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В настоящее время роботизация различных сфер человеческой жизни движется высокими 
темпами. Роботы различного типа и назначения применяются повсеместно, от роботов-кладов-
щиков и роботов-инвентаризаторов, двигающихся по заданному маршруту или маркерам,  
до высокотехнологичных робототехнических комплексов, решающих сложные задачи с мини-
мальным участием оператора. Робототехника продолжает развиваться, и ее потенциал для авто-
матизации и решения различных задач постоянно расширяется. Одним из ключевых вопросов 
повышения автономности мобильных роботов является разработка новых и совершенствование 
существующих подходов к управлению движением роботов, в частности к планированию пути. 
В настоящей работе задача планирования пути решается с применением искусственных нейрон-
ных сетей и глубокого машинного обучения с подкреплением, при котором робот учится выби-
рать действия в среде таким образом, чтобы максимизировать некоторую численную награду 
или достичь определенной цели. Такой подход позволяет обеспечить планирование траектории 
движения путем моделирования среды, поведения робота, а также взаимодействия между ними. 
Метод обучения с подкреплением предоставляет эффективный способ для роботов и автоном-
ных систем обучаться адаптироваться к разнообразным условиям и выполнять задачи планиро-
вания пути. В настоящей работе исследуется возможность решения задачи планирования дви-
жения в заданную точку с применением метода приближенной оптимизации стратегии и метода 
«действие – критика». Полученные результаты показывают возможность решения поставленной 
задачи при обучении на относительно небольшом количестве эпизодов. Предложенный подход 
может применяться для управления наземными роботизированными системами различного 
назначения. 

Ключевые слова: планирование пути, нейросетевой метод, обучение с подкреплением, 
движение робота, машинное обучение, метод PPO, метод A*, стратегия действий 
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ВВЕДЕНИЕ 

Планирование траектории мобильного робота – это процесс определения 
оптимального по заданному критерию пути от начальной точки до конечной 
точки в заданной среде или частично неопределенной среде. Этот процесс 
включает в себя анализ окружающей среды, построение карты окружающей 
среды, выбор и применение алгоритма планирования пути движения робота. 
Планирование траектории является важным компонентом, требующим дости-
жения высокой точности, эффективности и безопасности при управлении дви-
жением мобильных роботов в различных средах. Существует множество алго-
ритмов для выполнения этой задачи [1], каждый из которых имеет свои пре-
имущества и недостатки в различных ситуациях. Рассмотрим некоторые из ос-
новных алгоритмов планирования пути. 

Алгоритмы дискретного поиска, такие как A* [2], алгоритм Дейкстры [2] 
и Theta* [3], находят кратчайший путь между начальной и конечной точками, 
в том числе используя различные эвристики. Так, в работе [4] авторы исполь-
зуют алгоритм А* для решения задачи планирования движения в условиях 
склада. Пространство представлено в виде сетки ячеек, переход из одной 
ячейки в другую имеет некоторую стоимость, увеличивающуюся с каждой ите-
рацией алгоритма. На каждом шаге вычисляется оценочная функция 

0 0 0 0( ,  ,  ,  ) ( ,  ) ( ,  )f x y x y g x y h x y  , 

где ( ,  )g x y  – стоимость достижения начальной ячейки на данном шаге, 

0 0( ,  )h x y  – эвристическая функция, оценивающая стоимость достижения за-
данной ячейки от начального положения и рассчитываемая по формуле 

0 0 0 target 0 target( ,  )h x y x x y y    , 

где 0 0,  х y  – координаты начала пути; target target,  x y  – координаты цели. 
К общим недостаткам алгоритмов дискретного поиска кратчайшего пути 

можно отнести малую скорость обработки и повышенные требования к ресур-
сам для больших карт, а также малую эффективность для использования в ди-
намических средах. 

