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Аннотация  

Актуальность. Совершенствование стратегий коллективного восприятия в роевых системах является 
ключевой задачей для повышения эффективности работы автономных роботизированных групп в слож-
ных и динамичных условиях. Существующие подходы, такие как DMMD, DMVD и DC, обладают ограничен-
ными возможностями при классификации объектов с неочевидными признаками, что требует разработки 
новых методов.  
Цель исследования: повышение вероятности восприятия определенных характеристик объекта, исследу-
емого мультиагентной робототехнической системой. Используемые методы. Предлагаемый критерий 
использует байесовское решающее правило для пересчета апостериорных вероятностей альтернатив на 
основе данных, собираемых роботами. Корректность предлагаемых решений подтверждалась имитаци-
онным моделированием типовой задачи коллективного восприятия заданного полигона.  
Результаты. Проведено сравнение с известными стратегиями коллективного восприятия: DMMD, DMVD 
и DC. Показано, что эти стратегии имеют ограниченные возможности в задачах классификации сложных 
объектов. Программно реализован сценарий коллективного восприятия в роевой роботехнической си-
стеме, состоящей из 20 роботов, обследующих сцену, состоящую из разноцветных плиток. Результаты 
проведенного эксперимента показали, что использование предлагаемого авторами подхода позволило при-
обрести рою роботов недостижимые прежде функциональные возможности в стратегии коллективного 
восприятия для сложных сценариев. Новизна. Предложено выявления свойств исследуемого объекта с ис-
пользованием статистического критерия. Стратегия основана на квантификации процесса достижения 
консенсуса членами роя на последовательные такты (шаги), с последующей внутри- и межпериодной об-
работкой информации, продуцируемой роботами роя. Результаты работы расширяют теоретические 
основы роевого интеллекта, предлагая новый метод обработки распределенной информации. Практиче-
ская значимость заключается в повышении эффективности роевых систем для задач мониторинга, по-
иска и классификации в медицине, экологии и других областях. 
 

Ключевые слова: групповая робототехника, коллектив роботов, роевый интеллект, мультиагентные 
робототехнические системы, коллективное восприятие, байесовское решающее правило 
 

Ссылка для цитирования: Зикратов И.А., Зикратова Т.В., Новиков Е.А. Реализация стратегии коллектив-
ного восприятия в самоорганизующейся роевой системе с использованием байесовского решающего пра-
вила // Труды учебных заведений связи. 2025. Т. 11. № 3. С. 108‒118. (in Russ.) DOI:10.31854/1813-324X-2025-
11-3-108-118. EDN:XTDMRI 

https://orcid.org/0000-0001-9054-800X
https://orcid.org/0000-0001-8365-658X
https://orcid.org/0000-0003-3448-3015


 
Proceedings of Telecommunication Universities                                                           2025. Vol. 11. Iss. 3 
 

 

Information Technologies and Telecommunication 109                                              tuzs.sut.ru 

 

Original research 
https://doi.org/10.31854/1813-324X-2025-11-3-108-118 
EDN:XTDMRI 

 
Implementation of Collective Perception  

Strategy in a Self-Organizing Swarm System  
Using Bayesian Decision Rule 

 
 Igor A. Zikratov1, zikratov.ia@sut.ru 
 Tatyana V. Zikratova2, ztv64@mail.ru 
 Egor A. Novikov1 , novikov.ea@sut.ru 

 
1The Bonch-Bruevich Saint Petersburg State University of Telecommunications, 
St. Petersburg, 193232, Russian Federation 

2Naval Polytechnic Institute of Navy Development of the Military Research and Educational Center of the Navy  
“Naval Academy named after Admiral of the Fleet of the Soviet Union N.G. Kuznetsov” 
St. Petersburg, Pushkin, 196602, Russian Federation 

