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О докладчике 2

Константин Сергеевич Яковлев, к.ф.-м.н.

• Ведущий научный сотрудник, ФИЦ ИУ РАН (www.frccsc.ru)

• Ведущий научный сотрудник, AIRI (www.airi.net)

• Заведующий лабораторией Маркова, СПбГУ (no site yet)
• Доцент, ФПМИ МФТИ (www.mipt.ru)

• Доцент, ФКН ВШЭ (www.hse.ru)

Научные интересы: искусственный интеллект, интеллектуальные системы управления, 
интеллектуальные динамические системы, робототехника, автоматическое планирование, 
эвристический поиск, многоагентные системы, когнитивные агенты 

Простыми словами: www.kyakovlev.me -> Media 
Посмотреть видео: www.kyakovlev.me -> Research

http://www.frccsc.ru/
http://www.airi.net/
http://www.mipt.ru/
http://www.hse.ru/
http://www.kyakovlev.me/
http://www.kyakovlev.me/


Слайд 3

Текст
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https://deepmind.google/research/projects/alphago/

https://deepmind.google/research/projects/alphago/


Слайд 5

Текст



AI = SPL (ИИ=ИПУ) 6

I see one move, but always the best move

José Raúl Capablanca

Планирование ~ умение раccуждать об эффектах действий и о том, как этим 
эффекты способствуют достижению целей 

Поиск ~ умение перебирать (в голове) различные варианты решения и выбирать 
лучший

Обучение ~ умение улучшать стратегии поиска за счет использования 
прецедентов (настоящих или синтетических)



Planning vs. Sequential Decision Making 7

Текущее 
состояние

Последовательность
действий (план)

Желаемое 
состояние

Робот в позиции (3, 7) Робот в позиции (12, 2)



Planning vs. Sequential Decision Making 8

Текущее 
состояние

Последовательность
действий (план)

Желаемое 
состояние

Робот в позиции (3, 7) Робот в позиции (12, 2)

• План
• НЕ факт достижения 

целевого состояния

Это просто
описание целевого
состояния



Planning vs. Sequential Decision Making 9

Planning 

vs.

Sequential Decision 
Making

Текущее 
состояние

План
Желаемое 
состояние

Текущее 
состояние

Действие

Желаемое 
состояние

Исполнение 
действия
(execution)

состояние

Действие
Исполнение 
действия
(execution)

… состояние



Поиск в пространствах со сложной 
комбинаторной структурой

10

Число состояний
16! = 20 922 789 888 000

Валидных состояний
16!/2 ~ 1012

Если 1 состояние ~ 1 byte, то

1012 byte ~ 109 Kb ~ 106 Mb ~
~ 103 Gb ~ 1 Tb



Поиск в пространствах со сложной 
комбинаторной структурой

11

Хорошая новость
Есть эффективнее алгоритмы сборки 
пятнашек и кубика Рубика
(субоптимальные решения)

Плохая новость
Это не универсальные алгоритмы.
Меняем кубик 333 на 4444 –
алгоритм не работаем

Хотим
Универсальный алгоритм



Графы Кэли (Cayley Graphs) 12

Группа + Генераторы = Граф Кэли Как искать путь до единичного 
элемента?



Универсальный алгоритм. SPL. 13

Поиск по графу/дереву (домено-независимый)

+
Машинное обучение для фокусировки поиска



DeepCubeA (2019) 14

https://deepcube.igb.uci.edu/

Идея:

Нейросеть 
аппроксимирует 
значение 
эвристической 
функции h(s)

h(s) – число ходов 
до цели из 
состояния s

https://deepcube.igb.uci.edu/


A Machine Learning Approach That Beats Large 
Rubik's Cubes (2025)

15

https://arxiv.org/pdf/2502.13266

https://arxiv.org/pdf/2502.13266


A Machine Learning Approach That Beats Large 
Rubik's Cubes

16

https://arxiv.org/pdf/2502.13266

https://arxiv.org/pdf/2502.13266


Интересные задачи, идеи, направления работ 17

Перейти от «простого» кубика 333 к более сложному, например, 444

• Улучшение ML части (что учим, как учим, откуда берём данные)
• Улучшение алгоритмов поиска (beamsearch >> A*)

