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1. Введение

Важнейшей функцией системы управления воздушным движением явля-
ется поддержание безопасного расстояния разделения как по вертикали, так
и по горизонтали между любыми двумя самолетами в любое время [1]. Нару-
шение безопасного разделения между воздушными судами (ВС) называется
конфликтом. Растущая плотность воздушного движения приводит к увели-
чению числа потенциальных конфликтов, методы их предупреждения имеют
важное значение для снижения рисков столкновений. Стратегическое преду-
преждение потенциальных конфликтов на основе глобальной модели оптими-
зации, которая заблаговременно генерирует бесконфликтные четырехмерные
траектории для всех ВС, не позволяет справиться с неопределенностью, воз-
никающей в динамике полетов в реальном времени [2]. Тактическое предупре-
ждение потенциальных конфликтов в режиме реального времени критически
важно для обеспечения безопасного управления воздушным движением, по-
скольку позволяет лучше справляться с неопределенностью, возникающей в
динамике полетов.
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В настоящее время движение ВС в основном осуществляется по фиксиро-
ванным трассам, и ответственность за предупреждение конфликтов лежит
на авиадиспетчерах. Тактические решения по-прежнему принимаются авиа-
диспетчерами с очень небольшими изменениями по сравнению с решения-
ми, принимавшимися 50 лет назад [3]. С ростом интенсивности воздушного
движения нагрузка авиадиспетчеров постоянно увеличивается и может пре-
взойти человеческие возможности. Развитие существующих методов оценки
динамической воздушной обстановки авиадиспетчером с целью сокращения
факторов опасности, включая информационную перегрузку и дефицит вре-
мени на функциональные операции, рассматривается в [4]. В [5–7] предложе-
на концепция разработки средств автоматизации для увеличения пропускной
способности и безопасности эксплуатации воздушного пространства с целью
эффективной интеллектуальной поддержки принятия решений авиадиспет-
черами для предупреждения конфликтов. Перспективная организация воз-
душного движения предполагает использование свободных полетов, когда ВС
будут двигаться по произвольным траекториям, и предупреждение конфлик-
тов будет обеспечиваться автономной системой управления воздушным дви-
жением. Теоретические исследования подтверждают, что свободный полет
обладает потенциалом для повышения безопасности [8] и снижения расхода
топлива [9]. Для реализации концепции свободного полета необходимо «обес-
печивать контроль за эшелонированием ВС с помощью бортовых систем в
дополнение к наземным системам. Более высокая надежность такой струк-
туры позволит внести ясность в целый ряд сценариев моделирования риска
столкновения ВС и будет способствовать созданию более безопасных, гибких
и емких условий организации воздушного движения» [10]. Основополагающее
значение для реализации концепции свободного полета имеет сложнейшая
задача разработки децентрализованных автономных средств предупрежде-
ния конфликтов [11]. Методы и алгоритмы обнаружения и предотвращения
опасных сближений в воздухе в рамках перспективной системы организации
воздушного движения с учетом требований по безопасности и эффективности
выполнения полетов исследовались в [12, 13].

Разработаны методы, позволяющие предоставить авиадиспетчерам реко-
мендации по разрешению конфликтов, на основе оптимального управле-
ния [14], математического программирования [15–18], геометрической опти-
мизации [19–21], эволюционных алгоритмов [22], алгоритма поиска по дереву
по методу Монте-Карло [23]. Эти методы работают при существующей плот-
ности воздушного движения, но при большей плотности проблемой является
их недостаточная вычислительная эффективность. Требуются десятки или
даже сотни секунд для получения решения. Учет неопределенности, прису-
щей воздушному движению, значительно увеличивает время вычислений, тем
самым снижая способность методов быстро генерировать решения. Большин-
ство традиционных подходов к обеспечению эшелонирования не справляют-
ся со стохастическими средами и высокой плотностью воздушного движе-
ния [24]. Необходимы новые подходы, которые смогут эффективно реагиро-
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вать на динамику внешней среды в режиме реального времени, например, на
основе нейронных сетей и машинного обучения [25–27].

В последнее время, благодаря способности решать проблемы принятия ре-
шений, которые раньше были недоступны из-за сочетания нелинейности и
высокой размерности, широкое применение в различных областях авиации
получило глубокое обучение с подкреплением [28]. Использование глубокого
обучения с подкреплением позволит автоматически получать безопасные и
эффективные варианты решений по предупреждению конфликтов для под-
держки принятия решений авиадиспетчерами и снизит их рабочую нагруз-
ку [29]. В будущем полностью автоматизированная система управления ста-
нет окончательным решением для обработки высокоплотного, сложного и
динамичного воздушного движения [30].

Применение методов обучения с подкреплением состоит из двух этапов:
этап обучения модели и этап применения обученной модели на практике.
Обучение модели может потребовать значительного времени, зато потом с
помощью обученной модели решения получаются очень быстро. Скорость
принятия решений – показатель эффективности и преимущество глубокого
обучения с подкреплением по сравнению с традиционными алгоритмами. Бо-
лее быстрое принятие решений означает более раннее обнаружение конфлик-
тов и выработку инструкций для снижения рабочей нагрузки авиадиспетче-
ров и пилотов. В [31] приводятся следующие цифры (с оговоркой, что дан-
ные получены в разных условиях расчета): алгоритму на основе смешанно-
целочисленного линейного программирования для генерации решения требу-
ется 49 с, среднее время решения с помощью генетического алгоритма со-
ставляет 37,6 с, а обученному агенту глубокого обучения с подкреплением
требуется менее 0,2 с. Методы обучения с подкреплением по сравнению с
традиционными методами имеют явное преимущество в скорости вычисле-
ния решений и способности адаптироваться к динамике внешней среды, что
критически важно при разрешении конфликтов в воздушном движении.

