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Групповое взаимодействие роботов без коллизий является актуальной задачей в области робототехники и ин-
теллектуальных систем управления. Предлагается новый подход к решению проблемы избегания коллизий в поста-
новке задачи синтеза оптимальной системы управления с минимально доступной информацией. Предполагается, что 
роботы имеют некоторую область видимости. Если статические или динамические фазовые ограничения находятся 
в области видимости робота, то он может реагировать на них. По условию считается, что группа гомогенная, а си-
стема управления для достижения терминального состояния уже находится на борту роботов. Искомая система 
управления для разрешения коллизий отвечает за управление роботом во время нахождения ближайшего соседа в об-
ласти видимости робота. В данной работе рассматривается совместное решение задачи уклонения от столкновения 
для двух роботов посредством одного блока управления без назначения приоритетов. Задача решается в условиях 
полного отсутствия информации о среде и текущем состоянии других роботов в каждый момент времени. Роботы 
способны лишь определить координаты ближайших соседей, за исключением угла поворота, если те находятся в об-
ласти видимости рассматриваемого робота.

Описан вычислительный эксперимент с группой мобильных роботов в качестве объектов управления. В качестве 
аппроксиматора функции управления по состоянию была взята полносвязная искусственная нейронная сеть типа 
многослойный персептрон. Оптимизация весов персептрона осуществлялась в парадигме обучения без учителя, ме-
тодом эволюционных стратегий. Выборка сценариев, на которой проводилась оптимизация, генерировалась случайно, 
в начале итерации по поколениям, в то время как качество полученных весов оценивалось на фиксированной тесто-
вой выборке сценариев.

Результаты эксперимента подтверждают способность найденного персептрона отображать относительное со-
стояние двух мобильных роботов в оптимальное управление, которое позволяет уйти от столкновения, что под-
тверждают приведенные графики из экспериментальной части.
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Синтез системы разрешения коллизий для группы роботов
в парадигме обучения без учителя

Введение

Задача разрешения коллизий не имеет уни-
фицированную математическую постановку 
из-за наличия широкого набора технических 
решений, а также требований к входным дан-
ным. Как следствие, на эту тему было написа-
но много работ, и сформировалась некоторая 
иерархия подходов.

В части работ рассматривается задача управ-
ления группой роботов с избеганием столкно-
вений путем планирования траекторий [1]. 
Суть данного подхода заключается в поиске 
роботом оптимального или близкого к опти-
мальному пути, который обеспечивал бы дви-
жение в конечное состояние без столкновений 
с другими роботами. Относительно доступной 
в процессе планирования маршрутов инфор-
мации, а также способа и характера проводи-
мых вычислений планировщики разделяются 
на два класса — сопряженный и несвязный. 
Первый подход подразумевает формирование 

совместного конфигурационного пространства 
[2—9]. Плюсом такого подхода является воз-
можность обеспечить оптимальность взаимо-
действия группы в целом, однако его примене-
ние представляется затруднительным или даже 
невозможным в случае многочисленных групп 
роботов из-за высокой размерности сопряжен-
ного пространства конфигураций. Несвязное 
планирование маршрутов реализуется путем 
применения методик, рассчитывающих пути 
роботов независимо от других роботов [10]. При 
несвязном подходе общая задача планирования 
пути для группы роботов делится на подза-
дачи, что позволяет быстро находить хорошие 
решения за счет потери оптимальности для 
многочисленных коллективов роботов. Несвяз-
ный подход, в свою очередь, подразделяется на:
а) централизованный и б) децентрализованный.

Несвязные централизованные подходы [11—
13] подразумевают независимое планирование 
роботами путей с последующим сообщением 
координатору своих намерений. Независимо 
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от того, какие цели преследуются группой, 
для поиска оптимальных маршрутов могут ис-
пользоваться одиночные планировщики. Цен-
тральный орган, распознав намерения робо-
тов, принимает или отклоняет их. Необходи-
мость координатора обусловлена тем фактом, 
что роботы располагают лишь информацией 
о локальной окрестности.

В основе несвязного децентрализованного 
подхода [14] лежит распределенная система, где 
каждый робот пытается решить задачу в своей 
зоне ответственности. Изначально планиру-
ются отдельные пути для роботов [15], а затем 
в ходе следования роботами вычисленными 
маршрутами применяются методы, направ-
ленные на предвосхищение и предотвращение 
конфликтных ситуаций.

