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Аннотация. Исследуется эффективность роевых алгоритмов планиро-

вания пути в двумерной некартографированной среде. В качестве критери-

ев эффективности используется число итераций в процессе поиска пути и 

оценка вероятности успешного достижения цели. В ходе исследования из-

меняется максимальная скорость перемещения роя и максимальное число 

итераций, в течение которых допускается отсутствие уменьшения расстоя-

ния до цели. Предполагается, что каждая частица может определять со-

стояние среды в некоторой локальной области. Под определением состоя-

ния имеется в виду определение наличия препятствия в ячейке среды. Для 

решения проблемы локальных минимумов предлагается вводить вирту-

альное препятствие в точке локального минимума. Данный подход в целом 

известен. Новизна этого подхода заключается в том, что решается задача 

обнаружения локального минимума роем частиц. При одиночном движении 

обнаружение локального минимума тривиально и сводится к проверке 

движения к ранее посещенным ячейкам. В групповом случае требуется но-

вое решение задачи обнаружения локального минимума. В данной статье 

приводится обзор и анализ задачи планирования пути, формулировка про-

блемы, постановка задачи, математическое описание алгоритмов глобаль-

ного роевого планирования пути с предложенными модификациями, псев-

докоды алгоритмов планирования и результаты численного исследования. 

В ходе численных исследований определены критерии эффективности пла-

нирования пути в среде размером 100100 ячеек со случайно размещаемы-

ми препятствиями. 

Ключевые слова: роевые алгоритмы; двумерная среда; локальный минимум; 

виртуальные препятствия; локальный поиск; виртуальное препятствие. 

 

Введение 

Большинство известных алгоритмов планирования пути базируются на известной карте сре-

ды [1, 2]. При отсутствии карты среды высокую эффективность показывают алгоритмы, заимст-

вованные в живой природе [3]. Можно выделить несколько наиболее популярных алгоритмов, 

используемых в задачах планирования пути. К ним относятся алгоритмы роя частиц (particle 

swarm optimization – PSO) [4], муравьиный алгоритм [5], пчелиный алгоритм [6], нейросетевые 

алгоритмы [7], эволюционные алгоритмы [8]. 

Нейросетевые алгоритмы планирования пути достаточно активно разрабатываются в на-

стоящее время. В работах ведущей научной школы профессора З.В. Нагоева детально обсужда-

ются проблемы создания нейрокогнитивных мультиагентных систем, рассматриваются модели 

нейрокогнитивных систем управления роботом, методы и алгоритмы учета контекста диалога, 

методы и алгоритмы обучения рассматриваемых архитектур, методы и алгоритмы учета неявных 

знаний и фактов [9–13]. Авторы выражают признательность профессору З.В. Нагоеву за плодо-

творные дискуссии и считают своим приятным долгом поздравить профессора З.В. Нагоева с 

юбилеем. 

Наиболее эффективные результаты в области планирования пути получены с применением 

нейронной сети, называемой визуальным трансформером. Однако такая нейронная сеть требует 

значительного объема вычислений. Кроме того, для обучения трансформера требуется значи-

тельный объем данных, который может достигать миллиардов примеров. Относительно простые 

нейронные сети, независимо от того, обучаются они с подкреплением или с учителем, не обеспе-

чивают высокой надежности. Так, результаты многочисленных работ [14–17] показывают, что 
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для большинства простых относительно нейронных сетей вероятность успешного достижения 

целевой точки не превышает 80–90 %. В этой связи такие нейросетевые планировщики дополня-

ются алгоритмами устранения коллизий и выхода из локальных минимумов. 

Эволюционные алгоритмы обладают значительно меньшей вычислительной сложностью. В 

этой связи они также применяются в задачах планирования пути. Наиболее известны генетиче-

ские алгоритмы, которые представляют собой оптимизационную процедуру, основанную на со-

четании случайного поиска и эволюционных способах отбора наилучших особей. Генетические 

алгоритмы могут применяться как для планирования пути одиночных подвижных объектов [18, 

19], так и для построения маршрутов групп роботов [20]. Так, в работе [18] решена задача опти-

мизации траектории движения космического аппарата по критерию минимальных затрат энергии 

при переходе от одной орбиты к другой. Для решения задачи нахождения оптимального управ-

ления использован генетический алгоритм, с помощью которого осуществлен расчет числа ак-

тивных участков движения космического аппарата. В работе [19] разработан генетический алго-