 
Annotation  

Relevance. Improving collective perception strategies in swarm systems is a key challenge for enhancing the effi-
ciency of autonomous robotic groups in complex and dynamic environments. Existing approaches, such as DMMD, 
DMVD, and DC, have limited capabilities in classifying objects with non-obvious features, necessitating the develop-
ment of new methods.  
Objective. Increasing the accuracy of perceiving specific characteristics of an object investigated by a multi-agent 
robotic system.  
Methods. The proposed criterion employs a Bayesian decision rule to update the posterior probabilities of alterna-
tives based on data collected by the robots. The validity of the proposed solutions was confirmed through simulation 
of a typical collective perception task on a defined tested.  
Results. A comparison was made with established collective perception strategies: DMMD, DMVD, and DC. It was 
shown that these strategies have limited applicability in classifying complex objects. A software implementation of 
the collective perception scenario was tested in a swarm robotic system consisting of 20 robots inspecting a scene 
composed of multicolored tiles. The experimental results demonstrated that the authors' approach endowed the robot 
swarm with previously unattainable functional capabilities in collective perception for complex scenarios.  
Novelty. A method for detecting object properties using a statistical criterion was proposed. The strategy quantifies 
the consensus-building process among swarm members over sequential time steps, followed by intra- and inter-period 
processing of information generated by the swarm's robots. The results expand the theoretical foundations of 
swarm intelligence by introducing a new method for processing distributed information. Practical significance lies 
in improving the efficiency of swarm systems for monitoring, search, and classification tasks in medicine, ecology, and 
other fields. 
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Введение 

Привлекательность роевой робототехники со-
стоит в том, что в результате локального информа-
ционного взаимодействия между отдельными 

агентами и внешней средой роевой интеллект поз-
воляет решать задачи, стоящие перед сложными 
техническими системами, относительно простыми 
средствами [1‒3]. Такой подход подразумевает, что 
вместо высокотехнологичных и дорогостоящих 
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технических средств достаточно проектировать и 
использовать примитивные устройства, которые 
благодаря самоорганизации образовывают высо-
комасштабируемую и устойчивую к шуму (проти-
водействию) и отказам отдельных компонентов 
систему [4‒6]. Вместе с тем управление большими 
группами (роями) автономных роботов остается 
недостаточно изученной проблемой, которая тре-
бует новых решений. Ключевыми аспектами стра-
тегии роевого интеллекта являются децентрализа-
ция, координация и согласованность, адаптив-
ность, распределенные алгоритмы. 

1) Децентрализация ‒ каждый агент действует 
как самостоятельная единица, принимая решения 
на основе данных, которые он получает от своих 
сенсоров и / или от других роботов в пределах 
своей зоны взаимодействия.  

2) Координация и согласованность ‒ роботы 
должны координировать свои действия, чтобы до-
стичь общей цели, например, выполнить задачу по-
иска, сбора данных или построения карты. Для 
этого используются алгоритмы, которые позво-
ляют роботам «договариваться» между собой, 
например, на основе правил поведения [5, 7]. 

3) Адаптивность ‒ самоорганизация позволяет 
рою адаптироваться к изменяющимся условиям, 
таким как появление новых препятствий и де-
структивных воздействий, изменение цели или вы-
ход из строя отдельных роботов. Роботы могут пе-
рераспределять задачи между собой, чтобы сохра-
нить эффективность работы. 

4) Распределенные алгоритмы ‒ используются 
распределенные алгоритмы, такие как консенсус, 
флокинг (поведение стаи) или алгоритмы на ос-
нове теории игр, чтобы обеспечить согласованное 
принятие решений.  

Следствием реализации указанных аспектов яв-
ляются появление таких свойств роевых систем, 
как устойчивость к сбоям, масштабируемость и 
гибкость. Эти факторы позволяют роям роботов 
эффективно работать в сложных и динамичных 
условиях, обеспечивая автономность и устойчи-
вость системы [8, 9].  