В контексте несвязного подхода избега-
ние столкновений между роботами реализу-
ется путем а) приоритетного планирования и 
б) координирования маршрутов. При коорди-
нировании маршрутов сначала осуществля-
ется отдельное планирование независимых 
траекторий, а затем корректируется управле-
ние роботом для избегания столкновений во 
время движения по спланированным маршру-
там [16—19]. В случае приоритетного планиро-
вания каждому роботу присваивается некий 
приоритет [20—22]. Затем в порядке убывания 
приоритета выбираются роботы, и для каждо-
го выбранного робота планируется траекто-
рия, позволяющая избежать столкновения со 
статическими препятствиями, а также с ранее 
выбранными роботами, которые рассматри-
ваются как динамические препятствия. Ко-
ординирование осуществляется посредством 
регулирования движения и реактивных под-
ходов. Идея регулирования движения [23—26] 
состоит в том, чтобы заранее определить пра-
вила движения, которым роботы должны сле-
довать. Реактивные подходы [27—30] берут на 
вооружение методику потенциальных полей и 
так называемых скоростных препятствий для 
быстрого поиска в режиме реального времени.

На сегодняшний день имеются и другие, 
более современные подходы. К ним можно 
отнести обучение с подкреплением. В задаче 
управления группой роботов эта парадигма 
была применена в работах [31—37].

Данная работа является продолжением ра-
боты [38] и нацелена на создание единой си-
стемы разрешения коллизий, полученной по-
средством синтеза.

Постановка задачи

Пусть задана гомогенная группа объектов, 
описываемая следующей системой ОДУ:
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где n — число роботов, ui ∈ U ⊆ ℝm; U — огра-
ниченное замкнутое множество, i = 1, ..., n. На 
управления роботов наложены ограничения

 1 2, [ 1, 1].i iu u ∈ −  (2)

Пусть задано максимальное время модели-
рования t+, начальные состояния

 0 0 0(0) , (0) , (0) ,i i i i i ix x y y= = θ = θ  (3)

и терминальные состояния

 ( ),  ( ),  ( ),i f i f i fx t y t tθ  (4)

где tf — время моделирования, 0 0 0
0, ,i i ix y Xθ ∈ ⊆  

⊆ ℝn, xi(tf), yi(tf), θi(tf) ∈ Xf ⊆ ℝn, = …1, ,i n .
Условие отсутствия коллизий для пары ро-

ботов записываем в виде неравенства

 2 2( ) ( ) 0,c c i j i i j iD R x x y y≠ ≠= − − + − <  (5)

где i — индекс рассматриваемого робота;
j — индекс ближайшего робота, j =

= 2 2arg min{ ( ) ( ) },i j i i j ix x y y≠ ≠− + −  Rc — ра-
диус, задающий габаритные размеры робота,
i, j = 1, ..., n. Всякий раз, когда для двух робо-
тов нарушается условие (5), будем считать, что 
произошла коллизия. Будем также считать, 
что два робота находятся в области видимости 
друг друга, т. е. находятся во взаимодействии, 
если выполняется условие

 2 2( ) ( ) 0,i i i j i i j iD R x x y y≠ ≠= − − + − >  (6)

где Ri — радиус взаимодействия робота;
i — индекс рассматриваемого робота; j —
индекс ближайшего робота, j =

= 2 2arg min{ ( ) ( ) },i j i i j ix x y y≠ ≠− + −  i, j = 1, ..., n.
Функционал качества задан в следующем 

виде:
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Наконец, искомое управление задается как 
функция, зависящая от состояния:

 ( , ( )).s f s u h s= =�  (8)

Цель — найти для объектов управления, 
описываемых системой (1), функцию управле-
ния (8), удовлетворяющую функционалу каче-
ства (7) и доставляющую роботов в терминаль-
ные состояния (4) из начальных состояний (3) 
при наложенных ограничениях на управления 
(2), а также динамических фазовых ограниче-
ниях (5).

Нейросетевая система разрешения коллизий

Когда робот вступает во взаимодействие 
с другим роботом, активируется система раз-
решения коллизий, иначе объект продолжает 
находиться под контролем системы управле-
ния, доставляющей робота в терминальное со-
стояние.

На вход системы разрешения коллизий, 
кроме отклонения от терминального состо-
яния т

, ,( ) [ ( ) ( )] ,i i f i i f is t x x t y y t= − −  подает-
ся отклонение от текущего состояния соседа 

т( ) [ ( ) ( ) ( ) ( )] .N
i j i i j is t x t x t y t y t≠ ≠= − −  По усло-

вию роботы не могут знать направление дви-
жения соседа, поэтому было решено допол-
нить входной сигнал отклонением от состо-
яния соседа в предыдущий момент времени 

т( 1) [ ( 1) ( 1) ( 1) ( 1)] .N
i j i i j is t x t x t y t y t≠ ≠− = − − − − − −

Во время движения робота, если выпол-
няется условие (6), то активируется система 
разрешения коллизий, и в качестве входного 
сигнала на нее подается вектор, содержащий 
в себе следующие компоненты:
 � отклонение от терминального состояния si(t);
 � отклонение от состояния соседнего робота 

sN(t) в текущий момент времени без учета угла, 
где 2 2arg min{ ( ) ( ) };i j i i j iN x x y y≠ ≠= − + −

 � отклонение от состояния соседнего робота 
sN(t – 1) в предыдущий момент времени, без 
учета угла.
В ходе эксперимента была выбрана следую-

щая архитектура искусственной нейронной сети:
 � первый скрытый слой из 60 нейронов;
 � второй скрытый слой из 60 нейронов;
 � выходной слой с двумя нейронами.

