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Аннотация 

Статья посвящена всестороннему анализу современных подходов, методов и 

стратегий оптимизации алгоритмов планирования движения роботов в условиях 

динамических, неопределённых и структурно сложных сред. Представлены 

теоретические аспекты построения маршрутов на основе классических 

алгоритмов поиска, моделей вероятностной навигации, графовых структур, 

деревьев принятия решений и многоцелевой оптимизации. Особое внимание 

уделено интеллектуальным подходам: методам машинного обучения, 

нейросетевым архитектурам, эволюционным алгоритмам, стохастической 

оптимизации и гибридным системам планирования траекторий. В статье также 

обсуждается роль физических ограничений робота, параметров окружающей 

среды, обработки сенсорной информации, вероятностной локализации и методов 

прогнозирования динамики препятствий. Рассматриваются проблемы 

устойчивости, вычислительных затрат, масштабируемости и адаптивности, 

которые выходят на первый план при внедрении робототехнических систем в 

промышленные, сервисные, транспортные и автономные мобильные приложения. 

На основании анализа существующих технологических решений делается вывод 

о необходимости интеграции математических моделей, онлайновой аналитики, 

предиктивного управления и искусственного интеллекта в единую архитектуру 

планирования движения. 
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Введение 

Планирование движения является фундаментальной задачей робототехники, 

определяющей способность робота действовать в реальном мире.  
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Робот должен не только обладать механикой и приводами, но и уметь выстраивать 

траектории, избегать препятствий, учитывать динамику среды, адаптироваться к 

неопределённости, работать с ограниченными ресурсами и принимать решения в 

условиях отсутствия полной информации. Это делает задачу планирования 

движения одной из самых сложных и многогранных в инженерной и научной 

практике. 

Классическая постановка задачи планирования включает нахождение траектории, 

по которой робот может переместиться из начальной точки в целевую, соблюдая 

геометрические и динамические ограничения. Однако современная 

робототехника требует гораздо большего: робот должен уметь корректировать 

траекторию в реальном времени, учитывать изменяющиеся условия, 

адаптироваться к ошибкам сенсорики, взаимодействовать с другими агентами и 

обеспечивать безопасность своего поведения. 

В последние годы развитие автономных транспортных средств, мобильных 

роботов, беспилотников, манипуляторов и сервисной робототехники привело к 

резкому росту интереса к оптимизации алгоритмов планирования движения. 

Необходимость обеспечения высокой скорости, точности, стабильности и 

адаптивности делает исследование этой области чрезвычайно актуальным. 

Задача оптимизации алгоритмов выходит на уровень междисциплинарной 

проблемы, объединяющей математику, мехатронику, кибернетику, ИИ, 

вычислительную геометрию и теорию управления. Алгоритмы должны учитывать 

физику системы, вычислительные ограничения, вероятностную природу 

восприятия и сложность поведения окружающей среды. Именно это 

взаимодействие формирует основу для поиска инновационных решений, о 

которых идёт речь в данной работе. 

Классические методы планирования движения: графы, деревья, потенциалы 

Исторически планирование движения строилось на строгих математических 

моделях, в основе которых лежали графовые структуры, сеточные представления 

пространства и методы поиска кратчайших путей. Одним из наиболее известных 

подходов является использование алгоритмов A*, D*, BFS, DFS и их 

многочисленных вариаций. A* стал основой для огромного количества 

исследований благодаря своей эвристической природе, способности быстро 

находить оптимальные маршруты и простоте интеграции в реальные системы. 

Однако классические алгоритмы обладают недостатками: они плохо 

масштабируются на большие пространства, требуют значительных 

вычислительных ресурсов, чувствительны к динамичности среды и не учитывают 

сложную кинематику роботов. Особенно остро эти проблемы проявляются при 

планировании движения манипуляторов с большим количеством степеней 

свободы или беспилотных аппаратов, работающих в трёхмерных средах. 
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Сеточные методы позволяют дискретизировать пространство и проводить поиск 

пути по ячейкам, но потеря точности и необходимость высокого разрешения сетки 

быстро приводят к взрывному росту вычислений. Потенциальные поля, напротив, 

предлагают непрерывное планирование: робот движется по траектории, 

определяемой потенциалом, где цель — это минимум, а препятствия создают 

отталкивающие силы. Однако такие методы склонны к локальным минимумам и 

не всегда обеспечивают гарантированную достижимость цели. 

Несмотря на это, классические подходы продолжают играть важную роль, 

особенно в гибридных системах, где грубое планирование выполняется графовым 

методом, а уточнение траектории — непрерывными алгоритмами. 

Проблема неопределённости и вероятностное планирование движения 

В реальных условиях роботы сталкиваются с неопределённостью: неточность 

сенсоров, ошибки локализации, неожиданное появление препятствий, 

динамические объекты, шум данных. В таких ситуациях классические 

детерминированные методы оказываются недостаточными. 

Вероятностные методы основываются на моделях, учитывающих вероятности 

столкновений, распределение ошибок, выбор действий с учётом оценок риска. 

Методы POMDP, стохастическое программирование, использование 

вероятностных графов открывают возможность планирования с учётом частичной 

информации. 

