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ИССЛЕДОВАНИЕ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО АДАПТИВНОГО АЛГОРИТМА 
УПРАВЛЕНИЯ НА БАЗЕ МЕТОДА ОБУЧЕНИЯ С ПОДКРЕПЛЕНИЕМ 

Предложен и исследован алгоритм адаптивного управления двигателем постоянного тока, 
базирующийся на применении технологии машинного обучения с подкреплением. Дан обзор и крат-
кий анализ состояния дел в области интеллектуальных систем управления приводами. Представ-
лено математическое описание двигателя, приведена структурная схема обучения интеллекту-
ального агента. Предложена интеллектуальная система адаптивного управления скоростью 
вращения двигателя, при построении которой двигатель представляется в виде черного ящика с 
заданными ограничениями на вход и выход. Система управления строится на базе алгоритма  
Q-обучения нулевого порядка. Предполагается, что выходом интеллектуального агента является 
управление, подаваемое на вход двигателя. Экспериментальным путем подобрано множество 
таких управлений, позволяющих реализовать заданную точность поддержания частоты враще-
ния. В интеллектуальной системе используются приближенные табличные оценки ценности каж-
дого из управлений в зависимости от желаемой и текущей частоты вращения двигателя. В на-
стоящей статье проведено исследование влияния дискретности представления значений состоя-
ния, используемого множества управляющих воздействий, применяемых вознаграждений, а так-
же параметров алгоритма обучения на ошибку управления. Исследована чувствительность ин-
теллектуальной системы управления к изменению параметров моделируемого двигателя и не из-
меряемому моменту сопротивления на валу двигателя. По результатам проведенного исследова-
ния сделан вывод о необходимости использования модифицированного алгоритма, в котором 
предполагается измерение или оценка тока статорной обмотки двигателя и использование непре-
рывного упарвления. В данной постановке задачи алгоритм управления обеспечивает робастность 
к переменным параметрам и внешнему возмущению. Также обсуждаются вопросы аппроксимации 
функции ценности управления с помощью полиномов и с применением нейронной сети. Показана 
возможность высокой точности аппроксимации с помощью нейронной сети простой структуры. 

Адаптивное управление двигателем; обучение с подкреплением; робастное управление;  
Q-алгоритм обучения; нейронная сеть. 
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RESEARCH OF AN INTELLIGENT ADAPTIVE CONTROL ALGORITHM BASED 
ON THE REINFORCEMENT LEARNING METHOD 

An algorithm for adaptive control of a DC motor based on the use of machine learning technology 
with reinforcement is proposed and investigated. An overview and brief analysis of the state of affairs in 
the field of intelligent motor control systems is given. A mathematical model of the DC motor is presented, 
and a structural scheme for training an intellectual agent is presented. An intelligent adaptive motor speed 
control system is proposed. The DC motor is represented as a black box with the limited input and output. 
The control system is based on a zero-order Q-learning algorithm. It is assumed that the output of the 
intelligent agent is a control applied to the motor input. The intelligent system uses a tabular approxima-
tion of the value of each of the control action. In this article, we study the effect of the discreteness of the 
representation of state, the set of control effects used, the applied rewards, and the parameters of the 
learning algorithm on the control error. The sensitivity of the control system to the parameters of the mo-
tor and an unmeasured moment is investigated. Based on the results of the study, a modified algorithm is 
proposed, which assumes the measurement or evaluation of the current of the motor stator. The control 
algorithm provides robustness to parameters and external disturbance. Additionally, the approximation of 
the control value function using polynomials and using a neural network are investigated.  

Adaptive control of DC motor; reinforcement learning; robust control; Q-algorithm; neural network. 
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Введение. В настоящее время набирают популярность методы интеллектуального 
планирования и управления, базирующиеся на машинном обучении. Наилучшие резуль-
таты алгоритмы, основанные на методах обучения, достигнуты в обработке изображений, 
текстов и сигналов [1–6]. В указанных областях результаты, которые демонстрируют 
алгоритмы, базирующиеся на глубоких нейронных сетях, превосходят возможности че-
ловека. Также глубокие нейронные сети успешно решают задачи планирования пути по 
заданной карте [7, 8]. 

