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Введение
Искусственный интеллект — наука и технология создания интеллектуальных машин, особенно интеллектуальных компьютерных программ и роботов.
В космических исследованиях наиболее известными интеллектуальными роботами являются луноход и марсоход.
Луноход — серия советских дистанционно управляемых самоходных аппаратов-планетоходов для исследования Луны.
Марсоход — космический аппарат (планетоход), передвигающийся по поверхности Марса. 
Актуальна задача разработки нового поколения самообучающихся роботов. Такие роботы могут использоваться для решения различных задач, начиная от замены человеческого труда в экстремальных условиях и заканчивая полётами на Марс (рисунок 1).
Рис. 1. Внешний вид лунохода и марсохода
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   Большой вклад в освоение космоса вносит ЦСКБ-ПРОГРЕСС город Самара.

«ЦСКБ-Прогресс» образован путем слияния Самарского завода «Прогресс» и Центрального специализированного конструкторского бюро (ЦСКБ). Завод «Прогресс» принимал участие практически во всех крупнейших отечественных программах освоения космоса. Это и «лунный проект» Н1-Л3, в рамках которого завод являлся головным предприятием в части изготовления и общей сборки РН сверхтяжелого класса «Н-1», и создание отечественной многоразовой космической системы «Энергия-Буран». Завод «Прогресс» был ответственным за производство отдельных блоков и общую сборку РН «Энергия».

 История искусственного интеллекта как нового научного направления начинается в середине XX века. К этому времени уже было сформировано множество предпосылок его зарождения: среди философов давно шли споры о природе человека и процессе познания мира, нейрофизиологи и психологи разработали ряд теорий относительно работы человеческого мозга и мышления, экономисты и математики задавались вопросами оптимальных расчётов и представления знаний о мире в формализованном виде; наконец, зародился фундамент математической теории вычислений — теории алгоритмов — и были созданы первые компьютеры.
Системы искусственного интеллекта всегда объективны и результаты их работы не зависят от моментного настроения и ряда других субъективных факторов, которые присущи человеку. Опыт показывает, что на сегодняшний день системы искусственного интеллекта достигают наилучших результатов, функционируя совместно с человеком. Ведь именно человек, в отличие от искусственного интеллекта, умеет мыслить нестандартно и творчески, что позволяло ему развиваться и идти вперед на протяжении всей его эпохи.

Робототехника — прикладная наука, занимающаяся разработкой автоматизированных технических систем. Многие современные исследовательские проекты направлены на разработку нового поколения роботов, в которых свойства биологических систем, такие как гибкость, пластичность, способность к саморазвитию направленному на достижение некоторой цели, совмещаются с вычислительными, энергетическими, и силовыми свойствами механических систем. Для конструирования подобных систем применяют методы, основанные на принципах эволюции, причем в процессе жизни роботы обучаются и адаптируются, используя различные эволюционные стратегии для получения эффективных программ поведения. Роботы используются человеком для изучения адаптивного поведения, чтобы понять, что же такое интеллект. Но у человека есть и другие, прикладные цели. Например, использование роботов с целью помощи или даже замены человека в работе на открытом воздухе, в экстремальных условиях или неструктурированной окружающей среде. На сегодняшний день в этой области крайне мало продвижений. Сейчас много внимания уделяется попыткам копировать уже существующие живые существа, хорошо проявляющие себя в интересующей нас среде, и мало внимания изучению альтернативных моделей поведения – воспроизведению процессов обучения и отбора, которые часто приводят к лучшим результатам.

Отличительные особенности
1. Реализация самообучения робота «правильной» стратегии перемещения в реальной обстановке позволяет получить робота успешно справляющегося с задачей безаварийного движения в любом новом окружении. 
2. Работа направлена на разработку и реализацию процесса «воспитания» мобильного робота. 
3. Разработка и исследование самообучающегося робота проводилась на платформе Lego Mindstorms NXT. 
4. Робот управляется контроллером, принимающим информацию о внешней среде с датчиков робота и вырабатывающим на её основе универсальную стратегию поведения робота. 
5. Конструкция робота является наиболее простой и лёгкой.