ритм, который применен для планирования пути в динамической среде. Однако в данной статье 

отсутствуют оценки времени планирования пути, что не дает оценить эффективность применен-

ного алгоритма для динамической среды. В статье [19] рассмотрена задача планирования пути 

группы беспилотных летательных аппаратов. Проблема сформулирована в виде множественной 

задачи коммивояжера, для решения которой предложен генетический алгоритм. Эволюционные 

подходы, в частности генетические алгоритмы, показывают высокую эффективность в статиче-

ских задачах, характеризуемых большим числом вариантов решений. Однако они, как и другие 

методы случайного поиска, не гарантируют нахождение глобального оптимума. 

Роевые алгоритмы поисковой оптимизации относятся к наиболее часто применяемым алго-

ритмам среди современных биоэвристик. На них приходится около половины всех ссылок в меж-

дународных базах данных [21]. 

Так, в работе [22] предложен метод планирования глобального пути по критерию его длины 

и гладкости, который базируется на сочетании алгоритма PSO для планирования глобального 

пути и алгоритма вероятностных дорожных карт [1] для планирования локального пути. Такой 

подход позволяет устранить основной недостаток алгоритма PSO – попадание в локальные ми-

нимумы. Данная проблема является одной из наиболее распространенных при планировании пу-

ти [23, 24]. Показано, что предложенный метод способен функционировать в среде с невыпук-

лыми препятствиями. Однако метод сравнивался только с алгоритмом Дейкстра, который не 

предназначен для получения гладкого пути и не отличается высокой вычислительной эффектив-

ностью. 

Для выпуклых препятствий метод PSO применяется более широко в задачах планирования 

пути. Так, в работе [25] производится сравнение метода PSO с бактериальным методом. Метода-

ми численного моделирования в неопределенной среде с несколькими выпуклыми препятствия-

ми показано, что бактериальный алгоритм показывает более высокое быстродействие. 

В статье [26] алгоритм PSO также используется для нахождения кратчайшего пути в плоской 

среде, разбитой на ячейки. Путем моделирования показано, что в простой среде с несколькими 

препятствиями, занимающими по одной ячейке, алгоритм PSO находит оптимальный по длине 

путь. Однако рассмотрена среда размерами 1010 ячеек с одним и тремя препятствиями, что не 

дает возможности обобщить полученные результаты на более общий случай. 

Более сложные среды рассмотрены в работах [27, 28]. В статье [27] рассмотрена среда разме-

ром 500500 клеток, содержащая множество прямоугольных препятствий, расставленных в шах-

матном порядке. Препятствия не пересекаются друг с другом и не образуют тупики или углы. 

Для такой относительно простой среды численно исследован глобальный роевой алгоритм при 

различном числе частиц в рое. Основным отличием алгоритма, исследуемого в работе [27], явля-

ется учет сенсорной системы, которая позволяет обнаруживать препятствия. Исследована сходи-

мость алгоритма поиска пути при различных дистанциях системы обнаружения препятствий. В 

статье [28] рассмотрена более сложная среда, в которой препятствия могут образовывать тупики 

и углы. Используется алгоритм PSO с инерционным коэффициентом, который адаптируется во 

время движения. В процессе инициализации роя предлагается использовать хаотический подход, 

заимствованный из нелинейной динамики. Численные исследования показали, что предложен-

ный алгоритм позволяет снизить число итераций для нахождения пути. 
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В последнее время появились работы по планированию пути для беспилотных летательных 

аппаратов, базирующиеся на алгоритме PSO. Кроме повышения размерности в трехмерной среде 

более сложные управляемые объекты [3, 29–31]. 

Так, в работе [32] исследуется задача планирования движения беспилотного летательного 

аппарата на основе алгоритма PSO. В статье использован стандартный алгоритм с инерциальным 

весом. При численном исследовании учтены наличие лидара на борту и модель кинематики дви-

жения, которая редуцирована до двумерного случая, т. е. планировалось движение в горизон-

тальной плоскости. Аналогично в статье [33] рассматривается задача планирования пути беспи-

лотного летательного аппарата в горизонтальной плоскости. При этом начальный путь генериру-

ется с использованием диаграмм Вороного и алгоритма Дейкстра, а алгоритм PSO с инерциаль-

ным коэффициентом используется для оптимизации начального пути в динамической конфликт-

ной среде. Проведенное численное исследование показало эффективность предлагаемого подхо-

да. Однако подчеркнем, что рассмотрена фактически двумерная среда и запрещенные области 

являются выпуклыми. 

