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Введение

Два основных направления в исследованиях по искусственному интеллекту.

Искусственный интеллект как научное направление, связанное с попытками формализовать мышление человека, имеет длительную предысторию. Первые шаги кибернетики были направлены на изучение и осмысление в новых понятиях процессов, протекающих в сложных, прежде всего живых, системах, включая и мыслящие. Позднее это направление работ оформилось в самостоятельную область, разрабатывающую проблему искусственного интеллекта.

В ходе последующего развития исследований по искусственному интеллекту произошло их разделение на относительно самостоятельных направления. Это разделение сохраняется и до сегодняшнего дня.

Разделение работ по искусственному интеллекту на два направления связано с существованием двух точек зрения на вопрос, каким образом строить системы искусственного интеллекта. Сторонники одной точки зрения убеждены, что «важнее всего результат», т.е. хорошее совпадение поведения искусственно созданных и естественных интеллектуальных систем, а что касается внутренних механизмов формирования поведения, то разработчик искусственного интеллекта вовсе не должен копировать или даже учитывать особенности естественных, живых аналогов.

Другая точка зрения состоит в том, что именно изучение механизмов естественного мышления и анализ данных о способах формирования разумного поведения человека могут создать основу для построения систем искусственного интеллекта, причем построение это должно осуществляться прежде всего как моделирование, воспроизведение техническими средствами принципов и конкретных особенностей функционирования биологических объектов.

Первое направление, таким образом, рассматривает продукт интеллектуальной деятельности человека, изучает его структуру, и стремиться воспроизвести этот продукт средствами современной техники. Ясно, что успехи этого направления искусственного интеллекта оказываются тесно связанны с развитием возможностей ЭВМ и искусства программирования, т.е. с тем комплексом научно-технических исследований, которые часто называют компьютерными науками. В связи со сказанным это направление искусственного интеллекта можно охарактеризовать термином «машинный интеллект».

Второе направление искусственного интеллекта рассматривает данные о нейрофизиологических и психологических механизмах интеллектуальной деятельности и, в более широком плане, разумного поведения человека. Оно стремиться воспроизвести эти механизмы с помощью тех или иных технических устройств, с тем чтобы «поведение» таких устройств хорошо совпадало с поведением человека в определенных, заранее задаваемых пределах. Развитие этого направления тесно связано с успехами наук о человеке. Для него характерно стремление к воспроизведению более широкого, чем в машинном интеллекте, спектра проявлений разумной деятельности человека. Сказанное позволяет охарактеризовать данное направление искусственного интеллекта термином «искусственный разум».

Оба основных направления искусственного интеллекта связаны с моделированием, но в случае машинного интеллекта мы имеем дело с моделированием феноменологическим, имитационным, а в случае искусственного разума – с моделированием структурным.

Что такое нейроподобная сеть

На компьютерном рынке России, перенасыщенном вычислительными средствами традиционной однопроцессорной архитектуры фон Неймана, появился новый вид программно-аппаратных изделий, которые реализуют параллельную распределенную обработку информации, аналогичную мыслительной деятельности высокоорганизованных живых существ. Речь идет о нейроподобных сетях (НПС) и различных видах их реализации: нейропакетах, нейроплатах и нейрокомпьютерах (НК).

Современные цифровые вычислительные машины способны с высоким быстродействием и точностью решать формализованные задачи с вполне определенными данными по заранее известным алгоритмам. Однако в тех случаях, когда задача не поддается формализации, а входные данные неполны, зашумлены или противоречивы, применение традиционных компьютеров становится неэффективным. Альтернативой им становятся специализированные компьютеры, реализующие нетрадиционные нейросетевые технологии. Сильной стороной этих комплексов является нестандартный характер обработки информации. Она кодируется и запоминается не в отдельных ячейках памяти, а в распределении связей между нейронами и в их силе, поэтому состояние каждого отдельного нейрона определяется состоянием многих других нейронов, связанных с ним. Следовательно, потеря одной или нескольких связей не оказывает существенного влияния на результат работы системы в целом, что обеспечивает ее высокую надежность.

Высокая «естественная» помехоустойчивость и функциональная надежность касаются как искаженных (зашумленных) потоков информации, так и в смысле отказов отдельных процессорных элементов. Этим обеспечиваются высокая оперативность и достоверность обработки информации, а простая дообучаемость и переобучаемость НПС позволяют при изменении внешних факторов своевременно осуществлять переход на новые виды решаемых задач.

Приведенные выше преимущества нейросетевой обработки данных определяют области применения НПС:

· обработка и анализ изображений;

· распознавание речи независимо от диктора, перевод;

· обработка высокоскоростных цифровых потоков;

· автоматизированная система быстрого поиска информации;

· классификация информации в реальном масштабе времени;

· планирование применения сил и средств в больших масштабах;

· решение трудоемких задач оптимизации;

· адаптивное управление и предсказание.

Во многих зарубежных странах, где нейрокомпьютеры и нейроплаты не являются невиданной экзотикой, их уже сегодня активно применяют военные и медики, финансовые брокеры и налоговые инспекторы, специалисты по обработке изображений и представители многих других профессий. Таможенники используют нейроплаты для обнаружения пластиковых бомб и наркотиков, финансисты — для предсказания курсов валют, летчики — для распознавания наземных целей, банкиры — для оценки кредитных рисков...

Основные положения теории деятельности головного мозга и математическая модель нейрона были разработаны У. Маккалоком и Ч. Питтсом в 1943 году и опубликованы в статье «Логическое исчисление идей, относящихся к нервной деятельности», которая была издана на русском языке в сборнике «Автоматы» только спустя 13 лет. Согласно предложенной модели мозг представляет собой ансамбль нейронов, имеющих одинаковую структуру. Каждый нейрон реализует некоторую функцию, называемую пороговой, над входными значениями. Если значение функции превышает определенную величину - порог (что характеризует суммарную значимость полученной нейроном информации), нейрон возбуждается и формирует выходной сигнал для передачи его другим нейронам. Пройдя путь от рецепторов (слуховых, зрительных и других) через нейронные структуры мозга до исполнительных органов, входная информация преобразуется в набор управляющих воздействий, адекватных ситуации.

Отдельные нейроны, соединяясь между собой, образуют новое качество, которое, в зависимости от характера межнейронных соединений, имеет различные уровни биологического моделирования: 

· группа нейронов;

· нейронная сеть;

· нервная система;

· мыслительная деятельность;

· мозг.

Теперь мы подошли к тому моменту, когда необходимо дать ряд определений, характеризующих рассматриваемую предметную область.

Нейроподобная сеть — это параллельная связная сеть простых адаптивных элементов, которая взаимодействует с объектами реального мира аналогично биологической нервной системе. С инженерной точки зрения такая сеть представляет собой сильно распараллеленную динамическую систему с топологией направленного графа, которая может выполнять переработку информации посредством изменения своего состояния в ответ на постоянный или импульсный входной сигнал.

В настоящее время основными направлениями реализации НПС являются:

· программная реализация на цифровых ЭВМ традиционной архитектуры;

· программно-аппаратная реализация в виде сопроцессоров к ЭВМ общего назначения;

· аппаратная реализация путем создания нейрокомпьютеров на базе нейроплат в виде параллельных нейроподобных структур.

 Ранние варианты реализации НПС относятся к первым двум из указанных направлений. Первое направление характеризуется универсальностью, дешевизной и низкой скоростью обучения и функционирования НПС. Для второго направления характерна высокая скорость моделирования функционирования НПС, но при этом существуют серьезные физические ограничения числа моделируемых элементов и связей между ними, а также возможностей обучения и до обучения. По мере развития элементной базы ЭВМ стало возможным самостоятельное развитие третьего направления, которое положило начало индустрии нейрокомпьютеров, представляющих совокупность аппаратных и программных средств для реализации моделей нейронных сетей.

На сегодняшний день известно уже более 200 различных парадигм нейронных сетей (не только детерминированных, но и вероятностных), десятки НПС реализованы в специализированных кристаллах и платах, на их основе созданы мощные рабочие станции и даже суперкомпьютеры.

Каким образом нейроподобная сеть способна решить нетривиальную задачу

Как известно, для решения неформализованных задач традиционно применяются два основных подхода. Первый, основанный на правилах, характерен для хорошо известных и уже зарекомендовавших себя экспертных систем. Второй, основанный на примерах, представляет собой классический случай применения нейросетевой технологии: от пользователя не требуется знания каких бы то ни было правил, как в экспертных системах; надо лишь иметь достаточное количество примеров для настройки адаптивной системы с заданной степенью достоверности:

Процесс обучения НПС новому классу задач включает следующие стадии:

1. Формулируется постановка задачи и выделяется набор ключевых параметров, характеризующих предметную область.

2. Выбирается парадигма нейронной сети (модель, включающая в себя вид входных данных, пороговой функции, структуры сети и алгоритмов обучения), наиболее подходящая для решения данного класса задач. Как правило, современные нейропакеты, нейроплаты и нейрокомпьютеры позволяют реализовать не одну, а несколько базовых парадигм.

3. Подготавливается возможно более широкий набор обучающих примеров, организованных в виде наборов входных данных, ассоциированных с известными выходными значениями. Входные значения для обучения могут быть неполны и частично противоречивы.

4. Входные данные по очереди предъявляются НПС, а полученное выходное значение сравнивается с эталоном. Затем производится подстройка весовых коэффициентов межнейронных соединений для минимизации ошибки между реальным и желаемым выходом сети.

5. Обучение повторяется до тех пор, пока суммарная ошибка во всем множестве входных значений не достигнет приемлемого уровня либо НПС не придет в стационарное состояние. Рассмотренный метод обучения нейроподобной сети носит название «обратное   распространение   ошибки»   (error backpropagation) и относится к числу классических алгоритмов нейроматематики.

6. Настроенная и обученная НПС может использоваться на реальных входных данных, не только подсказывая пользователю корректное решение, но и оценивая степень его достоверности. Рассмотрим более подробно современные возможности реализации НПС в программно-аппаратных изделиях и используемую элементную базу.

Оценки… Выводы… Прогнозы

Современные возможности аппаратной реализации НПС можно обобщенно оценить следующим образом:

· число моделируемых нейронов — до 5 млн.;

· число моделируемых связей — до 5 млн.;

· скорость моделирования — до 500 млн. переключений связей/с.

Для аппаратной реализации НПС в настоящее время широко используются процессорные СБИС, обладающие максимальными коммуникационными возможностями и ориентированные на быстрое выполнение векторных операций. К таким СБИС относятся транспьютеры фирмы INMOS (Т414, Т800, А100), сигнальные процессоры фирм Texas Instruments (TMS 320С40, TMS 320C80), Motorola, Analog Device. Отечественная элементная база представлена нейрочипами на базе БМК «Исполин - бОТ».

На современном этапе развития технологии микроэлектроники и других смежных областей нейронная технология стала адекватна не только различным типам микроэлектронной полупроводниковой технологии, но и оптической, оптоэлектронной, молекулярной, квантовой и некоторым другим.

Необходимо отметить, что рождение технологии систем на пластине и нанотехнологии приведет к рождению новых сверхпараллельных архитектур. Уже сейчас ясна адекватность нейросетевых архитектур технологии на пластине. Поэтому любые попытки на уровне наноэлементов делать функциональные блоки со старой архитектурой, адекватной однопроцессорным машинам, должны окончиться неудачей.

Современные технологии достигли того рубежа, когда стало возможным изготовление технической системы из 3...4 млрд. нейронов (именно такое количество их в мозгу человека). Однако их соединение продолжает оставаться проблемой.

Перечислим основные направления вычислительной техники:

· однопроцессорные ЭВМ (персональные ЭВМ, ЭВМ среднего класса);

· малопроцессорные ЭВМ;

· многопроцессорные ЭВМ (ЭВМ с массовым параллелизмом, транспьютерная ЭВМ, псевдотранспьютерная ЭВМ, ЭВМ с транспьютерным ядром и периферийными процессорами типа i860, Power PC, Alfa, Рб);

· нейрокомпьютеры.

Приоритет российской вычислительной науки и техники в указанных направлениях в ближайшие годы максимально может быть проявлен именно в области  НК, поскольку она является максимально наукоемкой и менее других зависит от технологического уровня.

В России высок уровень теоретических работ и экспериментальных исследований по нейросистемам и нейроинформатике. Удачно выбрана форма взаимодействия между организациями через координацию НЦН РАН. Это говорит о том, что все необходимые компоненты для технологического рывка в нашей стране существуют.

Реальность создания нейрокомпьютерных средств уже сегодня не вызывает сомнений. Это кредиторам дает дополнительный стимул для вложения средств в развитие теоретических исследований, направленных на поиск решений широкого круга практических задач на основе нейросетевых технологий.
Характеристика технологического процесса сборки

Общие положения

Анализ развития машиностроительного производства показывает, что допущены значительные диспропорции в совершенствовании различных технологических процессов производства изделий, что является серьезным тормозом на пути осуществления комплексной механизации и автоматизации производственных процессов и повышения качества выпускаемых изделий. В результате допущенной диспропорции в замене ручного труда процессы сборки сейчас наименее механизированы и автоматизированы и занимают непропорционально большой удельный вес в общей структуре трудоемкости производства машин (25-40 %) и приборов (40-70 %). Сегодня в большинстве производств трудоемкость сборочных работ обычно приближается или превосходит трудоемкость механообработки резанием и значительно превышает затраты труда на всех других технологических этапах производства. При этом анализ процесса снижения трудоемкости по видам работ показывает, что в результате широкого внедрения эффективных средств механизации и автоматизации относительная трудоемкость заготовительных процессов и механообработки резанием из года в год неуклонно сокращается, тогда как относительная трудоемкость сборки, как правило, неуклонно растет. Все это обусловлено тем, что при сборке изделий применяются и внедряются меньше всего средств автоматизации по сравнению с другими технологическими участками производства. Подтверждением этому является то, что удельный вес основных фондов сборочных производств машиностроении составляет всего 5-10 % фондов основных производств, что совершенно не соответствует трудоемкости сборочных процессов. В результате, в настоящее время в машино- и приборостроении соответственно механизировано 25-30 и 12-15 % сборочных операций, а автоматизировано не более 6 %.

Высокая эффективность сборочного производства может быть получена за счет широкого внедрения передовой технологии, высокоэффективных средств механизации и автоматизации сборки и научной организации труда.

Компоновка РТК трансформаторов автоматической сборки

Рассмотрим взаимодействие объекта управления со внешней средой на примере РТК трансформаторов автоматической сборки.

Сборка трансформаторов осуществляется в РТК с объемной компоновкой (см. лист 3), состоящем из двух промышленных роботов (основной - ПР 1– разрабатываемый в данной работе и вспомогательный - ПР 2), пульта управления, системы управления, датчиков внешней информации, транспортеров подачи деталей, сушильной печи, резервуаров с клеевым составом и обезжиривающим раствором, тары готовых и бракованных изделий, а также командного устройства. 