Совершенствование стратегий управления ро-
ями в последние годы идет применительно ко мно-
гим типам задач. К ним относятся, например, следу-
ющие виды: 

‒ задачи маршрутизации (поиск оптимального 
пути для группы агентов (например, роботов или 
дронов) в условиях препятствий или динамически 
изменяющейся среды, а также координация движе-
ния роя в пространстве [10]); 

‒ задачи распределения ресурсов (оптимизация 
распределения задач между агентами роя, в том 
числе в условиях энергетических или временны́х 
ограничений [11, 12]): 

‒ задачи кластеризации, классификации и кол-
лективного восприятия [13‒16]; 

‒ задачи поиска и слежения (поиск цели в про-
странстве (например, в рамках поисково-спаса-
тельных работ), слежение за движущейся целью в 
динамической среде [17]); 

‒ задачи координации и синхронизации дей-
ствий агентов роя (например, синхронное движе-
ние или выполнение задач) в условиях ограничен-
ной коммуникации или помех [18, 19]. 

В этой статье мы предлагаем новую стратегию 
принятия решений, относящуюся к проблеме кол-
лективного восприятия [20‒22], и используем ее 
для развития ранее предложенных стратегий: пря-
мой модуляции решений, основанных на большин-
стве (DMMD, аббр. от англ. Direct Modulation of Ma-
jority-based Decisions) [23], прямой модуляции ре-
шений, основанных на голосах избирателей (DMVD, 
аббр. от англ. Direct Modulation of Voter-based Deci-
sions) [24] и прямого сравнения (DC, аббр. от англ. 
Direct Comparison) [13].  

В сценарии коллективного восприятия рой робо-
тов используется для исследования среды (объ-
екта) и оценки частоты определенных признаков, 
которые разбросаны по нему (например, наличие 
драгоценных металлов, загрязняющих веществ 
или раковых клеток) с целью определить, какая 
функция является наиболее частой. Совершенство-
вание алгоритмов роевого управления исследова-
телями направлено на повышение качества прини-
маемых роем решений (стратегии DMMD и DMVD) 
или на сокращение временны́х затрат выполнения 
задачи (стратегия DC).  

В свою очередь, повышение качества принимае-
мых решений может осуществляться либо за счет 
совершенствования алгоритмов обработки инфор-
мации, получаемой роботом при исследовании 
среды «на борту» каждого робота, либо путем со-
вершенствования межагентной обработки инфор-
мации, предоставляемой агентами в распределен-
ных алгоритмах. Первый путь направлен на то, 
чтобы робот принимал более обоснованные реше-
ния в отношении наблюдаемой среды. Второй путь 
предполагает повышение эффективности коллек-
тивного принятия решения, после обработки «мне-
ний» об объекте исследования всех роботов.  

Сокращение временны́х затрат достигается 
чаще всего с использованием эвристик в распреде-
ленных алгоритмах. Так, стратегии DMMD и DMVD 
предполагают обследование среды всеми аген-
тами, и после окончания такого обследования на 
втором этапе используется процедура обмена ин-
формации между агентами. В результате этой про-
цедуры решения принимаются на основе «мнения» 
большинства (стратегия DMMD), либо на основе 
«мнения» случайно отобранных «выборщиков» 
(стратегия DMVD).  
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В стратегии DC обмен информацией происходит 
периодически в процессе обследования среды 
агентами, по мере накопления этой информации. 
Тогда к моменту завышения обследования среды 
коллективное «мнение» о ее свойствах уже оказы-
вается сформированным. Следует отметить, что на 
практике целью применения роя роботов в сцена-
рии коллективного восприятия может являться от-
нюдь не только выявление наличия тех или иных 
признаков, присущих исследуемому объекту. Ко-
нечной целью чаще всего является принятие реше-
ния ‒ в какой степени эти признаки характеризуют 
свойства объекта. Например, свидетельствует ли 
присутствие тех или иных признаков о наличии 
рака у пациента, или это доброкачественное обра-
зование. Такая цель не ставилась в работах [13, 20‒
24], поэтому в своем исследовании мы провели 
сравнительный анализ по возможностям класси-
фикации сложных сцен известными методами. 

Целью данной работы является разработка стра-
тегии, позволяющей, в отличие от известных, не 
только исследовать свойства предъявленного объ-
екта, но и осуществить его классификацию по ре-
зультатам коллективного восприятия. Для дости-
жения этой цели авторами реализована стратегия, 
которая основана на использовании статистиче-
ских решающих правил «на борту» агента в про-
цессе получения сведений о параметрах среды и не-
прерывном информировании об этих параметрах 
всего коллектива.  

