
3132 

XIV ВСЕРОССИЙСКОЕ СОВЕЩАНИЕ ПО ПРОБЛЕМАМ УПРАВЛЕНИЯ 
ВСПУ-2024 

Москва 17-20 июня 2024 г. 

УДК 004.896 
 

ИССЛЕДОВАНИЕ НЕЙРОСЕТЕВЫХ 
МЕТОДОВ ПЛАНИРОВАНИЯ 
ТРАЕКТОРИЙ ДВИЖЕНИЯ В 

ДВУМЕРНОЙ СРЕДЕ 
 

Н. Хамдан 
Южный федеральный университет 

Россия, 344006, Ростов-на-Дону, ул. Б. Садовая, 105/42 
E-mail: dr.nizar.abou.hamdane@gmail.com 

 
М.Ю. Медведев 

Южный федеральный университет 
Россия, 344006, Ростов-на-Дону, ул. Б. Садовая, 105/42 

E-mail: medvmihal@sfedu.ru 
 

В.Х. Пшихопов 
Южный федеральный университет 

Россия, 344006, Ростов-на-Дону, ул. Б. Садовая, 105/42 
E-mail: pshichop@rambler.ru 

 
В.Б. Пархоменко 

Южный федеральный университет 
Россия, 344006, Ростов-на-Дону, ул. Б. Садовая, 105/42 

E-mail: vparhomenko@sfedu.ru 
 

 
Ключевые слова: планирование траектории, глубокое обучение, векторная карта, 
обучение с учителем. 

 
Аннотация: В докладе рассматривается проблема планирования движения в двумерной 
среде на базе нейронной сети глубокого обучения. Исследуется две формы 
представления карты среды – растровая и векторная. Для каждой формы создана 
обучающая выборка, на основе которой обучены нейронные сети различной структуры. 
Показано, что точность обучения слабо зависит от формы представления информации. 
Однако векторное представление карты среды, включающее информацию о положении 
робота, цели, препятствий и ближайшую область вокруг робота, позволяет сократить 
время обучения. Данный эффект достигается за счет снижения объема обрабатываемой 
нейронной сетью информации. Предложенные решения подтверждаются результатами 
численного моделирования. 

 
 

1. Введение 
 

Планирование движения с использованием машинного обучения развивается в 
связи с успехами глубоких нейронных сетей [1]. При этом, возможно обучение с 
учителем [2], с подкреплением [3] и гибридные схемы [4]. Обучение с учителем 
использует имеющийся опыт, например, повторяя удачные действия водителя. 
Обучение с подкреплением позволяет обучаться путем взаимодействия со средой. 
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Такой подход применяется в ситуациях, когда нет супервизора, способного решить 
задачу. 

Усилия исследователей в области планирования траекторий направлены на 
снижение времени планирования и учет различных ограничений [5]. С целью 
минимизации вычислительных требований существуют исследования, направленные на 
оптимизацию структуры нейронных сетей и содержания обучающей выборки [6, 7], а 
также формы представления данных для обучения нейронной сети [8]. 

В данном докладе исследуются 4 нейронные сети различной структуры. Одна из 
нейронных сетей взята из работы [9], в которой ставится задача выработки 
управляющего сигнала, подаваемого на систему управления углом поворота 
мобильного робота. Нейронная сеть обучается на основе данных с трех видеокамер. В 
качестве учителя использовался сигнал положения руля автомобиля, который 
формировался водителем. Обучаемая нейронная сеть включала 5 сверточных слоев и 3 
полносвязных слоя. В ходе тестирования для коррекции управляющих действий 
нейронной сети допускалось вмешательство водителя. При этом был достигнут уровень 
автономности 90%. Проведен эксперимент, в ходе которого нейронная сеть 
осуществляла управление направлением движения автомобиля в течении 10 миль. При 
этом вмешательства водителя не потребовалось. Работа [9] демонстрирует достаточно 
работоспособное решение, ходя и недостаточно надежное для автономного вождения. 

Еще одна исследуемая нейронная сеть взята для исследования из статьи [10], в 
которой предложено вместе с изображением подавать на нейронную сеть результаты 
измерения текущей скорости автомобиля и вектор целевой точки. Предложена 
структура нейронной сети и проведено обучение на основе симулятора и 
экспериментального образца робота. Полученные результаты показали, что введение 
дополнительной информации в нейронную сеть позволяет многократно снизить 
частоту вмешательства и в действия сети и повысить процент успешного достижения 
цели в городских условиях. 

