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Когнитивные архитектуры призваны повы-

сить степень автономности робототехнических 

платформ и позволить им выполнять комплекс-

ные задачи без участия человека. Функционал 

архитектуры должен обеспечивать сложное по-

ведение агента, реализовывать внутригруппо-

вую коммуникацию и оптимизацию деятельно-

сти коллектива агентов. Интеллектуальный 

подход к построению архитектур такого рода 

является актуальной задачей и требует решения 

комплекса междисциплинарных проблем. 

Обычно, структура когнитивных архитектур 

представлена тремя уровнями контроля пове-

дения – стратегическим, тактическим и реак-

тивным [1]. Реализация уровней осуществлена 

в одной из наиболее перспективных на данный 

момент архитектур - STRL [2], на основе кото-

рой были продемонстрированы особенности 

взаимодействия методов интеллектуального 

управления, планирования траекторий и плани-

рования поведения. Однако в предыдущих  

работах, посвященных архитектуре, мало вни-

мания уделялось построению реальных интел-

лектуальных программных систем, а также 

особенностям реализации архитектуры на  

колесных роботах. Целью данной работы явля-

ется разработка и описание программной реа-

лизации архитектуры STRL на робототехниче-

ской платформе МП-РМ. Для достижения этой 

цели были реализованы функции планирования 

поведения когнитивного агента с архитектурой 

STRL и представлены методы решения ряда 

технических проблем, возникающих при работе 

с датчиками и актуаторами реального робота. 

_________________________________________________ 

* Работа выполнена при частичной финансовой поддержке РФФИ, проекты №17-29-07051 и №18-29-22047. 



  

Каждый из уровней архитектуры STRL отве-

чает за выполнение соответствующих функций: 

 Стратегический – хранение, приобрете-

ние и использование знаний об окружающей 

среде, целеполагание, планирование и обуче-

ние. Этот уровень отвечает за связь между 

агентами и координацию действий в группе. 

Особенностью уровня является наличие знако-

вого [4] представления окружающей среды, по-

зволяющего реализовать такие когнитивные 

функции как целеполагание и распределение 

ролей в коллективе. 

 Тактический – картирование, локализа-

ция и планирование траектории перемещений. 

 Реактивный – выработка управляющего 

сигнала для двигателей агента, расчет геомет-

рических ограничений на перемещение. 

В рамках адаптации для мобильной робото-

технической платформы, функционал уровней 

архитектуры был разделен на модули, представ-

ленные на Рис. 1. Модули сенсоров и взаимодей-

ствия с окружающей средой были вынесены в 

отдельные разделы, так как при адаптации архи-

тектуры к МП-РМ был выявлен ряд проблем при 

использовании стандартных реализаций и прове-

дена работа по их устранению. Основными про-

блемами являются неточность перемещений и 

локализации робота, ошибки распознавания ок-

ружающих объектов, неуспешные взаимодейст-

вия с ними. Навигация робототехнических плат-

форм требует точной обработки и предсказания 

ошибок при перемещении и локализации робота. 

У большинства когнитивных архитектур, реали-

зация робототехнических экспериментов закан-

чивается неудачно из-за несвоевременного выяв-

ления и обработки ошибок такого рода, накопле-

ние которых может привести к поломке или 

столкновению платформы с различного рода 

препятствиями. Решением проблем локализации 

служит постоянная оценка собственного место-

положения роботом, исходя из данных от различ-

ных датчиков (лидары, кинекты, GPS-приемники, 

камеры, УЗ датчики и т.д.) и перепланирование в 

случае сильного отклонения от заданного курса. 

План поведения синтезируется планировщи-

ком, который основан на принципах распро-

странения активности в знаковой картине мира. 

Планировщик позволяет сокращать перебор 

при поиске применимых в настоящий момент 

действий благодаря активации только тех дей-

ствий, которые непосредственно связаны с объ-

ектами текущей ситуации. Процесс планирова-

ния поведения и способность внутреннего 

психологически-правдоподобного отображения 

окружающей среды позволяет описывать робо-

та в качестве когнитивного агента. Агент спо-

собен решать задачи не только классического 

вида, но и использовать иерархические методы 

описания подпланов, сохранять и переисполь-

зовать опытные знания для активации сложных 

действий (описывающих прецеденты деятель-

ности), а также оперировать пространственны-

ми данными, сохраняя планы высокого уровня 

детализации в качестве действий более низкого 

уровня (подробнее в разделе 2). Различные спо-

собы формулирования заданий планировщику 



 

призваны упростить коммуникацию агентов, а 

также организацию коллективной деятельно-

сти. В качестве иллюстрации способности опи-

сываемой архитектуры синтезировать план по-

ведения рассмотрен ряд экспериментальных 

задач взаимодействия с объектами окружаю-

щей среды, в рамках которых агент планирует 

как самостоятельно, так и в коалиции с други-

ми агентами. Конечный план действий форми-

руется на основе протокола аукциона планов, в 

рамках которого агенты голосуют за наиболее 

приемлемый для них по ряду признаков план. 

Рассмотрен пример синтеза плана гетерогенной 

коалицией агентов, в которой ограничения на 

деятельность агентов присутствует в классиче-

ском предикативном описании задачи, а про-

странственные характеристики на геометриче-

ском уровне описания. 

