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В работе исследуется решение малоизученной задачи следования за лидером с помощью нейросе-
тевой модели, настройка которой выполнена на основе обучения с подкреплением (RL). В качестве
алгоритма обучения с подкреплением нейросетевой модели (RL-модели) выбран алгоритм proximal
policy optimization. Для реализации обучения был разработан эмулятор среды решения задачи. Эму-
лятор позволяет настраивать среду с различным количеством препятствий, маршрутами различной
длины и сложности, а также конфигурировать желаемое поведение агента-ведомого, следующего за
лидером. Ввиду быстродействия разработанного эмулятора он, в частности, дает возможность тре-
нировки RL-моделей следования за лидером, процесс настройки которых требует большого числа
итераций обучения для различных по сложности маршрутов и препятствий в среде. Представлены
результаты сравнительного исследования по выбору признаков, характеризующих текущее наблю-
даемое окружение агента, для RL-модели. Показано, что модель, обученная по принципам обуче-
ния с подкреплением на наборе признаков лучевых сенсоров, позволяет существенно повысить
точность решения задачи, достигая 77% успешного выполнения маршрутов, ошибаясь в большин-
стве случаев при движении лидера в обратную сторону.
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1. ВВЕДЕНИЕ
Управление робототехническими устройства-

ми в осложненных условиях требует решения
комплекса поведенческих задач, частным случа-
ем которых является задача следования агента за
ведущим-лидером. Сложность задачи в том, что
лидер в процессе движения динамически генери-
рует маршрут для агента следования, задача кото-
рого держаться на заданном расстоянии. Данная
задача является актуальной при автоматизации
следования в колонне или перемещений в опас-
ных регионах (лед, горы, болота и т.д.).

Существующие алгоритмы, такие как TEB,
DWA, EBAND, пригодные для реализации следо-
вания по заранее заданному маршруту в полной
мере не адаптированы для решения выбранной
задачи. В частности, требуются улучшения по ря-
ду позиций: минимизации отклонения от траек-
тории (TEB), учета динамических препятствий
(DWA, EBAND), работе с большим количеством

препятствий и опасных участках местности за
ограниченное время (все алгоритмы). В этой свя-
зи перспективным является применение методов
обучения с подкреплением, обучаемых желаемо-
му поведению непосредственно с учетом сложно-
стей среды и заданных условий задачи. Целью
данной работы является решение задачи следова-
ния за лидером на основе модели управления
агентом, обученной на принципах обучения с
подкреплением. Создание модели следования
агента за движущимся ведущим объектом на базе
технологии обучения с подкреплением требует
выполнения большого количества итераций,
включающих обработку наблюдения (St) и гене-
рацию действия (At) непосредственно в среде
функционирования агента. Поэтому в данной ра-
боте в качестве среды для настройки модели ис-
пользуется 2D-модель мира, эмулирующая необ-
ходимые условия решения задачи (см. раздел 3).
Такой подход является базовым для обучения
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RL-моделей, что подтверждается представлен-
ным в разделе 2 анализом современных исследо-
ваний. В качестве алгоритма настройки RL-моде-
ли выбран proximal policy optimization (PPO), де-
монстрирующий эффективность для решения
ряда поведенческих задач [1–7]. Описание моде-
ли представлено в разделе 4. В разделе 5 представ-
лены результаты сравнительного исследования
эффективности различных конфигураций сетей и
признаков при решении задачи “следования за
лидером”. В целом предлагаемая к исследованию
постановка расширяет прикладные задачи анали-
за данных для робототехнических комплексов [8, 9].

2. ПРЕДЫДУЩИЕ РАБОТЫ

В задаче следования за лидером, как подклассе
задач ориентирования робота в пространстве,
важным является определение сенсорной систе-
мы робота, которая может базироваться как на
отдельном виде сенсоров, так и на их совокупно-
сти, в частности популярными решениями явля-
ются камеры, 3D-камеры, сонары, лидары, дат-
чики температуры и тепловизоры, инфракрасные
датчики, гиростабилизаторы, GPS-модули и так
далее. Эффективным подходом к определению
конфигурации оборудования и особенностей ре-
шения задачи является имитационное моделиро-
вание [10]: наличие математической модели,
которая достаточно точно описывает задачу, от-
крывает возможности для использования настра-
иваемых алгоритмов, в частности нейронных се-
тей. Такие модели адаптируются к задаче [11], при
обобщении информации становятся способны
принимать верные решения в ситуациях, с кото-
рыми ранее не сталкивались, но требуют проведе-
ния большого числа симуляций [12]. При нали-
чии математической модели такие симуляции
могут быть проведены в вычислительной среде с
последующей возможной донастройкой алгорит-
ма уже на задаче в физическом мире. Использова-