РТК  сборки работает следующим образом: при получении информации от ультразвуковых сканеров о поступлении деталей трансформатора на исходные позиции ПР 2 соединяет катушку с нижней парой половинок витых магнитопроводов, контроль производит бесконтактный магнитный датчик. Операция может повторяться до трех раз; после если после этого сборка не осуществилась, детали идут в тару брака с помощью манипуляторов. Затем ПР 1 берет с транспортера верхнюю пару половинок магнитопровода, обезжиривает их и наносит клеевой состав путем окунания, вставляет половинки магнитопроводов в катушку, совмещая торцы с нижними половинками. Эта операция может повторяться до трех раз. Далее ПР 1 с помощью датчика тока контролирует качество сборки по силе тока холостого хода во вторичной обмотке. Проверенные трансформаторы ПР 2 устанавливают: годные – в сушильную печь, а негодные – в тару для бракованных изделий с регистрацией контрольным датчиком. Сушильная печь по мере заполнения секций осуществляет поворот по сигналам бесконтактных магнитных датчиков и трансформаторов, проходит цикл суши по заданным режимам. После сушки трансформатор подвергается окончательному контролю и затем направляется на дальнейшую сборку или склад готовых изделий.

Эффективность автоматизации сборочного производства

Создание автоматизированных производственных участков и цехов на базе применения промышленных роботов и ЭВМ — одно из главных направлений в автоматизации сборочных процессов. Эффективность комплексной автоматизации сборочного производства обеспечивается концентрацией сборочных операций технологического процесса на автоматическом оборудовании и оптимальным построением структур гибких производственных линий, участков, цехов. Концентрация сборочных операций определяется формой группового производства, а выбор рациональной структуры — оптимальным распределением средней трудоемкости сборки и себестоимости сборочного процесса. В зависимости от концентрации и последовательности выполняемых технологических сборочных операций, технических характеристик и возможности переналадки сборочных модулей, промышленных роботов, вспомогательных устройств рассчитывают наименьшую сумму затрат.

Для аналитического расчета оптимальной структуры линий, участков и цехов принимают следующие исходные данные: N – число типов сборочных модулей; Wi- число сборочных модулей i–го типа; Ci - стоимость 1 часа i–го модуля; L - группы сборочных единиц, отличающихся параметрами Dj (j=1..L); T - планируемое время изготовления; MYi- число планируемых сборочных единиц (операций) с параметрами Dj.

Для сборки одной группы (типа) с параметрами Dj на различных сборочных модулях или машинах требуется различное время. Зависимость между группой сборочных единиц и временем их изготовления на i-м сборочном модуле задается полиномом:
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где 

k – степень полинома (обычно равна трем);

Hi – коэффициент полиномов, вычисляется методом наименьших квадратов или определяется на основе статических данных изделий-аналогов.

Время сборки можно задавать, используя статические данные величины Fij, вводя соответствующую матрицу. Критерием эффективности оборудования при расчете считаются наименьшие затраты исходного планового задания MYi. Расчет оптимального выбора оборудования для линий, участков, цехов заключается в нахождении наименьшей суммы затрат путем оптимального распределения, выполнения операций и их концентрации по данным L, DJ, N, Wi, R, MYi, T, Ci, Hij.

Если Rij – число сборок одной группы , изготавливаемые на сборочном оборудовании i–го типа, то произведение RijFij – время, затрачиваемое модулем i–го типа на изготовление сборок одной группы j. Стоимость работ составит RijFijCi, а общая стоимость всех планируемых групп на сборочном модуле i-го типа выражается суммой всех групп 
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Так как сборочные ГАЛ, ГАУ, ГАЦ содержат Wi модулей данного типа, то общая стоимость:
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Решение задачи заключается в вычислении Z=min C при следующих ограничениях:

Общее число групп сборок j должно быть не более планового MYi;

Время работы каждого модуля при обработке деталей должно быть меньше или равно Т.
Эти ограничения выражаются в математической форме:
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Решение задачи эквивалентно задачи манипуляции функции 
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Функция С и левые части ограничений линейны, поэтому вычисления сводятся к решению задачи линейного целочисленного программирования, так как Rij – целые числа. Применяемый подход к аналитическому расчету построения ГПС может быть использован для решения общих задач. Вычисления минимизации функции С при указанных ограничениях осуществляются с помощью стандартной программы симплекс-метода. Результат вычислений сводиться к сравнению различных типов и структур оборудования (модулей) по величине Z. Предпочтение отдается набору и структурной схеме с наименьшим значением Z, т.е. наиболее экономичному варианту.

Так как единовременные затраты при создании ГПС сборочного производства велики, то окончательное решение по их построению и составу следует принять после моделирования.

Структура системы, ее элементы

Функциональная схема системы

[image: image75.wmf]1

1

Xc

T

(

)

10

0

T

Функционально система представлена на рисунке:

Как видно из рисунка, центральное место в системе занимает нейроподобная сеть, на которую поступает техническая информация от объекта управления, внешняя информация из внешней среды и управляющие сигналы от оператора. Обрабатывая полученную информацию нейросеть генерирует сигналы, которые поступают на блок функций управления, взаимодействующий с объектом. Также, с нейросети информация поступает на блок вывода, который преобразует управляющие сигналы сети в понятную для оператора форму для контроля функционирования системы.

В качестве внешней информационной системы используется ультразвуковая система сканирования, которая будет рассмотрена ниже.

Техническую информацию генерируют потенциометрические и силомоментные датчики, рассмотрение которых выходит за рамки данной работы.

Структурная схема всей системы

Организация структуры системы

Технология сборочных процессов требует избирательность, гибкость, многовариантность, интегрированность управления, обеспечивая при этом точностные и производительные характеристики манипулятора.

Достичь такие показатели возможно при организации системы и синтезе управлений манипулятором на уровне интеллектуальных систем с высокой степенью адаптации, прогнозирования поведения объекта и активного взаимодействия манипуляторных механизмов с окружающей средой.

Организация управляющих структур и всей системы в целом представлена на листе 6. Уровни системной организации позволили синтезировать структуру системы с применением логико-аналитического подхода. Обозначения на листе 6 следующие:

ВС – внешняя среда, ГС – геометрический сектор, СМС – силомоментный сенсор, А1 и А2 – алгоритмы обработки первичной информации, КМ – модели кинематического и потенциального силомоментного взаимодействия приводов и кинематической структуры, ОУ – объект управления (манипулятор), НПС - нейроподобная структура управления, О – оператор (корректор заданий), УС - структура формирований управляющих воздействий, БВР – блок вывода и принятия решений, Т – технологическая надсистема, БА – блок анализа функционирования объекта. Если в описании взаимодействий ввести следующие обозначения, то сами взаимодействия, их направленность, значимость, физический смысл и информационная насыщенность станут очевидны.

Обозначения: M - поле (множество, пространство) каких-то величин или информации; Э – экстраполятор; О – обратная связь; Р – параметры (показатели); Z - целевая функция; Т – технические установки; В – информация; N - обучение, самообучение; U - управление, F - функциональное преобразование; h - сигналы; G - силомоментные состояния; А – алгоритмические процессы; W - конструктивная привязка; К – корректирующие воздействия; (t) – обозначение текущих временных воздействий; S - геометрические состояния и/или перемещения.

В соответствии с указанными обозначениями сформулированы межблочные связи в системе. Принцип работы системы при такой символике весьма очевидным и не требует пространных пояснений и тавтологий.

Тяжелонагруженные манипуляторы в технологии сборки сложных узлов требуют максимум информации о среде и возможности реализации управлений через современные интеллектуализированные вычислительные комплексы. В предложенной структуре используются контуры:

1) обучения и самообучение: 

Т-НПС — начальное обучение по технологии манипулирования;

О-НПС — начальное обучение по управлению;


НПС-НПС — начальное обучение по внутреннему потоку в НПС;


ОУ-СМС-А2-НПС — обучение по силомоментному фактору;


ОУ-ТС-А1-НПС — обучение по геометрии движения кинематической структуры манипулятора;

2) контуры очувствления:

ВС-ГС-А1 — геометрии среды;

ОУ-СМС-А2 — силомоментного поля манипулятора;

3) контур прогнозирования альтернатив управления: НПС-БВР;

4) контур выбора функций управления и принятия решений: 


БВР-УС-ОУ;

5) контур анализа и коррекции поведения манипулятора: 


ОУ-БА-НПС;

6) контуры коррекции траекторий движения в зоне обслуживания: 

А1-НПС и А2-НПС;

Теоретико-множественные модели элементов системы

Возможная зона обслуживания манипулятора Д:

 PFZSW: (PWGUPWS)=Д

должна соответствовать внешней среде через разность 

MS \ D ( A,

и как результат получим множество допустимых состояний системы А. 

Поэтому для ОУ обязательно: ( ZU = {MZUSG ( A}, 

что определяет возможности коррекции задания оператором О.

Для обучения НПС справедливы следующие кортежные представления воздействия, рассматриваемые через процедуру минимизации пространств состояний информационных потоков:

BPU[M(S,G)]=int{<(ZU; NZUSG; ZNT; NKT; O{ABFG(t)}; O{ABFS(t)}; N>}


Если рассмотреть общность пространств состояний как функцию прогноза на время экстраполяции (, то вероятное альтернативное множество управления будет:
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где (()i – элементы предыдущего кортежа;

Выбор решений в системе БВР носит двойственную значимость — первая функция корректирует поведение на время (  корректора-оператора О, а вторая – предлагает прогнозный вариант управления ЭИ. Правило селекции БВР определяется старением нейронных связей по экспоненциальному закону, а именно для выбора текущего управления:

ЭИ=ЭВРU[M(S, G)]((=0

и для коррекции этого управления на время экстраполяции:

О{FK(()}=P(t)(ЭВРU[M(S,G)]e-(
Это условие позволяет ослабить скачкообразные целевые воздействия на ОУ (MZUSG) и не допустить бифуркаций нейронных связей в НПС (NZUSG).

Функция управления объектом ОУ является разложением по степеням подвижности манипулятора b и по параметрам движения в каждой из степеней подвижности (перемещение, скорость и ускорение) кодированной информации: {BPU[M(S,G)](ЭU}.

Поэтому управление объектом получим в виде матриц параметров движения в соответствующих координатах {S, S(, S((}(b, где b – число приводов манипулятора.

||S||i1(MPUF(N)[S,G], rand b

||S||i2(MPUF(N)[S(,G], rand b

||S||i3(MPUF(N)[S((,G], rand b

где i1, i2, i3 – число нейронов, участвующих в формировании вида траектории, тахограммы скоростей и плана ускорений, причем существенными отображениями связей нейронов является: для траектории — временной фактор открытия золотников гидросистемы, для тахограммы — эквивалентная площадь щели золотника и для планирования ускорений — давление гидросистемы, обеспеченное редукционным задатчиком.

MPUF(N){ S, S(, S((, G}= <SUP ( F0; SUP F1; SUP F2>

Силомоментный сенсор представляет многокомпонентный (16 компонент) магнитофрикционный датчик, установленный на осевой опоре колонны робота. Информация шестнадцати каналов по алгоритму А2 поступает на входы нейронных связей, возбуждая их потенциальную активность.

Вспомогательные ячейки нейронов получают информацию о положениях звеньев через разложение прямой задачи кинематики и вносят коррекцию активности нейронных связей по эйлеровым углам матриц состояний. Вторая плоскость нейронной сети обучена на скоростные взаимодействия, а третья — на ускорения. Поэтому нейроны выходных взаимодействий обеспечены информативными связями через модели кинематической структуры.

Предложенное взаимодействие в НПС позволяет применить известные алгоритмы [12] расчета деформаций кинематической структуры под действием силомоментных нагрузок. Геометрический ультразвуковой многоканальный сенсор реализует состояние схвата и кинематической структуры манипулятора относительно внешней среды и позволяет в функции ограничений и функции достижения до цели планировать законы построения тахограмм характеристики положения звеньев манипулятора.

Информация ГС — потоковая, поле информации — векторное. ГС — выполняет функции сканирующего локатора.

В сенсорной части системы справедливы соотношения:

А2: [BMGUPWG](O{ABFG(T)}.

A1: [BMSUPWS](O{ABFS(t)}.

При квантовании участков ГС на 35 (максимум 20, в целом обзор 700), участков СМС на 32 узловые точки и представлении кинематической структуры манипулятора углами Эйлера с квантованием до 20 в диапазоне 600 получим следующий объем входной сенсорной информации: 35(32(30(=53600 входных рецепторов, объединенные в 97 векторов состояний.

Таким образом управление тяжелонагруженным манипулятором с применением нейроподобной сети будет весьма оправданным и эффективным.

Режимы работы системы

Режимы работы системы отображены на листе 2. Рассмотрим его основные блоки.

Создание обучающей выборки

Оператор берет управление объектом на себя. При этом он выполняет все необходимые действия, которые должна обеспечивать система. Главной целью оператора в данном режиме работы является как можно более полная и точная отработка действий, требуемых в данном техническом процессе. 

Параллельно с оператором, микропроцессорная система ведет создание обучающей выборки для нейроподобной сети: на внешний информационный носитель сохраняется информация от датчиков и приводов манипулятора для каждого такта системы в виде отношения: такт( информация от датчиков( информация от приводов.

Обучение нейроподобной сети

В этом режиме нейросеть отключается от оператора, датчиков, приводов, и работает напрямую с обучающей выборкой. На вход сети поступает информация от датчиков, на выход – от приводов; производиться обучение сети, при котором минимизируется ошибка, определяемая как разность действительного и требуемого выхода сети.

При достижении ошибки минимального значения производиться тестирование нейросети, и если она функционирует некорректно или недостаточно точно, то сеть переобучается. Такое возможно в случае неполной или ошибочной обучающей выборки.

Работа нейроподобной сети

В этом режиме нейросеть берет на себя управление объектом, а на долю оператора остается вести контроль ее работы.

Описание объекта управления
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В качестве объекта управления выберем тяжело нагруженный манипулятор с шестью степенями подвижности (смотри лист 4). Кинематическая схема манипулятора имеет следующий вид:

В состав манипулятора входит 4 вращательных кинематических пары 5 класса и 1 вращательная – 4 класса. 

Технические характеристики объекта управления

	Характеристика
	Значение

	Номинальная грузоподъемность, кг
	50

	Число степеней подвижности
	6

	Число рук/захватов на руку
	1/1

	Погрешность позиционирования, мм
	(1

	Максимальный радиус зоны обслуживания, мм
	1437

	Линейные перемещения, мм

Скорость, м/c
	r
	1067

0.914

	
	z
	762

0.914

	Угловое перемещение, 0
Угловая скорость, 0/с
	(
	240

90

	
	(
	180

90

	
	(
	180

90

	Тип приводов
	Гидропривод

	Масса, кг
	500


Система ультразвукового сканирования

Выбор ультразвуковой системы сканирования

Выбор ультразвуковой системы обусловлен, прежде всего, следующими обстоятельствами:

1. Ультразвуковой  датчик изображения по своей структуре очень выгодно отличается от оптических датчиков. Его работа не зависит от освещённости, которая составляет основную проблему для  промышленных роботов оснащённых системой технического зрения.

2. Малость использования ультразвуковых датчиков изображения в робототехнических комплексах  по причине малой дальности действия. Этот факт обусловлен тем, что исследователи концентрируют свои усилия на использовании ультразвуковых датчиков в медицине при обследовании внутренних органов человека, а не в робототехнике.

