
Известия Кабардино-Балкарского научного центра РАН   Том 26   № 5   2024       

138 

  СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ, УПРАВЛЕНИЕ И ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ,  

СТАТИСТИКА 
 

УДК 004.8                                                                                                                            Научная статья 

DOI: 10.35330/1991-6639-2024-26-5-138-146 

EDN: NPWOQP 
 

Мультиагентная нейрокогнитивная модель системы управления  

согласованным поведением коллектива автономных агентов1  
 

И. А. Пшенокова 2, С. А. Канкулов1, Б. А. Аталиков1, А. З. Энес1 

 
1Кабардино-Балкарский научный центр Российской академии наук 

360010, Россия, г. Нальчик, ул. Балкарова, 2 
2Институт информатики и проблем регионального управления – 

филиал Кабардино-Балкарского научного центра Российской академии наук 

360000, Россия, г. Нальчик, ул. И. Арманд, 37-а 
 

Аннотация. Основная цель исследования состоит в разработке децентрализованной системы 

управления согласованным поведением коллектива автономных агентов на основе 

мультиагентной нейрокогнитивной архитектуры. Задача разработки децентрализованной системы 

управления решается на основе самоорганизации мультиагентных нейрокогнитивных архитектур 

автономных агентов в составе единой когнитивной архитектуры и формирования общего графа 

миссии. Вершинами графа будут сложные состояния, представляющие собой объединения 

состояний всех агентов в составе коллектива, а дугами – совокупности действий участников 

коллектива, ведущие из одних сложных состояний в другие. Представленная модель позволит 

создавать децентрализованные, гибкие и масштабируемые системы управления коллективом 

интеллектуальных агентов для решения сложных задач и может применяться в робототехнике. 
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Abstract. The main goal of the research is to develop a decentralized system for controlling the 

coordinated behavior of a team of autonomous agents based on a multi-agent neurocognitive 

architecture. The task of developing a decentralized control system is solved based on the self-organization 
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of multi-agent neurocognitive architectures of autonomous agents as part of a single cognitive 

architecture and the formation of a common mission graph. The vertices of the graph will be complex 

states that represent the union of the states of all agents in the group, and the arcs will be the sets of 

actions of the group members leading from one complex state to another. The presented model will 

allow to create decentralized, flexible and scalable control systems for a group of intelligent agents to 

solve complex problems and can be used in robotics. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Основными подходами к проектированию систем управления согласованным поведе-

нием коллектива автономных агентов являются централизованное и децентрализованное 

адаптивное управление. Централизованные решения опираются на полный доступ ко всей 

соответствующей информации об агентах и свойствах данной среды, чтобы можно было 

получить глобальное решение. В отличие от них децентрализованные решения разделяют 

проблему на локальные части и разрешают конфликты локально [1, 2]. Если существуют 

оптимальные решения без каких-либо временных ограничений, централизованные под-

ходы могут их найти. И поскольку решения исходят только от одного или, может быть, 

нескольких контроллеров, их можно легко отслеживать. Все системы согласованы, связь 

регулярна, а данные хранятся и доступны в одном месте. Однако при небольшом количе-

стве контроллеров (возможно, одном) в случае возникновения проблемы вся система 

выйдет из строя, и решения не могут быть приняты. Кроме того, полная информация не 

всегда может быть доступна из-за ограничений связи, датчиков или конфиденциальности, 

и производительность централизованных решений может пострадать в средах с высокой 

плотностью и сложных средах [3, 4].  

Децентрализованные системы управления, с другой стороны, состоят из распределен-

ных индивидуальных контроллеров, которые развертываются в каждой подсистеме и пе-

редают управление назначенным подсистемам, и могут справиться с проблемами неопре-

деленности и масштабируемости при поиске решения. Однако они могут упустить из ви-

ду потенциальное оптимальное решение задачи и в конечном итоге получить неопти-

мальное. В то время как централизованная версия системы требует меньше времени для 

исправления ошибок в исполнительных механизмах для обновления направления и ско-

рости, децентрализованная система имеет преимущества отказоустойчивости в случае 

отказа одного роботизированного агента и меньшего размера пакета при передаче между 

агентами, что желательно, учитывая ограничения пропускной способности канала связи. 

