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О НЕКОТОРЫХ ПРОБЛЕМАХ РАЗРАБОТКИ АВТОНОМНЫХ РОБОТОВ 

 
 

обот, способный в заданной среде дейст-
вовать самостоятельно, называется авто-
номным. Такой робот должен обладать 

двумя свойствами при работе – получать знания 
об окружающей среде и оказывать на нее неко-
торое влияние. 

Предполагается, что окружающая среда яв-
ляется динамической системой. Робот должен 
иметь аппарат приспосабливания к любым из-
менениям среды. Теория и практика робото-
техники показала, что бывает недостаточно 
запрограммировать пример нужного поведения 
в исключительных ситуациях. Для успешной 
работы устройство должно самостоятельно соз-
давать новые навыки поведения. 

Кратко рассмотрим основные подходы к за-
даче анализа поведения робота. 

Одной из наиболее эффективных и простых 
моделей условно-рефлекторного поведения яв-
ляется вероятностный автомат [1, 2]. Имеется 
устройство с n датчиками и m эффекторами (ис-
полнительными механизмами). Рассматривается 
автомат с детерминированной матрицей пере-
ходов по всем 2n-сигналам. 

Действия автомат совершает в соответствии 
со стохастической матрицей  
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няв на входе сигнал ( ) ,x t  автомат переходит 
в состояние ( )1 .q t +  При этом он совершает 
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Реакция автомата на входное воздействие 
оценивается наказанием или поощрением. Ма-

тематически это заключается в изменении зна-
чений вероятностей выполняемых действий. 
Изменение вероятностей при поощрении (s = 0) 
и наказании (s = 1) можно представить как 
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где g – параметр, определяющий скорость обу-
чения. 

Таким образом, с течением времени в ходе 
обучения автомат должен сформировать необ-
ходимые значения вероятностей действий. 

Главным вопросом при конструировании ро-
бота является выбор оптимальной структуры 
автомата. При восьми исполнительных устрой-
ствах и десятке датчиков мы уже получаем дос-
таточно внушительные входные и выходные 
алфавиты. Таким образом, учиться автомату 
приходится довольно долго. Робот, как правило, 
должен работать в режиме реального времени, 
поэтому увеличивать способности автомата 
к оценке ситуации за счет расширения стохас-
тической матрицы фактически невозможно. Ес-
ли аппаратная часть позволяет хранить большой 
объем информации, то быстродействие и коли-
чество процессоров ограничено. 

Одним из методов решения поставленной 
проблемы является классифицирующий автомат 
[3]. Он формирует последовательность стоха-
стических матриц для каждого события на ос-
нове нейронных сетей или генетических алго-
ритмов. Проблема скорости заменяется пробле-
мой выбора нужной стохастической матрицы. 

Одним из важнейших методов обучения 
и принятия решений являются нейронные сети. 
Применение нейронных сетей к автономным 
роботам заключается в инверсии основной зада-
чи. Если определяющими данными в автоматах 
служат входные сигналы, то в данных методах 
особое внимание уделяется правильным реше-
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ниям, принимаемым роботом. В настоящее вре-
мя различают три важнейших подхода, или ме-
тода: 

– обучение с подкреплением на основе пря-
монаправленной модели [4]; 

– метод гомеокинеза для управления поведе-
нием робота [5]; 

– совмещенный метод [6]. 
Первый метод использует нейронную сеть, 

которая поделена на 2 части: сеть контроллера 
(сеть управления) и сеть модели (сеть прогно-
зов). Сеть контроллера получает данные сенсо-
ров на вход, генерируя сигналы управления ро-
боту. Определяющим при этом является кор-
ректная работа мехатронной системы. 

Решающим критерием для успеха обучения 
на основе гомеокинеза в управлении автоном-
ным роботом является ввод оптимального обу-
чающего параметра, чтобы получить желаемое 
поведение и уменьшить ошибки в принятии ре-
шений. 

Проблема размера стохастической матрицы 
при данных подходах (скорости принятия ре-
шений) не исчезает. Увеличение нейронной сети 
приводит к увеличению времени принятия ре-
шения. Кроме того, если стохастическая матри-
ца имеет хорошо описываемую структуру, то 
нейросеть представляет из себя неупорядочен-
ное множество. 

Все эти методы основываются на предполо-
жении, что человек принимает решения только 
путем мыслительной деятельности. Для рас-
смотрения правильности данного подхода рас-
смотрим кратко когнитивные исследования. 
Важнейшим из открытий современных физио-
логов следует считать утверждение о том, что 
человек принимает решение определенной про-
блемы задолго до мыслительной деятельности 
[7, 8]. Современные биохимические исследова-
ния [9] выявили участок ДНК, который передает 
информацию об ориентации в пространстве без 
участия зрения. Данные исследования позволя-
ют сделать вывод, что некоторые механизмы 
пространственной ориентации не связаны непо-
средственно со зрением. Мы предполагаем, что 
таким механизмом являются автоморфизмы 
(симметрии) пространства. 

Для решения вышеперечисленных проблем 
предлагается использовать классический семио-
тический анализ теории конечных автоматов, 
а именно наиболее неисследованную его часть – 
прагматику. Выдвинем несколько постулатов 
для определения методов исследования. 

1. Каждый объект материального мира мож-
но рассматривать как математический текст. 

2. Любой марковский процесс направлен на 
сохранение участвующей в объекте исследова-
ния симметрии (автоморфизма). 

3. Все симметрии делятся на два класса – 
симметрии как свойства конкретного объекта 
и симметрии как фундаментальные свойства 
среды. 

Автоморфизмы объекта свяжем с понятием 
симметрии по Вейлю. Симметрии среды свяжем 
с работами Дьедонне. 

Ранее была предложена таблица симметрий 
[10] на основе таблицы Дьедонне. Исходя из 
бинарного понятия автоморфизма Бахмана, ко-
личества и порядка симметрий предполагается, 
что множество автоморфизмов евклидова про-
странства совпадает с множеством и порядком 
базовых булевых функций двоичной логики. 
Выделенные симметрии обнаружены в различ-
ных проявлениях человеческой мыслительной 
деятельности [11]. Дополнительный механизм 
ориентации и поведения человека может быть 
связан со сравнением таблицы симметрий внут-
ри человека (изменяющейся) и пространства 
(неизменного) [12]. 

Исходя из третьего постулата для ориента-
ции автономного робота на основе автоморфиз-
мов, необходимо учитывать следующие виды 
симметрий. 

1. Фундаментальные свойства евклидова 
пространства. 

2. Свойства объекта распознавания в среде. 
3. Фундаментальные свойства нейронной 

сети. 
4. Свойства данного набора нейронов, участ-

вующих в процессе распознавания. 
На основе механизма распознавания челове-

ка, предложенного выше, симметрии среды бу-
дут неизменны, а симметрии 4-мерной меха-
тронной системы изменчивы. Данный подход 
может позволить ускорить работу автономного 
робота, улучшить качество распознавания, 
структурировать нейросеть. 
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