Первые лабораторные образцы звукодальномеров появились лишь в послевоенные годы. И хотя для измерения расстояния и могут быть применены радиолокационные и оптические способы (в том числе и телевизионный), звуковая эхо-локация, основанная на использовании акустических волн преимущественно ультразвукового диапазона частот, имеет в этом случае ряд преимуществ. К ним относится сравнительная простота излучения и приёма колебаний, компактность приемоизлучающих элементов аппаратуры, высокая устойчивость к химическому и оптическому загрязнению окружающей среды, возможность работы в агрессивных средах при высоких давлениях,. Возможность значительного удаления вторичной аппаратуры от места измерения, сравнительно малая стоимость, практически мгновенная готовность к работе после включения, нечувствительность к электромеханическим помехам, высокая надёжность и ряд других свойств.

Ультразвуковая локация делится на активную и пассивную. Активная- излучение и приём сигнала. Именно такой вид локации необходимо использовать в робототехническом комплексе. Основные способы применения ультразвуковой локации следующие:

1. [image: image77.wmf]X

Измерение расстояния до объекта (эхолокация). 

2. [image: image78.wmf]0

X

Измерение пространственного положения.

3. [image: image79.wmf]1
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Получение изображения объекта способом  временного сечения.

Я в своей работе остановлю свой выбор на  третьем способе, позволяющем получить трёхмерное изображение объекта. Суть метода заключается в следующем. Диафрагма перемещается по сканирующей плоскости и  принимает сигналы с фиксированного расстояния d. При наличии сигнала с этого расстояния - фиксируется наличие объекта. После чего начинают приниматься сигналы с расстояния d+1. Таким образом, получается ряд сечений объекта во времени в виде матриц. В конечном итоге образуется кубическая матрица объекта. С ростом количества сечений, т.е. уменьшения шага сканирования, увеличивается разрешение, а значит и детальность объекта. То есть информация об объекте получается более точной. Но уменьшение шага ограничивается длиной волны сканирующего излучения (.

Матричный вид приёмника позволяет принимать отражённое поле на системы разных конфигураций (различное включение элементов матрицы), что даёт дополнительную информацию. Комбинация грубых решений (так как точные решения громоздки и занимают много  времени) позволяет поучить хорошее приближение.

В зависимости от дальности может быть применён одиночный излучатель или групповой, на основе комбинаций элементов матрицы. Возможно совместное применение первого и второго способов. 

Принцип измерительного процесса и физические закономерности в ультразвуковых приборах

Основной принцип измерения расстояния с помощью ультразвука - это измерение времени t  требуемого для прохождения сигнала от источника до объекта и обратно. В самом простом случае расстояние L определяется  по формуле:
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, где

С - скорость звука.

Если излучатель и приёмник разнесены в пространстве, то используется формула:
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 EMBED Equation.3  [image: image10.wmf]2
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, где 
s- расстояние между излучателем и приёмником (база).

Требуемые параметры процесса сканирования определяют материал, форму, размеры и т. д. в ультразвуковых приборах. К основным закономерностям можно отнести: 

1. Увеличение   разрешающей способности сканирования при повышении частоты с одной стороны, уменьшение дальности распространения в силу затухания с другой. 

1. Увеличение диаграммы направленности при увеличении размеров излучателей по сравнению с длиной волны.
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2. Использование собственных резонансных частот пьезокерамических излучателей для повышения отдачи энергии.

3. Увеличение излучаемой поверхности в целях улучшения отдачи энергии излучателем.

4. Точность измерений обычно соизмерима с длиной волны (.

5. Наличие мёртвой зоны в силу послезвучия.

6. Диапазон рабочих частот определяет форму излучателя.

Обзор существующих локационных способов сканирования в робототехнике. Их достоинства и недостатки.

В настоящее время в робототехнических системах  ультразвуковые датчики  применяются для:

-обнаружения препятствий;

- как дальнометрическая аппаратура;

- измерения скорости движения относительно объекта.

Достоинства ультразвуковых датчиков были описаны выше. К недостаткам следует отнести:

1. Не идеальность диаграммы направленности, которая  обычно имеет боковые лепестки, дающие побочные сигналы.

2. Отражение эхо-сигнала существенно зависит от формы и материала объекта.

3. Сложность воспринимаемого сигнала в силу переизлучений неоднородной отражающей поверхностью

Третий недостаток снимается  использованием теории решения обратных задач рассеивания в акустике.

Общая технология измерительного процесса.

Технология состоит из следующих стадий:

1. Формирование излучаемого сигнала;

2. Возбуждение излучателя;

3. Непосредственное излучение;

4. Фиксирование 
[image: image12.wmf](t;

5. Приём сигнала;

6. Фильтрация и усиление; 

7. Вычисление определённых параметров на основе полученной информации.

Рассмотрим технологию работы измерительной системы, работающей по замкнутому циклу более подробно. 

Система имеет сеть приёмоизлучающих элементов, которые составляют матрицу. Согласованием работы элементов матрицы занимается обслуживающее программное обеспечение. Оно состоит из двух основных программ:

1. Программа, обеспечивающая непосредственно сам алгоритм сканирования;

2. Программа, формирующая матрицу объекта.

Приём отражённого сигнала происходит не тем  элементом, который излучал, а четырьмя его соседями, образующими квадрат, в центре которого и находится излучатель, что обеспечивает отсутствие мёртвой зоны. Поэтому в начале приёма имеем четыре приёмника. Программное обеспечение обеспечивает последующий приём отражённых сигналов с разных расстояний до объекта, что обеспечивает набор сечений объекта, как функции расстояния   S=f(R). Набор таких сечений и складывается в информационную матрицу объекта размерностью  (i ( j( s( . Также существует ренерный канал, обеспечивающий коррекцию скорости звука, которая зависит от следующих факторов:

1. Изменение  газового состава атмосферы.

2. Изменение давления.

3. Изменение температуры.

Основы теории нейроподобных сетей

Некоторые сведения о мозге

Мозг является, пожалуй, самой сложной из известных нам систем переработки информации. Достаточно сказать, что в нем содержится около 100 миллиардов нейронов, каждый из которых имеет в среднем 10 000 связей. При этом мозг чрезвычайно надежен: ежедневно погибает большое количество нейронов, а мозг продолжает функционировать. Обработка огромных объемов информации осуществляется мозгом очень быстро, за доли секунды, несмотря на то, что нейрон является медленнодействующим элементом со временем реакции не менее не​скольких миллисекунд.

Пока не слишком понятно, как мозгу удается получить столь впе​чатляющее сочетание надежности и быстродействия. Довольно хорошо изучена структура и функции отдельных нейронов, имеются данные об организации внутренних и внешних связей между нейронами некото​рых структурных образований мозга, совсем мало известно об участии различных структур в процессах переработки информации.

Ниже приводятся некоторые сведения об устройстве и работе нерв​ной системы, которые используются при построении моделей нейрон​ных сетей. 

Нейрон 
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Нервные клетки, или нейроны, представляют собой особый вид клеток в живых организмах, обладающих электрической активностью, основное назначение которых заключается в опера​тивном управлении организмом. Схематическое изображение нейрона приведено на рисунке. Нейрон имеет тело (сому) 1, дерево входов (дендриты) 4 и выходов (аксон и его окончания) 2. Сома, как правило, имеет поперечный размер в несколько десятков микрон. Длина дендритов может достигать 1 мм, дендриты сильно ветвятся, пронизывая срав​нительно большое пространство в окрестности нейрона. Длина аксона может достигать сотен миллиметров. Начальный сегмент аксона 3, прилегающий к телу клетки, утолщен. Иногда этот сегмент называют аксонным холмиком. По мере удаления от клетки он постепенно сужа​ется и на расстоянии нескольких десятков микрон на нем появляется миэлиновая оболочка, имеющая высокое электрическое сопротивле​ние. На соме и на дендритах располагаются окончания (коллатерали) аксонов, идущих от других нервных клеток. Каждое такое окончание J имеет вид утолщения, называемого синаптической бляшкой, или си​напсом. Поперечные размеры си​напса, как правило, не превышают нескольких микрон, чаще всего эти размеры составляют около 1 мкм.

Входные сигналы дендритного дерева (постсинаптические потен​циалы) взвешиваются и суммиру​ются на пути к аксонному холми​ку, где генерируется выходной им​пульс (спайк) или пачка импульсов. Его наличие (или интенсивность), следовательно, является функцией взвешенной суммы входных сигна​лов. Выходной сигнал проходит по ветвям аксона и достигает синап​сов, которые соединяют аксоны с дендритными деревьями других нейронов. Через синапсы сигнал трансформируется в новый входной сигнал для смежных нейронов. Этот входной сигнал может быть поло​жительным и отрицательным (возбуждающим или тормозящим) в зави​симости от вида синапсов. Величина входного сигнала, генерируемого синапсом, может быть различной даже при одинаковой величине сигнала, приходящего в синапс. Эти различия определяются эффективностью или весом си​напса. Синаптический вес может изменяться в процессе функциониро​вания синапса. Многие ученые считают такое изменение нейрофизиологическим коррелятом (следом) памяти. При этом роль механизмов молекулярной памяти заключается в долговременном закреплении этих следов.

Нейроны можно разбить на три большие группы: рецепторные, промежуточные и эффекторные. Рецепторные нейроны обеспечивают ввод в мозг сенсорной информации. Они трансформируют сигналы, поступающие на органы чувств (оптические сигналы в сетчатке глаза, акустические в ушной улитке или обонятельные в хеморецепторах носа), в электрическую импульсацию своих аксонов. Эффекторные нейроны передают приходящие на них сигналы исполнительным орга​нам. На конце их аксонов имеются специальные синаптические сое​динения с исполнительными органами, например мышцами, где возбуждение нейронов трансформируется в сокращения мышц. Проме​жуточные нейроны осуществляют обработку информации, получае​мой от рецепторов, и формируют управляющие сигналы для эффекторов. Они образуют центральную нервную систему.

О строении мозга. 

Головной мозг человека и высших живот​ных состоит из серого и белого вещества. Серое вещество представляет собой сеть дендритов, аксонов и тел нервных клеток. Миэлинизированные волокна, соединяющие различные области мозга друг с другом, с органами чувств и мускулами, образуют белое вещество.

В мозге существуют структурно обособленные отделы, такие, как кора, гиппокамп, таламус, мозжечок, миндалина, полосатое тело [image: image81.wmf]1
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и т. д. Каждый из отделов, в свою очередь, имеет сложное модульное строение. Особое место в мозге зажимает церебральная кора. Она образует поверхность мозга, она также является его но​вейшей частью. Считается, что именно здесь происходят важнейшие процессы ассоциативной переработки информации.

О моделировании нейронных сетей

Уровни моделирования и терминология. 

Моделирование функ​ций нервной системы производится на разных уровнях организации и абстракции. Можно выделить следующие категории моделей: от​дельных нейронов, небольших групп нейронов, нейронных сетей, нервной системы, мыслительной деятельности и мозга в целом. Далее будем рассматривать модели уровня нейронных сетей, состоящие из большого количества взаимосвязанных моделей нейронов. При этом акцент делается не на тщательной имитации свойств нейрона с целью исследования его динамических и адаптивных характеристик (как это имеет место на уровне моделирования отдельных нейронов), а на кол​лективных эффектах, возникающих при объединении большого числа нейроподобных элементов. Основная роль здесь отводится структуре межнейронных связей, что позволяет использовать простые модели нейронов и моделировать достаточно большие сети.

В дальнейшем при рассмотрении различных моделей нейронных сетей мы будем, придерживаясь терминологии различных авторов, на​зывать их также «искусственные нейронные сети», «нейроподобные се​ти» или просто «нейронные сети». Модель нейрона принято называть также «нейроподобный элемент», «искусственный нейрон», «блок», «узел» или просто «нейрон».


Нейроподобный элемент. 

Нейроподобный элемент, который обычно используется при моделировании нейронных сетей, приведен на рисунке ниже. На нейроподобный элемент поступает набор входных сиг​налов x1 ... хм (или входной вектор 
[image: image13.wmf]X

), представляющий собой выходные сигналы других нейроподобных элементов. Этот входной вектор соответствует сигналам, поступающим в синапсы биологиче​ских нейронов. Каждый входной сигнал умножается  на соответ​ствующий вес связи w1…wm —аналог эффективности синапса. Вес связи является скалярной величиной, положительной для возбуждающих  и отрицательной для тормозящих связей. Взвешенные весами связей входные сиг​налы поступают на блок суммации, соот​ветствующий телу клетки, где осущест​вляется их алгебраическая суммация и определяется уровень возбуждения нейроподобного элемента S:
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Выходной сигнал нейрона у определяется путем пропускания уров​ня возбуждения S через нелинейную функцию f :
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где θ — некоторое постоянное смещение (аналог порога нейрона). Обычно используются простейшие нелинейные функции: 

бинарная 
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или сигмоидная: 
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В такой модели нейрона пренебрегают многими известными харак​теристиками биологического прототипа, которые некоторые исследо​ватели считают критическими. Например, в ней не учитывают нелиней​ность пространственно-временной суммации, которая особенно про​является для сигналов, приходящих по возбуждающим и тормозя​щим синапсам, различного рода временные задержки, эффекты син​хронизации и частотной модуляции, рефрактерность и т. п. Несмотря на это нейроподобные сети, простроенные на основе таких простых нейроподобных элементов, демонстрируют ассоциативные свойства, напоминающие свойства биологических систем.

Нейроподобная сеть

 Нейроподобная сеть представляет со​бой совокупность нейроподобных элементов, определенным образом соединенных друг с другом и с внешней средой. Входной вектор (коди​рующий входное воздействие или образ внешней среды) подается на сеть путем активации входных нейроподобных элементов. Множество выходных сигналов нейронов сети y1…ум называют вектором выходной активности, или паттерном активности нейронной сети. Веса связей нейронов сети удобно представлять в виде матрицы W, где Wij — вес связи между i- и j-м нейронами. В процессе функциони​рования (эволюции состояния) сети осуществляется преобразование входного вектора в выходной, т. е. некоторая переработка информации, которую можно интерпретировать, например, как функцию гетеро- или авто- ассоциативной памяти. Конкретный вид выполняемого сетью преобразования информации обусловливается не только характерис​тиками нейроподобных элементов, но и особенностями ее архитекту​ры, т. е. той или иной топологией межнейронных связей, выбором определенных подмножеств нейроподобных элементов для ввода и вывода информации, наличием или отсутствием конкуренции, направ​лением и способами управления и синхронизации информационных потоков между нейронами и т. д.

Обучение нейроподобной сети

Одно из важнейших свойств нейроподобной сети — способность к самоорганизации, самоадапта​ции с целью улучшения качества функционирования. Это достигается обучением сети, алгоритм которого задается набором обучающих правил. Обучающие правила определяют, каким образом изменяются связи в ответ на входное воздействие. Многие из них являются разви​тием высказанной Д. О. Хеббом идеи о том, что обучение основа​но на увеличении силы связи (синаптического веса) между одновремен​но активными нейронами. Таким образом, часто используемые в сети связи усиливаются, что объясняет феномен обучения путем повторения и привыкания. Математически это правило можно записать сле​дующим образом:
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где wij (t) и wij(t + 1) — значение веса связи от i-го к j-му нейрону соответственно до и после его изменения, α — скорость обучения. В настоящее время существует множество разнообразных обучающих правил (алгоритмов обучения). Некоторые из них будут представлены в параграфах, посвященных рассмотрению конкретных нейросетевых моделей.