 
Проблемный сценарий коллективного  
восприятия и принятия решения 

Применимость той или иной стратегии роевого 
управления характеризуется не только точност-
ными или временны́ми показателями, но и степе-
нью, в которой она может быть обобщена для раз-
личных типовых задач. Высокая степень обобще-
ния предполагает определенный уровень абстра-
гирования предметной области. С этой целью раз-
личными исследователями предложены некото-
рые виды полигонов – моделей среды – на которых 
удобно оценивать успешность той или иной стра-
тегии. В частности, задачи коллективного восприя-
тия оказалось удобно исследовать при помощи мо-
дели внешней среды, представленной в виде 
сцены, составленной из множества плиток, раскра-
шенными несколькими цветами. В работе [13] ис-
пользовалась двухцветная черно-белая сцена. В ра-
ботах [25, 26] – сцена, состоящая из 100 плиток, 
окрашенных в пять цветов (рисунок 1). 40 % пли-
ток окрашены в желтый цвет. На сцене иницииру-
ются роботы со случайными начальными коорди-
натами и произвольными маршрутами движения. 
Передвигаясь по сцене, роботы посредством борто-
вых сенсоров определяют цвет, в который окра-
шена текущая клетка. 

 
Рис. 1. Маршруты двух роботов по сцене 10×10 [26] 

Fig. 1. Routes for 2 Robots in 10×10 Scene [26] 

Цель роя состоит в том, чтобы на основе исследо-
вания сцены и дальнейшего «обсуждения» опреде-
лить, клетки какого именно цвета преобладают на 
сцене, и на основании этого выбрать альтернативу 
𝐴𝑖 = 𝐴𝑜𝑝𝑡  (𝑖 = 1, 2, … , 𝑁)  из конечного числа N до-

ступных альтернатив  (𝑖 = 1, 2, … , 𝑁).  Здесь под 
альтернативой понимается тот или иной тип ис-
следуемой сцены, отличающийся от других соотно-
шением цветов, которыми окрашены плитки 
сцены. Очевидно, что сложность задачи исследова-
ния можно варьировать, изменяя соотношение 
между процентами плиток преобладающего цвета 
и других цветов.  

После запуска итерационного цикла j-й робот 
𝑟𝑗 ∈ 𝑅, где R – множество роботов группы, последо-

вательно обходит плитки сцены, определяя их 
цвет. При достижении количества итераций j-го ро-
бота 𝑘𝑟𝑗

ит заданного числа K, rj вырабатывает реше-

ние в отношении альтернативы 𝐴𝑖𝑗
𝑘 . Алгоритм дей-

ствий робота представлен на рисунке 2. Вероят-
ность события 𝑃(𝐴𝑖𝑗 = 𝐴𝑜𝑝𝑡) зависит от количества 

клеток разного цвета, встретившихся роботу на 
пути. Очевидно, что в случае, когда робот исследует 
все клетки сцены, задача будет решена со 100-про-
центным результатом в отношении точности. Од-
нако время выполнения задачи в ряде случаев мо-
жет оказаться неприемлемым.  

Авторами было предложено коллективное реше-
ние задачи путем извещения о цвете текущей 
плитки каждым роботом, находящимся в активной 
стадии итерационного процесса, всех остальных 
роботов роя (см. рисунок 2 в [26]). На каждой ите-
рации j-й робот получает статус активного агента, 
перемещается на k-ю соседнюю свободную плитку, 
оценивает ее свойства (цвет) посредством своих 
сенсоров, и исходя из оценки свойств, выбирает со-
ответствующую альтернативу 𝐴𝑖𝑗

𝑘 . Свою оценку 

свойству (в данном случае – цвету) текущей плитки 
он сообщает по сети связи членам коллектива  
𝑟 ∈ 𝑅 , находящимся в пассивной фазе итерацион-
ного цикла. В зависимости от расстояния до робота 
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rj члены коллектива могут либо принять информа-
цию от него, либо не «услышать» ее в случае не-
устойчивой радиосвязи. Те роботы, которые при-
няли информацию, записывают данные о свойстве 
плитки, на которой находится rj, в хэш-таблицу, 
если соответствующая ячейка пустая. Если инфор-
мация о свойствах какой-то плитки противоречит 
информации, полученной роботом от своих сенсо-
ров, то приоритет отдается «своим» данным. Ста-
тус активного агента поочередно получают все ро-
боты группы.  