ние данного подхода в робототехнике позволило
эффективно решить ряд задач: манипуляции над
объектами роботизированной рукой [13, 14], дви-
жение четырехногого робота по различным типам
местности [15], прыжки четырехногого робота
[16], слепой подъем по лестнице двуногого робота
[17], гонки дронов по сложным трассам [18] и дру-
гие [19–23].

В научной литературе представлен ряд работ, в
которых исследуется задача следования в поста-
новке обучения с подкреплением [24–26]. Одна-
ко ни в одной из них не представлен исходный
код среды моделирования для обучения RL-мо-
дели и коррекции постановки задачи.

В качестве альтернативы могут быть использо-
ваны программные средства с открытым исход-
ным кодом, которые реализует общепринятый
интерфейс для обучения с подкреплением – Gym
[27]. Среди таких решений можно выделить: We-
Bots [28], pybullet robo envs [29], gym-ignition [30],
Gazebo [31] и OpenAI ROS [32]. Эти среды реали-
зуют сложную физику и позволяют имплементи-
ровать различные ситуации. Однако, для обуче-
ния с подкреплением целесообразным является
создание более простой среды, которая модели-
рует непрерывное двумерное пространство, для
формализации желаемого поведения при реше-
нии задачи следования и определения функции
расчета награды. Полученные в результате симу-
ляции модели и формализации поведения могут
быть использованы для последующего переноса и
дообучения в более сложной среде, более деталь-
но моделирующей кинематику и динамику твер-
дого тела.

3. ОПИСАНИЕ СРЕДЫ

Cреда представляет собой двумерное евклидо-
во пространство (2D-мир) со статичными и по-
движными объектами (см. рис. 1). К статичным
объектам относятся препятствия двух типов: слу-
чайно расположенные препятствия заданного
размера и препятствия, имитирующие узкие ме-
ста (например, мосты/броды/горные перевалы и
т.д.). Подвижными объектами являются ведущий
и ведомый. Управление подвижными объектами
осуществляется установкой значений линейной
скорости и скорости поворота для каждого из них
в каждый момент времени t. Скорости ведущего
устанавливаются на основе заданного ведущему
маршрута следования и выбранных диапазонов
ускорений и расписания скоростей. Скорости ве-
домого должны быть получены из модели следо-
вания, обучаемой непосредственно в среде жела-
емому поведению.

Желаемое поведение ведомого должно удовле-
творять нескольким условиям. Ему необходимо:
а) двигаться по маршруту, который проходит ве-

Таблица 1. Результаты тестирования моделей, обучен-
ных с разными настройками среды и сенсоров

Среда Конфигурация 
признаков

Количество пройденных 
маршрутов из теста

А v1 42
v2 36
v3 62

Б v1 35
v2 41
v3 77

В v1 24
v2 30
v3 35
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дущий, с минимальным отклонением; б) нахо-
диться на определенном расстоянии, не прибли-
жаясь и не удаляясь дальше заданных границ; в)
регулировать скорость и направление движения в
зависимости от изменения скорости и направле-
ния ведущего объекта; г) избегать столкновений с
ведущим и прочими объектами.

Для оценки поведения ведомого, в каждый мо-
мент времени t, вычисляется награда на основе
следующих показателей:

–  – дистанция, ближе которой ведомый
не должен приближаться к ведущему;

–  – дистанция, дальше которой ведомый
не должен удаляться от ведущего;

– dev – максимальное расстояние от ведомого
до ближайшей точки маршрута ведущего;

–  – текущее расстояние от ведомого до
ближайшей точки маршрута;

–  – расстояние от ведомого до ведущего,
вычисляемое как сумма расстояний между точка-
ми маршрута от ведущего до ближайшей к ведо-
мому точке маршрута;

–  – расстояние, на котором объекты счи-
таются находящимися в одной и той же точке.

min d

maxd

routed

leaderd

εpos

В качестве базовой функции расчета награды
реализована следующая:

