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Resumen: En este articulo se presenta un sistema basado en tecnologia infrarroja
para la clasificaciéon de marcas viales empleando un sistema Neuro-Fuzzy como
herramienta de clasificacién. El sistema se ha testeado a partir de los datos
suministrados cuando se ha instalado un prototipo en un robot mévil. Los resultados
obtenidos son explicados en este articulo, haciendo hincapié en el disefio de nuevas
reglas y la mejoria lograda mediante los métodos propuestos. Copyright © 2007
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1. INTRODUCCION

Varios grupos de investigacion han venido mostrando
durante los ultimos afios gran interés sobre el campo
del transporte inteligente en general (Franke et al.,
2001) y en la deteccién y clasificacion de sefiales
mediante métodos automadticos en particular (Gupte
et al., 2002). El objetivo del disefio de tales métodos
es doble. Por un lado, el apoyo a la conduccién, con
el consiguiente aumento de la seguridad vy
disminucién de victimas y pérdidas econdmicas
(dafios en vehiculos, tiempo en colas, etc.). Por otro
lado, facilitar la navegacién de vehiculos auténomos
en entornos como calles, aparcamientos, etc. Una
particularidad a tener presente en esta tarea, es que se
ha de realizar en tiempo real, lo que implica una
restriccion en los algoritmos empleados, dado que
han de ser lo suficientemente rapidos como para que
el resultado obtenido sea ttil de cara a la toma de
decisiones.

La inmensa mayoria de implementaciones de
sistemas de deteccion de sefales se sitian en el
marco de la visiéon por computador (Franke et al.,
2001). No obstante, nuestro interés se centra en la
tecnologia infrarroja aplicada a la deteccion y

clasificacion de marcas viales, diseflando un
prototipo, asi como los algoritmos mas adecuados
para tal fin. Teniendo en cuenta las limitaciones de
tiempo, dichos algoritmos estardn basados en un
conjunto reducido de reglas Fuzzy. Es importante
remarcar que las técnicas de extraccion de reglas y su
interpretacion han generado recientemente gran
interés (Guillaume, 2001).

2. BREVE DESCRIPCION DEL PROTOTIPO
BASADO EN TECNOLOGIA INFRARROJA

El sistema de captura de informacién consiste en un
conjunto de sensores infrarrojos que nos permite
obtener informacién de las sefiales viales
horizontales, tras el procesamiento de los datos
recogidos (Marichal et al., 2006). Esta informacién
resulta de gran interés en el campo de la Robdtica,
sobre todo cuando el robot mévil se encuentra
navegando dentro de un entorno con presencia de
marcas viales en el suelo, como puede ser el caso de
un aparcamiento. La mayoria de aparcamientos
presenta marcas viales horizontales sujetas a rigidas
normas en su colocaciéon. Si somos capaces de
detectar e identificar estas sefiales, esto permite tener
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mads informacion sobre el entorno de navegacion, que
utilizada convenientemente, ayudaria
considerablemente en la dificil tarea de movernos por
un entorno sin férrea estructuracion a priori.

El dispositivo global, consiste en un conjunto de 5
pares de emisores-receptores infrarrojos junto con la
electronica auxiliar necesaria, que barren de manera
continua la zona de carretera sobre la que discurre el
vehiculo, identificando si la zona que cubre esta
pintada o no. Es importante destacar que los
receptores de infrarrojo empleados, pueden ser
Unicamente excitados por sefiales de 36 kHz, lo que
evita interferencias, procedentes de otras fuentes
emisoras de infrarrojos.

La barra en la que se disponen los emisores-
receptores permite su fécil instalacién debajo de un
vehiculo, tal como se indica en la Figura 1. A medida
que el vehiculo circula, se obtiene una imagen linea a
linea de la carretera y por tanto de la sefial horizontal
en particular. Cada una de estas lineas se compone de
5 datos, ya que hemos posicionado 5 sensores sobre
la barra.

Caracteristicas de sumo interés del prototipo basado
en infrarrojos son su bajo precio y el poco espacio
que dicho prototipo ocupa tal como se puede
observar en la Figura 1. Estas caracteristicas son muy
apreciadas en Robdtica donde espacio y coste son
criterios fundamentales en cualquier disefio.

