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В данной работе предлагается использование алгоритма, основанный на глубоком 
обучении с подкреплением на уровне управления разработанного цифрового двойни-
ка мобильного робота, который следует по цветоконтрастной линии. В частности, ал-
горитмы глубокого обучения с подкреплением, такие как TD3 (Twin Delayed Deep 
Deterministic Policy Gradients) и DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient), реализо-
ваны для сравнения результатов. Результатом данной работы является обученная мо-
дель с рабочими значениями коэффициентов для ПИД-регулятора, способная пода-
вать сигнал мобильному роботу для движения с минимальным отклонением от цве-
токонтрастной линии при заданной скорости, построенная с применением алгоритма 
DDPG для более быстрого обучения.  
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Введение. В настоящее время на производстве помимо классических 
роботов-манипуляторов весьма востребованными являются мобильные 
роботы в виде роботизированных тележек [1, 2]. Для системы управле-
ния подобных мобильных роботов в большей степени предпочтение от-
дается ПИД-регуляторам [3]. Порой подбор коэффициентов регулятора 
является достаточно долгим процессом, который не всегда приводит к 
успеху, так как есть вероятность наступления перерегулирования [4]. 

Алгоритм DDPG, предполагаемый как вариант решения данной про-
блемы, совмещает детерминированный градиент политики и глубокую 
Q-сеть. 

В настоящей работе рассматривается применение алгоритма TD3, с 
помощью которого были определены рабочие коэффициенты для ПИД-
регулятора [1, 2], и алгоритма DDPG для разработанного цифрового 
двойника мобильного робота, целью которого является держать мини-
мальное расстояние между мобильным роботом и цветоконтрасной ли-
нией со скорость 1 м/с. 

Описание мобильного робота. В качестве модели рассматривается 
разработанный цифровой двойник мобильного робота RoboCake [5]. По-
лученные рабочие значения коэффициентов для ПИД-регулятора помо-
гут мобильному роботу двигаться без человеческого вмешательства по 
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заданной линии. Данный способ, применяемый для автоматизации си-
стем управления, в последнее десятилетие обрел обширную популяр-
ность [6]. 

Для данного эксперимента были применены 3 датчика света, которые 
предоставляют данные в виде матрицы 9х9. 

В качестве вознаграждения была разработана целевая функция [7]. 
Вознаграждение формируется в два этапа: минимизация расстояния 
между роботом и цветоконтрастной линией, вычисление угла между ка-
сательной к эллипсу и направляющей мобильного робота [1, 2].  

Рассматриваемые алгоритмы. Линейная скорость мобильного робо-
та – 1 м/с – является постоянной, а сигнал с ПИД-регулятора выдает зна-
чения, обработанные после получения результатов с датчиков. При по-
добном автономном управлении действия должны быть непрерывными, 
следовательно, приводящими к низкой производительности для алгорит-
мов, основанных на полученных значениях. В данной работе предлагает-
ся применить алгоритмы с детерминированными акторами, используе-
мыми для непрерывных действий. Преимуществом данных алгоритмов 
заключается в обеспечении прямого отображения наблюдений на значе-
ния действий детерминированных субъектов. В данных субъектах зало-
жен алгоритм политики детерминированного градиента [8]. Далее рас-
смотрим 2 алгоритма:  

1. Алгоритм TD3 характеризуется тем, что помимо Агента, предла-
гающего конкретные действия актора в ответ на определённые показания 
сенсорной системы, используются две новые сущности – два критика, 
формирующие долгосрочное вознаграждение. В работе [2] алгоритмом 
TD3 были найдены рабочие коэффициенты.  

2. Алгоритм DDPG сочетает в себе идеи DPG (детерминированный 
градиент политики), акторов-критиков и DQN (глубокая Q-сеть). Пре-
имущество данного алгоритма (DDPG) основывается на том, что Агент, 
используя нейронные сети, позволяет уменьшать время поиска значений 
коэффициентов для мобильного робота при заданной скорости 1 м/с. Ал-
горитм DDPG в основном следует алгоритму DPG, за исключением того, 
что аппроксимация функций как для актора, так и для критика, представ-
лена глубокими нейронными сетями [8]. В качестве входных данных мы 
решили взять входные данные датчиков света. 

Агент состоит из двух сетей: сеть актора и сеть критика. Сеть актора 
являющаяся политикой, принимает состояние от окружающей среды и 
полагаясь на ее основу формирует действие. Сеть критика также прини-
мает наблюдение от окружающей среды и действие, сформированное ак-
тором. На основе действия критик оценивает ценность следования теку-
щей политике в данной ситуации. Следующим действием агента, влия-
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ющим на окружающую среду, а среда, в свою очередь, предоставляет 
агенту вознаграждение, является наблюдение за новым состоянием сре-
ды. Две оценочные стадии – исходная и обновленная – используются ал-
горитмом обучения для обновления как актора, так и критика. Критик 
обновляется, чтобы дать оценку и сравнить ее с фактическим вознаграж-
дением. Чтобы достичь состояния с более высокими значениями, актору 
необходимо обновление для выполнения действий. 

Проведенное обучение и заключительный эксперимент. Обучение 
проходило на базе цифрового двойника мобильного робота в среде 
MATLAB/Simulink. Разработанный цифровой двойник применялся в ка-
честве среды для агента. Обучение происходило на компьютере с ОС 
Windows 10, с применением Rapid Accelerator на 6-ядерном микропро-
цессоре Intel(R) Core (TM) i5-9600KF и с 32 ГБ оперативной памяти. 

Цифровой двойник был обучен в MATLAB/Simulink. Характерными 
отличия гиперпараметров для DDPG являются скорость обучения 
(learning rate) – 0,001 и дисконтирующий фактор (Discount Factor) – 1.  

Результаты обучения. Полученные в [2] рабочие коэффициенты ал-
горитмов TD3 и DDPG рассмотренные в данной работе, показывают, что 
оба алгоритма достигают поставленной цели – скорости движения 1м/с. 
Результаты сравнения работы алгоритмов TD3 и DDPG, представленные 
в таблице ниже, показывают, что алгоритм DDPG имеет более высокую 
скорость сходимости при минимальном количестве особей. 

Таблица 

Результаты обучения с подкреплением алгоритмами TD3 и DDPG 
П 

(пропорцио-
нальный)  

I  
(интеграль-

ный) 

D 
(дифферен-
циальный) 

АЛГО-
РИТМ обу-

чения 

Количество 
особей 

Пройденное 
время, мс 

1.359 1.406 2.039
TD3 

500 41 
3.676 -0.159 -4.660 350 48 
0.090 0.008 0.769 500 43 
0.079 0.511 0.163

DDPG 
390 42 

0.050 0.086 0.456 420 40.5 
0.212 0.040 0.358 340 41.3 

Заключение. В данной работе рассматривались два основных алго-
ритма обучения с подкреплением: алгоритм TD3 и DDPG. Результаты 
исследования показали, что с помощью алгоритма DDPG Агент достига-
ет полученных целей за более короткое время, чем с применением алго-
ритма TD3. В результате, настроенный ПИД-регулятор позволяет мо-
бильному роботу безошибочно двигаться вдоль криволинейной цвето-
контрастной линии со скоростью 1 м/с. 
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