Далее статья организована следующим об-

разом. В разделе 1 приводится краткий обзор 

когнитивных архитектур и их применение в ро-

бототехнике, приведены основные способы 

планирования поведения роботов и разобран их 

функционал. В разделе 2 описан алгоритм син-

теза иерархического плана поведения агента, 

разобран классический и иерархический способ 

генерации действий, а также приведен пример 

формирования и сохранения прецедентного 

действия для его переиспользования в после-

дующих задачах. Также, в разделе приведено 

описание пространственного псевдофизическо-

го представления окружающей среды агентом и 

описана реализация псевдофизической логики в 

рамках алгоритма планирования поведения. Ра-

зобран способ коммуникации агентов с про-

странственным представлением окружающей 

среды. В разделе 3 представлена реализация 

схемы STRL-архитектуры для робототехниче-

ской платформы МП-РМ и детально описана 

программная реализация. В разделе 4 даны ре-

зультаты и описание модельных эксперимен-

тов, а также их сравнение с аналогичными ре-

шениями планировщика действий.  

Помимо рассматриваемой реализации архи-

тектуры STRL, процессы планирования и при-

нятия решений, целеполагания и обучения час-

тично реализованы и описаны в когнитивных 

архитектурах HiPOP [5], SOAR [6, 7], BDI [8], 

LIDA [9] и др. В архитектуре HiPOP роботы 

выполняют коалиционные действия по реше-

нию когнитивных задач, в число которых вхо-

дит поиск и сопровождение цели, объезд пре-

пятствий и др. Основным планировщиком 

архитектуры является иерархическая версия ал-

горитма РОР [10]. Также используется простая 

временная сеть STN [11], которая позволяет 

представить общий план действий в виде по-

следовательности временных интервалов, огра-

ничивающих перемещения робота. В статье [5] 

рассматривается случай коалиционного слеже-

ния за целью и приведены эксперименты для 12 

роботов в симуляции и 8 роботов в реальной 

среде. Также, как и в данной статье, авторы [5] 

столкнулись с рядом проблем при реализации 

перемещений роботов в неидеальных условиях 

реальной среды, среди которых были выделе-

ны: ветер, вызывающий отклонение роботов, 

ограниченный срок работы аккумуляторов и 

проблемы со связью. Время действия роботов в 

реальной среде превысило спланированное 

время на 73 процента, а целевое состояние дос-

тигалось не каждый раз. Настоящая реализация 

архитектуры STRL позволяет осуществить не 

только перемещение роботов, но и манипулиро-

вание объектами окружающей среды, а также ис-

пользовать информацию о предыдущих итераци-

ях планирования, сохраненных в опыте агента. 

Способность оперировать пространственной 

псевдофизической логикой предоставляет воз-

можность алгоритму планирования описываемой 

архитектуры, в отличии от РОР алгоритма, со-

ставлять иерархические и понятные для человека 

планы поведения роботизированного агента. Ис-

пользование опыта, в качестве основополагаю-

щего элемента строения архитектуры представ-

лено в архитектуре SOAR. 

В SOAR цикл планирования осуществляется с 

помощью правил оценивания и выбора промежу-

точных состояний (основываясь на опыте), а 

также поиска применимых в этих состояниях 

операторов. Правила оперируют 2 типами зна-

ний – декларативными (об окружающей среде) 

и процедурными (кодирующими обработку 

декларативных знаний). Архитектура SOAR в 



  

базовой реализации не учитывает фокус вни-

мания [12] агента, но в статье [7] описана реа-

лизация архитектуры на робототехнической 

платформе, в рамках которой агент формирует 

внутреннее представление окружающей среды. 

Внутреннее представление формируется по-

средством целенаправленного рендеренга ок-

ружающих объектов, а процесс планирования 

осуществляется для ограниченного набора дан-

ных об окружающей среде. Также, архитектура 

SOAR может быть использована в качестве со-

вещательного органа для построения пути ро-

ботизированного агента [6], реализуя возмож-

ность выбора наиболее подходящего маршрута, 

основываясь на знаниях конфигурации робота. 

В отличии от STRL, в SOAR отсутствует воз-

можность оперирования геометрическим пред-

ставлением об объектах среды и физических 

ограничениях робота в процессе синтеза плана 

действий. Этот факт существенно ограничивает 

архитектуру и требует построения множества 

планов действий, выбор среди которых может 

быть осуществлен, основываясь на прецедент-

ных знаниях агента и данных с других уровней 

восприятия среды. В многоагентную состав-

ляющую архитектуры SOAR входит рефлек-

сивное представление других агентов, их целей, 

предпочтений и способов коммуникаций. По-

добная структура также присутствует в роботи-

зированных архитектурах, основанных на BDI. 

Архитектуры, основанные на BDI способе 

представления знаний, достигают целей (жела-

ний) применяя правила (убеждения) к воспри-

нимаемым знаниям об окружающей среде. Ро-

ботизированные решения, использующие BDI, 

также, как и реализации STRL архитектуры, 

основывают деятельность на многоагентном 

подходе к планированию и учитывают преце-

денты взаимодействий агентов в процессе  

синтеза плана поведения. В BDI, как и в страте-

гическом уровне STRL, присутствует иерар-

хичность представления знаний, что позволяет 

выстраивать планы различных уровней абст-

ракции. В статье [8] приводится описание  

реализации робототехнической архитектуры 

CAMAL, основанной на BDI способе представ-

ления знаний агентами. Авторы рассмотрели 

роевое взаимодействие 1 робота Pioneer, 4 

AmigoBots и ActivityBots. Целью деятельности 

роя являлось картировании местности с помо-

щью сонаров маломощных роботов и камеры 

робота Pioneer. Все когнитивные вычисления 

роя производились централизовано на Pioneer, 

а деятельность остальных агентов была направ-

лена на реализацию реактивного поведения. 