Третья нейронная сеть сконструирована на основе работ [7, 11], в которых 
используется специальная процедура создания обучающей выборки, позволяющая 
повысить точность функционирования работы обученной сети. 

Также для сравнения используется нейронная сеть, использующая только 
полносвязные слои и не использующая сверточные слои. 

Во многих работах используются специальные формы представления информации 
о среде. В статье [12] вместо полной карты на вход нейронной сети подается локальный 
участок карты и глобальный путь на этом участке. В работе [13] на нейронную сеть 
также подается локальный участок среды, непосредственно примыкающий к роботу. 
Это позволяет более эффективно функционировать нейросетевому планировщику в 
непосредственной близости от препятствий. 

В данном докладе исследуются две формы представления карты среды. Одна 
форма – растровая карта, а вторая – комбинированная, в которой присутствует 
информация о положении робота, цели и препятствий, и растровая карта ближнего 
окружения робота. 

 
 

2. Формулировка задачи 
 

Рассматривается прямоугольная среда, представленная на рис. 1. Среда имеет 
размеры ܰݔ ൌ 65ܰݕ ൌ 65 ячеек. Каждое препятствие описывается координатами 
левого нижнего угла, высотой и шириной, т.е. вектором, содержащим 4 параметра: 
௢௕௦݌ (1) ൌ 	 ሾݔ௢௕௦, ,௢௕௦ݕ ,௢௕௦ݎ ܾ௢௕௦ሿ, 
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где ݔ௢௕௦,  ௢௕௦ – высотаݎ ;௢௕௦ – координаты левого нижнего угла препятствияݕ
препятствия; ܾ௢௕௦ – ширина препятствия. 
 

 
 

Рис. 1. Среда функционирования робота  
 

Положение робота и целевой точки описывается векторами 
௥݌ (2) ൌ 	 ሾݔ௥,  ,௥ሿݕ
௧݌ (3) ൌ 	 ሾݔ௧,  .௧ሿݕ

Задача указанной нейронной сети выбрать одно из восьми направлений движения, 
представленные на рис. 2. 
 

 
 

Рис. 2. Направления движения робота 
 

Таким образом, ставится задача обучить нейронную сеть классифицировать среду, 
представленную на рис. 1, на 8 классов, имитируя алгоритм планирования учителя.  

 
 

2. Результаты решения задачи 
 

Кроме растрового изображения, представленного на рис. 1, в данной работе 
используется описание среды, представленное в виде матрицы, содержащей вектора 
(1)-(3). Такая матрица имеет вид: 
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௘௡௩ܯ (4) ൌ 	

ۏ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
ێ
ۍ

௢௕௦ଵݔ
…

௢௕௦,ே௢௕௦ݔ
௥ݔ
௧ݔ

௫௥ିଵ,௬௥ାଵ݌
௫௥ିଵ,௬௥݌
௫௥ିଵ,௬௥ିଵ݌
௫௧ିଵ,௬௧ାଵݍ
௫௧ିଵ,௬௧ݍ
௫௧ିଵ,௬௧ିଵݍ

௢௕௦ଵݕ
…

௢௕௦,ே௢௕௦ݕ
௥ݕ
௧ݕ

௫௥,௬௥ାଵ݌
65

௫௥,௬௥ିଵ݌
௫௧,௬௧ାଵݍ
65

௫௧,௬௧ିଵݍ

௢௕௦ଵݎ
…

௢௕௦,ே௢௕௦ݎ
௥ݔ
௧ݔ

௫௥ାଵ,௬௥ାଵ݌
௫௥ାଵ,௬௥݌
௫௥ାଵ,௬௥ିଵ݌
௫௧ାଵ,௬௧ାଵݍ
௫௧ାଵ,௬௧ݍ
௫௧ାଵ,௬௧ିଵݍ

ܾ௢௕௦ଵ
…

ܾ௢௕௦,ே௢௕௦
௥ݕ
௧ݕ
0
0
0
0
0
0 ے

ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ې

, 

где ݌௜,௝, ݅ ൌ ݎݔ െ 1, ,ݎݔ ݎݔ ൅ 1, ݆ ൌ ݎݕ െ 1, ,ݎݕ ݎݕ ൅ 1, равняется 65, если ячейка возле 
робота занята препятствием. Иначе ячейка ݌௜,௝ равна 0. Строки матрицы ܯ௘௡௩ (7) с 
номерами ܰݏܾ݋ ൅ ݏܾ݋ܰ ,2 ൅ ݏܾ݋ܰ ,3 ൅ 4 содержат карту ближайшей к роботу области, 
8 соседних ячеек. Последние три строки матрицы ܯ௘௡௩ (7) содержат ближайшие 8 ячеек 
к целевой точке. При этом ݍ௜,௝, ݅ ൌ ݐݔ െ ௧ݔ ,௧ݔ ,1 ൅ 1, ݆ ൌ ௧ݕ െ ,௧ݕ ,1 ௧ݕ ൅ 1 равняется 65, 
если соответствующая ячейка занята роботом или препятствием. В противном случае 
ячейка ݍ௜,௝ равна 0. 