6. Обеспечена надёжность работы датчиков касания.
Описание алгоритма обучения с подкреплением
Принятие решений в условиях неопределенности – это процесс выбора таких действий, которые приводят к конкретным результатам. При наличии некоторого элемента случайности в процедуре выбора действий, процесс принятия решений является вероятностным. Другое различие процессов принятия решений связано с наличием или отсутствием модели ситуации, полной информации об окружении. В работе использовались алгоритмы обучения с подкреплением, позволяющие запустить процесс обучения в любом новом, неизвестном заранее, окружении. Эволюция поведения робота осуществляется параллельно с процессом сбора информации о среде «обитания». Метод обучения с подкреплением позволяет определять наилучший способ решения каждой конкретной задачи. Выбранный метод обучения не требует модели среды, в которой робот будет работать и базируется на принципе «поощрений» за «правильные» действия и «наказаний» за «неправильные». Качества действий определяются целями и задачами, которые мы ставим перед роботом. «Поощрения» и «наказания» «запоминаются» роботом, что в дальнейшем заставляет его чаще выполнять «правильные» действия. Метод обучения с подкреплением позволяет найти оптимальную стратегию на основе взаимодействия робота и среды, когда известно лишь текущее состояние, а вся полнота информации об окружающей обстановке отсутствует.

Необходимо, чтобы робот, взаимодействуя со средой, научился двигаться в ней, проходя за определенное время как можно большее расстояние.  Первый этап нашего исследования проводился с минимальным числом датчиков. С помощью двух датчиков касания, расположенных слева и справа (рисунок 2), можно определить четыре различных состояния робота.  Это – s1 (нет контакта), s2 (контакт левым бампером), s3 (контакт правым бампером) и s4 (контакт двумя бамперами). Если движению ничего не препятствует (состояние s1), робот должен ехать вперед. После соприкосновения с препятствиями (состояния s2-s4) робот должен будет уйти от них, чтобы продолжить движение. Для этого он может использовать одно из четырех действий (a1 (стоп), a2 (левый поворот), a3 (правый поворот) и a4 (вперед)). Разумная стратегия, известная нам, но «неизвестная» роботу, заключается в одной из следующих двух систем правил:
«если s1 то a4», «если s2 то a3», «если s3 то a2», «если s4 то a2» 
или «если s1 то a4», «если s2 то a3», «если s3 то a2», «если s4 то a3».
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Рис. 2. Внешний вид робота

Изначально стратегия робота заключается в случайном выборе одного из действий a1-a4 в ответ на любое состояние s. Далее определяется, к какому следующему состоянию робота s это действие привело. Если оно соответствует нашим целям, то такое действие «поощряется» тем, что его вероятность при следующем попадании робота в аналогичное состояние s. Если действие неудачно и робот, вместо того, чтобы свободно двигаться, вновь утыкается в препятствие, то это действие «наказывается». «Наказание» заключается в том, что его вероятность при следующем попадании робота в состояние s уменьшается.
В сконцентрированном виде процесс вычисления «поощрений» и «наказаний» представлен псевдокодом на рисунке 3.

	function R=Reward(a,sn)

% входные переменные a: действие, sn: новое состояние

% выходная переменная: R (Reward, поощрение)

switch sn
case 1   % Нет контакта: поощрение напрямую зависит от выполненных действий

switch a

case 1

R=0;    % Робот стоит: нет поощрения
case 2

R=0.1; % Поворот: поощрение мало
case 3

R=0.1; % Поворот: поощрение мало

case 4

R=1;    % Движение вперед: максимальное поощрение 
end

case 2 % Контакт левым бампером: наказание мало
R=-0.2;

case 3 % Контакт правым бампером: наказание мало

R=-0.2;

case 4 % Контакт двумя бамперами: наказание велико

R=-0.7;

end


Рис. 3. Процесс вычисления «поощрений» и «наказаний»
В результат самообучения робот пришел к стратегии «если s1 то a4», «если s2 то a3», «если s3 то a2», «если s4 то a3» (рисунок 4).
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Рис. 4. Результат самообучения робот

Второй этап исследования проводился с тремя датчиками. К двум датчикам касания добавили ультразвуковой датчик расстояния. С помощью трех датчиков определим, пять различных состояний робота.  Это – s1 (нет контакта и препятствие ближе 25 см), s2 (контакт левым бампером), s3 (контакт правым бампером), s4 (контакт двумя бамперами) и s5 (нет контакта и препятствие дальше 25 см). 

Если движению ничего не препятствует (состояние s5), робот должен ехать вперед. После соприкосновения с препятствием (состояния s2-s4) или если непосредственного контакта нет, но препятствие близко) робот должен будет уйти от него, чтобы продолжить движение. Для этого он может использовать одно из четырех действий (a1 (стоп), a2 (левый поворот), a3 (правый поворот) и a4 (вперед)). Разумная стратегия, известная нам, но «неизвестная» роботу, заключается в одной из следующих четырех систем правил:

 (policyString == "2 3 2 2 4 ") || (policyString == "2 3 2 3 4 ")

(policyString == "3 3 2 2 4 ") || (policyString == "3 3 2 3 4 "))
«если s1 то a4», «если s2 то a3», «если s3 то a2», «если s4 то a2» 

или «если s1 то a4», «если s2 то a3», «если s3 то a2», «если s4 то a3». 