Исследования по разрешению конфликтов в воздушном движении с ис-
пользованием глубокого обучения с подкреплением постоянно проводятся
с 2018 г., и за это время было предложено множество моделей и алгорит-
мов [31]. Рассматриваются модели разрешения конфликтов и для случая дви-
жения по трассам, и для свободного полета, модели как с дискретными, так
и с непрерывными действиями. В настоящее время в большинстве случаев
предлагаются двумерные модели для разрешения конфликтов с помощью
горизонтальных маневров и значительно реже трехмерные – для горизон-
тальных и вертикальных маневров [32]. Двумерные модели игнорируют вер-
тикальные маневры из-за потенциальной нестабильности, которую они могут
вызвать в воздушном движении [33]. Различается количество конфликтую-
щих ВС: рассматриваются конфликты между двумя ВС, в группах ВС с фик-
сированным или с переменным количеством ВС. В [34–36] разработан гибрид-
ный подход, объединяющий для разрешения конфликтов сильные стороны
геометрических методов и методов обучения с подкреплением. Утверждает-

66



ся, что большой диапазон различных оптимальных решений, найденных ме-
тодом обучения с подкреплением, показывает, что правила геометрического
метода должны быть расширены, учитывая различные геометрии конфлик-
та. В РФ задача управления движением ВС на основе обучения с подкрепле-
нием в настоящее время активно исследуется специалистами ГосНИИАС, и
уже имеется значительный научно-технический задел [37].

Поскольку существует большое разнообразие постановок задачи разреше-
ния конфликтов, во многих случаях построение модели обучения с подкреп-
лением начинается с разработки интерактивной среды, в которой агент может
обучаться различным стратегиям. Агент искусственного интеллекта учится
при помощи алгоритмов глубокого обучения с подкреплением методом проб
и ошибок, применяя различные возможные действия и получая обратную
связь от среды в виде вознаграждения. Цель агента заключается в изучении
такой стратегии выбора действий, которая будет максимизировать математи-
ческое ожидание суммарных дисконтированных вознаграждений за продол-
жительное время. Сходимость модели обучения с подкреплением к нужному
для решения поставленной задачи результату определяется выбором функ-
ции вознаграждения, с помощью которой агент учится оптимизировать стра-
тегию выбора действий в различных ситуациях. Функция вознаграждения
оказывает влияние на скорость обучения, сходимость и производительность
агентов. Главное, что должно учитываться в функции вознаграждения – это
удача или неудача разрешения конфликта. Кроме этого, для повышения эф-
фективности модели вознаграждение должно учитывать количество манев-
ров и время, необходимые для разрешения конфликта. При помощи функции
вознаграждения можно приблизить поведение агента к существующим пра-
вилам разрешения конфликтов авиадиспетчерами [38, 39].

Несмотря на успешность обучения с подкреплением в исследованиях по
решению задач управления воздушным движением, для применения этого
метода в реальных условиях остаются две существенные проблемы. Первая
проблема заключается в уязвимости глубоких нейронных сетей к состязатель-
ным атакам, вторая – проблема объяснимости моделей «черного ящика» – в
непонимании пилотами и авиадиспетчерами механизма принятия моделями
тех или иных решений [40, 41]. В [42] предлагаются подходы к решению этих
проблем при автономном разрешении конфликтов ВС.

2. Обучение с подкреплением

2.1. Базовая концепция [43]

Машинное обучение подразделяется на контролируемое обучение, некон-
тролируемое обучение и обучение с подкреплением. Контролируемое обуче-
ние позволяет аппроксимировать любую функцию, но требует наличия на-
боров размеченных данных, которые доступны далеко не всегда. Неконтро-
лируемое обучение предполагает наличие наборов неразмеченных данных.
Обучение с подкреплением позволяет реализовать последовательный процесс
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принятия решений методом проб и ошибок, синтезируя данные для обучения
в процессе взаимодействия агента со средой. При использовании обучения с
подкреплением каждое ВС моделируется как интерактивный агент, действия-
ми которого являются маневры по предупреждению конфликтов.

В основе обучения с подкреплением лежит модель марковского процес-
са принятия решений, при котором состояние системы и действия агента не
зависят от того, каким образом система пришла в это состояние. Для марков-
ского процесса принятия решений справедливы уравнения Беллмана. Осно-
вой модели марковского процесса принятия решений являются среда и дей-
ствующий в ней агент. Среда характеризуется набором параметров, состояние
среды s – это определенный набор значений этих параметров. Агент – это про-
грамма, которая может анализировать состояние среды и выполнять в каж-
дом состоянии определенный набор действий a∈A(s). В результате выпол-
нения агентом действия среда переходит из состояния s в новое состояние s′

и получает обратную связь от среды в виде вознаграждения r = R(s, a, s′).
При многошаговом взаимодействии агента со средой, начиная с состояния s
на шаге t до конца эпизода на шаге T , определяется суммарная дисконтиро-
ванная выгода:

Gt = rt+1 + γrt+2 + γ2rt+3 + · · ·+ γT−1rT = rt+1 + γGt+1,

γ ∈ [0, 1] – коэффициент дисконтирования, который определяет, насколько
убывает ценность награды, полученной на более поздних шагах.

Функция перехода p(s′|s, a) определяет вероятность перехода в состоя-
ние s′ на шаге t при условии, что на шаге t− 1 в состоянии s было выбрано
действие a:

p(s′|s, a) = P (St = s′|St−1 = s,At−1 = a),
∑
s′ ∈S

p(s′|s, a) = 1,∀s∈S,∀a∈A(s).

Стратегией (или политикой) называется функция π(a|s), сопоставляющая
действие агента каждому нетерминальному состоянию среды.

Ожидаемая выгода при следовании агентом стратегии π в состоянии s
называется функцией ценности состояния:

Vπ(s) = Eπ[rt+1 + γGt+1|St = s].

Однако функция ценности состояния не позволяет узнать ожидаемую выгоду
от выполнения агентом действия a в состоянии s при следовании агентом
стратегии π, она определяется функцией ценности действия:

Qπ(s, a) = Eπ[rt+1 + γGt+1|St = s,At = a].

Базовая концепция обучения с подкреплением – обобщенная итерация по
стратегиям – это итеративная процедура. Шаг этой процедуры включает два
процесса: оценка текущей стратегии для уточнения текущего приближения
функции ценности и затем улучшение стратегии в соответствии с изменив-
шейся функцией ценности.
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Функция ценности может быть представлена в виде

Vπ(s) =
∑
a

π(a|s)
∑
s′,r

p(s′, r|s, a)[r + γVπ(s
′)],∀s∈S.

Шаг итерации для уточнения функции ценности заключается в ее вычисле-
нии для действия с наиболее высокой ценностью:

Vk+1(s) = max
a

∑
s′,r

p(s′, r|s, a)[r + γVk(s
′)].