Метод потенциальных полей создает виртуальные потенциальные поля  
в окружающей среде, чтобы моделировать притяжение или отталкивание ро-
бота от различных объектов, таких как препятствия или целевые точки [5–7]. 
Данный метод является весьма популярным в робототехнике из-за простоты 
реализации, но в чистом виде имеет ряд недостатков, таких как проблема ло-
кальных минимумов, проблема узких проходов, неэффективность в стохасти-
ческих средах. В связи с этими ограничениями использование метода потен-
циальных полей требует его модернизации или дополнительных алгоритмов. 
Например, в работе [8] авторы предлагают использовать метод виртуальной 
силовой гистограммы, основанный на уравнении Лапласа с использованием 
итерации Гаусса – Зейделя, для решения проблемы узких проходов и густых 
полос препятствий, а также метод гармонической потенциальной функции для 
устранения проблемы потенциальных ловушек. 
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Алгоритм RRT использует случайные деревья для поиска оптимального 
пути в сложных и непредсказуемых окружениях [9, 10]. Этот алгоритм также 
не лишен недостатков: медленная сходимость, неполная гарантированность 
нахождения оптимального решения, зависимость от выбора параметров.  
Часто алгоритм RRT комбинируют с другими алгоритмами. Так, в работе [11] 
автор предлагает совместное использование алгоритма RRT и метода потенци-
альных полей. Итоговая комбинация улучшает сходимость, но при этом уве-
личивает сложность вычислений. 

Генетические алгоритмы используют эволюционный подход для поиска 
оптимального пути между начальной и конечной точками. Эволюционный 
подход – один из видов искусственного интеллекта, основная идея которого – 
имитировать процесс эволюции в природе: конкуренция, наследственность, 
мутации и отбор. За счет этого идет постепенное улучшение решений из по-
коления в поколение. Например, в работе [12] авторы использовали эволю-
ционный подход для определения оптимального количества ног шагающего 
робота. С помощью предложенного метода авторам удалось найти компро-
мисс между проходимостью робота и его габаритами. Генетические алго-
ритмы просто реализуемы и способны обходить локальные минимумы, но 
при этом не гарантируют получения оптимального решения и имеют медлен-
ную сходимость. 

Выбор алгоритма планирования пути должен основываться на конкрет-
ной задаче и доступных ресурсах. 

Одним из перспективных на данный момент методов планирования пути 
является нейросетевой метод, который заключается в использовании средств 
машинного обучения для построения модели планирования пути. Этот метод 
основан на обучении нейронной сети на основе примеров из опыта реального 
мира или симуляций, что позволяет создать модель, которая может предсказы-
вать оптимальный путь для робота в заданных условиях. 

Одним из преимуществ нейросетевого метода планирования пути явля-
ется то, что он может учитывать множество параметров, таких как геометрия 
окружающей среды, скорость и ускорение робота, обход препятствий и т. д., 
что делает его более гибким и адаптивным, чем традиционные методы плани-
рования пути. 

Примером применения нейросетевого метода планирования пути явля-
ется использование глубоких нейронных сетей для планирования пути авто-
номных автомобилей [12–14]. В этом случае нейросеть обучается на большом 
количестве данных, включая карты дорог, информацию о трафике, погодные 
условия и другие факторы, которые могут влиять на планирование пути. После 
обучения нейросеть может генерировать оптимальный путь для автомобиля в 
режиме реального времени, учитывая текущие условия на дороге. 

Однако нейросетевой метод планирования пути также имеет свои ограни-
чения и недостатки, такие как необходимость большого количества данных 
для обучения, неопределенность и сложность интерпретации полученных ре-
зультатов. 

Нейросетевой метод основан на обучении с подкреплением. В настоящее 
время одним из активно развивающихся способов машинного обучения явля-
ется способ обучения с подкреплением. Обучение с подкреплением – это раз-
дел машинного обучения, в котором робот учится принимать решения в среде, 
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чтобы максимизировать некоторую числовую награду. В обучении с подкреп-
лением робот наблюдает текущее состояние среды, выбирает действие, полу-
чает награду и переходит в новое состояние (рис. 1). Постепенно робот учится 
выбирать действия, которые приводят к наибольшей награде. 

 

 
Рис. 1. Общая схема процесса обучения с подкреплением 

Fig. 1. A general scheme of the learning process with reinforcement 

Обучение с подкреплением широко используется для решения задач, в ко-
торых не существует явной формулировки правил и где объект должен само-
стоятельно научиться выбирать действия для достижения целей, используя ме-
тод проб и ошибок. Примерами таких задач могут быть игры [16], управление 
роботами [17–20], оптимизация рекламных кампаний и т. д. 

В обучении с подкреплением используются различные алгоритмы, такие 
как Q-обучение [21, 22], SARSA [22, 23], TD-обучение [24], а также более 
сложные методы, которые используют нейронные сети для обработки инфор-
мации о состоянии среды и выбора действий. 

