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ИСКУССТВЕННЫЕ КОГНИТИВНЫЕ СИСТЕМЫ

Аннотация

В данной лекции обсуждаются пути развития искусственных когнитивных
систем. Один из таких путей, связанных с разработкой когнитивных гибрид-
ных систем, которые способны обучаться восприятию сложной информации
и формированию рационального поведения в динамически изменяющихся
средах в реальном времени, рассматривается детально. Показано, что такие
системы могут быть эффективны, например, для современных интеллекту-
альных роботов, поскольку они могут быть базой для разработки искус-
ственной нервной системы таких роботов. Приводятся примеры разработки
и применения обучаемых компонентов когнитивных систем.

L. A. STANKEVICH
Saint-Petersburg State Polytechnic University, Russia

E-mail: stankevich_lev@inbox.ru

ARTIFICIAL COGNITIVE SYSTEMS

Abstract

In the given lection, ways for development of artificial cognitive systems are
discussed. One of the ways related to cognitive hybrid systems, which are able
to be learned and to form complex information perception and rational behavior
forming in real time, are considered in details. It is shown that such systems can
be effective, for example, for the modern intellectual robots because they can
be a base for artificial nervous system of robots. Examples of development and
application of the cognitive system learnable components are considered.
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Введение
Развитие искусственного интеллекта привело к формированию нового под-
хода, который предполагает создание интеллектуальных обучаемых систем
на основе раскрытых в последнее время нейрофизиологических принципов
построения нервной системы и методов познавательной и мыслительной
(когнитивной) деятельности человека. Такой подход может быть назван ко-
гнитивным подходом, а системы — искусственными когнитивными систе-
мами. Предполагается, что научное направление, связанное с построением
искусственных когнитивных систем, будет определять развитие информа-
тики и искусственного интеллекта в ближайшем будущем. Разработка ко-
гнитивных систем стала главным вызовом нового столетия, о чем свиде-
тельствуют крупные проекты в этом направлении, объявленные DARPA,
FP7-IST и др.

Проблема, связанная с разработкой искусственных когнитивных си-
стем, возникла на стыке когнитивной науки и искусственного интеллекта.
Ожидается, что такие системы будут способны к накоплению знаний в ре-
альном времени и самоорганизации в процессе решения сложных и трудно
формализуемых задач. Развитие искусственных когнитивных систем имеет
целью достижение уровня интеллектуальности систем, близкого к челове-
ческому, что позволит автоматизировать процесс решения многих задач,
которые не могут быть эффективно решены традиционными интеллекту-
альными системами. Разработка искусственных когнитивных систем со-
провождается теоретическими исследованиями, направленными на созда-
ние подходящих концепций и архитектур таких систем, а также методов
реализации таких систем, их структур и элементов.

В данной лекции обсуждаются пути развития когнитивного подхода в
психологии, а также связь искусственного интеллекта и когнитивной науки.
Рассматриваются когнитивистская и эмерджентная парадигмы искусствен-
ных когнитивных систем. Кратко описываются некоторые из известных ар-
хитектур когнитивистских, эмерджентных и гибридных систем. Подробно
описывается развиваемая автором и его коллегами методология разработки
гибридных когнитивных систем. Рассмотрены специально разработанные
когнитивные концепции, архитектуры и когнитивные средства построения
таких систем. Показано применение разработанных средств для создания
когнитивных агентов, способных эффективно функционировать в составе
систем группового управления реального времени в динамически меняю-
щихся средах, а также в составе искусственной нервной системы гумано-
идного робота.
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Когнитивный подход и развитие когнитивной науки

Истоки когнитивного подхода в науках о человеке прослеживаются, на-
чиная с работ древнегреческих мыслителей. К ним можно отнести уче-
ние об универсалиях Платона, его теорию памяти, аристотелевские законы
ассоциации и принципы рассуждения, составляющие основу логическо-
го мышления и др. Однако реальное осознание этих понятий произошло
в более поздний период, связанный с возникновением научной психоло-
гии. Начало научной психологии исходит от Гельмгольца (Hermann von
Helmholtz, 1821–1894) и Вандта (Wilhelm Wundt, 1832–1920). Гельмгольц
первый применил научный подход к изучению зрения человека. Вандт в
1879 году открыл первую лабораторию экспериментальной психологии в
университете Лейпцига. Здесь он начал эксперименты по решению людьми
задач восприятия и ассоциативных задач, интроспективному (основанному
на субъективном объяснении) исследованию мыслительных процессов че-
ловека. Однако позднее возникшее движение бихевиоризма (John Watson,
1878–1958) и (Edward Lee Throndike, 1874–1949) восстало против субъек-
тивизма, отрицая любую теорию, включающую ментальные процессы, на
том основании, что интроспекция не может обеспечить надежных свиде-
тельств. Бихевиористы замыкались на изучении только объективных изме-
рений восприятия (или стимулов, задаваемых животным) и их результата-
ми (или ответами). Ментальные конструкции, такие как Знания, Убежде-
ния, Цели и Шаги рассуждений были признаны ненаучными, связанными
с «народной» психологией. Бихевиоризм раскрыл множество знаний о по-
ведении крыс и голубей, но имел меньше успехов в понимании людей.
Несмотря на это, он имел сильное влияние на психологию (особенно в
США) в 1920–1960 годы.

Термин «когнитивный» происходит от лат. cognitio — познание, а соб-
ственно когнитивный подход базируется на идеях когнитивной психологии

— одного из динамично развивающихся направлений. Когнитивная психо-
логия, давшая взгляд на процессы мозга, как процессы обработки информа-
ции, связана с работами Джеймса (William James, 1842–1910). Заметим, что
и Гельмгольц также настаивал, что восприятие включает форму бессозна-
тельного логического вывода. Когнитивная точка зрения была сильно за-
темнена бихевиоризмом, пока в 1943 году К. Кларк не опубликовал работу
“The Nature of Explanation”, где вернул значение ментального шага между
стимулом и ответом и показал, что Убеждения, Цели и Шаги рассуждений
могут быть полезными компонентами теории поведения человека. Он яс-
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но описал три ключевых шага процесса преобразования стимула в ответ:
(1) стимул транслируется во внутреннее представление; (2) это представ-
ление преобразуется когнитивными процессами, чтобы произвести новое
внутреннее представление; (3) последнее представление, в свою очередь,
ретранслируется в ответное действие.

Формирование когнитивной психологии как особой дисциплины обыч-
но связывают с именем Найссера, опубликовавшего книгу с изложени-
ем когнитивного подхода в психологии [1], которая стала в определенном
смысле программной. Он отнес к числу важнейших принципов когнитив-
ного подхода трактовку человека как действующего, активно восприни-
мающего и продуцирующего информацию, руководствующегося опреде-
ленными планами, правилами, стратегиями. Для этого подхода характерна
специфическая направленность исследований, выражающаяся в движении
от понимания сложного феномена к пониманию простого. Заметим, что би-
хевиоризм и необихевиоризм имеют противоположную исследовательскую
стратегию, основанную на понимании сложного процесса путем предвари-
тельного изучения простых процессов. Для когнитивного подхода важным
моментом является рассмотрение активности человека как иерархически
организованной.

Первоначально основной задачей когнитивного подхода было изучение
процессов преобразования информации с момента поступления сигнала в
органы чувств до получения ответа. Сторонники когнитивного подхода ис-
ходно используют «компьютерную метафору», уподобляя процессы пере-
работки информации человеком тем, которые протекают в вычислительном
устройстве [2]. Использование динамических моделей и математических
формализмов для описания мыслительных процессов также играет значи-
тельную позитивную роль в развитии этого подхода. Еще одной сферой,
оказавшей большое влияние на развитие когнитивного подхода, явились
исследования в области математической лингвистики, в частности, так на-
зываемые трансформационные грамматики, разработаны Н. Хомским [3].

С точки зрения психологии и нейробиологии нервная система человека
включает когнитивную и аффективную системы [4]. Когнитивная систе-
ма отвечает за восприятие информации о среде, получаемой с помощью
сенсоров, структурирование и хранение ее в виде знаний в кратковремен-
ной и долговременной памяти, а также организует ментальные (разумные)
процессы преобразования информации при решении интеллектуальных за-
дач. Аффективная система организует выполнение действий, которые ведут
к реализации выработанных когнитивной системой планов, т. е. коорди-
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нирует и управляет моторикой всех эффекторов человеческого организма
(мышцами, органами пищеварения, кровоснабжения и др.). Эти системы
находятся в постоянном взаимодействии друг с другом, обеспечивая целе-
сообразное функционирование организма в условиях изменяющейся среды.

Современные исследования в области когнитивной науки позволили
сделать интересные обобщения, на базе которых создаются новые когни-
тивные модели, и обосновать новые гипотезы о когнитивных процессах
мозга [5]. Следует заметить, что в настоящее время когнитивный подход
в психологии испытывает определенные трудности, связанные с обили-
ем моделей, предлагаемых для интерпретации различных аспектов мысли-
тельного процесса, и отсутствием достаточных оснований для аргументи-
рованного выбора среди них.

Искусственный интеллект и когнитивная наука

В настоящее время термин «когнитивный» используется не только в психо-
логии, но и в технике. Разработка ряда когнитивных моделей, т. е. форма-
лизованных моделей мыслительных процессов, отражающих современные
гипотезы об их протекании в мозге человека, положило начало применению
когнитивного подхода при создании технических систем. Применительно
к техническим системам также стал использоваться термин «когнитивные
системы», как отражение факта использования когнитивных моделей в ин-
теллектуальных системах [6, 7].

Переход психологических понятий в техническую область свидетель-
ствует о попытке приблизить интеллектуальные способности технических
систем к человеческим. Понятие когнитивности в психологии связывает
концепции познания и знаний. Когнитивная наука детально изучает инфор-
мационные процессы мозга человека и пытается строить формализован-
ные модели этих процессов. Технически важно то, что мозг воспринимает
информацию, т. е. обрабатывает ее сенсорными системами и формирует
структурированную систему знаний. Результаты исследования процессов
обработки информации, связанных с познанием и мышлением в рамках
когнитивной науки позволили построить когнитивную теорию мозга, опи-
сывающую работу мозга на основе информационного подхода и концепции
знаний. Эта теория оказалась полезной с точки зрения совершенствования
технических интеллектуальных систем.

Специалисты по интеллектуальным системам, использующие когнитив-
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системам [11] выделены два класса подходов. Когнитивистский подход

основан на символьном представлении знаний об окружающем мире и
символьной обработке этой информации при решении интеллектуальных
задач. Эмерджентный подход основан на принципах самоорганизации, ко-
торая обеспечивает приспособление системы к изменениям, происходящим
в окружающем мире.

РИС. 1. Классификация когнитивных подходов и систем

Когнитивистский подход соответствует классическому для искусствен-
ного интеллекта символистскому представлению когнитивности как спо-
собности решать задачи с использованием символьных представлений о
проблемной области. Такой подход привел к разработке концепции физиче-
ских символьных систем и систем на базе теории познания и практического
вывода.

Эмерджентный подход противостоит взгляду на обработку информа-
ции в символьном виде и отдает предпочтение позиции, где когнитивность
рассматривается как эмерджентная, т. е. неожиданно появляющаяся или
развивающаяся в процессе самоорганизации способность рационально ре-
шать задачи в структурном или алгоритмическом виде. В эмерджентных
когнитивных системах при самоорганизации в зависимости от реализации
автоматически создаются коннективистские, динамические или инактив-
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ные структуры, активизация которых приводит в итоге к формированию
системой рационального поведения.

