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ВВЕДЕНИЕ

Автономные необитаемые подводные аппараты 
(АНПА) все чаще применяются в задачах, связанных 
с поисковыми и наблюдательными миссиями. При-
мерами таких сценариев могут быть миссии по охра-
не акваторий [1], поисковые и инспекционные опе-
рации [2, 3], отслеживание морских животных [4]. 
Большая часть таких задач может быть решена более 
эффективно при использовании группы взаимодей-
ствующих АНПА [5]. Однако использование группы 
также повлечет за собой необходимость решения но-
вых проблем [6, 7].

В данной работе рассматривается сценарий мис-
сии с патрулированием, в рамках которой аппаратам 
требуется построить маршрут обхода заданной обла-
сти. При этом миссия не заканчивается при покрытии 
области полностью, а длится непрерывно. Частным 
случаем такой миссии можно считать разведыватель-
ную миссию, при которой аппаратам требуется со-
вершить один цикл патрулирования, чтобы покрыть 
область полностью. 

Существует большое количество работ, посвя-
щенных выполнению миссий с патрулированием и 
разведкой заданной области с помощью групп взаи-
модействующих мобильных роботов. Один из подхо-
дов основан на декомпозиции области на независи-
мые связные части, которые распределяются между 

аппаратами. Каждый аппарат после разбиения отве-
чает за патрулирование только своей области. При-
мерами таких разбиений областей могут быть диа-
граммы Вороного [8], Equitable partitioning [9]. Для 
эффективной работы данных методов требуется на-
личие полной информации о расположении агентов 
и состоянии среды, что часто затруднено при исполь-
зовании распределенных стратегий. Кроме того, в 
некоторых ситуациях области после разбиения полу-
чаются достаточно большими, что усложняет обмен 
данными между аппаратами на дистанциях больше 
1 км. 

Одним из популярных для решения данной зада-
чи является теоретико-игровой подход. В этом слу-
чае в миссии предполагается наличие злоумышлен-
ника, и задача состоит в максимизации вероятности 
его обнаружения [10]. Теоретико-игровые методы, 
как правило, являются централизованными и вычис-
лительно затратными [11], что ограничивает их при-
менение на борту АНПА.

Отмеченными вычислительными сложностями 
обусловлено использование эвристических подходов 
для решения возникающих оптимизационных задач. 
Среди таких подходов могут быть эволюционные 
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оптимизационные методы [12] и методы на основе 
машинного обучения, обучения с подкреплением 
[13, 14]. 

С учетом успешных применений методов обуче-
ния с подкреплением [15, 16], в данной работе пред-
лагаеется подход, получивший название  proximal 
policy optimization [17]. Система управления каждым 
аппаратом моделируется как марковский процесс 
принятия решений, где функцией принятия решений 
выступает глубокая нейронная сеть. Такой алгоритм 
проходит процесс обучения в симуляционной среде, 
где моделируются некоторые сценарии проблем об-
мена данными между подводным аппаратами, а так-
же возможные выходы аппаратов из строя. 

1. Задача патрулирования

1.1. Патрулирование как марковский процесс 
принятия решений

Предполагается, что имеется n аппаратов. Каж-
дый аппарат имеет m управляющих сигналов, кото-
рые могут подаваться в его систему управления дви-
жением в любой момент времени, , i – номер 
аппарата, j – номер сигнала. Патрулирующий про-
цесс задается пятью параметрами: 

,
где S – множество состояний среды. В нашем случае 
в качестве среды рассматривается ограниченная дву-
мерная область. Предполагается, что каждому аппа-
рату доступно полное состояние среды и положения 
в ней всех аппаратов. В модели состояние  пред-
ставляет из себя прямоугольное изображение среды  
с нанесенными фигурами аппаратов.

A – множество действий, которые могут совер-
шать АНПА. В нашем случае  – зна-
чения управляющих сигналов каждого аппарата.

 – функция распределения дей-
ствий at, которые должны совершить аппараты в 
момент времени t, по текущей истории состояний 
среды . В данной работе функция-страте-
гия аппроксимируется глубокой нейронной сетью с 
параметрами θ, которые вычисляются путем реше-
ния задачи оптимизации. Так как данная функция за-
висит от параметров θ, далее будем обозначать ее πθ.