Действие, доставляющее максимальное значение Q-функции, называется
жадным. Стратегия может быть улучшена при помощи алгоритма оптими-
зации стратегий, который заключается в выборе жадного действия относи-
тельно Q-функции:

π′(s) = argmax
a

∑
s′,r

p(s′, r|s, a)[r + γVπ(s
′)].

В процессе изучения функции ценности очень важно соблюдать баланс меж-
ду выбором жадного действия и выбором случайного действия для иссле-
дования. Существует много различных подходов к решению этой проблемы:
эпсилон-жадная стратегия, при которой случайное действие выбирается с
вероятностью эпсилон; затухающая эпсилон-жадная стратегия, при которой
эпсилон уменьшается по мере обучения агента; стратегии выбора действий,
использующие полученные к текущему шагу знания о ценности и изученно-
сти действий, и др.

Рассмотренные два процесса стабилизируются, когда функция ценности
будет соответствовать стратегии, а стратегия будет жадной по отношению к
функции ценности. Стратегия и функция ценности оптимальны, если:

V ∗(s) = max
π

Vπ(s).

2.2. Алгоритмы глубокого обучения с подкреплением [44, 45]

Для простых примеров функция ценности действий представляется в
виде таблицы. Для важных практических задач табличное представление
функций ценности реализовать невозможно из-за большого числа состояний,
непрерывных переменных или действий. В этом случае используется глубо-
кое обучение с подкреплением, при котором для аппроксимации функций
ценности используются алгоритмы глубокого обучения с учителем на осно-
ве выборок (s, a, r, s′), сформированных в процессе взаимодействия агента со
средой.

В настоящее время в области предупреждения авиационных конфликтов
этот подход бурно развивается, предлагаются и исследуются различные алго-
ритмы аппроксимации функции ценности и оптимизации стратегий. Широко
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Рис. 1. Принцип работы алгоритма глубокого Q-обучения.

применяется алгоритм глубокого Q-обучения (deep Q-network – DQN), кото-
рый использует две ключевые технологии: воспроизведение опыта и двойную
сетевую структуру. На рис. 1 показан принцип работы алгоритма DQN [46].

Воспроизведение опыта заключается в создании буфера воспроизведе-
ния D, в котором накапливается большое количество выборок. Мини-
наборы U(D) для обучения сети выбираются из накопленного буфера вос-
произведения равномерно случайно и, таким образом, соответствуют различ-
ным траекториям и политикам, что повышает стабильность обучения сети.
Двойная сетевая структура основана на использовании одной и той же сети с
разными наборами параметров. Динамическая сеть используется для аппрок-
симации текущего значения Q(s, a;ωi), параметры этой сети ωi обновляются
на каждом временном шаге i. Целевая сеть используется для получения более
устойчивого целевого значения Q, параметры целевой сети ω− обновляются
через N временных шагов. Функция потерь имеет вид

Li(ωi) = E(s,a,r,s′)∼U(D)

[(
r + γmax

a′
Q(s′, a′;ω−)−Q(s, a;ωi)

)]
.

Функция потерь оптимизируется методом градиентного спуска:

∇ωiLi(ωi) =

= E(s,a,r,s′)∼U(D)

[(
r + γmax

a′
Q(s′, a′;ω−)−Q(s, a;ωi)

)
∇ωiQ(s, a;ωi)

]
.

Отличие метода двойной глубокой Q-сети (Double Deep Q-network – DDQN)
[47] от метода DQN заключается в том, что для выбора действия в уравне-
нии вместо параметров целевой сети используются параметры динамической
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сети:

∇ωiLi(ωi) = E(s,a,r,s′)∼U(D)

[(
r + γQ(s′, argmax

a′
Q(s′, a′;ωi);ω

−)−

−Q(s, a;ωi)

)
∇ωiQ(s, a;ωi)

]
.

Алгоритмы DQN и DDQN используются в моделях предупреждения кон-
фликтов с дискретным пространством действий [48–52].

Предлагаются также методы, использующие для разрешения конфликтов
между ВС непрерывное пространство действий [34, 53–55]. В этом случае
стратегии представляются параметризованными стохастическими функция-
ми πθ(a, s), которые оптимизируются при помощи алгоритмов актер–критик.
В этих алгоритмах, помимо нейронной сети для оценки стратегии (критик),
используется вторая нейронная сеть для формирования стратегии на основе
оптимизации функции ценности (актер).

Для траектории τ = S0, A0, R1, S1, . . . , ST−1, AT−1, RT , ST функция G(τ) –
полная дисконтированная выгода, πθ(At|St) – вероятность выбора дей-
ствия At в состоянии St на шаге t. Сеть актера обновляется в соответствии с
градиентом функции ценности:

∇θEτ∼πθ
[G(τ)] = Eτ∼πθ

[
T∑
t=0

Gt(τ)∇θ log πθ(At|St)

]
.

3. Модели предупреждения конфликтов между воздушными судами

3.1. Модели предупреждения конфликтов
между двумя воздушными судами

Стратегия разрешения конфликтов может включать как двумерные (2D)
маневры – изменение курса и скорости в плоском воздушном пространстве,
так и трехмерные (3D) маневры с изменением еще и высоты полета. Хотя 2D-
модель не так эффективна в разрешении конфликтов, как 3D-модель, манев-
ры в двумерном воздушном пространстве вызывают меньший дискомфорт
у пассажиров и не искажают вертикально стратифицированную структуру
воздушного пространства [56]. Слишком большие нейронные сети могут быть
пагубными для обучения агента из-за слишком большого числа параметров.
Поэтому меньшие нейронные сети для 2D-моделей имеют больший потенциал
для дальнейшего расширения модели, чтобы учитывать больше факторов ре-
ального мира [30].

Первые исследования по предотвращению конфликтов между ВС при
помощи обучения с подкреплением рассматривали разрешение конфликтов
между двумя ВС в двумерном воздушном пространстве. В одной из первых
работ по предотвращению конфликтов между ВС рассматривались полеты
по маршрутам и была предложена иерархическая структура глубокого обу-
чения с подкреплением [48]. В качестве среды обучения использовалось про-
граммное обеспечение под названием NASA Sector 33, содержащее 35 задач по
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Рис. 2. Сценарий конфликта двух ВС и маневр по его предупреждению.