Однако необходимость распределения данных и обработки между несколькими агентами 

может привести к задержкам и проблемам с производительностью, особенно по мере ро-

ста сети. Поэтому обеспечение эффективной связи и координации между агентами имеет 

решающее значение для поддержания производительности и масштабируемости системы. 

Координация включает в себя «корректировку действий партнеров для достижения сов-

местно определенных целей» [5] посредством «взаимно согласованных решений» и со-

гласования ожиданий [6]. В централизованных системах управления координация осу-

ществляется центральным контроллером. В децентрализованной координации в отсут-
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ствии иерархии агенты создают взаимную корректировку за счет децентрализованной ко-

ординации целей всех участников коллектива автономных агентов в общую.   

В настоящее время децентрализованные системы управления широко внедряются во 

все области применения автономных робототехнических систем. В работе [7] представ-

лен обзор существующих систем контроля и управления автономными мобильными ро-

ботами для интралогистики. Авторами приводятся условия, при которых децентрализо-

ванное управление является более выгодным по сравнению с централизованным или при-

водит к более высокой производительности. 

Существует также множество децентрализованных мультиагентных систем принятия 

решений и управления на основе различных подходов. В частности, можно выделить 

подходы на основе аукционов [8], теории игр [9], оптимизации или гибридного подхода 

[10]. Одним из решающих факторов эффективности этих алгоритмов является доверие 

заинтересованных агентов в отношении их использования и решение конфликтов, что 

требует надежности и вычислительной мощности.  

В работе [11] представлен децентрализованный подход роевого интеллекта для дина-

мического распределения задач, который показывает отличные результаты по сравнению 

с современными алгоритмами, основанными на аукционах и роевом интеллекте.  

В [12] представлена децентрализованная многоагентная система поиска пути и страте-

гии на основе автоматизированных переговоров. Авторами разработана структура пере-

говоров для решения задачи многоагентного поиска пути, направленная на достижение 

хорошего компромисса между конфиденциальностью агентов и эффективностью реше-

ний. Предложенный подход может находить бесконфликтные решения путей, однако при 

большом пространстве поиска и высокой плотности агентов этот подход не оптимален.   

В настоящей работе задача разработки децентрализованной системы управления со-

гласованным поведением автономных агентов решается на основе самоорганизации 

мультиагентных нейрокогнитивных архитектур автономных агентов в составе единой ко-

гнитивной архитектуры и формирования общего графа миссии. 

Цель работы – разработать децентрализованную систему управления согласованным 

поведением коллектива автономных агентов на основе мультиагентной нейрокогнитив-

ной архитектуры. 

Задача исследования – разработать мультиагентную нейрокогнитивную модель систе-

мы управления согласованным поведением коллектива автономных агентов.  

 

МУЛЬТИАГЕНТНАЯ НЕЙРОКОГНИТИВНАЯ МОДЕЛЬ СИСТЕМЫ УПРАВЛЕНИЯ  

АВТОНОМНЫМ АГЕНТОМ 
 

Интеллектуальный агент (ИА) на основе мультиагентной нейрокогнитивной архи-

тектуры представляет собой биоинспирированную систему искусственной жизни  и ра-

ционализирован как автономная сущность, наблюдающая за окружающей средой через 

датчики (сенсоры) и взаимодействующая с ней с помощью эффекторов.  Анализ вход-

ных потоков данных и процесс интеллектуального рассуждения при принятии решений 

агентом строятся на основе работы управляющей нейрокогнитивной архитектуры, ко-

торая состоит из связанных между собой когнитивных блоков  (на рисунке представле-

ны в прямоугольниках) и базы знаний агента (рис. 1). В когнитивных блоках образуют-

ся функциональные узлы, которые состоят из программных агентов-нейронов (аг-

нейронов) разной степени сложности и типов, которые выполняют последовательность 

обязательных операций: распознавания входных образов, эмоциональной оценки, це-

леполагания, синтеза плана действий, проактивного моделирования, управления вы-
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полнением плана. Каждая из этих операций выполняется на основе мультиагентного 

алгоритма, основанного на обмене сообщениями между агнейронами различных типов. 