Различия этих подходов фундаментальны не только в плане манипуля-
ции символами. Основные различия кратко охарактеризованы в табл. 1.

ТАБЛИЦА 1. Сравнение когнитивистского и эмерджентного подходов

« - »

,

 « -

»

Когнитивистские системы

Когнитивизм имеет свое происхождение в кибернетике 1945–56 годов.
Именно в этот период намерением кибернетиков было создание науки
о мозге, основанной на логике. Основной идеей когнитивизма являет-
ся утверждение, что познание включает вычисления, определенные че-
рез внутренние представления в виде знаний, которые дают абстрактную
информацию о мире. Это представление формируется через восприятие,
которое определяет подходящую символьную структуру данных, а затем
эта структура используется для планирования и действий в мире. Такой
подход обозначается как манипуляция символами.

В когнитивистских системах когнитивность обеспечивается манипуля-
циями с явными символьными представлениями состояния и поведения
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во внешнем мире, чтобы обеспечить подходящие адаптивные, основанные
на предвидении эффективные взаимодействия, а также накопление знаний,
собранных из опыта. Восприятие касается абстракции пространственных и
временных представлений внешнего мира из сенсорных данных. Рассужде-
ния производятся через манипулирование символьными представлениями
о внешнем мире, которое позволяет изменять конфигурацию мира, возник-
шую из причинных действий. В большинстве когнитивистских систем сим-
вольные представления являются продуктом конструктора-человека. Это
значит, что такие представления хорошо понимаемы и интерпретируемы
людьми. Однако это является и ограничительным фактором когнитивист-
ских систем, поскольку такие создаваемые человеком представления обед-
няют систему, являясь идеализированными.

Физическая символьная система определена Ньюэлом и Саймоном в
их ранней работе по искусственному интеллекту [12]. Понятие физической
символьной системы эквивалентно автоматической формальной системе.
Такая система производит эволюционирующий во времени набор символь-
ных структур. Символ представляется как физический паттерн, который
является компонентом символьной структуры.

Ньюэл и Саймон считали, что в физической символьной системе имеют
место два сильно связанных рекурсивных процесса (рис. 2): (1) процессы
могут производить процессы и (2) паттерны могут назначать паттерны
(которые могут быть также и процессами). Согласно этой схеме, система
не только может быть построена на абстрактных представлениях и выводах
на них, но она может быть модифицирована как функция обоих процессов
через текущее состояние (структуру) и ее представление.

Считается, что физические символьные системы могут рассматриваться
как абстрактные модели когнитивистских систем.

Системы на базе теории познания используют обучение и приобре-
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РИС. 2. Физические символьные системы

нимо с поведением людей, которые знают, как хорошо это делать с учетом
сделанных ошибок.

Системы на базе теории практического вывода основаны на высоко-
уровневых психологических концепциях Убеждений, Желаний, Намерений
[14]. В таких системах процесс принятия решения о том, что делать, име-
ет сходство с практическим выводом, который применим в нашей повсе-
дневной жизни. Основными компонентами этих систем являются структу-
ры данных представляющие убеждения, желания и намерения системы, и
функции, которые представляют размышление (решение какие намерения
принять, т. е. решения, что делать) и обоснования выбора целей и средств
(решения, как это делать).

Эмерджентные когнитивные системы

Эмерджентность имеет другой взгляд на когнитивность, как процесс, при
котором система становится жизненной и эффективной в своей среде.
Это осуществляется через процесс самоорганизации, который обеспечива-
ет непрерывную перестройку структуры и параметров системы в реальном
времени путем взаимодействий системы и среды, в результате которых про-
исходит их взаимное определение (рис. 3). Взаимное определение означает,
что когнитивная система определяется в рамках среды и в то же время, что
когнитивный процесс восприятия определяет, что является реальным и зна-
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чимым для системы. При этом система сама конструирует свою реальность
(свой мир) как результат ее действий в этом мире.

Некоторые авторы утверждают, что когнитивность является дополнени-
ем восприятия [15]. Восприятие имеет дело с небольшими, а когнитивность
— с более долгими временными периодами. Следовательно, когнитивность
отражает механизм, через который система компенсирует промежуточную
природу восприятия и может, поэтому, адаптироваться к среде и пред-
сказывать ее действия, которые происходят в много больших масштабах
времени.

В противовес когнитивистскому подходу, эмерджентный подход пред-
полагает, что первичная модель для когнитивного обучения должна быть
основана больше на формировании навыков предсказания, чем на извлече-
нии знаний, и, что процессы, которые управляют действиями и улучшают
способность управления действиями, являются корневыми для всех ин-
теллектуальных систем. Хотя когнитивизм влечет за собой абстрактные
модели, которые не воплощены в принципе, физическая реализуемость си-
стем не важна в модели когнитивности. В контрасте с этим эмерджентный
подход является внутренне воплощенным, т. е. физически реализуемым.

Коннекционистские системы реализуют параллельную обработку рас-
пределенных паттернов активации, используя статистические свойства, а
не логические правила. Термин «коннективизм» еще до эры компьютеров
использовался психологом Торндайком в 1932 году [16], чтобы охаракте-
ризовать расширенную форму ассоцианизма, основанного на коннекцио-
нистских принципах, ясно видимых в модели ассоциативной памяти. Он
также предугадал несупервизорный алгоритм обучения, который позднее
был предложен физиологом Хеббом, который был первым, кто использовал
термин «коннективизм» применительно к нейронным сетям [17]. Коннекти-
визм поддерживали МакКаллок и Питс, поскольку ими было показано, что
любое утверждение пропозициональной логики может быть представлено
сетью простых обрабатывающих элементов, и эта сеть имеет мощность
машины Тьюринга [18].

Системы на нейронных сетях являются примером реализации коннек-
ционистского подхода. Разработка и исследование таких систем связано с
известными работами Розенблатта, Хопфилда и др. Развитие моделей ней-
ронных сетей в PDP-архитектуре Руммельхарта, Вербоса и др. [19] также
внесло значительный вклад в когнитивную науку. Так, эта архитектура уве-
ла исследователей от последовательных вычислительных моделей мозга к
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РИС. 3. Эмерджентные системы

параллельно действующим сетям кооперирующихся компонентов.

Динамические системы основаны на результатах теории динамиче-

ских систем, дополняющих классические подходы в искусственном интел-
лекте [20]. Рассмотрение когнитивности с позиций динамических систем
правомерно, поскольку моторные системы и системы восприятия человека
являются динамическими.

В общем случае динамическая система является открытой, диссипатив-
ной, нелинейной, неустойчивой системой. Открытость может рассмат-
риваться как наличие большого числа взаимодействующих компонент, ко-
торые можно добавлять или убирать для изменения системы. Диссипация

означает наличие свойства диффундировать энергию, что уменьшает ее
фазовое пространство со временем. Неустойчивость в смысле невозмож-
ности поддержания структуры или функций без внешних источников энер-
гии и информации является общим свойством. Нелинейность позволяет
обеспечить сложное поведение при диссипации. При этом только малое
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число степеней свободы системы (параметры порядка) вкладывается в ее
поведение. Способность характеризовать поведение высоко-размерных си-
стем низко-размерной моделью является одним из отличительных свойств
динамических систем от коннективистских.

Нужно отметить тот факт, что динамические системы обеспечивают
непосредственно многие характеристики, присущие естественным когни-
тивным системам, такие как: мультистабильность, адаптивность, формиро-
вание образов, распознавание, устремленность, обучение. Эти характери-
стики достигаются чисто как функции законов динамики и самоорганиза-
ции и не требуют символьных представлений.

Динамические системы позволяют непосредственно реализовать когни-

тивные функции высокого порядка, такие как устремленность и обучение
[21]. Например, устремленность или целенаправленное поведение дости-
гается суперпозицией функций потенциальных намерений и состояний си-
стемы. Обучение видится как модификация паттернов в поведения путем
изменения фазового пространства динамической системы.

Можно утверждать, что динамические системы могут обеспечить ко-
гнитивные свойства без символьных представлений и вся ментальная ак-
тивность является эмерджентной, ситуативной и воплощенной. Когнитив-
ность возникает социально, т. е. при динамическом взаимодействии меж-
ду компонентами. Поэтому когнитивные динамические системы являются
воплощенными. Это свойство возникает прямо от процессов самооргани-
зации, когда система различает сама себя как заметную сущность через ее
динамическую конфигурацию и интерактивную деятельность в среде.

Инактивные системы развивают эмерджентную парадигму еще даль-
ше. В противовес когнитивизму в инактивных системах когнитивность
рассматривается как процесс, посредством которого могут разрешаться
вопросы, важные для непрерывного существования системы, т.е. опреде-
ление системы происходит при ее взаимодействии со средой, в которой
она воплощена. При этом ничего нет заданного заранее и нет нужды в
символьном представлении. Вместо этого есть инактивная интерпретация,
связанная с выбором подходящих действий, основанных на контексте, в ре-
альном времени. Для инактивных систем цель когнитивности — раскрыть
неспецифическую регулярность и порядок, который будет сконструирован
как значимый для системы, в процессе непрерывного функционирования
и развития когнитивной системы.

Для инактивной системы требуется выполнение только одного фунда-
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ментального условия — эффективности действий. Оно обеспечивает непре-
рывное развитие системы. Это условие связано с тем, что имеется базис
порядка в среде когнитивной системы. С этой точки зрения, когнитивность
является процессом, путем которого этот порядок или некоторые его ас-
пекты раскрываются или конструируются системой.

Инактивные системы исследуются с 1970-х годов в работах биологов
Матурана и Варела и их последователей [22]. Цель этих исследований
— выяснить природу эмерджентности автономных систем. Была найдена
концепция, названная автопоэзисом или самопродукцией, где система про-
является как когерентная системная сущность, выделенная из среды в ре-
зультате процесса последовательной самоорганизации. В настоящее время
различают инактивные системы с различной степенью автопоэзиса.

Системы с автопоэзисом первого порядка являются клеточными. Они
образуются через структурное связывание со средой. При этом возмуще-
ния среды инициируют структурные изменения системы, обеспечивающие
продолжение ее функционирования.

Автопоэзис второго порядка соответствует метаклеточным системам,
которые образуются путем структурного связывания со средой через нерв-
ную систему, способную к ассоциации многих внутренних состояний с
различными взаимодействиями, в которые вовлечен организм. В добав-
ление к процессам самопродукции эти системы имеют также процессы
саморазвития.

Системы с автопоэзисом третьего порядка демонстрируют связыва-
ние между системами второго порядка, которые являются автономными
когнитивными системами (когнитивными агентами). Характерно, что такие
системы обладают способностью пертурбации их собственных организа-
ционных процессов и соответствующих структур. Они способны к трем
типам поведения: (1) инстинктивному, которое производит организацион-
ные принципы, возникающие из филогенетической эволюции системы; (2)
онтогенетическому, которое обеспечивает развитие системы в течение жиз-
ни; (3) коммуникационному, которое является результатом связывания ко-
гнитивных сущностей.

