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Аннотация. Интеллектуальный метод диагностики состояния робототехнического комплекса 
как сложной системы, состоящей из множества активно взаимодействующих подсистем, должен 
не только располагать набором установленных на практике логических правил, но и обладать спо-
собностью к обобщению и классификации входной информации, т. е. выявлять неявные (скрытые) 
закономерности. Предъявляемым к системе диагностики требованиям отвечает логическая 
нейронная сеть. Основой для ее структуры является переменнозначная логическая функция. В 
настоящей работе предложен метод формирования структуры логической нейронной сети, соот-
ветствующей качествам переменнозначных логических функций. Такая логическая нейронная сеть 
обладает рядом дополнительных свойств, необходимых при решении задач диагностики и распо-
знавания образов. 
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ВВЕДЕНИЕ 

 

Основные достоинства производственных линий, построенных на основе робототехниче-
ских комплексов (РТК) [1–4], связаны с возможностью их оперативной переналадки под теку-
щие требования, со структурной модульностью (взаимозаменяемостью) и широким диапазоном 
возможностей по перестройке на новую номенклатуру продукции. Дополнительную гибкость 
автоматизированным производственным линиям придает возрастающая доля программной об-
работки входной информации, что является следствием повышения сложности РТК и, следова-
тельно, возрастание роли средств интеллектуальной обработки данных. Именно такие про-
граммные (программно-аппаратные) подсистемы вносят в повышение адаптивности РТК 
наибольший вклад [5–7]. Такие средства позволяют расширить (и расширять в перспективе) 
функциональный набор реакций в широком диапазоне внешних (эксплуатационных) условий: 

- различные уровни освещенности; 
- интенсивность шума или вибраций; 
- различные конфигурации расположения деталей; 
- чувствительность к износу рабочих инструментов или внутренних приводов. 
Вышеперечисленные ситуации нуждаются в интеллектуальной системе диагностики, 

способной не только оптимально реагировать на изменения текущей обстановки, но и при 
необходимости пополнять исходный набор правил новыми решениями (реакциями). 
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Дополнительные требования к такой диагностической системе предъявляет тенденция 

к количественному и структурному усложнению РТК. 

В большинстве случаев в состав РТК входят как стационарные (выполняющие определен-

ный набор операций в ограниченном объеме пространства), так и мобильные роботы различно-

го назначения. На их основе строятся транспортные, диагностические и пр. подсистемы.  

Техническая диагностика сложных робототехнических систем сама по себе является 

сложной задачей по интеллектуальной обработке данных, поступающих как с самого низ-

кого уровня от первичных датчиков, так и от подсистем среднего уровня, когда первопри-

чина ошибки не всегда может быть определена однозначным образом. 

Несмотря на разнообразие внешних ситуаций и соответствующих им оптимальных ре-

акций, множество правил можно разбить на классы по схожести реакций и дополнительно 

по близости входной информации для классов реакций. 

Совокупность входных информационных паттернов и соответствующих им оптималь-

ных решений удобно представить в логической форме в виде продукционных (имплика-

тивных) правил. Тогда множество таких пар, в которых из конкретного информационного 

паттерна следует соответствующее ему оптимальное решение и представляющих собой 

исходную систему продукционных правил, образует исходную обучающую выборку (ОВ). 

Заметим, что такая система первоначальных оптимальных правил может быть сформи-

рована либо при помощи экспертов, либо в процессе выполнения процедур адаптации, 

выполняемых на основе выявленных опытным путем эвристик. 

Полученная таким образом система оптимальных продукционных правил вместе с ал-

горитмом их поиска по исходной ОВ должна отвечать следующим требованиям: 

1) иметь прозрачную, легко интерпретируемую форму ответа; 

2) пользоваться достаточно простой процедурой вычисления; 

3) располагать логически непротиворечивым методом пополнения исходной системы 

правил новыми, неизвестными на момент формирования базовой ОВ продукционными 

правилами. 

Перечисленным требованиям отвечают системы переменнозначных логических функций 

[8], которые производят логическую минимизацию исходной ОВ, проводят логическое разби-

ение совокупности продукционных правил на классы и позволяют отыскивать те объекты (оп-

тимальные решения), которые наиболее полно соответствуют исходным условиям [9]. 

 

ОБЩАЯ ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 
 

Пусть задана система продукционных правил, образующих ОВ. При помощи операции 

конъюнкции эти правила объединяются в одно сложное высказывание так, чтобы при вычисле-

нии его значения в результате остались правила, соответствующие текущему запросу X. 

В логической форме такая система правил продукции запишется в следующем виде [9]: 

(Конъюнкция признаков1 → Объект1), 

(Конъюнкция признаков2 → Объект2), 

…  

(Конъюнкция признаковm → Объектm). 