управлению воздушным движением с участием от двух до пяти самолетов.
Иерархическая структура включает родительский агент, предназначенный
для решения задачи выбора маршрутов самолетов в начале эпизода, затем
дочерний агент управляет действиями по изменению скоростей на выбран-
ных маршрутах. Иерархическая структура позволяет разделить действия по
выбору маршрутов, выполняемых в начале эпизода, и действия по управ-
лению скоростями в процессе эпизода. Для обучения агентов используется
алгоритм обучения с подкреплением на основе двойной глубокой Q-сети. Пер-
вая нейронная сеть (целевая) используется для выбора действий, жадных по
отношению к текущей Q-функции, вторая нейронная сеть (динамическая)
используется для корректировки Q-функции на основе оценки успешности
выполненных действий. В [48] показано, что иерархический агент глубокого
обучения с подкреплением может выбрать оптимальные комбинации марш-
рутов и скоростей, чтобы избежать конфликта двух самолетов при полетах
по маршрутам.

В одной из первых работ по обучению с подкреплением для разрешения
конфликта при свободном полете рассматривается случай двух самолетов с
учетом неопределенности [53]. Разработана среда для моделирования потен-
циальных конфликтов для обучения и тестирования агента. На рис. 2 пред-
ставлен конфликт двух ВС в круговом воздушном пространстве с радиу-
сом R, равным 50 морских миль, и маневр по его предотвращению. Траекто-
рия собственного ВС – A1B1, траектория нарушителя – A2B2, QP – ближай-
шее расстояние между ВС, на котором они теряют безопасное разделение,
если ни одно из ВС не совершит маневра. В качестве действия по предупре-
ждению конфликта используется однократный маневр по изменению курса
в непрерывном двумерном пространстве. Маневр A1MNB1 на рис. 2 пред-
ставляет ряд действий, выполняемых собственным ВС: отклонение от перво-
начального пути в точке M изменением курса на угол α, затем движение по
вектору MN , в точке N поворот к точке B1.
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Вознаграждение обучающегося агента рассчитывается в виде суммы:
Rfinal = 5 +Rconflict +Rmaneuver +Rdeviation,

т.е. к вознаграждению 5 добавляются отрицательные вознаграждения:
Rconflict = −3, если маневр не разрешает конфликт; Rmaneuver = −2, в случае
выхода за границы области или если угол β > 120◦; Rdeviation = −S
MNB1 ,
отклонение от исходной траектории оценивается площадью между траекто-
рией маневра и исходной траекторией.

Используется метод глубокого градиента по детерминированным полити-
кам (Deep Deterministic Policy Gradient – DDPG) – один из передовых методов
глубокого обучения с подкреплением для задач управления с непрерывным
пространством действий [44]. Алгоритм использует две нейронные сети: сеть
критика для изучения функции полезности пар состояние–действие Q(s, a)
и сеть актера для отображения состояния в детерминированное действие
на основе градиента политики. Производительность алгоритма DDPG для
предупреждения конфликтов в воздушном движении близка к производи-
тельности традиционных методов, но время расчетов при этом значительно
сокращается [57].

В [54, 56, 58, 59] постановка задачи предупреждения конфликтов обобща-
ется на случай, когда помимо собственного ВС и нарушителя в области нахо-
дится еще несколько ВС. В этом случае при маневрировании для предупре-
ждения конфликта могут возникнуть вторичные потенциальные конфликты
(эффект домино) [60].

В [54] разработана двумерная среда для моделирования свободных поле-
тов, которая может быть применена для нескольких ВС в секторе (не более 5)
(рис. 3).

Предполагается, что между этими ВС нет конфликтов, конфликты мо-
гут быть вызваны входящим в сектор ВС, цель которого – пролететь от на-
чальной точки до конечной за минимальное время без столкновений с дру-
гими ВС. Предлагается алгоритм «актер–критик» с фиксированным количе-
ством K действий (циклов управления). Чтобы избежать конфликтов, гене-
рируются действия по изменению курсового угла входящего ВС. На каждом
временном шаге агент выбирает действие A = {ρ, ϕ|ρ∈ [0, L], ϕ∈ [−π, π]}, ко-
торое описывается двумерной полярной координатой, где ρ, ϕ – полярный
радиус и угол.

Функция вознаграждения

Rt =

⎧⎨⎩−1, если есть конфликт,

1− 1

K
× |Δϕt|

π
в противном случае.

Функция ценности аппроксимируется с помощью нейронной сети V̂ (St, ω) ≈
≈ Vπ(S), где ω – веса нейронов.

Для сети критика определяется δ:
δt = Rt + γV̂ (St+1, ω)− V̂ (St, ω),
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Рис. 3. Сценарий конфликта с несколькими ВС.

где Rt – немедленное вознаграждение, V̂ (St+1, ω) – значение ценности
следующего состояния, V̂ (St, ω) – значение ценности текущего состояния.
Для обновления параметров применяется метод наименьших квадратов:
ω ← ω + αω∇δ2, α – скорость обучения.

Для сети актера используется метод градиента политики. Для дей-
ствия (ρ, ϕ) применяется уравнение:

ln π(ρt, ϕt|St, θ) = lnπ(ρt|St, θ) + ln π(ϕt|St, θ),

где π(ρt, ϕt|St, θ) – вероятность выбора ρ и ϕ в состоянии St с параметрами θ,
π(ρt|St, θ) – вероятность выбора ρ в состоянии St с параметрами θ, π(ϕt|St, θ) –
вероятность выбора ϕ в состоянии St с параметрами θ. Параметры θ обнов-
ляются по формуле:

θ ← θ + αθδt∇ lnπ(ρt, ϕt|St, θ).

Переменное количество циклов управления не отражено в функции возна-
граждения, и его нельзя корректировать динамически. Поскольку хорошо
обученный агент обладает очень высокой вычислительной эффективностью,
предлагается обучить несколько агентов с разными значениями K, например
K = 1, 2, 3. В реальном процессе управления воздушным движением мож-

74



но быстро рассчитать несколько вариантов управления и выбрать лучшее
решение из нескольких вариантов. Результаты моделирования подтвердили
возможность применения глубокого обучения с подкреплением для разреше-
ния конфликтов и его преимущество в вычислительной эффективности по
сравнению с известными методами.