Начало

krj <K 

Ввод данных

Переход ri 
к активной фазе 

Выбор Аij

Выбор Аij по 
итогам 

обследования

Переход 
на клетку k + 1

Конец

Аk

kИТ

 
Рис. 2. Итерационный алгоритм обследования сцены одним 

роботом 

Fig. 2. Iterative Algorithm for Scene Exploration by a Single Robot 

Такой обмен информацией позволяет сформиро-
вать более полное представление каждого робота 
об окружающей среде, которое выходит за рамки 
исследованной области, непосредственно самим 
роботом, что существенно сокращает время обсле-
дования сцены.  

После каждой итерации роботы на основе ана-
лиза всех хэш-таблиц оценивают каждую альтерна-
тиву в отношении исследуемой сцены. В страте-
гиях DMMD, DMVD и DC для этого используется под-
счет частоты встречаемости того или иного цвета 
плитки. Эта операция хорошо отражает искомое со-
четание цветов и вычислительно доступна для 
простейших процессоров, которыми оснащены ро-
боты. Очевидно, чем чаще встречается цвет сцены, 
тем с большей уверенностью и с меньшим време-
нем принимается коллективное решение о выбран-
ной альтернативе  𝐴𝑖 . Однако для случаев, когда до-
минирование како-либо цвета уменьшается, такой 
подход требует более тщательного исследования 
сцены [25]. 

Авторы предлагают вместо арифметического 
подсчета частоты встречаемости цветов использо-
вать критерий принятия решения, основанный на 
байесовском решающем правиле. Проиллюстри-
руем его работу на примере. 

Пусть имеются три возможные альтернативы: 
1) альтернатива A1 ‒ сцена, в которой имеется 

около 60 % плиток желтого цвета, остальные 40 % 
плиток распределены поровну между 4 оставши-
мися цветами; 

‒ альтернатива A2 ‒ сцена, в которой имеется 
около 40 % плиток синего цвета, остальные 60 % 
плиток распределены поровну между 4 оставши-
мися цветами; 

‒ альтернатива A3 ‒ сцена, в которой все 5 цветов 
распределены примерно поровну между всеми 
плитками. 

Рою необходимо исследовать предъявленную 
сцену, определить соотношение цветов, и принять 
решение, какой из трех альтернатив она соответ-
ствует. 

Пусть перед началом исследования известны 
априорные вероятности альтернатив 𝑃(𝐴𝑖) , при-
чем 𝑃(𝐴1) + 𝑃(𝐴2) + 𝑃(𝐴3) = 1. Априорные вероят-
ности альтернатив и условные вероятности  
𝑝(𝑎𝑚/𝐴𝑖)  событий am, (𝑚 ∈ 𝑀,  где M ‒ множество 
цветов сцены) – обнаружение плиток определен-
ного цвета (таблица 1). Значение вероятностей 
𝑝(𝑎𝑚/𝐴𝑖) получены из описания альтернатив. 