– если  <= , значит ведомый находит-
ся слишком близко:  = –5;

− иначе если  <= , значит ведомый на-
ходится на маршруте:

○ если  <=  <= , значит ведомый
держит нужную дистанцию от лидера на маршру-
те:   = +1;

○ иначе если  > , значит ведомый
отстал от ведущего:  = +0.1;

− иначе если  > , значит ведомый от-
стал от ведущего:  = –1;

− иначе если  <= dev, значит ведомый на-
ходится в пределах допустимого расстояния от
маршрута ведущего, но не на самом маршруте:

○ если  <=  <= , значит ведомый
держит нужную дистанцию от лидера на маршру-
те:  = +0.5;

− иначе если  > dev, значит ведомый силь-
но отклонился от маршрута  = –1;

leaderd mind
treward treward

routed ε pos

mind leaderd maxd

treward treward

leaderd maxd
treward treward

leaderd maxd
treward treward

routed

mind leaderd maxd

treward   treward

routed
treward treward

Рис. 1. Визуализация среды. Желтая машина – лидер, синяя машина – ведомый, изображения камней и стены – пре-
пятствия, красные прямоугольники вокруг объектов – границы для определения столкновений, красная точка в кон-
це пути – целевая позиция лидера, красная линия – планируемый путь лидера, черные точки – фактический путь ли-
дера, красная окружность вокруг лидера – минимальное расстояние, на котором надо держаться ведомому, красная
окружность перед лидером – следующая промежуточная позиция лидера, зеленая зона – зона допустимого отклоне-
ния от маршрута и допустимого расстояния до лидера.

Step: 2935, Суммарная награда: 2359.0
Фолловер. скорость: 0.25, скорость поворота: 0.0
Лидер. скорость: 0.25, скорость поворота: 0.57296
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− если границы объекта, который обозначает
ведомого, пересеклись с границами объекта-ве-
дущего или объекта-препятствия,  =
= –10 и симуляция мгновенно заканчива-
ется (считается, что произошла авария).

Время в среде измеряется “кадрами” (frame).
В среде реализован вариант, когда действие объ-
екта длится в течение одного “шага” (step), кото-
рому соответствует переменное число “кадров”,
что эмулирует возможные задержки в передаче
данных. Модель, которая определяет поведение
агента, получает состояние среды (наблюдение)
раз в шаг. Действие агента выбирается один раз за
шаг и реализуется каждый кадр в течение этого
шага. В эмулируемой среде задан масштаб рассто-
яния 1 метр = 50 пикселей.

Полная конфигурация среды приведена на
сайте проекта [38].

Одна симуляция (“simulation”, “episode”)
включает в себя конечную последовательность
шагов, которая завершается при удовлетворении
одного из следующих критериев:

− ведущий успешно завершил маршрут;
− ведущий попал в аварию;
− ведомый попал в аварию;
− число шагов симуляции превысило допусти-

мый лимит (по умолчанию: 10000 шагов);
− расстояние между ведомым и ведущим пре-

высило  (по умолчанию k = 1.4);
− в течение нескольких последних шагов не

было получено положительной награды и был по-
лучен штраф на сумму –300.

Наблюдение с каждого шага включает инфор-
мацию с датчиков ведомого и получаемую из сре-
ды информацию о ведущем. В среде ведомому до-
ступны следующие варианты сенсоров:

1) Радар, реагирующий на точки из истории
маршрута ведущего. История передвижений ли-
дера обновляется на каждом восьмом шаге симу-
ляции. Максимально может храниться не более

treward
treward

maxd k

5000 точек истории. Т.к. история маршрута может
включать различное количество точек в разные
моменты времени, проводится предобработка.
Сектор 180 градусов перед ведомым делится на N
секторов (по умолчанию N = 9). На каждом шаге
для каждого сектора выбирается ближайшая по-
зиция из истории, которая в него попала. Рассто-
яние до ближайших точек каждого сектора воз-
вращается как результат наблюдений сенсора.
Если нет точек, попавших в сектор, для него воз-
вращается 0. Перед подачей в модель, значения
делятся на  и ограничиваются отрезком от 0
до 1. Пример признаков радара истории представ-
лен на рис. 2.