С развитием методов обучения с подкреплением [9] глубокие нейронные сети полу-
чили возможность решать задачи планирования и управления в динамических системах 
[10–12]. При этом могут использоваться как относительно простые Q-методы глубокого 
обучения с подкреплением [13–15], так и более сложные методы, такие как детерминиро-
ванный градиент политики DPG [16, 17]. 

Наибольшую сложность представляют собой задачи управления динамическими 
системами с гарантией асимптотической устойчивости или ограниченности сигнала 
ошибки. При этом основную проблему представляет теоретическое обоснование устой-
чивости замкнутой системы с нейросетевым регулятором [18]. В той связи наиболее рас-
пространенной схемой применения нейронных сетей является их сочетание с классиче-
скими регуляторами [19–21]. 

Текущий уровень практических задач, которые решаются методам глубокого обу-
чения с подкреплением, говорят о возможности их применения для управления динами-
ческими объектами [9, 22]. 

Актуальность настоящего исследования обусловлена следующими факторами.  
В настоящее время существует большое количество методов адаптивного и робастного 
управления динамическими объектами [23, 24]. В частности, в системах управления при-
водами существуют промышленные технологии автоматической настройки ПИД-
регуляторов, которые обеспечивают требуемое качество функционирования в заданных 
режимах. Однако, существующие аналитические алгоритмы адаптивного управления 
базируются на математических моделях, в которых выделяются неопределенные пара-
метры, структурные элементы и возмущения. Кроме того, адаптивный подход требует 
определения эталонных свойств замкнутой системы управления, что в отсутствии мате-
матической модели объекта вызывает затруднения. 

Основное преимущество глубокого обучения с подкреплением – возможность раз-
работать алгоритм управления динамическим объектом, как черным ящиком, на основе 
минимально доступной информации. Обычно требуется знать ограничения на вход и вы-
ход объекта, а также рабочую область пространства состояний динамической системы. 

Вместе с тем, кроме проблемы обеспечения асимптотической устойчивости желае-
мого положения равновесия замкнутой системы, существует ряд дополнительных слож-
ностей при применении методов обучения с подкреплением. 

Первой проблемой является обоснованная настройка параметров обучения с под-
креплением, включая коэффициент обучения, вознаграждения, коэффициент обесцени-
вания [9, 22]. Обоснованный выбор указанных параметров существует только для част-
ных случаев, которые описывают отдельные режимы и относительно простые задачи.  
В более сложных случаях, в которых применяются нейронные сети, дополнительно тре-
буется разрабатывать рациональную архитектуру нейронной сети, выбрать ее настройки 
и гиперпараметры обучения. 

Вторая проблема заключается в том, что основным инструментом обучения с под-
креплением является виртуальная среда моделирования, требующая использования мо-
дели управляемого объекта [9, 22]. Иными словами, объект рассматривается в виде «чер-
ного ящика» в замкнутой системе управления, однако обучение на реальном объекте свя-
зано с рисками, обусловленными подачей на вход не соответствующих текущему состоя-
нию управляющих воздействий. В этой связи на этапе обучения с применением вирту-
альной среды необходима адекватная модель объекта управления. В ней возможно варь-
ирование параметров, структуры и возмущений, однако перенос на реальный объект, как 
правило требует дообучения. Такой подход не всегда возможен в силу требований безо-
пасности и надежности. 
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Третья проблема заключается в необходимости обучать алгоритм управления при 

различных сочетаниях начальных значений переменных состояния, задающего и возму-

щающих воздействий, параметрических и структурных возмущений. Указанная необхо-

димость приводит к значительному числу итераций обучения для достижения приемле-

мого качества управления. В свою очередь, большое число итераций обучения обуслав-

ливает необходимость применения специализированных вычислительных средств, что 

ограничивает использование технологий глубокого обучения с подкреплением в инже-

нерной практике. 

В настоящей статье разрабатывается и исследуется методика синтеза адаптивного 

управления динамическим объектом на примере двигателя, базирующаяся на методе 

обучения с подкреплением. Предлагается и исследуется базовая методика, в рамках ко-

торой рассматривается модель двигателя с неизвестными постоянными параметрами, 

которые не изменяются в ходе обучения и при функционировании системы управления. 

