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При разработке систем, основанных на использовании нейронных сетей, часто возни-
кают проблемы с выбором конкретной модели нейронной сети. В статье приводится ре-
ализация системы для задачи максимизации времени «убегания» управляемого объекта 
от «догоняющего» объекта в ограниченном поле с препятствиями. Используется метод, 
заключающийся в построении конечного автомата на основании декомпозиции исход-
ной задачи, в котором каждому состоянию соответствует своя нейронная сеть, а смена 
состояний выполняется на основании определения событий для их смены. Согласно 
вышеприведенному методу выделены три состояния: 1) начальное состояние, в котором 
на основании информации с поля координат определяются «безопасные» координаты 
на поле (т. е. координаты такой позиции, куда убегающий объект может переместиться 
быстрее догоняющего объекта и в дальнейшем перемещаться вокруг какого-либо пре-
пятствия в поле) для последующего перемещения; 2) состояние, в котором выполняется 
перемещение от начальных координат в заданную на поле позицию; 3) состояние, в ко-
тором выполняется перемещение вокруг препятствия в поле. В статье реализованы три 
нейронные сети, соответствующие каждому из вышеприведенных состояний. В силу 
того, что каждая из декомпозированных задач сама по себе является достаточно про-
стой, то для их решения были использованы сети прямого распространения с одним 
скрытым слоем. В итоге нейронные сети состояли из 100 нейронов во входном слое, 
70 нейронов в скрытом, двух – в выходном для определения безопасных координат и 
четырех – в выходном слое для формирования управляющих сигналов. Обучение вы-
полнялось при помощи метода Adam с коэффициентом обучения 0.001 на сгенериро-
ванных для каждого состояния обучающих примерах. 

Ключевые слова: нейронные сети, конечный автомат, искусственный интеллект, пре-
образования, функция активации, keras, регуляризация, обучение 
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ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время нейронные сети [1–8] приобрели высокую популяр-
ность из-за возможности их обучения для решения задач, решение которых 
путем построения алгоритмов является затруднительным. К таким задачам 
можно отнести рассматриваемую в работе [9] задачу «убегания» объекта от 
«охотника», которую предлагается решать при помощи импульсных нейрон-
ных сетей, основанных на модели «ключ–порог». В статье предлагается ре-
шение вышеприведенной задачи при помощи метода построения нейронной 
сети, основанного на декомпозиции исходной задачи и построении более про-
стых в обучении нейронных сетей для решения каждой из подзадач [10–19].  

ПОСТАНОВКА И РЕШЕНИЕ ЗАДАЧИ 

В решаемой задаче в поле, которое представляется матрицей 10 × 10 эле-
ментов, присутствует объект, задача которого догнать убегающий от него 
второй объект. Первый будем называть «охотником». В статье рассматривает-
ся построение нейронной сети для управления убегающим объектом, для ко-
торого доступны четыре команды перемещения: влево/вверх/вправо/вниз.  
На каждом такте оба объекта перемещаются синхронно. Объект охотника бу-
дет двигаться оптимально, т. е. по пути наименьшего расстояния до убегаю-
щего объекта в гра́фе поля. Фактом того, что объект охотника догнал убега-
ющий объект, будем считать совпадение координат их после совершения пе-
ремещений обоими объектами. 

Согласно [10], где предлагается использовать способ разбивания исход-
ной задачи на группу подзадач с последующей реализацией нейронной сети 
для каждой из подзадач, представим поставленную задачу в виде конечного 
автомата со следующими состояниями: 1) исходное состояние, в котором убе-
гающий объект определяет позицию на поле, в которую он считает необходи-
мым переместиться для предотвращения встречи с объектом «охотник»; 2) со-
стояние перемещения, в котором убегающий объект передвигается в опреде-
ленную в состоянии 1 позицию; 3) состояние, в котором убегающий объект 
перемещается вокруг объекта препятствия.  

Рассмотрим построение нейронных сетей для вышеприведенных состоя-
ний. Результатом исполнения нейронной сети является позиция, рядом  
с корой убегающий объект может убегать от объекта «охотник». Архитекту-
ра этой сети представлена на рис. 1. Она является сетью прямого распро-
странения с одним скрытым слоем. Для обучения данной нейронной сети 
использовались сгенерированные примеры, в которых выбирались коорди-
наты таких позиций, рядом с которыми находились укрытия и можно было 



Д.О. Романников 110

скрыться за ними от объекта «охотник». Обучение выполнялось на 
1000 примерах по 128 перемешанных примеров в одной выборке для обуче-
ния (batch) в течение 10 000 эпох. Валидация выполнялась на 50 примерах 
после каждой эпохи.  