2) Лидар. Область перед ведомым с заданным
углом обзора 100 градусов разделяется на грани-
цы с шагом 5 градусов, каждая граница разделяет-
ся на 30 точек. Лидар позволяет получить инфор-
мацию от каждой точки не закрытой препятстви-
ем или точки, максимально удаленной от
ведомого, и не закрытой от него препятствием.
Пример признаков представлен на рис. 3.

4. ОПИСАНИЕ АЛГОРИТМА ОБУЧЕНИЯ

Proximal policy optimization (PPO) [33] – это
алгоритм обучения с подкреплением, который
а) не моделирует полностью окружающий мир и
его динамику (model-free) и б) проводит обновле-
ние весов только опираясь на историю переходов
с использованием последнего варианта модели
(on-policy), в) использует архитектуру актор-кри-
тик, включающую модель поведения (согласно
которой на основе наблюдений выбирается дей-
ствие агента) и модель-критик (предсказываю-
щую ожидаемую награду на основе наблюдений).
Метод является более стабильным и эффектив-
ным в плане использования накопленных данных

maxd

Рис. 2. Визуализация работы радара истории маршру-
та. Фиолетовые линии проведены через центр секто-
ра на длину, равную расстоянию до ближайшей точ-
ки, попавшей в этот сектор.

Рис. 3. Визуализация работы лидара. Красными точ-
ками отмечены крайние точки по каждому из направ-
лений, которые не закрыты препятствием.
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чем стандартный policy gradient алгоритм [34] и
при этом имеет более простую реализацию, чем
алгоритм trust region policy optimization [35], от
которого была унаследована оптимизируемая це-
левая функция (см. формулу 1). В ходе обучения
веса модели модифицируются для максимизации
следующей целевой функции:

(1)

Здесь  – отношение между
логарифмами вероятностей выбранных действий

 для наблюдений  для новой  с обновленны-
ми весами и предыдущей , которая была ис-
пользована при сборе истории;  – веса policy мо-
дели,  – значения преимущества (advantage),
рассчитанные алгоритмом generalized advantage
estimation (GAE) [36] и предсказанными значени-
ями модели-критика,  – гиперпараметр, исполь-
зуемый для ограничения целевой функции, поз-
воляющий избегать слишком больших измене-
ний весов модели.

Итерация обучения в общем случае выглядит
следующим образом:

1. Сбор батча данных, в ходе которого агент ис-
следует среду, выбирая действия с использовани-
ем текущей модели поведения .

2. Расчет значения advantage с использованием
текущей модели-критика .

3. Проведение итерации стохастического гра-
диентного спуска для обновления весов модели
поведения  максимизируя целевую функцию

.
4. Обновление веса модели-критика  мини-

мизируя среднеквадратическую ошибку предска-
заний.

Нами использовалась реализация алгоритма
ppo из библиотеки ray-rllib [37]. Настройки алго-
ритма обучения приведены на сайте проекта [38].

5. ОПИСАНИЕ НЕЙРОСЕТЕВЫХ МОДЕЛЕЙ
Входом для используемых моделей является

вектор наблюдений, полученный от сенсоров ро-
бота. Перед подачей значения сенсоров нормиру-
ются в диапазон от 0 до 1. В качестве входных дан-
ных рассмотрено несколько вариантов призна-
ков, сформированных из доступных среды:

1) признаки радара;
2) признаки радара и лидара;
3) признаки радара и лучевой сенсор.
На выходе модель должна предсказать два зна-

чения: линейную скорость и скорость поворота.

θ = θ ×
× θ − + ×

( ) [min( ( )
,  ( ( ),1  ,1 ) )]
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t t

t t t

L r
A clip r A

E

e e
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Для работы используются две нейросетевых
модели: 1) модель поведения и 2) модель-критик,
которые состоят из трех слоев. Первые 2 слоя, об-
рабатывающие входные наблюдения имеют по
256 нейронов с функцией активации в виде ги-
перболического тангенса. Выходной слой моде-
ли-критика содержит 1 нейрон с линейной акти-
вацией. Выходной слой модели поведения содер-
жит 4 нейрона с линейной активацией, по 2 выхода
для каждого действия (угловая и линейная скоро-
сти). Эти два выхода соответствуют среднему зна-
чению скорости и логарифму стандартного от-
клонения, задавая распределение вероятностей,
из которого выбирается действие на этапе сбора
данных для обучения. При тестировании модели
используются только значения первых выходов
для каждого действия.