На основе исследования формулируются условия выбора параметров обучения. Далее, на 

основе полученных результатов, разрабатывается методика решения задачи управления 

более общего вида, когда параметры двигателя неизвестны, постоянны, но варьируются в 

ходе обучения и в замкнутой системе управления. Проводится анализ полученной мето-

дики и даются рекомендации по выбору параметров обучения. 

I. Постановка задачи. Рассмотрим систему с интеллектуальным агентом, пред-

ставленную на рис. 1. Система состоит из двигателя Д и интеллектуального агента А. 

Выходной измеряемой переменной является частота вращения двигателя . Входным 

воздействием является напряжение u, подаваемое на двигатель. Агенту также задается 

желаемая частота вращения двигателя 0. 

В качестве объекта управления рассматривается модель двигателя постоянного тока 

с независимым возбуждением, которая описывается уравнениями [25]: 

 
     

  
        

 
     

  
          

                                                              (1) 

где  – частота вращения вала двигателя, находящееся в интервале [min, max]; I – ток 

статорной обмотки; u – напряжение, подаваемое на статор, находящееся в интервале 

[umin, umax];    – момент нагрузки; J, L, r,    – постоянные параметры. 

 

Рис. 1. Структура системы управления с интеллектуальным агентом. 

Требуется разработать методику обучения с подкреплением агента А, которая 

должна включать обоснование алгоритма и параметров обучения, в том числе выбор по-

даваемых управляющих воздействий из множества u {ui}, i=1,2,…,Nu, вознаграждений 

R из множества R { Rj}, j=1,2,…,NR,, шага обучения , коэффициента обесценивания . 

II. Решение задачи. Вначале будем полагать, что параметры двигателя J, L, r,    и 

момент нагрузки    являются неизвестными, но постоянными на всем протяжении обу-

чения и дальнейшего функционирования замкнутой системы управления. 
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Рассмотрим вариант, при котором на вход двигателя Д подается управляющее воз-

действие из следующего множества u {-umax, 0, + umax}. Вознаграждение R на шаге 

будем вычислять в соответствии с выражением [9]: 

               
             

                                                                (2) 

Данная постановка относится к классу задач, решаемых классическими методами 

обучения с подкреплением [9]. Для ее решения применим подход, заключающийся в по-

строении дискретных оценок функций ценности действий. Для этого разобьем интервал 

[min, max] на N дискретных интервалов. Полагая, что желаемые значения частота вра-

щения двигателя 0 задаются в том же диапазоне [min, max], разобьем диапазон значе-

ний 0 также на N дискретных интервалов. Тогда наблюдаемое состояние системы в мо-

мент времени t можно описать вектором             . В каждом состоянии    

агент может предпринять действие    {-umax, 0, + umax}. Необходимо найти алгоритм, 

обеспечивающий выбор действия с максимальной ценностью в каждом состоянии. 

Известно, что методы на основе временных различий сходятся быстрее, чем методы 

Монте-Карло [9, 26]. В этой связи будем использовать метод Q-обучения нулевого по-

рядка [9], который относится к методам обучения с разделенной стратегией и описывает-

ся выражением: 

                                                                           (3) 

где          – ценность действия    в состоянии   ;      – вознаграждение на шаге t+1; 

 – шаг обучения;  – коэффициент обучения. 

Преимуществом метода Q-обучения является тот факт, что относясь к методам с 

разделенной стратегий, он допускает использование -жадного алгоритма [27, 28] в про-

цессе обучения и жадного алгоритма в процессе функционирования обученного агента. 

Целью обучения является максимизация вознаграждения, определяемого выраже-

нием [9]: 

                             
 
   .                            (4) 

Для оценки качества функционирования замкнутой системы управления будем ис-

пользовать среднеквадратическое отклонение  СКО  частоты вращения  от желаемого 

значения 0 в установившемся режиме. 

