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В работе рассматривается задача структуризации внешней среды. Предложенный подход 

основывается на методе обучения с подкреплением, обучающим мультиагентную нейронную 

сеть. Особенностью подхода является то, что структуризация среды производится коллекти-

вом роботов, которые могут взаимодействовать друг с другом посредством сообщений. Пред-

ложена формализованная постановка задачи обучения.  
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ВВЕДЕНИЕ 
 

В современных реалиях перехода от одиночной робототехники к коллективной актуа-

лизируются задачи взаимодействия роботов во внешней среде.  Роботы должны функцио-

нировать в слабоструктурированных средах без трудоемких операций адаптации их к но-

вым условиям.  На наш взгляд, роботы должны научиться не только распознавать объекты 

среды, но и строить взаимосвязи между ними. Данное исследование основывается на ги-

потезе о том, что роботы, находящиеся в частично наблюдаемой среде и решающие зада-

чу максимизации внутренней энергии, проведут структуризацию среды посредством ком-

муницирования друг с другом.  
 

ОБЗОР СУЩЕСТВУЮЩИХ МЕТОДОВ 
 

В [1, 2] решается задача получения семантических знаний о неизвестной или частично 

неизвестной среде, в которой находится робот.  

В [1] авторам удалось собрать информацию о более чем 38000 комнатах, которые рас-

положены в 197 зданиях на 940 этажах. Это данные по двум институтам: Королевскому 

технологическому институту (Стокгольм, Швеция) и  Массачусетскому технологическому 

институту (Бостон, США). Авторы использовали алгоритм gSpan (graph-based substructure 

pattern mining), который позволяет находить наиболее часто встречающиеся подграфы. 

Далее, на основе вероятностных методов делалось предсказание  о том, какие именно 

комнаты могут находиться в неизвестной области. На основе полученных результатов ав-

торы делают выводы о том, что локальные структуры часто повторяются, и этот факт 

можно использовать для построения гипотез о ранее не исследованных помещениях.  

В [2] авторы разработали метод, который позволяет генерировать гипотезы о неизвест-

ных помещениях. Гипотезы представляют собой семантический граф, в котором вершины 

обозначают комнаты, метки вершин означают название комнат, а ребра графа обозначают 
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дверные проемы.  Для поставленной задачи использовался метод машинного обучения  

graph kernel method. Отличительной особенностью данного метода является то, что он 

может работать непосредственно с графовыми структурами без необходимости их преоб-

разования в вектор.  Авторы отмечают, что хоть предложенный метод не дает высоких ре-

зультатов предсказаний, их можно использовать как предварительные данные для  после-

дующей работы робота.  

В [3]  авторы предлагают решать задачу построения семантической карты на основе 

объединения двух иерархических представлений: пространственного в виде AH-graph   и 

семантического. Например, стол может быть представлен в виде графа с  одной вершиной  

«Столешница» и четырьмя вершинами «Ножка», которые соединены ребрами с вершиной 

«Столешница». Семантическая информация была представлена с помощью системы пред-

ставления знаний NeoClassic [4]. Такое объединение пространственных и семантических 

данных позволяет роботу, с одной стороны, эффективно решать задачи ориентации и 

навигации, а с другой – позволяет использовать семантические данные для систем приня-

тия решений. Стоит отметить, что предложенный подход достаточно универсальный, од-

нако это связано с достаточно большой работой, которая  необходима для получения се-

мантической информации.  

 

ОПИСАНИЕ КОМПЬЮТЕРНОЙ МОДЕЛИ 
 

С целью проведения компьютерного эксперимента была разработана программная сре-

да RoboSim (рис. 1). 
 

 
 

Рис. 1. Главное окно программы RoboSim 

 

Программа позволяет менять конфигурацию непроходимых участков,  положение  и 

характеристики роботов, положение источников энергии.  

В формализованном виде среду можно описать следующим образом: 
 

S = 〈R, Eex, Pos, Im〉, 
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где: 

R – множество роботов, 

Eex – множество источников энергии, 

Im – множество непроходимых участков, 

Pos – множество проходимых участков. 
 

Каждый  робот ri ∈ R(i = 1, n), где n – общее количество роботов. 
 

ri = 〈Ein, P, M, Ef, S〉, 
где: 

Ein – внутренняя энергия робота,   

P – положение в пространстве, 

M – мультиагентная нейронная сеть [5], 

Ef – эффекторы, 

S – сенсоры. 
На содержательном уровне формулировка задачи структуризации может быть пред-

ставлена следующим образом: в процессе поиска источников энергии роботы выполняют 
функцию дать название всем объектам внешней среды. Внешняя среда представляет со-
бой условный лабиринт, ограничивающий область видимости робота. Это приводит к то-
му, что роботы должны научиться коммуницировать между собой. Например, робот, об-
наруживший источник энергии, может разослать информацию о местонахождении источ-
ника всем остальным роботам, которые пока не обнаружили этот источник. 

