
donde g es creciente, positiva, continuag(0,0) =0, que supone que tenga
las mismas caracteristicas.

o(xy)=

Su comportamiento dependera, como corresponde gmresto, de los valores de
las variables.

Operadores DC

En esta seccion se incluyen los operadores querspartan en funcion del

conflicto entre las fuentes y la fiabilidad de ragsmas. Permiten asi tener en
cuenta que las fuentes aporten informaciones qurestas, que haya fuentes
mas creibles que otras, y que esta fiabilidad dépemambién del evento

evaluado por esa fuente, ya que dichas fuentesodcap evaluar todos los
eventos con la misma precision.

27



D. Abeijon (2007)

FUSION DE DATOS

Los operadores dependientes del conflicto se caimaor segun la consonancia
de las fuentes. Asi si son consonantes tienen umpadamiento severo;
indulgente cuando son disonantes y prudente endeasonflicto parcial.

Los operadores dependientes de la fiabilidad ddukastes permitiran asignar
valores numéricos a nuestros conocimientos sold® waa de las fuentes.

Clasificacion segun

. . L Légica Operador matematico Comportamiento del operador
el comportamiento | Técnica de fusion o pon .
matematica especifico especifico
del operador
Bayes Probabilistica| Producto de probabilidades Severo
Conjuntos difusos | Difusa T-noma Severo
(Operador ICCC) T-conorma Indulgente
Medio Prudente
Dempster-Shafer Evidencial Suma ortogonal Severo
Conjuntos difusos | Difusa Suma simétrica Los tres comportamientos so
posibles segun los valores a
combinar
Sistemas expertos Combinacion de factores de | Severo (si x, y > 0)
(Operador ICCV) certeza
Prudente ( en resto de casos)
Indulgente (si x ,y < 0)
Conjuntos difusos | Difusa Operador dependiente del Severo si las fuentes son
conflicto consonantes
Prudente si el conflicto es
parcial
(Operador DC)
Indulgente si las fuentes son
disonantes
Conjuntos difusos | Difusa Operador dependiente de la

fiabilidad de la fuente

Tabla 5: Clasificacion de los operadores segurosiportamiento. Fuente: Bloch 1996.

3.3.3.4 Inteligencia atrtificial
Se denomina Inteligencia artificial (1A) a la ciémque desarrolla técnicas para que las

maquinas puedan imitar las formas de comprensi@mpnamiento y aprendizaje

humano.

Para alcanzar este proposito existen dos viasehandinada IA convencional, que se

caracterizan por el formalismo y su base estadidficnde se incluyen:
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1. Sistemas expertos: Sistemas disefiados para acimar un experto humano en
un dominio particular o area de conocimiento. Eie esentido, pueden
considerarse como intermediarios entre el expemtmamo, que transmite su
conocimiento al sistema, y el usuario que lo @ilpara resolver un problema
con la eficacia del experto. El Sistema Expertolizatia para ello el
conocimiento que tenga almacenado y algunos métatmsinferencia.
Simultaneamente, el usuario puede aprender obsEnercomportamiento del
sistema, es decir, los sistemas expertos se pusmderar al mismo tiempo
como un medio de ejecucion y transmision del conmgito (monografias.com
2007)

2. Red bayesiana: Modelo basado en la ya analizadeséde Bayes

La otra via es la IA computacional, que implicaaptendizaje iterativo basandose en
datos empiricos, donde se incluyen:

1. Redes neuronaleSon un paradigma de aprendizaje y procesamienbonatico
inspirado en la forma en que funciona el sistemmaio®o de los animales. Se
trata de un sistema de interconexion de neuronasamed que colabora para
producir un estimulo de salida

2. Sistemas difusos: Modelo basado en la ya analizéddaica de Conjuntos
difusos.

También existen los modelos Hibridos que fusionaariag técnicas de A,
aprovechando las caracteristicas mas apropiadaadieuna de ellas para una mejor
solucién del problema.