Методы исследования нейроподобных сетей. 

Для исследова​ния построенной модели сети (с заданными характеристиками эле​ментов, архитектурой и обучающими правилами) применяют три ос​новных метода: аналитическое исследование, а также математическое (имитационное) и физическое моделирование. Сложность аналитиче​ского исследования рассматриваемых нами моделей с коллективным поведением обусловлена наличием большого числа взаимодействую​щих нелинейных нейроподобных элементов. Несмотря на это интерес​ные аналитические результаты получены для многих из рассматрива​емых далее моделей нейронных сетей, что в значительной степени спо​собствовало их популярности.

Физическое моделирование позволяет быстро получать достовер​ные результаты работы модели, однако связано с технической слож​ностью аппаратной реализации большого количества нейроподобных элементов со многими адаптивными связями.

Математическое моделирование на универсальных ЭВМ дает воз​можность создать практически любые модели нейронных сетей, одна​ко из-за последовательного характера их работы в обозримое время удается исследовать модели ограниченного размера. В настоящее время существуют и продолжают создаваться специальные вычислительные средства для эффективного моделирования больших нейро​подобных сетей, а также реализованные в виде микросхем очень быст​родействующие аппаратные модели небольших нейросетей.

 Модели нейронных сетей

Сети с прямыми связями.

1. Простой персептрон. В середине 50-х годов была предложена одна из первых моделей нейронных сетей, которая вызвала большой интерес из-за своей способности обучаться распознаванию простых образов. Эта модель — персептрон — состоит из бинарных нейро​подобных элементов и имеет простую топологию, что позволило дос​таточно полно проанализировать ее работу и создать многочисленные физические реализации.

Типичный персептрон состоит из трех основных компонент: 

1) мат​рицы бинарных входов r1..rn (сенсорных нейронов или «сетчат​ки», куда подаются входные образы); 

2) набора бинарных нейроподоб​ных элементов xi… хм (или предикатов в наиболее общем случае) с фиксированными связями к подмножествам сетчатки («детекторы признаков»); 

3) бинарного нейроподобного элемента с модифицируе​мыми связями к этим предикатам («решающий элемент»). На самом деле число решающих элементов выбирают равным количеству клас​сов, на которое необходимо разбить предъявляемые персептрону об​разы.

Таким образом, модель персептрона характеризуется наличием только прямых связей, один из слоев которых является модифициру​емым. В простейшем случае, когда п = m и xi == ri, детекторы приз​наков могут рассматриваться как входной слой. Тогда персептрон становится одним бинарным нейроподобным элементом. Это класси​ческая модель М -входового нейрона, приведенная на рисунке, или простой персептрон Розенблатта. В общем случае каждый элемент xi может рассматриваться как булева функция, зависящая от некото​рого фиксированного подмножества сетчатки. Тогда величина выход​ных сигналов этих обрабатывающих элементов является значением функции xi, которое равно 0 или 1.

Устройство реагирует на входной вектор генерацией выходного сигнала у решающего элемента по формуле (3). Таким образом, пер​септрон формирует гиперплоскость, которая делит многомерное пространство x1... хм на две части и определяет, в какой из них находится входной образ, выполняя, таким образом, его классификацию. Возникает вопрос, как определить значения весов, чтобы обеспечить решение персептроном конкретной задачи. Это достигается в процессе обучения.

Предложены различные правила обучения персептрона. Один из алгоритмов называется процедурой сходимости персептрона Розен​блатта и является вариантом хеббовского правила изменения весов связей с учителем.

Алгоритм работает следующим образом. Вектор весов 
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 устанав​ливают в произвольное состояние. На сетчатку поочередно подают образы из обучающей выборки, которые трансформируются в выход​ной сигнал у решающего элемента. При правильном отклике ничего не изменяют. При неправильном отклике у = 0 веса всех связей от активных элементов сетчатки увеличивают, а при неправильном от​клике у = 1 — уменьшают. Величина изменения связи определяет степень адаптации. Если решение существует, оно будет достигнуто при циклической подаче образов обучающей выборки за конечное число шагов при любом начальном выборе связей.

Таким образом, если два класса образов могут быть разделены гиперплоскостью, то при достаточно долгом обучении персептрон бу​дет различать их правильно. Однако линейная разделяющая поверх​ность, упрощающая анализ персептрона, ограничивает решаемый им круг задач. Этот вопрос тщательно исследовали Минский и Пейперт, показав, какие задачи в принципе не может решить персептрон с одним слоем обучаемых связей. Одним из таких примеров является выполнение логической операции «исключающее ИЛИ».

2. Многослойный персептрон. Как отмечалось выше, простой пер​септрон с одним слоем обучаемых связей формирует границы облас​тей решений в виде гиперплоскостей. Двухслойный персептрон мо​жет выполнять операцию логического «И» над полупространствами, образованными гиперплоскостями первого слоя весов. Это позволяет формировать любые, возможно неограниченные, выпуклые области в пространстве входных сигналов. С помощью трехслойного персеп​трона, комбинируя логическими «ИЛИ» нужные выпуклые области, можно получить уже области решений произвольной формы и слож​ности, в том числе невыпуклые и несвязные. То, что многослойные персептроны с достаточным множеством внутрен​них нейроподобных элементов и соответствующей матрицей связей в принципе способны осуществлять любое отображение вход—выход, отмечали еще Минский и Пейперт, однако они сомневались в том, что можно открыть для них мощный аналог процедуры обуче​ния простого персептрона. В настоящее время в результате возрожде​ния интереса к многослойным сетям предложено несколько таких про​цедур. В данном параграфе описана детерминированная версия, по​лучившая название « error back propagation» — алгоритм обратного рас​пространения ошибки. Этот алгоритм является обобщением одной из процедур обучения простого персептрона, известной как правило Уидроу — Хоффа (или дельта-правило), и требует представления обучающей выборки. Выборка состоит из набора пар об​разов, между которыми надо уста​новить соответствие, и может рас​сматриваться как обширное зада​ние векторной функции, область определения которой — набор вход​ных образов, а множество значе​ний — набор выходов.
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Рассмотрим многослойную нейроподобную сеть с прямыми связя​ми (см. рисунок). Входные элементы (блоки) образуют нижний слой се​ти, выходные — верхний. Между ними может быть много слоев скры​тых блоков. Каждый блок может быть соединен модифицируемой связью с любым блоком соседних слоев, но между блоками одного слоя свя​зей нет. Каждый блок может посылать выходной сигнал только р вы​шележащие слои и принимать входные сигналы только от нижележа​щих слоев. Входной вектор подается на нижний слой, а выходной век​тор определяется путем поочередного вычисления уровней активности элементов каждого слоя (снизу — вверх) с использованием уже извест​ных значений активности элементов предшествующих слоев. С точки зрения распознавания образов входной вектор соответствует набору признаков, а выходной — классу образов. Скрытый слой используется для представления области знаний.

Перед началом обучения связям присваиваются небольшие случай​ные значения. Каждая итерация процедуры состоит из двух фаз. Во время первой фазы на сеть подается входной вектор путем установ​ки в нужное состояние входных элементов. Затем входные сигналы распространяются по сети, порождая некоторый выходной вектор. Для работы алгоритма требуется, чтобы характеристика вход—вы​ход нейроподобных элементов была неубывающей и имела ограничен​ную производную. Обычно для этого используют сигмоидную нелиней​ность вида (4).

Полученный выходной вектор сравнивается с требуемым. Если они совпадают, обучение не происходит. В противном случае вычисляется разница между фактическими и требуемыми выходными значениями, которая передается последовательно от выходного слоя к входному. На основании этой информации об ошибке производится модифика​ция связей в соответствии с обобщенным дельта правилом, которое имеет вид:
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где изменение в силе связи wij для р-й обучающей пары пропорци​онально произведению сигнала ошибки δ j-го блока, получающего входной сигнал по этой связи, и выходного сигнала блока i, посыла​ющего сигнал по этой связи. Определение сигнала ошибки является рекурсивным процессом, который начинается с выходных блоков. Для выходного блока сигнал ошибки:
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где djp и ojp — желаемое и действительное значения выходного сигна​ла j-го блока; уj' — производная нелинейности блока. Сигнал ошибки для скрытого блока определяется рекурсивно через сигнал ошибки блоков, с которым соединен его выход, и веса этих связей:
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Для используемой сигмоидной нелинейности  уj| = уj (1 — уj), поэтому для  0( уj( 1 производная максимальна при уj == 0,5 и равна нулю при уj =0 или 1. Соответственно веса изменяются мак​симально для блоков, которые еще не выбрали свое состояние. Кроме того, при конечных весах выходные сигналы блоков не могут дости​гать значений 0 или 1, Поэтому за 0 обычно принимают значения уj < 0.1, а за 1 — значения уj > 0.9.

Модификация весов производится после предъявления каждой пары вход — выход. Однако если коэффициент (, определяющий ско​рость обучения, мал, то можно показать, что обобщенное дельта-правило достаточно хорошо аппроксимирует минимизацию общей ошибки функционирования сети D методом градиентного спуска в пространстве весов. Общая ошибка функционирования сети определя​ется так:  
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. Обучение продолжается до тех пор, пока ошибка не уменьшится до заданной величины. Эмпириче​ские результаты свидетельствуют о том, что при малых ( система на​ходит достаточно хороший минимум D.
Один из основных недостатков алгоритма обратного распростра​нения, однако, заключается в том, что во многих случаях для сходи​мости может потребоваться многократное (сотни раз) предъявление всей обучающей выборки. Повышения скорости обучения добиваются, например, использованием информации о второй производной  D, увеличением (. В последнем случае избежать осцилляций позволяет инерционный член:
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где ( - экспоненциально затухающий множитель, определяющий относительное воздействие текущего и прошлых градиентов на изме​нение веса.

Предпринимаются попытки использовать алгоритм обратного распространения ошибки для обучения сетей с обратными связями обработки последовательностей образов. Основой для этого яв​ляется эквивалентность многослойной сети с прямыми связями и синхронной сети с обратными связями на ограниченном временном интервале (слой соответствует такту времени). Предложены также варианты алгоритмов обучения, более привлекательные с биологиче​ской точки зрения. Таким, например, является алгоритм рециркуляции, предложенный для сетей, в которых скрытые блоки соеди​нены со входными. При обучении веса связей перестраиваются таким образом, чтобы минимизировать частоту смены активности каждого блока. Таким образом, обученная сеть имеет стабильные состояния и может функционировать в режиме ассоциативной памяти.

В настоящее время многослойные персептроны являются наиболее популярной моделью нейронных сетей. Это в значительной степени объясняется тем, что с их помощью удалось продемонстрировать ре​шение ряда задач, в том числе классической для персептронов задачи «исключающего ИЛИ», задачи синтеза речи по тексту, а также задач, требующих принятия экспертных решений. Возможно, что подобные многослойным персептронам нейронные структуры используются мозгом для предварительной об​работки сенсорной информации, например, при выделении при​знаков.

Сети с симметричными связями

1. Ансамблевые нейронные сети. Минский и Пейперт отмечали, что недостатки простых персептронов можно преодолеть как с помощью многослойных сетей, так и введением в сеть обратных связей, допус​кающих циркуляцию сигналов по замкнутым контурам. Использовать свойства такого рода сетей для моделирования функций мозга еще в 1949 г. предложил Хебб.

Согласно взглядам Хебба нервные клетки мозга соединены друг с другом большим количеством прямых и обратных возбуждающих связей и образуют нейронную сеть. Каждый нейрон осуществляет пространственно-временную суммацию приходящих к нему сигналов от возбужденных нейронов, определяя потенциал на своей мембране. Когда потенциал на мембране превышает пороговое значение, нейрон возбуждается. Нейрон обладает рефрактерностью и усталостью. Эф​фективность связей может изменяться в процессе функционирования сети, повышаясь между одновременно возбужденными нейронами. Это приводит к объединению нейронов в клеточные ансамбли — груп​пы клеток, которые чаще всего возбуждались вместе, и к обособлению ансамблей друг от друга. При возбуждении достаточной части ансам​бля он возбуждается целиком. Различные ансамбли могут пересекать​ся: один и тот же нейрон может входить в разные ансамбли. Электри​ческая активность мозга обусловлена последовательным возбужде​нием отдельных ансамблей.

Идеи Хебба оказали большое воздействие на представления о ра​боте мозга и послужили основой для создания нейронных моделей дол​говременной памяти. Действительно, ансамблевую нейронную сеть можно рассматривать как структуру, реализующую функции рас​пределенной ассоциативной памяти. Формиро​вание ансамблей в такой сети соответствует запоминанию образов (признаков, объектов, событий, понятий), закодированных паттерном активности нейронов, а сформированные ансамбли являются их внут​ренним представлением. Процесс возбуждения всего ансамбля при ак​тивации части его нейронов можно интерпретировать как извлечение запомненной информации по ее части — ключу памяти. Модель памяти на основе ансамблевой нейронной сети обладает некоторыми свойствами, присущими биологической памяти, такими, как ассоциативность, распределенность, параллельность, устойчи​вость к шуму и сбоям, надежность. Проводятся также структурные аналогии между ансамблевыми моделями нейронных сетей и строением коры головного мозга. Имеются экспериментальные данные о синаптической пластичности, постулированной Хеббом.

Модель ансамблевой сети состоит из большого количества нейроподобных элементов, каждый из которых обычно соединен со всеми другими элементами сети. Входной образ подается на сеть путем акти​вации нужных нейроподобных элементов. В отличие от персептрона ансамблевая сеть может обучаться как с учителем, так и без него. Обучение производится по правилу Хебба (5) или одному из его вариантов. Значение коэффициента ( (5) при обучении с учителем определяет величину подкрепления, а при обучении без учителя эта величина может быть установлена, например, постоянной. Отметим, что правило Хебба (5) формирует симметричную матрицу связей.

В процессе обучения при подаче на сеть набора входных образов — представителей среды — в сети формируются ансамбли, которые мо​гут иметь сложную структуру, отражающую свойства среды. Действительно, связность внутри групп нейроподобных элемен​тов, которые наиболее часто возбуждались одновременно, будем зна​чительно выше, чем в среднем по сети. Так образуются ядра ансамблей, в которых накапливаются комбинации признаков, наиболее часто встречающиеся во входных образах. Их можно рассматривать как внутреннее представление образов-прототипов классов, объективно существующих во внешней среде. Более редкие комбинации возбуж​денных нейроподобных элементов образуют бахрому ансамблей, где фиксируются индивидуальные особенности образов, внутренний и внешний контексты и т. д.

Количество образов, которое можно запомнить в сети, сильно зависит от их размера, т. е. от количества нейроподобных элементов, которое активизируется образом, а также от степени корреляции об​разов. Аналитически и экспериментально показано, что количество стохастических образов, которое можно запомнить и восстановить в ансамблевой сети, при малом размере образа может значительно превышать число нейроподобных элементов сети.