Так, обработка и интерпретация собранных данных происходят в функциональном узле 

распознавания агнейронами – объекты, действия, события. Результатом работы этого 

узла является внутренняя модель окружающей среды, информация о которой содер-

жится в базе знаний агнейрона моделирования.  Агнейронами оценки проводится оцен-

ка текущего состояния, в соответствии с которой генерируются результаты, которые 

агент пытается достичь, и механизмы, определяющие приоритетность целей и реакцию 

на изменения в окружающей среде. Далее в функциональном узле планирования про-

исходит определение последовательности действий для достижения целей.  В узле при-

нятия решений происходит выбор наилучшего действия на основе текущих данных и 

целей. В узле действия происходят оценка эффективности выбранных действий и до-

стижение целей. Далее агнейронами управления выбранные действия передаются на 

эффекторы ИА для выполнения действий в окружающей среде. Это могут быть физи-

ческие действия (например, движение робота) или виртуальные (например, отправка 

сообщений). Полученные результаты передаются на агнейроны моделирования для 

корректировки внутренней модели и принятия будущих решений. Анализ входных по-

токов данных, синтез плана поведения, отправка сообщений другим агнейронам вы-

полняются системой управления, основанной на применении знаний, содержащихся в 

базе знаний агнейрона. Знания представляют собой продукционные правила, в услов-

ных частях которых содержатся наборы логических условий, в соответствии с которы-

ми анализируются входные сообщения, а консеквентные части – наборы инструкций по 

отправке выходных сообщений другим агнейронам. 
 

 
 

Рис. 1. Архитектура интеллектуального агента  
 

Fig. 1. Architecture of an intelligent agent 

 

Целевой функцией такого агента является поиск пути из начальной вершины графа 

проблемной ситуации, описывающей текущее состояние системы «интеллектуальный 
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агент – среда», в конечную, описывающую некоторое состояние этой системы в буду-

щем, характеризующееся более высоким значением комплексной целевой функции. В 

качестве такой функции выбирается некоторая суперпозиция оценок состояния пара-

метра энергии 𝐸ℵ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝜏
, которая характеризует потенциал активности агента ℵ𝑖  в среде и 

рассчитывается по формуле [13]: 
 

𝐸ℵ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝜏
= 𝐸ℵ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝜏𝑏 − ∆𝐸ℵ
𝑖𝑗

∙ ∆𝜏𝑏
𝑐 − ∆𝐸ℵ

𝑖𝑗ℎ
− ∑ ∆𝑒ℵ𝑑

𝑖𝑗

∀ℵ𝑑
𝑖𝑗 + ∑ ∆𝑒ℵ𝑟

𝑖𝑗

∀ℵ𝑟
𝑖𝑗 + ∆𝐸ℵ

𝑖𝑗ℎ𝜏
,     (1) 

 

где  𝐸ℵ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝜏𝑏  – начальное значение энергии агента, ∆𝐸ℵ
𝑖𝑗

 – энергия, затрачиваемая агентом 

для того, чтобы прожить один такт времени 𝜏𝑏
𝑐, ∆𝐸ℵ

𝑖𝑗ℎ
 – энергия, затрачиваемая агентом 

за переход в некоторое h-е состояние в дереве решений, ∆𝑒ℵ𝑑

𝑖𝑗
 – энергия, которую затра-

чивает агент для того, чтобы расплатиться с контрагентами (агентами ℵ𝑑
𝑖𝑗

), ∆𝑒ℵ𝑟

𝑖𝑗
 – энер-

гия, которой другие агенты ℵ𝑟
𝑖𝑗

 расплачиваются с данным, ∆𝐸ℵ
𝑖𝑗ℎ𝜏

 – энергия, которую 

агент получает в качестве вознаграждения за переход в некоторое целевое состояние.  

Таким образом, синтез целенаправленного поведения агента сводится к решению зада-

чи поиска пути в дереве решений, субоптимального по целевому критерию энергии. 

Такое дерево  агент  строит  в  каждом  из  своих  состояний.  Вершинами  графа  вы-

ступают состояния, в которых может находиться агент (например, различные ситуации, 

задачи или  цели).  Ребра  –  это  действия,  которые  агент  может  совершить  для  пе-

рехода  от одного состояния к другому. Высота и количество вершин графа зависят от 

мощности базы знаний агента.  

База знаний содержит описания состояний, в которых находится агент, причин их воз-

никновения и следствий, к которым они могут привести. Таким образом, знания пред-

ставляют собой продукционные правила, в условных частях которых содержатся наборы 

логических условий, в соответствии с которыми анализируются входные сообщения, а в 

части действия – наборы инструкций по отправке выходных сообщений другим агентам. 

