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Задача многоагентной навигации возникает, с одной стороны, во множестве прикладных областей.
Классический пример – автоматизированные склады, на которых одновременно функционирует
большое число мобильных роботов-сортировщиков товаров. С другой стороны, эта задача характе-
ризуется отсутствием универсальных методов решения, удовлетворяющих одновременно многим
(зачастую – противоречивым) требованиям. Примером таких критериев могут служить гарантия
отыскания оптимальных решений, высокое быстродействие, возможность работы в частично-на-
блюдаемым средах и т.д. В настоящей работе приведен обзор современных методов решения задачи
многоагентной навигации. Особое внимание уделяется различным постановкам задачи. Рассматри-
ваются различия и вопросы применимости обучаемых и необучаемых методов решения. Отдельно
приводится анализ экспериментальных программных сред, необходимых для реализации обучае-
мых подходов.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Задача многоагентной навигации в общем ви-
де формулируется следующим образом. Группа
мобильных агентов (например, мобильных робо-
тов или персонажей в виртуальной среде) функ-
ционирует в общем пространстве, при этом каждо-
му агенту необходимо переместиться в известное
ему целевое положение, избегая столкновений
как с другими агентами, так и со статическими и
стохастическими препятствиями. В последнее
время интерес к методам решения этой задачи су-
щественно возрос, в основном в связи с их вос-
требованностью в области складской и сервисной
робототехники [1] и в интеллектуальных транс-
портных системах [2].

Различные допущения, принимаемые на этапе
формализации задачи, оказывают существенное
влияние на выбор методов решения. Так, одной
из наиболее распространенных и активно изучае-
мых формализаций является так называемая

классическая задача многоагентного планирова-
ния (Classical MAPF). В этой задаче подразумева-
ется существование централизованного контрол-
лера, который обладает полной информацией о
состоянии среды и всех агентов (полная наблюда-
емость). При этом время считается дискретным,
т.е. за один такт каждый агент может совершить
действие перемещения либо ожидания. Про-
странство также дискретизируется в виде графа,
т.е. считается, что агенты могут перемещаться
лишь вдоль ребер априори заданного графа, а со-
вершать действия ожидания только в его узлах.
На практике обычно используются четырехсвяз-
ные графы – решетки (grids) [3]. Известно множе-
ство вариаций такой графовой, централизован-
ной постановки задачи. Например, в [4] рассмат-
ривается вариант, когда цели агентов не
фиксированы, т.е. распределение агентов по це-
левым положения является частью решения зада-
чи. В работе [5] предполагается, что целей у каж-
дого агента может быть несколько и агенты долж-
ны последовательно их посетить. В [6]
рассматривается непрерывная задача, когда по-
сле достижения одной цели агентов ему сразу же
назначается другая (заранее не известная). В це-
лом, несмотря на различия в деталях постановок,
централизованные варианты задачи многоагент-
ной навигации обычно решаются классически-
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ми, необучаемыми алгоритмами, основанными
либо на эвристическом поиске в пространстве со-
стояний (в том или ином виде) [8–10], либо на
сведении исходной задачи к классическим зада-
чам компьютерных наук, например к задаче о вы-
полнимости булевых формул (SAT) [11], либо за-
даче о потоках [12].

Помимо задач многоагентной навигации, в
которых предполагается полная наблюдаемость и
централизованное управление, интерес, в том
числе с практической точки зрения, вызывает
альтернативная постановка, когда централизо-
ванный планировщик отсутствует, а агенты могут
наблюдать среду (в том числе других агентов)
лишь в определенном радиусе вокруг себя, т.н.
частичная наблюдаемость. Такая задача логично
формализуется в виде задачи последовательного
принятия решений, когда в каждый такт времени
каждый агент выбирает для исполнения одно
действие, опираясь на текущее наблюдение (и,
возможно, на историю наблюдений и взаимодей-
ствий со средой). Так же логичным является тот
факт, что для решения задачи в такой постановке
активно используются методы обучения с под-
креплением [13].

Рассмотрим далее методы решения обоих
классов задач многоагентной навигации более
подробно.