При подаче на обученную ансамблевую сеть некоторого входного образа путем установки начального паттерна активности осуществля​ется восстановление наиболее близкого к нему образа из числа запом​ненных в сети. Сеть представляют самой себе, и в ней начинается обычный процесс (синхронный или асинхронный — в зависимости от используемого алгоритма) изменения состояний нейроподобных эле​ментов. При этом из-за наличия только возбуждающих связей возни​кает проблема регулирования уровня активности сети, т. е. количе​ства одновременно активных элементов. Для ее решения был предложен ряд внутрисетевых и внешних механизмов. Если уровень активности сети поддерживается примерно равным величине ансамбля, то межансамблевая конкуренция приводит к релаксации сети из начального к конечному устойчивому состоянию, соответству​ющему запомненному образу.

В ряде работ теоретически и экспериментально исследуются количественные характеристики функционирования ан​самблевых сетей, например качество воспроизведения образа в зави​симости от числа запомненных в сети образов и их размера, а также от степени близости к ним входного образа и т. д. Интересный метод аналитического исследования сетей с обратными связями предложен Хопфилдом.

2. Сеть Хопфилда. Хотя многочисленные результаты моделиро​вания демонстрировали стабильность ансамблевых сетей с обратными связями и хеббовским правилом обучения (эволюцию сети к устой​чивому состоянию), отсутствие математического обоснования такого введения препятствовало их популярности. Положение изменилось с появлением работ, где было определено подмножество нейронных сетей с обратными связями, которые гарантированно до​стигают устойчивого состояния.

В 1982 г. американский биофизик Джон Хопфилд опубликовал статью [134], где на основании аналогии между нейронными сетями и особым классом физических систем — спиновыми стеклами — ему удалось привлечь к анализу нейросетевых моделей мощный математи​ческий аппарат статистической физики. Это стимулировало вторжение в область моделирования нейронных сетей большого отряда ученых-физиков, которыми в настоящее время получено много интересных аналитических результатов.

Сам Хопфилд в упомянутой статье рассмотрел поведение модели полносвязной сети бинарных нейроподобных элементов с симметричными связями (wij = wji). Элементы функционировали в асинхронном режиме, т. е. каждый нейрон в случайные моменты времени с некото​рой средней частотой определял свое состояние в соответствии с пра​вилом (3). Это позволило описать поведение сети как релаксацион​ный процесс, при котором минимизируется энергетическая функция Е (функция Ляпунова, гамильтониан) модели:
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где wij — матрица связей; у и ( — состояние и порог модельного нейрона. Действительно, изменение  Е при изменении состояния нейрона (учитывая симметрию wij и полагая (=0)
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Так как знак (yi совпадает со знаком 
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, ясно, что Е по мере срабатывания нейронов будет монотонно убывать, а так как Е ограни​чена, будет достигнуто состояние ее минимума. Таким образом, эво​люция сети из любого начального состояния приводит к состоянию, соответствующему локальному минимуму Е. Можно провести аналогию поведения сети с движением легкой частицы по некоторому вяз​кому рельефу под действием силы тяжести.

В своей работе Хопфилд исследовал сеть с нейроподобными эле​ментами, имеющими сигмоидную характеристику. Состояния нейро​нов такой сети изменяются одновременно и непрерывно, и сеть описы​вается системой дифференциальных уравнений. Хопфилд доказал сходимость и такой сети к стабильным энергетическим минимумам и нашел соответствие между ее устойчивыми состояниями и устойчи​выми состояниями сети с бинарными элементами. Это послужило ос​новой для построения аппаратных моделей, где сеть реализуется как аналоговая электронная схема, состоящая из операционных усилите​лей, моделирующих нейроны, соединенных резисторами с проводимостями wij, и со смещениями входными токами (  (см. рисунок).
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Понятно, что если сделать минимумами энергии заданный набор паттернов нейронной активности (образов), оба варианта сети Хоп​филда смогут выполнять функции ассоциативной памяти, «скатыва​ясь» к тому образу, в чей «бассейн притяжения» попадает начальный паттерн активности нейронов сети. Например, на рисунке показано восстановление сетью из 40 нейронов, которые расположены в виде матрицы 5х8, запомненного в сети изображения [image: image87.wmf]0
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буквы «Е». Актив​ному нейрону соответствует заштрихованный элемент изображения. Из поданного на сеть зашумленного изображения (слева) восстанав​ливается правильное изображение  (справа).

Как и следовало ожидать, одним из способов получения нужной энергетической функции является формирование матрицы связей в соответствии с вариантом хеббовского правила:
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где zp — образы, которые надо запомнить в сети; L — их количество. Это правило, как и правило, предложенное Хеббом, обеспечивает формирование симметричной матрицы связей, однако постулирует увеличение веса связей между не только одновременно активными, но и одновременно неактивными нейронами, а также его уменьшение между нейронами, находящимися в разном состоянии. Такое правило допускает существование тормозя​щих модифицируемых связей ме​жду нейронами и даже переход возбуждающих связей в тормозя​щие. Оно позволяет сети автома​тически саморегулировать уровень активности и работать с нулевыми порогами нейронов. Однако при этом значительно снижается емкость памяти сети: количество случай​ных образов, которое можно записать в сеть с возможностью восста​новления, не превышает 0.14 количества нейронов. Кроме того, в дополнение к энергетическим минимумам, соответствующим запомненным образам, возникают ложные минимумы функции Е. Положение еще более осложняется для скоррелированных образов, которые после запоминания не становятся минимумами Е.
В настоящее время ведется интенсивная работа по улучшению ха​рактеристик модели Хопфилда, предлагаются ее интересные расшире​ния и обобщения. Предпринимаются попытки создать алгоритмы обу​чения, позволяющие работать со скоррелированньми образами. В ря​де работ приводятся обучающие правила, осуществля​ющие ортогонализацию и позволяющие запоминать в матрице связей произвольный набор линейно независимых образов. Такие правила, однако, приводят к усложненной нелокальной зависимости матрицы связей от записываемых образов. Предлагаются способы отражения иерархии скоррелированных образов, существующей в реальном ми​ре, в иерархическом дереве устойчивых состояний нейронной сети. 

В ряде работ дан анализ появления в сети Хопфилда ложных образов. Они возникают вследствие присущего нейронной сети свой​ства накапливать в процессе обучения наиболее часто встречающиеся комбинации входных сигналов, формируя прототипные образы. Одна​ко это свойство, очень полезное для ансамблевых сетей с малым уров​нем активности, для сети Хопфилда приводит к отрицательному эффек​ту из-за большого уровня активности используемых в ней образов, а следовательно, значительного их перекрытия.

Предпринимаются поиски способов увеличения количества обра​зов, которое можно запомнить в сети Хопфилда. Предлагалось ввести в модель «забывание» (например, ограничением величины весов). При этом новые записываемые в сеть образы будут вытеснять старые. Можно добиться увеличения числа запомненных об​разов ценой введения множественных связей. Однако радикального улучшения информационных характеристик сети Хопфилда, как пока​зывает анализ, позволяет добиться первоначальный вариант хеббовского правила в сети с низким уровнем активности. Это подтверждается также данными исследователей, работающих с ан​самблевыми сетями.

Интересным результатом увенчалась работа по преодолению та​ких серьезных с биологической точки ограничений модели, как полносвязность и симметрия. Оказалось, что сильно разреженная асим​метричная версия сети Хопфилда может быть решена аналитически, и ее поведение качественно похоже на поведение полносвязной сети в области хорошего восстановления.

Для сети Хопфилда предложен также ряд механизмов работы с последовательностями. Основная проблема заклю​чается в том, чтобы при запоминании отразить в статической структу​ре матрицы связей порядок следования входных образов, а при вос​произведении обеспечить их восстановление в нужном порядке. Это достигается формированием матрицы связей, в которой наряду со стационарными состояниями (симметричные связи) запомнены пере​ходы между ними (асимметричные связи от предшествующего образа к последующему). Для того чтобы разделить два типа динами​ки — релаксацию к устойчивому состоянию, соответствующему одно​му из образов последовательности, и переход к следующему образу— было предложено записывать переходы между состояниями в отдельной матрице связей и ввести временные задержки на сигналы, поступающие на входы нейронов через эту матрицу. Вследствие этого сеть сначала стабилизируется в некотором состоянии, а уже потом на​чинает «ощущать» притягивающее влияние следующего состояния и переходит в него. На таких сетях была продемонстрирована генера​ция, распознавание и подсчет элементов простейших последовательнос​тей, однако пока не решена проблема обработки более сложных по​следовательностей, имеющих общие части, разветвления и повторения.

Развивая свои идеи о «коллективных вычислениях» в нейронных сетях, Хопфилд предложил использовать свойство сети минимизиро​вать энергетическую функцию для решения оптимизационных задач. С этой целью сначала выбирается «нейронное» пред​ставление для конкретной задачи, т. е. исходя из ее условий состоя​нию нейронов присваивается смысл. Затем с учетом ограничений, на​лагаемых на задачу, конструируется энергетическая функция таким образом, чтобы в состояниях, представляющих возможные решения, она была пропорциональна стоимостной функции задачи. После этого из энергетической функции извлекаются связи wij и пороги (i, и кон​струируется соответствующая сеть. Так как в процессе функциониро​вания сеть минимизирует свою энергию, динамика в пространстве состояний направлена на минимизацию соответствующей стоимостной функции. Поиск минимума энергии занимает всего несколько посто​янных времени нейронов, поэтому сеть быстро достигает стабильного состояния, из которого декодируется решение задачи. Так как здесь в отличие от задачи ассоциативной памяти требуется нахождение не локального, а глобального энергетического минимума, существенной оказывается сигмоидность характеристик нейронов (бинарные нейро​ны здесь не подходят) и аналоговый характер их взаимодействия. Решения, находимые такой аналоговой сетью, не самые лучшие, но достаточно близки к ним.

Несмотря на недостатки сети Хопфилда, предпринимаются попытки использовать ее аппаратные реализации для решения задач, требующих быстрого распознавания небольшого количества простых образов.

3. Машина Больцмана. Машина Больцмана представляет собой стохастический вариант сети Хопфилда. Бинарные нейроподобные элементы (блоки) трактуются здесь как представители элементар​ных гипотез, а веса — как слабые парные взаимоограничения между ними. Положительный вес связи указывает, что две гипотезы стремятся поддерживать друг друга, а отрицательный — на их несовместимость. Симметрия связей позволяет проанализировать поведе​ние сети с использованием энергетической функции:
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Энергию определенного паттерна активности можно интерпретировать как степень нарушения ограничений, присутствующих в проблемной области, со стороны конкретной комбинации гипотез или как стои​мостную функцию, которая должна быть минимизирована для решения оптимизационной задачи.

Если зафиксировать состояния некоторых блоков, подав, таким образом, на сеть входное воздействие, остальные блоки начнут изме​нять свое состояние так, чтобы минимизировать энергию Е. Действи​тельно, поступающая на каждый блок взвешенная сумма сигналов от активных блоков из-за симметрии связей совпадает с вели​чиной разности между значениями, энергетической функции, завися​щей от его собственного состояния:
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Поэтому алгоритм изменения состояния бинарных нейроподобных элементов автоматически приводит к минимизации энер​гии Е.
При этом, однако, сеть может попасть в локальный минимум, что крайне нежелательно для оптимизационных задач. Чтобы сеть могла выбраться из локального энергетического минимума, в машине Больц​мана применяется вероятностное правило срабатывания блоков:
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где рi — вероятность нахождения i-ro блока в единичном состоянии;

     Р (х) — сигмоидная функция;

     T — параметр, аналогич​ный температуре. 

При Т ( 0 это правило переходит в правило сраба​тывания детерминированных бинарных элементов (3), а при повы​шении температуры увеличивается вероятность перехода системы в состояние с большей энергией.

Если сеть с таким вероятностным правилом придет в состояние «теплового равновесия», относительные вероятности ее нахождения в двух глобальных состояниях будут подчиняться распределению Больцмана
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где РA - вероятность нахождения сети в глобальном состоянии A;

      ЕA — его энергия;

При низкой температуре система «предпочитает» состояния с низкой энергией, однако требуется много времени для достижения равновесия. При высоких температурах равновесие достигается быстрее, однако нет сильного предпочтения низким энергетическим состояниям.

Хороший способ нахождения глобального минимума получил название «имитация отжига» из-за аналогии с медленным охлаждением металла для получения низкоэнергетической кристаллической решетки. При этом сначала в сети устанавливают высокую температуру, при ко​торой ее поведение почти случайно, а затем постепенно понижают тем​пературу со скоростью, которая гарантирует, что система всегда будет близка к тепловому равновесию и не попадет в локальный минимум. При высокой температуре- сеть быстро находит зону энергетического ландшафта, где находится хороший минимум. При снижении темпера​туры сеть находит в этой зоне близкий к глобальному минимум энергии.

Машина Больцмана может использоваться для классификации образов. При этом в ней, как и в многослойном персептроне, выделя​ют входные, выходные и внутренние (скрытые) блоки, од​нако для каждой прямой связи между блоками существует равная ей по величине обратная (симметричная) связь. Процесс распознавания состоит из следующих шагов:

1) на входных блоках фиксируют входной образ;

2) рандомизируют состояние скрытых и выходных блоков, а затем медленно понижают температуру;

3) наблюдают за состоянием сети при конечной низкой температуре и собирают статистику состояний выходных блоков. На основании этой статистики делают вывод о входном образе.

Для машины Больцмана существует алгоритм обучения, который, как и для многослойного персептрона, создает путем модификации связей внутреннюю модель среды, позволяющую достаточно хорошо классифицировать входные образы. Для работы алгоритма требуется обучающая выборка, состоящая из пар вход — выход, которые дол​жна научиться ассоциировать сеть. Если после обучения зафикси​ровать на входных блоках один из входных образов, на выходных бло​ках должен появиться соответствующий выходной образ. Если подать на вход неизвестный образ, система на основе выявленных в обучаю​щей выборке закономерностей должна провести правильное обоб​щение.

Практически каждый цикл обучения состоит из трех шагов.

1. Фаза тренировки. Для каждой пары образов фиксируются состояния входных и вы​ходных блоков, а остальная часть сети подвергается отжигу к низкой температуре. Затем для каждой связи собирается статистика, какую часть времени pij+ были одновременно активны соединяемые ею блоки.

2. Фаза проверки. Вычисляется аналогичная величина pij-, однако теперь выходные блоки не зафиксированы и свободно меняют состояние.

3. Изменение связей. В хорошо обученной сети ее поведение будет идентично для обеих фаз. Если р+ и р- не совпадают для конкретной связи, ее изменяют: 
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, где (  масштабирует размер изменения. 

Каждый цикл необходимо повторить много раз, пока матрица связей не стаби​лизируется в достаточной степени. 

Оказывается, что при таком изменении весов осуществляется ми​нимизация методом градиентного спуска теоретико-информационной меры различия между внешней средой и ее моделью, сформированной сетью:
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где P+(Ia ( Ob) — вероятность а-го состояния входных блоков и b-го состояния выходных, когда они фиксированы внешней средой;

P+(Ia | Ob) — вероятность b-го состояния выходных блоков при а-м состоянии входных, когда они фиксированы средой; 

Р- (Оb | Ia) — соответствующая вероятность, когда фиксированы только входы. 

Действительно, частная производная Q по каж​дому из весов имеет вид:
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что позволяет обучать сеть с помощью описанной локальной процедуры.

