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Аннотация 

В исследовании рассматривается применение метода обучения с подкреплением (RL) для 

управления мобильным роботом Festo Robotino V1.6, в сравнении с традиционным подходом 

использования PI-регулятора. Основное внимание уделено техническим аспектам реализации и 

безопасности обучения, с особым акцентом на использовании нейросетевых моделей 

в контролируемой среде. Экспериментальная часть демонстрирует, что RL позволяет достигать 

высокой точности в выполнении заданной траектории движения, превосходя результаты, получаемые 

с помощью PI-регулятора. Анализ показывает значительные перспективы применения обучения 

с подкреплением в робототехнике для повышения адаптивности и эффективности управления 

в динамичных и неопределенных условиях. Отдельно отмечается важность дальнейшего изучения и 

развития методов RL, учитывая их потенциал в интеграции искусственного интеллекта в реальные 

условия эксплуатации робототехнических систем. 
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Введение 

В современной робототехнике применяется широкий спектр методов управления, позволяющих 

достигать высокой эффективности и адаптивности в различных условиях эксплуатации. Одним из 

передовых подходов является обучение с подкреплением (Reinforcement Learning, RL), которое 

позволяет мобильным роботам самостоятельно находить оптимальные стратегии поведения в 

неопределенной среде.  

Одним из ключевых преимуществ RL является возможность минимизации затрат на разработку 

управляющих систем для сложных объектов. В традиционных подходах значительные ресурсы уходят 

на математическое моделирование объектов управления, что включает в себя описание множества 

параметров, влияния внешних возмущений и неопределенностей. В случае с RL, требуется 

значительно меньше усилий для начального этапа разработки, так как алгоритм способен 

самостоятельно "изучить" объект управления в процессе обучения. Это существенно снижает как 

временные, так и финансовые затраты на разработку, делая RL экономически выгодным решением. 

Тем не менее, несмотря на преимущества, существуют и определенные сложности в применении 

RL. Одна из главных проблем – необходимость первичного обучения в безопасной среде, чтобы 

избежать возможного выхода объекта из строя в процессе эксплуатации. В научной литературе широко 

описаны методики обучения в симуляторах, что позволяет предварительно "подготовить" алгоритмы 

управления к работе в реальных условиях с целью уменьшения риска для оборудования [1–3]. 

Целью данной работы является разработка и тестирование алгоритма обучения с подкреплением 

для задачи управления мобильным роботом Festo Robotino V1.6, который должен эффективно 

передвигаться по различным типам поверхности [4, 5]. Особое внимание уделяется безопасности 

обучения – используется заранее разработанная нейросетевая модель мобильного робота, что 

позволяет проводить обучение в контролируемой и безопасной среде. Кроме того, необходимо 

провести сравнение эффективности и экономической выгоды применения обучения с подкреплением 

в сравнении с традиционными методами управления, такими как PI-регулятор, с акцентом на 

возможности оптимизации процесса управления мобильными роботами в сложных условиях. 

 

Разработка многоруких бандитов для Robotino V2 

Для первичного обучения алгоритмов обучения с подкреплением используется одна из 

разработанных и протестированных ранее «цифровых теней» мобильного робота. Структурная схема 

цифровой тени представлена на рисунке 1, где VЗ
x, VЗ

у, VЗ
z – заданные проекции заданных скоростей в 

локальной системе координат; wЗ
1, wЗ

2, wЗ
3 – заданные угловые скорости моторов; wР

1, wР
2, wР

3 – 
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реальные угловые скорости моторов; I1, I2, I3 – потребляемые силы токов моторов; wэ
1, wэ

2, wэ
3 – 

эффективная скорость колёс с учётом эффекта проскальзывания; ∆x, ∆у, ∆z – перемещение мобильного 

робота по осям Х и У, изменение его угловой ориентации. 

 

 

Рис. 1. «Нейросетевая» модель мобильного робота 

 

Для реализации системы управления на основе обучения с подкреплением был выбран метод 

«многорукий бандит». При этом структура системы управления представляет собой два 

последовательно применённых «многоруких бандита». Таким образом, для работы двух связанных 

между собой бандитов необходимо задавать последовательно точки, лежащие на требуемой 

траектории. На рисунке 2 представлена структурная схема алгоритма управления мобильным роботом 

при помощи многоруких бандитов. 