 – функция распределения следую-
щего состояния среды, принимающая текущее состо-
яние st и действия агентов at в момент времени t. Ис-
пользование функции распределения в данном случае 
необходимо, так как в среде возможны случайные 
события, такие как выход аппаратов из строя. Таким 

образом, , т.е. следующее состо-
яние среды является случайной величиной, зависи-
мой от текущего состояния и действий аппаратов.

 →R – функция, возвращающая 
числовую награду по текущей истории состояний и 
последнему действию. Значения этой функции на ка-
ждом шаге будут использованы алгоритмом оптими-
зации для настраивания параметров функции πθ.

Рассматривается дискретный процесс, начина-
ющийся в некотором состоянии s0. На шаге  
среда, включающая положения всех аппаратов, нахо-
дится в состоянии st. С помощью функции-стратегии 
выбирается случайное действие at согласно распре-
делению , которое в данный момент време-
ни совершат аппараты. Среда переходит в случайное 
состояние , распределенное со-
гласно текущему состоянию, действию и функции 
P, которая однозначно задается симулятором, среда 
также сообщает награду  в текущий 
момент t. Такой процесс продолжается некоторое ко-
нечное число шагов T.

Задача состоит в том, чтобы найти параметры 
функции πθ, при которых достигается максимум ма-
тематического ожидания суммы всех наград, полу-
ченных за конечное число шагов T:

,

.

В вышеописанной постановке распределение 
действий аппаратов зависит от всей истории со-
стояний среды при выполнении миссии, . 
Аппроксимировать такую функцию распределения 
весьма затруднительно, так как такая функция будет 
иметь переменное число аргументов, количество 
которых может быть достаточно велико. Поэтому в 
рамках принятой модели вышеописанный процесс 
принятия решений сводится к марковскому, в ко-
тором функция награды и функция распределения 
действий зависят только от предыдущего состояния, 
вместо всей истории.

Состоянием среды st будем считать не только 
двумерное изображение среды, но и двумерную би-
нарную маску, на которой отмечена та часть обла-
сти, которая уже попадала в зону видимости одного 
из аппаратов, а также бинарную маску препятствий 
(вместе с фигурами аппаратов) (см. рис 4). Такое 
описание состояния позволит вычислять функцию 
награды (доля посещенной части области) только по 
текущему состоянию и действию , без учета 

,
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всех предыдущих состояний. Также и функция рас-
пределения действий аппаратов может быть построе-
на как функция только текущего состояния . 
Получаем марковский процесс принятия решений, 
описываемый пятью параметрами:

.

1.2. Централизованная стратегия

Вышеописанная функция распределения дей-
ствий аппаратов  владеет информацией обо 
всех АНПА в группе через состояние среды и пред-
сказывает управляющее воздействие для всех аппа-
ратов в группе, т.е. входит в состав централизован-
ного алгоритма.

В предложенном алгоритме функция распределе-
ния действий аппроксимируется нейронной сетью с 
комплексной архитектурой. На рис. 1 отражена ар-
хитектура для децентрализованной стратегии, кото-
рая отличается от централизованной только тем, что 
вместо одной сущности для координат всех АНПА 
в группе используются две сущности: координаты 
текущего АНПА и вектор координат с временными 
метками остальных АНПА в группе.

Для сверточной части архитектуры были вы-
браны ResNet блоки [18], которые хорошо показали 
себя при обработке двумерных изображений. После 
полносвязных слоев от всех наблюдаемых величин 
использовался механизм внимания, описанный в ра-
боте [19]. Результат подавался на вход рекуррентной 
нейронной сети LSTM [20]. Далее, чтобы получить 

управляющие сигналы (действия, блок Actions), ис-
пользуется полносвязный слой, выходом которого яв-
ляется вектор размерности 2 × n × m – матожидания и 
дисперсии гауссовского распределения для каждого 
управляющего сигнала каждого из аппаратов.