Соревнование на Kaggle 
https://www.kaggle.com/competitions/cayley-py-professor-tetraminx-solve-
optimally/overview
Другая головоломка, но смысл тот же

Ultimate Goal
Решатель для произвольных групп/генераторов

https://www.kaggle.com/competitions/cayley-py-professor-tetraminx-solve-optimally/overview


PushWorld 18

https://deepmind-pushworld.github.io/play/

https://deepmind-pushworld.github.io/play/


Pushworld 19

Текст

Классические алгоритмы поиска/планирования – работают, 
но долго
RL «из коробки» - работает быстро, но плохо



Pushworld 20

Текст

Классические алгоритмы поиска/планирования – работают, 
но долго
RL «из коробки» - работает быстро, но плохо



Головоломки с картиночным входом 21

https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2021/file/cf708fc1decf0337aded484f8f4519ae-Paper.pdf

https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2021/file/cf708fc1decf0337aded484f8f4519ae-Paper.pdf


Головоломки с картиночным входом 22

Заменить BFS на более 
эффективный алгоритм 
поиска

Улучшить ML часть 
(архитектура сетей, loss’ы и 
пр.)



Нейросимвольная интеграция 23

Differentiation Of Blackbox Combinatorial Solvers // ICLR 2020

https://iclr.cc/virtual_2020/poster_BkevoJSYPB.html

https://openreview.net/pdf?id=BkevoJSYPB

https://iclr.cc/virtual_2020/poster_BkevoJSYPB.html
https://openreview.net/pdf?id=BkevoJSYPB


Нейросимвольная интеграция 24

https://arxiv.org/pdf/2505.13138

Neurosymbolic Diffusion Models // NeurIPS 2025

https://arxiv.org/pdf/2505.13138


Трансформером по гриду 25

https://airi-institute.github.io/TransPath/

Понятная задача:
искать путь на сетчатом графе (grid)

Простая идея:
нейросеть + A*

Key ingredient:
студент «с головой и руками»

PROFIT
Статья на AAAI’23 (одной из ведущих 
конференции по ИИ в мире)

Работ сделана < 4 месяцаПростыми 
словами на 
Хабре

https://airi-institute.github.io/TransPath/


Планирование траектории 26

LIAN

D*Lite



Планирование траектории 27



Планирование траектории 28



Background
A* - heuristic search algorithm, that iteratively expands nodes based on their f-values

f(s) = g(s) + h(s)

g(s) - current cost of the path from start to s (computed by the algorithm)

h(s) - heuristic estimate of the cost from s to goal (provided as an input)

h(s) = 0 h(s) = Octile Distance h(s) = h*(s) h(s) = 2*Octile Distance 

Dijkstra Regular A* A* with perfect heuristicWeighted A* 29

29



Problem and Solution Idea
● Heuristic search performance strongly depends on a 

given heuristic function

● Typically, heuristic functions are not instance-
dependent, which results in excessive expansions

○ obstacles are not taken into account

Problem

● informed heuristics that are instance- dependent 
and take obstacles into account

● Use SOTA machine learning to construct such 
heuristics

Solution

30

30



What Do We Learn 1: Correction Factor

Correction factor (CF): the ratio between the Octile distance 
(instance-independent) and the perfect heuristic (instance 
dependent)

● CF is naturally bounded by [0, 1] interval (good for neural 
networks)

● CF emcopasses the information on two heuristic functions

● For training phase: uninformed search from the goal node 
is utilized to get the ground-truth values

● After training: use CF as an additional weight within 
Weighted A* (Pohl et al., 1970)

Pohl, I. 1970. Heuristic search viewed as path finding in a graph. Artificial intelligence, 1(3-4): 193–204.
31

31



What Do We Learn 2: Path Probability Map

● Path probability map (PPM): How likely the node is 
lying on the (shortest) path from start to goal

● For training phase Theta* (Nash et al., 2007) is used to 
get ground truth PPM values

● After training: Use PPM as the secondary heuristic in 
Focal Search (Pearl and Kim, 1982)

Nash, A.; Daniel, K.; Koenig, S.; and Felner, A. 2007. Theta*: Any-Angle Path Planning on Grids. In Proceedings of The 22nd 
AAAI Conference on Artificial Intelligence (AAAI 2007), 1177–1183.

