
Úvod

Inteligentný robotický agent, napr. robot pohybujúci sa a operujú-
ci v neznámom prostredí bez asistencie èloveka, má by� schopný
efektívne rozpozna� a spracova� svoje vlastné poruchové stavy ako
aj zmeny v prostredí a tak zabráni� vzniku hazardných situácií.
Preto je vystrojený prinajmenej dvomi podsystémami � podsysté-
mom vnímania a podsystémom rozhodovania. Úlohou prvého je
pomocou vhodne vybraných druhov senzorov sníma� svoj vlastný
vnútorný stav a stav okolia a získané multimediálne signály pred-
spracova� a integrova� do konzistentného opisu okam�itého stavu
systému robot � prostredie. Druhý podsystém je zodpovedný za
generovanie správnych rozhodnutí o ïal�ích aktivitách. Chovanie
sa inteligentného robotického agenta je spravidla èiastoène alebo
úplne autonómne, generované výluène na základe získanej senzo-
rovej informácie. Aby to bolo mo�né, robot musí by� schopný uèi�
sa na základe vlastných skúseností. Predpokladom ku vnímaniu
stavu je schopnos� extrahova� neúplnú multimediálnu informáciu
zo za�umených signálov a integrova� ju do podoby umo�òujúcej
generova� jej sémantický obsah. Dôle�itou podúlohou tohto prob-
lému je generovanie istých zhlukov signálov, (clusterov) ktoré sú
si navzájom podobné na základe zvolenej miery podobnosti.
Zhluky signálov (resp ich centrá) potom reprezentujú prototypy
normálnych èi patologických situácií a správaní. Ich rozpoznanie
je prvým krokom k inteligencii robota pri rie�ení nových a èasto
hazardných situácií. Jednou typickou skupinou takýchto situácii
sú práve poruchové stavy, ktoré musia by� nále�ite diagnostikova-
né a robot musí na ne adekvátne reagova�.

Bolo vinutých ve¾a metód fúzie senzorovej informácie, ich opis
v�ak presahuje rámec príspevku. My�lienka stojaca v pozadí v�et-
kých, spoèíva v synergickom vyu�ití redundancie a diverzity vzá-
jomne sa prekrývajúcej informácie obsiahnutej v multimediál-
nych senzorových signáloch, s cie¾om získa� agregátny poh¾ad,
teda to, èo nie je obsiahnuté v �iadnom parciálnom signále. Fúzia
senzorovej informácie je súèas�ou �ir�ie ponímanej snahy o �dolo-
vanie informácie�, chápanej ako netriviálna extrakcia implicitnej,
predtým neznámej a potenciálne u�itoènej informácie z nekom-
pletných údajov. Ide predov�etkým o extrakciu istých pravidelnos-
tí a podobností skrytých v signáloch získaných zo senzorov [1].

Metódy zberu a fúzie senzorovej informácie.

Ako ukazuje obr. 1, fúzia informácie sa realizuje v nieko¾kých úrov-
niach. Na najni��ej úrovni sa spravidla realizuje filtrácia signálov,
vèítane kontroly úrovní, výpoètu stredných hodnôt, modulácie,
kvantovania a transformácie do spoloèných èasovo-priestorových
merítok. Na druhej úrovni prebieha asociácia signálov nasledova-

ná extrakciou (prí)znakov. Na báze pou�itej korelaènej metriky
a/alebo miery podobnosti sa signály asociujú. Napr. v prípade vi-
zuálnej informácie vznikajú 2D obrazy fúziou pixelov s ni��ími
hodnotami gradientu osvetlenia. (Prí)znak je vzor nachádzajúci sa
v mno�ine signálov, ktorý sa manifestuje koreláciou medzi niekto-
rými zlo�kami viacerých signálov. Najjednoduch�ou formou aso-
ciácie je definovanie nových velièín. Niektoré pôvodné velièiny sa
pritom nahradzujú novými, ktoré majú z h¾adiska interpretácie
väè�í význam. (napr. pomer �um/signál), alebo sa poèet údajov
mô�e redukova� zmenou granularity .