3. SISTEMA DE DETECCION Y
CLASIFICACION

A partir de este punto se ha de fijar una estrategia de
cara a encontrar el método mas adecuado para
procesar la informacién. En un primer estado del
trabajo, se opto por la utilizacién de una estrategia de
l6gica Fuzzy (Zadeh, 1965) (Driankov, 1998), lo que
supone la ventaja de obtencién de un conjunto de
reglas que permiten su integracién en cualquier
estrategia de control de mds alto nivel (Brooks,
1986). Sin embargo, un inconveniente de esta
estrategia es la bisqueda de las reglas, que resulta un
proceso realmente tedioso. Como alternativa, hemos
optado por el uso de una estrategia Neuro-Fuzzy, que
nos permite aunar las propiedades de aprendizaje de
las redes neuronales y la capacidad de estructuracién
del conocimiento en reglas por parte de la 16gica
Fuzzy.

3.1 Pre-procesamiento de los datos

En el caso que nos ocupa, el proceso de
segmentacion se reduce a escoger aquel conjunto de
datos agrupados en lineas donde los valores indican
presencia de reflexion. Esta es una caracteristica de
notable interés, en tanto en cuanto el tiempo invertido
en el proceso es minimo, frente a los algoritmos
aplicados en visién. Sin embargo, una vez se ha

completado este proceso, todavia para una sefial vial
tipica se puede obtener una matriz de 150 x 5 datos.
De cara a utilizar una estrategia Neuro-Fuzzy, este
nimero de datos deberia de ser reducido en pro de
facilitar el proceso de obtencién de reglas. En este
trabajo, se ha optado por dividir la imagen binaria en
5x5 ventanas, asociando a cada ventana un ndmero
que indica la proporcién de detecciones obtenidas.
Con este método, finalmente obtendremos 25
entradas para nuestro sistema Neuro-Fuzzy, lo que
redunda en un sistema Neuro-Fuzzy mads simple y
consecuentemente una mayor eficacia en los
algoritmos de aprendizaje.

Figura 1. Sistema infrarrojo sobre el vehiculo
utilizado.

En cuanto a las salidas del sistema Neuro-Fuzzy, se
tomard una tUnica salida, de tal forma que su valor
este ligado a la sefial que se quiere identificar. En la
Tabla 1 se muestran los numeros de referencia,
escogidos para cada sefial. Esta opciéon ha sido
elegida, frente a la mds comun de una salida por
sefial, dado que nuestro tltimo objetivo es obtener un
conjunto de reglas para cada sefial, siendo de esta
forma mas fécil el andlisis del sistema Neuro-Fuzzy,
una vez entrenado.

Tabla 1. Valores de referencia de las salidas para un
conjunto de sefales tipicas

Sefiales de Trafico Salida de
Referencia

Flecha 1

Flecha a derecha 3

Ceda el paso 5

Flecha doble de frente-derecha 7

3.2 Estructura del sistema Neuro-Fuzzy

El sistema Neuro-Fuzzy empleado en este trabajo
esta basado en la aproximacién de Sugeno (Takagi y
Sugeno, 1985; Matia et al.,, 2002). Como es bien
conocido la aproximacién de Sugeno es mads
conveniente en términos de carga computacional, que
la de Mamdani (Mamdani y Assilian, 1975). Esta
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caracteristica es muy apropiada para la aplicacién en
consideracion.

La estructura del sistema Neuro-Fuzzy usado, se
podria ver como una red de 3 capas (Hush y Horne,
1993; Miller et al., 1990), es decir, el sistema Neuro-
Fuzzy se puede ver como una red neuronal de base
radial, donde se ha insertado una capa intermedia
entre una capa constituida por neuronas de base
radial y una capa de salida conformada por neuronas
lineales (Marichal et al., 2001). Las neuronas de esta
capa adicional calculan los grados de pertenencia
correspondientes a las diferentes reglas, es decir,
aplican el operador Fuzzy AND (operador min),
siendo el nimero total de neuronas en esta capa igual
al nimero total de reglas Fuzzy del Sistema Neuro-
Fuzzy. Una vez, estos cdlculos se han realizado, se
aplica el proceso de defuzzyficacién para obtener los
valores numéricos de las salidas del sistema. Este
proceso se realiza en la capa de neuronas lineales. Es
importante resaltar que esta estructura permite la

identificacion de las reglas, frente a una
aproximacién  Unicamente basada en redes
neuronales.

