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Аннотация 

Цели.  Поставлена цель разработать новый метод обучения системы управления мобильным роботом 

поиску выхода из лабиринта на основе обучения с подкреплением и алгоритма правой руки.  

Методы.  В работе применен метод компьютерного моделирования в среде MATLAB/Simulink. 

Результаты.  Предложен новый метод обучения системы управления мобильным роботом, способный 

реализовывать алгоритм правой руки для поиска выхода из лабиринта. Данный метод основан на работе 

двух агентов, взаимодействующих между собой: первый непосредственно реализует поисковый алго-

ритм и ищет выход из лабиринта, а второй, следуя за ним, с помощью метода подражательного обучения 

пытается научиться находить выход из лабиринта. Агент-эксперт, реализуя дискретный алгоритм движе-

ния по лабиринту, совершает точные дискретные шаги и движется почти независимо от второго агента. 

Единственным ограничением является скорость его движения, которая прямо пропорционально зависит 

от расстояния между агентами. Второй агент, агент-ученик, методом проб и ошибок старается сократить 

расстояние до первого. Для реализации процесса обучения использовался метод обучения с подкрепле-

нием в режиме подражания, для которого была разработана соответствующая функция вознаграждения, 

позволяющая удерживать центр масс робота в центре коридора и при необходимости поворачивать, сле-

дуя за агентом-экспертом. Агенты передвигаются по виртуальному полигону, состоящему из разветв-

ленных коридоров, достаточно широких для реализации различных маневров движений. 

Заключение.  Было доказано, что благодаря предложенному методу подражательного обучения агент-

ученик способен не только перенимать от агента-эксперта требуемые паттерны поведения (искать в ра-

нее неизвестном лабиринте выход по алгоритму правой руки), но и самостоятельно приобретать новые 

(изменять скорость на повороте, обходить небольшие коридоры-тупики), которые положительным обра-

зом влияют на выполнение поставленной задачи. 
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Abstract 

Object ives.  To develop a new method for training a mobile robot control system to use a maze solver  

algorithm based on reinforcement learning and the right-hand algorithm. 

Methods.  The work uses the method of computer modeling in the MATLAB/Simulink environment. 

Result s .  A new method for training a mobile robot control system capable of implementing the right-hand  

algorithm for finding an exit from a maze is proposed. The proposed method is based on the work of two agents 

interacting with each other: the first directly implements the search algorithm and searches for an exit from the 

maze, and the second, following it, tries to learn using the imitation learning method. The expert agent,  

implementing a discrete algorithm for moving through the maze, makes precise discrete steps and moves almost 

independently of the second agent. The only limitation is its speed, which is directly proportional to the distance 

between the agents. The second agent, the student agent, tries to reduce the distance to the first agent by trial and 

error. The learning process was implemented using the reinforcement learning method, which was used in the 

imitation mode and for which a corresponding reward function was developed, allowing the robot's center of 

mass to be kept in the center of the corridor and, if necessary, to turn, following the expert agent. The agents 

move along a virtual polygon consisting of branched corridors wide enough to implement various movement 

maneuvers. 

Conclusion.  It was proven that, thanks to the proposed method of imitative learning, the student agent is able 

not only to adopt the required behavior patterns from the expert agent – to search for an exit in a previously  

unknown labyrinth using the right-hand algorithm, but also to independently acquire new ones (changing speed 

on a turn, bypassing small dead-end corridors), which positively influence the performance of the assigned task. 
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Введение. Роботы все больше интегрируются в различные сферы жизни общества, включая 

здравоохранение, военную сферу, реагирование на стихийные бедствия, мониторинг окружаю-

щей среды и бытовые задачи. Способность к автономной навигации увеличивает их полезность 

при выполнении сложных задач в непредсказуемых условиях. Автономная навигация осу-

ществляется, когда робот перемещается в среде без какого-либо вмешательства со стороны 

внешнего контроллера (например, человека). Она является одной из ключевых тем исследова-

ний в области мобильной робототехники [1]. Благодаря развитию искусственного интеллекта 

и компьютерного зрения были достигнуты огромные успехи в автономной навигации мобиль-

ных роботов [2]. Однако по-прежнему остается сложной задача обеспечения автономной нави-

гацией мобильных роботов в реальном мире. 