2. НЕОБУЧАЕМЫЕ (КЛАССИЧЕСКИЕ) 
МЕТОДЫ

Необучаемые методы решения задачи много-
агентной навигации обычно применяются, когда
рассматривается вариант с полной наблюдаемо-
стью, централизованным контроллером и графо-
вой дискретизацией рабочей области агентов. За-
дача состоит в том, чтобы построить совокуп-
ность неконфликтных траекторий, а именно
путей на графе, включающих возможные дей-
ствия-ожидания в вершинах. Известно, что, с од-
ной стороны, решить подобную задачу, в случае
неориентированного графа, можно за полиноми-
альное время [14], с другой, получение оптималь-
ных решений относится к классу NP-Hard [15].
Если же граф направленный, то и получение не-
оптимального решения – это NP-трудная зада-
ча [16].

Известны способы решения этой задачи, ос-
новывающиеся на ее сведении к другим извест-
ным задачам компьютерных наук. Так, в [11] за-
дача многоагентного планирования (ЗМАП)
сводится к SAT-задаче, в [17] к задаче целочис-
ленного программирования, в [12] к задаче о по-
токах. Среди подобных методов, более других
распространены те, что сводят ЗМАП к SAT. Ве-
роятная причина состоит в том, что для SAT-зада-
чи известно множество эффективных решателей,

в результате чего скорость решения исходной за-
дачи также достаточно высока. Также стоит упо-
мянуть о следующей аналогии. ЗМАП при опре-
деленных допущениях можно рассматривать как
задачу об игре в пятнашки (15 puzzle game). Такой
подход используется современными алгоритма-
ми, например, Push and Rotate [18], нацеленными
на быстрое получение неоптимальных решений.

Другим способом решения ЗМАП является
применение алгоритмов, осуществляющих непо-
средственно поиск на графе. Очевидно, что для
повышения эффективности используются эври-
стические версии поиска. Классическим алгорит-
мом эвристического поиска является алгоритм A*
[7], с определенными модификациями он может
применяться для нахождения оптимальных ре-
шений ЗМАП [8], однако в целом этот подход не
слишком эффективен, т.к. он по сути рассматри-
вает всех агентов как единого мета агента и осу-
ществляет поиск в комбинированном простран-
стве с коэффициентом ветвления, который экс-
поненциально зависит от числа агентов. Во
избежание комбинаторного взрыва, применяют-
ся различные техники разъединения (decoupled
search). К примерам подобных алгоритмов можно
отнести CBS [9] и M* [10]. Оба алгоритма гаран-
тируют оптимальность разыскиваемых решений
и имеют множество модификаций, среди кото-
рых можно выделить модификации, направлен-
ные на повышение вычислительной эффектив-
ности при сохранении оптимальности решения
[19], [20], модификации, позволяющие прене-
бречь (trade-off) оптимальностью в пользу вычис-
лительной эффективности [21], а также модифи-
кации, позволяющие решать ЗМАП в менее стро-
гих ограничениях, например, в непрерывном
времени [22].

Еще одним подходом, к решению ЗМАП, ба-
зирующемся на эвристическом поиске, является
так называемое приоритизированное планирова-
ние [23]. Здесь каждому агенту назначается прио-
ритет, а затем ищутся лишь индивидуальные пути,
при этом все ранее спланированные траектории
считаются неизменяемыми (другими словами –
динамическими препятствиями для очередного
агента). С теоретической точки зрения такой под-
ход не только не гарантирует оптимальности, но
даже не дает гарантий, что решение задачи будет
найдено, если оно существует. Тем не менее для
определенного класса задач такую гарантию мож-
но дать [24]. Более того, на практике приоритизи-
рованные алгоритмы находят решения, очень
близкие к оптимальным в очень большом числе
случаев, расходуя при этом кратно меньше вы-
числительных ресурсов. Именно поэтому алго-
ритмы этого класса очень часто применяются в
робототехнике [25].
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3. ОБУЧАЕМЫЕ МЕТОДЫ