Авторы столкнулись с проблемами зашумлен-

ности датчиков, неточности перемещения и ло-

кализации роботов, маломощность большинст-

ва агентов роя не позволяла им реализовать 

своевременное распознавание объектов среды. 

Также, как и в [5], в [8] не реализована дея-

тельность агентов по взаимодействию с объек-

тами окружающей среды, что снизило слож-

ность задачи. Основным отличием архитектур, 

основанных на BDI от STRL, LIDA и других 

архитектур, основополагающей функцией ког-

нитивного цикла которых является функция 

планирования поведения, является отсутствие 

реализаций механизмов уменьшения ветвления 

при выборе действий в процессе синтеза плана 

(моделирование внимания, использование 

множества эвристических правил и т.д.).  

Системы с архитектурой LIDA имеют 3 фа-

зы когнитивного цикла взаимодействия с окру-

жающей средой - фаза понимания (распознава-

ние объектов и локализация), фаза внимания 

(перемещение объектов в фокус внимания) и 

фаза действий и обучения. В фазе понимания 

присутствует сенсорный шум и неопределен-

ность, работа над которыми была произведена 

в [9]. В статье описан байесовский подход к 

прогнозированию местоположения робота 

Atlas, относительно его предыдущего местопо-

ложения и объектов окружающей среды. Авто-

ры не описывают полноценный способ взаимо-

действия архитектуры и робота, но предлагают 

байесовскую непараметрическую модель кла-

стеризации для структурирования представле-

ний объектов в рамках предметной метрики для 

формирования представления окружающей 

среды роботом. Из-за требований архитектуры 

к когнитивному синтезу действий агента, ос-

новной проблемой LIDA является низкая ско-

рость реакции на изменения внешней среды и 

требовательность к ресурсам. В отличии от 

STRL в архитектуре отсутствует возможность 

частично сворачивать модули работы с окру-

жающими объектами до бессознательных про-



 

цедур, которые могут быть выполнены мало-

мощными роботами, а также не описан способ 

коммуникации агентов. Сравнительная харак-

теристика описанных выше архитектур пред-

ставлена в Табл. 1. 

При планировании перемещений и действий 

роботизированного агента в помещениях с 

большим количеством объектов требуется со-

ответствующая адаптация алгоритмов. Приме-

рами таких алгоритмов являются планировщи-

ки [12-15]. Эксперименты в симуляционной и 

реальной средах выявили проблему недоста-

точной скорости построения плана действий и 

был разработан прецедентный (основанный на 

опыте) [16-19] подход. Прецеденты деятельно-

сти в реальной среде не всегда могут быть пол-

ностью адаптированы к настоящей ситуации, в 

связи с чем, в статье [12] было выдвинуто 

предложение выявлять сценарии деятельности. 

Сценарии выявляются с помощью представле-

ния экземпляров решения задачи планирования 

в виде векторов оценок при расчете плана с за-

данными ограничениями. С помощью оценива-

ния применимости планов выявлялись наибо-

лее значимые ограничения, которые ускоряли 

синтез нового плана, частично уточняя дейст-

вия перед планированием (в процессе планиро-

вания заполнялись остальные детали). Преце-

дентный способ планирования поведения 

является распространенным методом ускорения 

синтеза плана и модуль синтеза плана поведе-

ния описываемой в данной работе архитектуры 

также использует накопленные знания для ус-

корения поиска решения задачи. Алгоритм 

планирования архитектуры STRL может ис-

пользовать не только полностью совпадающий 

с настоящей задачей опыт действования, но и 

прецеденты, описывающие частичное решение 

поставленной задачи. 

Стратегическая составляющая архитектуры 

STRL основана на семиотическом представле-

нии знаний агента [20, 21], базовым элементом 

которой является знак [22-24]. Использование 

знаковой парадигмы в качестве способа пред-

ставления знаний об элементах окружающей 

среды было выбрано исходя из исследований 

нейрофизиологов и психологов [25, 26] относи-

тельно представления знаний человеком. Зна-

ковая парадигма архитектуры учитывает раз-

личные типы информации об одном и том же 

объекте и использует их для перехода от клас-

сического для искусственного интеллекта  

символьного способа представления знаний к 

гибридному, который отвечает принципам ро-

бототехники настоящего времени. 

Знак описывается кортежем, в который 

включаются четыре основные компоненты 

             , где n – компонента имени, с 

помощью которого задаётся знак, p – компонен-

та образа, m – компонента значения и а – компо-

нента смысла. Каждая из компонент знака отве-

чает за свой вид представления информации об 
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описываемой сущности. Компонента p является 

описанием характерных признаков сущности 

(при геометрической постановке задачи – это 

описание координат участка местности, либо 

последовательность поддействий абстрактного 

действия (в том числе в классическом случае). 

Компонента m – отвечает за доступные обоб-

щенные сценарии использования сущности кол-

лективом агентов, а компонента а – определяет 

роль представленной знаком сущности в дейст-

вии планирующего субъекта. Смыслы знака 

синтезируются в процессе деятельности агента с 

описываемой сущностью и являются актуализа-

цией в рамках настоящей задачи значений этого 

знака. Знаком может быть представлен как ста-

тический объект, так и действие. 