В дополнение к этому Бигхард [23] ввел два типа самоорганизующих-
ся систем: (1) самоподдерживающиеся системы, которые делают активные
вклады, поддерживающие собственное упорство в достижении целей, но
не вкладываются в поддержание условий упорства; (2) рекурсивные само-
поддерживающиеся системы, которые делают активные вклады также и в
условия упорства.
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Гибридные модели и системы

Такие системы комбинируют аспекты когнитивистских и эмерджентных
систем [24]. Разработчики гибридных систем опираются на аргументы про-
тив использования явных запрограммированных знаний при создании ис-
кусственных когнитивных систем и развивают активные системы восприя-
тия, в которых главным стало поведение типа «восприятие-действие», а не
абстрагированное восприятие и представление мира. Такие системы могут
использовать представления, но эти представления должны быть созданы
самой системой в процессе взаимодействия с миром. Как следствие этого
подхода можно отметить, что нельзя иметь прямой доступ к внутренне-
му семантическому представлению мира, и когнитивные системы должны
быть воплощенными хотя бы в течение фазы обучения.

Например, результаты недавних исследований привели к разработке ко-
гнитивных систем зрения на гибридных принципах [25]. Архитектурно эти
системы комбинируют основанные на нейронных сетях компоненты, поз-
воляющие реализовать поведение «восприятие-действие», и символьные
компоненты. Другая биологически мотивированная система [26], модели-
рующая функции мозга и кортикальных путей, продемонстрировала разви-
тие сегментации объектов, распознавания и способности локализации без
любых априорных знаний только за счет визуальной информации при экс-
плуатации и простых манипуляциях. Такие гибридные системы строятся,
как правило, как расширения коннекционистских систем и демонстрируют
способность учиться на простых объектах и использовать действия чело-
века при обучении через наблюдение.

Когнитивные архитектуры

Наиболее сложно решаемым вопросом является реализация систем, под-
держивающих рассмотренные когнитивные парадигмы. Описанные в ли-
тературе архитектуры когнитивных систем и агентов типа ACT [13], SOAR
[27], BDI [14] поддерживают когнитивистскую парадигму и носят в ос-
новном концептуальный характер. Однако эти архитектуры продолжают
развиваться и их рассмотрение полезно не только с теоретических, но и
практических позиций.

Архитектуры АСТ. Эти архитектуры [13] основаны на теории АСТ
(Adaptive Control of Thought), которая развивает центральную проблему
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науки о мышлении — обучение и приобретение знаний. Она основана на
системе продукций, а также на обобщенной модели мышления челове-
ка. Обучение рассматривается как процесс, включающий декларативный и
процедурный этапы.

 ( )

РИС. 4. Архитектура АСТ-R

На декларативном этапе в памяти системы формируются начальные
знания в форме высказываний, но их нельзя непосредственно использо-
вать при решении задачи. Высказывания формируются в кратковременной
рабочей памяти и предварительно обрабатываются интерпретатором. Ко-
гда задача поставлена, то информация о ней, содержащаяся в рабочей па-
мяти, заменяется знаниями из долговременной памяти. Интерпретатором
является система универсальных продукций, которая используется для пре-
образования информации при решении задачи. Такие преобразования вы-
полняются с помощью механизмов процедурализации и композиции. Про-

цедурализация состоит в замене переменных в начальных универсальных
продукциях на некоторые конкретные значения. Композиция обеспечивает
слияние независимых продукций и формирование обобщенной продукции,
позволяющей за один шаг сделать требуемое действие. Далее обучение
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переходит на процедурный этап, соответствующий координации знаний.
Механизмов координации знаний несколько. Специализация обеспечивает
создание новой продукции на основе разделения успешно и не успешно
применяемых продукций. Обобщение объединяет продукции, порождаю-
щие один результат. Усиление позволяет повысить приоритет часто ис-
пользуемых продукций, чтобы при сопоставлении они использовались еще
чаще. Это приводит к стабилизации процесса решения задачи.

Для реализации АСТ теории разработаны и исследуются несколько ар-
хитектур, которые постоянно модернизируются. Один из последних и наи-
более интересный вариант архитектуры, названный АСТ-R (Rational), пред-
ставлен на рис. 4. Эта архитектура содержит 5 модулей. Модуль цели сле-
дит за внутренним состоянием системы, формирует набор целей, которые
определяют поведение системы при достижении этих целей. Решение задач
определяется текущими целями, в соответствии с которыми генерируют-
ся действия. Декларативный модуль ищет информацию в долговременной
памяти, которая содержит декларативные знания. Визуальный модуль обра-
батывает сенсорную информацию о среде. Мануальный модуль формирует
моторные действия, которые изменяют окружающую среду. Продукцион-
ная система включает процедурную память и координирует действия всех
перечисленных модулей, разрешая конфликты, возникающие, если поиск
решений требует реализации (поджигания) сразу нескольких продукций.
Это делается через 4 буфера: целей, поиска, визуальный и мануальный.
АСТ-R действует в циклической манере: паттерны, находящиеся в буфе-
рах (определяемые внешним миром и состоянием системы), распознаются,
одиночные продукции запускаются и буферы модернизируются.

Архитектура SOAR. Эта обобщенная архитектура [27] когнитивных
агентов, решающих задачи с использованием продукционных правил, под-
держивается языком и программным интерпретатором. Исходно она ис-
пользует методы компиляции знаний, подобные предложенным в теории
АСТ, и позволяет строить целенаправленных агентов, которые могут быть
охарактеризованы в терминах их целей, пространства задачи, состояний,
операторов и ассоциативных предпочтений. Предпочтения могут быть ис-
пользованы, чтобы организовать разделяемые нормы для выбора существу-
ющих, приемлемых или ранжированных целей, состояний пространства за-
дачи и операторов. Цели агентов могут быть автоматически генерированы
или сознательно выбраны агентом, как разумной сущностью. Долговремен-
ная база знаний агента содержит набор правил. Кратковременная память
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фиксирует набор текущей информации.
SOAR может рассматриваться как программная реализация унифици-

рованной теории познания. Эмпирические исследования выявили, что во
многих примерах поведение SOAR сравнимо с поведением людей, кото-
рые знают, как хорошо это делать и знают об ошибках, которые сделаны.
Структура системы изменяется в ответ на изменения среды, поскольку она
встроена в базу знаний и связана с процедурой реструктуризации индиви-
дуальных и коллективных действий при различных условиях.

Более поздние разработки Plural SOAR и TAC Air SOAR основаны на
более полных моделях человеческого познания и используются для постро-
ения когнитивных агентов для коллективной работы. Многоагентные вари-

анты SOAR обеспечивают моделирование команд как коллектива SOAR-
агентов. Многоагентный SOAR строится с использованием трех ключевых
идей: внутренних моделей других агентов команды, когнитивных структур
общения (социального поведения) и коммуникации. Каждый член команды
является агентом с ментальной моделью поведения, о которой другие аген-
ты или знают, или будут знать в определенных обстоятельствах. Эти знания
могут включать представления о целях и предпочтениях других агентов,
что позволяет агенту предполагать, что будут делать другие агенты. Каж-
дый агент команды имеет разделяемые знания о когнитивной социальной
структуре. Эта структура определяет восприятие агента, которое дает ин-
формацию о том, с кем взаимодействовать, как и о чем договариваться. В
итоге, агент команды имеет знания о том, как реализовать коммуникации и
что, когда и кому передавать и как составлять сообщения. Коммуникация
в этих моделях управляется путем передачи соглашений со специальным,
связанным с задачей содержанием.

Архитектура BDI. Агенты, которые оперируют ментальными понятия-
ми убеждений, желаний и намерений, названы BDI (Belief-Desire-Intention)
агентами [14, 28]. Процесс практического вывода в BDI-агенте использует
семь основных компонент:

• набор текущих убеждений, представляющий собой информацию аген-
та о текущем окружении;

• функцию пересмотра убеждений, (br f ) которая воспринимает вход
очувствления и текущие убеждения агента и на основе этого опре-
деляет новый набор убеждений; варианты доступные для агента (его
желания) но основе текущих убеждений об его окружении и его те-
кущих намерений;
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• набор текущих вариантов, представляющий собой возможные на-
правления действий доступные для агента;

• функцию фильтра (filter) которая представляет собой процесс раз-
мышления агента, и который определяет намерения агента на основе
его текущих убеждений, желаний и намерений;

• набор текущих намерений, представляющий собой текущий фокус
агента — состояния тех мероприятий, которые были намечены для
выполнения;

• функцию выбора действия (execute) которая определяет, какое дей-
ствие должно быть выполнено исходя из текущих намерений.

Можно формально определить эти компоненты. Первое, пусть Bel бу-
дет набором всех возможных убеждений, Des — набором всех возможных
желаний, и Int — набором всех возможных намерений. Для целей этого
раздела неважно, что содержат эти наборы. Однако чаще всего убеждения,
желания и намерения представлены формулами логики, возможно первого
порядка. Из чего бы не состояли эти наборы, неважно, кроме того, что они
имеют некоторую совместимость, определенную в них такую, что можно
ответить на вопрос, например, согласуется ли намерение достигнуть x c
некоторых убеждением у.

Представление убеждений, желаний и намерений логическими форму-
лами требует выяснения вопроса, являются ли эти логические формулы
непротиворечивыми (это — хорошо известная и хорошо понятная пробле-
ма).

Состояние BDI-агента в каждый данный момент является тройкой

(B, D, I), где B ⊆ Bel, D ⊆ Des, I ⊆ I.

Функция пересмотра убеждений отображает:

brf : ℘(Bel) × ℘(Int) → ℘(Des),

которая, основываясь на текущем восприятии и текущих убеждениях, опре-
деляет новый набор убеждений. Пересмотр убеждений выходит за рамки
этого раздела и больше здесь обсуждаться не будет.

Делиберативный процесс в BDI-агенте (формирующий решение, что
делать) представлен двумя функциями. Первая — функция выработки вари-
антов, отображает набор убеждений и набор намерений на набор желаний:

options : ℘(Bel) × ℘(Int) → ℘(Des).
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Эта функция выполняет несколько ролей. Так, она отвечает за обоснова-
ние выбора целей и средств — процесс принятия решения о том, как достичь
желаний. Таким образом, как только агент сформировал свои намерения x,
он также должен одновременно рассмотреть варианты достижения x. Эти
варианты будут более конкретными (менее абстрактными), чем x. Так как
некоторые из этих вариантов сами станут намерениями, они также будут
участвовать в генерации вариантов и, таким образом, еще более конкрети-
зируют варианты, которые будут генерироваться. В таком же плане можно
рассматривать процесс генерации вариантов в BDI-агенте, как некоторую
рекурсивно вырабатываемую структуру иерархического вида, которая ре-
ализует переходы ко все более специфическим намерениям, пока в конце
концов не будут достигнуты намерения, которые соответствуют немедлен-
но выполнимым действиям.

В то время как основной целью функции options является обоснование
выбора целей и средств, она, кроме того, должна удовлетворять некото-
рым другим ограничениям. Во-первых, он должна быть непротиворечивой:
любые выработанные варианты должные не противоречить ни текущим
убеждениям, ни текущим намерениям. Во-вторых, она должна быть свое-
временной, т.е. она должна распознавать ситуацию, когда обстоятельства
окружающей среды изменяются в выгодную сторону, чтобы предложить
агенту новые пути достижения намерений или возможность достижения
намерений, которые были бы не достижимы в противном случае.

Вторая функция делиберативного процесса — функция filter

filter : ℘(Bel) × ℘(Del) × ℘(Int) → ℘(Int),

которая обновляет намерения агента, исходя из ранее принятых намерений
и текущих убеждений и желаний. Эта функция должна выполнять две роли.

