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В работе проводится анализ существующих направлений в теории целенаправленного коллек-

тивного поведения группы роботов. Приводятся основные результаты по представленным 

направлениям с описанием достоинств и недостатков методов исследования.  Предлагается 

объединить существующие теоретические разработки различных направлений в теории группо-

вого управления и принятия решений с целью построения эффективных вычислительных аб-

стракций, моделей и математических методов целенаправленного коллективного поведения ав-

тономных роботов.    
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Для решения различного рода неструктурированных задач в неизвестных, неисследо-

ванных или удаленных средах используют различные робототехнические устройства или 

роботов различного назначения.  Причем существуют такие задачи, выполнение которых 

невозможно с одним роботом. Следовательно, весьма актуальна задача разработки теоре-

тических основ, моделей, методов и алгоритмов согласованного целенаправленного кол-

лективного поведения групп автономных роботов, являющегося одним из направлений 

искусственного интеллекта [1]. 

 Под группой роботов принято понимать группу автономных мобильных объектов, ко-

торые координируют свои действия для достижения общей цели. Эта группа способна 

воспринимать информацию о среде, реагировать на изменения состояния среды и взаимо-

действовать друг с другом для решения единой целевой задачи. Определение и реализация 

действий каждого отдельного робота, приводящих к оптимальному достижению группо-

вой цели, является задачей группового управления [2].  

Одним из основных факторов, сдерживающих развитие систем управления коллектив-

ным поведением автономных роботов, в настоящее время является отсутствие теоретиче-

ской базы для решения проблемы взаимодействия гетерогенных групп, состоящих из лю-

дей, активных сенсоров, мобильных и стационарных роботов, виртуальных и программ-

ных агентов. Такое взаимодействие должно строиться на основе когнитивных процессов, 

таких как понимание, внимание, рассуждение, суждение и т. д. Многие системы коллек-

тивного поведения группы роботов не используют такие когнитивные процессы и вместо 

этого включают относительно простые законы управления, которые приводят к появле-

нию группового поведения. Такие системы не являются интеллектуальными. С другой 

стороны, существуют интеллектуальные системы коллективного поведения группы робо-

тов, которые предполагают более прямое и целенаправленное взаимодействие. В них ро-
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боты должны принять решение, как координировать свои действия путем машино-

машинной и человеко-машинной коммуникации, иметь способность к самообучению и 

самоорганизации.  

В настоящее время основные подходы, конкурирующие в области решения задач син-

теза интеллектуального управления поведением автономных роботов в реальной среде, 

относят к так называемым «мягким формализмам». К ним относятся нечеткие и грануляр-

ные вычисления, методы эволюционной оптимизации (генетические алгоритмы), методы 

роевой оптимизации, искусственные нейронные сети, методы обучения с подкреплением, 

мультиагентные алгоритмы, когнитивные архитектуры.  

В современной интеллектуальной групповой робототехнике различают следующие 

направления, интегрирующие указанные выше формализмы в различных комбинациях: 

адаптивное поведение и аниматы, робототехника, «основанная на поведении», эволюци-

онная робототехника.  

Моделированием адаптивного поведения заинтересовались еще с 50-х годов XX в. [3]. 

Однако активное развитие данное направление получило после конференции «Симуляция 

адаптивного поведения: от животных к аниматам», прошедшей в Париже в 1990 году. 

Аниматы (от англ, animal – животное и automat – автономно действующее устройство) – 

программные модельные агенты, способные существовать в изменяющейся среде так же, 

как любые живые организмы. Действия таких агентов не могут быть запрограммированы, 

а должны быть подчинены тем же закономерностям, что и у животных. Эти действия мо-

гут быть направлены на решение неструктурированных задач путем адаптации в плохо 

предсказуемой среде.  Сейчас это направление активно развивается, регулярно проводятся 

конференции Simulation of Adaptive Behavior (From Animals to Animats), издается жур-

нал Adaptive Behavior.  

Минимальной задачей данного направления является исследование архитектуры и 

принципов функционирования, позволяющих животным или роботам жить в изменяю-

щейся внешней среде. Максимальной является задача анализа эволюции когнитивных 

способностей животных и эволюционного происхождения человеческого интеллекта [4]. 

Данное направление исследований рассматривается как бионический подход к разработке 

систем искусственного интеллекта [5]. 