Pearl, J.; and Kim, J. H. 1982. Studies in semi-admissible heuristics. IEEE transactions on pattern analysis and machine 
intelligence, (4): 392–399. 32

32



Method: Planners

Generic search algorithm to exploit different
types of heuristics:

● A* executes black parts only

● WA* - black and red

● Focal Search (FS) – black and purple

● FS turns into the Greedy Best First Search 
(GBFS), if w is big enough

● WA* + CF – black and blue

● Octile distance is used as the basic 
heuristic function 33

33



Method: Neural Network

● Main components: convolutional 
encoder, decoder and transformer 
blocks

● The network includes ~1m trainable 
parameters

● Network is trained using direct 
supervision

34

34



Experiments: Dataset
● TMP (Yonetani et al. 2021) maps based on the obstacles from

the Motion Planning Dataset (MPD) (Bhardwaj et al. 2017).
○ Map size 64 x 64

● TMP data was augmented to 64k samples via mirroring and
rotating

● Goals and starts were chosen randomly
○ 1 goal
○ 10 starts

● Resulting dataset includes 640k samples
○ Train 512k
○ Validation 64k
○ Test 64k

MPD

Bhardwaj, M., Choudhury, S., and Scherer, S. Learning heuristic search via imitation. In 
Proceedings of the Conference on Robot Learning (CoRL), 2017. 64x64

TMP

64x64

= 10 instances per map

35

35



Experiments: Results

● Expansion Ratio best: GBFS + PPM

● Cost Ratio best: FS + PPM

● Optimal Found Ratio best: WA* + CF

36

36



Experiments: Transformer Blocks

● Replacing Transformer blocks with
ResNet blocks reduces performance

● CNN model predict fragmented paths,
which lead to excessive expansions
and costly solutions

37

37



Experiments: Out of Distribution Performance

MovingAI benchmark
Different map structure and size (128x128 and 
64x64)

38

38



Follow-up. МКН выходит на сцену 39

Идея:
Универсальный TransPath

работает одинаково хорошо 
на любой карте

Решение:
• Модифицированная (слегка) 

архитектура
• «Абстрактная», но «богатая» обучающая 

выборка 

Результаты
1. Всех побили
2. Подали статью на AAAI’26

• Прошли во 2ю фазу отбора, ждём 
рецензии

Выч.ресурсы
Размер сетки 1-2M
1 х A100 40Gb



Follow-up. МКН выходит на сцену 40

Идеи для проектов

• Более сложная постановка задачи
• 3D
• Небинарный грид (каждая клеточка 

имеют свою собственную стоимость)
• Примитивы движения

• Дистиляция сетки до того состояния, что 
она работает в real-time на Nvidia Jetson



Multi-agent Pathfinding 
(MAPF)



О задаче 42

• n агентов
• общая среда
• n стартов, n финишей
• Нужно довести всех 

агентов до финиша



Централизованный и децентрализованный 
вариант

43

single planner

full observability

information sharing

[Central planner] 

Strong theoretical guarantees

High-quality (optimal) solutions

Computationally intensive

The scalability is limited

each agent decides

partial observability

limited information sharing

[Each agent] Observes local surrounding

Each agent decides the 

Fast

Highly scalable

No (limited) theoretical guarantees

Sub-optimal solutions



Централизованный MAPF. Классические 
допущения.

44

T = {0, 1, 2, 3, 4, …}

G = (V, E) 

V — локации

E — перемещения между ними

ожидание (в текущей вершине)

перемещение (в смежную вершину) 

Последовательность действий

Стоимость/вес плана – число действий в нём



Классическая задача (MAPF) 45

• Вход: Граф, n начальных вершин, n 
конечных вершин

• Выход: n совместно неконфликтных 
планов
• минизируем либо суммарную 

стоимость либо makespan

Objective ():

Sum-of-Costs  σ𝑖=1
𝑛 𝑐𝑜𝑠𝑡(𝜋𝑖)

Makespan max𝑖=1..𝑛(𝑐𝑜𝑠𝑡(𝜋𝑖))