Во-первых, она должна отбрасывать те намерения, которые более не
являются достижимыми, или те, для которых ожидаемая цена превышает
ожидаемую выгоду, связанную с достижением намерения. Во-вторых, она
должна удерживать те намерения, которые еще не достигнуты и от которых
все еще ожидается получить суммарную позитивную выгоду. И, наконец,
она должна принимать новые намерения, либо для того чтобы достичь
текущих намерений, либо для использования новых возможностей.

Заметим, что эта функция не вводит новые намерения, откуда-то ни
было.

Таким образом, функция filter должна удовлетворять следующему
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ограничению:

∀B ⊂ ℘(Bel), ∀D ⊂ ℘(Des), ∀I ⊂ ℘(Int), f ilter(B, D, I) ⊆ I ∪ D.

Другими словами, текущими намерениями являются намерения, при-
нятые ранее, или новые принятые варианты.

Функция execute предполагается как просто возвращающая любые вы-
полнимые намерения, т. е. те намерения, которые соответствуют непосред-
ственно выполняемым действиям:

excute : ℘(Int) → A.

Функция принятия решения action BDI-агента формирует действия по
восприятию:

action : P → A

и реализуется путем выполнения всех описанных ранее функций.
Завершающий вывод (means-ends reasoning) является процессом, реша-

ющим, как достичь конца всего практического вывода (т.е. намерения, ко-
торое агент имеет), используя пригодные средства, т. е. действия, которые
агент может выполнять. Такой вывод более известен в искусственном ин-
теллекте, как планирование. В нашем варианте планировщик реализует
алгоритм планирования, имея входную информацию в виде: (1) цели, наме-
рения или задачи; (2) текущего состояния среды, т. е. убеждения агента; (3)
действия, которые может выполнять агент. На выходе алгоритм планирова-
ния генерирует план в виде набора действий, который должен привести к
достижению цели. Заметим, что первым реальным планировщиком можно
считать систему STRIPS, разработанную в 1960-е годы. В ней планиру-
ющий алгоритм был основан на принципе нахождения разности между
текущим состоянием мира и целевым состоянием и уменьшении этого раз-
личия путем применения подходящих действий. Для описания состояний
использовалась логика предикатов первого порядка.

Рассмотренный алгоритм реализуется в структуре, представленной на
рис. 5.

Формально способность агента выполнить завершающий вывод может
быть представлена функцией планирования в виде:

plan : ρ(Bel) × ρ(Int) × ρ(Ac) → Plan,
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(Beliefs - B)

(Desires - D)
(Intentions - I)

РИС. 5. Структура BDI-агента

которая на основе текущих убеждений и намерений определяет план для
достижения этих намерений. Однако во многих реализациях агентов с прак-
тическим выводом функция планирования реализуется упрощенно путем
придания агенту библиотеки планов, которая является подготовленным за-
ранее набором планов. Нахождение плана для достижения текущего наме-
рения в этом случае выполняется одним проходом по библиотеке планов, в
результате которого выбирается план, позволяющий достичь намерения как
постусловия при предусловиях, определяемых текущими убеждениями.

BDI-модель привлекательна по нескольким причинам. Во-первых, эта
модель интуитивна: мы все понимаем процесс принятия решения, что де-
лать, и потом, как делать, и мы все имеем естественное понимание идей
убеждения, желания, и намерения. Во-вторых„ эта модель дает явное функ-
циональное разбиение, которое указывает, какого типа подсистемы могут
потребоваться при построении агента. Но основной трудностью при по-
строении этой модели является знание того, как эффективно реализовать
функции, определяющие функционирование модели.

Архитектура Darwin. Эта нейроподобная архитектура поддерживает
эмерджентную парадигму. Под таким названием разработана серия плат-
форм для экспериментирования в области управления роботами [29]. Эти
платформы имеют также общее название “Brain-Based Devices — BBD”, что

УДК 001(06)+004.032.26 (06) Нейронные сети 127



ISBN 978–5–7262–1225–8 ЛЕКЦИИ ПО НЕЙРОИНФОРМАТИКЕ

дословно означает «Приборы, основанные на мозге». На самом деле BBD
можно рассматривать как модель нервной системы, которая может раз-
вивать пространственную и эпизодическую память, а также способности
распознавания путем автономного обучения через экспериментирование.
В этом плане BBD наиболее близка к коннекционистским и инактивным
моделям. В отличие от большинства коннекционистских моделей, эта ар-
хитектура более сильно моделирует структуру и организацию мозга, чем
искусственные нейронные сети. В настоящее время такой подход называют
также нейроморфным, что предполагает уход от известных моделей фор-
мальных нейронных сетей и попытки реализации моделей функциональ-
ных частей мозга и нервной системы в виде программ для универсальных
ЭВМ или даже специализированных аналоговых и цифровых микросхем.
Средствами BBD возможно, как грубое моделирование нервной системы в
целом, так и более тонкое моделирование ее частей и их взаимодействий,
что позволяет проводить эксперименты по реализации нейросетевых меха-
низмов для разных видов памяти, распознавания и управления.

Главные нейронные механизмы BBD-подхода — синаптическая пла-
стичность, поощрения или оценивание системы, входящие связи, дина-
мическая синхронизация нейрональной активности, нейроподобные эле-
менты с пространственно-временными свойствами. Адаптивное поведение
достигается через взаимодействие этих нейронных механизмов с сенсомо-
торными компонентами, которые обучаются автономно путем активного
очувствления и самодвижения.

Проект Darwin в своем развитии прошел ряд этапов. Наиболее инте-
ресные результаты получены на последних этапах проекта. Так, Darwin
VIII был способен к различению простых визуальных целей (цветных гео-
метрических форм) путем ассоциации их с врожденно предпочитаемыми
аудио репликами. Для моделирования этих способностей использовалась
модель нервной системы с 28-ю нейрональными областями, содержащими
около 54 тысячи нейронных элементов с 1.7 млн. синаптических связей.
Эта система моделирует основные регионы зрения коры головного моз-
га, тренинга, оценки и аудио обработки. Регионы зрения имеют сложные
связи и обрабатывают сигналы рецептивных полей (изображений) после
предварительной фильтрации гауссовскими фильтрами с вертикальной, го-
ризонтальной и диагональной разверткой, а также красно-зелеными цвет-
ными фильтрами. Область тренинга определяет направление видения каме-
ры (пристальный взгляд), которое формируется на основе возбуждающих
проекций аудио региона. Это позволяет системе ориентироваться на на-
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правление источника звука. Взаимодействие регионов зрения и тренинга
обеспечивает перемещение системы к центру пристального взгляда на ви-
зуальный объект. Регион оценивания имеет адаптивные связи с регионом
тренинга, чем достигается обучение выбору цели. Адаптация осуществля-
ется с использованием специального правила, которое подобно известному
правилу Хебба. Поведенческой особенностью Darwin VIII является предпо-
чтение одной цели над другими за счет врожденного механизма ассоциации
выбираемой цели звуковым репликам. Такое предпочтение демонстриру-
ется путем ориентации по направлению к цели.

Darwin IX может выполнять навигацию и категоризировать структуры,
используя искусственные усы, моделируемые на основе нейроанатомиче-
ских структурах соматосенсорной системы крысы, которая включает 17
регионов с 1101 нейронных элементов и около 8400 синаптических связей.

Darwin X способен развивать свою пространственную и эпизодическую
память, построенную на модели гиппокампа и окружающих его регионов.
Его модель нервной системы содержит 50 нейрональных областей, вклю-
чающих 90000 нейронных единиц с 1.4 млн. синаптических связей. Эта
платформа включает визуальную систему, систему направления головы,
формацию гиппокампа, базальный отдел мозга, систему оценки-поощрения
и систему выбора действий. Визуальная система позволяет распознавать
объекты, а затем вычислять их позицию, тогда как средства одометрии
(визуальных измерений) используются, чтобы чувствовать направление го-
ловы.

Архитектура Cog. Эта архитектура развита Бруксом и Сказелатти в
рамках проекта Cog для проведения когнитивных исследований с использо-
вание роботов [30]. Она поддерживает парадигму гибридных когнитивных
систем.

В рамках проекта Cog проводились работы в области теории мозга,
которые фокусировались на социальных взаимодействиях, как ключевом
аспекте когнитивной функции в тех социальных навыках, которые тре-
буют атрибутов Убеждений, Целей и Желаний по отношению к другим
людям. Робот, поддерживающий теорию мозга, должен быть способен к
обучению из наблюдений, используя нормальные социальные сигналы, и
способен к выражению его внутреннего состояния (эмоций, желаний, це-
лей) через социальные (несимвольные) взаимодействия. Он должен быть
способен распознавать цели и желания других и, как следствие, предви-
деть реакции наблюдателя и модификации своего собственного поведения
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в соответствии с этим.
Архитектура Cog создавалась с целью проводить исследования в обла-

сти теории мозга, предложенной Сказелатти [31]. Эта теория комбиниру-
ет модели Лесли [32] и Барон-Кохена [33], которые декомпозируют про-
блему в наборы навыков предшественников и моделей развития. Теория
Лесли объединяет независимые специфицированные по областям модули
для различения: (1) механического агентства; (2) агентства действий и (3)
агентства позы. Грубо говоря, моделируется поведение неанимированных
и анимированных объектов, а также убеждение и намерение анимирован-
ных объектов. Теория Барон-Кохена включает три модуля: (1) интерпрета-
ции воспринимаемых стимулов (визуальных, аудио и тактильных); (2) ин-
терпретации визуальных стимулов, ассоциированных с глазо-подобными
формами; (3) внимания, которое использует информацию от первых двух
модулей. Третий модуль, в свою очередь, передает вырабатываемую инфор-
мацию на Модуль теории мозга, который представляет знания о намерениях
или «эпистемические ментальные состояния» других агентов.

Исследования проводились на платформе (роботе), представляющей со-
бой верхнее-торсовую часть гуманоидного робота с двумя руками по 6 сте-
пеней подвижности (СП), торсом с тремя СП, головой и шеей с 7-ю СП;
всего 22 степени подвижности. Платформа оснащена двумя бинокулярны-
ми визуальными системами: широкоугольной и узконаправленной; аудио-
системой с двумя микрофонами, трех степенной вестибулярно-окулярной
системой и набором тактильных сенсоров.

Теория мозга Сказелатти, позволила воспроизвести в системе Cog, ко-
торая управляла роботом, навыки восприятия и моторные навыки предше-
ственника, на которых могли быть построены более сложные способности,
предусмотренные в теории: различение между неанимированными и ани-
мированными движениями и идентификация направления взгляда. Они ис-
пользуют несколько построенных на видеообработке способностей, таких
как: (1) выбор направления по цвету объектов; (2) детектирование движе-
ний; (3) детектирование цвета кожи; (4) оценка неравенства объектов; (5)
визуальный поиск и внимание; (6) видео моторные управления; (7) рефлекс
сглаживания-слежения; (8) движение головы и шеи.

Разработка гибридных когнитивных систем
Обзорные материалы предыдущих разделов позволяют сделать вывод о
малой значимости когнитивистского подхода для практического создания
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искусственных когнитивных систем. С практической точки зрения луч-
шие результаты может дать гибридный подход, в котором превалируют
идеи, положенные в основу эмерджентных систем. Работы автора и его
коллег в этом направлении, проводимые с 1998 года, позволили вырабо-
тать определенную методологию разработки искусственных когнитивных
систем гибридного типа.

В данном и в последующих разделах обсуждаются когнитивные кон-
цепции, гибридные архитектуры, построенные на их основе, специальные
когнитивные средства и способы реализации на них когнитивных систем с
предлагаемыми архитектурами.