Таким образом, матрица ܯ௘௡௩ (4) содержит 4 столбца и ܰݏܾ݋ ൅ 8 строк. 
Вектор параметров препятствий ݌௢௕௦ (1) задается в соответствии с выражениями: 

௢௕௦ݔ (5) ൌ ,ሺ1݀݊ܽݎ 65ሻ	, ݕ௢௕௦ ൌ ,ሺ1݀݊ܽݎ 65ሻ	, 
௢௕௦ݎ (6) ൌ ,ሺ1݀݊ܽݎ	 20ሻ, ܾ௢௕௦ ൌ ,ሺ1݀݊ܽݎ	 20ሻ, 
где ݀݊ܽݎሺܿଵ, ܿଶሻ – генератор равномерно распределенного случайного числа в 
диапазоне [ܿଵ, ܿଶ]. 

Начальное положение робота и положение целевой точки также задаются 
случайным образом в диапазоне [1, 65]. 

Матрица (4) преобразуется в картинку в виде оттенков серого с разрешением 16 
бит. Внешний вид картинки, которая подается на вход нейронной сети, представлен на 
рис. 3. 
 

 
Рис. 3. Матрица признаков в виде изображения, подаваемого на вход нейронной сети 

 
В ходе исследования рассмотрены 4 нейронных сети. Сеть NN1 включает входной 

слой, 9 сверточных слоев, 4 полносвязных слоя и выходной слой. Каждый сверточный 
слой включает 128 фильтров размером 33. Число нейронов в полносвязных слоях 512, 
128, 32 и 8. Сеть NN2 взята из работы [10], а сеть NN3 из работы [9]. Сеть NN4 
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содержит 9 полносвязных слоев с числом нейронов 1024, 1024, 512, 512, 256, 128, 64, 
32, 8. 

Вначале рассмотрена задача обучения сетей на основе растровой карты. Созданы 3 
обучающие выборки объемом 240 000, 400 000 и 560 000 изображений. Качество 
обучения контролируется частотой успешного достижения цели s. Данный параметр 
вычисляется в процессе моделирования в соответствии с выражением: 
(7) ௦ ൌ  ,݉ܰ/ݏܰ	
где ܰݏ – число экспериментов, в которых успешно достигнута цель; ܰ݉ – общее число 
экспериментов. 

Результаты обучения рассмотренных нейронных сетей представлены в табл. 1. 
Частота успешного достижения цели в табл. 1 получена при ܰ݉	 ൌ 300. 
 

Таблица 1. Оценки точности для растровой картинки. 
 
Объем выборки 240 000 400 000 560 000 
Сеть NN1 71,4 73,2 74,0 
Сеть NN2 63,4 79,2 80,0 
Сеть NN3 56,2 65,0 67,6 
Сеть NN4 46,0 45,7 48,3 
 

 
Аналогичные результаты для обучения нейронных сетей на основе входной 

матрицы, представленной на рис. 3, показаны на рис. 4. 
 

Таблица 2. Оценки точности для векторного представления. 
 
Объем выборки 240 000 400 000 560 000 
Сеть NN1 79,33 80,67 80,5 
Сеть NN2 76,25 78,04 78,32 
Сеть NN3 68,46 72,65 73,25 
Сеть NN4 72,67 73,33 75,0 
 
 

6. Заключение 
 

Анализ результатов, представленных в табл. 1 и табл. 2 позволяет сделать 
следующие выводы: 

– векторное представление информации для нейронной сети дает повышение 
точности работы нейронной сети на 6 – 7 %; 

– ни одна из проанализированный нейронных сетей не обеспечивает достаточно 
надежного решения, позволяющего ей самостоятельно решать задачу автовождения. 

Кроме того, следует отметить, что использование векторного представления за счет 
уменьшения объема входных данных, позволяет снизить время обучения в 10 – 15 раз. 

Исследование выполнено за счет поддержки Передовой школы ЮФУ «Инженерия 
киберплатформ». 
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