В работах [34, 35] рассмотрена задача планирования пути в трехмерной среде. В статье [34] 

используется стандартный алгоритм PSO, который модифицируется с целью улучшения сходи-

мости и вычислительной сложности. Предложенный алгоритм позволяет проводить параллель-

ный поиск по всем трем координатам и учитывает ограничения на скорости. При численном ис-

следовании рассмотрены статические трехмерные среды с препятствиями, описываемыми пря-

моугольными параллелепипедами. Предложенные улучшения метода PSO позволили существен-

но в несколько раз уменьшить время нахождения траектории. В работе [35] исследуются различ-

ные варианты реализации алгоритма PSO в задаче планирования пути беспилотного летательного 

аппарата в трехмерной среде. Учитываются запретные области в виде вертикальных цилиндров, а 

также рельеф поверхности. Вокруг беспилотного летательного аппарата вводятся области опас-

ности и коллизии. Предлагается версия алгоритма, названная сферическим PSO. Предложенный 

вариант сравнивается с другими версиями PSO в различных трехмерных средах. Путем числен-

ных исследований показано, что предлагаемый алгоритм PSO обеспечивает в среднем наимень-

шее число итераций при планировании пути. Также приводятся результаты натурных экспери-

ментов. 

Проведенный анализ позволяет сделать вывод о том, что наиболее исследованным алгоритм 

PSO является в средах с выпуклыми препятствиями. Вопрос функционирования алгоритма PSO в 

средах с локальными минимумами проработан недостаточно. В этой связи в данной статье пред-

лагаются: 

а) алгоритм обнаружения локального минимума роем частиц; 

б) алгоритм устранения локальных минимумов путем введения виртуальных препятствий. 

 

1. Постановка задачи 

Рассматривается глобальный алгоритм роя частиц [36] в пространстве второго порядка. Обо-

значим как N число частиц, положение и скорость которых в момент t описывается векторами 

xi(t) = [xi1, xi2] и vi(t) = [vi1, vi2], i = 1, 2,…, N. 

Изменение положения частицы описывается уравнениями кинематики материальной точки: 

           1 1 1 2 2 21 , 1i i i i i ix t x t v t x t x t v t      .     (1) 

Скорости vi1, vi2 в выражении (1) являются управлением, они определяются выражением [37]: 

               L G
ij ij 1 1j ij ij 2 2j j ijv t +1 = wv t +k r t x t x t +k r t x t x t    

   
,      (2) 

здесь j = 1, 2 – номер координаты;  L
ijx t  – значение j-й координаты, соответствующее наилуч-

шему значению целевой функции J, достигнутому i-й частицей к моменту времени t;  G
jx t  – 

значение j-й координаты, соответствующее наилучшему значению целевой функции J, достигну-

тому всем роем; k1 и k2 – положительные коэффициенты, определяющие важность локальной и 

глобальной компонент;  1 2, 0,1j jr r  – случайные числа, вносящие элемент хаотичности в движе-

ние роя; w – весовой коэффициент инерции. 

Скорости  ijv t  ограничены по величине максимальным значением, т. е.: 
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     

 

max

max max

1 2 , если 1 ,

,если 1 .

ij ij

ij

v t v t v

v v t v

    


 

         (3) 

В качестве целевой функции J в задачи движения в целевую точку используется Евклидово 

расстояние от текущего положения частицы роя до целевой точки: 

   
2 2

1 1 2 2i i t i tJ x x x x    ,              (4) 

где 1tx , 2tx  – координаты целевой точки. 

Коэффициенты 1 2,j jr r  вычисляются в соответствии с выражениями 

 1 2 1rand 0,1 , 1j j jr r r   ,          (5) 

где  rand 0,1  – функция генерации случайного равномерно распределенного в диапазоне (0, 1) 

числа. 

В качестве критерия останова алгоритма используется выполнение одного из двух условий: 

 iJ  ,           (6) 

 it maxk > k ,             (7) 

где itk  – требуемая точность достижения целевой точки; maxk  – максимально допустимое число 

итераций. При этом неравенство (6) должно выполниться для одного из i = 1, 2,…, N. Иными 

словами, цель считается достигнутой, если любая из частиц достигает целевой точки. 