Для выявления принципов функционирования необходимо смоделировать работу хотя 

бы примитивной нервной системы таким образом, чтобы она могла приспособиться к 

окружающей среде, проявляя предпосылки к самоорганизации. Такое моделирование поз-

волит вывести фундаментальные схемы для разработки искусственного интеллекта. Одна-

ко даже относительно простые организмы обладают нервной системой, состоящей из де-

сятков и сотен тысяч нейронов. Поэтому изучение поведения аниматов позволяет наблю-

дать за процессом эволюции и обучения путем исследования работы клеток нервной си-

стемы и контактов в ней как в частном, так и в целом. В некоторых проектах, например, 

определенные «нервные узлы» аниматов постепенно начинают специализироваться на тех 

или иных задачах, таких как категоризация предметов, распознавание лиц или объектов в 

пространстве.  

К наиболее известным проектам по моделированию адаптивного поведения относит-

ся NOMAD (мобильное адаптивное устройство с нейронной организацией), разработан-

ное исследователями из Института нейронаук (Калифорния) во главе с Нобелевским 

лауреатом Джеральдом Эдельманом. NOMAD позиционируется как «настоящий мыс-

лящий робот, который начинает учиться на собственном опыте» [6]. Поведение 

NOMAD контролируется деятельностью клеток имитируемого мозга, и уже позволило 

исследователям лучше понимать устройство человеческого мозга. Робот обладает спо-
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собностью взаимодействовать с окружающей средой, ощущать вкус и свет, переме-

щаться и хватать игровые блоки с различными узорами. 
Исследования по данному направлению также ведутся в лаборатории Искусственного 

интеллекта Массачусетского технологического института (проекты Genghis, Kismet, Сосо) 
[7], в Парижской лаборатории Animat Lab (проекты Hexapod, Psikharpax) [8, 9]. Лаборато-
рия искусственного интеллекта в университете Цюриха создает интеллект для понимания 
его природы (understanding by building), проводя исследование общих принципов есте-
ственного интеллекта животных и человека [10]. 

Лаборатория искусственной жизни и робототехники в Институте когнитивных наук и 
технологий в Риме ведёт исследования в направлении эволюционной робототехники и 
принципов формирования адаптивного поведения [11, 12].  

В России в этом направлении ведутся работы в Институте прикладной математики по 
проекту «Мозг анимата» [13]. 

Главным недостатком этого направления групповой робототехники является то, что 
моделирование проводится на основе различных нейронных сетей, которые требуют 
больших вычислительных ресурсов, а необходимость согласованного функционирования 
всех элементов системы управления аниматом накладывает ограничения на ее архитекту-
ру. Кроме того, существующие на данный момент системы еще не способны принимать 
самостоятельные и нестандартные решения в условиях неструктурированной и изменяю-
щейся окружающей среды. 

Рассмотрим теперь системы, в которых интеллект формируется в результате поведе-
ния и взаимодействия множества физических или виртуальных агентов. Такие системы 
получили название систем, основанных на поведении (англ. Behavior-Based Systems, 
BBS). История развития BBS-систем насчитывает уже почти три десятилетия. В [14] 
впервые была представлена архитектура поведения интеллектуального агента. Эта ар-
хитектура известна как subsumption architecture (архитектура типа иерархии категорий) 
или реактивная архитектура, которая задает описание «паттернов поведения» [15] в 
определенной задаче. Автомат моделирует варианты поведения системы, которая на 
вход с сенсорной системы получает состояние внешней среды, а выходом является ре-
акция системы. В архитектуре, предложенной в [15], конечный автомат имеет структу-
ру, в которой каждому входу ставится в соответствие выход по правилу «ситуация–
действие», и выбор действия в ней не зависит от внутреннего состояния автомата. Од-
нако реактивной архитектуре свойственен ряд ограничений [16]. 

В существующих сейчас системах рассматриваются более сложные модели поведения, 
организованные в иерархическую структуру, и при выборе действия учитывают внутреннее 
состояние автомата. Каждый автомат может выполнять определенный набор действий, име-
ет необходимые ресурсы для реализации этих действий и может взаимодействовать с други-
ми автоматами на основе некоторого протокола координации для исполнения сценариев 
группового поведения [17, 18]. Возможность учитывать внутреннее состояние и координи-
ровать действия для группового взаимодействия показывает, что автоматы потенциально 
обладают способностью планировать, обучаться и рассуждать. Такая способность делает 
BBS-системы самообучающимися и самоорганизующимися [19, 20]. 

Робототехника, основанная на поведении, в настоящее время обретает все большую ак-
туальность. Однако и это направление связано со сложностью моделирования большого 
количества автоматов при проектировании группового управления поведением как неко-
торых частей системы, так и всей системы в целом при неструктурированных условиях 
внешней среды и внутренних возмущениях системы.  

