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Аннотация. В данной работе рассматривается 

реализация биоподобных поведенческих функций робота, а 

именно, взаимодействие моделей болевых ощущений и 

прогностических функций мозжечка на сегментной 

спайковой модели нейрона. В качестве мобильного робота 

была выбрана робототехническая платформа Omegabot. 
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I. ОБЗОР ЛИТЕРАТУРЫ 

A. Навигация мобильных роботов 

О важности обеспечения обнаружения и 
предотвращения столкновений автономного мобильного 
робота с препятствием упоминается во множестве статей 
по робототехнике [1, 2]. У данной задачи, посвященной 
движению робота в пространстве, существует множество 
решений [3–7], и в большинстве из них предполагается 
адаптация робота к окружающей среде. Способность 
адаптироваться к переменным свойствам мира, в 
который помещен робот, является перспективным 
направлением разработки.  

Создание автономных роботов осуществляют, в том 
числе, с применением искусственных нейронных сетей 
(ИНС) благодаря таким свойствам, как адаптивность, 
возможность параллельно выполнять множество 
однотипных операций. Биологическая достоверность 
поведения моделей, основанных на ИНС, может быть 
рассмотрен как альтернативный подход при создании 
навигационных систем для мобильных роботов. 

В статье [8] рассмотрено движение робота вдоль стены, 
при этом робот не различает объекты, от внешней среды 
он получает только показания с датчиков расстояния. 
Поступающая с дальномеров информация преобразуется в 
импульсы, которые подаются на вход ИНС. 

В статье [2], посвященной аналогичной задаче, 
предлагается решение с помощью спайковых нейронных 
сетей (SNN – Spiking Neuron Networks) и нейронов 
Ижикевича [9].  

B. Сегментная спайковая модель нейрона 

Сегментная спайковая модель нейрона 
(Compartmental Spiking Neuron Model – CSNM) [10] 
воспроизводит строение биологического нейрона и его 
реакцию на внешние воздействия. CSNM способна 
распознавать паттерны импульсов, которые поступают 
ей на вход. При этом паттерны импульсов различаются 
только результатом временного кодирования. 
Преимущество сети из таких нейронов заключается в 
том, что она обладает способностью к обучению на 
малом количестве примеров. Структурная схема CSNM 
приведена на рис. 1.  

 

Рис. 1.  Структура сегментной спайковой модели нейрона 

CSNM характеризует набор нескольких 
гиперпараметров: размер нейрона, совокупность длин 
дендритов и число возбуждающих и тормозных синапсов 
для каждого сегмента мембраны. Они определяют 
конфигурацию модели обеспечивают формирование 
нужной реакции нейрона на входное воздействие. Так как 
нейроны обмениваются только информацией о моменте 
времени возникновения спайка, то расчет систем 
дифференциальных уравнений для каждого нейрона 
осуществляется обособленно от других.  

В число смоделированных с помощью CSNM 
поведенческим функциям входят условно-рефлекторная 
деятельность [11], возникновение болевых ощущений у 
живых организмов, прогностические функции мозжечка. 
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Модель болевых ощущений (детектор нештатных 
ситуаций) [12] предполагает два возможных события: 
штатную и нештатную ситуации. В первом случае на 
вход модели поступает паттерн, который похож на тот, 
который использовался в качестве обучающего примера, 
и реакция модели отсутствует. В противном случае 
система генерирует выходной предупреждающий 
сигнал.  

Модель прогностических функций мозжечка 
(предиктор) [13] – это сеть элементарных ячеек, 
выполняющих операции сложения и вычитания по 
аналогии с биологическими нейронами (рис. 2).  

 

Рис. 2.  Матмодель прогностических функций мозжечка 

При этом выход модели – это предсказание 
следующего значения входного сигнала.  

II. ИНСТРУМЕНТАРИЙ 

Эксперименты проводились как на модельной 
симуляции мобильного робота в среде Gazebo, так и на 
реальной робототехнической платформе «Omegabot». 

A. ROS2 и Gazebo 

ROS2 (Robot Operating System, операционная система 
робота) представляет собой набор библиотек и 
инструментов разработчика соответствующих 
приложений. С ее помощью настраивались не только 
визуальная составляющая модели робота, 
рассматриваемого в данной статье, но и его физические 
характеристики. 

Gazebo – это среда моделирования, в которую 
интегрировался робот, чтобы определить, как при 
настроенных параметрах он будет взаимодействовать с 
окружающим миром при текущих инерции, гравитации, 
освещенности и других параметрах окружающего мира.  

B. Мобильный робот «Omegabot» 

Представляет собой робототехническую платформу с 
программируемыми модулями. Состоит из колесной 
платформы, контроллера, микрокомпьютера RPi3, 
базовой основы, аккумуляторного блока и блока 
питания. Помимо этого, для проведения экспериментов 
использовался подключенный к базовой основе 
ультразвуковой дальномер HC-SR04. 