ТАБЛИЦА 1. Вероятности обнаружения плиток  
для альтернатив 

TABLE 1. Discovery Probabilities for Alternatives 

Вид вероятности A1 A2 A3 

𝑃(𝐴𝑖) 𝑃(𝐴1) 𝑃(𝐴2) 𝑃(𝐴3) 

𝑝(𝑎желтый/𝐴𝑖) 0,6 0,15 0,2 

𝑝(𝑎синий/𝐴𝑖) 0,1 0,4 0,2 

𝑝(𝑎зеленый/𝐴𝑖) 0,1 0,15 0,2 

𝑝(𝑎фиолетовый/𝐴𝑖) 0,1 0,15 0,2 

𝑝(𝑎голубой/𝐴𝑖) 0,1 0,15 0,2 

В процессе обследования сцены j-м роботом ве-
роятности альтернатив будут повышаться, если 
факты, обнаруженные этим роботом, поддержи-
вают их, и понижаться в противном случае. Так, 
например, если на k-й итерации движения j-го ро-
бота 𝑃(𝐴1𝑗

𝑘 ) = 𝑃(𝐴2𝑗
𝑘 ) = 0,3 , 𝑃(𝐴3𝑗

𝑘 ) = 0,4 , и робот, 

переместившись на очередную плитку, определил 
ее цвет, происходит пересчет апостериорных веро-
ятностей альтернатив. Если цвет очередной 
плитки синий, тогда, согласно известной формуле 
Байеса, вероятности будут равны: 

𝑝(𝐴1𝑗
𝑘 /𝑎синий) =

𝑝 (
𝑎синий

𝐴1
) 𝑃(𝐴1)

∑ 𝑝 (
𝑎синий

𝐴𝑖
) 𝑃(𝐴𝑖)

3
𝑖=1

= 0,13, (1) 
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𝑝(𝐴2𝑗
𝑘 /𝑎синий) =

𝑝 (
𝑎синий

𝐴2
) 𝑃(𝐴2)

∑ 𝑝 (
𝑎синий

𝐴𝑖
) 𝑃(𝐴𝑖)

3
𝑖=1

= 0,52, (2) 

𝑝(𝐴3𝑗
𝑘 /𝑎синий) =

𝑝 (
𝑎синий

𝐴3
) 𝑃(𝐴3)

∑ 𝑝 (
𝑎синий

𝐴𝑖
) 𝑃(𝐴𝑖)

3
𝑖=1

= 0,35. (3) 

Из результатов расчетов видно, что после того, 
как событие 𝑎синий  произошло (на k-й итерации 
стало известно, что очередная плитка окрашена в 
синий цвет), доверие j-го робота к альтернативам 
A1 и A3 понизилось, а к A2 возросло. На следующей 
итерации пересчет повторяется. При этом априор-
ные вероятности альтернатив на k + 1 итерацион-
ном шаге принимают значение апостериорных ве-
роятностей альтернатив, вычисленных на k-м 
шаге.  

Очевидно, что согласно алгоритму, представлен-
ному в [26] (см. рисунок 2), событие am может про-
исходить не только при перемещении j-го робота 
на очередную плитку в активной стадии, но и 
нахождении этого робота в пассивной стадии. Со-
ответствующую информацию робот будет полу-
чать от активных роботов. В любом случае проце-
дура пересчета апостериорных вероятностей поз-
воляет каждому роботу уточнять текущие альтер-
нативы при поступлении новой информации о 
свойствах плиток сцены. 

Следует учесть, что из-за разных условий радио-
связи информация о свойствах исследуемой сцены, 
получаемая роботами от активного агента, может 
отличаться. Вследствие этого решения, принимае-
мые роботами в отношении выбираемой ими аль-
тернативы, также могут отличаться. 

 
Результаты эксперимента 

Для экспериментальной проверки работоспо-
собности предложенной стратегии авторами ис-
пользовалась имитационная модель, разработан-
ная в работе [26]. Она представляет собой про-
граммную реализацию рассмотренного проблем-
ного сценария в среде Phyton с использованием 
объектно-ориентированного подхода. Целью экс-
перимента было оценить работоспособность и воз-
можности предложенного статистического крите-
рия для классификации предложенной сцены и 
сравнить его с возможностями стратегии DC. Рою 
из 20 роботов предлагались для исследования 
сцены, состоящие из 100 плиток, которые окра-
шены в соответствии с одной из трех альтернатив, 
представленных выше. Оцениваемой величиной 
являлась оценка гипотез: H1 – сцена соответствует 
альтернативе A1; H2 – сцена соответствует альтер-
нативе A2; H3 – сцена соответствует альтернативе 
A3. Соответствующие вероятности рассчитывались 
после каждой итерации как отношение количества 

роботов, выбравших 𝐴𝑖𝑗
𝑘 = 𝐴𝑜𝑝𝑡   к количеству всех 

роботов роя.  