Требуется решить следующие задачи: 

– предложить и исследовать алгоритм обнаружения локального минимума роем частиц; 

– предложить и исследовать алгоритмы выхода из обнаруженного локального минимума; 

– исследовать влияние параметров роевого алгоритма, размер роя, весовой коэффициент 

инерции w и коэффициенты k1, k2 на число итераций, необходимых для достижения целевой точ-

ки. 

 

2. Описание алгоритмов 

Глобальный алгоритм роя частиц может быть описан ПСЕВДОКОДОМ 1, представленным 

ниже. 

ПСЕВДОКОД 1. Глобальный роевой алгоритм 

ВХОДНЫЕ ДАННЫЕ: число частиц N, целевая функция J, координаты целевой точки ( t1x , 

t2x ), координаты начальной точки ( 01x , 02x ), значения коэффициентов w, k1, k2, максималь-

ное значение скорости maxv , требуемая точность достижения целевой точки , максимально 

допустимое число итераций maxk . 

ВЫХОДНЫЕ ДАННЫЕ: Массив координат ijx . 

1. СОЗДАНИЕ РОЯ N ЧАСТИЦ. 

2. ВЫЧИСЛЕНИЕ НАЧАЛЬНЫХ ЗНАЧЕНИЙ ЦЕЛЕВОЙ ФУНКЦИИ iJ , ЛОКАЛЬНОЙ 

L
ijx  И ГЛОБАЛЬНОЙ G

jx  ЛУЧШИХ ПОЗИЦИЙ. 

3. В ЦИКЛЕ ПОКА НЕ ВЫПОЛНЕНО (6) ИЛИ (7): 

3.1. ВЫЧИСЛЕНИЕ КОЭФФИЦИЕНТОВ k1, k2. 

3.2. ВЫЧИСЛЕНИЕ СКОРОСТЕЙ vi1, vi2. 

3.3. ЕСЛИ СЛЕДУЮЩЕЕ ПОЛОЖЕНИЕ ЧАСТИЦЫ НЕ ЗАНЯТО ПРЕПЯТСТВИЕМ, 

ТО ОБНОВЛЕНИЕ ijx  КООРДИНАТ СОГЛАСНО (1). 

3.4. ЕСЛИ ОБНАРУЖЕН ЛОКАЛЬНЫЙ МИНИМУМ, ТО ВЫПОЛНЕНИЕ 

АЛГОРИТМА ВЫХОДА 

3.5. ОБНОВЛЕНИЕ ЗНАЧЕНИЙ iJ ,  L
ijx t ,  G

jx t . 

3.6. ОБНОВЛЕНИЕ КООРДИНАТ ijx . 

3.7. УВЕЛИЧЕНИЕ СЧЕТЧИКА ИТЕРАЦИЙ. 

3.8. КОНЕЦ ЦИКЛА. 



Математика 

Bulletin of the South Ural State University 
Ser. Mathematics. Mechanics. Physics, 2024, vol. 16, no. 2, pp. 26–40 

30 

4. КОНЕЦ АЛГОРИТМА. 

Предварительное исследование алгоритма, описанного в ПСЕВДОКОДЕ 1, методами чис-

ленного моделирования привело к следующим модификациям и условиям реализации алгоритма 

роя частиц. 

Реализация алгоритма произведена для дискретного случая. Среда разбита на отдельные 

ячейки. Для получения непрерывного следа, оставляемого роем при движении от начальной в 

целевую точку, необходимо, чтобы перемещение частицы на одном шаге осуществлялось в со-

седнюю ячейку. Отсюда следует, что максимальная скорость перемещения равна maxv =1 . Нару-

шение указанного условия может приводить к разрывам в траектории и эффекту пробития пре-

пятствий, которые показаны на рис. 1. 

 
          а) Разрывы траектории                      б) Проход через препятствие 

Рис. 1. Наличие разрывов в траектории при max 1v   

При условии, что значения координат ijx  и скоростей ijv  изменяются дискретно и ограниче-

ны единицей на одном такте, более эффективным является аддитивное добавление случайных 

вариаций в алгоритм вычисления скоростей (2). В данной работе предложена следующая форма 

уравнений (1), (2): 

                1 1 1 1 2 2 2 21 , 1i i i j i i i jx t x t v t r t x t x t v t r t        ,  (8) 

            1 21 L G
ij ij ij ij j ijv t wv t k x t x t k x t x t        

   
,        (9) 

где 1 2,j jr r  – случайные числа, принимающие значения –1, 0 или 1 с равной вероятностью. 