3.4 Utilidad de la fusion de datos de multiples fuges

La fusion de datos de multiples fuentes apareceocmapuesta a la posibilidad de
aumentar el numero de sensores, y asi mejorarseltado de problemas complejos,
como la restitucion de imagenes, la diagnosis naedicdeteccion de la congestion de
carreteras, de incidentes en carretera o del tietapoaje.

Uno de los principales objetivos de la fusién déoslaes combinar la informacion

obtenida a través de las diferentes fuentes panartona mejor decision, realizando
para ello una reduccion de la imprecision e indartibre e incrementando la robustez
(Bloch 1996).

Fusiénde | ____ > e == Agregacion
dato: de modelo

- - Integracion
de dato

Figura 5: La fusién de datos como via alternaffwgente: El Faouzi 2005

Disponibilidad de datos
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Asi como muestra El Faouzi (2005), la fusién es winaalternativa a la agregacion de
modelos, que sigue la senda abierta por la intégrade datos. La primera, como
muestran Hall y McMullen (2004), es mas robusta tpiesegunda, ya que en la
agregacion los modelos compiten entre ellos contésepropias, mientras que en la
fusion las fuentes se complementan y son redunslaRte otra parte la integracion de
datos utiliza una unica fuente principal, usanaa cbmo apoyo o validacién.

3.4.1 Ventajas vy limitaciones

A la hora de implementar un sistema de fusion desdaebemos tener en cuenta cuales
son los puntos fuertes del proceso asi como sumdiones ya que, como se mostraba
en el Nivel 4, una correcta planificacion de la DBs permitira optimizar su
rendimiento.

Por ejemplo, los resultados de Nahum y Pokoski{L@&8uestran de forma cualitativa
como la fusion de datos de multiples fuentes auanéatposibilidad de clasificar
correctamente los datos, frente a un numero meaduehtes. También nos permite
observar que:

1. La combinacion de datos de fuentes poco fiables@fB) no aporta ninguna
mejora. Asi la primera premisa para la fusion spré los datos tengan una
fiabilidad aceptable.

2. La combinacion de datos de fuentes muy precisg@s0(B5) no aporta ninguna
mejora significativa. Asi si nuestros sensoresreog precisos no tiene sentido
invertir tal esfuerzo.

3. El aumento del nUmero de sensores mejora la pbaci! sistema si bien, esta
mejora se vuelve casi imperceptible a partir dg¢hwo a décimo sensor. Hay
gue tener en cuenta que esta perdida de intenés srayor nimero de sensores
no sera real, si el nuevo sensor aporta datoscumdantes.

0.13

012 |—

0.11 |—
0.10 |—

> 0.09 [—
0.08 —
0.07 —
0.06 —
0.05 —
B 004
0.03 —

0.02 —

6.04 |—

N=1(1—3 Sensor

N=3(3—6 Seniors)
b

APN= (PN*Z)-PN

N=6(6—7 Sensors)

| l l |
05 06 07 08 09 1.0

P, Single Sensor Probability of Correct Classification

Figura 6: Relacion del numero de fuentes con aireiento del sistema. Fuente: Nahum y Pokoski
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Asi las ventajas de la fusion de datos de multijplestes son:

1.

Robustez operacional: Ya que un sensor puede apoidamacion cuando los
otros no estan operativos o0 solo parcialmente tipesa

Cobertura espacial extendida: La correcta fusiénodedatos de los sensores
distribuidos por el espacio dan una mejor resohugidée uno solo de ellos.

Cobertura temporal extendida: Un sensor puedenebt@formacién cuando
otros no o de forma mas continua.

Aumento fiabilidad: Un buen proceso de fusion puemtgfirmar la veracidad de
una informacion, dada la inherente redundanci@asleatos de las fuentes.

Reduccion ambigledad: La fusiébn de la informaci@ ndultiples sensores
permite reducir el numero de hipétesis a realizar

Mejora de deteccion: Una correcta fusion facildadeteccion de un suceso,
gracias a la redundancia de los datos.

Y sus limitaciones:

1.

Calidad y numero de sensores: Como hemos vistoi@mbente, la calidad del
sensor y su numero determinara de forma import@antalidad del resultado
final de la DF.