 

ОПИСАНИЕ МЕТОДА ОБУЧЕНИЯ 
 

В качестве системы принятия решения роботом используется мультиагентная нейрон-

ная сеть (МНС) [5]. 

Мультиагентная нейронная сеть представлена кортежем: 
 

𝑀 = 〈𝑋, 𝑌, 𝐴𝑖𝑛, 𝐴𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑡𝑜𝑟 , 𝐴𝑜𝑢𝑡,, 𝐷〉, 
 

где: 

X – вектор входных сигналов,  

Y – вектор выходных сигналов,  

Ain – множество входных агентов-нейронов,  

Amediator – множество внутренних агентов-нейронов,  

Aout  – множество выходных агентов-нейронов,  

D – множество дуг, определяющих способ соединения агентов-нейронов.  

Агент-нейрон представляет собой конечный автомат: 
 

𝐴 = 〈𝑋, 𝑌, 𝑆, 𝑓𝑦 , 𝑓𝑠,  𝑆0, 𝑃𝑃, 𝑃𝑜𝑠, 𝐷, 𝐸〉, 
 

где: 

X – вектор входных сигналов,  

Y – вектор выходных сигналов,  

S  – множество состояний,  

fy – функция выходов,  

fs – функция переходов между состояниями,  

S0 – начальное состояние,  

PP – программа позиционирования,  

Pos – координаты агента-нейрона,  

D – программа роста дендритов,  

E – энергия агентов. 
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Более подробное описание МНС отмечается в [5]. 

Информацию о внешней среде МНС получает от лидара и от других роботов. Данные 

от лидара приходят в виде массива, в котором содержатся  〈𝛼, 𝛿〉, где: 𝛼  – угол смещения 

луча лидара, 𝛿 – расстояние до препятствия. 

Информация от других роботов приходит в виде сообщения Mes: 
 

Mes = 〈Nr, Pcur, NT〉, 
 

где: 

Nr – имя робота, который отправил сообщение, 

Pcur – положение объекта, о котором сообщает робот, 

NT – имя, которое дает отправитель обнаруженному объекту. 

Для обучения МНС будет использоваться обучение с подкреплением [6]. Обобщенная 

схема метода представлена на рисунке 2. В качестве подкрепления используется энергия, 

полученная роботом из внешней среды. 
 

 
 

Рис. 2. Обучение с подкреплением  

 

Выбор данного метода обучения связан с тем, что для обучения не требуется обучаю-

щая выборка, а всю необходимую информацию робот получает из окружающей среды. 

Под обучением с подкреплением понимается не конкретный алгоритм, предложенный в 

[6], а класс методов обучения, которые в процессе решения задачи взаимодействуют со 

средой и получают от нее вознаграждение. 

Робот, взаимодействуя со средой, каждый такт времени отправляет другим роботам 

информацию о том, какие объекты он обнаружил. Каждому обнаруженному объекту при-

сваивается имя nT ∈ NT. 

В таком случае задача структуризации может быть сформулирована следующим обра-

зом: необходимо найти такую функцию f, которая 
 

f: NT → T, где T = (Eex ∪ Im ∪ Pos), причем Eex ∩ Im ∩ Pos = ∅. 
 

В общем случае МНС старается максимизировать энергию, получаемую из внешней 

среды:   
 

∑ 𝐸𝑖
𝑖𝑛

𝑛

𝑖=1

→ 𝑚𝑎𝑥. 

 

Так как робот находится в частично наблюдаемой среде, он не может сразу построить 

решение задачи, которое  максимизирует ∑ 𝐸𝑖
𝑖𝑛.𝑛

𝑖=1
 

С учетом этого задачу обучения можно сформулировать следующим образом:  
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∑ ∑ 𝛾𝑡𝐸𝑡,𝑖
𝑖𝑛 → 𝑚𝑎𝑥,

𝑛

𝑖=1

k

t=0

 

 

где: 

t – такты времени, 

k – максимальное время прогноза, 

n – количество роботов, 

𝛾𝑡 – коэффициент, который указывает на то, что прогноз на более длительное количество 

тактов приносит меньшее количество энергии.  

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 

В работе предложена математическая постановка задачи структуризации на основе 

обучения с подкреплением. 
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The paper is concerned with the problem of structuring the external environment. The proposed ap-

proach is based on a reinforcement learning method that trains a multi-agent neural network. A feature 

of the approach is that the structuring of environment is carried out by a team of robots that can interact 

with each other through messages. The formalized formulation of training problem is proposed. 
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