Для адаптивной корректировки коэффициенты 1k , 2k  предлагается выбирать в виде функ-

ций времени и отдельно настраивать их для каждого элемента роя. Тогда эти коэффициенты обо-

значаются как  L
ijk t  и  G

ijk t , j = 1, 2 для каждого i-го элемента роя на t-шаге. Для их вычисле-

ния предлагается следующая процедура. Предположим, что эти коэффициенты нормированы к 

единице: 

    1.L G
ij ijk t k t       (10) 

Пусть            ,L L G G
ij ij ij ij j ijb t x t x t b t x t x t    , j = 1, 2, i = 1, 2,…, N есть абсолютные от-

клонения наилучших достигнутых на данной итерации t локальных и глобальных координат от 

соответствующих значений координат целевой точки. 

Введем следующие величины, характеризующие динамику изменения локальных и глобаль-

ных координат для i-го элемента на данном t-шаге: 

      1 , 1,2,L L L
ij ij ijb t b t b t j         (11) 

      1 , 1,2.G G G
ij ij ijb t b t b t j         (12) 

Заметим, что при уменьшении величины L
ijb , т. е. когда выполнено   0L

ijb t  , локальное 

движение i-й частицы роя происходит успешно, причем тем лучше, чем меньше  L
ijb t . Анало-
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гично при   0G
ijb t   глобальное движение роя как целого происходит успешно, причем тем 

лучше, чем меньше  G
ijb t . 

Для сопоставления обоих факторов рассмотрим для некоторого i-го элемента роя следующее 

условие: 

   G L
ij ijb t b t .                    (13) 

Если условие (13) выполнено, тогда скажем, что локальное перемещение i-го элемента роя по 

j-й координате на данный момент t происходит не менее успешно, чем соответствующее гло-

бальное. При этом целесообразно увеличить коэффициент влияния локального перемещения 

     1L L L
ij ij ijk t k t k t   . Тогда в силу условия (10) заключаем, что коэффициент G

ijk  должен 

уменьшиться, причем по модулю на ту же величину, на которую увеличился коэффициент L
ijk . 

Аналогично, если выполнено условие, обратное (13), тогда будем говорить, что глобальное пере-

мещение i-го элемента роя по j-й координате на данный момент t происходит более успешно, чем 

соответствующее локальное. 

Чтобы удовлетворить всем указанным выше условиям, можно предложить следующий закон 

адаптивной корректировки коэффициентов L
ijk  и G

ijk : 

  
         

    

,если ;
1

1 ,иначе;

L L G G L
ij ij ij ij ij

L
ij L G

ij ij

k t t k t b t b t
k t

k t t





    


  


      (14) 

  
        

     

1 ,если ;
1

,иначе.

G L G L
ij ij ij ijG

ij
G G L
ij ij ij

k t t b t b t
k t

k t t k t





    
  



    (15) 

Величины  L
ijμ t  и  G

ijμ t  заданы следующими выражениями, изменяющимися на единич-

ном отрезке [0, 1]: 

    ˆth 0,5L
ij ijt b t   

 
,         (16) 

    ˆth 0,5G
ij ijt b t    

 
,          (17) 

где th  – функция гиперболического тангенса. 

В выражениях (16), (17) введено обозначение: 

      ˆ G L
ij ij ijb t = b t b t   .          (18) 

Также принято, что η  – некоторый коэффициент, имеющий размерность обратной длины и 

характеризующий степень нарастания  L
ijμ t  / спада  G

ijμ t  с ростом  ˆ
ijb t . Коэффициент η  

подбирается эмпирически. 

В частности, в этот коэффициент можно внести элемент случайности, свойственный роевым 

алгоритмам. Тогда он становится функцией j и t. Один из простейших случаев сделать это сле-

дующий: 

     j min j max minη= η t = η +r t η η ,    (19) 

где  jr t  – есть случайное число с равномерным распределением в интервале [0, 1] и генерируе-

мое для каждого i-го элемента на временном шаге t, а minη , max minη >η  – некоторые заданные 

положительные числа – пределы изменения параметра  jη t . 

Выполнение ПСЕВДОКОДА 1 требует наличия алгоритма обнаружения локального мини-

мума и алгоритма выхода из этого локального минимума. 