Если при такой отправке ИА получает вознаграждение в виде дополнительной энергии 

(слагаемое ∆𝑒ℵ𝑟

𝑖𝑗
 в формуле (1)), то запускается процесс заключения контрактных отноше-

ний на основе алгоритма онтонейроморфогенеза [14], согласно которому происходит си-

туативно детерминированное формирование функциональных связей на основе мультиа-

гентного обмена энергией и знаниями между заинтересованными агентами.  

Таким образом, кооперативные отношения ИА в составе коллектива строятся на ос-

нове моделей взаимовыгодных контрактных отношений, основное содержание которых 

составляет протокол обмена знаниями и энергией [15]. В такой системе знания, содер-

жащиеся в базе знаний одного из агентов и необходимые другому агенту для построе-

ния дерева решения, оценки оптимальных путей в нем и выбора субоптимального пути, 

становятся товаром, за который последний агент готов «заплатить» часть (слагаемое 

∆𝑒ℵ𝑑

𝑖𝑗
 в формуле (1)) имеющейся у него энергии. Принимая такое решение, агент исхо-

дит из ожидаемой полезности, рассчитанной до горизонта планирования, исходя из 

возможностей снятия неопределенностей за счет приобретаемого знания. Таким обра-

зом, интеллектуальные агенты в составе коллектива рассматривают друг друга как 

партнеров, конкурирующих между собой за право принимать участие в коллективном 

решении задач и получать за это вознаграждение ∆𝐸ℵ
𝑖𝑗ℎ𝜏

. Алгоритм работы системы 

управления ИА представлен на рисунке 2.  
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Рис. 2. Алгоритм работы системы управления ИА 
 

Fig. 2. Algorithm of the IA control system operation 

 

Каждый агент в рамках выполнения своей задачи получает данные с сенсоров. Полу-

ченные данные проходят процедуру предварительной обработки и распознавания. В ре-

зультате система управления агента формирует описание распознанного события и воз-

можные пути в дереве решений. Если для решения поставленной задачи недостаточно 

данных, агент запрашивает необходимые данные у других агентов системы. В результате 

итеративной процедуры обмена запросами и ответами между интеллектуальными агента-

ми достраивается или модифицируется граф проблемной ситуации каждого агента, вхо-

дящего в состав коллектива. Это позволяет получить в составе коллектива мультиагент-

ную самоорганизацию, которая описывает динамические процессы отражения состояний 

системы «автономный агент – среда» и синтеза поведения автономного агента, направ-

ленного на движение по графу проблемной ситуации, определенному в пространстве со-

стояний, размеченному значениями целевой функции. Основной метод, который исполь-

зуется для синтеза коллективного поведения, состоит в создании условий для роста и раз-

вития управляющей мультиагентной нейрокогнитивной архитектуры интеллектуального 

агента на основе данных, получаемых им в процессе взаимодействия с пользователем, 

автономными или роботизированными агентами, и принципа суперпозиции сформиро-

ванных графов проблемных ситуаций всех участников коллектива в общий граф. Верши-

нами этого графа будут сложные состояния, представляющие собой объединения состоя-

ний всех агентов в составе коллектива, а дугами – совокупности действий участников 

коллектива, ведущие из одних сложных состояний в другие.  
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 

Для решения задачи разработки децентрализованных систем управления согласо-

ванным поведением был использован принцип суперпозиции графов проблемных ситу-

аций всех участников коллектива автономных агентов, которые формировались из це-

лей и условий миссии, в общий граф. Формирование общего графа миссии выполняет-

ся путем мультиагентного взаимодействия нейрокогнитивных архитектур автономных 

агентов, направленного на заключение взаимовыгодных контрактных отношений, ос-

новное содержание которых составляет протокол обмена знаниями и энергией . В ре-

зультате итеративной процедуры обмена запросами и ответами между интеллектуаль-

ными агентами достраивается или модифицируется граф проблемной ситуации каждо-

го агента, входящего в состав мультиагентного коллектива, в соответствии с чем про-

исходит перестройка общего графа. 

Представленная модель позволит создавать децентрализованные, гибкие и масштаби-

руемые системы управления коллективом агентов для решения сложных задач и может 

применятся в робототехнике. 
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