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Анотацiя: У роботi розглядаються методи вирiшення задачi навiгацiї ру-
хомих об’єктiв на основi iнтелектуального управлiння. Проводиться огляд то-
пологiй нейромереж, що застосовуються для реалiзацiї методiв планування
шляху. Докладно розглядається використання гiбридних нейро-фазi систем
для розв’язання цiєї задачi.
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Вступ
Навiгацiя рухомого об’єкта (в даному контекстi: прямування до

цiлi, уникаючи перешкоди) залежить вiд апрiорної iнформацiї про
робоче середовище, яка може бути доступна повнiстю, частково або
зовсiм вiдсутня. В останнiх двох випадках апрiорна iнформацiя
вiдповiдно доповнюється або повнiстю замiнюється даними вiд да-
тчикiв об’єкта, що надходять пiд час виконання завдання.

Iснують так званi глобальнi методи планування шляху, що пе-
редбачають наявнiсть статичного i завчасно вiдомого робочого се-
редовища. Бiльшiсть з них є варiантами реалiзацiї декiлькох базо-
вих пiдходiв: дорожня карта, декомпозицiя комiрок, метод потенцi-
альних полiв. Але в реальному життi в робочому середовищi часто
присутнi динамiчнi складовi, якi завiдомо унеможливлюють його
точне моделювання i прогнозування. Тому для запобiгання зiткне-
ння з невiдомими перешкодами безпосередньо пiд час прямування
об’єкта по траєкторiї необхiдно використовувати методи локально-
го планування.

Розвиток здатностi рухомих об’єктiв до автономного руху i про-
довження функцiонування в невiдомому середовищi є однiєю з
найважливiших дослiдницьких задач у галузi iнтелектуалiзова-
них робототехнiчних систем. До таких об’єктiв вiдносяться проми-
словi (ПР) i мобiльнi роботи (МР), транспортнi модулi, дослiдницьке
обладнання тощо. Вони часто змушенi працювати в невизначено-
му середовищi при виконаннi технологiчних операцiй промислово-
го виробництва, лiквiдацiї наслiдкiв аварiй, роботi в iнших екс-
тремальних середовищах. Застосування автоматизованих об’єктiв
в таких умовах звiльняє людину вiд робiт, пов’язаних з небезпе-
кою для здоров’я або важкою фiзичною працею, а також простих
монотонних операцiй, що не потребують високої квалiфiкацiї.

c○ С.О. Дьяков, Л.С. Ямпольський, 2013
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Для вирiшення цiєї задачi доцiльно використовувати iнтеле-
ктуальне управлiння (IУ), що забезпечує виконання заздалегiдь
поставлених задач в невизначеному середовищi засобами штучно-
го iнтелекту на основi формалiзованих даних. До методiв iнтеле-
ктуального управлiння вiдносяться нейроннi мережi (НМ), нечiткi
контролери (НК), експертнi системи (ЕС) тощо.

Огляд iснуючих рiшень на основi нейромереж
Розглянемо iснуючi пiдходи до вирiшення задач навiгацiї рухо-

мих об’єктiв на основi НМ.
В [1] для уникнення перешкод у невiдомому середовищi був

представлений пiдхiд, оснований на нейромережi Гросберга. Для
отримання вiльного вiд перешкод шляху робоче середовище було
дискретизовано решiткою, у кожну вершину якої було помiщено
нейрон. При надходженнi нової iнформацiї вiд датчикiв активно-
стi нейронiв перераховувались, що дозволяло визначити нову трає-
кторiю руху. Однак, при збiльшеннi робочого простору розмiр мере-
жi ставав неприпустимо великим, що значно ускладнювало розра-
хунки.

Для розв’язання задачi об’їзду перешкод також використовую-
ться рекурентнi нейроннi мережi iз застосуванням методу зворотно-
го поширення для навчання [2]. Цiкаве рiшення з використанням
архiтектури Джордана описано у [3]. Тут МР вивчає внутрiшню
модель простору через рекурентну нейронну мережу, прогнозує по-
слiдовнiсть входiв датчикiв i на основi моделi середовища генерує
наступнi кроки. Однак, нейроннi мережi в наведених пiдходах ма-
ють достатньо складну топологiю, що ускладнює їх формування та
навчання.

Разом з тим, можливе розв’язання задачi планування траєкто-
рiї за допомогою синтезу НМ i нечiтких множин – гiбридних нейро-
фазi систем (ГНФС). Вони дозволяють найбiльш повно використати
переваги двох пiдходiв. Такi системи завжди можуть бути розгля-
нутi як системи нечiтких правил, при цьому налаштування пара-
метрiв функцiй належностi (ФН) виконується за допомогою меха-
нiзму навчання НМ [4]. Зупинимося на розглядi цього типу систем
бiльш докладно.