En el sistema Neuro-Fuzzy, hay algunos parametros
que determinan la relacién entre las entradas y salida.
En este caso, el comportamiento del sistema depende
de los siguientes pardmetros: Los centros de las
funciones de pertenencia, las anchuras de las
funciones de pertenencia y los valores de salida
estimados. Para determinar todos estos pardmetros se
ha utilizado el algoritmo de aprendizaje que se
muestra a continuacion.

3.3 Algoritmo de aprendizaje

El algoritmo de aprendizaje se puede dividir en tres
fases (Marichal et al., 2001). La primera fase consiste
en obtener unos valores iniciales para los centros de
las funciones de pertenencia y los valores de salida
estimados adecuados a esta aplicacién. Se ha usado
un algoritmo auto-organizativo de Kohonen (T.
Kohonen ,2001). Con este algoritmo se buscan los
valores iniciales, usando como patrones de
entrenamiento los vectores formados por la unién de
los valores asociados a las 5x5 ventanas en que se
dividié la imagen binaria infrarroja y el nimero de
referencia asociado a la sefial vial correspondiente.

Es importante resaltar que la utilizacién de una red
auto-organizativa de Kohonen nos permite aglutinar
reglas segtn la sefal a clasificar, sobre la base de que
los valores de salida estimada parecidos dardn lugar a
reglas en nodos consecutivos. La segunda fase se
focaliza en optimizar el niimero de nodos en la capa
intermedia, es decir, el nimero de reglas Fuzzy.
Mientras que la udltima fase se centra en ajustar los
pardmetros del sistema Neuro-Fuzzy, mejorando los
obtenidos en las fases previas. Teniendo en cuenta las
similitudes entre la red de base radial tipica y el
sistema Neuro-Fuzzy, se ha utilizado el algoritmo de

los minimos cuadrados, tal como es habitual en este
tipo de redes neuronales (Hush y Horne, 1993).

4, EXTRACCIC’)N,/SEPARACIC’)N E
INTERPRETACION DE REGLAS.

Una vez determinado el sistema sensorial y el
algoritmo Neuro-Fuzzy a utilizar, se hicieron pruebas
sobre el vehiculo que se muestra en la Figura 1. En
Concreto se trata de un vehiculo de propulsién
eléctrica, modelo TXT-2 de la marca EZ-GO.

Con objeto de comprobar los métodos propuestos se
han recogido un cierto nimero de imdigenes
infrarrojas sobre un conjunto de sefiales viales tipicas.
Aproximadamente este conjunto esta constituido por
unas 50 imdgenes, tomadas en presencia de buenas
condiciones climatolégicas, sin dar instrucciones
especificas al conductor, buscando las condiciones
mads habituales en la conduccién. Este conjunto se ha
dividido en dos subconjuntos, uno correspondiente al
conjunto de entrenamiento y el otro correspondiente
al conjunto de test. El primero, se ha utilizado en la
aplicaciéon del algoritmo de aprendizaje ya descrito,
mientras el segundo nos ha servido para comprobar la
capacidad de generalizacion del sistema Fuzzy
resultante. Los valores de salida del sistema Neuro-
Fuzzy han sido elegidos como se indica en la Tabla 1.

Hemos realizado varios entrenamientos off-line,
obteniendo valores de error cuadritico medio del
orden de 3.5x10™ , después de 1000 iteraciones.

Una vez se ha realizado el entrenamiento, un modo
de determinar el grado de generalizacion del sistema
resultante es someterlo al conjunto de test. En la tabla
2, se puede observar el resultado de esta prueba, en
donde, se ponen de manifiesto las buenas propiedades
de generalizacion del sistema, dado que los valores
del sistema se sitdan en torno a los valores de
referencia para cada sefial en particular.

Tabla 2. Salidas para los patrones de test

Patrones del conjunto de test ~ Valor de salida

Patrén Flecha 1 0.9973
Patrén Flecha a derecha 1 2.9800
Patrén Flecha a derecha 2 2.9763
Patrén Ceda el paso 1 5.3931
Patrén Ceda el paso 2 4.7881
Patron Flecha doble de 7.0572