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Робот, двигающийся в двумерном пространстве, должен достичь задан-
ной неподвижной цели. Робот двигается с постоянной скоростью v = 1 м/с  
в направлении угла   относительно горизонтали. В течение одного шага робот 
может выбрать одно из трех возможных действий – изменить угол направле-
ния движения   на –2°, 0° или 2° и переместиться в этом направлении.  
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Наблюдаемыми переменными являются координаты робота x, y, угол направ-
ления движения робота   и угол между вектором скорости и направлением  
на цель   (рис. 2). 

 

 
Рис. 2. Система координат среды и наблюдаемые  

углы 

Fig. 2. The coordinate system of the medium  
and the observed angles 

2. НАСТРОЙКА СРЕДЫ 

В процессе обучения нейронной сети робот взаимодействует с окружаю-
щей средой, предпринимая действия, получая наблюдения и обновляя страте-
гию, – этот цикл называется эпизодом обучения. Эпизод заканчивается по за-
данному условию, в данном случае если робот вышел за пределы карты или 
достиг заданной цели.  

В начале каждого эпизода (рис. 3) робот находится в определенном состо-
янии среды и должен принять решение о следующем действии на основе своей 
стратегии выбора действий. После выполнения действия робот получает ин-
формацию о состоянии среды (наблюдение) и подкрепление (награду – поло-
жительную или отрицательную). Этот процесс повторяется до достижения тер-
минального состояния или определенного количества шагов. 

Завершение каждого эпизода включает в себя обновление стратегии на 
основе полученного опыта, чтобы робот мог в будущем выбирать более опти-
мальные действия. 

Положительную награду робот получает за правильно выдержанный угол 
направления (| | 2 )    и отрицательную – за несоблюдение этого условия. 

На рис. 3 изображена плоскость с роботом и целью в начале эпизода.  
Робот обозначен кружком в левой части плоскости. Для отслеживания направ-
ления движения робота на его пиктограмму добавлен отрезок, отображающий 
направление вектора скорости. 
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Рис. 3. Начало эпизода 

Fig. 3. The beginning of the episode 

Цель обозначена крестиком. Чтобы решить поставленную задачу плани-
рования пути, робот должен достичь область вокруг цели, обозначенную пря-
моугольником. 

Область возможного появления цели обозначена на плоскости большим 
прямоугольником. 

В качестве метода обучения робота был выбран метод PPO (Proximal 
Policy Optimization) [25], который используется для обучения в задачах, свя-
занных с принятием решений в динамических средах. 

Метод PPO является алгоритмом, который основан на методе стохасти-
ческой градиентной оптимизации и придерживается ограничения на измене-
ние стратегии. Это позволяет избежать слишком больших изменений в страте-
гии, которые могут привести к нестабильности обучения. 

В процессе обучения PPO использует опыт, полученный роботом во 
время взаимодействия со средой, для обновления параметров стратегии.  
Основная идея заключается в том, чтобы использовать опыт для оценки ожи-
даемой награды и обновлять параметры стратегии таким образом, чтобы мак-
симизировать эту награду.  

Оценку ожидаемой награды обеспечивает нейронная сеть, называемая 
критиком. Топология нейронной сети-критика данного робота изображена на 
рис. 5, а, она состоит из полносвязных слоев и слоев активации ELU 
(Exponential Linear Unit). Функция активации ELU описывается следующим 
уравнением [26]: 

, if 0,
( )

(e 1), if 0,x
x x

ELU x
⎧⎪ ⎨

  ⎪⎩
 

где   – параметр, регулирующий влияние отрицательных значений  x.  График 
функции активации ELU при = 1 изображен на рис. 4. 
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Рис. 4. График функции активации ELU при  = 1  

Fig. 4. A graph of the ELU activation function at  = 1  

  
а б 

Рис. 5. Топология нейронной сети:  
а – критика; б – актора 

Fig. 5. Neural network topology:  
a – is a critic; b – is an actor 

Вход НС-критика Вход НС-актора 

Выход НС-критика Выход НС-актора 
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Использование функции активации ELU способствует более быстрому 
обучению сети, чем функция активации ReLU (Rectified Linear Unit) [26]. 