За последние несколько лет популярность глубокого обучения с подкреплением резко воз- 

росла. Она началась с двух историй успеха, когда впечатляющие результаты были достигнуты 

при сочетании обучения с подкреплением с глубокими нейронными сетями. 

Во-первых, сообществом DeepMind разработан агент обучения с подкреплением, который 

способен играть одновременно в несколько видеоигр Atari 2600 на человеческом уровне [3]. 

В основе агента лежит метод, известный как глубокая Q-сеть, которая использует многослой-

ную нейронную сеть в качестве аппроксиматора функции Q-обучения и решает проблему не-

стабильности. Во-вторых, сообществом DeepMind разработана программа AlphaGo [4], побе-

дившая чемпиона мира Ли Седоля в настольной игре Go. AlphaGo демонстрирует эффективное 

сочетание контролируемого обучения и обучения с подкреплением для освоения стратегиче-

ской игры Gо. Глубокое обучение с подкреплением в робототехнике по-прежнему остается 

сложной задачей, однако в последние годы оно применяется в таких областях, как роботизиро-

ванная манипуляция [5], локомоция [6] и автономное управление автомобилем [7–9]. Трудно-

сти создания беспилотных систем управления заключаются не столько в проблемах распозна-

вания различных объектов на дороге [10], сколько в описании сложных зрительных сцен 

и выборе соответствующей последовательности действий. Примером может служить шагаю-

щий робот, перемещающийся в сложной среде и адаптирующийся к изменениям условий 

с большой автономностью и эффективностью [11]. Как правило, при этом процесс обучения 

заключается в описании проблемы в виде оптимизационной задачи, для которой требуется 

найти минимум или максимум функции вознаграждения. Для большинства практических задач 

можно формализовать и реализовать процесс оптимизации на основе одной целевой функции, 

но есть задачи, где функция вознаграждения не является гладкой функцией, которую можно 

представить последовательностью условных (логических) операторов. Таким образом, в про-

цессе усложнения задачи ставится цель усложнить вознаграждение для формирования лучшей 

политики. Также в процессе обучения агент привыкает решать однотипные задачи. В данных 

случаях традиционное обучение с подкреплением не может осуществляться с помощью обыч-

ных алгоритмов
1
. 

Из-за большого числа возможных вариантов точный выбор действий может стать сложной 

задачей. На высоких размерностях и длинных последовательностях действий такой подход 

уже не справляется. В результате при выполнении сложных задач в структурированных сре- 

дах конечное решение принимает оператор или водитель с помощью сложных программных 

систем.  

Чтобы правильно передвигаться, агент должен понимать окружающую среду и действовать 

согласно данным, соответствующим реальному миру. Для решения подобных задач существу-

ют методы с применением подражательного обучения (Imitation Learning) [12]. Реализация дан-

ных методов заключается в том, что происходит взаимодействие только эксперта и награды, 

а ученик взаимодействует лишь с экспертом [13, с. 208]. В этих методах есть свои недостатки – 

это трудности в реализации наблюдения за движением эксперта, который, в свою очередь, кон-

тролирует двигательный аппарат ученика [14]. При этом ученик не видит всей картины 

и конечной цели.  

                                                 
1Part 2: Kinds of RL Algorithms [Electronic resource]. – Mode of access: https://spinningup.openai.com/en/latest/ 

spinningup/rl_intro2.html. – Date of access: 12.06.2024. 
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На основе подражательного обучения авторами предложен новый метод реализации систе- 

мы управления мобильным роботом. Традиционное обучение с подкреплением управляет уче- 

ником, а алгоритм правой руки – экспертом. Обучение является сложным, так как задача может 

быть каждый раз разной и иметь различную навигацию, в том числе включать различные об- 

разцы. Необходимо сделать так, чтобы ученик не просто копировал действие эксперта в про- 

цессе обучения, а, скорее, пытался достичь цели эксперта, выполняя новые действия, подобные 

таким, которые выполняет эксперт. 

В настоящей работе описывается попытка создания программного комплекса для решения 

поставленных задач. Для упрощения и первого приближения задача автономного управления 

может быть формализована как задача поиска выхода из лабиринта. В качестве системы правил 

движения в условной местности – лабиринте – было предложено воспользоваться алгоритмом 

выхода из лабиринта по правилу правой руки.  