Когнитивные концепции

Реализация искусственных когнитивных систем требует, прежде всего, раз-
работки соответствующих когнитивных концепций. Понятие «когнитивные
концепции», с недавних пор применяемое в машинном интеллекте, отно-
сится к некоторым полезным с технической точки зрения концепциям, ин-
спирированным из психологии. В данной работе это понятие расширяется
за счет концепций, построенных на основе последних достижений когни-
тивной науки и нейрофизиологии [34].

Исследования, проведенные на основе последних результатов когни-
тивной науки в области когнитивных функций и процессов познания и
мышления, позволили сформировать «концепцию когнитивной функцио-
нальности», которая предполагает, что когнитивные процессы строятся на
основе композиции когнитивных отношений, которые, в свою очередь, со-
ставляются из когнитивных функций. Эта концепция оказывается полезной
для формального описания когнитивных систем в функциональном плане.
Оказалось полезным ввести также концепцию когнитивного конструкти-

визма, основанную на исследованиях в области нейрофизиологии. Эта кон-
цепция определяет возможность реализации когнитивных процессов путем
конструирования специальных когнитивных структур из вложенных когни-
тивных элементов, которые способны реализовать когнитивные отношения
и функции.
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Концепция когнитивной функциональности основана на обобщении
исследований в области когнитивной науки, в результате которого оказа-
лось возможным выделить и связать ряд функциональных когнитивных
и эффекторных компонент нервной системы человека в схему, представ-
ленную на рис. 6. Эта схема включает три функциональных компонента:
Процессы преобразования,Сенсорные процессы и Эффекторные процессы.
Процессы преобразования образуются объединением когнитивных отноше-
ний преобразования, которые, в свою очередь, составлены их когнитивных
функций преобразования. Сенсорные процессы составлены из когнитив-
ных отношений и функций восприятия, а эффекторные процессы — из
эффекторных отношений и функций действий. Дополнительные функции
связности процессов обеспечивают взаимодействие этих разнородных про-
цессов.

РИС. 6. Схема функциональных компонент разных уровней

132 УДК 001(06)+004.032.26 (06) Нейронные сети



Л.А.СТАНКЕВИЧ

Иерархия функциональных компонент дает возможность выделить три
уровня композиции. На самом нижнем уровне имеют место когнитив-

ные функции, т. е. отображения нескольких входных аргументов в одно
возвращаемое значение функции (параметр выхода). Следующий уровень
включает когнитивные отношения, т. е. отображения нескольких входных
аргументов в несколько выходных значений отношения. Заметим, что от-
ношения составляются из функций и, в отличие от функций, могут быть
обратимыми. На третьем уровне формируются когнитивные процессы, со-
ставленные из цепочек функций и отношений. Процессы могут связываться
на уровне композиций процессов с использованием когнитивных функций
связности процессов.

Концепция когнитивного конструктивизма построена на основании
сведений о структурной организации нервной системы человека [4] и тех-
нических возможностей конструирования сложных систем. Обобщение этих
сведений дало возможность предложить для построения когнитивных си-
стем конструктивные принципы: модульности, иерархичности, вложенно-
сти, полной связности в пределах уровня, пирамидального управления эле-
ментами компонентов нижних уровней сигналами от верхних уровней.

. . . 

. . . . . . 

РИС. 7. Конструктивная схема системы

Построенная по этим принципам конструктивная схема системы пред-
ставлена на рис. 7. Структура включает 4 уровня иерархии и вложенности:

уровень 1: Проекционные сети, рассматриваемые как подсистемы, объ-
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единение которых образует систему в целом; они состоят из связан-
ных наборов Когнитивных компонентов типа Клеток, Ядер и Локаль-
ных сетей.

уровень 2: Локальные сети, состоящие из наборов Когнитивных элемен-
тов типа Клеток и Ядер и вкладывающиеся в Проекционные сети.

уровень 3: Ядра, состоящие из наборов Когнитивных компонентов типа
Клеток и вкладывающиеся в Локальные и Проекционные сети.

уровень 4: Клетки, являющиеся неделимыми Когнитивными компонен-
тами, вкладывающимися в Ядра, Локальные и Проекционные сети.

Каждый когнитивный компонент этой схемы реализует определенный
функциональный компонент. Так, Клетка реализует простую когнитивную

функцию, Ядро — простое когнитивное отношение, связанное с представ-
лением и распознаванием образов, а Локальная сеть — сложное когнитив-

ное отношение, связанное с преобразованием образов. Подсистема внутри
этой схемы является функционально самостоятельной и отвечает за когни-

тивный процесс, поддерживающий определенное поведение. Допустимы
связи между Подсистемами и, значит, когнитивными процессами.

Концепции когнитивной многоагентности поддерживают гипотезу о
существовании некоторых автономных когнитивных сущностей в нервной
системе человека [35]. Эта гипотеза соответствует последним результатам
исследований в области когнитивной теории мозга и нейрофизиологии и
позволяет связать знания о строении и функционировании нервной си-
стемы. Так, нейрофизиологи частично прояснили локализацию некоторых
когнитивных процессов в нейронных структурах мозга. Показано также
превалирующее значение замкнутых подсистем внутри нервной системы
человека, которые реализуют поведенческие процессы. Эти подсистемы
представляют собой цепочки нейронных модулей (локальных сетей), рас-
пределенные по ряду областей нервной системы. Такие цепочки взаимодей-
ствуют между собой в перекрывающихся областях мозга. Функциональные
объединения таких цепочек, отвечающие за определенные наборы пове-
дений, можно считать агентами нервной системы. Такие агенты могут
конкурировать между собой или кооперироваться для организации слож-
ного поведения. В соответствии с этой гипотезой было введено понятие
когнитивного агента, а также разработана методология создания много-

агентных когнитивных систем управления [36].
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Концепции когнитивной многоагентности определяют поведение ко-
гнитивных агентов. Предполагается, что такие концепции, инспирирован-
ные изучением психологии человека, могут сыграть ключевую роль в раз-
витии искусственного интеллекта [37]. Они включают три высокоуровне-
вые концепции: Убеждение, Желание, Намерение, обозначаемые в лите-
ратуре аббревиатурой BDI (Belief-Desire-Intention), и, дополнительно, Уме-

ние (Know-How) и Обязательство (Commitment). Считается, что во многих
случаях метафора агента наиболее полезна, когда используются именно та-
кие высокоуровневые когнитивные спецификации. Они дают возможность
определить: (1) текущее состояние агента; (2) действие, которое агент мог
сделать и (3) как агент мог бы вести себя в различных ситуациях без рас-
смотрения того, как он реализован.

Когнитивный агент является интеллектуальным и в нем может быть
использован строгий логический вывод (теоретический вывод), но в боль-
шинстве случаев менее строгие процессы принятия решений могут быть
более эффективными. Хорошие результаты может дать модель принятия
решений, названная практическим выводом.

Намерение определяет состояние, выбранное агентом как конечное и
обязательное для достижения. Намерение может касаться текущих дей-
ствий или направлено на будущее. В большинстве случаев оно является
утверждением позиции (отношения) и имеет тенденцию вести к действию.

Убеждение связывается со знаниями агента в определенные моменты
времени. Знание обычно определяется как истинное убеждение. В модаль-
ной логике убеждение описывается модальным оператором необходимости.

Желание ассоциирует с каждым моментом времени множество момен-
тов, представляющих желания агента. Агент имеет желание в данный мо-
мент времени, если оно истинно во всех доступных мирах агента в этот
момент. Желания являются входами в процесс рассуждений агента, которые
позволяют ему выбрать цели.

Умение является ключевым моментом успешной реализации намерения.
Оно включает набор действий для удовлетворения намерения. Предполага-
ется, что агент знает, как достичь намерения, если он способен соотнести
намерение и свои действия, т. е. обеспечить выполнение намерения.

Обязательство означает свойство агента обязательно иметь намере-
ние. Обязательство агента управляет тем, как он будет упорствовать при
достижении намерения и как это будет долго. Обязательство может рас-
сматриваться также как ограничение для агента.
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Когнитивный агент гибридной архитектуры

Анализ возможностей разных когнитивных архитектур показал, что на
практике в основном используются агенты реактивной архитектуры с

когнитивными компонентами, которые обеспечивают им свойство адап-
тивности. Однако при проектировании когнитивных агентов со сложным
поведением может дать хорошие результаты только их комбинирование
разных архитектур. Как пример такого комбинирования рассмотрим ги-

бридную архитектуру когнитивного агента, построенную на основе опи-
санных здесь когнитивных концепций.

Гибридная архитектура агента (рис. 8) включает два верхних уровня
с архитектурой BDI [14] для организации индивидуальной и коллектив-
ной работы агента и нижний исполнительный уровень с архитектурой
Subsumption [38].

 BDI 

 BDI 

РИС. 8. Когнитивный агент гибридной архитектуры

Нижний уровень когнитивного агента полностью реактивный. Он непо-
средственно получает информацию от сенсоров объекта и посылает управ-
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ляющие инструкции к его исполнительным устройствам (эффекторам).
Уровень имеет несколько слоев, каждый из которых формирует свое ре-
активное поведение. На этом уровне предусмотрен специальный механизм
выбора действия, основанный на иерархии слоев и приоритетах. Чем выше
по иерархии находится слой, тем больше его приоритет. Если в текущей
ситуации формируют реакции одновременно несколько слоев, для испол-
нения выбирается тот слой, текущий приоритет которого выше.

Средний уровень агента использует информацию об индивидуальных
желаниях и убеждениях. Убеждения формируются путем обработки сен-
сорной информации в процессе мониторинга окружающей среды. При
этом распознаются и регистрируются значащие события. На основе инфор-
мации о событиях, текущих желаниях и убеждениях агента формируется
маска приемлемых в текущей ситуации действий. На основе этой маски
формируются текущие намерения агента. По текущим намерениям аген-
та выбирается подходящий план его действий, в соответствии с которым
настраиваются приоритеты слоев нижнего уровня агента.

Верхний уровень агента отвечает за координацию убеждений взаимо-
действующих агентов и разрешение конфликтов между агентами, которые
могут иметь разные намерения. При этом детектируются конфликты меж-
ду намерениями одного агента и убеждениями другого. Результатом работы
этого уровня является формирование общих намерений взаимодействую-
щих агентов. Общие намерения достигаются путем переговоров агентов и
взаимной коррекции их убеждений, которые изначально могут существен-
но различаться.

Когнитивные агенты гибридной архитектуры могут обеспечить слож-
ное человекоподобное коллективное поведение интеллектуальных роботов
в условиях непредсказуемой динамически изменяемой среды [39].

Средства реализации когнитивных систем

Используя формализованные методы обучения и решения задач, можно
создавать когнитивные модули и структуры, способные отображать когни-
тивные функции и моделировать когнитивные процессы [9].

Когнитивные модули строятся на сетях элементов с разными вычис-
лительными базисами и регулируемыми связями между ними. Настройка
на отображение конкретных когнитивных функций осуществляется путем
обучения по примерам точечного отображения этих функций, которые фор-
мируются учителем или автоматически отбираются из генерируемого набо-
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ра примеров. Когнитивные структуры строятся как сети когнитивных мо-
дулей, соединенных прямыми и обратными связями. Каждая когнитивная
структура должна воспринимать цели, ограничения и вырабатывать сиг-
налы селекции поведения в зависимости от текущей ситуации (состояния
агента и внешнего мира). На выходах когнитивной структуры формиру-
ются последовательные сигналы активизации действий, соответствующих
ее уровню. Связи между модулями отображают передачи выработанных
ими сигналов другим модулям или обратных сигналов от них. Эти связи
настраиваются путем обучения во времени для когнитивных процессов.