Компоненты знака представлены специальной 

структурой – каузальной матрицей [27] - струк-

турированным набором ссылок на другие знаки и 

элементарные признаки, которые связаны со 

структурой описания объекта. Такой тип матриц 

позволяет связывать компоненты знаков и фор-

мировать семантические сети, отношения на ка-

ждой из которых различны (например, на сети m 

– объект-роль, на сети p – часть-целое, а на сети а 

– коалиция – участник коалиции). Каузальные 

матрицы имеют разделенную на две части струк-

туру, левая часть отвечает за условия активации 

описываемой сущности, а правая за эффекты. В 

простейшем случае, каузальную матрицу можно 

описать с помощью кортежа 
1 2, ,..., tz e e e    

длины t событий ei. Каждое из событий на сети 

образов описывает распознанный элемент в мо-

мент времени tn, на сетях значений и личностных 

смыслов – ссылку на другой знак, признак или 

функцию агента. Описанная структура матрицы 

способствует разделению матриц на два типа: на 

объектные и процедурные. Процедурные матри-

цы описывают действия и процессы, и включают 

не пустое множество событий эффектов. Компо-

ненты знака, как правило, описываются трехмер-

ными матрицами, каждый слой которых является 

уникальным прецедентом распознавания объекта, 

либо описанием процедуры. 

На стратегическом уровне архитектуры 

STRL присутствует рекурсивный цикл плани-

рования, отвечающий за синтез состояний и 

действий агента в рамках процесса достижения 

поставленных целей. Агент рефлексивно пред-

ставляет свои возможности в контексте психо-

логически правдоподобной структуры – знака 

«Я», а возможности других агентов в виде зна-

ка «Они» (Рис. 2). Семиотические составляю-

щие знака «Я» способствуют представлению  

самосознания агента и описывают его функцио-

нальные возможности (на сети смыслов),  

ролевое, либо видовое представление агента в 

коллективе (на сети значений) и сенсорные каче-

ства при их наличии (на сети образов). Знак 



 

«Они» представляет психологически правдопо-

добное рефлексивное представление агентов коа-

лиции и способствует установлению протокола 

коммуникаций между ними, посредством актива-

ции знаков «Уведомить» и «Оповестить». 

Реализация когнитивной функции планиро-

вания поведения в архитектуре STRL направ-

лена на выявление последовательности абст-

рактных действий, основываясь на знаниях об 

ограничениях агентов. Далее план уточняется 

пространственными составляющими и воспро-

изводится на робототехнических платформах. 

Синтез плана состоит из процедур пополне-

ния картины мира данными о задаче, соверше-

ния коммуникационных актов с другими аген-

тами при их наличии и непосредственно 

рекурсивной процедуры поиска доступных 

планов [28, 29] (Рис. 3). Процедура поиска мо-

жет быть вызвана как для синтеза плана в рам-

ках классической нотации, так и для поиска 

поддействий при уточнении иерархической за-

дачи. Вначале проверяется условие зациклива-

ния алгоритма, которое может возникнуть при 

планировании от начальной ситуации к конеч-

ной. Далее задаётся глубина распространения 

активности по семиотической сети знаков, ко-

торая может варьироваться в рамках различных 

задач и вычисляется в цикле рассуждений. По-

сле этого генерируются матрицы возможных 

действий, множество которых может быть ог-

раничено заранее (такая ситуация возникает 

при уточнении иерархической задачи, при не-

обходимости активации заранее заданного це-

левого состояния агента). Следующим шагом 

является отбор действий, применимых в на-

стоящей ситуации. Далее следует итерация по 

всем отобранным действиям, которая начина-

ется с попытки найти поддействия (актуально 

для сложных действий). Предпоследней проце-

дурой алгоритма является синтез знака новой 

ситуации, который добавляется в план. Завер-

шается итерация проверкой активации целевой 

ситуации, если она не активна, то процедура 

поиска плана рекурсивно вызывается ещё раз. 

После окончания процесса генерации дос-

тупных планов агент производит отбор наибо-

лее приемлемого для него плана по критериям 

минимизации длины конечного плана, миними-

зации задействованных в плане агентов (акту-

ально для многоагентного случая, также рас-

сматривается эвристика максимизации длины 

цепочки последовательных действий выпол-

няемых каждым из агентов, которая требуется 

для снижения нагрузки в рамках использования 

протокола коммуникации агентов). После этого 

осуществляется процесс активации алгоритма 

сохранения опытных знаний. Алгоритм начи-

нается с итерации по всем знакам, в рамках ко-

торой отбираются знаки не входящих в план 

ситуаций и удаляются их смыслы и образы. Да-

лее знаки ситуаций, включенные в тупиковые 

ветви планов, изымаются из множества сохра-



  

няемых знаков. Отбираются знаки действий, у 

которых удаляются те матрицы смыслов, кото-

рые не входят в выбранный план. Также уда-

ляются все смыслы и образы объектов, которые 

не входят в действия и ситуации плана. Проце-

дура оканчивается созданием знака сложного 

действия, для которого на сети смыслов созда-

ётся процедурная матрица, в множество усло-

вий которой входит ссылка на знак начальной 

ситуации плана, в множество эффектов – ссыл-

ка на знак целевой ситуации плана. На сети об-

разов описывается список поддействий плана. 

Для пополнения картины мира агента зна-

ниями об окружающей среде было использова-

но описанное в [29-30] знаковое представление 

псевдофизической логики Д.А. Поспелова [31], 

которое способствовало формализации знаний 

агента об объектах среды и их местоположе-

нии, описанном с помощью пространственных 

примитивов. Алгоритм использует два уровня 

представления среды – локальный, являющийся 

фокусом внимания агента (ту ситуацию, в рам-

ках которой синтезируются непосредственные 

действия) и глобальный (текущее нечеткое 

представление агента о состоянии объектов и 

субъектов на карте). Фокус внимания агента 

состоит из 9 клеток, в центральной находится 

агент. Местоположению каждой из клеток со-

ответствует направление (слева, справа, сверху, 

слева-сверху…), которое позволяет описать по-

ложение объектов и пространство для переме-

щения внутри фокуса внимания. Размер фокуса 

внимания динамичен и рассчитывается исходя 

из рассуждений агента относительно загружен-

ности окружающего пространства. При прохо-

ждении сильно загруженных мест, фокус вни-

мания может уменьшиться, позволяя агенту 

перемещаться, аккуратно объезжая предметы. 