1. Исследование методов классического обучения с подкреплением. Метод обучения 

с подкреплением основан на реализации процесса максимизации некоторого сигнала возна- 

граждения при переборе различных вариантов поведения исследуемых систем-агентов. Агент 

учится выполнять те действия, которые могут принести ему наибольшую награду. В наиболее 

интересных и важных случаях действия агента могут влиять не только на локальные возна- 

граждения, получаемые немедленно, но и на возникшую ситуацию в целом. Формирование 

долгосрочной награды – достаточно сложный процесс, так как правильно сформированная 

награда принесет лучший результат, сократит время обучения и процесс обучения пройдет ка- 

чественнее [15]. 

Принцип обучения с подкреплением показан на рис. 1, где    – состояние агента в момент 

времени t;    – действие, совершаемое агентом в момент времени t в среде. Следующее состоя- 

ние      среды достигает действия   , при этом среда генерирует новую обратную связь      

в следующем состоянии     . Действие      агент выполняет с помощью      и     , повторяя 

этот процесс до тех пор, пока не достигнет конца итерации [16].  
 

 

Рис. 1. Принцип обучения с подкреплением 

Fig. 1. Reinforcement learning principle  

 

Одним из классических алгоритмов обучения с подкреплением является алгоритм Q-learning, 

который обладает высокой надежностью и способностью адаптироваться к неопределенной 

среде [17], но в то же время имеет такие недостатки, как длительное время обучения, низкая 

эффективность исследования и медленная скорость сходимости [18].  

1.1. Применение классического алгоритма Q-learning. Q-learning – это безмодельный 

алгоритм обучения с подкреплением, позволяющий узнавать ценность действий в определен- 

ном состоянии методом проб и ошибок. Оптимальное действие аппроксимируется с помощью 

алгоритма Q-learning, который постоянно обновляет функцию значения состояния-действия 

         во время итерации [19]. Q-значение алгоритма Q-learning обновляется по формуле  

 

                   [                             ]           (1) 

 

где   [   ] – параметр скорости обучения,    – вознаграждение состояния s в момент време- 

ни t,   [0,1] – коэффициент дисконтирования.  

В результате создается новая таблица, называемая Q-таблицей, в которой хранится вся ин- 

формация о состоянии и действии агента. 

𝑎𝑡 
𝑠𝑡 𝑟𝑡 

𝑟𝑡   

𝑠𝑡   

Агент 

Среда 
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В работах [20, 21] описано обучение с подкреплением, где использовался алгоритм Q-learning, 

идея которого состоит в том, чтобы применять табличный метод обучения, представленный по 

координатам.  

Для того чтобы агент выполнял поставленную задачу, пространство его действий задается 

следующим образом: 

       [                  ]  

При этом угол направленности агента имеет вид 

     [                ]  

В эксперименте, поставленном авторами, сетка (лабиринт) состоит из 27×27 ячеек. Коорди- 

наты положения агента рассчитываются по формуле (1). 

Классический алгоритм использует моделирование на основе сеток (таблиц), поэтому раз- 

мер его пространства состояний может определяться размером таблицы. Один из недостатков 

Q-learning заключается в том, что матрица вознаграждений и политики имеет ту же размер- 

ность, что и лабиринт, и оценивается согласно карте, на которой обучался агент (рис. 2, а).  

На рис. 2, b показан результат обученного агента на экспериментальной карте 27×27. Видно, 

что агент достиг конечной точки, так как сформированная политика и матрица вознаграждения 

соответствуют первоначальной карте, на которой обучался робот. Если изменить размер или 

цель в лабиринте, то агенту необходимо переучиваться с нуля на новом лабиринте.  

 

 
а)  

 

 
b) 

Рис. 2. Реализация алгоритма Q-learning: а) иллюстрация функции политики  

с помощью диаграммы политики; b) результат моделирования алгоритма 
 

Fig. 2. Implementation of the Q-learning algorithm: а) illustrating a policy  

function using a policy diagram; b) algorithm simulation result 

Черным цветом обозначены стены, красным – стартовая позиция, синим – выход из лабиринта 
The walls are indicated in black, the starting position in red, and the exit from the maze in blue 

 

Для того чтобы преодолеть возникшую проблему, представим состояния более общим спо- 

собом в виде пикселов на карте и данных с лидара. Состояния, выраженные в виде функции, 

используют аппроксимацию функции, которая позволит обобщить множество различных лаби- 

ринтов, применяемых в обучении. Авторам неизвестны работы, в которых доказана возмож- 

ность прохождения обученным роботом по неизвестной карте. 