Постановка задачi
Розглянемо рух ПР у виробничому середовищi, що може мiстити

статичнi та динамiчнi перешкоди. Робот має ряд датчикiв, що до-
зволяють визначити вiдстань до перешкоди i кут мiж перешкодою
i напрямом руху робота. Керування здiйснюється шляхом змiни на-
пряму руху робота.

Припустимо, що для керування рухом робота у даному середо-
вищi створено нечiткий контролер (НК), який використовує для ро-

ISSN 1560-8956 4



Мiжвiдомчий науково-технiчний збiрник «Адаптивнi системи автоматичного управлiння», 2013, № 1(22)

боти базу нечiтких лiнгвiстичних правил, створену на основi знань
експертiв. Правила мають вигляд:

ПРАВИЛО #: ЯКЩО <умови >, Т0 <дiя >.

Необхiдно синтезувати архiтектуру ГНФС на основi iснуючого
НК i бази нечiтких правил, що дозволить налаштувати параметри
ФН i пiдвищити достовiрнiсть правил.

Вибiр архiтектури нейро-фазi системи
Iснує кiлька архiтектур гiбридних систем. Одна з найпошире-

нiших – це клас адаптивних сiток, що функцiонально еквiвален-
тнi системам нечiтких виведень. Подiбна архiтектура має назву
ANFIS (Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System) – адаптив-
на мережа нечiткого виводу, запропонована Янгом (Jang) [5]. Ме-
режа ANFIS являє собою НМ прямого поширення сигналу особли-
вого типу. Архiтектура нейро-фазi мережi iзоморфна нечiткiй базi
знань. У нейро-нечiтких системах використовуються диференцiйо-
ванi реалiзацiї трикутних норм (добуток або ймовiрнiсне АБО), а та-
кож гладкi функцiї належностi. Це дозволяє застосовувати для на-
лаштування нейро-фазi мереж швидкi алгоритми навчання НМ,
заснованi на методi зворотного поширення помилки.

Мережа ANFIS реалiзує систему нечiткого виведення у виглядi
п’ятишарової (таблиця 1) НМ з прямим поширення сигналу.

Таблиця 1

Призначення шарiв ANFIS-мережi
Слои Назначение

1-й шар Терми вхiдних змiнних
2-й шар Антецеденти (посилки) нечiтких правил
3-й шар Нормалiзацiя ступенiв виконання правил
4-й шар Виведення правил
5-й шар Агрегування результату рiзних правил

Реалiзацiя ANFIS-мережi
Розглянемо задану систему нечiткого виведення з двома вхiдни-

ми змiнними (𝑥1 – вiдстань до перешкоди, 𝑥2 – кут мiж перешкодою
i напрямом руху робота). Вхiдна змiнна 𝑥1 мiстить 3 терми (“Близь-
ка”, “Середня”, “Далека”), а 𝑥2 мiстить 2 терми (“Злiва”, “Cправа”).
Припустимо також, що система мiстить 4 нечiтких правила. На
виходi отримуємо чiтке значення кута змiни напряму руху робота
– 𝑌 . На рис. 1 зображено вiдповiдну п’ятишарову ANFIS-мережу.

Топологiя. Докладнiше ознайомимося з топологiєю мережi.
Входи системи в окремий шар мережi не видiляються.

Перший шар: терми нечiтких змiнних. Кожен нейрон першо-
го шару є адаптивним i представляє собою один терм з функцi-
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Рис. 1 – Приклад ANFIS-мережi

єю належностi. Кiлькiсть вузлiв першого шару дорiвнює сумi по-
тужностей терм-множин вхiдних змiнних. Виходом нейрону є сту-
пiнь приналежностi значень вхiдної змiнної вiдповiдному нечiтко-
му терму:

𝜇А𝑗
(х𝑖). (1)

В якостi ФН може бути функцiя наступного вигляду:

𝜇𝐴(х) =
1

1 +
[︁
(𝑥−𝑐𝑖
𝑎𝑖

)2
]︁𝑏𝑖 , (2)

де 𝑎𝑗 , 𝑏𝑗 , 𝑐𝑗 – набiр параметрiв даного шару.
Другий шар: антецеденти нечiтких правил. Нейрони шару є фi-

ксованими i визначають ступiнь iстинностi правила, об’єднуючи
вхiднi сигнали за допомогою диференцiйованої реалiзацiї 𝑡-норми
(наприклад, добутку):

𝜏𝑖 =
∏︁

𝜇𝑖𝑗 . (3)

Зв’язки мiж нейронами першого i другого шарiв вiдповiдають
входженням елементiв терм-множин в нечiткi правила.