При помощи применения операции обобщенного отрицания [9] к каждому из m правил 

продукции, его преобразования из импликативной в дизъюнктивную форму и выполнения 

логических операций производится упрощение (минимизация) совокупности из m про-

дукционных правил, связанных операцией конъюнкции. При этом происходит логическое 

разбиение исходных объектов на классы. Таким образом, результирующая переменно-

значная функция представляет собой минимизированную базу знаний исходной предмет-

ной области W с разбиением объектов на классы [9]. 
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В результате построения переменнозначной логической функции выявляются все воз-

можные классы объектов, которые могут образоваться на основе исходной ОВ. 

Переменнозначная логическая функция F(X,W) является эффективным классификато-

ром объектов по совокупности их характеристик, т.е. значений соответствующих преди-

катов, кодирующих эти характеристики. Наличие всех возможных подклассов объектов 

позволяет в качестве результата вычисления переменнозначной логической функции 

F(X,W) получать дизъюнкцию только тех подклассов, значения предикатов у которых 

равны единице. Это будут предикаты, являющиеся текущими значениями аргумента са-

мой функции. Таким образом, можно сформулировать ряд следствий: 

1. Если значения аргументов полностью соответствуют какому-либо подклассу, то этот 

подкласс обязательно будет присутствовать в результирующей дизъюнкции. 

2. В результирующей дизъюнкции также будут присутствовать все порождающие этот 

подкласс подклассы. 

3. Объекты, лучше всего отвечающие аргументу функции (по всем предикатам), будут 

присутствовать в множестве найденных подклассов. 

В итоге для отыскания объекта (или группы объектов) достаточно к результирующей 

дизъюнкции применить процедуру частотного анализа. Так как во всех найденных под-

классах предикаты равны единице, то результирующая дизъюнкция представляет собой 

группы объектов, составляющие найденные подклассы. 

При этом точное решение (или ситуативно ближайшее к нему) обязательно будет иметь 

наибольший вес по частоте присутствия в полученном результирующем ответе. 

 

ЛОГИЧЕСКИЕ НЕЙРОННЫЕ СЕТИ 
 

В настоящее время нейросетевой подход хорошо зарекомендовал себя в качестве тра-

диционного метода при решении задач классификации, диагностики и распознавания об-

разов [11–13]. Установлена тесная связь нейронных сетей с нечеткими классификаторами 

[13]. Повышение требований к системам управления и диагностики робототехнических 

комплексов привело к появлению специальных типов нейронных сетей, позволяющих ре-

шать интеллектуальные задачи в слабо формализуемых областях знаний, когда информа-

ция о состоянии окружающей среды является нечеткой и неполной [14–15]. 

В связи с этим особую актуальность приобретают логические методы обработки ин-

формации, включающие преимущества применения логических нейронных сетей. 

Процесс построения логической нейронной сети включает следующие шаги [16]: 

1. Все совокупности входных сигналов формализуются в виде значений логических пе-

ременных. 

2. Формируется система правил продукции, связывающих конкретные совокупности сигна-

лов, поступающих на входной слой, и формируемые на выходном слое требуемые решения. 

3. Все сформированные на начальном этапе построения правила продукции объединя-

ются в параллельно функционирующую логическую систему. 

4. Операции дизъюнкции и конъюнкции (к которым также сводится импликация) заме-

няются на специальные нейроны: конъюнкторы и дизъюнкторы. 

Примеры применения логических нейронных сетей можно найти в [16–17]. 

При помощи операции импликации правила продукции в компактной форме записы-

ваются в следующем виде: 

Совокупность сигналов1 → Решение1, 

Совокупность сигналов2 → Решение2, 

… 

Совокупность сигналовm → Решениеm. 
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Логические операции при этом заменяются нейронами: конъюнкторами и дизъюнкторами. 

Веса нейрона конъюнктора выбираются настолько небольшими, но положительными и 

равными по значению, чтобы гарантировать переход такого нейрона в значение «один» 

при условии наличия единиц на всех его входах для того, чтобы соответствовать опреде-

лению операции конъюнкции. Веса нейрона дизъюнктора устанавливаются положитель-

ными таким образом, чтобы соответствовать определению операции дизъюнкции. Этих двух 

типов нейронов достаточно, так как любое сложное логическое высказывание сводимо либо 

к дизъюнктивной нормальной, либо к конъюнктивной нормальной форме. Для этого доста-

точно в исходном выражении выполнить операцию обобщенного отрицания [9], далее все 

операции конъюнкции заменить конъюнкторами и операции дизъюнкции заменить дизъ-

юнкторами. Такое преобразование производится с учетом иерархии аргументов логиче-

ского выражения, скобочных выражений и порядка вычисления. 

 

СЛУЧАЙ ПЕРЕМЕННОЗНАЧНЫХ ПРЕДИКАТОВ 
 

Обобщением двузначных предикатов является переход к конечнозначным предикатам. 

Приведение случая конечнозначных предикатов к двузначному случаю (действиями в 

двузначной логике) рассмотрено в [18].  

Целесообразность применения переменнозначных предикатов вытекает из того факта, 

что адекватное описание различных признаков объектов требует предикатов различных 

значностей. Для кодирования факта присутствия или отсутствия у определяемого объекта 

какого-либо свойства (или структурного компонента) достаточно двузначного предиката. 