1.2. Алгоритм Актор-Критик обучения с подкреплением. Более сложным и вариабельным 

методом реализации обучения с подкреплением является подход «глубокое обучение с под- 

креплением», использующий современный алгоритм Актор-Критик, который позволяет рабо- 

тать в непрерывных средах [22, 23]. Алгоритм содержит две нейронные сети (рис. 3): Актор 

и Критик. Актор решает, какое действие следует предпринять, а Критик сообщает Актору, 

насколько хорошим было действие и как его следует откорректировать.  
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Рис. 3. Архитектура алгоритма Актор-Критик 

Fig. 3. Architecture of the Actor-Critic Algorithm 

 

Обучение объекта управления основано на стратегическом градиентном подходе. Критик 

оценивает действие, произведенное Актором, вычисляя функцию вознаграждения. Поэтому 

разработка функции вознаграждения для решения задач – возможно, самое важное в глубоком 

обучении с подкреплением. Награда должна помогать агенту совершать действия, которые 

максимизируют долгосрочную награду, а чем больше рекомендаций дать, тем быстрее и пра- 

вильнее агент научится. Дополнительным критерием является получение награды агентом по- 

сле выполнения определенного действия. Цель агента – получить награду, которая будет соот- 

ветствовать поставленной задаче. 

Для того чтобы агент передвигался по лабиринту, сначала необходимо создать подходящие 

условия, а затем обучить агента. Для этого следует выполнить следующие шаги: 

Наблюдение. Данные для наблюдения представлены 27-элементным вектором, в котором 

25 элементов содержат информацию с лидара и два элемента – сигналы обратной связи по ли- 

нейной и угловой скоростям. 

Критерии остановки. Моделирование начинается заново, если минимальное расстояние, 

полученное по показаниям лидара (      ), меньше радиуса ученика (2) или сумма каждого 

четвертого элемента вектора (3) равна нулю: 

 

       {

              

∑      

 

   

   
 

(2) 

 

(3) 

  

где         – каждый четвертый элемент 20-значного вектора ( ) в момент времени (t).  

Вознаграждение. На данном этапе формируется положительное вознаграждение, назы- 

ваемое наградой. Лидар определяет ближайшее препятствие впереди на пути передвижения, 

а получение награды поощряет прямолинейное движение по следующей формуле: 

 

       
 

 
 ∑       

 
                (4) 

 

где        – значение пяти центральных лучей лидара с (k), изменяющимся от –2 до 2. 

Учитывая минимальный показатель лидара (      ), агент не допускает столкновения с пре- 

пятствием. Награда вычисляется по формуле 

 

                                         (5)  

 

где      – средняя линейная скорость последних пяти шагов моделирования; k =10 – коэффи- 

циент, который подбирался экспериментально для того, чтобы агент получил наивысшую 
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награду за выход из лабиринта и наказание за столкновение с внешней стеной;        – пере- 

менная, которая принимает значение 1, если ученик достиг выхода из лабиринта, и 0 – в про- 

тивном случае. 

Отрицательное вознаграждение, называемое штрафом (наказанием) агента за каждое 

действие, побуждает его делать как можно меньше лишних шагов и сокращать время обучения. 

Для этого было решено использовать угловую скорость ( ), чтобы уменьшить ее влияние на 

линейную ( ). Функция штрафа вычисляется по формуле 

 

                                                                                (6) 

 

где   – угловая скорость,        – условия критериев остановки (2), (3), а          определяется 

по условию 

 

        {–            
            

     (7) 

 

Совместив награду (5) и штраф (6), получим функцию вознаграждения для агента: 

                   –                                                                      (8) 

 

Обучение. Шаг моделирования составляет 0,1 с. Моделирование завершается, если закон- 

чилось время, отведенное для этого, или агент достиг своей цели. На рис. 4 видно, что обучен- 

ный агент обходит препятствия и поворачивает, но его траектория еще не соответствует пред- 

полагаемой (выделена зеленым). 