Zvlá�� významný prostriedok redefinície velièín je aplikácia metó-
dy hlavných komponentov (PCA � Principal Component Analysis).
Metóda PCA umo�òuje optimálne redukova� rozmernos� priestoru
vstupného údajového priestoru pri súèasnej extrakcii maximálne-
ho mno�stva informácie. Metóda je zalo�ená na známom výsledku
teórie informácie, toti� �e najviac informácie poskytuje signál s naj-
väè�ou entropiou. Snahou je vyjadri� informáciu obsiahnutú vo ve¾-
kom poète �informaène chudobných� snímaných velièín men�ím
poètom nových velièín pri zachovaní maximálneho mno�stva pô-
vodnej informácie. Informácie poskytované jednotlivými senzormi
nie sú nezávislé. Je mo�né to isté mno�stvo informácie vyjadri�
men�ím poètom �informaène bohat�ích� a vzájomne nezávislých
velièín, alebo tzv. hlavných komponentov. Prvý z hlavných kom-
ponentov sa definuje ako lineárna kombinácia premenných s naj-
väè�ím rozptylom. Druhý hlavný komponent je daný lineárnou
kombináciou ïal�ích premenných s najväè�ím rozptylom atï.
Zo �tatistického prístupu k h¾adaniu hlavných komponentov vy-
plýva, �e smery najväè�ích rozptylov sú dané vlastnými vektormi
vstupnej korelaènej matice, ktoré zodpovedajú najväè�ím vlastným
hodnotám. Najviac informácie obsahuje prvý hlavný komponent,
(atribút) teda ten ktorý je generovaný z informácie o vlastnom
vektore ktorý zodpovedá najväè�ej vlastnej hodnote. Ak je mo�ne
takto vzniknutým hlavným komponentom priradi� sémantický vý-
znam, mô�u by� pou�ité v ïal�om mechanizme pre extrakciu ve-
domostí. Klasická �tatistická aplikácia metódy hlavných kompo-
nentov teda vy�aduje výpoèet vstupnej korelaènej matice ako aj jej
vlastných hodnôt a vlastných vektorov. Metóda sa v�ak dá ele-
gantne implementova� on-line, prostredníctvom jednovrstvovej do-
prednej neurónovej siete znázornenej na obr. 2, ktorá adaptuje svo-
je váhy tak ako prichádzajú vektory senzorových signálov. Sie�
obsahuje len lineárne neuróny, ktorých poèet je men�í ako poèet
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V prvej èasti sú opísané niektoré metódy zberu a fúzie
senzorovej informácie v robotike a neurónová sie� PCL
sie� ako príklad nástroja extrakcie znakov. V druhej
èasti je struèný opis analýzy chybových stavov, ich
rozpoznávania a klasifikácie a neurónová siete ART ako
príklad nástroja zhlukovej analýzy a klasifikácie porúch.

Obr.1 Hierarchia zberu a fúzie senzorovej informácie
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vstupov (redukcia dimenzionality). Adaptáciu váh zabezpeèuje zo-
v�eobecnený Hebbov algoritmus (Sangerov algoritmus) [3]:

kde

Koeficient η je rýchlos� uèenia, ktorý rozhoduje aj o stabilite pro-
cesu [8]. Sie� potom pracuje ako asociátor pôvodných senzorových
signálov x a ich atribútov y.

Tretia úroveò je vyhradená pre odhad stavu robota a prostredia
(napr. odhad vzdialenosti a smeru najbli��ej prepá�ky, odhad tra-
jektórie pohybujúcej sa preká�ky, èi postupnosti vnútorných sta-
vov robota). Mo�no pou�i� Kalmanov (roz�írený) filter, ktorý od-
haduje stav na základe sekvencie senzorových pozorovaní.
Samozrejme, pohybové rovnice a kovariancie �umov objektu ako
aj meracích �umov musia by� známe.