Глобальная карта местности состоит из 9 об-

ластей, размер которых статичен. Местополо-

жение областей относительно агента рассчиты-

вается динамически в процессе перемещений 

по карте и требуется для формализации описа-

ния направления к удаленным от агента объек-

там и субъектам (Рис. 4).  

Пространственные отношения позволяют 

агенту динамически отображать расстояния и 

соответствуют психологически подобным рас-

суждениям человека относительно местополо-

жения окружающих объектов. Для изменения 

размера фокуса внимания агента используются 

две процедуры – уточнение и абстрагирование. 

При уточнении, центральная клетка агента раз-

деляется на 9 сегментов (если не достигнут  

минимальный размер клетки – диаметра агента) 

и увеличиваются пространственные отноше-

ния. В качестве примера можно рассмотреть 

отношения «близко-далеко» при деятельности 

агента в условиях абстрактного полигона в аб-

страктном городе. При описании местоположе-

ния агента, выезд из полигона будет иметь от-



 

ношение «близко», а перемещение агента к 

границе города (при условии расположения по-

лигона в центре города) будет иметь отношение 

«далеко». Но при увеличении фокуса внимания 

до размеров страны (если она состоит больше, 

чем из 1 города) перемещение агента внутри 

города будет описываться отношением «близ-

ко», а перемещение между городами будет 

представлено отношением «далеко». Процеду-

ра абстрагирования описывает увеличение раз-

мера фокуса внимания агента и реализуется с 

помощью объединения клеток фокуса внима-

ния агента в центральную клетку (если клетки 

пустые, так как центральная клетка должна 

быть заполнена только агентом и, если размер 

фокуса не достиг размера карты) и способству-

ет уменьшению пространственных отношений. 

Фокус внимания агента представлен знаком 

конкретизированной ситуации и представлен на 

сетях смыслов и образов описанием местополо-

жения объектов относительно агента, также на 

сети образов фокус внимания имеет дополни-

тельную каузальную матрицу позволяющую учи-

тывать точные координаты клеток (Рис. 5).  

Подобным является описание знакового пред-

ставление карты, состоящее из ссылок на знаки 

областей и их местоположение относительно 

агента. 

Связь точных координат объектов со знако-

вым представлением осуществляется посредст-

вом процедуры означивания (по англ. Grounding 

Рис. 6), в рамках которой происходит считывание 

карты местности, разбитие карты на области и 

формирование первоначального фокуса внима-

ния агента. Эта процедура работает и в обратную 

сторону – по окончанию синтеза оптимального 

плана присутствует возможность осуществить 

проецирование знакового представления окру-

жающей среды на точные координаты, по кото-

рым возможно осуществлять перемещение робо-

тизированной платформы в условиях реальной 

среды. 

1. , : ( , , )plan signs GROUND map struct plan Function ( , , ) :GROUND map struct plan  

2.      {}signs   # процедура возвращает текущее представление плана агентом и знаковое представ-

ление среды 

3.      For el  in struct : # для каждого элемента описания задачи 

4.             ( )signs s actsign el   # алгоритм активирует знаковое представление 

5.     , ( , )focus maps s markup map signs  # Генерируется знаковое представление фокуса внимания 

агента и знаковое представление карты.  

6.     If not plan : 

7.         Return _, signs  

8.     Else: 

9.          For ,action states s  in plan : # если план уже синтезирован, то  

10.                 ( )p statecoords s   # спускаемся вниз по сети образов и получаем координаты  

точные клеток 

11.                 ( )p actionmotor s   # спускаемся вниз по сети образов и получаем процедуры  

выполнения действий агента 

12.                 _ { , }plan review coords motor  # обновляем представление плана 

13.          Return _ ,plan review signs  



  

Первым этапом работы алгоритма простран-

ственного планирования является расчёт абст-

рактной последовательности действий в рамках 

классического представления без учёта пере-

мещений агента (поднять такой-то объект, сде-

лать с ним что-то, поднять другой…), после 

этого агент пополняет свою картину мира про-

странственными знаниями о решаемой задаче и 

производит синтез более детального, простран-

ственного плана. Процедура поиска планов до-

полнилась описанием начальной и конечной 

карты, активация которых позволяет отличить 

одинаковые фокусы внимания (пустые в про-

стейшем случае). После выбора действий,  

которые наиболее быстро приведут к целевой 

ситуации в пространственном алгоритме про-

исходит проверка условий необходимости 

уточнения настоящей ситуации (настоящая 

версия алгоритма настроена так, чтобы менять 

уровень абстракции фокуса внимания только в 

крайнем случае, так как это ресурсоемкая про-

цедура). Основными условиями уточнения яв-

ляются: отсутствие возможных действий (либо 

их нулевая эвристическая оценка, которая сви-

детельствует о том, что ни одно из синтезиро-

ванных действий не способно приблизить целе-

вую ситуацию), уровень абстракции целевой 

ситуации существенно ниже уровня абстракции 

настоящей ситуации. Далее следует проверка 

условий выполнимости процедуры абстрагиро-

вания, которая необходима для ускорения  

перемещения агента в слабозагруженной мест-

ности. Основными критериями для неудовле-

творения условий применения процедуры явля-

ется присутствие объектов в фокусе внимания 

агента, присутствие объектов непосредственно 

по направлению перемещения агента при абст-

рагированном фокусе внимания и уточнение 

фокуса внимания на предыдущем шаге (Рис. 7). 