Принцип работы дальномера HC-SR04 заключается в 
следующем. Логический уровень выхода Trig меняется с 
0 на 1, когда на выход подается единичный импульс 
определенной длительности (10 мкс), преобразующийся 

в восемь импульсов с частотой 40 КГц. Эти импульсы 
через излучатель передаются во внешнюю среду, после 
чего логический уровень Trig снова становится равен 0. 
После отражения от препятствия импульсы фиксируются 
приемником и обеспечивают изменение логического 
уровня выхода Echo с 0 на 1. Время задержки сигнала на 
эхолокаторе преобразовывается в расстояние до объекта. 

Точность измерения дальномера определяется 
многими факторами. Чем больше расстояние до объекта, 
тем сильнее затухает сигнал и возрастает вероятность 
его отражения от соседних препятствий. Температура и 
влажность воздуха также оказывают влияние на 
показания датчика, поскольку скорость распространения 
ультразвука зависит от параметров окружающей среды. 

Для того чтобы обеспечить запуск скрипта 
управления, к робототехнической платформе 
подключались экран, мышь и дополнительный блок 
питания. 

III. РЕАЛИЗАЦИЯ 

A. Система управления мобильным роботом на основе 

биоподобного блока «Рефлекс-Мозжечок-Боль» 

Действие формировалось на основе системы 
принятия решений. Если при определенном состоянии 
неоднократно срабатывала модель болевых ощущений, 
то элемент системы управления «рефлекторная дуга» 
блокировал действие. Элемент системы управления 
«мозжечок + боль» позволял предсказывать блокировку 
действия до того, как срабатывал болевой нейрон. Если 
действие не выполнялось, то в блок системы принятия 
решений поступал соответствующий сигнал, и 
случайным образом формировалось другое действие из 
числа доступных роботу.  

 

Рис. 3.  Система «Рефлекс-Мозжечок-Боль»  

В данной работе были реализованы только два 
элемента системы управления (выделены линиями 
«штрих» и «штрих-пунктир» на рис. 3) и блок 
фильтрации данных методом наименьших квадратов. 

Скрипт для управления роботом был написан на 
языке программирования Python.  

B. Реализация в среде моделирования 

Чтобы избежать столкновения мобильного робота с 
препятствием, из всех значений данных, полученных с 
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дальномера, вычиталась некоторая величина, одинаковая 
для всех экспериментов – 0.5 метра. Она соответствовала 
так называемому расстоянию до виртуальной стены, у 
которой и останавливались модель и робот. Этот 
параметр можно было настраивать в процессе движения 
робота – расстояние до препятствия в момент нажатия 
какой-либо клавиши становилось расстоянием до 
невидимой стены. 

В случае реализации элемента системы управления 
«боль» в среде Gazego остановка робота определялась 
наличием срабатывания обученного нейрона. Если это 
происходило, то модель робота останавливалась, и в 
терминал выводилось соответствующее сообщение.  

При реализации элемента системы управления 
«боль + мозжечок» болевой нейрон был реализован 
также как и в предыдущем случае, но модель робота 
останавливалась раньше, чем он успевал сработать. 
Наличие реализации поведенческой функции мозжечка 
позволило предсказывать расстояние до невидимой 
стены на основе имеющихся данных и передавать их на 
второй нейрон, который срабатывал немного раньше, 
чем болевой (рис. 4). 

 

Рис. 4.  Симуляция остановки робота по срабатыванию нейрона 

То, насколько раньше срабатывал предсказывающий 
нейрон по сравнению с болевым, определялось 
расстоянием, которое проезжал робот между двумя 
соседними измерениями расстояния до препятствия – 
чем оно больше, тем дальше от препятствия 
останавливался робот. 

C. Реализация на реальном роботе 

В связи с тем, что данные, полученные с дальномера, 
не всегда соответствовали действительности (в них 
присутствовали выбросы, которые значительно влияли 
на работу блока «мозжечок»), то также было реализована 
фильтрация поступающих данных. По методу 
наименьших квадратов строилась линия тренда, по 
которой расстояния пересчитывались, и уже на их 
основе осуществлялось предсказание (рис. 5). 

 

Рис. 5.  Построение линии тренда 

Реализация элементов системы управления 
мобильным роботом осуществлялась по аналогии с тем, 
что было смоделировано в среде Gazebo. Синей линией 
на рис. 6 обозначена виртуальная стена. 

В случае одного нейрона при остановке у 
препятствия, помимо вывода соответствующего 
сообщения в терминал, на роботе загорался красный 
светодиод (рис. 6, слева). 

 

Рис. 6.  Остановка робота у препятствия 

При наличии предсказывающего нейрона остановка 
происходила раньше и примерно соответствовала 
модельным данным (рис. 6, справа). При этом красный 
светодиод не зажигался, а значит, болевой нейрон не 
успевал сработать. 

IV. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В работе были реализованы два блока системы 
управления мобильным роботом на основе 
биоподобного блока «Рефлекс-Мозжечок-Боль». 

Перспектива дальнейшей работы заключается в том, 
чтобы реализовать всю схему «Рефлекс-Мозжечок-
Боль», тем самым обучив мобильного робота избегать 
препятствий, находящихся рядом с ним. 
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