1.3. Децентрализованный сценарий

В случае децентрализованного алгоритма функ-
ция распределения действий будет запущена локаль-
но на каждом аппарате и будет предоставлять рас-
пределение действий соответствующего аппарата. 
Таким образом, множество действий   
является множеством управляющих сигналов одного 
аппарата.

Кроме того, каждый аппарат владеет только ин-
формацией о своем положении, бинарной маской 
своей пройденной части области. У аппаратов имеет-
ся возможность обмениваться положениями и бинар-
ными масками пройденной области. Каждый аппарат 
регулярно рассылает список покрытых им коорди-
нат области. Таким образом, все аппараты хранят 
бинарную маску области, покрытой другими аппара-
тами, согласно полученным в результате обмена дан-
ным. Также каждый аппарат хранит heartbeat вектор 
для каждого аппарата в группе. Это вектор количе-
ства временных отсчетов с последнего обновления 
информации от каждого другого аппарата в группе.

Возможность получать сообщения аппаратами 
моделируется двумя способами. В первом случае 
аппараты могут получать сообщения от другого ап-

Рис. 1. Структура функции-стратегии в децентрализованном случае
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парата, только если расстояние между ними меньше 
заданной заранее константы p*. Если расстояние до-
статочное, все данные, отправленные аппаратами, бу-
дут корректно получены в полном объеме. Во втором 
случае успешное получение пакета данных одного 
аппарата от другого моделируется как случайная ве-
личина, нормально распределенная вокруг текущего 
положения аппарата. Более подробно, вероятность 
успешно передать данные от аппарата, находяще-
гося в позиции poss = (xs, ys), аппарату в позиции  
post = (xt, yt), имеет вид:

 
где ρ – евклидово расстояние между точками . Таким 
образом, каждая отправленная аппаратом координата 
может быть получена или нет в зависимости от слу-
чайного события с заданным распределением. 

1.4. Процедура обучения

В процессе обучения агенты получают награду 
−np / C, где np – количество новых покрытых пик-
селов, а C – нормировочная константа. Отрицатель-
ная награда используется для того, чтобы аппара-
ты минимизировали длину траектории в процессе 
обучения. За полное покрытие территории агенты  
получают награду R*, которая настраивается для 
различных сценариев. Патрулирование достигается 
повторением миссии покрытия территории. В про-
цессе обучения используется метод Proximal Policy 
Optimization [17], который предполагает наличие 
двух нейронных сетей – actor network, которая вы-
дает распределение следующего действия агента 
и critic network, которая предсказывает будущую 
награду, полученную в течение дальнейшей части 
эпизода. Децентрализованная стратегия в процес-
се обучения использует централизованный подход. 
Critic network принимает на вход полное состояние 
среды. Агенты же используют одинаковую actor 
network с одинаковыми весами, однако все действия 
и наблюдения у агентов разные и вычисляются не-
зависимо друг от друга. 

2. Вычислительный эксперимент

Для выполнения вычислительного эксперимен-
та был разработан симулятор на основе платформы 
OpenAI Gym [21], вместе с библиотекой двумерной 
физики твердого тела Box-2D [22]. Каждый аппарат 
моделировался как двумерное твердое тело треу-

гольной формы, для которого алгоритм обучения с 
подкреплением мог управлять только угловой скоро-
стью. Движение вперед выполнялось с постоянной, 
заранее заданной скоростью. Среда представляла из 
себя закрытую область со случайной кусочно-линей-
ной границей. В каждом эпизоде случайно генериро-
валась область внутри квадрата 400 × 400, каждый 
эпизод длился не более 500 шагов, после чего миссия 
завершалась.

В вычислительном эксперименте тестировались 
несколько сценариев.

Обход области со случайной границей одним 
аппаратом. 

На рис. 2, а приведен пример траектории аппа-
рата, а на рис. 2, б показано количество эпизодов и 
шагов, которые потребовались, чтобы аппарат начал 
стабильно обходить область без столкновений с ее 
границами за нужное число шагов. 