Сами же действия предпринимаются другой нейронной сетью, называе-
мой актором. Топология нейронной сети-актора представлена на рис. 5, б.  
Актор также состоит из полносвязных слоев и слоев активации ELU, но выход-
ным слоем является слой активации softmax, функция которого выводит в ка-
честве результата вектор, представляющий распределение вероятности списка 
потенциальных результатов. 

В совокупности эти нейронные сети отвечают за поведение робота. 

3. ОБУЧЕНИЕ И МОДЕЛИРОВАНИЕ 

Робот обучался в течение 7000 эпизодов. На рис. 6 представлено не-
сколько завершенных эпизодов моделирования обученной сети. Робот дости-
гает случайно сгенерированной цели в заданном сегменте плоскости. 

 

 
 

 
Рис. 6. Результаты моделирования обученного робота 

Fig. 6. Simulation results of a trained robot 

Сравним способность планирования пути обученной нейронной сети ро-
бота с алгоритмом А*, реализованным в руководстве [27], по критериям опти-
мальности пути и времени выполнения. При одинаковых начальных позициях 
робота и цели алгоритм A* выполняет задачу планирования пути за 37 c, в то 
время как нейронной сети робота понадобилось всего 2,6 с. 



Нейросетевой метод планирования пути в двумерном пространстве 63 

 
а б 

Рис. 7. Пройденный роботом путь при использовании:  
а – алгоритма А*; б – нейросетевого метода 

Fig. 7. The path traversed by the robot when using: 
a – algorithm A*; b – neural network method 

Нетрудно заметить, что пройденный роботом путь при использовании ал-
горитма А* (рис. 7, а) менее оптимален, чем при использовании нейросетевого 
метода (рис. 7, б). Это обусловлено особенностью работы алгоритма А*, дви-
жение робота может осуществляться только по ближайшим (к роботу) ячейкам 
сетки, т. е. минимальный шаг угла поворота робота составляет | | 45   ,  
в то время как у обученного робота это значение составляет | | 2    либо 0° 
за одно действие. Стоит отметить, что данное ограничение угла поворота ро-
бота можно избежать, использовав непрерывное пространство состояний, од-
нако это требует более детального описания среды.      

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Таким образом, в настоящей работе представлен нейросетевой метод 
планирования пути, основанный на способе обучения с подкреплением и поз-
воляющий научить модель робота в режиме реального времени выбирать 
кратчайший путь для достижения случайно заданной цели на основе получа-
емой обратной связи в виде вознаграждения или штрафа. Одним из ключевых 
преимуществ нейросетевого метода является способность обобщать постав-
ленные задачи и применять их для решения новых ситуаций. После обучения 
на некотором наборе данных сеть может успешно решать схожие задачи без 
дополнительного обучения. Однако стоит отметить, что для более универ-
сальной системы управления требуется большое количество данных.  
Несмотря на это, доступные на данный момент технологии и вычислитель-
ные ресурсы позволяют смоделировать практически любую ситуацию, необ-
ходимую для обучения. 

В дальнейшем планируется усложнять среду путем введения большей 
стохастичности появления цели на карте, добавления препятствий, увеличения 
количества целей. 
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Abstract 
Currently, the robotization of various spheres of human life is moving at a high pace.  

Robots of various types and purposes are used everywhere, from storage robots moving along a 
given route or markers to high-tech robotic complexes that solve tasks with minimal operator 
participation. Robotics technology continues to evolve, and its potential for automation and solv-
ing various tasks is constantly expanding. One of the key issues of increasing the autonomy of 
mobile robots is the development of new and improvement of the existing approaches to control-
ling the movement of robots, in particular to path planning. In this paper, the task of path planning 
is solved using artificial neural networks and deep machine learning with reinforcement, in which 
the robot learns to choose actions in the environment in such a way as to maximize some numer-
ical reward or achieve a certain goal. This approach allows you to plan the trajectory of movement 
by modeling the environment, the behavior of the robot, as well as the interaction between them. 
The reinforcement learning method provides an effective way for robots and autonomous systems 
to learn to adapt to diverse conditions and perform path planning tasks. In this paper, the possi-
bility of solving the problem of planning movement to a given point using the method of approx-
imate strategy optimization and the "Action – Criticism" method is investigated. The results ob-
tained show the possibility of solving the task when learning on a relatively small number of 
episodes. The proposed approach can be used to control ground-based robotic systems for various 
purposes. 

Keywords: path planning, neural network method, reinforcement learning, robot move-
ment, machine learning, PO method, A* method, action strategy 
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