Например, для мобильного робота двузначный предикат может характеризовать состоя-

ние возможности свободного движения по маршруту «Путь впереди свободен?» = «Да» / 

«Нет». 

Трехзначный предикат удобен, когда речь идет о различных степенях присутствия у 

объекта некоторого признака: «Нет», «Частично», «Присутствует». Трехзначный преди-

кат, например, будет удобен при диагностике рабочей температуры: «Низкая», «Средняя», 

«Высокая». При необходимости аналогичным образом применяются предикаты других 

(больших чем 2 или 3) значностей. 

Доказана следующая теорема [19]: 

Теорема. Всякая переменнозначная логическая функция F(X,W) представима в виде ло-

гической нейронной сети, совокупность логических связей в которой взаимно однозначно 

определяется структурой продукционных дизъюнктов. 
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Теорема доказана при помощи конструктивного метода доказательства. 

При этом производятся следующие обобщения: 

1. Входной (рецепторный) слой – это совокупность предикатов xj значности kj: j=1, …, n.  

2. Скрытый слой включает в себя конъюнкторы, соответствующие выявленным под-

классам.  

3. Выходным слоем является совокупность объектов W=w1, …, wm. 

Так как все нейроны функционируют независимо друг от друга, то окончательный ре-

зультат их совместного срабатывания представляет собой в точности результат вычисле-

ния процедуры частотного анализа для исходной переменнозначной логической функции. 

Если в процессе функционирования логической нейронной сети пополнения исходной 

системы правил продукции не требуется, то такая нейронная сеть может быть ограничена 

совокупностью продукционных нейронов. Наличие пустых подклассов в ответе сообщает 

о его неполноте. Сигналы поступают на сенсоры, но обрабатываются не полностью. Ин-

дикация количества свободных знаний позволит эксперту (или заданной процедуре) 

начать процесс добавления новых продукционных правил [19]. С другой стороны, присут-

ствие в логической нейронной сети нейронов, соответствующих свободным знаниям, поз-

воляет корректным образом изменять веса и образовывать новые нейроны в случае добав-

ления новых правил продукции. 

Функционирование логической нейронной сети эквивалентно применению следующей 

формулы: W*=F(X*,W) [20]. 

Применение нейросетевого подхода позволяет распространить полученный результат 

на случай нечеткозначных предикатов, когда, например, показания датчика (или оценка 

текущей ситуации) являются результатом вычисления нечеткозначной функции, модели-

рующей поступление неточных или зашумленных данных [21]. Это обстоятельство при-

обретает большое значение при технической диагностике сложных систем, например РТК, 

и отказах входящего в его состав оборудования. 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 

Переменнозначные логические функции позволяют производить эффективную обработку 

данных в слабо формализуемых областях знаний в условиях неполной информации об объек-

тах исследуемой предметной области. В своей структуре эти функции содержат все возмож-

ные подклассы объектов, являясь таким образом логическим классификатором. Нахождение 

значения полученной функции при заданных значениях аргументов – переменнозначных 

предикатов, характеризующих свойства объектов, позволяет отыскать все подклассы от мак-

симально соответствующих совокупности значений аргументов до самых широких подклас-

сов по единственному аргументу. Такое свойство ассоциативности (близости) позволяет 

находить ассоциативно близкие подклассы объектов распознавания, производить диагности-

ку сходных ситуаций, ранжировать их по степени близости. Дополнительную гибкость такой 

обработке данных придает построение логических нейронных сетей, позволяющих распро-

странить преимущества предлагаемого подхода на случай нечетких или зашумленных дан-

ных, что очень важно при технической диагностике сложных систем. 

Методика применения изложенного подхода для диагностики РТК состоит в следующем: 

1. В рассматриваемом РТК выявить параметры, информативно значимые для процесса 

технической диагностики. 

2. Каждому из выявленных параметров сопоставить в соответствие предикат актуаль-

ной значности. 

3. Формализованным таким образом наборам состояний сопоставить необходимые 

действия (или команды) системы управления РТК. 
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4. Полученный результат при помощи логических операций сформулировать в виде 

системы продукционных правил, подготовив тем самым ОВ. 

5. По исходной ОВ получить переменнозначную логическую функцию. 

6. Сформировать соответствующую логическую нейронную сеть. 

7. В случае возникновения сигнала от совокупности классов свободных знаний дообу-

чать полученную нейронную сеть в процессе ее эксплуатации. 
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Abstract. An intelligent method for diagnosing the state of a robotic complex, as a complex system 
consisting of many active interacting subsystems, should  have not only a set of logical rules established 
on the basis of practice, but also have the ability to generalize and classify input information, that is, to 
identify implicit (hidden) patterns. The logical neural network meets the requirements for the diagnostic 
system. The basis for its structure is a variable-valued logical function. In this work, a method for the 
formation of a structure of logic neural network, corresponding to the qualities of variable-valued logical 
functions is proposed. Such a logical neural network has additional properties necessary for solving prob-
lems of diagnostics and pattern recognition. 
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