К сожалению, алгоритм обучения машины Больцмана имеет ти​пичные недостатки, присущие процедурам градиентного спуска в многопараметрических пространствах. Прежде всего это неточность вычисления градиента, обусловленная неполным достижением тепло​вого равновесия и ограниченным временем сбора статистик. Из-за своей стохастичности алгоритм требует гораздо больших временных затрат по сравнению даже с алгоритмом обучения многослойного персептрона методом обратного распространения ошибки. Имеющаяся аппаратная реализация, однако, смягчает этот недо​статок по крайней мере для небольших сетей. Известны примеры при​менения машины Больцмана для решения классических персептронных задач, таких, как задача «исключающего ИЛИ», обнаружение симметрии во входном образе и т. д., а также для распознавания речи.

Нейроподобная сеть в системе управления роботом

Базовая нейросетевая парадигма EBP

Выбор  сети и ее параметров

В качестве базовой нейросетевой парадигмы для системы управления роботом выберем сеть с обратным распространением ошибки (error back propagation – EBP). Данный выбор обусловлен следующими характеристиками сети:

1) Простой алгоритм функционирования;

2) Сравнительно высокая скорость обучения;

3) Возможность модификации до системы управления;
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Будем использовать нейроны с сигмоидной (логистической) характеристикой с нулевым порогом: 
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Преимущества данной характеристики перед другими следующие:

1) Имитация порога – т.е. области со скачкообразным изменением функции;

2) Способность усиливать слабые сигналы и ослаблять сильные;

3) Функция имеет простую производную: y(1-y).

Общий вид сети EBP приведен ниже. Здесь, под входным слоем (слой 0) понимают так называемый «мнимый слой» – т.е. это не слой отдельных нейронов, а точки разветвления входных сигналов, идущих ко скрытому слою. Такая условность служит для придания большей наглядности обозначениям связей между нейронами скрытого слоя и входами сети: W0i, где i – номер нейрона скрытого слоя.
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График производной при к1=0.5 к2=0.25

В нашем случае будем использовать сеть с двумя скрытыми слоями, что позволит описать практически любую область в пространстве состояний сети. Число нейронов в скрытых слоях одинаково, поэтому скрытый блок в геометрической интерпретации будет представлять собой прямоугольник размером 2 ( k, где k – число нейронов в скрытых слоях, определяет емкость системы знаний сети.

Обучение сети

Процесс обучения заключается в закреплении на входе и выходе сети требуемых значений, и перестройки весов связей сети таким образом, чтобы она реализовывала функцию преобразования входного вектора в выходной с минимальными ошибками. Кратко алгоритм обучения можно сформулировать так, как приведено ниже:

1) подготавливается обучающая выборка, т.е. множество входных и выходных векторов сети;

2) всем связям сети присваиваются небольшие случайные значения;

3) выбрать очередную обучающую пару и закрепить ее на входе-выходе сети;

4) определить действительный выход сети, выполнив ее пересчет;

5) вычислить разность между действительным и желаемым выходом сети;

6) изменить веса сети для минимизации ошибки;

7) повторять пункты 3-6 до тех пор, пока общая ошибка сети не будет минимальной.

Закон обучения сети: 
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Где:

Wij – значение веса связи между i и j нейронами;

( - скорость обучения;

(j – ошибка j нейрона;

yi – выход i нейрона;

Ошибка выходного слоя:  
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Где:

f  - характеристика нейрона;

yж, y – желаемое и действительное возбуждение нейрона;
Для сигмоидной характеристики производная 
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Ошибка скрытого слоя: 
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Общая ошибка сети: 
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Пересчет сети

Приведем процедуру на алгоритмическом языке Паскаль, реализующую пересчет сети.

procedure calculate;

const New=1; Old=0;

var i, j:integer;

{Глобальные переменные:



AllRel – число связей сети;



AllNeuron – число нейронов сети;



Neuron – массив, хранящий возбуждения нейронов;



Relat – массив, хранящий проводимость связей;}

begin

for i:=1 to AllRel do
 for j:=1 to AllRel do
  {распространение возбуждения нейронов по сети}

  Neuron[New, i]:=Neuron[New, i]+Neuron[Old, j]*Relat[j, i];

for i:=1 to AllNeuron do
 begin

 Neuron[Old, i]:=Neuron[New, i];

 Neuron[New, i]:=0;

 end;

end;

Решение проблем, связанных с обучением

1. Паралич сети. Когда веса всех связей нейрона приближаются к единице, выход нейрона будет также стремиться к единице. В данной точке производная характеристики нейрона (3) близка к нулю, и, как видно из формул (2, 4), ошибка нейрона также будет близка к нулю, что ведет за собой падение скорости его обучения (1). Для решения этой проблемы используется следующий метод: когда выход нейрона стремиться к единице, то все его связи модифицируются в соответствии с выражением:     
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2. Локальный минимум. Описанный выше закон обучения сети (1) аппроксимирует минимизацию общей ошибки функционирования сети (  методом градиентного спуска в пространстве весов. При этом сеть может попасть в так называемый «локальный минимум», т.е. в зону с неоптимальным минимумом ошибки. Из данной «ямы» любой путь ведет к увеличению ошибки сети, поэтому алгоритм обучения может посчитать это за оптимум, и остановить обучение. Для преодоления данной проблемы корректируют скорость обучения (: в начале обучения ей присваивается максимальное значение (ненамного больше единицы), а дальше, в процессе обучения значение данной величины уменьшается.

3. Скорость обучения.  Скорость обучения является острой проблемой практически для всех нейросетевых парадигм, несмотря на некоторое преимущество сети EBP. Для достижения требуемой точности приходиться предъявлять обучающую выборку около 60 раз. Существует несколько различных способов преодоления данной проблемы, мы же будем использовать только два:

1) метод импульса: заключается во введении инерционного члена в закон обучения сети (1), являющегося аналогом кратковременной памяти. При этом обучение сети будет происходить по следующему закону:  
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где ( - коэффициент импульса, приблизительно равен 0.1

2) приведение выходов нейронов от диапазона [0..1] к диапазону [-0.5 … 0.5]. При этом функция нейрона преобразуется в следующую:
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Ускорение обучения, достигаемое с помощью такого метода, составляет 30-50 %.

Комбинирование сети обратного распространения и машины Коши


Эффективно преодолеть такую проблему обучения сети, как локальный минимум, позволяет добавление к изменению связей некоторой случайной, затухающей во времени величены xс, которая определяется по формуле:
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x – выбирается случайно из диапазона 
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T – аналог температуры, определяется как функция во времени: 
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Изменение веса определяется как сумма обучения Коши и обучения сети обратного распространения:
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 EMBED Equation.3  
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где ( - весовой коэффициент (если он равен 0, то мы имеем обучение Коши).


Если при вычислении весов связей суммарная ошибка сети возрастает, то изменения сохраняются, иначе сохраняются с вероятностью распределения Больцмана: 
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, где k – коэффициент распределения.

На графике выше отображено данное распределение, как функция от изменения связей и температуры. Видно, что при нулевом изменении вероятность всегда равна единице; при ненулевом изменении вероятность уменьшается с падением температуры до нуля.

[image: image94.bmp]Обучение продолжается  до тех пор, пока температура не упадет до наперед заданной величины. При этом процесс обучения выглядит так, как он отображен на рисунке:

Расширенная нейросетевая парадигма EBP-3D

Описанная выше плоская нейросетевая парадигма EBP хорошо работает в режиме экспертной системы, т.е. при обработке каких то отдельных точек в пространстве входов во времени. В системе управления роботом входной вектор представляет собой множество непрерывно изменяющихся величин. В связи с этим мною предложена трехмерная модель сети, предназначенная для работы в системе управления. 

В сети EBP нейроны образуют слои, которые являются структурной единицей сети. В предложенной мною модели EBP-3D слои образуют плоскость, из набора которых образуется сеть. Плоскости нумеруются от 0 до L, причем нулевая плоскость обрабатывает непосредственно входной вектор 
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, первая плоскость – первую производную вектора 
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[image: image95.bmp]Ограничим для нашего случая число плоскостей тремя, что будет соответствовать перемещению, скорости и ускорению. Структурно данную модель можно изобразить, как представлено на рисунке.

Здесь:
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 - входной вектор сети;
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(i – функционал, соответствующий скрытому блоку i –плоскости;
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 - промежуточные вектора;

Fi - функционал, соответствующий выходному слою i –плоскости;
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Следует отметить, что в нашей системе выходами сети определяются перемещения, скорости и ускорения приводов звеньев манипулятора.

Законы, связывающие указанные величины приведены ниже:
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Если вывести прямую зависимость выхода сети от входа, то она будет выглядеть следующим образом: 
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Из формулы (13) можно записать, что 
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 (14), т.е. выход i плоскости зависит от входа как своей, так и всех последующих плоскостей (например, перемещение зависит собственно от перемещения в предыдущий момент, а также от скорости и ускорения).

На первый взгляд может показаться, что такое увеличение числа нейронов приведет к заметному уменьшению скорости обучения. На самом деле скорость обучения не только не падает, так как дополнительно введенные нейроны обучаются параллельно, но и возрастет, так как сеть начинает учитывать дополнительно множество факторов (скорости и ускорения входных данных).

Опыт практического использования нейросети

На основании результатов, полученных при моделировании нейросети можно сделать следующие выводы:

1) Нейросети представляют собой принципиально новый подход к программированию; при этом уменьшаются интеллектуальные затраты на составление управляющей программы;

2) Данные, которыми оперирует нейросеть – нечеткие; следовательно, имеется возможность субъективно (с позиций нейросети) оценить достоверность результата;

3) При достаточно малых значениях шага обучения (0.01- 0.1) нейросеть находит глобальный минимум ошибки за большое число итераций (десятки и сотни раз предъявления обучающей выборки); при этом уменьшение скорости обучения во времени позволяет повысить точность его обнаружения;

4) Использование метода импульса при обучении сети позволяет не только ускорить обучение, (ускорение составляет в среднем около 30 %), но и в некоторых случаях избежать локальных минимумов;

5) Если используется исключительно парадигма обратного распространения ошибки, то сеть может попасть в локальный минимум с вероятностью где-то около 40 %; при весовом коэффициенте обучения Коши 0.4-0.5 сеть в большинстве случаев достигает глобального минимума. 

6) Т.к. входные данные нейросети представляют собой непрерывные функции (т.е. их изменение за малый промежуток времени невелико), то обучение нейросети происходит значительно быстрее, чем при каких-то отдельных точках (экспертные системы);

7) Увеличение числа слоев позволяет повысить уровень абстракции оперируемых данных сети (например, в системе технического зрения первый слой будет отвечать за отдельные точки, второй -–за линии, третий – некоторые простейшие фигуры и т.д.); число нейронов в каждом слое пропорционально числу объектов данного уровня абстракции;

8) Из нейроматематики известно, что максимальная информационная емкость сети определяется квадратом числа нейронов (N2), однако на практике она сильно падает, вплоть до числа нейронов сети; при этом замечено, что при непрерывной функции исходных данных информационная емкость сети выше, чем при отдельных точках;

9) В виду того, что используемая нейросетевая парадигма не способна на дообучение, то особое внимание следует уделить созданию обучающей выборки, чтобы избежать полного переобучения сети;

10)  Практика показала, что избежать паралича сетей (т.е. когда производная, как коэффициент скорости обучения, стремиться к нулю) можно изменив ее вид на следующий:
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, где

к1 – во сколько раз производная при выходе сети равном 0.5 больше производной при выходе сети равном 0 или 1; 

к2 – значение производной при нулевом или единичном выходе сети;

Микропроцессорная система управления

Контроллер управления РТК на базе КР1816ВЕ51

Для управления разрабатываемым РТК используется контроллер на базе КР1816ВЕ51.

Котроллер (см. лист 7) предназначен для применения в РТК, в системах автоматизации научного эксперимента, АСУ ТП.

Выход контроллера на стандартную шину И41 позволяет использовать этот контроллер в микроЭВМ типа СМ1800, СМ1810, а с помощью последовательного интерфейса – присоединять периферийные устройства к стандартному выходу на ИРПС или RS-232, а также включать контроллер в средне- и низкоскоростные локальные сети.

Технические характеристики контроллера:

	ОЗУ, Кбайт
	4

	РПЗУ
	32

	Число разрядов АЦП
	0

	Число разрядов ЦАП
	9

	Число налоговых входов
	8

	Число налоговых выходов
	8

	Время преобразования по одному каналу, мкс 
	200

	Потребляемая мощность, Вт
	14

	Формат плат
	Е2


Однокристальная микроЭВМ КР1816В51 (DD2) содержит в одном корпусе 8-разрядное ЦПУ, 4096 байт РПЗУ, 128 байт ОЗУ, часть которого используется под четыре банка по восемь регистров в каждом, четыре 8-разрядных порта ввода-вывода, высокоскоростной программируемый последовательный порт, два 16-разрядных таймера-счетчика и другие устройства. Эта микроЭВМ имеет более развитый по сравнению с микроЭВМ К1816Е48 набор команд, 128 доступных пользователю программно-управляемых флага, двухуровневую структуру приоритетного прерывания и другие возможности. Питание осуществляется от одного источника напряжения +5 В. С помощью конвертера программы, разработанные для однокристальной микроЭВМ К1816ВЕ48, можно переносить на КР1816ВЕ51.

В контроллере порт Р0 использует мультиплексорную шину адрес - данные и работает как возбудитель с тремя состояниями. В начале цикла внешней памяти младшие восемь битов адреса включаются входными сигналами на Р0. Сигнал ALE (разрешение фиксации адреса) подается на вход STB (strobe) регистра DD7, который производит их дальнейшую выборку на шину адреса. Старшие восемь разрядов адреса формируются портом Р2 при выполнении в программе команды MOVX (обращение к внешней памяти). Данные формируются портом Р0. Регистры DD6, DD7 усиливают адресную шину. Сигнал управления OE (output enable) заземлен и адресные сигналы передаются всегда на выход микросхем, так как шина адреса однонаправленная. Шина данных усиливается буфером DD19.

DD13, DD16 – микросхемы РПЗУ (8 Кбайт ( 7) с ультрафиолетовым стиранием, DD17, DD18 – ОЗУ (2 Кбайт ( 8). Внутренняя память ОЭВМ (4 Кбайт  РПЗУ и 128 байт ОЗУ) используется для программы инициализации и тестирования контроллера. Внешняя память РПЗУ и ОЗУ наращивается до 60 и 64 Кбайт соответственно независимо друг от друга с теми же самыми адресами, А0…А12 для РПЗУ и А0…А10 для ОЗУ. Сигналы шины данных D0…D7 для всех микросхем памяти DD13…DD18 одинаковы. Постоянная память подключается на шину внешних данных с помощью сигнала PSEN (program stoke enable – разрешение программной памяти). Режим записи производится в ОЗУ по выходному сигналу WR. Инверторы DD5.3…DD5.6, DD3.4, DD3.5; 3ИЛИ-НЕ DD9.1, DD9.2; 2И-НЕ DD10.1, DD10.2 и емкости C4, C5 служат для согласования временных характеристик сигналов WR и CS (выбор кристалла), подающихся на выходы СЕ1, СЕ 2 оперативной памяти. Дешифрация выбора кристаллов осуществляется тремя старшими линиями адреса А14…А16, поступающими на входы D0…D2 дешифратора DD8. Сигнал CS, сформированный инверторами DD3.1, DD3.2, DD3.6, DD20.1…DD20.3 и 8И-НЕ DD4, DD31, DD32 и адресами А1…А5, осуществляет выбор микросхем DD11, DD24, DD25.