Рис. 2. a – пример траектории аппарата; б – количество эпизодов, 
необходимых для достижения приемлемой стратегии обхода в 
случае централизованной стратегии для одного и двух аппаратов

а

б

Обход области с полной информацией. 
Во втором сценарии использовались многоагент-

ные централизованная и децентрализованная страте-
гии с полной информацией. В эксперименте исполь-
зовались 2 аппарата. В централизованной стратегии 
наблюдением каждого аппарата являлась маска по-
крытия области всеми аппаратами в каждый момент 
времени. На рис. 3 можно увидеть пример наблю-
дения и примеры траекторий аппаратов. Видно, что 
распределенная стратегия использует меньшее число 
шагов для обучения той же задаче.
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Рис. 5. Слева: пример траекторий. Справа: среднее количество 
шагов для покрытия территории: a – децентрализованная страте-
гия обученная на эпизодах без выхода АНПА из строя, б – стра-
тегия, не использующая heartbeat временные метки, c – полная 

децентрализованная стратегия

Обход области с неполной информацией и об-
меном данными без потерь. 

В данном сценарии использовалась децентра-
лизованная стратегия с неполной информацией, но 
идеальным обменом. Таким образом, наблюдением  
каждого аппарата являлась только его маска покры-
тия области и части масок других аппаратов, актуаль-
ные на момент обмена данными с ними. Обмен дан-
ными осуществлялся автоматически при сближении 
аппаратов на достаточное, заранее заданное расстоя-
ние. На рис. 4 можно видеть количество эпизодов для 
обучения в сравнении с подходами, использующими 
полную информацию о среде.

Рис. 4. Количество эпизодов для обучения соответствующих 
функций-стратегий

Рис. 6. Количество эпизодов для обучения функции стратегии в 
сценарии с группой из трех АНПА и выходами аппаратов из строя

а

б

По длинам траектории можно понять моменты 
выходов АНПА из строя (все АНПА двигаются  
с одинаковой скоростью).

Сценарий с выходами аппаратов из строя и об-
меном с потерей информации. 

В данном сценарии моделировались потери пе-
реданных аппаратами сообщений вместо сообще-
ний со случайными выходами аппаратов из строя. 
В сценарии использовались 3 аппарата. Стра-
тегия была обучена на аналогичных сценариях, 
также с тремя аппаратами. В каждом сценарии к  
концу миссии оставался только один аппарат. На 
рис. 6 можно увидеть таймлайн выходов аппарата из 
строя и средний итоговый процент покрытия терри-
тории по всем эпизодам. 

Рис. 3. Наблюдение-маска покрытой области (а), наблюдение- 
маска препятствий (б), траектории АНПА (в)

б ва

Сценарий с выходами аппаратов из строя.
 Использовался сценарий с неполной информаци-

ей, в котором в случайные моменты времени любой 
аппарат мог выйти из строя. Хотя бы один аппарат 
всегда оставался в рабочем состоянии до конца мис-
сии. В данном сценарии использовались несколько 
подходов для сравнения. В первом использовалась 
децентрализованная стратегия, обученная на эпизо-
дах с неполной информацией, но без выходов аппа-
ратов из строя. Во втором подходе использовалась 
аналогичная стратегия, но обученная на сценариях 
с выходами аппаратов из строя. В третьем подходе 
использовалась стратегия, описанная в разделе 1.3, 
использующая heartbeat временные метки каждого 
аппарата. На рис. 5 можно наблюдать примеры тра-
екторий и средние показатели каждой из стратегий. 
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 МОДЕЛИ, АЛГОРИТМЫ И ПРОГРАММНЫЕ СРЕДСТВА

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Представлен новый подход к задаче патрули-
рования области в подводной среде, учитывающий 
сложности обмена данными между подводными ап-
паратами и возможные выходы аппаратов из строя во 
время выполнения миссии. Хорошие результаты по 

организации управления в двумерной среде показала 
модель децентрализованной стратегии на основе обу- 
чения с подкреплением. В будущем предполагается 
рассмотреть более сложную трехмерную среду для 
испытаний и учитывать пространственную динамику 
движения АНПА. Также планируется провести экспе-
римент в морской среде с АНПА «MMT-3000» [23].
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