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В прикладных задачах оптимального управления при моделировании движения объектов на плоскости и в пространстве зачастую используются относительно простые модели динамики, например, модель машины Дубинса [1]. Такой объект движется на плоскости с постоянной скоростью и управляется производной угла ориентации этой скорости с помощью воздействия 𝑢(𝑡), причем 𝑢(𝑡) ограниченно по модулю некоторой константой. Соответствующий выбор масштаба координат и времени позволяет без потери общности полагать скорость и минимальный радиус кривизны траектории такой машины единичными.

Настоящая работа посвящена нахождению нейросетевого решения задачи перехвата цели машиной Дубинса. Предполагается, что цель движется по прямолинейной или круговой, заранее известной непрерывной траектории, а её состояние описывается вектором непрерывных функций [image: image2.png]E(t) = (xg(6),ye(@®)



 на декартовой плоскости. Под перехватом будем понимать такое положение машины и цели, при котором расстояние между ними не превышает заранее заданное расстояние L.
Так как невозможно применить Q-обучение к пространствам непрерывных действий, то для решения задачи обучения с подкреплением с непрерывными действиями был разработан алгоритм Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) [2], где была предложена модель структуры Actor-Critic, в которой структура Actor используется для выбора действий, а структура Critic применяется для оценки этого выбора. DDPG сочетает в себе достоинства предшествующих ему алгоритмов, что делает его более устойчивым и эффективным в обучении. Образцы, полученные в результате последовательного исследования в среде, не распределяются независимо и одинаково, поэтому DDPG использует идею Deep Q Networks (DQN) [3], называемую буфером воспроизведения. Буфер воспроизведения представляет собой буфер конечного размера. На каждом временном шаге Actor и Critic обновляются путем равномерной выборки mini-batch из буфера воспроизведения. Еще одной отличительной особенностью DDPG стала концепция обновлений целей вместо прямого копирования весов в целевую сеть. Поиск решения реализовывается путем добавления шума, полученного от шумового процесса N, в управление Actor.
Решение, полученное при помощи нейросети не всегда является оптимальным и совпадает с аналитическим [1]. Это можно объяснить тем, что нейросеть осуществляет захват цели исходя из того, что его можно совершить в радиусе L от цели, когда как оптимальный алгоритм перехватывает цель точно при совпадении терминальных координат цели машины Дубинса. Поэтому нейросеть может показать такое же время перехвата или даже меньше, чем у оптимального алгоритма перехвата.
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