6. ЭКСПЕРИМЕНТЫ

В качестве моделей рассматривались три вари-
анта с наборами параметров (см. раздел “Описа-
ние моделей”). Модели обучались в эмуляцион-
ных средах в различных конфигурациях:

А) с числом препятствий = 35, маршрут веду-
щего строился от начальной точки на правой по-
ловине мира в конечную точку на левой половине
мира (см. рис. 5);

Б) с числом препятствий = 70, маршрут веду-
щего строился от начальной точки на правой по-
ловине мира в конечную точку на левой половине
мира (см. рис. 6);

В) с числом препятствий = 35, маршрут веду-
щего начинал строится от начальной точки на
правой половине мира, в следующую точку на ле-
вой половине мира, а затем еще в две точки, кото-
рые могут быть на обеих половинах, но каждая из

Рис. 4. Визуализация работы лучевого сенсора. Крас-
ные лучи – лучи сенсоров. Красные точки – пересе-
чения лучей с границами зоны безопасного отклоне-
ния и препятствий.
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них генерируется на противоположной половине
по вертикали от предыдущей (см. рис. 7).

Для оценки моделей было зафиксировано
100 маршрутов при заданном числе препятствий (35),
расположенных случайно. Критерием эффектив-

ности было количество пройденных тестовых
маршрутов.

Модели обучались в течение 800 итераций. На
каждой итерации собиралась выборка из 6000 ша-
гов, что соответствует примерно 10–20 эпизодам.

Рис. 5. Эмуляционный мир с числом препятствий = 35, маршрут ведущего строился из правой части мира в левую.

Step: 0, Суммарная награда: 0
Фолловер. скорость: 0.0, 
скорость поворота: 0.0
Лидер. скорость: 0.0, 
скорость поворота: 0.0
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Рис. 6. Эмуляционный мир с числом препятствий = 70, маршрут ведущего строился из правой части в левую.

Step: 0, Суммарная награда: 0
Фолловер. скорость: 0.0, 
скорость поворота: 0.0
Лидер. скорость: 0.0, 
скорость поворота: 0.0
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После чего проводилось 30 итераций обучения на
полученной выборке. Время обучения модели за-
нимало около 30 часов с учетом использования
четырех процессов с копиями среды для сбора
обучающего батча данных, запущенных на че-
тырех ядрах процессора Intel(R) Xeon(R) CPU
E5-2650 v2 @ 2.60GHz, с использованием одного
графического процессора Nvidia Tesla K80 (12GB)
для обучения.

Таким образом, лучшие результаты достига-
ются при обучении модели в среде “Б” при ис-
пользовании конфигурации признаков № 3.

7. ВЫВОДЫ

В работе представлены результаты исследова-
ния по созданию нейросетевой модели управле-
ния движением агента в среде для решения задачи
следования за лидером. Создание модели основа-
но на алгоритме обучения с подкреплением, при-
менение которого возможно за счет разработан-
ной среды эмуляции 2D мира и базовых условий
для решения задачи. Показано, что наибольшую
эффективность достигает модель с признаками
лучевых сенсоров до границ области безопасного
отклонения от эталонного маршрута лидера
и\или препятствий. Разработанный подход пока-
зал эффективность при 77% тестовых маршрутах,
что может быть основой для его использования в
реальных условиях.
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Abstract—The solution of the insufficiently studied leader–follower problem has been studied within a rein-
forcement learning neural network model. The reinforcement learning algorithm chosen for training the neu-
ral network model is the proximal policy optimization algorithm. In order to implement the training, an em-
ulator of the environment for the leader–follower problem has been developed. The emulator allows one to
set up an environment with a different number of obstacles and routes of different lengths and complexity, as
well as to configure the desired behavior of the follower agent following the leader. The developed emulator
is performant enough for the feasibility of training the reinforcement learning leader–follower models, the
adjustment of which requires a large number of training iterations for routes and obstacles of various com-
plexity in the environment. The presented results include the choice of features characterizing the current ob-
servable environment of the agent for the reinforcement learning model. A model trained according to the re-
inforcement learning principles on a set of features of ray-type range sensors can significantly improve the
accuracy of solving the problem, reaching 77% of the successful execution of routes, making mistakes mostly
when the leader moves in the opposite direction.
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