Анонимный вариант (AMAPF) 46

• Вход: Граф, n начальных вершин, n 
конечных вершин, назначения «старт-
финиш» не фиксированы

• Выход: n совместно неконфликтных
планов
• минизируем либо суммарную 

стоимость либо makespan

Objective ():

Sum-of-Costs  σ𝑖=1
𝑛 𝑐𝑜𝑠𝑡(𝜋𝑖)

Makespan max𝑖=1..𝑛(𝑐𝑜𝑠𝑡(𝜋𝑖))



Lifelong MAPF (LMAPF) 47

• Вход: Граф, n начальных вершин, n 
конечных вершин, цели постоянно 
переназначаются

• Выход: n совместно неконфликтных
планов
• На каждом шаге времени



Сложность задачи MAPF 48

?



Сложность задачи MAPF 49

Daniel Martin Kornhauser et al. Coordinating pebble motion on graphs, the diameter of permutation groups, and applications. In 
Proceedings of the 25th Annual Symposium on Foundations of Computer Science (FOCS 1984), pages 241–250, 1984.

Jingjin Yu et al. Optimal multirobot path planning on graphs: Complete algorithms and effective heuristics. IEEE Transactions on Robotics, 
32(5):1163–1177, 2016.

Bernhard Nebel. On the computational complexity of multi-agent pathfinding on directed graphs. In Proceedings of the 30th International 
Conference on Automated Planning and Scheduling (ICAPS 2020), pages 212–216, 2020

Undirected graphs
• Decision variant P 

Kornhauser et al, 1984

• Optimization variant NP-hard
Yu et al, 2016

Directed graphs
• Decision variant NP-hard

Nebel, 2020

• Optimization variant NP-hard



Сложность задачи MAPF 50

Undirected graphs
• Decision variant P 

Kornhauser et al, 1984

• Optimization variant NP-hard
Yu et al, 2016

Directed graphs
• Decision variant NP-hard

Nebel, 2020

• Optimization variant NP-hard

Направления исследований/задачи
• Параметризованная сложность
• Особые классы графов



MAPF with Large Agents (MAPF-LA) 51

MAPF Undirected graphs
• Decision variant P 

Kornhauser et al, 1984

MAPF-LA Undirected graphs
• Decision variant ????



MAPF with Large Agents (MAPF-LA) 52

MAPF Undirected graphs
• Decision variant P 

Kornhauser et al, 1984

MAPF-LA Undirected graphs
• Decision variant NP-Hard 

Agafonov & Yakovlev, 2025



MAPF-LA 53

MAPF-LA Undirected graphs
• Decision variant NP-Hard 

Agafonov & Yakovlev, 2025

Студент 2го курса

На его месте мог бы быть ты! =)

Ноябрь 24 – начало работы
Февраль 25 – первые 
оформленные результаты
Апрель 25 – подача статьи
Июль 25 – статья принята

ECAI 2025 (рейтинг A)



MAPF-LA – надо копать дальше 54

MAPF-LA Undirected graphs
• Decision variant NP-Hard 

Agafonov & Yakovlev, 2025

Идея
Посмотреть другие классы графов (планарные, 
гриды)

Текущее доказательство опирается на близость 
вершин друг другу (и на наложение ребер)

Если (вдруг) получится сконструировать P
алгоритм для (какого-то подкласса) MAPF-LA –
это статья! =)



Централизованный MAPF 55

Много других интересных/нерешенных задач
• Которые решаются чисто алгоритмически

• (если вы не любите ML, но любите алгоритмы – это для вас)

MAPF with Turns
SOTA решать (PIBT) «перестает» работать

MAPF HD
https://arxiv.org/abs/2509.06374

Не изучал внимательно, но уверен 
«мы можем сделать лучше»

https://arxiv.org/abs/2509.06374


Децентрализованный MAPF/LMAPF/AMAPF 56

limited observability

limited communication

Observe

Decide

Act

Repeat



Почему бы просто каждому агенту не 
планировать A*?

57

(each agent)
1. plans the shortest path to the goal

ignoring the other agents
2. picks the first action of that plan 



Почему бы просто каждому агенту не 
планировать A*?