Na �tvrtej úrovni sa realizujú sofistikované procedúry idenifikácie
pojmov, t.j. h¾adá sa odpoveï na to �èo bolo pozorované� resp. �èo
to znaèí, �e to a to bolo pozorované�. Táto úroveò je aplikaènou do-
ménou nástrojov ktoré sú schopné priamo spracova� neistoty. Ide
hlavne o aplikácie teórie fuzzy mno�ín a fuzzy logiky, teórie prav-
depodobnosti a Dempsterovej-Shaferovej teórie dôkazu (evidence
theory). Teória fuzzy mno�ín umo�òuje návrh fuzzy expertných
systémov pre inferenciu relácií a poznatkov na základe aplikácie
fuzzy produkèných pravidiel na snímané signály. Ak sa ako infe-
renèný nástroj pou�ijú metódy teórie pravdepodobnosti, domi-
nantnú úlohu tu zohráva Bayesov zákon, ako inferenèný mecha-
nizmus pre zni�ovanie neistoty vo svetle nových pozorovaní.
Zov�eobecnením Bayesovskej teórie je práve Dempster-Shaferova
teória dôkazu. Tu úroveò dôveryhodnosti daného výroku niè ne-
implikuje o úrovni dôveryhodnosti jeho doplnku. Inými slovami,
poskytuje nástroj pre vyjadrenie nevedomosti (ignorancie), èo nie
je niè iné ako efektívny nástroj pre manipuláciu s chýbajúcimi údaj-
mi. Podobne ako Bayesova teória, aj Dempsterova-Shaferova teó-
ria poskytuje nástroj pre modifikáciu apriórneho poznatku vo svet-
le nových pozorovaní. Z h¾adiska detekcie a rozpoznávania chýb
poskytuje Dempsterova-Shaferova teória efektívny prostriedok
umo�òujúci formulova� isté tvrdenie (resp. dôkaz) na základe
kombinácie tvrdení získaných ako výstupy viacerých primárnych
detektorov (a klasifikátorov) vzniknutých chýb [4], [5].

Na najvy��ej úrovni mô�e by� implementovaný prognostický sys-
tém predpovedajúci spo¾ahlivos� komponentov vzh¾adom na rôzne

príèiny zlyhania spo¾ahlivosti alebo výkonnosti, napr. únavy mate-
riálu, de�trukcií komponentov, komunikaèných chýb a pod.

Medzi k¾úèové po�iadavky kladené na systém detekcie a diagnos-
tiky porúch patrí predov�etkým:
1. On-line operabilita,
2. Vèasná detekcia, diagnostika a indikácia kritických porúch,
3. Schopnos� reprezentova� relatívne komplexné relácie medzi

vzniknutými (hroziacimi) poruchami a senzorovými signálmi.
Jedným z najdôle�itej�ích aspektov je tie� vyhodnotenie stupòa
nebezpeèenstva vyplývajúceho z porúch rôznych komponentov.
Systém detekcie a diagnostiky má klás� vy��iu prioritu chybám
s najväè�ím vplyvom na operabilitu robota.

Po�iadavky uvedené v bode 3 mo�no roz�íri� aj na identifikáciu re-
lácie medzi poruchou a jej prejavom. Systém má identifikova� v�et-
ky abnormality v normálnom chode a z nich dedukova� mo�né po-
ruchy komponentov. Ka�dá porucha èi degradácia èinnosti
komponentov generuje istý pozorovate¾ný efekt na kvalitu operá-
cií. Naviac, relácia medzi poruchou a jej symptómom sa mení s po-
stupom poruchy od jej poèiatoèných �tádií do neskor�ích �tádií.
Niekedy mô�u by� u�itoèné aj sekundárne symptómy (rýchlos� po-
stupu poruchy, pravdepodobnos� poruchy, �).