 

   

Рис. 4. Синий путь – траектория движения агента, который передвигается  

по коридору, зеленый путь – предполагаемая для него траектория 

Fig. 4. The blue path is the trajectory of the agent moving along  

the corridor, the green path is the expected trajectory 

 

Таким образом, при применении алгоритма Q-learning идет поиск оптимального пути, что 

хорошо для решения определенных задач. Однако сформированная таблица актуальна только 

для карты, которая была на этапе обучения. Обученный агент находил выход из лабиринта, 

указав на карте любую стартовую точку. Тот же агент может не справиться, если разместить 

его на новой карте, так как она не соответствует его политике обучения. Кроме того, агент дей- 

ствует дискретно, т. е. передвигается по клеткам, и действия его ограничены. При применении 

алгоритма Актор-Критик агент действует непрерывно. Данные, полученные от наблюдения, 

недостаточны для поставленной цели, так как функция вознаграждения сложная, нелинейная 

и разрывная и требует последовательных логических решений после получения определенных 

данных от сенсора. Поэтому авторы предлагают свой метод реализации поставленной задачи. 
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2. Комбинированный метод системы управления с применением обучения с подкреп- 

лением и алгоритма правой руки. Так как широко используемые методы обучения с под- 

креплением не позволили реализовать обучение нейросетевой системы управления автоном- 

ным роботом в задаче поиска выхода из лабиринта, авторами был предложен кардинально но- 

вый подход. Ключевой идеей предлагаемого метода является введение в систему управления 

дополнительного агента, выполняющего роль эксперта, который действует по правилам так, 

как бы хотелось авторам, чтобы действовал искомый агент-ученик. В этом случае агент пред- 

ставляет ученика. Тогда функция вознаграждения будет определяться физическими величина- 

ми, которыми можно описать систему взаимодействия эксперта и ученика. 

2.1. План эксперимента. Предположим, что есть два агента, условно называемые экспертом 

и учеником, которых поместили в неизвестную среду (лабиринт). Предлагается использовать 

навигационную схему эксперта, который руководствуется дискретным алгоритмом правой ру- 

ки. Цель ученика – найти выход из лабиринта, следуя за экспертом и используя алгоритм обу- 

чения с подкреплением. Суть эксперимента заключается в том, чтобы обучить ученика следо- 

вать за экспертом, причем таким образом, чтобы положение ученика в процессе движения по 

лабиринту было максимально близким к центру коридора. При этом робот может двигаться 

только вперед, совершая при необходимости повороты и даже развороты. В результате это по- 

могает ученику держаться центра коридора и гарантированно найти выход.  

На рис. 5 показана схема предлагаемого метода совместного использования алгоритма обу- 

чения с подкреплением и алгоритма правой руки. Дискретный агент функционирует на основе 

алгоритма правой руки и выступает в качестве ориентира для обучения второго, аналогового, 

агента, нейросетевая система управления которого способна экстраполировать входные сен- 

сорные данные на управляющие сигналы своего привода. Оба алгоритма взаимодействуют со 

средой, от которой они получают сенсорные данные о местоположении и углах направления их 

движений. Однако аналоговый агент получает больше сенсорных данных, так как у него есть 

собственный лидар, также он получает сенсорные данные о расстоянии до первого агента. 

В свою очередь, дискретный агент получает от второго агента управляющий сигнал о расстоя- 

нии между ними, который может замедлять его собственную скорость движения. 

 

Рис. 5. Схема предложенного метода применения обучения  

с подкреплением совместно с алгоритмом правой руки 

Fig. 5. Scheme of the proposed method of applying reinforcement  

learning together with the right-hand algorithm 

 
Рассмотрим функциональную схему на рис. 6, где осн – оценочное состояние награды. 

Красной пунктирной линией обозначено состояние, от которого зависит скорость передвиже- 

ния эксперта по лабиринту. Предложенная комбинация глубокого обучения с подкреплением 

и алгоритма правой руки работает следующим образом. Блок Среда включает ученика и экс- 

перта. Блок Ученик, который является объектом управления, принимает множество действий 

(   ) из блоков Актора и Критика. Сеть Критика корректирует (направляет) обучение Актора 

путем оценивания значения награды (осн) за действие-состояние. Актор выдает окончательную 

стратегию обучения в каждой итерации. 
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Рис. 6. Схема применения системы Актор-Критик глубокого обучения с подкреплением  

в блоке Агент-ученик совместно с алгоритмом правой руки (АПР) в блоке Агент-эксперт 

Fig. 6. The application diagram shows the Actor-Critic system of deep reinforcement learning  

in the Agent-student block together with the right-hand algorithm (RHA) in the Agent-expert block 
 

2.2. Реализация предложенного метода. Основополагающим этапом является разработка 

функции вознаграждения для ученика. Полученная награда должна помогать агенту-ученику 

обучаться. Чем больше ограничений (рекомендаций) будет иметь функция вознаграждения, тем 

быстрее и правильнее он научится. Дополнительным критерием является то, что агент получает 

награду, когда выполнит действие. 