Imposibilidad de corregir errores de base: El psocge DF no puede corregir
errores en el pre-procesamiento de los datos. s nie hay correccion aguas
arriba de la inferencia, si bien el Nivel 4 proagda un refinamiento de los
resultados, pero ya a partir del nivel 1.

La calidad de la informacién sobre los sensore$a 8iformacion que tenemos
sobre los sensores (su rendimiento, datos que puapertar) es pobre o
incorrecta, también lo seran los resultados deHa D

Inexistencia del algoritmo de DF ideal: Cada akgooi tiene sus fortalezas y
debilidades debiendo el gestor elegir el mas apdappara el fin deseado.

Falta de datos de entrenamiento: Nunca habra enfés datos para entrenar al
sistema, es decir los recursos son limitados.

Dificultad de cuantificacion del rendimiento: Noigken parametros claros y
globales para determinar si un sistema de DF esrmeg otro. Queda asi en
manos del gestor una correcta valoracion

Dinamismo del proceso: Es imposible analizar ec@so como algo estético,
siendo asi dificil de valorar su rendimiento denfargeneralizada, ya que
dependera de su grado de aprendizaje y de los dispsnibles en ese
momento.
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Ventajas Limitaciones
1. Robustez operacional 1. Calidad y numero de sensores
2. Cobertura espacial extendida 2. Imposibilidad de corregir errores de
base

3. Cobertura temporal extendida
3. Lacalidad de la informacioén sobre

4. Aumento fiabilidad los sensores

4. Inexistencia del algoritmo de DF

5. Reduccién ambiguedad ideal

6. Mejora de deteccion 5. Falta de datos de entrenamiento

6. Dificultad de cuantificacién del
rendimiento

7. Dinamismo del proceso

Tabla 6: Resumen de Ventajas y limitaciones

También hay que considerar el esfuerzo de célcat@myoria que supone la gestion de
un sistema de multiples fuentes de datos y su goiesite fusion. Si bien, segun Hall y
McMullen (2004), la mayor parte del esfuerzo selempn la gestion de los datos.
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Figura 7: Perfil del software requerido para utesim de fusion de datos. Fuente: Hall y McMulen

32



D. Abeij6n (2007) FUSION DE DATOS

3.5 Aplicacion de la fusion de datos a la ingeniexidel transporte

La fusion de datos aparece a finales de los afiosleBOsiglo anterior con fines
claramente militares, como se puede apreciar ehibdkografia. EI Departamento
estadounidense de Defensa apoya asi este nuevemdimme técnicas con el fin de
obtener beneficios en el campo militar y en el sggaoial, para mejorar la fiabilidad y
precision de las operaciones de la agencia espd&BA.

Posteriormente, en el campo civil, los estamentosvérsidad, empresa, estados)
relacionados con la robdtica, la climatologia ypebcesamiento de imagenes han
mostrado mucho interés en la fusion de datos, penwdo un rapido desarrollo de este
nueva ciencia.

Por otra parte con la aparicion de los Sistemadidgeintes de Transporte (ITS) y los
Sistemas Avanzados de Informacion al Viajero (ATi&)nacido, a principio de los 90,

el interés de la ingenieria del transporte poraidgécnicas. Asi los ITS han permitido
diversificar las fuentes para la obtencion de datise el estado de la red viaria con
costes aceptables, haciendo posible la fusion tes de multiples fuentes. Y los ATIS

y la gran expansion de los sistemas de navegadiih €htre los usuarios, han hecho
gue tal esfuerzo tenga un gran efecto positivameanformaciéon disponible, no solo por

parte de los gestores sino también de los usuarios.

La fusion de datos en el campo de la ingenierigrdesporte ha sido implementada con
el fin de obtener:

1. Mayor fiabilidad de los resultados

2. Mayor robustez del sistema

3. Mayor cobertura espacial y/o temporal
4. Mayor precision de los resultados

5. Menores costes de operacién

Siendo, en todos los casos conocidos, alcanzadbssdbbjetivos en mayor o menor
medida, siempre mejorando las técnicas habitugilezadas con anterioridad.