Известно несколько вариантов применения
методов машинного обучения в контексте ЗМАП
с полной наблюдаемостью и централизованным
контроллером. Во-первых, эти методы могут ис-
пользоваться для выбора алгоритма многоагент-
ного планирования, наиболее подходящего под
конкретную задачу (карту, расположение аген-
тов) [26, 27]. Во-вторых, методы машинного обу-
чения могут использоваться для выучивания раз-
личных эвристических правил выбора, присут-
ствующих в классических алгоритмах решения
ЗМАП [28, 29]. Также в последние несколько лет
широкое распространение получили методы обу-
чения с подкреплением, которые позволяют ре-
шать задачу многоагентного планирования в де-
централизованной и в частично-наблюдаемых
постановках. В одной из первых работ на эту тему
[30] была представлена обучаемая стратегия, на-
зываемая PRIMAL, которая позже была улучше-
на и обобщена на случай непрерывного поиска
[31], когда после достижения цели агент не завер-
шает эпизод, а получает новую задачу. Оба алго-
ритма использовали демонстрационные траекто-
рии, сгенерированные поисковым алгоритмом
ODrM* [32]. Алгоритмы семейства PRIMAL ис-
пользуют сложную функцию вознаграждения и
значительное число частных допущений, касаю-
щихся конкретных условий и карт (domain knowl-
edge). Например, дополнительный штраф за кон-
фликты или предположение о том, что в локаль-
ное наблюдение входят не только позиции других
агентов, но и их цели. Похожие допущения были
использованы в работе [33], которая предлагает
еще один обучаемый алгоритм для решения
ЗМАП, но уже для более сложных динамических
моделей агентов (например, таких как квадроко-
птеры). Обучаемые методы, которые используют
полную информацию о статических элементах
среды (глобальная информация о положениях
других агентов им не доступна) были предложены
в работах [34, 35].

Помимо алгоритмов, которые были разработа-
ны специально для задач многоагентного плани-
рования существует ряд универсальных подходов
многоагентного обучения с подкреплением, ко-
торые могут быть использованы при решении
ЗМАП. Из большого набора классических алго-
ритмов одноагентного обучения (такое обучение
еще называют независимым), хорошо себя заре-
комендовал для частично-наблюдаемых и много-
агентных задач подход градиента стратегии, на-
пример, одна из популярных реализаций – алго-
ритм оптимизации ближайшей стратегии (PPO)
[36–38]. Вторым направлением является исполь-
зование централизованного обучения при обуче-
нии кооперативных стратегий. Алгоритмы из это-
го направления обычно обучаются централизо-

ванно, используя глобальную информацию о
среде, а тестируются децентрализованно. Так,
QMIX [39] использует гиперсети для обучения от-
дельных стратегий через смешивающую сеть по-
лезности. Каждая отдельная сеть при обучении
получает только локальное наблюдение, и опти-
мизируется гиперсетью, которая использует до-
ступ к глобальному состоянию. Алгоритмы обу-
чения MADDPG [40] (обучение по отложенному
опыту) и MAPPO [41] (обучение по актуальному
опыту) используют централизованную сеть кри-
тика. Это общий подход при обучении, когда кри-
тик использует глобальное состояние среды для
более качественного обучения аппроксиматора
функции полезности. Актор, который определяет
стратегию выбора действий, получает на вход
только частичное наблюдение, но неявно исполь-
зует общее наблюдение, пользуясь оценками
критика. Алгоритм FACMAC [42] является ком-
бинацией алгоритмов MADDPG и QMIX, что
позволяет применять его как для дискретного
пространства действий, используя преобразова-
ния Гюмбеля, так и для непрерывного.

Алгоритмы направления MARL достаточно
сильно оптимизированы под ряд сред, которые
уже стали классикой для их тестирования, напри-
мер SMAC [43], использующий игру Starcraft 2. В
отличие от одноагентного обучения с подкрепле-
нием в открытом доступе намного меньше гото-
вых реализаций, а те, что существуют, подходят
лишь для решения довольно простых задач. Ос-
новными причинами этого являются медленные
реализации, не использующие распараллелива-
ние и рассчитанные лишь на несколько миллио-
нов шагов в среде, использование простых пол-
носвязных архитектур в качестве аппроксимато-
ров. Из-за этого большинство исследователей
отдают предпочтение использованию известных
децентрализованных подходов. Но это приводит
к другой крайности – предложенные алгоритмы
эксплуатируют знания предметной области, что
ограничивает их применимость для широкого
класса задач навигации.

Одним из перспективных направлений в со-
здании более продвинутых методов решения
ЗАМП могут служить методы обучения с под-
креплением на основе модели [44]. Предсказание
поведения других агентов, учет этой модели ди-
намики в построении собственной стратегии
агента могут оказаться особенно полезными в ге-
терогенной группе агентов, где у каждого из них
может быть разная собственная стратегия [45].
Еще одной незакрытой нишей в MARL является
использование демонстраций при обучении.
Действительно, использование демонстраций
может существенно ускорить обучение, а также
позволить использовать современный трансфор-
менные и диффузионные модели. Это особенно
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актуально для задач навигации, для которых су-
ществуют сильные планировочные алгоритмы.

4. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ СРЕДЫ 
ДЛЯ ТЕСТИРОВАНИЯ АЛГОРИТМОВ

Экспериментальные онлайн среды почти не
используются исследователями необучаемых
подходов решения ЗМАП, т.к. этим подходы не
предполагают обучение путем взаимодействия со
средой. Обратная картина наблюдается в сообще-
стве обучения с подкреплением, где существует
большое количество различных сред, однако
большинство из них являются игровыми и
предполагают большое количество дополни-
тельных особенностей, не связанных с задачами
многоагентной навигации (например, инвентарь,
наличие противодействующих оппонентов и т.п.)
(см. рис. 1).

Примером игровой среды может служить Neu-
ralMMO [46], которая является упрощенной вер-
сией многопользовательской сетевой игры, в ко-
торой группа агентов решает задачу выживания и
накопление ресурсов. Команда из 8 агентов со-
ревнуется с другими 15 командами на процедурно
генерируемой карте 128 на 128 клеток. Среда яв-
ляется частично наблюдаемой, но агенты могут
коммуницировать между собой. Несмотря на то
что указанная задача является достаточно слож-
ной, она далека от практического применения, и
требует преимущественно реактивного выбора
действий на основе системы правил, нежели пла-
нирования и навигации.

Одной из наиболее известных сред именно для
задачи MAPF является среда Flatland [48] – упро-
щенная, однако, реалистичная среда для решения
задач составления расписания сети железных до-
рог. Здесь агенты – поезда – должны двигаться от
одной станции к другой по путям с односторонним
движением, избегая конфликтов друг с другом. В
рамках данной задачи было проведено несколько
соревнований, целями которых было исследова-
ние алгоритмов обучения с подкреплением. Од-

нако оказалось, что доступ к полному состоянию
среды дает существенное преимущество подхо-
дам планирования и перепланирования [49]. Еще
одним недостатком данной среды является то,
что она работает очень медленно (около 200 ша-
гов в секунду для небольших карт) при использо-
вании режима наблюдений, предназначенного
для обучаемых алгоритмов.

Среда MAGENT – одна из наборов сред биб-
лиотеки PettingZoo [47]. Среда предназначена для
моделирования роевого поведения агентов, кото-
рые могут не только перемещаться из одного ме-
ста в другое, но и взаимодействовать друг с другом
различными способами. Реализация на C++ су-
щественно ускоряет процесс взаимодействия, од-
нако данная среда имеет ограниченный набор
сценариев (типов карт) и не имеет интерфейса
для тестирования решений, не основанных на
обучении с подкреплением.

Наиболее подходящая для задач MAPF среда
POGEMA [50] специально создана для задач в ча-
стично-наблюдаемой постановке для клеточных
карт. Авторы делают особый упор на то, что аген-
ты получают информацию только из ограничен-
ного пространства вокруг себя и не могут пере-
давать какую-либо информацию друг другу, что
существенно усложняет задачу как для планиро-
вочных алгоритмов, так и для обучаемых. Глав-
ными достоинствами данной среды являются ее
гибкость и скорость работы. POGEMA позволяет
использовать любые созданные пользователем
карты препятствий, поддерживает три режима,
которые определяются тем, что происходит после
достижения агентом цели: агент получает новую
цель (непрерывный поиск пути), исчезающие
(после достижения цели) агенты и неисчезающие
до конца эпизода агенты.

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Методы решения задачи многоагентной нави-

гации активно развиваются в последнее время в
связи с их востребованностью в различных прак-

Рис. 1. Примеры сред, используемых для работы с обучаемыми методами решения мультиагентных задач.

(а) (б) (в) (г)
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тических областях (складская робототехника,
транспортные системы и пр.). В условиях центра-
лизованного управления и полной наблюдаемо-
сти обычно применяются необучаемые методы,
основанные либо на эвристическом поиске, либо
на сведении задачи многоагентного планирова-
ния к другим классическим задачам в области
компьютерных наук (SAT-задача, задача о пото-
ках и пр.). В случае, когда централизованный
контроллер отсутствует и/или агентам недоступ-
на полная информация об окружающей среде, то
зачастую применяются методы обучения с под-
креплением, основанные либо на адаптации из-
вестных методов поиска стратегии для индиви-
дуальных агентов, либо на парадигме “центра-
лизованное обучение – децентрализованное
исполнение”. Наиболее перспективным (и наи-
менее исследованным) по мнению авторов может
являться комбинированный подход, использую-
щий как методы обучения с подкреплением, так и
классические методы планирования (эвристиче-
ский поиск и др.).
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