Как было сказано выше, в качестве входного 
сигнала выступает общий вектор s, состоящий 
из компонент векторов si(t), s

N(t), sN(t – 1). Век-
торизованные вычисления на первом скры-
том слое с 60 нейронами и с набором весов
w1, w2, ..., w60, wi = [wi1, ..., wi7]

т можно описать 
следующим образом:
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где ( ) max(0, )f x x=  — функция активации на 
данном слое. Выходной вектор первого слоя 
будет входным вектором для второго скрытого 
слоя, также состоящего из 60 нейронов:
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где ( ) max(0, )f x x=  — функция активации на 
данном слое. Размерность конечного слоя со-
впадает с размерностью вектора управления:
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где ( ) tanh( )f x x=  — функция активации. Ис-
пользование гиперболического тангенса на 
выходе персептрона мотивировано тем, что 
в этом случае нет необходимости проводить 
нормализацию выходного вектора.
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Инициализацию весов на всех слоях проводи-
ли по схеме Ксавье Глоро [39] со следующим рас-
пределением при равномерной инициализации:
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Алгоритм оптимизации весовых 
коэффициентов нейронной сети

Для оптимизации весовых коэффициен-
тов персептрона в данной работе используется 
метод эволюционных стратегий [40]. В целях 
уменьшения дисперсии в эксперименте прово-
дилась зеркальная выборка [41], т.е. оценивался 
функционал качества не только вектора ε, но 
также вектора –ε. Критически важным допол-
нением к алгоритму послужило ранговое пре-
образование функционала качества с помощью 
функции полезности [42]. В данной работе ис-
пользовалась следующая функция полезности:

 

1

max 0, log 1 log
2

( ) ,
max 0, log 1 log

2i

n
F n

i
λ

=

⎛ λ ⎞⎛ ⎞+ −⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠=
⎛ λ ⎞⎛ ⎞+ −⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠

∑
 (9)

где n — порядковый номер вектора возмущения.

Алгоритм

Начало
Ввод: скорость обучения α, стандартное 

отклонение возмущающего сигнала σ, число 
эпох обучения E, число возмущений λ, число 
тестовых сценариев m, число тренировочных 
сценариев l, начальные весовые коэффициен-
ты персептрона ψ0.

Сгенерировать m сценариев парных взаимо-
действий роботов с коллизиями и m сценариев 
без коллизий;

 for e ←1 to E do

сгенерировать l сценариев парных взаимо-
действий роботов с коллизиями и без коллизий;

сгенерировать возмущения 1, ..., (0, );N Iλε ε ∼

 for i ←1 to λ do

вычислить значение функционала для l сце-
нариев ( )i e iJ ψ + σε

 End for;

отсортировать значения функционалов 

1( ... );iJ J J λ=� m m
осуществить переход от функционалов 

качества к значениям функции полезности 

1( ... );F F Fλ= m m
обновить веса нейронной сети 
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оценить значение функционала для m те-
стовых сценариев ( );i e iJ ψ + σε

 End for

Вывод: персептрон с оптимизированными 
весовыми коэффициентами ψo.

Конец

Компьютерное моделирование

В ходе компьютерного моделирования был 
проведен численный синтез системы разреше-
ния коллизий на сгенерированных сценариях. 
После оптимизации весов многослойного пер-
септрона система была протестирована на сце-
нариях из тестовой выборки. В процессе опти-
мизации весовых коэффициентов нейронной 
сети использовались следующие значения ги-
перпараметров алгоритма: α = 0,01, σ = 0,44,
E = 59, λ = 200, p = 5 (штраф за столкновение). 
На рис. 1 представлены усредненные значения 
функционалов десяти сценариев взаимодей-
ствия роботов без коллизий (пунктирная ли-
ния с треугольным маркером) и усредненные 
значения функционалов десяти сценариев вза-
имодействия с коллизиями (сплошная линия 

Рис. 1. Значения функционала на тестовых выборках
Fig. 1. Functional values of the testing samples
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с круглым маркером) за 59 эпох оптимизации 
весовых коэффициентов.