Los primeros autores que se interesan por la fudeéwlatos aplicada al calculo del
tiempo de viaje, lo hacen en los afios 90.

Desde EE.UU. Palacharla y Nelson (1999) estudiapliaacion de la l6gica difusa a la

estimacion del calculo de viaje, valorando queesist hibrido resulta mas interesante, si
el de los conjuntos difusos sobre una red neumll @e los mismos conjuntos en un

sistema experto. Obtienen como resultado que ®eprsistema hibrido es mas preciso
incrementando ambos la calidad del resultado atideron técnicas habituales.

Por esta via de los sistemas hibridos tipo l6gifasa - red neural contindan los
estudios del Ministerio austriaco de Trafico, Inacwn y Tecnologia (bm vit) que en
2006 presenta un proyecto, ya en proceso de pruébaxbtencion de tiempos de viaje
y de la saturacién de la red viaria a partir detipléls fuentes (espiras inductivas, laser,
coches flotantes (sensores ubicados en los tak&))écnica utilizada en este caso es
conocida como ANFIS (Redes Neurales Adaptables loferencia Difusa) y los
resultados obtenidos presentan una mejora del 508br@imero de errores detectados.

También con un sistema basado en ANFIS obtieneNbazt (2006) tiempos de espera
en intersecciones sefalizadas obteniendo resultag¢sres que el HCM (Highway
Capacity Manual principalmente en situaciones teesaturacion.
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Por otra parte Weizhong Zheng, Lee y Shi, invedtigas de Singapur y China, han
realizado predicciones de flujos de trafico mediamferencia bayesiana sobre
estructura neural a partir de una unica fuentegrobhdo resultados superiores que
redes neurales simples en el 85% de los casos.

Desde Francia se ha apostado por sistema de fdsi@atos mas sencillos desde el
punto de vista conceptual. Asi El Faouzi y sushmiadores (2000 y 2005) han optado
por la inferencia evidencial de Dempster-Shaferauresideran una generalizacion de la
teoria de Bayes. Obteniendo con el primer métosigtaelos superiores al de Bayes y al
de técnicas habituales en una via de Toulouserta @a lectura de matriculas y de
espiras inductivas.

Aparte, los operadores de autopistas franceses ARER. ESCOTA y SAPN estan ya
utilizando o estudiando sistemas de fusion desdaéma el calculo de tiempos de viaje
en sus ViagAREA 2006; Guiol y Schwab 2006grre).

Suecia y Escocia a través de sus direcciones deseata trafico SRA (Sweden Road

Administration) y Transport Scottland estan estudadetalladamente, desde 2001, la
implantacion de la fusion de datos para la obtendgtiempos de viaje. Escocia utiliza

en sus pruebas (en la Al en los alrededores debdym) hasta 4 fuentes (telefonia

movil, espiras inductivas, coche flotante y lectdeamatriculas) donde destacan por su
fiabilidad la telefonia movil y la lectura de miatrlas (Peterson 2006; Scott 2006).

En Alemania dgg, empresa perteneciente al grupgsteis, ha desarrollado un

software capaz de inferir difusamente sobre lambims del trafico para la obtencion

del estado de congestion, utilizando ademéas domiéodefinicion dindmicos. Ahora

estan estudiando evolucionar dicho software pataneb las demoras debidas a la
congestién, utilizando para ello informacién prajponada por las espiras inductivas y
coches flotantes.

Por su parte, en Holanda, van Lint, HoogendooraryZuylen (2005) utilizan redes
neurales para la prediccion de tiempos de viajededos faltantes, obteniendo
resultados satisfactorios a pesar de la falta tissda

Park y Lee (2004), ambos coreanos, han obtenidgpte de viaje en ambiente urbano
mediante la implementacion de redes neurales eeimd& bayesiana, ambos de forma
independiente, a partir de espiras inductivas yhedtotante. Considerando en ambos
casos prometedores los resultados.
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