Проведем приближенное исследование Q-алгоритма обучения на устойчивость. Для 

этого представим уравнение  1  в дискретной форме, используя численный метод интег-

рирования прямоугольниками. В результате получим: 

        
  

 
           

        
  

 
              

                                                       (5) 

где    – шаг интегрирования;   ,   ,   ,     – значения переменных состояния и воздей-

ствий в момент времени k. 

При исследовании устойчивости будем полагать задающее воздействие 0   0 и 

момент сопротивления     . 

Введем в рассмотрение следующую положительно определенную функцию: 

     
    

        .                                                          (6) 

где           – оценка ценности действия    в состоянии   . 

Рассмотрим момент времени k+1 и разность 

                
      

               
    

        .                    (7) 

Подставим в  7  выражения  3 ,  5 : 

        
  

 
     

 

                        
 
   

    
 ,                 (8) 

где              . Также для краткости введено обозначение             . 
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Раскроем в выражении  8  скобки и сократим подобные: 

     
  

 
        

  

 
     

 
                                           

 
. (9) 

В силу того, что нулевое положение равновесия двигателя постоянного тока  1  яв-

ляется асимптотически устойчивым, и в силу ограниченных значений управления u пе-

ременные       также ограничены. Тогда при достаточно малом шаге интегрирования 

    , первые 2 слагаемый выражения  9  можно отбросить в силу их малости. В ре-
зультате получим выражением 

                    
 
                   

 
     

 
.           (10) 

Преобразуем последнее выражение: 

                                              .             (11) 

Учитывая, что вознаграждения       , значения полезности также отрицательны 
    . Тогда можно записать  

                           .                                    (12) 

Учитывая неравенство  12  получим 

             
 .                                                          (13) 

Согласно выражению  13 , разность      7  является не положительно определен-

ной при выполнении условий      , что соответствует известным условиях сходи-
мости алгоритмов обучения [19]. 

Таким образом, доказано следующее утверждение. 

Утверждение. Алгоритм обучения  3  с вознаграждением  2  и управлением 

u=             , u{-umax, 0, + umax} обеспечивает асимптотическую сходимость 

функции полезности           к постоянным значениям и ограниченность частоты 

вращения двигателя   , описываемой дискретной моделью  5 . 

Для численного исследования зависимости СКО от параметров обучения будем 

осуществлять обучение агента и моделирование системы, представленной на рис. 1, с 

обученным агентом при различных шагах обучения и коэффициенте обучения. В табл. 1 

представлены результаты такого исследования при вознаграждении, определяемом вы-

ражением  2 , жадном алгоритме обучения   0 , числе эпизодов 80 000, 8 000 шагов 

обучения в каждом эпизоде. Параметры двигателя равны: J 0.2; k 1.0; Ml=0.1; L=0.1; 

r=1.0. Значение umax   1, а частота вращения ограничена интервалом [0, 1]. 

Таблица 1 

Зависимость СКО от шага обучения и коэффициента обесценивания  

для u{-umax, 0, + umax} 

 

 
1.0 0.98 0.94 0.9 

0.03 0.063 0.063 0.061 0.05 

0.05 0.063 0.063 0.057 0.069 

0.07 0.031 0.057 0.041 0.55 

0.1 0.045 0.058 0.56 0.058 

На рис. 2 представлен пример переходных процессов при функционировании обу-

ченного интеллектуального Q-агента. На рис. 2,а хорошо заметно смещение среднего 

значения выходной величины относительно уставки. Это смещение обусловлено исполь-

зованием функции максимума в выражении  3 , которое приводит к смещению получае-

мых оценок функции полезности [9]. Для решения этой проблемы можно использовать 

двойное Q-обучение – DQ метод [9, 29]. 
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                       а – Частота  и уставка 0                              б – управление u 

Рис. 2. Переходные процессы в замкнутой системе (1) – (3) при u{-umax, 0, + umax} 

Наличие колебаний на рис. 2 ожидаемо, они обусловлены релейным характером 
применяемого управления. Как видно из табл. 1 коэффициент обесценивания может быть 

принят равным  1. Относительно шага обучения  наблюдается минимум в районе зна-

чения =0.07. 
Исследуем теперь возможности по уменьшению ошибки управления. Вначале рас-

смотрим, как влияет введение увеличение числа возможных управлений в множестве u. 
Зависимость СКО от шага обучения и коэффициента обесценивания для 

u{-umax, -umax/2, 0, +umax/2, + umax} представлена в табл. 2. 