Контроллер клавиатуры и дисплея DD11 поддерживает функциональную клавиатуру (64 клавиши) и индикацию в виде шестнадцатеричного знакоцифрового индикатора. С помощью программируемого параллельного интерфейса DD31 к контроллеру подключается аналого-цифровой (DA2) и цифро-аналоговый (DA3) преобразователи. Для коммутации аналоговых входных сигналов ( 5 В на АЦП (К1113ПВ1), а также выходных сигналов с ЦАП используются коммутаторы напряжений DA1, DA8. В качестве цифро-аналогового преобразователя используется микросхема 10-разрядного умножающего ЦАП К572ПА1, выходы которого подключены к выводам портов РВ0…РВ7; РС1. А на 15-й вход ЦАП подается опорное напряжение, формируемое ОУ DA5. Устройство выборки хранения реализуется на ОУ A9…A16.

В программном параллельном интерфейсе DD32 порты РА и РВ буферизируются регистрами DD33 и DD34 соответственно. С их помощью возможно управление цифропечатью, электродами и др.

Программное обеспечение контроллера разрабатывается с помощью кросс-систем на языках программирования ПЛ/М-51 и ASM-51 под управлением MS-DOS в среде программного эмулятора ISIS-II. На ПЭВМ типа IBM XT и отладочной плате SDK51. Аналогичный по своим функциям пакет программ «Кросс-51» имеется на СМ 1800 / СМ 1810.

Программное обеспечение контроллера включает:

· начальный тест;

· отладочный монитор типа SDK-51;

· программы обмена данными по последовательному интерфейсу, ввода с клавиатуры, работы с устройством алфавитно-цифровой индикации или дисплеем, вводом-выводом аналоговой информации);

· прикладные программы, обеспечивающие обучение и функционирование нейросети. 

При решении асинхронных задач (до восьми) для их диспетчеризации в контроллере может использоваться ядро ОС RMX-51, по функциям аналогичная известным ОС RMX-80 и RMX-88. Однако в RMX-51 существенно улучшена диспетчеризация сообщений, которая учитывает их прохождение по локальной сети микроконтроллеров, прямую адресацию узлу локальной сети и задаче, естественное определение типа события (прерывание, истечение заданного интервала времени, получение сообщения) без явного привлечения механизма обменников.

Распределение информации микропроцессорной системы следующее:

	Внутреннее РПЗУ (4 Кбайт)
	Хранение программы инициализации и контроля

	Внутренне ОЗУ (128 байт)
	Кэш-память программ инициализации и контроля

	Внешнее РПЗУ (60 Кбайт)
	Хранение программы функционирования системы

	Внешнее ОЗУ (64 Кбайт)
	Кэш-память программы функционирования системы

	Внешнее запоминающее устройство (объем неограничен)
	Хранение нейросети, ее параметров, параметров функционирования системы


В качестве внешнего запоминающего устройства может использоваться накопитель на жестком магнитном диске или любое другое запоминающее устройство с высокой скоростью доступа к данным, которое через собственный контроллер подключается к системной магистрали микропроцессорной системы.

Безопасность жизнедеятельности

Безопасная техника

Необходимость снижения уровня профессиональных заболеваний, а также вредностей и опасностей производственных факторов, требует прогнозирования и разработки инженерных решений охраны труда, с тем, чтобы предусмотреть их внедрение в проектно – конструкторских разработках и в условиях производства.

Превращение всех производств в безопасные с переходом от техники безопасности к безопасной технике является долговременной и глобальной задачей в области охраны труда.

Понятие «безопасная техника» включает в себя широкий круг вопросов: создание машин и оборудования, которые не только обеспечивают безопасность и безвредность труда, но и улучшают его условия; применение машин и оборудования с заниженным уровнем генерации шума, вибрации, электрических и магнитных полей и излучений; создание необходимых санитарно-гигиенических условий в рабочей зоне, бытовых и промышленных помещениях, и многое другое.

Развитие техники позволяет освободить человека от физической нагрузки, перекладывая ее на машину, но одновременно в связи с применением различных видов энергии, синтетических материалов, а также с повышенными скоростями и мощностью возникают  вредные и опасные производственные факторы. Поэтому проблемные вопросы охраны труда не снижаются, а приобретают актуальное значение.

Анализ опасных и вредных факторов при эксплуатации РТК.

Спроектированный РТК эксплуатируется оператором, в функции которого входит:

1. непосредственное управление роботом при помощи задающего устройства;

2. визуальный контроль отработки роботом управляющих воздействий;

3. смена рабочего  органа робота;

4. проведение ремонтно-профилактических работ;

5. регулярный осмотр робота.

В процессе выполнения проведенных выше работ оператору сопутствуют следующие  опасности и вредности:

1. К категории опасных  производственных факторов относятся:

· неогражденные  вращающиеся и перемещающиеся части производственного оборудования и самого объекта;

· перемещающиеся заготовки и детали;

· повышенное напряжения в электрических цепях, при котором может произойти замыкание тока на землю через тело человека;

· нагретые поверхности.

2. К категории вредных производственных факторов относятся:

· повышенная запыленность и загазованность воздуха в рабочей зоне;

· высокий уровень шума и вибраций;

· недостаточная освещенность рабочей зоны и плохое качество освещения.

Вопросы санитарии и гигиены

Шум

Во время работы РТК неизбежно возникают шумы, вибрации, выделяется тепло от электродвигателей и т.д., которые неблагоприятно сказываются на работоспособности и здоровье обслуживающего персонала.

Так, при эксплуатации РТК с системой управления на базе нейроподобной сети, возникает шум от трущихся деталей конструкции робота, привода, роботизированного оборудования и т.д. (см. строку I табл.)

	Единицы измерения
	Октановые полосы со среднегеометрическими частотами
	Эквивалентный уровень шума

	Гц
	63
	125
	250
	500
	1000
	2000
	4000
	8000
	

	I     Дб
	86
	87
	78
	63
	82
	85
	69
	63
	78

	II    Дб
	94
	87
	82
	78
	75
	73
	71
	70
	80


Данные II строки таблицы – это допустимые ГОСТом 12.1.003-82 значения звукового давления в стандартных октановых полосах. Из этой таблицы видно, что уровень шума на РТК соответствует нормам ГОСТа. Только в октановых полосах 1000 ГЦ и 2000 ГЦ он превышает нормативные значения.

Микроклимат

Микроклимат на рабочем месте оператора согласно ГОСТ 12.1.005-88 для категории средней тяжести работ определяется следующими параметрами:

1. В холодный период года:

	Параметр
	Значение

	Оптимальная температура воздуха
	18-20 0С

	Допустимая верхняя граница температуры
	23 0С

	Допустимая нижняя граница температуры
	17 0С

	Оптимальная влажность воздуха
	40-60 %

	Допустимая относительная влажность воздуха
	75 %

	Оптимальная скорость движения воздуха
	не более 0.2 м/c

	Допустимая скорость движения воздуха
	не более 0.3 м/c


В холодный период года условия микроклимата на РТК соответствуют стандартным.

2. В теплый период года:

	Параметр
	Значение

	Оптимальная температура воздуха
	21-23 0С

	Допустимая верхняя граница температуры
	27 0С

	Допустимая нижняя граница температуры
	18 0С

	Оптимальная влажность воздуха
	40-60 %

	Допустимая влажность при t=27 0С 
	не более 65 %

	Оптимальная скорость движения воздуха
	не более 0.2-0.5 м/c


В теплый период года скорость движения воздуха превышает оптимальную, что связано с проветриванием помещений цехов. Чтобы избавиться от этого недостатка, необходимо увеличить мощности кондиционеров и разработать систему вентиляции.

Освещение

Освещение стандартного РТК составляет 520 Лк при комбинированном освещении. Это недостаточно для данного РТК, т.к. работа оператора требует большого напряжения зрения. В соответствии со СНиП II-4-79 освещенность данного РТК должна составлять не менее 750 Лк при комбинированном освещении. В связи с этим необходимо установить дополнительные источники света. Лучше всего для этой цели подходят лампы дневного света, которые не выделяют тепла в производственные помещения и дают свет, близкий к естественному, что снижает утомляемость персонала.

Устройства и технические средства безопасности

Для обеспечения безопасности на РТК применяются:

· аварийная кнопка «Стоп» вне опасной зоны робота;

· выход манипулятора за пределы запрограммированного рабочего пространства ограничивается жесткими упорами;

· устройства, обеспечивающие остановку исполнительного механизма при:

a) попадании человека в запрограммированную область рабочего пространства робота;

b) выхода манипулятора за пределы рабочего пространства;

c) блокировке, обеспечивающей удержание груза в случае неожиданного прекращения подачи электроэнергии, сжатого воздуха, накопительной гидросистемы и т.д.

· устройства, блокирующие работу робота при нарушении ограждения рабочего пространства;

· предохранительные клапаны или другие устройства, предохраняющие от повышения давления в системе. Во взрывоопасных средах в гидроприводах применяются негорючие рабочие жидкости.

В конструкции гидроприводов должны быть исключены представляющие опасность для обслуживающего персонала факторы выходного звена гидродвигателей в любой момент цикла работы.

Гидропроводы и трубопроводы спроектированы так, чтобы в них не возникали недопустимые напряжения в результате температурных деформаций.

Электрические провода, выключатели и распределители выполнены с необходимым требованием к изоляции.

Для предотвращения попадания в рабочее пространство робота рабочего персонала установлено ограждение. Рабочее пространство робота необходимо обозначить сплошными линиями шириной 50-100 мм, наносимыми на плоскость пола краской желтого цвета, стойкой к стиранию.

Конструкция ограждения соответствует функциональному назначению и конструктивному использованию оборудования. Конструкция и крепление ограждения исключают возможность случайного соприкасания работающего персонала с ограждаемыми элементами. Ограждения, которые находятся вокруг робота, открываются вручную несколько раз в течение смены, и имеют соответствующие блокирующие устройства. Ограждение окрашивается в сигнальный цвет.

Электробезопасность

На машиностроительных заводах, в цехах применяются электрические цепи с изолированной нейтралью, т.к. емкость таких сетей относительно земли незначительна в следствии малоразветвленности такой сети. При такой схеме сети и режиме нейтрали применяется защитное заземление в  качестве устранения опасности поражения электрическим током человека, случайно прикоснувшегося к токоведущей части оборудования.

Для обеспечения электробезопасности эксплуатации РТК используется надежное заземление. К заземляющим зажимам, установленным в шкафу с электрооборудованием, проведен от заземляющего контура проводник, сечением не менее 4 мм 2. Переходное сопротивление между металлическими частями не выше 0.1 Ом.

Расчет защитного заземления

Конструктивными элементами защитного заземления являются заземлители – металлические проводники, проводящие в землю ток, и заземляющие проводники, соединяющие заземленное оборудование с заземлителями.

В качестве заземлителей используются стальные трубы ( 25-60 мм и длинной l=2.5-3 м, вертикально забитые в землю, и соединенные между собой стальной полосой сечением 5-30 мм. Согласно ПУЭ, сопротивление заземляющего устройства должно быть не менее RЗ ( 4 Ом.

Количество заземлителей зависит от грунта:

· для легких пород n=6-10 шт.

· для скальных пород n=40-60 шт.

Расчет сопротивления трубного заземления:
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где:


(=0.4*102 Ом – удельное сопротивление грунта;


lтр=2.5 м – длина трубы;


d=0.04 м – диаметр трубы;


H=1.5 м – глубина заложения трубы.
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Рассчитываем необходимое число заземлителей:
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где:


Rз= 4 Ом – требуемое сопротивление заземления;


rс= 0.8 – коэффициент экранирования.
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Количество заземлителей составит 6, а расстояние между ними 3 м. Длинна соединительной полосы составит lп= 9 м.

Рассчитаем сопротивление соединительной полосы:
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где:


( - удельное сопротивление грунта;


lп – длина полосы;
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Общее сопротивление заземления получится:


[image: image72.wmf]Ом

 

3

6

.

0

*

3

.

4

8

.

0

*

43

.

13

4

.

3

*

43

.

13

»

+

=

+

=

c

п

з

тр

п

тр

з

R

R

R

R

R

h

h


[image: image97.png]


Схема заземления

Защитное заземление проверяется два раза в год. Срок службы около 12-15 лет.

Пожарная безопасность

Организационно – технические мероприятия по обеспечению пожарной безопасности включают:

· организацию пожарной охраны;

· паспортизацию материалов, технических процессов в части обеспечения пожарной безопасности;

· организацию обучения работающих правилам пожарной безопасности на производстве;

· разработку и реализацию норм и правил пожарной безопасности;

· применение средств наглядной агитации по обеспечению пожарной безопасности.

Пожарная техника для защиты объектов отвечает требованию ГОСТ 12.4.009-83, а именно:

· пожарное оборудование используется только для борьбы с пожарами;

· на защищаемом объекте вывешиваются планы в соответствии с требованиями ГОСТ 12.1.114-82 с указанием мест расположения пожарного оборудования;

· участки поверхности, на которых располагаются ручные огнетушители, устройства установок пожаротушения окрашиваются в белый цвет краской, с окантовкой шириной 20-25 мм.

Автоматические установки объектного пожаротушения, имеющие электрическую часть, предназначены для защиты помещений и людей от пожара. Установки допускаются к введению в эксплуатацию при наличии в них:

· звукового, светового пожарных сигналов освещения;

· устройства переключения пуска на ручной режим;

Установка располагается в 5 м от РТК.

Для тушения пожаров на электроустановках применяют тонкораспыленную струю воды, поскольку электропроводность распыленной воды невелика.

Также используются пожарные огнетушители порошкового типа, которые расположены на пожарном щите у ограждения РТК.

В качестве пожарного оборудования применяется водонапорная сеть, на которой установлено пожарное оборудование. Вентили с пожарными рукавами находятся в шкафах через 20-25 м по всей протяженности водопроводной сети. Пожарный ручной инструмент размещается в цеху:

· емкость для песка должна составлять не менее 0.1 м 3 и располагаться у ограждения РТК;

· бочки для хранения воды вместимостью не менее 0.2 м 3 располагаются в 10-15 м от РТК;

· ломы и лопаты размещаются вблизи РТК на пожарном щите вместе с огнетушителями у ограды РТК.

Мероприятия по безопасной эксплуатации робота

Температура в помещении не превышает 10-40 0С. Относительная влажность воздуха не более 10 %. Запыленность – в пределах санитарных норм.

Робот изолирован от потока теплого излучения (прямых солнечных лучей). В помещении для установки положена шина, соединенная с низкоомным контуром заземления для соединения проводов заземления с оборудованием. Сопротивление контура заземления не превышает 4 Ом.

К обслуживанию комплекса допускаются лица, изучившие конструкцию и технологические особенности РТК, прошедшие специальный инструктаж. В РТК не допускается перенос грузов, превышающих допустимые нагрузки. Во время обучения и наладки промышленного робота, требующего присутствия обслуживающего персонала в зоне его рабочего пространства, скорость перемещения его исполнительных устройств не превышает 0.35 м/с.