Наиболее простым способом выхода из локальных минимумов является внесение случайных 

вариаций в движение роя. Как следует из выражений (8), (9), такие случайные вариации присут-

ствуют в самом алгоритме роя частиц. В данной статье предлагается числа 1 2,j jr r  приравнивать 

к нулю при движении в свободной области пространства. При попытке движения в ячейку, заня-
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тую препятствием, числа 1 2,j jr r  генерируются случайной процедурой. Как показали результаты 

численных исследований, случайного поиска в локальной области недостаточно для выхода из 

локальных препятствий. Например, на рис. 2 представлены результаты моделирования, при кото-

рых наблюдается попадание в локальный минимум. 

При одиночном планировании движения детерминированными 

алгоритмами обнаружение локального минимума не представляет 

проблемы. Достаточно обнаружить движение в уже посещенную 

ячейку, чтобы сделать вывод о наличии локального минимума в 

текущем положении. 

В рассматриваемом случае роя частиц задача осложнена двумя 

факторами. Первый фактор заключается в наличии компоненты, 

обусловленной случайными вариациями коэффициентов k1 и k2. 

Второй фактор заключается в наличии роя. 

В данной статье исследуется для обнаружения локального ми-

нимума предлагается эвристический алгоритм, определяющий от-

сутствие изменений в координатах  G
jx t , j = 1, 2. Данный алго-

ритм содержит настроечный параметр nlm, означающий число ите-

раций, в течение которых координаты, соответствующие наилуч-

шему значению целевой функции J, достигнутому всем роем, не 

изменяются. При этом точкой локального минимума считается точка [    G G
1 2x t ,x t ]. 

Для выхода из локального минимума предлагается вводить виртуальное препятствие, поло-

жение которого совпадает с точкой локального минимума. Виртуальные препятствия активно 

используются для различных задач обхода препятствий, выхода из локальных минимумов, учета 

ограничений на маневренность подвижных объектов [24, 37]. 

Предлагаемый вариант выхода из локального минимума описывается ПСЕВДОКОДОМ 2, 

представленным ниже. 

ПСЕВДОКОД 2. Вариант 1 выхода из локального минимума. 

ВХОДНЫЕ ДАННЫЕ: значение nlm, координаты глобального минимума  G
jx t , j = 1, 2, те-

кущие координаты частиц роя ijx . 

1. ЕСЛИ КООРДИНАТЫ    1G G
j jx t x t  , j = 1, 2, ТО ИНКРЕМЕНТ ДЕТКЕТОРА 

ЛОКАЛЬНОГО МИНИМУМ dlm = dlm + 1. ИНАЧЕ dlm = 1. 

2. ЕСЛИ dlm > nlm, ТО: 

     2.1. ДОБАВЛЕНИЕ ВИРТУАЛЬНОГО ПРЕПЯТСТВИЯ В ТОЧКУ  G
jx t . 

     2.2. СЛУЧАЙНОЕ ИЗМЕНЕНИЕ КООРДИНАТ ЧАСТИЦ, НАХОДЯЩИХСЯ В 

ЛОКАЛЬНОМ МИНИМУМЕ. 

     2.3. ВЫЧИСЛЕНИЕ НОВЫХ ЗНАЧЕНИЙ  L
ijx t . 

     2.4. ВЫЧИСЛЕНИЕ НОВОГО ЗНАЧЕНИЯ  G
jx t . 

3. КОНЕЦ АЛГОРИТМА. 

Численное исследование алгоритмов, описанных в ПСЕВДОКОДЕ 1 и ПСЕВДОКОДЕ 2, по-

казывает, что данный способ детектирования и выхода из локальных минимумов чувствителен к 

параметру nlm. При небольшом значении параметра nlm алгоритм может устанавливать препятст-

вие наиболее перспективной для движения роя точке. Например, на рис. 3 приведен пример, на 

котором из-за случайных флюктуаций рой временно остановился у края препятствия. При этом 

алгоритм при nlm = 3, установил виртуальное препятствие, отмеченное окружностью. Данная 

проблема решается путем увеличения параметра nlm, однако при этом число циклов при выходе 

из тупиков и углов значительно возрастает. 

Рис. 2. Попадание  
роевого алгоритма  

в локальный минимум 
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В связи с выявленными не-

достатками алгоритм выхода из 

локального минимума дополняет-

ся анализом локальной области 

вокруг частицы, находящейся в 

точке [    G G
1 2x t ,x t ]. В ходе дан-

ного анализа рассматривается об-

ласть, включающая ближайшие к 

обнаруженному локальному ми-

нимуму 24 ячейки пространства, 

представленные на рис. 4. Основ-

ная цель проводимого анализа – 

обнаруживать углы, после чего в 

область локального минимума до-

бавляются виртуальные препятст-

вия. 