Detekcia porúch

Ka�dú poruchu (fault) treba chápa� ako príèinu istej disfunkènosti
(failure), t. j., neschopnosti vykova� slu�bu, ktorú systém normál-
ne vykonáva [6]. Mô�e to by� strata optimálneho výkonu, krútia-
ceho momentu, vynechanie signálu, nedoruèenie správy a pod.
Be�nými príèinami disfunkènosti systému sú buï poruchy prvkov
systému alebo poruchy senzorov resp. prenosových ciest. V obi-
dvoch prípadoch sa manifestujú ako naru�enia integrity vstupných
údajov a mali by by� detekované u� algoritmami zabezpeèujúcimi
fúziu údajov, alebo algoritmami potvrdzujúcimi akceptovate¾nos�
údajov dodávaných senzormi na základe snímania iných, s nimi
súvisiacich velièín. Disfunkènosti �vy��ieho rádu� (cognitive failu-
res) vznikajú v inferenèných procesoch vedomostných podsysté-
moch inteligentných systémov robotov a ide zvyèajne o neschop-
nos� rie�i� daný problém, napr. neschopnos� navigátora nájs� vo¾nú
cestu medzi preká�kami. Mô�u by� spôsobené be�nými porucha-
mi, ale aj neoèakávanými zmenami prostredia, ktoré nie sú senzo-
rovým podsystémom zaznamenané, neúplnos�ou èi nekonzistent-
nos�ou mno�iny pravidiel fuzzy navigátora a pod. Príèiny takýchto
disfunkèností mo�no len �a�ko automaticky detekova�. Medzi sú-
èasné prístupy k diagnostike porúch v robotike patria predo-
v�etkým nasledujúce prístupy a ich prípadné kombinácie:

1. Modelovo zalo�ené diagnostiky. Princíp spoèíva v on-line
identifikácii dynamického modelu a kontinuálnom porovnávaní je-
ho parametrov s parametrami nominálneho modelu. Nenulový
rozdiel potom detekuje poruchu a diagnostický algoritmus ju ïalej
�pecifikuje. Hlavným nedostatkom takéhoto prístupu je skutoè-
nos�, �e neexistuje jedno-jednoznaèná kore�pondencia medzi mo-
delovými a fyzikálnymi parametrami. Alternatívnym prístupom,
ktorý eliminuje uvedený nedostatok je porovnávanie normálnych
a poruchových rozlo�ení pólov a núl (celých koreòových hodogra-
fov), ale je obmedzený na lineárne systémy.

2. Diagnostiky zalo�ené na vyu�ití expertných systémov.
Vedomosti experta sú vyjadrené vo forme if-then pravidiel, v sé-
mantických sie�ach alebo symptomatických stromoch. Hoci de-
tekcia a diagnostika porúch zalo�ená na báze expertných systé-
moch funguje v be�ných prevádzkach, v moderných rozsiahlych
a zlo�itých priemyselných procesoch nepostaèuje. Problém je
v tom, �e vedomosti súvisiace s niektorými poruchami buï nie sú
k dispozícii, alebo sú nedostatoèné. V tomto smere poskytujú no-
vé mo�nosti neurónové siete, fuzzy logika.

3. Diagnostiky zalo�ené na vyu�ití fuzzy-neuro prístupoch.
Tieto predstavujú v súèasnosti najpopulárnej�ie prostriedky vzh¾a-
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Obr.2 PCA neurónová sie�
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dom na ich schopnos� spracova� nepresne a neúplne definované
hodnoty a schopnos� uèenia sa zo skúsenosti.

Detektor porúch pracuje nad mno�inou oèakávaných signálov, de-
finovanou napr. limitnými hodnotami výstupov senzorov, typom,
då�kou a �truktúrou èíslicových a logických re�azcov, èasovými
kon�tantami monitorovaného procesu, pomerom signál-�um
a pod. Signály nachádzajúce sa mimo tejto mno�iny (vèítane ich
absencie) sú detekované ako poruchy a musia by� ïalej diagnosti-
kované. Z predchádzajúceho vyplýva, �e v rámci diagnostiky ide
o porovnávanie chybových signálov na základe zvolenej metriky
a ich asociácie s mo�nými prototypmi porúch. V prípade, �e sa ne-
nájde �iadny známy prototyp vzniknutej poruchy vytvorí sa nový.
teda detektor/identifikátor poruchy musí pru�ne reagova� aj na
nepoznané poruchy. Práve opísaný proces sa realizuje v inteligent-
nom identifikátore/klasifikátore porúch na báze neurónovej siete
ART (adaptive resonance theory).