Приложения 
Эта программа показывает реализацию процесса начального обучения.

(NXT Port = connected device)
Sensors:
2 = Right_bumper, 3 = left bumper, 4 = Ultrasonic (not used here)
Actuators: B = Right wheel motor, C = Left wheel motor,
------------------------------------------------------------------------*/
/* Ссылки ----------------------------------------------------------------*/
#include "NXT_io.h"

/* Параметры файловой системы */
#define NAME
"Simple Task NXT"

#define FILE
"SimpleTask.log" // used in ’NXT_io.h’
/* Константы определение ------------------------------------------------------*/
#define FP 10000 // FIXED POINT: 10000 = 4 decimal places
/* Параметры обучения алгоритма */
#define N_STATES
4 // от 1 до 4 (0 не используется)
#define N_ACTIONS
4 // от 1 до 4 (0 не используется)
#define INITIAL_POLICY 1

#define GAMMA
(FP*90)/100 // фиксированная точка (0.9)
#define INITIAL_ALPHA
(FP*2)/100 // фиксированная точка (0.02)
bool aux_learned; // Узнаёт оптимальную политику;
long aux_step; // Последний шаг ;
string display;

/* Функции прототипы ------------------------------------------------ ------ * / 

long getMemoryNeeded(long explicitMemory,byte nstates,byte nactions,

long nsteps);

void NXTsaveData(long memoryNeeded);

byte selectAction(byte s); // Эксплуатация / стратегия исследований 

void executeAction(byte a);

byte observeState(void);

long obtainReward(byte s, byte a, byte sp);

void exploitePolicy(byte s);
/* Определения функции ------------------------------------------------------*/
long getMemoryNeeded(long explicitMemory,byte nstates,byte nactions,long nsteps)

{
· Вход: если explicitMemory == 0
· Nstates, nactions и nsteps используются для получения memoryNeeded
· Вывод: в NXT память
long memoryNeeded;

if(explicitMemory == 0) // когда MemoryNeeded явно не определен
{

memoryNeeded = 100; 
memoryNeeded += (nstates+1)*(5+1)+2; // Policy row 
memoryNeeded += (nstates+1)*(10+1)+2; / / Значение функции строки
memoryNeeded += ((nstates+1)*(10+1)+2)*(nactions+1); // Q строки матрицы
}

else memoryNeeded = explicitMemory; return memoryNeeded;

}

void NXTsaveData(long memoryNeeded)
byte handle, res; unsigned long memoryUsed, size;

res=CreateFile(FILE,memoryNeeded,handle); if (res != LDR_SUCCESS)

{

showMessage("Error creating file!", 3, true); PlayToneEx(F5,HALF,VOL,FALSE);

Wait(HALF);

PlayToneEx(C5,HALF,VOL,FALSE);

Wait(HALF);

Stop(true);

}

memoryUsed = 0;
// 0- Сохранить имя и шаг
lin = StrCat("% ",NAME); WriteLnString(handle,lin,size); memoryUsed += size;

lin = StrCat("NumberOfSteps="); val = NumToStr(step);

lin += StrCat(val,";"); WriteLnString(handle,lin,size); memoryUsed += size;

// 1 - Сохранить главное lin ="Policy = [";

for (s = 1; s < N_STATES+1; s++)

{

val = NumToStr(Policy[s]); lin += StrCat(val," ");

}

lin += "];"; WriteLnString(handle,lin,size); memoryUsed += size;

// 2 - Сохранить значение Функции lin ="V = [";

for (s = 1; s < N_STATES+1; s++)

{

val = NumToStr(V[s]); lin += StrCat(val," ");

}

lin += "];"; WriteLnString(handle,lin,size); memoryUsed += size;

// 3 - Сохранить Q-матрицу lin ="Q = [";

WriteLnString(handle,lin,size); memoryUsed += size;

for (s = 1; s < N_STATES+1; s++)

{

lin ="";

for (a = 1; a < N_ACTIONS+1; a++)
{

val = NumToStr(Q[s][a]); lin += StrCat(val," ");

}

WriteLnString(handle,lin,size); memoryUsed += size;

}

lin = "];"; WriteLnString(handle,lin,size); memoryUsed += size;

if(aux_learned == true)

{

lin ="% Optimal Policy learned in step: "; val = NumToStr(aux_step);

lin += val; WriteLnString(handle,lin,size); memoryUsed += size;

}

else
{

lin ="%No optimal policy learned "; WriteLnString(handle,lin,size); memoryUsed += size;

}

CloseFile(handle);

lin=StrCat("bytes:",NumToStr(memoryUsed)); showMessage(lin, 3, false);

}

byte selectAction (byte s)
/ / Вход: современное состояние
/ / Вывод: Действие выбрано 
PAGE  
1