В [61] предложена и проанализирована модель для разрешения конфлик-
тов между двумя ВС, учитывающая неопределeнность, связанную с ветром.
Предложенный метод предупреждения конфликтов применим в случае, когда
неопределeнность, связанная с направлением и скоростью ветра, непостоянна
(стохастична) на протяжении всего моделирования.

В [46] рассматривается стратегия разрешения конфликтов двух самоле-
тов в трехмерном пространстве на основе глубокого обучения с подкреплени-
ем. Из сценария воздушного движения, который может содержать несколь-
ко конфликтов, для разрешения выбирается один конфликт двух самолетов.
Модель разрешения конфликтов моделируется как дискретный по времени
марковский процесс принятия решений. Агент использует команды корректи-
ровки высоты, корректировки скорости или корректировки курса для разре-
шения конфликта. Предпочтения авиадиспетчера по выбору маневров разре-
шения конфликтов передаются агенту при помощи корректировки функции
вознаграждения.

3.2. Модели предупреждения конфликтов между фиксированным
количеством воздушных судов

Многоагентное обучение с подкреплением рассматривает набор агентов,
которые взаимодействуют с одной и той же средой [62]. Каждый агент пыта-
ется достичь своих целей, которые неизвестны другим агентам. Одной из
стратегий решения проблем в многоагентной среде является независимое
Q-обучение, при котором между агентами нет связи и другие агенты счи-
таются частью среды [63]. Однако, когда агент меняет свою политику, это
влияет на политику других агентов, что приводит к нестабильности обуче-
ния [64].

В [3, 65, 66] для обеспечения коммуникации между агентами предлагает-
ся, чтобы состояние для каждого агента включало информацию о состоянии
N -ближайших агентов. Пространство состояний для агента имеет постоян-
ный размер, поскольку оно зависит только от N ближайших агентов и не
масштабируется с увеличением числа агентов в среде. При этом отмечается,
что определение того, какие N ближайших агентов следует учитывать, очень
важно для получения хорошего результата, поскольку добавление нереле-
вантной информации в пространство состояний усложняет обучение [3].

В [67] для решения проблемы самоподдержания безопасного разделения
ВС при высоких потоках движения в секторе представлен алгоритм обуче-
ния с подкреплением в сочетании с поиском по дереву Монте-Карло (MCTS-
UCT). Все агенты (ВС) находятся на одном и том же эшелоне полета, стра-
тегии действий включают изменения курса и крейсерской скорости.
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Значение вознаграждения для агента в зависимости от состояния s опре-
деляется следующим образом:

r(s) =

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
1, если s− целевое состояние,
0, если s− LOS или вне границы сектора,

1− d(o, g)

max d(o, g)
в противном случае,

где состояние LOS – потеря безопасного разделения, d(o, g) – расстояние меж-
ду текущим положением агента и его целью, max d(o, g) – наибольшее рас-
стояние между агентом и его целью.

Каждое состояние агента рассматривается как узел в дереве, развертыва-
ние по дереву выполняется на основе значений состояния, рассчитываемых
по формуле

UCT (Sj) = r̄j + 2C

√
2 lnN

nj
,

где r̄j – среднее значение вознаграждения действия j для текущего агента,
N – счетчик посещений узла, nj – счетчик выбора действия j, C = 1/

√
2.

В процессе совместного принятия решений все n агентов {A1, . . . , An}
должны делиться своим намерением при выборе каждого отдельного
действия. Одна итерация алгоритма мультиагентного марковского про-
цесса принятия решений заключается в следующем. Сначала n аген-
тов {A1, . . . , An} инициализируются на уровне L− 1. Все агенты про-
должают выполнять политику совместных действий по умолчанию a−j =
= {ai из политики действий по умолчанию |i = 1, . . . , n, i �= j}. Агент Aj с
минимальным индексом на уровне L− 1 при помощи алгоритма MCTS-UCT
выбирает свою оптимальную стратегию действий a∗j в алгоритме, используя
следующее уравнение:

a∗j = argmax
aj

r∗j (s, aj , a−j), j = 1, . . . , n,

где r∗j (s, aj , a−j) – это значение вознаграждения агента Aj в состоянии s
при выполнении действия aj , в то время как стратегии действий дру-
гих агентов представлены как a−j. При вычислении a∗j другие агенты
продолжат следовать стратегии действия по умолчанию, установленной
как a−j = {ai из политики действий по умолчанию |i = 1, . . . , n, i �= j}. Ко-
гда агент Aj получает свою оптимальную стратегию действий a∗j , Aj по-
вышается до уровня L и сохраняет стратегию действия a∗j для обновления
стратегии совместного принятия решений по умолчанию. Затем следующий
агент, с минимальным индексом на уровне L − 1, выбирает свою оптималь-
ную стратегию действий. Этот процесс будет продолжаться до тех пор, пока
все агенты получат свою оптимальную стратегию действий {a∗i , i = 1, . . . , n}.
Полученные стратегии совместного принятия решений используются для сле-
дующего временного шага Δt для всех агентов. Итерации повторяются до тех
пор, пока все агенты достигнут целевого состояния.
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В [68] предложен метод глубокого ансамблевого многоагентного обучения
с подкреплением для динамической корректировки скорости ВС в режиме ре-
ального времени. Авторы утверждают, что обширные эмпирические резуль-
таты, полученные с помощью модели управления воздушным движением с
открытым исходным кодом, разработанной Eurocontrol и основанной на ре-
альных данных, включающих тысячи ВС, демонстрируют, что предложен-
ный метод значительно превосходит другие эталонные подходы.

В [69] предлагается подход к многоагентному обучению с подкреплени-
ем для трехмерного разрешения конфликтов в свободном маршрутном про-
странстве, в котором агенты используют общую нейронную сеть. Обученная
сеть развертывается на каждом самолете для формирования распределенной
системы принятия решений в реальном времени. При этом коммуникация
между агентами сводится к информированию других агентов о выбранных
действиях. Введение трехмерного пространства приводит к взрывному росту
масштаба нейронной сети и, как следствие, к увеличению сложности обуче-
ния. Для преодоления этой проблемы предлагается для трехмерных маневров
вместо трехмерного пространства рассматривать конфликты в трех плоско-
стях: плоскости текущего эшелона полета и двух смежных плоскостях на
уровнях выше и ниже. Это значительно снижает сложность обучения агента.
Предлагается модель буфера конфликта, в которой каждому ВС назначает-
ся защищенная зона и зона предупреждения. Рисунок 4 [69] иллюстрирует
модель буфера конфликта, где RW и RP обозначают радиусы зоны преду-
преждения и защищенной зоны соответственно. Нарушители, обнаруженные
внутри защищенной зоны, всегда получают большой штраф, нарушители,
обнаруженные в зоне предупреждения, получают небольшой штраф.