 

 

Рис. 1. Архитектура нейронной сети для определения  
координат для последующего перемещения 

Структура нейронной сети для выполнения перемещения из начальной 
позиции в позицию, полученную в результате исполнения нейронной сети на 
предыдущем этапе, представлена на рис. 2. Данная нейронная сеть также 
представляет собой сеть прямого распространения с одним скрытым слоем. 
Обучение выполнялось на 5000 сгенерированных примерах, основанных на 
поиске перемещения по кратчайшему пути в гра́фе, в течение 100 эпох. 

 

 

Рис. 2. Архитектура нейронной сети для опреде-
ления управляющих сигналов для перемещения  
                       в состояниях 2 и 3 

Структура нейронной сети для реализации третьего состояния совпадает 
со структурой нейронной сети на рис. 2. Данная нейронная сеть, как и преды-
дущие две сети, представляет собой сеть прямого распространения с одним 
скрытым слоем. Ее обучение выполнялось на 5000 сгенерированных приме-
рах в течение 100 эпох. 

В качестве метода обучения был выбран Adam с коэффициентом обучения 
0.001. Также для определения позиции для перемещения (нейронная сеть, со-
ответствующая состоянию 1) использовалась целевая функция (loss function) 
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ошибки среднего квадратического отклонения, для остальных нейронных се-
тей – функция перекрестной энтропии (cross entropy). 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В статье рассматривается пример реализации системы, цель которой мак-
симизировать время убегания управляемого объекта от догоняющего объекта 
в ограниченном поле. Используется предложенный в работе [10] метод,  
заключающийся в реализации нейронной сети для каждой части декомпози-
рованной задачи. Согласно вышеприведенному методу выделены три состоя-
ния: 1) начальное состояние, в котором на основании информации с поля ко-
ординат определяются «безопасные» координаты на поле (т. е. координаты 
такой позиции, куда убегающий объект может переместиться быстрее дого-
няющего объекта и в дальнейшем перемещаться вокруг какого-либо препят-
ствия в поле) для последующего перемещения; 2) состояние, в котором вы-
полняется перемещение от начальных координат в заданную на поле пози-
цию; 3) состояние, в котором выполняется перемещение вокруг препятствия в 
поле. 

В статье приведены реализации нейронных сетей для каждого из состоя-
ний. В силу того, что каждая из декомпозированных задач сама по себе явля-
ется достаточно простой, то для их решения достаточно использования 
нейронной сети прямого распространения с одним скрытым слоем.  
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An example of solving a minimax pursuit problem using neural networks 
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In the development of systems based on the use of neural networks, there are often problems 
with the choice of a particular neural network model. The article presents the implementation 
of the system for the task of maximizing the "runaway" time of a controlled object from a 
"catch-up" object in a restricted field with obstacles. We use a method consisting in construct-
ing a finite automaton on the basis of decomposition of the initial problem, in which each state 
corresponds to its own neural network, and state changes are performed based on the defini-
tion of events for their replacement. According to the above method, three states are distin-
guished: 1) the initial state in which, based on the information from the coordinate field, the 
"safe" coordinates on the field are defined (ie, the coordinates of the position where the evader 
can move faster than the catching object and then move around any obstacle in the field) for 
subsequent movement; 2) the state in which the displacement from the initial coordinates to 
the position set on the field is performed; 3) the state in which the movement around the ob-
stacle in the field is performed. Three neural networks corresponding to each of the above 
states are realized in the article. Due to the fact that each of the decomposed tasks in itself is 
quite simple, then for the solution they used direct propagation networks with one hidden lay-
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er. As a result, neural networks consisted of 100 neurons in the input layer, 70 neurons in the 
concealed and 2 in the output to determine the safe coordinates, and 4 in the output to generate 
the control signals. The training was carried out using the Adam method with a training coef-
ficient of 0.001 on the training examples generated for each state. 

Keywords: neural networks, finite state machine, artificial intelligence, transformation, acti-
vation function, keras, regularization, training 
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