Когнитивные модули и структуры сетевого типа могут быть реализова-
ны на формальных нейронных сетях. Однако на базе традиционных ней-
ронных сетей оказалось трудно, а иногда и невозможно, реализовать, на-
пример, сложное человекоподобное поведение интеллектуальных роботов.
Поэтому был разработан целый набор разных средств, более пригодных для
реализации когнитивных систем. В этот набор входят: нейрологические,
иммунологические и поведенческие сети, триангуляционные модули.

Применение нейрологических модулей и обучения с
подкреплением в агентах-игроках для футбола роботов

Специальные нейрологические модули (клетки и ядра) позволяют более эф-
фективно, чем нейронные сети, реализовать многие когнитивные функции
и отношения в процессах восприятия информации и принятия решений.
Разработаны и исследованы несколько вариантов нейрологических моду-
лей: с нейронно-логическим базисом на основе мозжечковой модели, а
также с нечетко-логическом базисом на основе сеточной и кластерной мо-
делей. Они настраиваются путем обучения с подкреплением.

Обучение с подкреплением основано на взаимодействии обучаемого
объекта с окружающей средой с целью достижения некоторой цели [40].
Такой тип обучения в сочетании нейрологическими модулями оказался эф-
фективным при управлении командной работой агентов-игроков в плохо
определенных многоагентных игровых средах [41]. Оно дает возможность
автоматически сформировать нужные правила поведения агента при отра-
ботке сценарных эпизодов.

Агент и окружающая среда взаимодействуют друг с другом в дискрет-
ные моменты времени tk, k = 0, 1, 2, 3, . . .. В каждый момент времени
t, агент получает некую информацию об окружающей среде st ∈ S, где
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S — множество всевозможных состояний, и на этом основании выбира-
ет действие at ∈ A(st), где A(st) — множество возможных действие в
состоянии st. В следующий момент времени tk+1 агент получает подкреп-
ление rt+1 ∈ R и оказывается в новом состоянии st+1. В каждый момент
времени агент осуществляет отображение текущего состояния в вектор,
содержащий числовые значения, характеризующие каждое из возможных
действий. Такое отображение называется политикой агента, и обозначает-
ся, как πt. Методы обучения с подкреплением позволяют определить, как
агент должен изменять свою политику в соответствии с опытом. При этом
агент максимизирует суммарное значение подкреплений (наград), которое
он может получить.

Один из известных методов обучения с подкреплением называется
Sarsa(λ). Базовый алгоритм Sarsa(λ) дает возможность вычислять функ-
цию Q(s, a), определяющую значимость действий агента в текущих ситу-
ациях. Обучение проводится по эпизодам и шагам внутри них. При этом
формируется e(s, a) — вектор траекторий значений Q(s, a), аппроксима-
ция которого запоминается как результат обучения (политика). Этот метод
был применен для обучения правильному поведению виртуального агента-
игрока в среде виртуального футбола роботов.

На рис. 9 представлен модифицированный алгоритм Sarsa(λ), приспо-
собленный к обучению агента-игрока в среде футбола роботов. В этом
алгоритме введены три базовых функции, раскрыт метод выбора действий
во время обучения, способ обновления траекторий значений Q(s, a) и отоб-
ражение входного вектора в активные рецепторные поля. Базовые функции
имеют следующее назначение. Функция BeginEpisode() — агент вызывает
эту функцию в начале каждого эпизода. Функция DoEpisodeStep() — агент
вызывает эту функцию, когда происходит очередной шаг эпизода. Очевид-
но, что эти функции будут вызываться, какой бы задаче не обучался модуль.
Функция EndEpisode(boolsuccess) имеет смысл и будет вызвана только
для задач, в которых есть понятие и имеет смысл специально обрабатывать
терминальное состояние. Success — параметр, определяющий, закончился
ли эпизод успешно — true, или неуспешно — false. В строке 3 алгоритма
происходит отображение входного вектора в активные рецепторные поля
нейрологического модуля на основе мозжечковой модели. В строке 4 проис-
ходит определение q-значений каждого действия для текущего состояния.
В строке 5 определяется действие, которое будет выбрано. Обычно выби-
рается действие с максимальным значением. Параметр ε обычно выбирают
из диапазона (0, 0.05]. В строках 11–16 происходит обновление траекторий
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РИС. 9. Модифицированный алгоритм Sarsa(λ)
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значений Q(s, a). Такой метод обновлений называется замещением. Кон-
кретные значения наград r (подкреплений) могут задаваться статически (в
начале обучения) и больше не меняться или динамически, когда подкреп-
ление определяется «извне» и конкретное значение предъявляется системе
на каждом шаге обучения.

Был произведен эксперимент по обучению двух агентов-игроков ко-
манды правильному выполнению простого сценария атаки. По сценарию
задача двух игроков — забить мяч в ворота противника, защищаемые вра-
тарем. Первый игрок ведет мяч. Он должен научиться выбирать одно из
следующих действий: пас партнеру, пас партнеру на ход, дриблинг к воро-
там противника. Удар по воротам не входил в это множество, и проверялся
отдельно. Второй игрок, получив мяч, должен выбрать направление удара,
и попытаться забить мяч. Задача сводится к минимизации времени взятия
ворот противника. Обозначим оптимальное поведение как π∗ (оптимальная
политика агента), множество всех допустимых политик как Π, длитель-
ность произвольного эпизода при политике π как T (π). Тогда формально
задача сводится к определению политики, такой, что

π∗ = argmin
∀π∈Π

T (π).

При настройке процесса обучения были выбраны следующие значения
подкреплений. За каждый шаг эпизода

rforEpisodeStep = −0.001,

за успешное окончание эпизода (ворота взяты)

rforSuccessEnd = 1,

если вратарь завладевал мячом (провал)

rforFailureEnd = −1.

После того, как был отдан пас, игрок запоминал это состояние, и потом, в
случае успешного завершения, подкрепление определялось как

r = 1 − 0.001 · t,

где t —время до завершения эпизода, в случае неуспеха оно оставалось
таким же (т. е. r = −1). Иные случаи рассматривались как ошибки (напри-
мер, промах по воротам, превышение допустимой длительности времени
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эпизода), и не обрабатывались, а происходил переход к инициализации сле-
дующего эпизода. Обучение контролировалось специальной программой —
тренером, который и определял, когда инициализировать новый эпизод.

При моделировании состояние s определялось набором параметров: d1

— расстояние от игрока с мячом до игрока противника; d2 — расстояние
от игрока с мячом до партнера; d3 — расстояние от игрока мячом игрока
до центра ворот; β — угол между векторами, на которых вычислялись
расстояния d1 и d2. Действия агентов-игроков a выбирались из множества
допустимых действий A = {dribble, pass}, включающих дриблинг и пасы.

Суммарное время обучения составило примерно 10 часов. Обучение
останавливалось, исходя из визуальной оценки игры агентов. Преимуще-
ства таким образом обучаемых агентов-игроков были показаны в соревно-
ваниях. Так, команда STEP (Soccer Team of ElectroPult) таких агентов стала
Чемпионом Мира в Симуляционной 2D Футбольной Лиге Кубка Роботов
RoboCup-2004 (Португалия, Лиссабон, 2004).

Когнитивная система управления роботом на
иммунологических сетях

Технические системы, основанные на современных представлениях об им-
мунной системе человека, демонстрируют новые свойства в сравнении с
нейронными и нейрологическими системами [42]. Интересные с техниче-
ской точки зрения модели иммунных систем базируются на биологическом
понятии иммунитета, т. е. способности иммунной системы к отторжению
чужеродных тел. Приобретенный человеком иммунитет является совер-
шенным механизмом защиты организма от чужеродных молекул (антиге-

нов) и связан с активностью лимфоцитов. Лимфоциты синтезируют анти-

тела, особые белки, которые связываются с антигенами и подготавливают
их к последующему разрушению. Для успешной работы иммунная система
должна порождать огромное разнообразие антител, способных связаться с
любой молекулой.

Существует несколько теорий построения и функционирования иммун-
ных систем.

Клонально-селекционная теория является классической. Она утвер-
ждает, что, когда антиген попадает в организм, существовавшие до это-
го клоны антител, которые случайно распознают его, получают стимул к
размножению и выработке соответствующих антител. Однако эта теория
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оказалась малопригодной для построения технических иммунных систем.

Теория идиотопических сетей более интересна как парадигма, пригод-
ная для использования в технических системах [43]. Согласно ней, антитела
могут в свою очередь выступать как антигены друг для друга. Тем самым
возникает сильно связанная сеть, в которой все антитела имеют, как детер-
минанты антигенов — идиотопы, так и центры распознавания антител —
паратопы. Таким образом, иммунная система представляется как огром-
ная сеть паратопов, которые распознают идиотопы и идиотопов, которые
распознают паратопы. Идиотопы стимулируют активность лимфоцитов с
комплементарными паратопами, обнаруженными на вырабатываемых ими
антителах. Наоборот, паратопы подавляют активность соответствующих
лимфоцитов. Так формируется иммунный ответ, обеспечивающий повы-
шение концентрации антител данной специфичности. Таких ответов мо-
жет быть несколько, причем следующий ответ подавляет предыдущий. Но
каждый последующий иммунный ответ значительно слабее, нежели инги-
бируемый им предыдущий, и постепенно угасает. Как показано на моделях,
подобные процессы в иммунных сетях приводят в результате к подавле-
нию (удалению) клонов, обладающих сходством с антигеном. На базе этой
теории развита парадигма иммунологических сетей, применяемая в техни-
ческих приложениях.

Динамика иммунологической сети связана с изменениями концентра-
ции антител. Концентрация i-го антитела может быть вычислена в соот-
ветствии с уравнением

dAi(t)

dt
=

{

α

N
∑

j=1

mjiaj(t) − α

N
∑

k=1

mikak(t) + βmi − ki

}

ai(t), (1)

ai(t + 1) =
1

1 + exp(0.5 − Ai(t))
. (2)

В этих уравнениях N — число антител, mji и mi означают сходство
между антителами j и i (например, степень отклонения) и между анти-
телом и детектированным антигеном соответственно. Первый и второй
термы правой части уравнения (2) означают стимуляцию и подавление
от других антител соответственно. Третий терм представляет стимуляцию
от антигена, а четвертый терм является фактором диссипации (например,
естественной смерти). Уравнение (3) является функцией, обеспечивающей
стабильность концентрации. Выбор антител определяется значениями кон-
центраций антител.
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Пространственная модель Тараканова [44] дает математический ап-
парат для формального описания иммунологических систем. В этой мо-
дели введены понятия клетки и пространственной формальной иммунной
сети (SFIN — Spatial Formal Immune Network). Клетка определена как па-
ра «число-точка в q-мерном Евклидовом пространстве». SFIN состоит из
набора клеток, для которых определены парные Евклидовы дистанции и
некоторый порог. Одна клетка распознает другую, если они имеют одинако-
вые числа, и дистанция между ними меньше порога. Для модификации сети
введены правила: Апостозиса (удаления распознанной клетки) и Иммуни-
зации (добавления нераспознанной клетки). Определенная таким образом
SFIN дополнена процедурой обучения и может эффективно решать задачи
распознавания образов.

Система безопасности робота

Рассмотрим подход к построению иммунологической сети [43] в системе
безопасности робота при работе с человеком.