После синтеза всех доступных пространствен-

ных планов агент запускает процедуру выбора 

наиболее приемлемого плана, идентичную про-

цедуре, рассмотренной в разделе 3.1. Конечный 

пространственный план является цепочкой си-

туаций и действий различного уровня абстрак-

ции. Действия по абстрагированию и уточнению 

ситуации также добавляются в план и имеют 

структуру схожую со структурой сложного дей-

ствия – их каузальная матрица на сети смыслов 

связывает ситуации различного уровня абстрак-

ции и позволяет заново выстроить логику дейст-

вий агента. Алгоритм сохранения опыта агента 

дополняется процедурами, позволяющими нахо-

дить и сохранять подпланы различного уровня 

абстракции. Итерация происходит по каждому из 

поддействий абстрактного плана. Если в подпла-

не, который уточняет абстрактное действие су-

ществует как действия по уточнению ситуации, 

так и действия по абстрагированию, то сохраня-

ются дополнительные подпланы между ними. 

Накопление опыта позволяет агенту переисполь-

зовать сложные последовательности поддейст-

вий, например, при многократном прохождении 

загруженного объектами участка местности (про-

езд через узкий коридор, объезд препятствия). 

Процесс синтеза многоагентного плана на-

чинается с выбора агента координатора, кото-

рым становится наиболее опытный агент. 

Опытность агента оценивается посредством 

минимизации новых знаний, которыми агент 

должен пополнить свою картину мира для ре-

шения поставленной задачи. После этого про-

исходит процесс синтеза плана в рамках клас-



 

сической, не пространственной постановки. 

Синтез плана поведения осуществляется по-

средством генерации всех доступных планов 

агентами, с использованием их представлений 

об ограничении деятельности других агентов. 

Ограничения деятельности описаны согласно 

правилам описания поля :constraints языка раз-

метки MLPDDL 3. В качестве примера ограни-

чений можно рассмотреть 2 распространенных 

домена планирования – «мир блоков» и «логи-

стика». В рамках первого домена, агенты будут 

иметь ограничения на подъем блоков опреде-

ленного вида (некоторые агенты могут взаимо-

действовать сразу с несколькими видами бло-

ков) и целью задачи является оптимальное 

выстраивание башни из блоков. Для второго 

домена ограничения задаются на перемещения 

агентов (например, самолет летает между горо-

дами, но не может переместиться за пределы 

аэропорта внутри города, а грузовики переме-

щаются только внутри городов). Целью задачи 

является перемещение грузов из начальных по-

зиций в целевые, учитывая различные возмож-

ности средств перемещения по поднятию гру-

зов. Каждый из агентов выбирает наиболее 

приемлемый по ряду вышеописанных критери-

ев план и отправляет агенту координатору для 

аукциона планов. План, за который проголосо-

вало наибольшее количество агентов дополня-

ется агентом-координатором пространствен-

ными примитивами. Дополнение происходит с 

помощью создания пространственных началь-

ных и конечных ситуаций для каждого из дей-

ствий и отсылки кортежа из ситуаций и дейст-

вия агенту, ответственному за выполнение 

действия. Агент синтезирует пространственный 

подплан из действий, ограниченных перемеще-

ниями, поворотами и необходимым прислан-

ным действием и отправляет синтезированный 

подплан обратно агенту координатору. Итогом 

цикла планирования является список подпла-

нов, объединение которых описывает про-

странственный многоагентный план действий.  

Приведенный выше алгоритм планирования 

применен в решении робототехнических задач 

по перемещению объектов на физическом по-

лигоне. В качестве платформы для реализации 

робототехнического агента были выбраны 

платформы МП-РМ, имеющие следующие ха-

рактеристики: 

1. одноплатный микрокомпьютер – 

Raspberry Pi 3В; 

2. количество ведущих двигателей: 2 или 4 

в зависимости от модификации платформы; 

3. тип ведущего двигателя: ДПТ с редукто-

ром, 12в, 6000 об/мин; 

4. понижающий коэффициент редуктора: 1:56; 

5. драйвер управления двигателями: двух-

канальный на базе L298N;  

6. аккумулятор: Литий-полимерный 3-х 

секционный 11,1В 2200 мА-ч; 

7. манипулятор с пятью сервоприводами 

RDS3135; 

8. актуатор с вакуумной помпой; 

9. RPLidar A2M4. 

Выбор робототехнической платформы обу-

словлен наличием платформы МП-РМ, в ФИЦ 

"Информатика и управление", которая обладает 

необходимым набором функций для реализа-

ции предложенной архитектуры, алгоритмов  

и методов. 

Взаимодействие с колесной базой происхо-

дит с помощью языка Python и библиотеки 

GPIO, функционал которой позволяет управ-

лять модулем драйвера L298N для двигателей 

постоянного тока. Унифицированность интер-

фейса взаимодействия с драйвером позволяет 

передавать сигналы по типу «Высокий» и 

«Низкий» на каждый привод. Регулировка ско-

рости вращения моторов производится посред-

ством подачи на выводы ШИМ сигнала. Пово-

рот платформы осуществляется за счет выбора 

направления вращения колесной базы. Основ-

ной проблемой разработки сценария переме-

щений была неоднозначность выбора IN для 

соединения с микроконтроллером.  