В начале эксперимента генерировалась сцена, 
соответствующая одной из трех альтернатив со 
случайным расположением цветов, и роботы слу-
чайным образом размещались внутри арены. Тра-
ектория движения каждого робота представляется 
ломаной линией – в своей активной фазе робот че-
редует движение в произвольно выбранном 
направлении либо вращение на месте. Направле-
ние вращения и движение также выбирается слу-
чайным образом. Робот способен принимать изве-
щения только от тех роботов, которые находятся 
на расстоянии, не превышающем заданную даль-
ность радиосвязи. Площадь зоны покрытия радио-
связи робота задавалась равной либо 20 % пло-
щади сцены, либо 80 %. Все роботы при обследова-
нии сцены действовали по единому алгоритму, 
представленному на рисунке 3.  

Значение 𝐴𝑖𝑗
𝑘  вычислялось как с использованием 

предлагаемого статистического критерия по фор-
мулам (1–3), так и подсчетом частоты встречаемо-
сти того или иного цвета плитки, в соответствии со 
стратегиями DMMD, DMVD и DC. 

На рисунке 3 представлены экземпляры сцен, со-
держащей около 60 % плиток желтого цвета, (аль-
тернатива A1), около 40 % плиток голубого цвета, 
(альтернатива A2) и равномерным распределением 
цветов (альтернатива A3). 

На рисунках 4a и 4b представлены результаты 
экспериментов, когда расчет вероятности 𝑃(𝐴𝑜𝑝𝑡)  

осуществлялся при зоне покрытия радиосвязи 20 
(слева) и 80 % от площади сцены (справа). На ри-
сунке приведены значения, усредненные по 300 се-
риям экспериментов. Из рисунка видно, что при 
наличии доминирующего цвета, использование 
роем обеих стратегий позволяет за счетное число 
шагов итерационного процесса с вероятностью, 
близкой к 1, определить альтернативу Aopt. При 
этом чем больше дальность радиосвязи, тем 
больше агентов участвуют в информационном об-
мене, и, как следствие, алгоритм сходится за мень-
шее число шагов.  

На рисунках 4c и 4d представлены результаты 
экспериментов для тех же условий, но предъявляе-
мая рою сцена соответствовала альтернативе A2. 
Несмотря на то, что количество плиток доминиру-
ющего цвета уменьшилось, обе стратегии коллек-
тивного восприятия также позволили рою полу-
чить верное решение. Однако при малой дальности 
связи сходимость алгоритма ухудшилась. 

На рисунках 4e и 4f представлены результаты 
экспериментов при тех же условиях для альтерна-
тивы A3. 
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a) b) c) 

Рис. 3. Случайные маршруты движения 20 роботов по сцене 10×10 за 25 итерации: a) сцена альтернативы A1;  
b) сцена альтернатива A2; c) сцена альтернативы A3 

Fig. 3. Random Movement Trajectories of 20 Robots across a 10×10 Scene over 25 Iterations: a) Alternative A1 Scene; b) Alternative A2 Scene;  
c) Alternative A3 Scene 

20 % от площади сцены 80 % от площади сцены 

  
a) b) 

  
c) d) 

  
e) f) 

Рис. 4. Оценка результатов коллективного восприятия сцены альтернативы A1 (a, b), A2 (c, d), A3 (e, f) при изменении даль-
ности радиосвязи в рое с использованием стратегии DC и с использованием байесовского решающего правила 

Fig. 4. Evaluation of Collective Perception Results for Alternative A1 (a, b), A2 (c, d), A3 (e, f) Scene with Varying Communication Ranges  
in the Swarm, Comparing DC Strategy and Bayesian Decision Rule 
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Из графиков (см. рисунок 4) видно, что в отсут-
ствии доминирующего цвета обе стратегии позво-
лили рою верно классифицировать предъявлен-
ную сцену. Однако результаты коллективного вос-
приятия более высокие в случае, когда агентами 
использовалось формулы (1–3). Это проявляется в 
меньшем количестве итераций, необходимых для 
схождения алгоритма, а также в более высокой апо-
стериорной вероятности 𝑃(𝐴𝑜𝑝𝑡). 