Для реализации предложенного метода необходимо выполнить следующие действия: 

Наблюдение. В процессе обучения было определено, что влияние сигналов обратной связи 

по линейной и угловой скоростям недостаточно велико в сравнении с влиянием сигналов лида- 

ра. Для повышения влияния сигналов скорости на результат обучения в наблюдение были до- 

бавлены следующие величины:                                    . Всего шесть элементов, 

где некоторая нелинейная функция от линейной и угловой скоростей дополняет массив вход- 

ных данных лидара и позволяет избежать повышения входных данных лидара. В качестве не- 

линейной функции выбраны функции синуса и косинуса. Наблюдаемые данные представлены 

в виде 33-элементного вектора, где 25 элементов содержат информацию с лидара, два элемен- 

та – сигналы обратной связи по линейной и угловой скоростям и шесть элементов – нелиней- 

ные функции синуса и косинуса, укорения (   ) и углового ускорения (   ). 

Критерии остановки. В ходе многочисленных экспериментов были определены критерии 

остановки. Остановка происходит в следующих случаях:  

 сумма каждого четвертого элемента вектора линейной скорости 20-элементного вектора 

равна нулю (9);  

 минимальное расстояние до препятствия по показаниям лидара меньше, чем радиус  

объекта управления ученика (физическая составляющая) (10);  

 ученик нашел выход из лабиринта (11); 

 евклидово расстояние между учеником и экспертом ( ) больше, чем     , где      =  

= 0,3 м (12): 

       

{
  
 

  
 

∑      

 

   

   

              

{
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(12) 
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Вознаграждение. Для гарантии, что агент-ученик пройдет весь путь, введем переменную 

     – расстояние между начальной и текущей позициями ученика. Чем дальше ученик прошел 

за экспертом, тем больше он получит награду. Далее, для того чтобы ученик притормаживал 

при повороте либо в центре перекрестка и следовал алгоритму правой руки, в формуле (4) 

заменим переменную        на переменную       (ширина коридора). В результате получим 

равенство 
 

       
 

 
 ∑       

 
    –

     

 
                                                   (13) 

 

Как будет показано далее на рис. 7, а и b, ученик передвигается по коридору, но не способен 

преодолеть тупик, поэтому было решено ввести переменную        , которая зависит от ли- 

нейной и угловой скоростей: 

        {
                 ∑   

 
            ∑   

 
        

–               ∑   
 
            ∑   

 
        

  (14) 

 

где    – значение линейной скорости,    – значение угловой скорости, t – текущий момент 

времени. 

В результате получим награду по формуле 

                                                                        (15) 
 

Далее разработаем штраф для обучения. Чтобы побудить ученика смотреть в том же направ- 

лении, что и эксперт (рис. 7, c), согласно алгоритму правой руки, вычислим разницу между уг- 

лами поворотов агентов и получим     . Для сокращения евклидова расстояния между агента- 

ми воспользуемся переменной   (12). В итоге получим следующую формулу штрафа: 

                                                                         (16) 

Совместив награду (15) и штраф (16), запишем функцию вознаграждения для агента- 

ученика: 

                               (17) 

3. Результаты. На рис. 7 показаны промежуточные результаты, благодаря которым усовер- 

шенствована функция вознаграждения. 
 

 
  

а) b) c) 

Рис. 7. Промежуточный результат обучения: а) результат обучения без блока обхода тупика (14); 

b) влияние угловой скорости ученика; c) результат обучения до добавления штрафа на угловую скорость (16)  

и решение одностороннего направления между агентами 
 

Fig. 7. Intermediate learning result: а) Result of training without a deadlock bypass block (14);  

b) the influence of the angular velocity of the student; c) the result of training before adding the penalty  

to the angular velocity (16) and the decision of one-way direction between agents 
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На рис. 8 изображен один из моментов обучения, когда ученик следует за экспертом. На ви- 

зуализации хорошо прослеживается, как разница между направлениями агентов и расстоянием 

между ними влияет на общую награду. 