В простом варианте иммунологическая сеть может быть настроена на
выбор поведений, защищающих от внезапной остановки робота при потере
энергии или опасных ситуаций, связанных с возможностью нанести вред
человеку. Пусть, при движении робота среди людей параметры текущей
ситуации, детектируемые установленными на борту сенсорами, рассмат-
риваются как множественные антигены, а подготовленные заранее модули
действий — как антитела. Такая система может регулироваться через сти-
муляцию и подавление между антителами.

В качестве примера рассмотрим фрагмент иммунологической сети для
обеспечения безопасности робота при перемещении объектов среди людей.
Среда робота (помещение) ограничена и имеет много объектов, которые он
должен перемещать. Задача робота — переносить объекты в нужное место,
следя за запасом энергии (уровня заряда батареи) и избегая столкновений
с человеком. Введем следующие допущения: (1) робот потребляет энер-
гию Em на каждом шаге; (2) робот теряет добавочно энергию E

′

m, когда
он переносит объект; (3) если робот сталкивается с человеком, он теря-
ет некоторую энергию Ec дополнительно. Тогда текущий уровень энергии
будет

E(t) = E(t − 1) − Em − k1Em − k2Ec, (3)

где k1 = 1, если объект перемещается роботом, или k1 = 0 в противном
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случае; k2 = 1, если есть столкновение с человеком, или k2 = 0 в про-
тивном случае. Уровень энергии используется как главный параметр при
выборе поведения робота.

В нашем примере полагается, что каждый антиген дает информацию об
элементах среды (объект, человек, база) и уровне энергии робота. Каждое
антитело определяется его структурой: для паратопа используется пара:
предусловие и поведение, а для идиотопа используется номер, стимулиру-
ющего антитела, и степень стимула. Похожая структура предусловия ис-
пользуется и для антигена. Для выбора антитела используется переменная
«концентрация антитела».

Ограничимся фрагментом иммунологической сети, в которой взаимо-
действуют 4 антитела с предусловиями: «направление на базу», «направле-
ние на человека», «уровень энергии низкий», «уровень энергии высокий»,
которые формируют необходимые управления, а возмущения возникают от
антигенов: «база справа», «человек спереди», «энергия высокая», «энергия
низкая». Эти антигены вторгаются в мир робота, а антитела, взаимодей-
ствующие между собой при выборе поведения, должны компенсировать
антигены (т. е. после отработки поведений эти антигены должны исчез-
нуть).

1

3

3

4

 1  2 

 4  3 

 1  2  3  4 

РИС. 10. Пример сети взаимодействующих антител

Фрагмент сети показан на рис. 10. Например, антитело 1 активизирует-

УДК 001(06)+004.032.26 (06) Нейронные сети 145



ISBN 978–5–7262–1225–8 ЛЕКЦИИ ПО НЕЙРОИНФОРМАТИКЕ

ся, если робот детектирует базу в направлении справа, и затем должно вы-
звать поведение «поворот вправо». Однако, если текущий уровень энергии
высокий, это антитело должно дать возможность другим антителам, пред-
ставленным его идиотопами (в нашем случае, антителу 4), помешать пере-
заряду батареи. Теперь предположим, что робот имеет достаточно энергии.
В этом случае антитела 1, 2 и 4 одновременно стимулируются антигенами.
В результате концентрация этих антител увеличится. Однако, благодаря
взаимодействиям антител через их паратопы и идиотопы при обучении се-
ти, концентрация каждого антитела изменяется. В итоге антитело 2 должно
иметь наивысшую концентрацию и будет в дальнейшем выбрано. Это озна-
чает, что робот будет делать маневр уклонения от контакта с человеком.
В случае, если робот не имеет достаточно энергии, имеется тенденция к
выбору антитела 1 подобным же образом. Это означает, что робот не будет
делать специальный маневр уклонения от человека и попытается сделать
поворот направо, чтобы идти к базе и перезарядить батарею.

Когнитивные агенты на поведенческих сетях

Интересные с технической точки зрения модели систем управления взаи-
модействующими объектами в сложных плохо предсказуемых средах ба-
зируются на психологическом понятии поведения, т. е. способности систе-
мы к формированию рациональных действий управляемых ею объектов
в соответствии с заданными целями и условиями среды. По характеру
действий и механизмам их выбора можно различать простое реактивное

поведение, а также сложное делиберативное (разумное) поведение. Пове-
денческие системы, работающие в динамически изменяющихся условиях
среды, должны быть адаптивными, т. е. способными изменять заложенные
при проектировании поведения в новых условиях. Такие системы должны
иметь средства коррекции знаний о поведении в процессе функционирова-
ния. Это соответствует процессам познания и сознания, которые изучаются
специалистами по когнитивной науке.

Когнитивная теория сознания Бара является физиологической теори-
ей сознания, которая описывает функциональное построение и высокоуров-
невую архитектуру системы сознания [45]. Она постулирует глобальное ра-

бочее пространство, где события сознания возникают и обрабатываются в
распределенной системе процессоров, для которых особую важность имеет
контекст. Процессоры могут рассматриваться как малые автономные бес-
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сознательные системы, каждая из которых управляет отдельной функцией.
Обычно процессоры имеют прямые или не прямые коммуникации меж-
ду собой. Коалиция бессознательных процессоров использует глобальное
пространство как разделяемую область памяти процессоров. Процессоры
сами организуются, чтобы формировать сознание для понимания ситуации.
Состоящие из бессознательных процессоров контексты (контексты целей,
контексты целей-доминант, контексты восприятия) огранич
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Выбор поведения производится в цикле путем вычисления активации
каждого модуля в соответствии с выражением (1) и выбора соответству-
ющего модуля компетенции. После чего выполняется его поведение и де-
лается переход к следующему шагу выбора, при необходимости уменьшая
порог срабатывания на малое значение.

Расширенные поведенческие сети Франклина [47], построенные в
рамках рассмотренной идеологии когнитивной теории сознания, исполь-
зуют модифицированный способ управления переменными в механизме
выбора действий, в результате чего стало возможным обрабатывать по-
токи поведений. Поток поведений является набором поведений, которые
служат удовлетворению одиночной цели агента. Сеть в целом сравнивает
множество потоков поведений и выбирает потоки, которые удовлетворяют
ее.

Когнитивный агент-игрок на поведенческих сетях

Рассмотрим вариант построения с использованием адаптивных поведен-
ческих сетей когнитивного агента-игрока для командной работы в среде
баскетбола роботов RoboFIBA [48].

Агент-игрок, традиционно используемый для среды RoboFIBA, имеет
реактивную архитектуру с тремя управляющими уровнями: верхним так-
тическим, средним поведения и нижним навыков (рис. 11). Верхний такти-
ческий уровень выбирает текущее коллективное поведение, основываясь
на информации об игроках, положениях маркеров поля и мяча по отно-
шению к игроку, а также параметрах, определяющих стратегию команды
(роли игроков, формации, планы игры), которые инициализируются перед
игрой. Средний уровень включает процедуры, определяющие поведение
агента при игре: ведение мяча с препятствиями, перехват мяча, пассы,
прессинг и т. д. Различное поведение выбирается в соответствии с теку-
щими состояниями среды и игрока. При реализации разного поведения
используются средства уровня навыков игрока. Уровень навыков игрока
включает бег с разгонами и поворотами, обход препятствий, бросок по
кольцу или пас партнеру и т. д. Результатом работы этого уровня является
последовательный набор команд, исполняемых сервером. На всех уровнях
этого агента используются специально разработанные правила формиро-
вания поведения в различных игровых ситуациях. Настройка на игру про-
изводится вручную путем изменения структуры и параметров правил во
время тренировочных игр.
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РИС. 11. Архитектура агента-баскетболиста

Для организации работы всех уровней используются дополнительные
компоненты. Состояние игрока — это набор его внутренних параметров:
энергических, кинетических и статистических. Синхронизация — «сердце»
агента, использующее текущее состояния окружающей среды и агента для
управления его реакцией. Модель мира реализует: моделирование поведе-
ния противника, слежение и предсказание движений мяча, моделирование
и слежение за расходом энергии игрока. Представление поля дополняет мо-
дель среды, сохраняя текущие параметры, привязанные к маркерам баскет-
больной площадки. Восприятие отвечает за прием информации (зритель-
ной, звуковой, физической) от сервера, ее распознавание и формирование
условий, необходимых для выбора текущего поведения агента. Агент ра-
ботает, как клиент RoboFIBA сервера, моделирующего окружающую среду
баскетбола роботов.
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В отличие от традиционного варианта агента-игрока на правилах когни-
тивный агент-игрок на адаптивных поведенческих сетях способен обучать-
ся правильному поведению под управлением тренера. Для этого в агенте
была использована трехуровневая адаптивная поведенческая система, мо-
дули компетенции которой были реализованы на нейрологических модулях.
Каждый модуль компетенции поведенческой сети своего уровня обучался
отдельному поведению, т. е. отображению своей поведенческой функции,
а сеть уровня в целом реализует настраиваемый путем обучения механизм
селекции поведений на этом уровне. Локальные сети всех трех уровней
соединялись связями, по которым передается информация о выбранном на
данном уровне поведении по принципу «каждый-каждому». Информация
от верхних уровней к нижним воспринималась последними как указание
на соответствующее изменение своего поведения. Обратная информация
от нижних уровней к верхним подтверждала согласованное исполнение
поведений нижними уровнями.

При разработке агента сначала вручную были определены предусло-
вия целей и поведения для модулей компетенции, а затем определялась
их связность. Эта операция выполнялась автоматически с использованием
механизма параметризации, т. е. изменения параметров связей сети. При
этом определяется номер активируемого модуля компетенции (в нашем
случае, заранее обученного определенной поведенческой функции нейро-
логического модуля) и степень его активации at

ij . Для этого используется
обучение с подкреплением, которое стартует от ситуации, когда парамет-
ры связей модулей не определены, но могут быть получены, используя
сигналы подкрепления.

Допустим, что ситуации С1 и С2 возникают в среде агента, причем каж-
дая ситуация может одновременно активизировать модули М1 и М2. Как
следствие, степень активизации каждого модуля может увеличиться. Одна-
ко, поскольку приоритеты М1 и М2 неизвестны (потому, что номера моду-
лей изначально не определены и нет цепочки «активизация-торможение»),
любой из них может быть выбран случайно.

Теперь предположим, что случайно выбран модуль М1, и затем получен
позитивный сигнал подкрепления. Чтобы сделать тенденцию выбора М1
при таких же или похожих ситуациях, можно записать номер М1 (т.е. 1) в
память связей модуля М2 и увеличить степень активизации at

21. Модифи-
кация степени активизации производится в соответствии с выражениями:

a12 = µAct
Ds = max(µp

r1, µ
r
r2), (5)
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a21 = µInh
Ds = max(µp

r2, µ
r
r1). (6)

Здесь µAct
Ds и µInh

Ds представляют степени функции принадлежности к
термам Активизации (Act — Activation) и Торможения (Inh — Inhibition),
соответствующие нечеткой переменной поддержки выбора модуля компе-
тенции (Ds — Degree of support). Величины µ

p
r1, µ

p
r2, µr

r1 и µr
r1 являются

степенями функции принадлежности к нечетким термам Пенальти (p —
penalty) и Поощрения (r — reward), которые рассматриваются как термы
сигнала Подкрепления R (для модуля М1 или М2). Последние 4 степе-
ни функций принадлежности могут быть вычислены, используя заданные
функции принадлежности для термов p и r переменной R и подсчитывая
число раз получения пенальти или поощрения, когда выбираются модули
М1 или М2.