Количество конфликтующих ВС, за которыми может наблюдать агент,
фиксировано в структуре нейронной сети и не должно изменяться. Для ре-
шения этой проблемы разработана модель частичного наблюдения, при ко-
торой рассматривается только фиксированное количество ВС, представляю-
щих наибольшую угрозу, например наиболее близких к агенту. Для реализа-
ции обучения с подкреплением используется алгоритм DQN с улучшениями,
называемый Rainbow [70]. Для обучения и оценки предлагаемого подхода
создана среда моделирования, учитывающая неопределенность полета (воз-
никающую, например, в результате механических и навигационных ошибок
и ветра). Экспериментальные результаты показывают [69], что предложен-
ный метод может разрешать конфликты в сценариях с гораздо более высо-
кой плотностью трафика, чем в сегодняшних реальных ситуациях. Сравни-
ваются 2D и 3D модели. Время обучения 2D модели составляет менее 1% от
времени обучения 3D модели, однако это не влияет на производительность
модели во время решения из-за природы методов обучения с подкреплени-
ем. В некоторых сценариях 3D модель может разрешать конфликты легче,
изменяя эшелон полета. Показано, что 3D-модель превосходит 2D-модель по
показателю успешности и показателю снижения дополнительной дальности
полета.
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Рис. 4. Модель буфера конфликта.

При централизованном управлении воздушным движением, когда авиа-
диспетчер передает директивы пилотам, действия должны быть достаточно
редкими. Однако в моделях с непрерывным пространством действий агенты
могут вносить небольшие корректировки своих траекторий на каждом шаге.
В [71] предлагается многоагентный метод глубокого обучения с подкрепле-
нием с непрерывным пространством действий, при котором количество дей-
ствий значительно сокращается с помощью механизма приоритетов. На каж-
дом временном шаге максимум один самолет с наивысшим приоритетом мо-
жет выполнять действия. Такой подход значительно сокращает количество
предпринимаемых действий, сохраняя при этом высокий уровень производи-
тельности предупреждения конфликтов. Получаемые решения подходят для
централизованного управления воздушным движением, где количество ди-
ректив, которые могут быть переданы пилоту, ограничено. В [72] механизм
приоритетов на основе динамической оценки близости конфликтов между ВС
используется в модели с дискретным пространством действий.
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3.3. Модели предупреждения конфликтов между произвольным
количеством воздушных судов

Выше рассмотрены модели, в которых агент имеет доступ к информа-
ции о состоянии N ближайших ВС, где N – гиперпараметр, выбираемый в
процессе экспериментов, однако это ограничивает переносимость модели. Ис-
пользование параметра N является недостатком, поскольку небольшое изме-
нение местоположения самолета может привести к изменению множества N
ближайших самолетов и, таким образом, к изменению входных данных для
нейронной сети. Нейронная сеть должна понимать, что несмотря на переста-
новки ВС, это почти одно и то же состояние воздушного пространства, но
это может быть сложной задачей [49]. Решение этой проблемы заключается в
использовании более продвинутых архитектур нейронных сетей, поиске дру-
гих способов представления данных, использовании алгоритмов улучшения
данных, выборе наиболее релевантных соседних ВС [71]. Одним из способов
решения проблемы переменного числа ВС является графическое кодирова-
ние информации в изображения фиксированного размера и использование
сверточных нейронных сетей (CNN) для извлечения полезной информации
аналогично экранам авиадиспетчеров [73]. Другая возможность заключается
в использовании рекуррентных нейронных сетей (RNN) с ячейками долгой
краткосрочной памяти (LSTM) [74] или управляемыми рекуррентными бло-
ками (GRU) [75], которые работают со всем набором самолетов в среде, ко-
дируя соответствующую информацию в скрытое состояние фиксированного
размера.

В [30, 76] рассматривается многоагентное обучение с подкреплением для
разрешения конфликтов на маршрутах и пересечениях в структурированном
двумерном воздушном пространстве между переменным количеством ВС.
Информация о состоянии кодируется при помощи нейронной сети LSTM в
вектор фиксированной длины. Агент имеет доступ к закодированной инфор-
мации обо всех ВС в секторе, в этом случае нет необходимости определять
значение N для каждой новой среды. В качестве среды для обучения ис-
пользуется симулятор управления воздушным движением BlueSky [77]. Ис-
пользуется централизованное обучение и децентрализованная схема выпол-
нения, при которой обучается одна нейронная сеть. Эта сеть используется
всеми агентами для получения рекомендаций по скорости, при этом в зави-
симости от состояния действия агентов могут быть разными. Среда является
стохастической, поскольку существует неопределенность в действиях других
агентов, поэтому используется алгоритм «актер–критик» с названием «прок-
симальная оптимизация политики» [78].

Для обеспечения требований безопасного разделения вводится идентичная
функция вознаграждения для всех агентов:

rt =

⎧⎪⎨⎪⎩
−1, если dco < dLOS ,

−α+ δdco, если dco < 10 & dco ≥ dLOS,

0 в противном случае,
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где dLOS – минимальное безопасное расстояние разделения в морских милях
(dLOS = 3), dco – расстояние от собственного ВС до ближайшего самолета в
морских милях, α и δ – маленькие положительные константы для штрафо-
вания агентов по мере приближения к потере безопасного расстояния раз-
деления. На трех практических сценариях воздушного движения показана
способность решать задачи принятия решений с переменным числом агентов
и неопределенностью [30].