frente-derechal

Se puede concluir, por tanto, que hemos conseguido
un sistema Neuro-Fuzzy con unos pardmetros
concretos y  satisfactorias  capacidades  de
generalizacidon. Obsérvese que el sistema resultante
podria ser considerado como un sistema Fuzzy de
tipo Sugeno, como era nuestro objetivo inicial. De
hecho, se ha obtenido un sistema Fuzzy tipo Sugeno
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de orden cero. El orden del sistema Fuzzy es de
especial relevancia, dado que en sistemas de orden
superior las reglas son mds dificiles de interpretar y
la complejidad computacional del sistema se
incrementa. Por lo tanto, esto nos lleva a considerar
que la solucién al problema se ha convertido en un
conjunto de reglas Fuzzy, susceptibles de ser
explicitadas, a diferencia del resultado proporcionado
por otras aproximaciones como son las redes
neuronales. Sin embargo, una de las desventajas de
los sistemas Neuro-Fuzzy es el gran niimero de reglas
que habitualmente se obtienen, lo que dificulta
enormemente la extraccién de las mismas. En nuestro
caso, después del proceso de entrenamiento y
aplicando el proceso de minimizacién de reglas
incluido en éste, se han obtenido finalmente 25
reglas.

En un analisis mas detallado, seria de notable interés
responder a las siguientes cuestiones: ;Cudles de
estas reglas son importantes de cara a la
clasificacion? ;Qué reglas son importantes para la
clasificacion de una sefial en particular?.

Por otro lado, un conocimiento mas detallado de
estas reglas permitiria a un experto afiadir nuevas
reglas 6 modificar las ya existentes en un intento de
acondicionarlas mejor a un entorno particular en el
que podamos movernos.

La respuesta a estas preguntas las podriamos
encontrar en diferentes caracteristicas del algoritmo
de aprendizaje empleado. En nuestro caso, hemos
comenzado el analisis, teniendo en cuenta uno de los
pardmetros del sistema Neuro-Fuzzy, los valores
estimados para la salida. Los valores estimados de la
salida son los valores que asociamos a la capa de
neuronas lineales, donde se realiza el proceso de
defuzzyficacién. De tal forma que su contribucién
viene dada por la siguiente expresion:

ZSVJ g
_7; y

j=12,..,N2 (1)
Y

Donde:

Y = Salida del sistema Neuro-Fuzzy.

svi= Valor estimado de la salida, proporcionado por
el nodo j-ésimo de la capa intermedia.

v; = Salida del nodo j-ésimo de la capa intermedia.

N2 = nimero de nodos de la capa intermedia
(ntimero de reglas Fuzzy).

Observando la expresion (1), se puede extraer la
conclusiéon de que cada regla viene asociada a un
valor estimado de salida. Comparando estos valores
estimados de salida con los valores de referencia
asociados a cada sefial, se puede establecer una

primera correspondencia entre las reglas Fuzzy
obtenidas y a que sefial clasifican, tal como se
muestra en la Tabla 3. De hecho, se puede
comprobar tal como se apuntaba en la exposicioén del
algoritmo de aprendizaje del sistema Neuro-Fuzzy,
que las reglas que dan como resultado valores
estimados de salida dentro del mismo rango, segin la
tabla 1, corresponden a reglas de nodos consecutivos.
Esta caracteristica redunda en la simplificacion del
analisis del sistema Fuzzy resultante.

Tabla 3. Reglas para cada sefial de acuerdo a los
valores estimados.

Flecha Flecha Cedael Flecha Otras
Derecha paso doble Reglas
Frente -
Derecha
Intervalo [02) [24) [46) [6 8] [-10]
Valor 1 3 5 7
De
Ref.
Reglas 6, 7 8,9, 13,14, 19,20,21, 1,2,
10,11, 15,16, 22,23,24, 34,
12 17,18 25 5

Sin embargo, es importante destacar que aparece una
columna en la tabla 3, indicando valores estimados en
el intervalo [-1, O]. Evidentemente, no se puede
establecer una correspondencia directa de estas reglas
con ningun valor de referencia, dado que se alejan de
los mismos. En una primera reflexién este fenémeno
podria estar conectado con la aparicién de neuronas
muertas, tal como se conoce al fenémeno de que en
las redes auto-organizativas, ciertas neuronas se
encuentran lejos de los valores objetivos y no
contribuyen en el aprendizaje (T. Kohonen, 2001).
Por otra parte, aunque todas las reglas de una misma
columna pueden contribuir a la tarea de clasificacion
de una sefial especifica, no queda claro que todas las
reglas contribuyan a esa sefial 6 al menos al mismo
nivel. Con el objeto de intentar aclarar estas dudas
podriamos plantearnos utilizar otros pardmetros del
sistema Neuro-Fuzzy que resultardn relevantes en
este propdsito. Uno de los valores que en nuestra
opinién deberfa ser considerado es la salida de capa
intermedia Y; que aparece en la formula (1).
Obsérvese que esta salida viene a ser el resultado
obtenido de los nodos de la capa intermedia, de tal
forma, que tendremos un valor por cada regla. Por
motivos de simplicidad nos referiremos a ella, como 7y
en lo sucesivo. De hecho, se sitda en el rango de [0,1]
y depende del patrén de entrada que se suministre al
sistema Fuzzy, es decir, la imagen binaria infrarroja
pre-procesada. El que se encuentre entre el rango 0 y
1, nos permite tomarla como un indice que nos indica
la influencia que sobre la clasificacién de una
determinada  sefial tiene la regla  Fuzzy
correspondiente. Hasta tal punto, que podriamos
hablar de porcentaje de influencia de la regla sobre la
clasificacion de un tipo de sefial concreta.
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(a) b)