Таблица 2 

Зависимость СКО от шага обучения и коэффициента обесценивания  

для u{-umax, -umax/2, 0, +umax/2, + umax} 

 

 

1.0 0.98 0.94 0.9 

0.03 0.061 0.267 0.092 0.132 

0.05 0.046 0.04 0.109 0.69 

0.07 0.056 0.131 0.707 0.698 

0.1 0.046 0.097 0.703 0.696 

Сравнение средней ошибки для различного сочетания параметров  и  показывает, 

что для ={0.03, 0.05, 0.07,0.1} и ={1.0, 0.98, 0.94, 0.9} среднее значение СКО для 

 u{-umax, 0, + umax} составляет 0.118. Среднее значение СКО для u{-umax, -umax/2, 0, 
+umax/2, + umax} составляет 0.286. 

На рис. 3 представлены графики изменения частоты вращения двигателя и управ-

ляющего воздействия при  0.1 и  1.0. Результаты численных исследований показывают, 
что введение дополнительный ступеней управления позволяют снизить амплитуду колеба-
ний частоты вращения двигателя  относительно заданного желаемого значения  . Одна-
ко, при это возрастает постоянное смещение относительно желаемого значения  . 

     

                        а – Частота  и уставка 0                           б – управление u 

Рис. 3. Переходные процессы при u{-umax, -umax/2, 0, +umax/2, + umax} 
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Из табл. 1 и  2 следует, что одновременное увеличение шага обучения  и уменьше-

ние коэффициента обесценивания  приводит к росту СКО. Это обусловлено тем, что с 

ростом  и уменьшением  увеличивается число эпизодов, в которых управление, выби-
раемое в соответствии с максимумом 

                .                                                   (14) 

не приводит к успешной стабилизации частоты вращения двигателя  в окрестности зна-
чения  . В связи с этим, далее при исследовании будем выбирать небольшие значения 
≤0.07 параметр , равный или близкий к 1. 

Отметим, что при малых значениях  и значениях , близких к 1, наблюдается ста-

билизация частоты вращения двигателя в окрестности  . При этом, СКО управления 
примерно равна  1–1.5  от величины дискретизации непрерывного пространства    ). 
Для результатов, представленных в табл. 1 и 2, размер ячейки равен 0.05×0.05. 

Дальнейшее введение дополнительных ступеней в управляющие воздействия может 
приводить к уменьшению амплитуды колебаний выходной величины двигателя, однако 
не устранит эти колебания полностью. Кроме того, известно [9], что в дискретной форме 
Q-метод хорошо работает для относительно небольшого множества возможных управ-
ляющих воздействий. В противном случае необходимо переходить к задаче непрерывно-
го управления, что требует применения методов аппроксимации функций ценности, в 
том числе с использованием нейронных сетей. 

Основываясь на проведенном исследовании, рассмотрим три важных аспекта при-
менения метода Q-обучения для управления динамическими объектами. Первым аспек-
том является способ назначения вознаграждения, вторым – способ формирования управ-
ления, который не требует рассмотрения непрерывной задачи управления, а третьим – 
размер ячейки при дискретизации непрерывного пространства. 

III. Исследование способов дискретизации, назначения вознаграждения и фор-
мирования управления. Рассмотрим вначале влияние размера ячейки дискретизации 
пространства     , так как этот параметр наиболее сильно сказывается на вычисли-
тельных затратах на проведение исследований. При разбиении среды на 30×30 ячеек 
 размеры ячейки 0.333×0.333  для обучения Q-алгоритма потребовалось 240 000 эпизо-
дов, что оказалось приемлемым с точки зрения времени, затрачиваемого на обучение 
алгоритма управления. 

В табл. 3 представлены результаты сравнения погрешности управления для рас-

сматриваемой задачи при дискретизации 30×30 ячеек и 20×20 ячеек, u{-umax,  

-umax/2, 0, +umax/2, + umax}, =1. 