Одним из успешных подходов является Rapidly Exploring Random Tree (RRT) и 

его модификации. RRT строят дерево случайных траекторий, исследуя 

пространство конфигураций робота. RRT* улучшает алгоритм, оптимизируя путь. 

Эти методы особенно эффективны в пространствах высокой размерности, где 

классические графы теряют применимость. 

Однако стохастические методы требуют значительных вычислительных ресурсов, 

что делает их сложными для использования в системах с ограниченными 

возможностями. Тем не менее, развитие аппаратных ускорителей и 

распределённых вычислений постепенно снимает эти барьеры. 

Планирование движения в динамических средах 

На практике движение роботов происходит в условиях, где препятствия движутся, 

а окружение изменяется. Автономные автомобили, складские роботы, сервисные 

системы работают среди людей, животных, других машин. В таких условиях путь, 

найденный заранее, быстро теряет актуальность. 

Методы динамического планирования включают постоянное обновление модели 

окружающей среды, использование предсказаний на основе данных сенсоров и 

локальных моделей поведения объектов. Обработка данных в реальном времени 

становится ключевым требованием. 
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Особую роль играет методика Model Predictive Control (MPC) — предиктивное 

управление, которое учитывает возможные будущие состояния и выбирает 

действия с учётом прогнозов. MPC широко используется в беспилотном 

транспорте, где важно учитывать как собственную динамику, так и поведение 

окружающих участников движения. 

Другая группа методов предполагает построение локальных карт, которые 

обновляются по мере движения. Такие подходы позволяют адаптироваться к 

изменениям среды, но требуют высокоэффективных алгоритмов локальной 

оптимизации. 

Интеграция машинного обучения в планирование движения 

Современные методы оптимизации всё чаще используют искусственный 

интеллект. Нейронные сети способны моделировать сложные зависимости, 

обучаться на огромных массивах данных, предсказывать поведение динамических 

объектов, восстанавливать скрытые параметры среды. 

Обучение с подкреплением позволило создавать агенты, которые сами осваивают 

оптимальные стратегии навигации. Такие методы показали высокую 

эффективность в задачах с трудными динамическими моделями. 

Однако практическое применение таких алгоритмов сталкивается с рядом 

проблем. Алгоритмы машинного обучения требуют больших данных, не всегда 

устойчивы к новым ситуациям, склонны к непредсказуемому поведению и 

нуждаются в дополнительных механизмах обеспечения безопасности. 

Важным направлением становится создание гибридных систем, где классическое 

планирование обеспечивает гарантии корректности, а нейросети — ускорение и 

гибкость. 

Оптимизация траекторий с учётом физических ограничений 

Реальные роботы обладают ограничениями: максимальной скоростью, 

ускорением, допустимыми углами поворота, трением, энергопотреблением и 

другими параметрами. Планирование движения должно учитывать всю эту 

кинематическую и динамическую структуру. 

Особенно сложными являются задачи манипуляции, где траектория должна 

учитывать множество степеней свободы, избегать коллизий и обеспечивать 

правильное положение инструмента. В таких ситуациях применяются методы 

многоуровневой оптимизации, когда грубый путь создаётся на глобальном 

уровне, а детальная траектория уточняется с помощью методов нелинейной 

оптимизации. 

Оптимизация движения мобильных роботов требует также решения задач 

плавности, минимизации износа, энергосбережения и безопасности. 
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Цифровые двойники в оптимизации движения роботов 

Цифровой двойник позволяет моделировать поведение робота в виртуальной 

среде, тестировать алгоритмы, анализировать столкновения, проверять модели 

динамики и использовать симуляцию для обучения. Это снижает стоимость 

разработки и риск ошибок. 

Цифровые двойники позволяют реализовать итеративные циклы «планирование 

— симуляция — корректировка», что ускоряет создание сложных алгоритмов. 

Многие промышленные компании уже внедряют лаборатории виртуального 

моделирования для разработки автономных систем. 

Проблемы вычислительной эффективности и масштабируемости 

Быстрое планирование движения требует огромных вычислительных ресурсов. 

Алгоритмы должны обрабатывать данные сенсоров, выполнять многомерные 

расчёты, учитывать динамику среды и работать в условиях ограниченной 

вычислительной мощности. 

Использование графических процессоров, FPGA, специализированных 

ускорителей и распределённых вычислений становится стандартом. Однако 

оптимизация алгоритмов требует упрощения моделей, ускорения поиска, 

локальных эвристик и технологий, снижающих размерность. 

Заключение 

Оптимизация алгоритмов планирования движения роботов является ключевым 

направлением развития современной автономной робототехники. Рост сложности 

задач, появление динамических сред, интеграция искусственного интеллекта, 

использование цифровых двойников, быстрые сенсоры и мощные 

вычислительные устройства открывают новые горизонты в создании автономных 

технологических систем. 

В будущем планирование движения будет представлять собой гибридную 

архитектуру, объединяющую классические методы, вероятностное 

моделирование, машинное обучение, предиктивное управление и распределённые 

вычисления. Именно такая интеграция обеспечит роботам способность работать 

уверенно, быстро и безопасно в сложных, постоянно меняющихся условиях. 
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