Перейдем к достаточно перспективному направлению – эволюционной групповой ро-
бототехнике, которая совмещает групповую робототехнику и эволюционные вычисления. 
Основной идеей эволюционной групповой робототехники является использование непре-
рывной встроенной эволюции в реальных роботах. Это значит, что эволюционный алго-
ритм управляет всеми роботами одновременно в режиме реального времени. Эволюцион-
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ный алгоритм – это модель естественного отбора [21]. Универсальность и способность 
этих алгоритмов генерировать структуры позволяет им изменять морфологию и систему 
управления роботов [22, 23, 24, 25]. В работах [26, 27] показано, что постепенное услож-
нение морфологии оказывает влияние на процесс адаптации системы управления робота и 
на сложность задач, которые он способен выполнять. Существенное влияние на этот про-
цесс оказывают также модификации внешней среды. В Artificial Life Lab («Лаборатория 
искусственной жизни») в Karl-Franzens University of Graz для управления группой инди-
видуальных роботов разработали программы «Виртуальный эмбриогенез» и «Искусствен-
ная гомеостатическая гормонная система» для того, чтобы «выращивать» организм путем 
координирования стыковки индивидуальных роботов и двигать его. В этих моделях все 
правила встроены в структуру данных, называемую «геномом», и путем применения тех-
ник эволюционных вычислений эти геномы адаптируются в зависимости от того, 
насколько организм преуспевает. После чего геном фиксируется и применяется для 
управления коллективом роботов. 

Недостатком данного подхода является то, что, хотя в результате моделирования про-
цесс эволюции происходит быстро и выбираются наиболее оптимальные решения, однако 
при применении на реальных роботах чаще всего эти решения не работают. Эта проблема 
называется «разрыв в реальности» [28, 29, 30]. 

Предлагаются разные подходы к решению данной проблемы [31, 32], которые в первую 
очередь направлены на то, чтобы ускорить возможность применения эволюционной робо-
тотехники на практике. Однако такое ускорение скрытно, часто критично влияет на эво-
люционный процесс и приводит к обобщению важных характеристик окружающей дей-
ствительности и потере более эффективного решения.   

В настоящее время эволюционная робототехника позволяет создавать эксперименталь-
ный инструментарий для изучения различных вопросов, возникающих при проектирова-
нии группы автономных интеллектуальных агентов. Однако многократное повторение 
экспериментов и множество оценок полученных решений при моделировании целена-
правленного коллективного поведения группы роботов накладывает ограничения на ис-
пользование эволюционных алгоритмов. Эволюционные алгоритмы легко распаралле-
лить, поэтому продолжительность эксперимента может быть значительно сокращена, если 
он выполняется параллельно на нескольких процессорах. Наличие мощных кластеров 
многоядерных процессоров, а также разработка программных сред, которые могут их ис-
пользовать [33], открывает новые перспективы и позволяет исследователям рассматривать 
вопросы, которые были недоступны для эволюционной робототехники всего несколько 
лет назад из-за этих практических ограничений.  

Из вышесказанного можно сделать вывод, что к настоящему времени сложились не-
плохие тенденции в развитии теории коллективного группового управления группой ро-
ботов, однако отсутствуют эффективные методы распределенного коллективного интел-
лектуального принятия решений и управления. Недостаточная эффективность методов 
автономной обработки неструктурированных данных и принятия решений при изменяю-
щихся внутренних и внешних параметрах среды приводят к невозможности пока модели-
ровать систему, способную к самообучению и самоорганизации. Базовый принцип груп-
повой робототехники заключаются в том, что при объединении усилий относительно про-
стых роботов, обладающих ограниченными когнитивными способностями, возникает си-
нергетический эффект, и группа может справиться с задачами, которые не по плечу от-
дельным роботам из этой группы. Применение моделей социального поведения в группо-
вой робототехнике относится к категории биоинспирированных подходов. Многочислен-
ные биоинспирированные формализмы искусственного интеллекта можно рассматривать 
как источник вычислительных эвристик, позволяющих тем или иным способом ослабить 
требования к решению указанной задачи, снижая либо трудоемкость алгоритма, либо раз-
мерность и интенсивность потока данных.  
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К настоящему моменту сформировались условия для того, чтобы объединить суще-

ствующие теоретические разработки различных направлений в теории группового управ-

ления и принятия решений с целью построения эффективных вычислительных абстрак-

ций, моделей и математических методов целенаправленного коллективного поведения ав-

тономных роботов.  
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