Таблица 3 

Сравнение СКО при дискретизации 30×30 ячеек и 20×20 ячеек 

 0.03 0.05 0.07 

СКО 20×20 0.061 0.046 0.056 

СКО 30×30 0.039 0.044 0.028 

На рис. 4 представлены переходные процессы в замкнутой системе в одном из эпи-

зодов при =0.03. 
Из табл. 3 следует, что среднее значение СКО при дискретизации 30×30 ячеек равно 

0.037, что равно 1,12 от размера ячейки. Для дискретизации 20×20 ячеек среднее значе-
ние СКО равно 0.054, что приблизительно составляет 1,09 от размера ячейки. Таким об-
разом, уменьшение размера ячейки привело к почти пропорциональному уменьшению 
ошибки управления. 

С точки зрения обучения с подкреплением, особенность рассматриваемой задачи 
заключается в том, что в данном случае известна ошибка управления, что дает возмож-
ность сформировать на ее основе вознаграждение. Рассмотрим вариант, в которой возна-
граждение на отдельном шаге равно взятому с минусом квадрату ошибки управления: 

         .                                                       (15) 
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                     а – Частота  и уставка 0                                  б – управление u 

Рис. 4. Переходные процессы при u{-umax, -umax/2, 0, +umax/2, + umax}  

и дискретизации 30×30 ячеек 

В табл. 4 представлена СКО замкнутой системы управления, обученной Q-методом 

с вознаграждением  15  при дискретизации 30×30 ячеек, u{-umax, -umax/2, 0, +umax/2,  

+ umax}, =1. 

Таблица 4 

СКО при дискретизации 30×30 ячеек u{-umax, -umax/2, 0, +umax/2, + umax}, =1  

и вознаграждении (15) 

 0.03 0.05 0.07 

СКО 0.028 0.025 0.023 

Согласно табл. 4 среднее СКО равно около 0.025, что составляет 0.76 от размера 

ячейки дискретизации пространства. Также отметим, что при вознаграждении  15  суще-

ственно снижается смещение СКО ошибки управления относительно 0. На рис. 5 пред-

ставлены результаты моделирования замкнутой системы, обученной Q-методом с возна-

граждением  15 , из которых видно отсутствие указанного смещения. 

       

                   а – Частота  и уставка 0                                   б – управление u 

Рис. 5. Переходные процессы при u{-umax, -umax/2, 0, +umax/2, + umax}  

и дискретизации 30×30 ячеек =1 и вознаграждении (15) 

Теперь рассмотрим инкрементальный способ введения управления, при котором вы-

числяется не абсолютное значение управления, а его приращение. Будем рассматривать 

множество возможных управлений, включающих 3 действия: оставить управление преж-

ним, увеличить управление на величину  du, уменьшить управление на величину - du. 

Результаты моделирования показывают, что в данном случае СКО ошибки управле-

ния составляет порядка 0,18. Большая ошибка обусловлена тем, что для данного способа 

формирования управления требуется строить функцию ценности действий в пространст-

ве      ), т.е. учитывать текущее значение управляющего воздействия. 
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IV. Методика разработки интеллектуальной системы управления на основе  

Q-метода обучения с подкреплением. На основе проведенных исследований предлага-

ется следующая методика. 

1. Исходными данными являются диапазон изменения частот вращения  

[min, max], диапазон изменения входных воздействий [umin, umax], требуемая точ-

ность поддержания частоты вращения e. Номер итерации устанавливается Nit=1. 

2. Непрерывное пространство      разбивается на ячейки, число которых опреде-
ляется выражением 

    
        

 
 ,                                                      (16) 

где     – операция округления к ближайшему сверху целому числу. 

3. Выбирается множество управлений u{-umax, 0, + umax}. 

4. Осуществляется обучение Q-методом  3  алгоритма управления  14  при  1 и 

α(0, 0.1], при вознаграждении  15 . 

5. Проводится исследование точности замкнутой системы. 

6. Если полученное СКО меньше или равно величины e, то процесс завершается 

 переход на п. 10 . 

7. Если полученное СКО больше величины e, то в множество управлений u осу-

ществляется введение дополнительных управлений величиной umax/(2Nit). 