(© (d)

Figura 2 —Valores de los centros de las funciones de
pertenencia para varias reglas. (a) regla 13 (b)
regla 14 (c) regla 15. (d) regla 6

Haciendo un andlisis para un conjunto amplio de
sefiales, observamos que muchas reglas tienen
influencias iguales o menores al 0.1 % sobre la
clasificacion de sefiales. De hecho, se puede
comprobar que existe un conjunto de reglas que
independientemente de la sefial en cuestién, dan un
indice de influencia inferior o igual al 0.1 %. Esta
observacién nos lleva a no considerar estas reglas
dada su aportacién tan exigua al proceso de
clasificacion. =~ Este  hecho  representa  una
simplificacion del sistema Fuzzy, resultando
conveniente en esta aplicacion. Por otra parte,
podriamos considerar en una primera aproximacién
todas aquellas reglas que influyen al menos en un
25% a la clasificacion de una sefial en particular. Con
lo que finalmente nos quedamos con 14 reglas. En la
tabla 4 presentamos ese conjunto de reglas para cada
sefial en particular.

Tabla 4. Reglas mas importantes de acuerdo a los
pardmetros Y de un conjunto amplio de imdgenes de

sefiales.
Sedial Reglas
Flecha 123456791011
Flecha Derecha 79101113
Ceda el paso 13
Flecha doble 222324

Frente- Derecha

Si comparamos las tablas 3 y 4, podemos ver como
aquellas reglas cuyos valores estimados se
encontraban en el intervalo [0, -1], juegan un papel
importante en la clasificacién de ciertas sefiales, a
pesar de que sus valores estimados estdn lejos de los
valores de referencia para las salidas. Este hecho
contribuye a ver con otros ojos el fenémeno de las
neuronas muertas. Generalmente en el contexto de
los algoritmos de aprendizaje aplicados a redes auto-
organizativas se suele asociar con una ineficiencia de

los algoritmos. Sin embargo, en el contexto de este
trabajo parecen contribuir a introducir un mayor
grado de generalizacion del sistema Fuzzy resultante.

Otro aspecto que resulta de la comparacién de tablas
es que la tabla 4, representa un conjunto razonable de
reglas a escoger para nuestro sistema, en la idea de
simplificar al maximo el sistema Fuzzy resultante.
Sin embargo, esta simplificacién corre el riesgo de
convertirse en excesiva, es decir, la tabla 4 podria
tener un nimero demasiado pequefio de reglas para
realizar la clasificacion de forma adecuada. También,
hay que indicar que serfa interesante tener una vision
mads detallada de la estructura de las reglas obtenidas.
De esta forma, un experto podria modificarlas de
acuerdo a un conocimiento mds especifico del
entorno 6 podria diseflar nuevas reglas mads
apropiadas para la aplicacién concreta. Para explorar
estas cuestiones, en este trabajo nos hemos centrado
en el caso mds sencillo: La clasificacion de una sefial
Ceda el Paso. Adicionalmente, hemos de considerar
la importancia que esta sefial en particular tiene de
cara a evitar accidentes. Si observamos la tabla 4, la
unica regla que aparece en este caso es la regla 13.
Por lo tanto, concluimos que el resto de reglas
contribuyen a la clasificacién del Ceda el paso por
debajo del 25%. Si consideramos unicamente esta
regla y la sometemos a las sefiales Ceda el paso
utilizadas en el entrenamiento, la salida se encuentra
en el intervalo de 4 a 6, como deberia de ser segun la
tabla 1. Por lo tanto, se deduce que esta tnica regla es
capaz de realizar el proceso de clasificaciéon. Sin
embargo, serfa clarificador tener en cuenta las otras
reglas de cara a ver su influencia. En este estudio
consideraremos las sefiales utilizadas en el conjunto
de entrenamiento, como en el de test indistintamente.
Considerando una de las sefiales Ceda el paso
utilizadas en el entrenamiento y considerando
dnicamente la regla 13 se obtuvo el resultado de
5.8049. Si considerdsemos todas las 25 reglas el
resultado seria 4.9972. Por lo tanto, estas reglas
adicionales contribuyen a mejorar el proceso de
clasificacion.