Процедура модификации работает, например, чтобы поднять относи-
тельный приоритет М1 по отношению к М2. В случае, когда агент получа-
ет сигнал пенальти, номер М2 (т. е. 2) записывается в память связей М1 и
степень активации модифицируется аналогичным предыдущему образом.
Это увеличивает относительный приоритет М1 по отношению к М2.

В случае агента-игрока, в зависимости от командной тактики (оборо-
на, атака или подбор мяча) были заданы поощрения и пенальти, которые
приведены в табл. 2.

ТАБЛИЦА 2. Поощрения и пенальти для обучения сети

Также использовался следующий набор из 8-ти ситуаций и 10-ти пове-
дений.

Ситуации: С1-2-3 (Мяч у меня-партнера-свободен-рядом); С4-5 (Парт-
нер ближе к моему кольцу-кольцу противника); С6 (Рядом противник с
мячом); С7-8 (Я с мячом в прыжке-противник на пути к кольцу).

Поведения: М1-2-3-4 (Стоп-бросок по кольцу-блокшот-прыжок); М5-
6 (Движение к кольцу-противнику); М7-8 (Пас ближайшему партнеру-
партнеру вперед); М9 (Шаг в сторону); М10 (Ловить мяч).
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ТАБЛИЦА 3. Результаты тестовой игры 3. 

10 5

2-  (

/ )

2 / 8 1 / 2 

3-  (

/ )

2 / 7 1 / 1 

 (  / ) 33 / 64 20 / 65 

 (%) 52 31

52 48

Созданная по этим данным и обученная поведенческая сеть использо-
вана в агенте-игроке команды А, которая тестировалась в соревновании с
командой В, поведение агентов которой определялось жестких системой
правил, составленных разработчиком.

Анализ игры (табл. 3) показал более высокие показатели в точности
паса и владении мячом у команды А. Более качественная игра в пас обес-
печила команде А преимущество в счете. Команда В лишь 3 раза довела
свою атаку до броска по корзине, в то время как команда А совершила 15
бросков.

Эксперимент показал, что при использовании описанного механизма
параметризации качество поведения агентов зависит от времени обуче-
ния. Оно может быть дополнительно улучшено, если использовать допол-
нительно механизм структуризации поведенческой сети, построенный на
генетическом алгоритме.

Когнитивные агенты на адаптивных триангуляционных
модулях

Обучаемые сетевые средства не всегда дают преимущества при построении
когнитивных агентов со сложным поведением. Больший эффект дают ко-
гнитивные модули, построенные на методах адаптивной функциональной
аппроксимации, например, на основе многомерной триангуляции. Такие
модули, в частности, значительно лучше работают в режиме обучения под-
креплением.
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Адаптивный триангуляционный модуль

Специальный модуль для аппроксимации сложных когнитивных функций
был разработан на основе метода барицентрической аппроксимации [49].
В нем используется класс линейных функций, известных как барицен-
трические интерполяторы, и специальный метод адаптивной многомерной
триангуляции, оперирующий с классами симплексов, позволяющими эф-
фективно определять барицентрические координаты принадлежащих им
точек.

Значение любой непрерывной функции f(x) в заданной точке x, лежа-
щей внутри выбранного симплекса с вершинами x0, . . . , xn, аппроксими-
руется линейной комбинацией значений функции в этих вершинах:

f(x) =

n
∑

i=0

λx(i)(x)f(x(i)), x ∈ T{x(0),...,x(n)} (7)

где λx(i)(x) — барицентрические координаты x, определяемые как положи-
тельные коэффициенты, однозначно задаваемые системой уравнений:















n
∑

k=0

λx(k) = 1,

n
∑

k=0

λx(k)x(k) = y.
(8)

В общем случае вычисление барицентрических координат для произ-
вольного симплекса является достаточно трудоемкой задачей, поскольку
оно требует обращения матрицы симплекса. Поэтому был разработан но-
вый метод многомерной триангуляции, основанный на комбинации триан-
гуляции Куна и периодическом методе бисекции, заключающемся в рас-
сечении самого длинного ребра симплекса, не содержащего вершин, со-
зданных в течение текущего периода. При использовании этого метода
возникает не более n классов конгруэнтности, следовательно, метод устой-
чив. Любой симплекс, полученный в результате такой триангуляции, с по-
мощью простых аффинных преобразований масштабирования и инверсии
порядка и значений координат может быть приведен к базовой форме, ко-
торой соответствует треугольная единичная матрица, обращение которой
не составляет никаких проблем.

В результате применения предложенной триангуляции все простран-
ство состояний может быть дискретизировано на сетке переменного разре-
шения структурированной в виде дерева симплексов.
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Предложен простой алгоритм, имеющий сложность O(N), где N —
средняя глубина дискретизации. Алгоритм позволяет определить симплекс,
которому принадлежит произвольная точка x, и, осуществив преобразова-
ние координат этой точки в пространство базового симплекса, найти бари-
центрические координаты λx(t), 1 6 i 6 n + 1.

Модуль, построенный на основе такого барицентрического аппрокси-
матора, может быть настроен на отображение когнитивной функции или
отношения путем супервизорного обучения или обучения с подкреплени-
ем.

При супервизорном обучении для обновления значений функции в вер-
шинах f(x(i)) и степеней доверия этим значениям px(i) на базе примеров,
задающих f(x), используется следующая итерационная схема:

fn+1(x
(i)) = fn(x(i))+}f(x) − fn{x

(i)}}
λx(i)(x)

pn+1{x(i)(x)}
, (9)

pn+1x(t) = pnx(t) + λx(t)(x). (10)

Алгоритм обучения с подкреплением строится на основе методов ди-
намического программирования. Решается задача максимизации значения
функционала подкрепления (10), путем выбора оптимального управления
u∗, т. е.

J(x, u(t)) =

∫ τ

0

γtr(x(t), u(t))dt + γτR(x(τ)), (11)

где r(x, u) — текущее подкрепление, rb(x) — граничное подкрепление, γ —
коэффициент 0 6 γ < 1.

В процессе решения этой задачи вводится целевая функция:

V (x) = sup
u(t)

J(x, u(t)). (12)

Путем аппроксимации уравнения Гамильтона-Якоби-Беллмана с помо-
щью конечно-разностной схемы получаем следующее выражение для це-
левой функции:

V
P

(x) = sup
u∈U



γτ(x,u)
n

∑

j=0

λx(j){η(x, u)}V
P

(x(j)) + τ(x, u)r(x, u)



 ,

(13)
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где η(x, u) — проекция x в направлении, параллельном f(x, u) на противо-
положную грань симплекса, а τ(x, u) такого, что:

η(x, u) = x + τ(x, u)f(x, u). (14)

Вводятся Q-значения:

Q
P

(x, u) = γτ(x,u)V
P
{η(x, u)} + τ(x, u)r(x, u),

Q
P

(x, u) = R(x), при x ∈ X.
(15)

Для итеративного решения (15) необходимо знание η(x, u) и τ(x, u).
Они могут быть определены путем взаимодействия с объектом на осно-
ве построенных траекторий изменения его состояния, в зависимости от
приложенного управления. Разработан безмодельный подход решения с
использованием теоремы Талеса для аппроксимации τ(x, u)f(x, u) на ос-
нове точки входа траектории в симплекс x1 и точки выхода из симплекса
x2:

τ(x, u)f(x, u) =
x2 − x1

λx(x1)
. (16)

На основе выражений (15) и (16) строится итерационная схема вычис-
ления QΣ(x, u):

Q
P
n+1(x, u) = γ

τx
λx(x1)

(

V
P

(x2) − V
P

(x1)

λx(x1)
+ V

P
(x)

)

+
τx

λx(x1)
r(x, u).

(17)
Здесь τx время движения по траектории x1 до точки x2.
Для обеспечения сходимости такая динамика обучения комбинирует-

ся со структурной динамикой, заключающейся в уточнении симплексов с
нерегулярной целевой функцией.

Когнитивный агент на адаптивных триангуляционных модулях

Главная идея, лежащая в основе разработки когнитивного агента, способ-
ного управлять динамическими объектами со сложным индивидуальным и
групповым поведением, заключается в использовании гибридной архитек-
туры, компоненты которой настраиваются на отображение сложных когни-
тивных функций путем обучения с подкреплением. Трехуровневая гибрид-

ная архитектура комбинирует BDI-архитектуру, а также реактивную слои-
стую архитектуру, что должно позволить когнитивному агенту совместить
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реактивность отработки реакций на внешние воздействия с долгосрочным
планированием и командной кооперацией.

Для реализации предложенной архитектуры необходимы обучаемые мо-
дули, которые способны: (1) обучаться произвольному вектор-векторному
отображению; (2) эффективно функционировать и обучаться в случае вы-
сокой размерности пространства входов; (3) обучаться как на основе су-
первизорного обучения, так и путем обучения с подкреплением. Таким
требованиям в наибольшей степени соответствуют описанные здесь адап-

тивные триангуляционные модули (АТМ).
Когнитивный агент гибридной архитектуры был разработан в соответ-

ствии с ранее рассмотренной общей схемой (рис. 8). BDI-модель, исполь-
зованная на верхних уровнях агента, была подробно описана в разделе 4,
поэтому здесь рассмотрим кратко только уровень исполнения и уровень
взаимодействия агента.

На входы каждого из исполнительных модулей, построенных как АТМ,
одновременно поступает информация с сенсоров. Она преобразуется в
управляющие сигналы, которые затем поступают на исполнительные устрой-
ства. Каждый модуль отвечает за определенные аспекты рефлекторного
поведения системы. Для настройки модулей используется обучение с под-
креплением. В процессе работы верхний уровень перенастраивает управ-
ляющие слои путем изменения приоритетов модулей.

Уровень взаимодействия BDI формирует индивидуальные убеждения
и намерения агента в соответствии с его желаниями (текущими целями),
а также корректирует их после согласования с убеждениями и намерени-
ями взаимодействующих с ним агентов. Процесс взаимодействия агентов
на уровне взаимодействий реализуется сетью АТМ-модулей, обеспечива-
ющих согласование убеждений и намерений, а также генерацию общих
намерений.

Когнитивные агенты гибридной архитектуры на АТМ-модулях были
реализованы и настроены на управление беспилотными аппаратами, вы-
полняющими координированные групповые операции по уничтожению на-
земных целей [49]. Агенты такой архитектуры были использованы также в
цифровой нервной системе гуманоидного робота для формирования пове-
дений при взаимодействии с другими роботами и человеком [50].
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Заключение

В настоящее время когнитивный подход широко используется не только в
психологии, но и в технике. Разрабатывается и исследуется большая гамма
искусственных когнитивных систем, использующих когнитивные модели
и нейроподобные средства реализации. Предполагается, что именно такие
системы позволят достичь уровня поведения, соответствующего поведе-
нию человека.

Наиболее полезными с точки зрения практического применения можно
считать искусственные когнитивные системы с гибридными архитектура-
ми. Разработка, исследования и применение таких систем проводятся ав-
тором этой работы и его коллегами с 1998 года. Эти работы развиваются
на основе предложенных концепций, таких как когнитивная функциональ-
ность, конструктивизм и многоагентность.

Разработанные варианты когнитивных модулей сетевого типа: нейро-
логических, иммунологических, поведенческих, а также на основе адап-
тивной триангуляционной аппроксимации, дали возможность реализовать
ряд когнитивных систем и агентов для роботизированных игровых сред.
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