8. Повторяются пункты 4, 5, 6. 

9. Если полученное СКО все еще больше величины e, то увеличивается число яче-

ек, на которые разбивается пространство      и повторяются пункты 4, 5, 6. 
10. Конец процедуры. 

Рассмотренная методика позволяет обеспечить требуемую точность поддержания 

заданной частоты вращения двигателя, однако существуют колебательные движения в 

малой окрестности желаемой частоты из-за релейного характера управления. Устранение 

колебаний требует решения задачи в классе непрерывных управлений, что, как указыва-

лось выше требует непрерывной аппроксимации функций ценности управляющих воз-

действий. Как правило, такая задача требует применения нейронных сетей в качестве 

аппроксиматоров функций ценности. 

Необходимость использования интеллектуальных методов аппроксимации функций 

ценности в описываемой задаче обусловлена сложностью этих функций. Для примера, на 

рис. 6 представлен функция ценности действия u=-umax. 

 

Рис. 6. Вид функции ценности Q(    ) при u=-umax 

На рис. 6 функция ценности приведена к диапазону [0 1]. Для функций ценности в 

решаемой задаче характерны высокая нелинейность и большой диапазон значений, что 

обуславливает необходимость применения нейросетевых аппроксиматоров. В табл. 5 пред-

ставлены результаты сравнения полиномиальной и нейросетевой аппроксимации функции 

ценности. Полиномиальная аппроксимация выполнена для порядка полинома n 3. Нейро-
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сетевая аппроксимация выполнена трехслойной статической полносвязной нейронной се-

тью прямого распространения с числом нейронов 40, 40 и 1. Функции активации первого и 

второго слоев сигмоидальные, а функция активации выходного слоя – линейная. Из табл. 5 

следует, что погрешность нейросетевой аппроксимации функции ценности действий почти 

на порядок меньше, чем погрешность полиномиальной аппроксимации. 

Таблица 5 

СКО при полиномиальной и нейросетевой аппроксимации 

Метод аппроксимации Полиномиальный Нейросетевой 

Ошибка 0.18 0.02 

Обсуждение результатов и заключение. В работе исследован процесс формирова-

ния управления методом Q-обучения с подкреплением для динамического устойчивого 

объекта с одним входом и одним выходом. В качестве объекта рассмотрен двигатель по-

стоянного тока с независимым возбуждением. 

Получено доказательство сходимости процесса обучения и оценка шага обучения. 

Данная оценка является грубой и завышает допустимый шаг обучения , что связано с 

двумя факторами. Первый из них заключается в том, что в приведенном доказательстве 

не учтена дискретизации пространства состояния по переменным     . Второй фактор 
– предположение о том, что шаг дискретизации по времени бесконечно мал. Влияние 

последнего предположения всегда можно снизить, выбрав достаточно малый шаг дис-

кретизации по времени. Первой предположение требует рассмотрения гибридной дис-

кретно-непрерывной системы. 

Однако, принципиальным ограничением предложенного метода является необхо-

димость наличия модели на этапе обучения алгоритма управления. Такая модель должна 

позволять обучать алгоритм управления во всех возможных режимах, при всех возмож-

ных параметрах и возмущениях. Вместе с тем, известно, что обучение на синтетических 

данных не позволяет достичь высокой точности, поэтому требуется проведение дообуче-

ния на реальном объекте. Очевидно, неустойчивость какого-либо состояния объекта 

управления будет при этом проблемой. 

К достоинствам предложенного метода управления относится его простота и возмож-

ность автоматической настройки для объекта с высокой степенью неопределенности пара-

метров и внешних возмущений. При этом настройки осуществляется до начала функцио-

нирования замкнутой системы и может занимать до нескольких минут. Аналогичный под-

ход используется в ряде приводов Siemens для настройки ПИД-регуляторов [30]. 

Основным недостатком предложенного метода является то, что на выходе системы 

присутствуют неустранимые колебания, то не всегда допустимо с точки зрения управ-

ляемого технологического процесса. Для устранения данного недостатка необходимо 

переходить к постановке задачи с непрерывным управлением. В свою очередь, такая по-

становка задачи требует аппроксимации функций ценности и соответственно примене-

ния нейросетевых аппроксиматоров. 