Ahora, considerando un patrén Ceda el Paso del
conjunto de test, el resultado considerando todas las
reglas de la tabla 3 para la sefial Ceda el Paso es de
5.4286. Sin embargo, si volvemos a considerar todas
las 25 reglas obtenemos un resultado de 5.3931. Estos
resultados nos llevan a indicar que el conjunto de
reglas presentes en la tabla 3 representa un buen
conjunto de reglas. De hecho si fuera necesario
disminuir aun mas el nimero de reglas, se podria
optar por escoger aquellas reglas que tengan un nivel
de influencia superior al 0.1 %, intentando no
traspasar el limite del 25 % indicado por las reglas
presentes en la tabla 4, dado que nos podria llevar a
una clasificacion inadecuada de las sefiales.

Por otro lado, estas reglas podrian ser estudiadas en
mayor profundidad, intentando indagar en la
estructura de las mismas. En la Figura 2 mostramos
las imdgenes construidas con los centros de las
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funciones de pertenencia para varias reglas Fuzzy.
Las imdgenes estdn constituidas por ventanas que
conforman una malla de 5 filas por 5 columnas,
correspondientes a los valores de los centros de las
funciones de pertenencia y asociando un color
proporcional al valor, seglin una escala de grises. En
la Figura 2 (a) podemos observar que la imagen
corresponde a un Ceda el Paso invertido, siendo la
regla estudiada la regla 13. Obsérvese que esta regla
es la mas importante en la clasificacién de esta sefial.
En la Figura 2 (b) y Figura 2 (c), se han representado
las imdgenes en forma de mallas de 5 filas por 5
columnas, de las reglas 14 y 15. Estas reglas son
menos significativas que la regla 13 en la
clasificacion de la sefial Ceda El Paso, tal como se
indic6 en los pdrrafos anteriores. Como se puede
observar estas reglas presentan imdgenes con
pequeiias diferencias respecto a la correspondiente a
la regla 13. Podriamos concluir que estas reglas
atienden a clasificar patrones ligeramente diferentes
al patrén de un Ceda el Paso ideal, es decir, imdgenes
resultado de defectos en el proceso de medicién.
Estas imdgenes podrian ser un buen punto de partida
en el redisefio de las reglas de forma manual,
adaptandolas a escenarios mas concretos.

En el caso de otras sefiales de trafico, un
procedimiento similar podria ser aplicado. Como el
caso de la regla 6, mostrada en la Figura 2 (d).
Obsérvese que la tabla 3 y 4 relacionan esta regla con
la sefial correspondiente a una flecha.

5. CONCLUSIONES

En este articulo, hemos presentado un sistema de
deteccién y clasificacion de sefiales horizontales
basado en reglas Fuzzy utilizando tecnologia
infrarroja. Partiendo de una Sistema Neuro-Fuzzy y
un conjunto de medidas tomadas de un vehiculo
desplazdndose en un aparcamiento, hemos obtenido
un conjunto de reglas que nos permiten realizar
convenientemente las tareas de deteccién 'y
clasificacion de un conjunto tipico de sefiales viales
horizontales. Un andlisis posterior sobre las reglas
nos ha permitido minimizar su nimero y asociar
subconjuntos de reglas a la tarea de clasificacién de
cada sefial en particular. La minimizacién de reglas,
asi como la asociacién de las mismas a cada una de
las sefiales, son caracteristicas de notable interés en
Robética. Muchos modelos de control de robots
méviles, tales como, la aproximacién basada en
comportamientos (Brooks, 1985) se fundamentan en
la definicion de reglas para cada una de las
circunstancias con las que se puede encontrar el robot
y en base a las que ha de adoptar alguna decision.

Por dltimo, sefialar que seria de interés en futuros
trabajos, determinar hasta que punto, condiciones
climatoldgicas adversas o caracteristicas especiales
en la conduccién influirfan en la ineficiencia de los
métodos propuestos.
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