 

 

Рис. 2. Структурная схема алгоритма управления на основе многоруких бандитов 

 

Бандит нижнего уровня (RL выбор управляющих воздействий) выбирает оптимальные скорости 

мобильного робота для достижения точек, лежащих на окружности, описанной вокруг него. На вход 

этого бандита идет целевая точка, в которую должен переместиться робот с учётом эффекта 

проскальзывания, на выходе бандит принимает решение, какие управляющие воздействия ему подать 

на моторы робота, чтобы оказаться в заданной точке. При обучении использовалась нейросетевая 

модель, описанная ранее на рисунке 1. Возможные точки, в которые бандит может переместиться, 

представлены на рисунке 3. 
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Рис. 3. Достигаемые точки первого многорукого бандита 

 

Бандит верхнего уровня (RL построение траекторий) выполняет выбор оптимальной (по 

уменьшению расстояния) траектории для достижения целевой точки. На вход бандиту идет целевая 

точка, в которой должен оказаться мобильный робот после выполнения нескольких управляющих 

воздействий, на выходе бандит выбирает состояние, в котором он должен оказаться на следующем 

шаге, чтобы приблизиться к целевой точке. Полученная точка идет на вход первому бандиту.  

Данный бандит обучен доходить из любой точки дискретизированного полигона в любую точку поля.  

 

Разработка PI регулятора для Robotino V2 

Для оценки полученных результатов также реализовано классическое управление мобильным 

роботом на основе PI регулятора по положению. Настройка коэффициентов регулятора производилась 

на основе показаний нейросетевой модели робота. На рисунке 4 представлена структурная схема 

алгоритма управления мобильным роботом на основе PI регулятора. 

 

 

Рис. 4. Структурная схема алгоритма управления на основе PI регулятора по положению 

 

Разработав два метода управления, следующим этапом стала апробация результатов на 

прохождение траектории квадрата. 
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Апробация многоруких бандитов и PI регулятора 

В качестве оценки работоспособности алгоритмов, а также для их сравнительного анализа была 

поставлена задача проехать по траектории квадрата. На рисунке 5 представлены результаты работы 

алгоритмов. 

 

 

Рис. 5. Апробация алгоритмов на траектории «квадрат» 

 

На рисунке 5 синяя линия – целевая траектория, красная линия – траектория с управлением через 

PI регулятор, зеленая пунктирная линия – траектория с управлением посредством многоруких 

бандитов. 

Для численной оценки рассчитана метрика абсолютной интегральной ошибки по осям Х и У. 

Поскольку построенные траектории включают в себя разное количество точек, то для оценки был 

использован инструмент интерполяции. В таблице 1 представлены численные результаты ошибок для 

рассматриваемых алгоритмов управления. 

 

Таблица 1 

Сравнение разработанных алгоритмов управления 

 Многорукие бандиты PI регулятор 

Абсолютная интегральная 

ошибка по оси Х, метры 
0.042 0.091 

Абсолютная интегральная 

ошибка по оси У, метры 
0.013 0.114 

 

Исходя из полученных результатов, можно сделать вывод о том, что в данной постановке задачи 

многорукие бандиты справляются с задачей управления лучше классического PI регулятора. Однако 

стоит отметить, что результаты регулятора в данном случае неоднозначные, поскольку настройка 

коэффициентов пропорционально и интегральной составляющей происходила вручную итеративным 

методом. Однако стоит отметить, что управление мобильным роботом при помощи многоруких 

бандитов является конкурентно способным методом. 

 

Заключение 

В ходе выполненной работы был проведен сравнительный анализ двух методов управления 

мобильным роботом Festo Robotino V1.6: классического PI-регулятора и обучения с подкреплением, 
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реализованного через многорукие бандиты. Исследование показало, что алгоритмы обучения с 

подкреплением могут быть не только экономически выгодными, но и технически эффективными в 

задачах управления сложными системами, такими как мобильные роботы, в условиях 

неопределенности и динамично изменяющейся среды. 

Следует отметить, что для более точной оценки работоспособности алгоритмов управления 

требуется провести ряд тестов на реальном роботе. Данный этап является следующим в разработке 

рассматриваемого подхода. В обучении с подкреплением он носит название sim-to-real. 

Благодаря использованию нейросетевой модели для первичного обучения в безопасной 

симулированной среде, удалось значительно снизить риски выхода реального робота из строя и 

оптимизировать процесс настройки алгоритмов управления. Результаты апробации показали, что 

многорукие бандиты способны обеспечить более точное следование заданной траектории по 

сравнению с PI-регулятором, что подтверждает их потенциал в решении подобных задач. 

Однако необходимо отметить, что выбор метода управления должен основываться на 

конкретных требованиях и условиях эксплуатации робота. Несмотря на преимущества обучения с 

подкреплением, в некоторых случаях традиционные методы могут оказаться предпочтительнее из-за 

их предсказуемости и стабильности. 

Заключительно, результаты данной работы подчеркивают важность дальнейших исследований в 

области применения обучения с подкреплением в робототехнике и разработки новых методов, которые 

позволят эффективно сочетать возможности искусственного интеллекта с требованиями реального 

мира. 
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