Adaptive Resonance Theory (ART) 
neurónová sie� ako klasifikátor porúch

Treba poveda�, �e prakticky ka�dá dopredná neurónová sie�, ak
bola nauèená na dostatoène ve¾kej trénovanej mno�ine mô�e by�
pou�itá na klasifikáciu budúcich, predtým nepredlo�ených vzorov,
pokia¾ sú dostatoène podobné tým vzorom na ktorých bola sie� tré-
novaná. �ia¾, v praxi nemáme v�dy k dispozícii takúto trénovaniu
mno�inu, ba dokonca ani nevieme poveda� aký vzor (poruchy) by
do nej mal patri�. Preto boli snahy vyvinú� sie� ktorá by bola plas-
tická aj dostatoène stabilná pri úlohe kategorizácie a klasifikácie.
ART neurónová sie� bola pôvodne vyvinutá pre úèely zhlukovej
analýzy binárnych re�azcov ako odpoveï na problém tzv. stability
a plasticity neurónových klasifikátorov postavených na báze do-
predných neurónových sietí [7]. Ide o to �e sie� má by� dostatoène
plastická v odpovedi na významné rozdiely vo vstupných signá-
loch, ale pritom nemá reagova� na malé rozdiely. Má teda by� do-
statoène robustná, èo je pri detekcii porúch ve¾mi dôle�ité. Jednou
v predností siete ART je aj mo�nos� jednoducho nastavi� po�ado-
vanú mieru podobnosti analyzovaných vstupov. Ako ukazuje
obr. 3, sie� v princípe pozostáva z dvoch vrstiev neurónov.

Medzi neurónmi vo vrstve F2 sú vytvorené postranné záporné väz-
by (- ε) a vlastné kladné spätné väzby (+1). Ka�dý neurón vo vrs-
tve F1 je prepojený spojmi s váhami Wij s ka�dým neurónom vo vrs-
tve F2 a naopak, ka�dý neurón vo vrstve F2 je prepojený s ka�dým
neurónom spojmi s váhami wij. Vstupná vrstva obsahuje to¾ko ne-
urónov, ko¾ko rádov má vstupný re�azec, kým vrstva F2 obsahuje
to¾ko neurónov, do ko¾kých tried (zhlukov-clusterov) sa vstupné
vzory majú kategorizova�, teda ko¾ko kategórií porúch sa predpo-
kladá. Siete typu ART sa realizujú v nieko¾kých verziách. Je to pre-
dov�etkým sie� ART-1 s binárnymi vstupmi, ïalej ART-2, Fuzzy
ART, Fuzzy ARTMAP, ktoré spracúvajú analógové vstupy. Vïaka

excitaèným vlastným a inhibièným postranným väzbám, po pred-
lo�ení vstupu zaène vo vrstve F2 prebieha� sú�a�né uèenie (com-
petitive learning), ktorého výsledkom je jediný ví�azný neurón (ne-
urón s nenulovým výstupom), zatia¾ èo výstupy v�etkých ostatných
neurónov vrstvy F2 sú nulové. Ví�azom bude neurón s najväè�ím
súètom vstupných signálov. Nech je to j-ty neurón. Jeho výstupný
signál sa cez váhy wij. propaguje naspä� do vrstvy F1. Prijate¾nos� j-
teho neurónu ako reprezentanta triedy do ktorej by mal predlo�e-
ný vstup patri�, sa kontroluje podmienkou

(1)

kde I je vstupný re�azec, znak ∧ predstavuje v prípade ART-1 lo-
gický súèin, v prípade Fuzzy ART operátor fuzzy-min, a . je sú-
èet zlo�iek vektorov. Èíslo ρ je tzv. bdelostný parameter. Èím je
vy��í, tým vy��ia podobnos� medzi vstupom I a wji. sa vy�aduje. Ak
je podmienka (1) splnená, (nastala rezonancia medzi vstupom
a vektorom wji) váhy wji sa adaptujú napr. pod¾a predpisu

(2)
a rovnako a� na skalárny faktor, sa adaptujú aj váhy Wij.. Ak pod-
mienka (1) nie je splnená, teda podobnos� nie je dostatoèná, j-ty
neurón vo vrstve F2 sa diskvalifikuje ako ví�az, vyberie sa iný kto-
rý nebol diskvalifikovaný a proces sa opakuje. Takýmto postupom
sa ka�dému clusteru podobných vstupov (re�azcov reprezentujú-
cich konkrétne chyby) priradí jeden neurón vo vrstve F2 sa stane
reprezentantom tohto clusteru. Podrobnosti o �truktúre a riadení
operácií v sie�ach ART ako aj algoritmoch uèenia sú v [7].
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