На рис. 2 представлен сценарий взаимодей-
ствия пары роботов с коллизиями. Верхняя и 
нижняя части графика отображают траекто-
рии роботов для одного и того же набора на-
чальных и терминальных состояний без пер-
септрона и с персептроном соответственно. На 
рис. 2 пунктирной линией обозначены участки 
траекторий, где были зафиксированы колли-
зии. Сплошной линией отмечены участки тра-
екторий без столкновений. Начальное состоя-
ние роботов обозначено цифрой, соответству-
ющей их порядковому номеру, а терминальное 
состояние обозначено крестом. На рис. 3, 4 
представлены графики функций управления 
роботов с системой разрешения коллизий 
в виде многослойного персептрона.

Рис. 6. Управления на гусеницах первого робота без персеп-
трона (верхний ряд) и с персептроном (нижний ряд), соот-
ветствующие сценарию на рис. 5
Fig. 6. Controls on the tracks of the first robot without perceptron 
(top row) and with perceptron (bottom row), corresponding to the 
scenario in fig. 5

Рис. 2. Траектории роботов. Взаимодействие с коллизиями
Fig. 2. Robots trajectories. Interaction with collisions

Рис. 3. Управления на гусеницах первого робота без персеп-
трона (верхний ряд) и с персептроном (нижний ряд), соот-
ветствующие сценарию на рис. 2
Fig. 3. Controls on the tracks of the first robot without perceptron 
(top row) and with perceptron (bottom row), corresponding to the 
scenario in fig. 2

Рис. 5. Траектории роботов. Взаимодействие без коллизий
Fig. 5. Robots trajectories. Interaction without collisions

Рис. 4. Управления на гусеницах второго робота без персеп-
трона (верхний ряд) и с персептроном (нижний ряд), соот-
ветствующие сценарию на рис. 2
Fig. 4. Controls on the tracks of the second robot without percep-
tron (top row) and with perceptron (bottom row), corresponding to 
the scenario in fig. 2
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На рис. 5 представлен сценарий взаимодей-
ствия пар роботов без коллизий. На рис. 6, 7 
показаны графики управления роботов, соот-
ветствующие рис.5 (без коллизий).

Рис. 2 с траекториями роботов демонстри-
рует способность оптимизированного много-
слойного персептрона разрешать коллизии для 
сценариев из тестовой выборки. Более того, 
полученная система способна поддерживать 
оптимальную траекторию роботов в случае, 
когда роботы входят во взаимодействие, но не 
сталкиваются, о чем свидетельствует рис. 5.

Однако на некоторых сценариях персептрон 
работает нестабильно, выдавая управление, кото-
рое приводит к столкновению роботов, или к си-
туации, когда роботы не могут разъехаться, не-
прерывно колеблясь в некоторой локальной зоне.

Заключение

Решение задачи синтеза методами класси-
ческой теории управления возможно только 
для линейных и узкого класса нелинейных 
систем. Активное развитие нейронных сетей 
позволяет решать задачу синтеза численно, не 
прибегая к методам из классической теории 
управления, что было продемонстрировано 
в экспериментальной части данной статьи.

Приведенный в данной статье подход явля-
ется масштабируемым: несмотря на тот факт, 
что обучение происходит на парных взаимо-
действиях роботов, использовать полученный 
персептрон можно также в случае многочис-
ленной группы роботов.
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Abstract

Collision avoidance is very important problem in the domain of multi-robot interaction. In this paper we propose a new 
approach of collision avoidance in the context of the optimal control system synthesis probl em definition with minimal infor-
mation available. It is assumed that robots have a certain scope within which they can interact with static and dynamic phase 
constraints. A group of robots is considered to be homogeneous,  and control system unit for reaching terminal states already 
available to robots. The control system which is responsible for collision avoidance is only activated when the ne arest neighbor 
is located in the scope of the considered robot. The first important feature of this work is the fact that the collision avoidance 
between two robots is reciprocal with joint control system, without assigning priorities. Another key fea ture of this work is the 
complete absence of information about the environment and the current state of other robots at given time. Robots only share 
information with nearest neighbors if they locate in the scope of each other. We also present a computational experiment with 
mobile robots as control objects. A multilayer perceptron was used to approximate the control function. Weights of the percep-
tron were optimized in unsupervised paradigm by an algorithm belonging to the evolutionary strategies class. At the beginning 
of each epoch we generate a sample of collision scenarios for optimization, while the quality criterion of the achieved weights at 
the end of epoch is evaluated on a fixed test sample. Experimental results demonstrate strong ability of the optimized multilayer 
perceptron to map the relative state of two mobile robots to controls in order to avoid collisions.

Keywords: control system synthesis, neural networks, control of a group of robots, collision avoidance
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