58

# goals achieved by the red agent = 0
# goals achieved by all agents = 36
Throughput (512 steps, 32 agents) = 0.07

Это не работает =(



How about ‘pure’ reinforcement learning 
(RL)?
Non-stationary environment
Sparse reward
Hard combinatorial structure of the solution space

Slow, unstable learning (costly?)
Low generalization

59



Planning and Learning …

… is all you need

(to solve decentralized MAPF efficiently)

60



FOLLOWER

https://ojs.aaai.org/index.php/AAAI/article/view/29704/31207

61

https://ojs.aaai.org/index.php/AAAI/article/view/29704/31207


Learn to Follow: Decentralized Lifelong Multi-Agent Pathfinding
via Planning and Learning

Moving towards the goal 
( )

Avoiding the other agents and/or yielding 
to them ( )

A* (heuristic search) PPO (reinforcement learning)

62



Learn to Follow: Decentralized Lifelong Multi-Agent Pathfinding via 
Planning and Learning

A*

Other agents are not taken 
into account

Penalizing frequently used 
cells

PPO

Local observation (path segment, 
other agents, obstacles)

Decentralized (fast) learning 

Simplistic reward (achieve a waypoint 
= reward)

63



Learn to Follow: Decentralized Lifelong Multi-Agent Pathfinding via 
Planning and Learning

A*

Other agents are not taken 
into account 

Penalizing frequently used 
cells

64



Learn to Follow: Decentralized Lifelong Multi-Agent Pathfinding 
via Planning and Learning

Outperform (learnable) competitors in terms 
of solution quality and ability to generalize

Better scalability compared to centralized planners

65



Learn to Follow: Decentralized Lifelong Multi-Agent Pathfinding
via Planning and Learning

# goals achieved by the red agent = 0
# goals achieved by all agents = 36
Throughput (512 steps, 32 agents) = 0.07

# goals achieved by the red agent = 
# goals achieved by all agents = 
Throughput (512 steps, 32 agents) = 

66



SWITCHER

https://ieeexplore.ieee.org/document/10236574

67

https://ieeexplore.ieee.org/document/10236574


When to Switch: Planning and Learning for Partially Observable 
Multi-Agent Pathfinding

68



69

When to Switch: Planning and Learning for Partially Observable 
Multi-Agent Pathfinding

69



When to Switch: Planning and Learning for Partially Observable 
Multi-Agent Pathfinding

70



MAPF-GPT: Imitation Learning for Multi-Agent Pathfinding 
at Scale

71



MAPF-GPT: Imitation Learning for Multi-Agent Pathfinding 
at Scale

Tokenization
The input consists of 256 tokens, but the 
example shown uses fewer tokens for clarity 
and visibility.

The local observation of an agent at a certain 
time step while following its (expert) path is 
composed of two parts: egocentric cost-to-go 
in local 11×11 field of view and data about the 
agent itself and the nearby ones.

The information about each agent is encoded 
via 10 tokens: 2 for the current position, 2 for 
goal location, 5 for action history, and 1 for the 
next greedy action.

72



MAPF-GPT: Imitation Learning for Multi-Agent Pathfinding 
at Scale

73

SOTA performance with pure imitation learning

73



MAPF-GPT Идеи для развития

74

Доучивать на сложных сценариях (уже реализовано, подано на IROS 
2025, статья принята)

Эволюционное обучение aka AlphaEvolve

74



Децентрализованный MAPF в непрерывной 
среде

75

Есть авторское опубликованное решение на 
классических оптимизационных алгоритмах 
(стохастическая оптимизация, MPPI)

Получается неплохо (даже с 
наивной комбинацией)

Есть ещё много идей, как 
комбинировать => вы можете 
присоединиться к этому проекту

Сейчас добавляем в него RL



Немного оффтопик: Spatial Intelligence 76

https://physbench.github.io/

Можно попробовать «ворваться в 
лидерборд» с небольшими  (1B-4B)
моделями

https://physbench.github.io/


Немного оффтопик: архитектуры с памятью 77

https://dsworks.ru/en/champ/aij25-memory

https://dsworks.ru/en/champ/aij25-memory