 

3. Результаты численного моделирования предложенных алгоритмов и обсуждение 

Вначале исследуем исходный роевой алгоритм, описанный в разделе 1. При исследовании 

будем определять два параметра – среднее число шагов для достижения цели и процент успеш-

ного достижения цели.  

Моделирование проводилось при объеме экспериментов Nэ = 100. Размеры моделируемой 

среды составляют 100100 ячеек. В среде присутствует 15 препятствий. Минимальные ширина и 

высота препятствий составляют 1 ячейку. Максимальная ширина и высота препятствий равны 25 

ячейкам. Положение нижнего левого угла, ширина и высота прямоугольных препятствий генери-

руются случайным образом. Максимально допустимое число итераций алгоритма составляет 

1200. 

Положение начальной и целевой точки, между которыми должен быть проложен путь, также 

задаются случайным образом. При этом они генерируются таким образом, чтобы расстояние до 

препятствий было не менее 2 ячеек. 

Число частиц роя N = 9. Начальное положение частиц роя генерируется следующим образом. 

Первая частица генерируется в начальной точке траектории. Остальные частицы располагаются в 

ближайших 8 ячейках, расположенных вокруг начальной точки траектории. 

Значения коэффициентов k1 и k2, определяющих веса локальной и глобальной компонент, 

равны 0,5. Инерционный весовой коэффициент равен w = 1,0. Число итераций, при котором не 

наблюдается уменьшение расстояния до целевой точки и фиксируется локальный минимум, рав-

но nlm = 5. 

Результаты численного исследования исходного роевого алгоритма представлены в табл. 1. 

При исследовании в алгоритме использовались случайные коэффициенты 1j 2jr ,r , аддитивно до-

бавляемые в уравнения обновления положений (8). При этом указанные коэффициенты изменя-

ются в соответствии с выражениями 

    1 max maxround randjr t r r   ,               (20) 

где maxr  – максимальное число ячеек, на которые может быть осуществлено перемещение по од-

ной координате за один такт; round  – операция округления до ближайшего целого числа; rand  – 

генератор случайного числа, равномерно распределенного в диапазоне [0, 1]. 

 
Таблица 1 

Исследование исходного роевого алгоритма 

Значение maxr  1 2 4 

Среднее число шагов 183 210 155 
Доля успешных запусков 90 % 88 % 90 % 

В ходе исследования предложенного в данной статье алгоритма изменялся параметр nlm = 5. 

Результаты исследования представлены в табл. 2. 

Рис. 3. Установка  
виртуального препятствия,  

мешающего движению 

Рис. 4. Анализируемая окрестность  
локального минимума.  
Заштрихованы ячейки,  
занятые препятствиями 
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Таблица 2 
Исследование модифицированного роевого алгоритма 

Значение nlm 5 7 10 

Среднее число шагов 159 100 93 
Доля успешных запусков 94 % 98 % 96 % 

Анализ результатов моделирования показывает, что в исходном роевом алгоритме для рас-

сматриваемой среды среднее число шагов для достижения цели равно 183. С ростом параметра 

maxr  уменьшается число шагов на достижение цели, что связано с большим разнообразием воз-

можных случайных движений. Средний процент успешности достижения целевой точки соста-

вил 89,33 %. Анализ причин непопадания в целевую точку показывает, что при max 1r   это попа-

дание в локальный минимум. При max 2r   большую часть (10 %) составило попадание в локаль-

ный минимум, и 2 % – разрывы в траекториях. При max 4r  –60 % составили разрывы в траекто-

рии, а 40 % – попадания в локальный минимум. Таким образом увеличение параметра maxr  явля-

ется неэффективным для решения проблемы локальных минимумов. 

Анализ результатов моделирования предложенного модифицированного роевого алгоритма 

планирования показывает, что среднее число шагов на достижение цели составляет 118 шагов. 