Усложним задачу. При прочих равных условиях 
изменим содержание альтернатив предъявляемых 

сцен. Альтернатива A3 останется прежней, а альтер-
нативы A1 и A2 отличаются между собой только 
концентрацией доминирующего цвета. Доминиру-
ющий цвет (желтый) для A1 и A2, в отличие от 
предыдущего случая, один и тот же (рисунок 5). 
Сложность в этом случае заключается в том, что 
стратегия коллективного восприятия должна по-
мочь рою не просто выявить доминирующий цвет 
сцены, но и обеспечить различие его концентра-
ции. В таблице 2 представлены значения условных 
и априорных вероятностей для такого сценария. 

 

   
a) b) c) 

Рис. 5. Сцены с 60 % концентрацией желтого цвета (альтернатива 1), 40 % концентрацией желтого цвета (альтернатива 2) 
и равномерным распределением цветов (альтернатива 3): a) A1; b) A2; c) A3 

Fig. 5. Scenes with 60 % Yellow Color Concentration (Alternative 1), 40 % Yellow Color Concentration (Alternative 2), and Uniform Color  
Distribution (Alternative 3): a) A1; b) A2; c) A3 

 

20 % от площади сцены 80 % от площади сцены 

  
a) b) 

  
c) d) 

Рис. 6. Оценка результатов коллективного восприятия сцены для альтернатив A1 и A2 при различных концентрациях  
доминирующего цвета: 20 % (a, c) и 80 % (b, d) 

Fig. 6. Evaluation of Collective Perception Results for Alternatives A1 and A2 with Different Dominant Color Concentrations:  
20 % (a, c) and 80 % (b, d) 



 
Труды учебных заведений связи                                                                                             2025. Т. 11. № 3 

 

 

Информационные технологии и телекоммуникации 116                                              tuzs.sut.ru 

 

ТАБЛИЦА 2. Вероятности обнаружения плиток  
для модифицированных альтернатив 

TABLE 2. Discovery Probabilities for Modified Alternatives 

Вид вероятности A1 A2 A3 

𝑃(𝐴𝑖) 0,33 0,33 0,33 

𝑝(𝑎желтый/𝐴𝑖) 0,6 0,4 0,2 

𝑝(𝑎синий/𝐴𝑖) 0,1 0,15 0,2 

𝑝(𝑎зеленый/𝐴𝑖) 0,1 0,15 0,2 

𝑝(𝑎фиолетовый/𝐴𝑖) 0,1 0,15 0,2 

𝑝(𝑎голубой/𝐴𝑖) 0,1 0,15 0,2 

На рисунке 6 представлены результаты экспери-
ментов для альтернатив A1 и A2. 

Как следует из результатов экспериментов, если 
агенты роя используют подсчет частоты встречае-
мости доминирующего признака, то стратегия кол-
лективного восприятия не в состоянии различить 

сцены двух альтернатив A1 и A2. Однако использо-
вание агентами байесовского решающего правила 
позволило успешно решить эту задачу, что свиде-
тельствует о появлении новых возможностей рое-
вого интеллекта в решении проблем коллектив-
ного восприятия. 

Оценка вычислительной сложности алгоритмов 
проводилась экспериментально, путем измерения 
времени, необходимого для достижения заданного 
уровня апостериорной вероятности гипотез, с по-
следующим усреднением по 300 сериям. Оценка по-
казала, что время в большей степени зависит от 
начального расположения агентов на сцене, их гео-
графии их маршрутов и расположения плиток, и 
пренебрежимо мало, на уровне статистической по-
грешности, зависит от незначительного усложне-
ния вычислительной процедуры «на борту» агента.  
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