 

 

а) 
 

b)  

Рис. 8. Итоговый результат передвижения двух агентов после обучения: а) статистика передвижения агентов, 

где штрафная функция зависит от дистанции между роботами (тот же принцип действует на угол  

направленности между роботами); b) визуализация агентов, где красный и зеленый пути означают  

передвижения агента-эксперта и агента-ученика соответственно 
 

Fig. 8. The final result of the two agents movement after training: а) statistics of agent movement, where the penalty  

function depends on the distance between robots, the same principle applies to the angle of orientation between robots;  

b) visualization of agents, where the red path and the green path represent the movement of the expert agent  

and the student agent respectively 

 

Результаты экспериментов показывают, что спустя 2500 эпизодов ученик, следуя за экспер- 

том, смог найти выход из лабиринта.  

По завершении обучения агент-ученик принимает на себя управление, устраняя действия 

контроля агента-эксперта. Таким образом, остается только обученный ученик. Особенность 

обученного ученика заключается в том, что на участке, где эксперт следует правилу правой ру- 

ки и потом направляется в тупик, ученик, предугадывая это, сокращает путь и направляется 

сразу к финишу. Это говорит о решении неоднотипной задачи для обучаемого агента-ученика. 

На рис. 9 места, где агент-ученик обходит данные участки, выделены красным.  
 

 

Рис. 9. Результат действия ученика после  

обучения без контроля эксперта 

Fig. 9. The result of the student’s action after  

training without the control of an expert 

 

С помощью предложенной комбинации алгоритма обучения с подкреплением и алгоритма 

правой руки авторы вычислили, что ученик прошел лабиринт и нашел выход за 256 с. 
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4. Верификация обученного агента в различных средах. Обученный агент-ученик пере- 

двигается в незнакомой среде, где больше вариантов выбора повернуть направо или налево, 

количество стен и тупиковых ситуаций, вариаций ширины коридоров и стен. 

Последовательно усложняя функцию вознаграждения, удалось решить задачу поиска пути 

в лабиринте. Для верификации обученного агента-ученика было решено проверить его поведе- 

ние в незнакомой среде (рис. 10).  

 

 

Рис. 10. Результаты моделирования поведения  

ученика в незнакомой среде 

Fig. 10. Results of modeling student behavior  

in an unfamiliar environment 

 

Результаты обучения показали, что совместное использование алгоритма обучения 

с подкреплением и алгоритма правой руки, а также разработанной функции вознаграждения 

побудило агента-ученика держаться центра коридора, совершать повороты и развороты по ла- 

биринту, а также избегать столкновений. 

Заключение. Предложенный авторами метод подражания предполагает совместное исполь- 

зование дискретного управления для эксперта и аналогового – для ученика. Несмотря на то что 

алгоритмы управления эксперта могут быть достаточно сложными и даже неизвестными уче- 

нику, путем анализа действий эксперта предложенный метод может обучить ученика сложному 

поведению. В результате подражательного обучения аналоговый агент приобретает новые пат- 

терны поведения [24], что позволяет ему ориентироваться в неизвестной среде по правилу пра- 

вой руки. Разработанный метод имеет большой потенциал для использования обучения с под- 

креплением в тех областях, где его раньше было сложно реализовать. В результате обученный 

ученик обобщает заданные действия и выводит собственные правила благодаря разработанной 

универсальной функции вознаграждения. Также преимущество предложенного метода состоит 

в том, что ученик передвигается с динамической скоростью, снижая ее при поворотах и дости- 

гая максимальной скорости на длинных дистанциях [25]. 

 

Вклад авторов. Т. Ю. Ким – разработка нового метода на базе глубокого обучения с под- 

креплением и алгоритма правой руки, программная реализация функции вознаграждения, ве- 

рификация полученных результатов, проведение экспериментальных исследований с по- 

мощью классических алгоритмов обучения с подкреплением Q-learning и Актор-Критик. 

Г. А. Прокопович – постановка проблемы, разработка концепции статьи, обоснование актуаль- 

ности работы, развитие ключевых целей и задач с помощью обучения с подкреплением, крити- 

ческий анализ работы. 
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