Категорически запрещается снимать ограждение, нарушать, или каким либо другим образом отключать предусмотренную конструкцией комплекса блокировку.

Техническое обслуживание комплекса проводить во время полной его остановки, при этом комплекс должен быть отключен от электросети.

Запрещается выполнять ремонтные работы, связанные с обслуживанием робота, а также работы, связанные с заменой рабочего органа робота без отключения питания. 

Мероприятия по обеспечению безопасных условий труда при чрезвычайных ситуациях

В настоящее время источниками нового заражения местности могут быть объекты ядерного топливно-энергетического комплекса, аварии с ядерными боеприпасами, боевого применения ядерного оружия. Вопрос о радиационном заражении местности рассмотрим на примере взрыва ядерного оружия.

Ядерное оружие является самым мощным оружием массового поражения. Его поражающими факторами являются ударная волна, световое излучение проникающая радиация, радиоактивное заражение и электромагнитный импульс.

Радиоактивное заражение – это заражение поверхности земли, атмосферы, водоемов и различных предметов радиоактивными веществами, выпавшими из облака ядерного взрыва.

Радиоактивное заражение как поражающий фактор при наземном ядерном взрыве отличается масштабностью, продолжительностью воздействия, скрытностью поражающего действия, снижением степени воздействия со временем.

Источником радиоактивного заражения являются:

· продукты цепной ядерной реакции деления;

· непрореагировавшая часть ядерного взрыва; 

· наведенная радиоактивность в грунте под воздействием нейтронов.

Радиоактивные вещества, распадаясь, излучают, главным образом, бета-частицы и гамма-кванты. Наибольшую опасность для людей представляют вещества, у которых период полураспада от нескольких суток до нескольких лет. Масштабы и степень радиоактивного заражения местности зависят от мощности и вида взрыва, метеорологических условий, рельефа местности и вида грунта и растительности. Наиболее сильное заражение возникает при наземных и неглубоких подземных взрывах, в результате которых образуется мощное облако из радиоактивных продуктов. Так при наземном ядерном взрыве мощностью 1 Мт испаряется и вовлекается в огненный шар около 20 тыс. тонн грунта. Радиоактивное облако достигает максимальной высоты подъема за 10 мин. и перемещается ветром. Часть радиоактивных веществ выпадает в районе взрыва, а большая часть выпадает по мере продвижения облака, образуя на поверхности радиоактивный след, характеризуемый длиной и шириной.

Форма следа зависит, главным образом, от направления и скорости ветра на различных высотах в пределах подъема облака взрыва, а также от рельефа местности. На открытой равниной местности при наземном направлении ветра на всех высотах след имеет форму вытянутого эллипса. Большая часть радиоактивных осадков, которая вызывает радиоактивное заражение местности, выпадает из облака за 10-20 часов после ядерного взрыва.

Степень заражения местности радиоактивными веществами характеризуется мощностью дозы [P] (уровнем радиации). Уровень радиации показывает, какую дозу может получить человек в единицу времени. Внесистемной единицей измерения мощности экспозиционной дозы является рентген в час (Р/ч), а поглощенной дозы является рад в час (рад/ч).

Местность считается зараженной и требуется применять средства защиты, если уровень радиации, измеренный на высоте 0.7-1 м от поверхности земли, составляет 0.5 Р/ч и более. Уровень радиации в любой момент времени можно вычислить по формуле: 
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При аварии на АЭС уровень радиации определяется по формуле: 
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Разработка режимов защиты рабочих и служащих цеха в условиях радиоактивного заражения местности

В определенных условиях не исключена возможность работы промышленных объектов даже в условиях радиоактивного заражения местности с соблюдением режимов радиационной защиты рабочих и служащих.

Под режимом радиационной защиты рабочих и служащих понимают установленный порядок действий людей, применение средств и способов защиты в зонах радиоактивного заражения, исключающий радиационное поражение людей сверх установленных норм и сокращающий до минимума вынужденную остановку производства. Режим радиационной защиты вводиться при продолжительном пребывании людей в зонах радиоактивного заражения для того, чтобы обеспечить производственный процесс на объекте и жизнедеятельность населения, сохраняя при этом трудоспособность людей. Это достигается регламентацией нахождения людей в защитных сооружениях, в производственных и жилых зданиях и на открытой местности с учетом защитных свойств зданий и сооружений и уровня радиации.

Экономический анализ

Введение

Переход народного хозяйства на рыночные отношения предполагает создание экономических предпосылок для эффективно действующего производства как с точки зрения рационального использования ресурсов, так и с точки зрения неуклонного ускорения научно-технического прогресса и полного удовлетворения потребностей производителей и потребителей. Основным результатом поставленных задач должно стать повышение качества всех видов продукции и обеспечение ее конкурентоспособности на внешнем рынке.

Обеспечение высокого качества продукции требует коренного изменения научно-технической политики, совершенствования технической базы производства и существенного улучшения оснащенности разработчиков новых видов изделий научными, аналитическими приборами и средствами вычислительной техники, а также разработки и скорейшего освоения передовых технологий. Необходимы неотложные меры по совершенствованию системы управления процессами научных исследований, разработок и промышленного освоения новой техники, повышению эффективности деятельности научно-технических организаций.

Однако народному хозяйству страны далеко не безразлично, какой ценой достигается ускорение темпов научно-технического прогресса. Новая техника должна быть не только технически совершенной, но и экономически выгодной. Каждый объект новой техники должен иметь четкую оценку эффективности его разработки, производства и эксплуатации, а все принятые в проекте научно-технические решения быть экономически целесообразными, поэтому предъявляются повышенные требования к уровню экономического образования специалистов, к их умению применять теоретические знания на практике.

Целью планирования себестоимости поведения НИР является экономически обоснованное определение величины затрат на ее выполнение. В плановую себестоимость НИР включаются все затраты, связанные с ее выполнением, независимо от источника их финансирования. Определение затрат на НИР производится путем составления калькуляции  плановой себестоимости. Она является основным документом, на основании которого осуществляется планирование и учет затрат на выполнение НИР.

Калькуляция плановой себестоимости проведения НИР составляется по следующим статьям затрат: материалы, заработная плата, расходы на служебные командировки, амортизационные отчисления, расход электроэнергии.

Расчет стоимости НИР

Материалы

	Материалы
	Единицы измерения
	Потребленное количество
	Цена за единицу
	Сумма, руб.

	Бумага
	      Лист
	500
	0.06
	30

	Ватман
	Лист
	8
	3
	24

	Линейки
	Шт.
	5
	5
	25

	Готовальня
	Шт.
	1
	50
	50

	Стерки
	Шт.
	2
	3
	6

	Карандаши
	Шт.
	5
	2
	10

	Картридж
	Шт.
	1
	625
	625

	Итого
	770


Заработная плата

	Разряд
	15

	Тарифный коэффициент
	660 руб.

	Налог на заработную плату
	38 %

	Пожарный налог
	2 %

	За 1 месяц
	660 * 1.4 = 924 руб.

	За 6 месяцев
	924 * 6 = 5544 руб.

	Итого
	5544 руб.


Командировка

	Проезд
	2 * 32 = 64 руб.

	Проживание
	3 * 30 = 90 руб.

	Суточные
	3 * 22 = 66 руб.

	Итого
	220 руб.


Амортизационные отчисления

	Компьютер
	Pentium-100/32/1Gb
	20000 руб.

	Принтер 
	HP Desk Jet 695C
	3625 руб.

	Сумма
	20000 + 3625 = 23625 руб.

	Отчисления за полгода
	6 %

	Итого
	23625 * 0.06 = 1417.5 руб.


Расход электроэнергии

	В час
	300 Вт

	За день (8 часов)
	8 * 300 = 2.4 КВт

	Всего дней
	6 * 30 = 180

	За полгода
	180 * 2.4 = 432 КВт

	Стоимость 1 Квт
	0.3 руб.

	Стоимость 432 Квт
	0.3 * 432 = 129.6 руб.

	Коэффициент использования
	0.7

	Сумма
	129.6 * 0.7 = 90.72

	Итого
	90.72 руб.


Стоимость НИР

	1
	Материалы
	770 руб.

	2
	Заработная плата
	5544 руб.

	3
	Командировка
	220 руб.

	4
	Амортизационные отчисления
	1417.5 руб.

	5
	Расход электроэнергии
	90.72 руб.

	Себестоимость
	8042.22 руб.

	Прибыль
	30 %

	Итого
	10455 руб.
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Сетевое планирование

В основе построения сетевого графика лежит распределение работ по этапам и видам и оценка ожидаемой трудоемкости их выполнения.

Основные параметры сетевого графика

	tj(р)
	Ранние сроки наступления события

	tj(п)
	Поздние сроки наступления события

	tij(р.н.)
	Раннее начало работ

	tij(п.н.)
	Позднее начало работ


	tij(р.о.)
	Раннее окончание работ

	tij(п.о.)
	Позднее окончание работ

	rij(п)
	Резерв времени

	rij
	Резерв работ

	Ri
	Резерв событий


	Код
	Событие
	Код работы
	Работа
	Продолжительность дней

	0
	Получено задание
	0-1
	Изучение технической литературы
	20

	1
	Техническая литература изучена


	1-2
	Изучение научной литературы
	30

	2
	Литература изучена
	2-3
	Анализ существующих решений
	5

	3
	Прошлый опыт проанализирован 
	3-4
	Выбор базовой нейросетевой парадигмы
	3

	4
	Парадигма выбрана 
	4-5
	Модификация парадигмы для использования в СУР
	5

	5
	Разработка парадигмы завершена 
	5-7
	Графическое оформление парадигмы
	1

	
	
	5-6
	Решение проблем, связанных с обучением
	5

	6
	Проблемы обучения решены 
	6-7
	Графическое оформление алгоритма обучения
	1

	7
	Графическое оформление алгоритма выполнено 
	7-8
	Разработка программной модели
	15

	
	
	7-9
	Разработка структурной схемы всей системы
	5

	8
	Программная модель готова
	8-15
	Программное исследование сети
	15

	9
	Структура системы разработана
	9-14
	Графическое оформление структурной схемы
	1

	
	
	9-10
	Выбор внешней информационной системы
	5

	
	
	9-11
	Выбор приводов манипулятора
	1

	
	
	9-12
	Выбор датчиков манипулятора
	1

	10
	Привода выбраны
	10-12
	

	11
	Датчики выбраны
	11-12
	

	12
	Узлы системы выбраны
	 12-13
	Разработка функциональной схемы
	5

	13
	Функциональная схема разработана
	13-14
	Графическое оформление функциональной схемы
	1

	14
	Графическое оформление функциональной схемы готово
	14-15
	Привязка системы к существующему РТК
	3

	15
	РТК выбран
	15-18
	Графическое оформление РТК
	1

	
	
	15-16
	Выбор микропроцессорной базы
	5

	16
	Микропроцессорная база выбрана
	16-17
	Разработка микропроцессорной системы управления
	10

	17
	Микропроцессорная система готова
	17-18
	Графическое оформление микропроцессорной системы
	1

	18
	Графическое оформление микропроцессорной системы выполнено
	18-20
	Завершение графического оформления
	5

	
	
	18-19
	Оформление отчета
	20

	19
	Отчет оформлен
	19-20
	

	20
	Проект готов
	
	
	


Расчет временных параметров

	Количество работ, входящих в событие
	Код работы
	tij(р.н.)
	tij
	tij(р.о.)
	tij(п.н.)
	tij(п.о.)
	rj

	
	I
	j
	
	
	
	
	
	

	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9

	1
	0
	1
	0
	20
	0
	0
	0
	0

	1
	1
	2
	20
	30
	50
	20
	50
	0

	1
	2
	3
	50
	5
	55
	50
	55
	0

	1
	3
	4
	55
	3
	58
	55
	58
	0

	1
	4
	5
	58
	5
	63
	58
	63
	0

	1
	5
	6
	63
	5
	68
	63
	68
	0

	2
	5
	7
	63
	1
	69
	63
	69
	0

	
	6
	7
	68
	1
	69
	68
	69
	0

	1
	7
	8
	69
	15
	84
	69
	84
	0

	1
	7
	9
	69
	5
	74
	69
	85
	11

	1
	9
	10
	74
	1
	75
	85
	75
	15

	1
	9
	11
	74
	1
	75
	85
	75
	15

	3
	9
	12
	74
	5
	79
	85
	90
	11

	
	10
	12
	75
	0
	79
	90
	90
	15

	
	11
	12
	75
	0
	79
	90
	90
	15

	1
	12
	13
	79
	5
	84
	90
	95
	11

	2
	13
	14
	84
	1
	85
	95
	96
	11

	
	9
	14
	74
	1
	85
	85
	96
	11

	2
	14
	15
	85
	3
	99
	96
	99
	0

	
	8
	15
	84
	15
	99
	84
	99
	0

	1
	15
	16
	99
	5
	104
	99
	104
	0


	1
	16
	17
	104
	10
	114
	104
	114
	0

	2
	17
	18
	114
	1
	115
	114
	115
	0

	
	15
	18
	99
	1
	115
	99
	115
	0

	1
	18
	19
	115
	20
	135
	115
	135
	0

	2
	18
	20
	115
	5
	135
	115
	135
	0

	
	19
	20
	135
	0
	135
	135
	135
	0


В соответствии с полученной таблицей строим график (см. ниже).

Вывод: на основе построенного сетевого графика можно сделать вывод, что НИР занимает около 135 дней. Максимальный резерв времени имеют работы 10 и 11.

Сетевой график
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Заключение

Если проанализировать развитие научного познания интеллектуальной деятельности человека, то можно выявить следующую иерархию базовых понятий:

1) константа – с появлением чисел происходит рождение арифметики;

2) переменная – обусловила развитие алгебры;

3) функция – дала начало математическому анализу;

4) алгоритм –основы программирования;

5) нейросеть – база искусственного интеллекта;

Т.е. нейросети логически продолжают историческую цепочку оперируемых человеком математических моделей. Отсюда можно сделать вывод, что конечной целью интеллектуальной  деятельности человека является создание искусственного разума. Более абстрактно можно сказать, что система  будет разумной, в широком смысле слова, тогда, когда она, разобравшись в себе (так называемое самовопрошение), сможет смоделировать себя, создать своего виртуального двойника. Как писал В. Головачев, только создав Разум, Творец получил возможность осознать себя Творцом.

В данной дипломной работе была предпринята попытка, используя современные знания о нейросетях, разработать систему управления робота второго поколения с высоким уровнем адаптации. Для дальнейшего развития системы необходимо обеспечить следующие свойства нейросети:

· самоорганизация (добавление новых нейронов, связей);

· внутренние источники возбуждения (собственные стимулы сети);

· различные механизмы функционирования (кратковременная и долговременная память, образование нейроансамблей и др.).

и другие свойства, определяющие состав, структуру, алгоритм и аппаратную реализацию, которые в сумме образуют базис для роботов третьего поколения и гибких автоматизированных систем.

Приложение

Содержание графической части

1. Функциональная схема системы. Структура нейроподобной сети.

2. Общий алгоритм функционирования системы.

3. Технологический процесс. Кинематическая схема объекта управления.

4. Внешний вид объекта управления.

5. Нейрон. Обучение нейрона.

6. Структурная схема системы.

7. Микропроцессорная система управления.

8. Экономический анализ.
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