Рекуррентные нейронные сети обрабатывают входные данные последова-
тельно, и выходные данные зависят от этой последовательности. Это может
привести к нежелательному результату в ситуациях, когда входная последо-
вательность значения не имеет. Трансформеры были введены как альтерна-
тива рекуррентным нейронным сетям для последовательной обработки вход-
ных данных, чтобы обеспечить параллельное обучение [79]. Трансформеры
вычисляют относительную важность так называемых токенов, содержащих
информацию о состояниях ВС, используя механизм внимания. В [80] для на-
блюдения используются абсолютные состояния – координаты и скорости ВС
в системе отсчета, связанной со средой. В [81] используются относительные
состояния – координаты и скорости ВС в системе отсчета собственного ВС
с положительным направлением оси абсцисс в направлении полета. Одна-
ко исследования пока не показали превосходства производительности архи-
тектуры сетей трансформеров по сравнению с нейронными сетями с прямой
связью и с рекуррентными нейронными сетями для обеспечения безопасной
навигации ВС [81].

4. Кооперативные стратегии предупреждения конфликтов на основе
нейронных сетей передачи сообщений

Коммуникация является ключевой способностью кооперативных много-
агентных систем, в которых агенты могут получать значительную выгоду от
обмена информацией перед выполнением совместных действий [82]. Модель,
основанная на нейронных сетях передачи сообщений, позволяющая агентам
обмениваться информацией через протокол связи, может позволить агентам
разрабатывать кооперативные стратегии совместных действий по предотвра-
щению конфликтов [83].

В [80] самолеты в воздушном пространстве моделируются как агенты ко-
оперативной многоагентной системы. Состояние si = [xi, yi, vi, χi] каждого
агента i∈N состоит из координат в евклидовом пространстве xi, yi, скоро-
сти vi и курса χi. Состояние изменяется по формулам:

xi(t+ 1) = xi(t) + vi(t) sinχi(t)Δt,

yi(t+ 1) = yi(t) + vi(t) cos χi(t)Δt,

vi(t+ 1) = vi(t) + Δvi,

χi(t+ 1) = χi(t) + Δχi,

где Δvi и Δχi – приращения скорости и курса, Δt – шаг моделирования.
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Взаимодействие между агентами представлено в виде графа G = (V,E),
каждый узел соответствует одному агенту i∈N , ребрами eij соединены аген-
ты, которые могут обмениваться сообщениями. Вектор наблюдения о теку-
щем состоянии i-го агента состоит из пяти элементов:

oi =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
di/D

cos(χi − ψi)
sin(χi − ψi)

v̄i
v̄ei

⎤⎥⎥⎥⎥⎦
T

,

где di – кратчайшее расстояние до точки выхода из зоны наблюдения, D –
нормирующий коэффициент, ψi – угол пеленга к точке выхода, нормализо-
ванная скорость и отклонение скорости определяются следующим образом:

v̄i =
vi − vmini

vmaxi − vmini

; v̄ei =
vi − vopti

vmaxi − vmini

.

На каждом шаге агент кодирует свое состояние oi в скрытое состояние с
помощью нейронной сети:

h
(0)
i = fh(oi).

Затем начинается фаза передачи сообщений, состоящая из C раундов связи.
На каждом раунде c = 0, 1, . . . , C − 1 сообщение каждого агента вычисляется
как взвешенная сумма ребер, которые соединяют его с соседями, на основе
механизма внимания:

m
(c+1)
i =

∑
j ∈Ni

a
(c+1)
ij e

(c+1)
ij ,

где Ni – множество узлов, связанных ребрами с узлом i.
Значения ребер рассчитываются с помощью нейронной сети с учетом

скрытых состояний агентов:

e
(c+1)
ij = f (c)

e

([
h
(c)
i , h

(c)
j , e

(c)
ij

])
.

Веса внимания вычисляются по формуле

a
(c+1)
ij =

exp
(
v
(c)
a f

(c)
a

([
h
(c)
i , h

(c)
j , e

(c)
ij

]))
∑

j ∈Ni
exp

(
v
(c)
a f

(c)
a

([
h
(c)
i , h

(c)
j , e

(c)
ij

])) ,
где v

(c)
a – вектор параметров.

Затем каждый узел обновляет свое состояние с помощью функции обнов-
ления:

h
(c+1)
i = U (c)

(
h
(c)
i ,m

(c+1)
i

)
.

После C раундов связи между узлами генерируется распределение вероятно-
стей по всем возможным действиям для каждого агента:

ai = fa

([
h
(0)
i , h

(C)
i

])
.
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Ожидаемая награда, одинаковая для всех агентов, вычисляется при помощи
функции считывания:

V π = fv

(∑
i∈N

fy

([
h
(0)
i , h

(C)
i

]))
,

fh, f
(c)
e , f

(c)
a , fa, fv, fy – нейронные сети прямого распространения.

На каждом временном шаге каждый агент выбирает действие ai, после
этого среда дает коллективное вознаграждение команде.

В результате экспериментов по обучению представленной модели было по-
казано, что общая награда за эпизод увеличивается, а количество ожидаемых
конфликтов уменьшается с ростом числа эпизодов, т.е. агенты могут улуч-
шать свою политику на основе взаимодействия со средой.

5. Использование глубокого обучения с подкреплением
на основе графов для предупреждения конфликтов

Во многих исследованиях в многоагентной формулировке векторы состоя-
ний нескольких ВС объединяются в многомерный вектор совокупного со-
стояния с помощью операции конкатенации [30, 84]. Однако агрегирование
состояний всех ближайших соседних ВС, независимо от наличия потенци-
альных конфликтов между ними, может привести к обработке избыточных
данных и снижению эффективности модели. Такие векторы не могут инкап-
сулировать пространственно-временную динамику и различать разные уров-
ни риска и срочности в сценариях конфликтов. Обучение с подкреплением
на основе графов (Graph RL) предназначено для обработки данных, струк-
турированных в виде графов [85]. Использование присущих графам свойств
позволяет улучшить масштабируемость, эффективность и адаптивность при
работе с многомерными и динамическими средами [86]. Обучение с подкреп-
лением на основе графов позволяет использовать свойства графов для пред-
ставления взаимосвязей между самолетами [87–89]. Методы глубокого обуче-
ния с подкреплением на основе графов инвариантны к порядку и количеству
самолетов.