Таким образом, число шагов для получения траектории снижено примерно на 35,5 % по сравне-

нию с исходным алгоритмом. Процент успешного попадания в целевую точку составил 96 %, что 

на 6,67 % выше, чем для исходного алгоритма. На рис. 5 представлены некоторые результаты 

моделирования предложенных алгоритмов с успешным попаданием в целевую точку 

 На рис. 5 можно заметить, что в области локальных минимумов наблюдаются достаточно разно-

образные движения, что позволяет их успешно преодолевать. Разнообразие движений обуслов-

лено как случайными составляющими, так и изменением значений весовых коэффициентов 1k , 

2k . На рис. 5 также отдельно показаны виртуальные препятствия, добавленные модифицирован-

ным алгоритмом. 

Виртуальные препятствия 

  
Рис. 5. Результаты моделирования предложенного алгоритма 

  
Рис. 6. Примеры попадания предложенного алгоритма в локальные минимумы 

 

Примеры попадания в локальный минимум процедуры планирования с использованием 

предложенного алгоритма представлен на рис. 6. 
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На рис. 6 показан локальный минимум, обусловленный глубоким тупиком, и локальный ми-

нимум в виде длинной стенки, расположенной поперек движения роя. При максимально допус-

тимом числе итераций, равном 1200, алгоритм не смог выйти из указанных локальных минимумов. 
 

Заключение 

В данном исследовании предложена модификация роевого алгоритма поиска пути из задан-

ной начальной точки в заданную целевую точку в некартографированной среде. Сформулирована 

основная проблема алгоритма, заключающаяся в попадании в локальные минимумы. 

Предложены модификации, заключающиеся в новых алгоритмах определения выхода из ло-

кального минимума. Для определения локального минимума предложено использовать отсутст-

вие уменьшения целевого функционала – расстояния до целевой точки в течение некоторого ко-

личества итераций. При обнаружении локального минимума в него добавляется виртуальное 

препятствие, что позволяет решить указанную проблему. Дополнительным механизмом выхода 

из локальных минимумов является предложенный в статье алгоритм изменения весовых коэффи-

циентов. Данный алгоритм позволяет уменьшать влияние ранее обнаруженных текущих «опти-

мальных» положений роя на выбор следующих направлений движения. 

Исследование встроенного в роевой алгоритм механизма случайного выхода из локальных 

минимумов показало, что при увеличении области случайного поиска возрастает риск получить 

граф, состоящий от нескольких не связанных друг с другом подграфов. В этом случае требуется 

дополнительная процедура связывания отдельных подграфов в единый граф. 

Исследование предложенного алгоритма показало, что полностью устранить проблему ло-

кальных минимумов не удалось, по крайней мере, в пределах заданного максимального числа 

итераций. В некоторых случаях, например, в глубоких тупиках, выйти из локального минимума 

не удается. Одним их возможных направлений решения указанной проблемы является использо-

вание поэлементного анализа и выхода из локальных минимумов, а также применение алгорит-

мов, которые в таких ситуациях более часто добавляют локальные минимумы. 

Исследование выполнено за счет гранта Российского научного фонда № 24-19-00063, «Тео-

ретические основы и методы группового управления безэкипажными подводными аппаратами», 

https://rscf.ru/project/24-19-00063/ на базе ФГАОУ ВО «Южный федеральный университет».. 
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Abstract. This paper examines the effectiveness of swarm path planning algorithms in a two-

dimensional unmapped environment. The efficiency criteria are the number of iterations in the path find-

ing process and an assessment of the probability of successfully achieving the goal. During the study, 

the maximum speed of movement of the swarm and the maximum number of iterations during which it 

is allowed that the distance to the target does not decrease are changed. It is assumed that each particle 

can determine the state of the environment in a certain local region. By determining the state we mean 

determining the presence of an obstacle in a cell of the environment. To solve the problem of local min-

ima, it is proposed to introduce a virtual obstacle at the local minimum point. This approach is generally 

known. The novelty of this approach lies in the fact that it solves the problem of detecting a local mini-

mum by a swarm of particles. With a single movement, detecting a local minimum is trivial and comes 

down to checking the movement to previously visited cells. In the group case, a new solution to the 

problem of detecting a local minimum is required. This article provides a review and analysis of the path 

planning problem, problem formulation, problem statement, mathematical description of global swarm 

path planning algorithms with proposed modifications, pseudo-codes of planning algorithms and the 

results of a numerical study. In the course of numerical studies, the paper presents the criteria for the 

efficiency of path planning in an environment of 100100 cells with randomly placed obstacles. 

Keywords: swarm algorithms; two-dimensional environment; local minimum; virtual obstacles; lo-

cal search; virtual obstacle. 
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