Управление предустановленным манипуля-

тором платформы осуществляется библиотекой 

Adafruit_PCA9685, контролирующей подачу 

ШИМ сигнала на сервоприводы манипулятора, 

включение и выключение помпы происходит за 

счет GPIO. В процессе экспериментов, вакуум-

ная помпа показала низкую эффективность при 

взаимодействии с пористыми объектами (бума-



  

га, дерево) и на некоторых платформах была 

заменена на актуатор-зажим. Также была выяв-

лена проблема отсутствия обратной связи сер-

воприводов RDS3135. При отсутствии обрат-

ной связи от сервопривода невозможно 

осуществить обучение манипулятора динами-

ческому поведению для взаимодействия с раз-

личными типами объектов без дополнительно-

го оборудования. Проблема может быть 

частично решена наличием двух камер, фикси-

рующих положение актуатора – камеры на са-

мом манипуляторе и камеры на корпусе, на-

правленной на объект. Камера в задней части 

робота (входящей в зону работы манипулятора) 

отсутствовала, а получение координат с камеры 

в передней части робота и поворот на месте да-

вали ошибочную картину местоположения объ-

екта. Также была выявлена проблема работы с 

объектами, находящимися на возвышенности – 

столе, полке или же верхними блоками в башне 

из блоков. Камера корпуса робота не охватыва-

ла их местоположение, а поиск объектов с по-

мощью камеры манипулятора осуществить не 

удалось, по причине малого рабочего времени 

сервоприводов. Решением этих проблем явля-

ется коалиционное взаимодействие роботов, в 

рамках которого описание местоположения 

объектов осуществляется посредством робота с 

более высоким расположением камеры, либо 

при использовании БПЛА.  

Описанная выше схема робота позволила соз-

дать набор скриптов (Рис. 8), отвечающих за реа-

лизацию действий по перемещению и взаимодей-

ствию с окружающими объектами. Перемещение 

робота осуществляется подачей ШИМ сигнала 

заранее заданной частоты, расстояние контроли-

руется временем подачи сигнала. Отсутствие 

датчиков контроллеров колесной базы повлияло 

на точность перемещения робота, ошибка была 

наибольшей при повороте на месте. Было уста-

новлено, что ошибка вызвана разницей трения 

колес о материалы пола (где-то резина, где-то де-

рево), корректировка выполнена за счет взаимо-

действия с aruko-метками. Распознавание aruko-

меток происходит с помощью ROS-пакета clever 

и библиотеки roslibpy, позволяющей считывать 

телеметрию динамически посредством обраще-

ния к соответствующему ROS-сервису. Робото-

техническая платформа выполняет действие по 

перемещению и повороту, далее сверяет коорди-

наты с телеметрией и выполняет дополнительные 

перемещения пока положение платформы не ста-

нет соответствовать спланированному. Итераци-

онный процесс вычисления направления робота 

может быть заменен на динамический, в рамках 

которого платформа будет автоматически изме-

нять угловую скорость в процессе выполнения 

действия, а не после его окончания. Динамиче-

ский процесс возможно осуществить при замене 

бортового одноплатного компьютера Raspberry 

более мощными аналогами (например, Nvidia 

Jetson). Был проведен эксперимент по определе-

нию направления робота с помощью магнито-

метра, а также камеры, распознающей метки  

направлений. Данные магнитометра были проти-

воречивыми и зависели от местоположения 

платформы, а распознавание меток, находящихся 

в отдалении по горизонтали от робота, не было 

точным и происходило с опозданием, в связи с 

невысокой вычислительной мощностью микро-

контроллера. 

В рамках реализации экспериментов с робо-

тотехнической платформой был создан прото-

кол коммуникаций, основанный на SSH-

сервере, запуск которого осуществим на любой 

из выбранных платформ (например, на той, ко-

торая была выбрана в качестве агента-

координатора). При исполнении протокола 

агентом-координатором производится деятель-

ность по интерпретации синтезированных дей-

ствий планировщика в команды роботам, дея-

тельность по обработке ошибок выполнения 

плана и по запуску перепланирования в случае 

возникновении необрабатываемого исключения 



 

при исполнении действий. Доступ к каждому из 

управляющий контроллеров роботов произво-

дится по SSH каналу с помощью библиотеки 

paramiko. При замене управляющих контролле-

ров на более мощные может быть настроен дос-

туп в рамках ROS модели коммуникаций, wifi-ssh 

соединение может быть заменено на более устой-

чивое к помехам радио-сообщение, при сохране-

нии логической составляющей модуля. Все экс-

перименты были проведены из расчёта 

реализации поведения агента, синтезированного 

только планировщиком поведения STRL-

архитектуры, не были учтены временные ограни-

чения действий (выполнение действий не распа-

раллелено), взаимодействие с объектами осуще-

ствлялось по заранее заданным сценариям 

манипулятора (поиск оптимального сценария 

взаимодействия происходил вне экспериментов). 

С использованием роботизированной плат-

формы МП-РМ были осуществлены запуски 

приведенных в разделе 4 пространственных 

экспериментов. Исполнение синтезированного 

плана позволило достичь целевого состояния в 

80 процентах случаев, в оставшихся 20 процен-

тах исполнению помешали сбои в работе SSH 

соединений роботов и отсутствие точных дан-

ных о местоположении робота.  

В рамках демонстрации возможностей по 

синтезу плана алгоритмом планирования STRL-

архитектуры был проведен ряд экспериментов 

с задачами в иерархической постановке, с мно-

гоагентным способом планирования и с плани-

рованием с псевдофизической пространствен-

ной логикой. Работоспособность алгоритма 

была оценена по времени выполнения задач и 

по затраченной памяти. Эксперименты прово-

дились на ноутбуке ASUS ZenBook с характе-

ристиками: Intel® Core ™ i7-8565U CPU @ 

1.80GHz 1.99GHz 16Gb ОЗУ 1Tb SSD.  