Третiй шар: нормалiзацiя ступенiв iстинностi правил. Кожен 𝑖-й
нейрон даного шару є фiксованим i визначає вiдношення значення
iстинностi 𝑖-го правила до суми значень iстинностi для всiх пра-
вил:

⌢
𝜏 𝑖 = 𝜏𝑖/

∑︁
𝑗

𝜏𝑗 . (4)

Четвертий шар: виведення правил. Виходи нейронiв даного
шару визначаються лiнiйними ФН вихiдних змiнних:

𝑦𝑖 =
⌢
𝜏 𝑖
∑︁

𝑐𝑗𝑥𝑗 . (5)

П’ятий шар: агрегатування результату правил. Агрегатування
результату, отриманого за рiзними правилами. Єдиний вузол да-
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ного шару є фiксованим. Повне вихiдне значення 𝑌 адаптивної ме-
режi визначається як сума всiх вхiдних сигналiв:

𝑌 =
∑︁

⌢
𝜏 𝑗 × 𝑦𝑖. (6)

Навчання. Процес навчання гiбридної системи полягає у ко-
ректуваннi значень її параметрiв за допомогою градiєнтної опти-
мiзацiї. Пошук градiєнта функцiоналу якостi роботи системи вiд-
бувається окремо для кожної окремої архiтектури нейро-нечiткої
системи. Як ранiше зазначалося, вимога диференцiйованостi вiд-
ображень, що застосовуються в системi, накладає умову диферен-
цiйованостi на вибiр ФН, 𝑡-норм, 𝑡-конорм, операцiй агрегацiї.

Для налаштування параметрiв функцiї належностi для ANFIS
(𝑎𝑖,𝑗 , 𝑏𝑖,𝑗 , 𝑐𝑖,𝑗) необхiдно мiнiмiзувати помилку:

𝐽 =
1

2

𝑘∑︁
𝑙=1

(︁
𝑦𝑙 − 𝑦𝑙

)︁2
, (7)

де 𝑦𝑙 = 𝑦(�̃�𝑙) – вихiд системи, при входi з навчальної множини
{𝑦𝑙, �̃�𝑙}, 𝑙 = 1, 𝑘.

Результати моделювання
Для моделювання роботи ANFIS-мережi було створено програм-

ний продукт, що генерує мережу з наявного фазi-контролера. На
рис. 2 зображено iнтерфейс програми зi згенерованою топологiєю
для нечiткої системи, що розглядається.

Перший шар має 5 нейронiв: 3 вiдповiдають термам першої вхi-
дної змiнної (вiдстань до перешкоди), 2 – термам другої вхiдної
змiнної (кут мiж перешкодою i напрямом руху робота).

Другий шар має 4 нейрони, якi вiдповiдають нечiтким прави-
лам вихiдної системи. Зв’язки мiж нейронами першого та другого
шару вiдповiдають входженню термiв у те чи iнше правило.

Одразу пiсля синтезу нейромережа готова до роботи. У такому
режимi мережа працює аналогiчно до наявного фазi-контролера i
видає такий самий результат. Для застосування мережi у робочому
режимi необхiдно завантажити значення вхiдних змiнних з текс-
тового файлу.

Навчальна вибiрка завантажується iз текстового файлу, кожен
рядок якого мiстить значення вхiдних змiнних i бажане значення
вихiдної змiнної, наприклад:

10; 20; 2,6
36; 25; 3,75
26; 44; 4,6
Навчання проводиться за описаним алгоритмом. На рис. 3 зо-

бражено залежнiсть середньоквадратичної похибки вiд кiлькостi
iтерацiй процесу навчання.
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Рис. 2 – Iнтерфейс програми для синтезу ANFIS

Рис. 3 – Динамiка похибки навчання

Пiсля корекцiї у процесi навчання параметри ФН можуть бу-
ти перенесенi назад до фазi-контролера, або сама навчена ANFIS-
мережа може використовуватись в робочому режимi.

Висновки
Проведено аналiтичний перегляд типiв НМ, що застосовуються

для розв’язання задачi навiгацiї рухомого об’єкта в невизначено-
му середовищi. Запропоновано варiант вирiшення задачi планува-
ння вiльного вiд перешкод маршруту на основi гiбридної нейро-
фазi системи. Докладно розглянуто нейро-фазi систему з архiте-
ктурою ANFIS. Ця система володiє перевагами нечiтких систем що-
до формалiзацiї знань, а також дозволяє застосовувати для навча-
ння швидкi алгоритми на основi метода зворотного поширення по-
хибки, оскiльки в нiй використовуються гладкi ФН i диференцiйо-
ванi реалiзацiї 𝑡-норм. Розроблено програмний продукт, що синте-
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зує iзоморфну базi нечiтких правил ANFIS-мережу. Навчання си-
стеми дозволяє коректувати параметри ФН системи для пiдвище-
ння достовiрностi результатiв її роботи.
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