В [49] предлагается метод глубокого обучения с подкреплением на осно-
ве графов при управлении воздушным движением в трехмерном воздушном
пространстве. Для предупреждения конфликтов подбираются высота, курс и
скорость ВС. Самолеты представляются вершинами графа, узлы в этом гра-
фе соединены, если расстояние между парой самолетов ниже определенного
порога. Сравниваются два подхода: графовые нейронные сети со сверточны-
ми слоями (GCN) [90] и графовые нейронные сети с механизмом внимания
(GAT – Graph Attention Network) [91], который используется для эффектив-
ного агрегирования информации из соседних узлов в графе. При нормальной
плотности движения модель с механизмом внимания способна предотвратить
100% потенциальных столкновений и 89,8% потенциальных конфликтов. Од-
нако производительность ухудшается при увеличении плотности движения.
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Рис. 5. Геометрия конфликта.

При увеличении плотности потока движения оба метода испытывают труд-
ности с преодолением перегруженного воздушного пространства.

В [92] для сбора пространственно-временных зависимостей полетных дан-
ных используется графовая сверточная сеть с ячейками LSTM, а для концен-
трации на информационных характеристиках ключевых узлов применяется
графовая нейронная сеть с повышенным вниманием.

В [93] предложено использовать развивающийся во времени граф кон-
фликтов, в котором самолеты представляются узлами, а связи между ними
обозначают срочность конфликта. Срочность конфликта определяется вре-
менем до конфликта при сохранении самолетами, находящимися в точках A
и B (рис. 5), текущего курса и скорости. Наблюдение ведется из точки A.
Точка B является центром окружности с радиусом R (радиус защитной зо-
ны). Из точки A проведены касательные к этой окружности, образующие
конус препятствия; vA и vB – скорости самолетов A и B. Потенциальный
конфликт существует, если вектор относительной скорости vr = vA − vB на-
ходится внутри конуса препятствия. Время до конфликта определяется на
основе геометрической модели относительного положения и скоростей пары
самолетов A и B:

tc =
Lc

|vr| ,
где Lc – отрезок прямой от точки A вдоль относительной скорости vr до точки
пересечения с защитной зоной самолета B. Вес ребра графа конфликта ωAB

нормализуется в диапазоне [0, 1] следующим образом:

ωAB = e−tc .

Если потенциального конфликта не существует, то ωAB = 0, если самолеты
столкнулись, то ωAB = 1.
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Рис. 6. Сценарий кругового конфликта.
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Рис. 7. Сценарий конфликта пересечения.

Затем на основе графа конфликта информация агрегируется при помо-
щи многоголовой нейронной сети внимания. Для повышения стабильности
обучения используется механизм временной регуляризации. Эффективность
предложенного алгоритма демонстрируется в том числе на двух наглядных
сценариях [93].

1) Сценарий кругового конфликта: в этой настройке самолеты начинают
полет на точках окружности радиусом 160 морских миль и летят в противо-
положных направлениях. Такая конфигурация приводит к тому, что каждый
самолет конфликтует со всеми остальными в центре окружности. Экспери-
ментальные результаты для сценариев с участием 8 и 16 самолетов показаны
на рис. 6,а и 6,б соответственно. Эти результаты демонстрируют способность
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предложенного метода управлять характерными круговыми потенциальны-
ми конфликтами и предупреждать все потенциальные столкновения.

2) Сценарий конфликта пересечения: самолеты делятся на две группы,
каждая из которых содержит равное количество самолетов. Эти группы ле-
тят по пересекающимся траекториям, вызывая конфликты на каждом пере-
сечении. Проведено тестирование с 20 и 30 самолетами. Как видно на рис. 7,а
и 7,б, для 20 и 30 самолетов соответственно, с помощью предложенного ме-
тода определяются бесконфликтные точки маршрутов на каждом временном
шаге с минимальными отклонениями от исходных траекторий.

Несмотря на значительные успехи исследований, имеются серьезные пре-
пятствия для практического применения методов обучения с подкреплени-
ем в сфере воздушного транспорта из-за строгих стандартов сертификации
в авиационной отрасли. Существующая нормативно-правовая база не обес-
печивает адекватных и приемлемых средств соответствия требованиям для
приложений обучения с подкреплением, и, таким образом, пока не существует
правовой базы для их безопасного использования. Необходимо разработать
рекомендации по сертификации моделей обучения с подкреплением, предна-
значенных для воздушного транспорта, чтобы эти многообещающие методы
стало возможно использовать в реальных условиях [94].

6. Заключение

Из обзора литературы следует, что методы предупреждения конфликтов в
воздушном движении на основе глубокого обучения с подкреплением направ-
лены на решение двух основных задач: автоматическая генерация вариантов
решений для поддержки авиадиспетчеров при централизованном управлении
воздушным движением и поддержка систем автономного разрешения кон-
фликтов в свободном полете. Для поддержки принятия решений авиадиспет-
черами предлагаются, главным образом, модели с дискретными действиями.
Модели с непрерывными действиями предназначены для автономного разре-
шения конфликтов при свободном полете и позволяют всем агентам выпол-
нять действия по корректировке траекторий на каждом временном шаге.

Наиболее перспективным представляется подход обучения с подкреплени-
ем на основе графов, поскольку представление информации в виде развиваю-
щегося во времени графа конфликта позволяет сократить объем обрабаты-
ваемой избыточной информации и обеспечивает масштабируемость моделей
на различное количество ВС. Механизм внимания позволяет выделить наи-
более срочную информацию, содержащуюся в графе конфликта, обеспечивая
улучшенные с точки зрения безопасности и эффективности стратегии преду-
преждения конфликтов.

По мере развития исследований потенциал практического применения ме-
тодов предупреждения конфликтов между ВС на основе глубокого обучения
с подкреплением становится все более очевидным. Обзор литературы свиде-
тельствует, что исследуемые методы обучения с подкреплением показывают
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многообещающие результаты за счет адаптивного принятия решений в режи-
ме реального времени для предупреждения конфликтов в воздушном движе-
нии. Однако для их применения на практике управления воздушным движе-
нием, где критически важна безопасность, еще существуют серьезные нере-
шенные проблемы. Обучать модели в реальных условиях нельзя из-за потен-
циального ущерба, при этом идеально имитировать реальность невозможно.
Сдвиг распределения между смоделированной средой и реальностью может
ограничивать эффективность моделей обучения с подкреплением. Сертифи-
кация таких моделей должна стать одним из направлений исследований в
этой области.
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