На Рис. 9 представлены результаты работы ал-

горитма планирования архитектуры STRL при 

решении задач в контексте иерархического спо-

соба задания цели и приведено его сравнение с 

популярным планировщиком PANDA (слева) и 

результаты синтеза многоагентного плана с огра-

ничениями на деятельность каждого из агентов в 

контексте MAPDDL 3 справа. Планировщик 

PANDA был выбран для сравнения, так как явля-

ется одним из немногих и самым широкоизвест-

ным планировщиком иерархических задач пла-

нирования, который использует описание задачи 

и домена планирования на языке PDDL 3 и сво-

бодно распространяет дистрибутив планировщи-

ка. Дистрибутив планировщика PANDA был по-

лучен с сайта разработчиков. Для описания 

примера деятельности многоагентного плани-

ровщика также приведены результаты работы 

планировщика как с использованием опыта, так и 

без него. Количество экспериментов обусловлено 

демонстрацией возможностей алгоритма плани-

рования поведения когнитивной архитектуры 

STRL находить решение не только когнитивно-



  

сложных пространственных задач, но и задач 

классического планирования действий, затрачи-

вая сравнимое количество ресурсов с известным 

планировщиком. 

Исходя из гистограммы следует, что алгоритм 

планирования поведения STRL затрачивает 

больше времени на синтез плана, но расходует 

меньше памяти, чем планировщик PANDA, кото-

рый используется в случаях реального производ-

ства и имеет заранее скомпилированный код. 

Также, описываемый алгоритм поддерживает 

многоагентную версию как иерархического, так и 

классического планирования, оценка результатов 

которых была отражена на рисунке справа. В 

рамках рассматриваемых примеров для много-

агентного случая были использованы задачи из 

домена «Мир блоков» и задачи перемещения гру-

за внутри многокомнатного помещения для тес-

тирования синтеза плана при иерархической по-

становке. Эти домены были выбраны исходя из 

близости рассматриваемых задач к реальным ро-

бототехническим задачам. Сложность задач за-

ключалась в увеличении количества блоков, гру-

зов и комнат. Более детальное описание 

присутствует по ссылкам [32-34] в разделе 

«benchmarks». 

Далее (Рис. 10) представлены примеры ре-

шаемых агентом задач в случае геометрического 

(пространственного) планирования. В левой час-

ти (1) отображена одноагентная задача, в рамках 

которой агенту требовалось доехать до блока «б» 

и переместить его к блокам «а» и «в», а целью 

являлось составление башни «а-б-в». В случае 

отсутствия опыта агент затратил 243,3 секунды 

на синтез плана и 25,6 MiB памяти, в случае  

с уже имеющимся опытом, агент потратил  

50,5 секунды для синтеза плана. В правой части 

(2) отображена задача, в которой взаимодейство-

вали 2 агента: первый расчистил путь второму, 

переместив мешающий проезду блок большого 

размера в отведенное ему место, а агент с более 

точным манипулятором доставил в ранее отго-

роженную область требуемый предмет. На синтез 

многоагентного плана было затрачено 3191,4 се-

кунды и 110,8 MiB памяти без опыта и 48,2 се-

кунды и 150 MiB памяти в случае имеющегося 

опыта. Уточненные действия по перемещению и 

взаимодействию были в картине мира соответст-

вующих агентов, каждый агент имел только  

абстрактное представление о возможностях коо-

ператора. Описываемые эксперименты были вы-

браны в качестве демонстрации работы всех 

имеющихся модулей архитектуры STRL, которые 

позволили синтезировать планы поведения,  

выбрать наиболее приемлемый план в много-

агентном случае, оценить собственные местопо-

ложения агентов, объезжать препятствия, при-

держиваться заранее спланированному курсу, 

взаимодействовать с блоками и сохранять ус-

пешно синтезированную и  реализованную по-

следовательность действий в качестве опыта пла-

нирования. 

Исходя из вышеизложенных примеров следу-

ет, что алгоритм планирования STRL архитекту-

ры может быть использован на робототехниче-

ских платформах малой мощности, не 

требовательных к временным затратам (Рис. 11). 

Использование накопленного опыта предоставля-

ет возможность существенно снизить время на 

синтез плана поведения агентов и осуществить 

оптимальный выбор стратегии взаимодействий 

между агентами. 

В статье рассмотрены основные особенности 

программной реализации систем управления ког-

нитивным агентом с STRL архитектурой, которая 

представлена в виде интеллектуальной системы 

планирования поведения коалиции робототехни-

ческих агентов. Рассмотрен иерархический метод 

синтеза плана и его дополнение пространствен-

ными примитивами. Результаты реализации  

интеллектуальной системы на базе робототех-



 

нических платформ МП-РМ Зарница показали 

эффективность предложенных решений по срав-

нению с планировщиком PANDA. В дальнейших 

исследованиях агент с архитектурой STRL будет 

дополнен уточнением действий до минимального 

уровня абстракции за счет синтеза поддействий 

алгоритмами обучения с подкреплением. Будут 

рассмотрены способы динамической генерации 

эвристики планирования и эвристики выбора 

коалиции в многоагентом случае. Предполагает-

ся, что применение сценариев поведения агента 

увеличит скорость синтеза плана за счет умень-

шения требований к точности описания текущей 

ситуации. 
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