Для придания свойств адаптивности в динамике необходимо проводить обучение в 

пространстве состояний, включающем ток и текущее значение управляющего воздейст-

вия        ). В этом случае можно обеспечить адаптацию к неизвестным изменяю-

щимся в ходе функционирования объекта параметров и внешних возмущений. 

Исследование выполнено за счет гранта Российского научного фонда  

№ 24-19-00063, «Теоретические основы и методы группового управления безэкипажны-

ми подводными аппаратами», https://rscf.ru/project/24-19-00063/ на базе ФГАОУ ВО 

«Южный федеральный университет». 
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Л.А. Рыбак, Д.И. Малышев, Д.А. Дьяконов, А.А. Мамченкова  

ГЕНЕТИЧЕСКИЙ АЛГОРИТМ ПЛАНИРОВАНИЯ ТРАЕКТОРИИ ДВИЖЕНИЯ 

ГРУППЫ МОБИЛЬНЫХ РОБОТОВ ПРИ НАЛИЧИИ СТАЦИОНАРНЫХ  

И ПОДВИЖНЫХ ПРЕПЯТСТВИЙ 

Рассматривается метод планирования траектории движения группы мобильных роботов, 

обеспечивающий безопасное перемещение и исключающий возможность столкновений как между 

самими роботами, так и с внешними препятствиями, включая движущиеся объекты. Разрабо-

танная математическая модель учитывает три основных сценария возможных столкновений: 

пересечение траекторий роботов внутри группы, взаимодействие со стационарными препятст-

виями и вероятность столкновения с подвижными объектами. Каждый из этих сценариев де-

тально анализируется для обеспечения максимальной безопасности движения, а их учет позволя-

ет эффективно адаптировать маршруты роботов к изменяющимся условиям среды. Траектория 

движения каждого робота представляется в виде ломаной линии с промежуточными точками, 

которые оптимизируются для обеспечения безопасности движения. Особое внимание уделяется 

адаптации скорости на различных участках траектории: робот может изменять скорость в 

зависимости от текущих условий, чтобы минимизировать риск столкновений. Для оценки рас-

стояний между объектами используется евклидова норма, позволяющая рассчитывать мини-

мальные расстояния между центрами сферических представлений роботов и препятствий. Зада-

ча решается в два этапа. На первом этапе строится траектория для первого робота с учетом 

начальных условий и расположения препятствий. На втором этапе формируются траектории 

для остальных роботов с учетом уже спланированных маршрутов. Для оптимизации координат 

промежуточных точек и скоростей применяется генетический алгоритм, который минимизиру-

ет время перемещения и обеспечивает безопасность движения. Генетический алгоритм использу-

ет операторы скрещивания и мутации для создания разнообразных решений, а также выполняет 

проверку на соответствие условиям безопасности. Численное моделирование проведено на языке 

Python с использованием библиотеки Matplotlib для визуализации результатов. В ходе эксперимен-

тов было выполнено 50 тестов с различным количеством препятствий (от 5 до 10). Анализ ре-

зультатов показал, что с увеличением числа препятствий возрастает как время расчета, так и 

качество сформированных траекторий. Это подтверждает эффективность предложенного 

метода для управления группами мобильных роботов в динамически меняющейся среде.  

Группа роботов; мобильный робот; планирование траектории; препятствие; генетический 

алгоритм; модель.  

L.A. Rybak, D.I. Malyshev, D.A. Dyakonov, A.A. Mamchenkova 

A GENETIC ALGORITHM FOR PLANNING THE TRAJECTORY OF A GROUP  

OF MOBILE ROBOTS IN THE PRESENCE OF STATIONARY AND MOBILE 

OBSTACLES  

The article discusses a trajectory planning method for a group of mobile robots that ensures safe 

movement and eliminates the possibility of collisions both between the robots themselves and with external 

obstacles, including moving objects. The developed mathematical model considers three main collision 

scenarios: intersection of robot trajectories within the group, interaction with stationary obstacles, and 
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