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Аннотация. Шагающие роботы способны преодолевать разнообразные препятствия и передвигаться 
по сложному рельефу. Однако реализация всех преимуществ шагающей конфигурации возможна лишь 
при использовании регулятора соответствующей сложности. В статье описано применение метода обу-
чения с подкреплением для решения задачи преодоления препятствий реконфигурируемым шагаю-
щим мобильным роботом. Алгоритм основан на двухуровневой иерархической декомпозиции задачи, 
в которой регулятор верхнего уровня выбирает траекторию движения, а регулятор нижнего уровня 
осуществляет передвижение конечностей в заданные положения. Данный подход позволяет роботу 
успешно преодолевать препятствия и передвигаться в незнакомой среде. 

Ключевые слова: потенциальное поле; обучение с подкреплением; вихревое поле; реконфигурируе-
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Колесные и гусеничные приводы, приме-

няемые в транспортных средствах и робототех-

нических системах, более энергоэффективны, 

чем шагающие и ползающие механизмы. В то 

же время шагающие механизмы обладают более 

высокой проходимостью и способны преодоле-

вать препятствия, сравнимые с размерами само-

го робота. В данной статье мы рассматриваем 

возможность использования алгоритмов обуче-

ния с подкреплением в задаче синтеза регулято-

ра для многомодульного шагающего робота. 

Данный подход может обеспечить роботу высо-

кую степень проходимости и позволит преодо-

левать самые разные типы препятствий, вклю-

чая заранее неизвестные. 

Предлагаемый метод планирования движе-

ния многомодульного шагающего робота осно-

ван на обучении с подкреплением с использова-

нием двухуровневой иерархической декомпози-

ции задачи. При наличии препятствия (такого 

как ступень, рис. 1) планировщик верхнего 

уровня генерирует оптимальную траекторию 

перемещения ступней робота. Задачей плани-

ровщика нижнего уровня является обеспечение 

движения ступней по заданным траекториям на 
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основе планирования движения суставов каж-

дой ноги с учетом сохранения равновесия робо-

та и предотвращения столкновений ног с пре-

пятствием. 

Рис. 1. Препятствие типа «ступень»

Планировщик нижнего уровня не требует 

многоступенчатого анализа и работает на очень 

коротких временных интервалах, поскольку 

должен обеспечивать координацию и равнове-

сие робота. Для обучения планировщика нижне-

го уровня при выборе оптимальной траектории 

движения суставов каждой ноги робота исполь-

зуются алгоритмы поиска оптимальных страте-

гий с простыми параметризованными страте-

гиями. 
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Планирование траектории движения мо-

бильного робота на верхнем уровне основано на 

анализе последовательности постановки ступ-

ней шагающего механизма и требует более дли-

тельных временных интервалов. В разработан-

ном методе планирования выбор оптимальной 

траектории движения осуществляется с исполь-

зованием лучевого алгоритма поиска на основе 

метода потенциалов. Для оценки приемлемости 

различных положений стоп робота используется 

функция стоимости, формируемая с использо-

ванием алгоритма обучения с подкреплением. 

1. МОДЕЛЬ РЕКОНФИГУРИРУЕМОГО

МОБИЛЬНОГО РОБОТА 

Для решения поставленной задачи был по-

строен реконфигурируемый многомодульный 

шагающий мобильный робот, показанный на 

рис. 2. Габариты робота составляют приблизи-

тельно 0,3 м в высоту, 0,5 м в ширину и 0,81 м 

в длину, вес составляет около 7,5 кг. В каждой 

ноге имеется три сервомотора: два в тазобед-

ренном шарнире для вращения верхней части 

(бедра) каждой ноги вперед/назад и вверх/вниз; 

и один в коленном шарнире для вращения ниж-

ней части (голени) каждой ноги внутрь/наружу, 

а также два сервомотора в позвонковом шарни-

ре между модулями [1, 2]. Сервомеханизмы 

имеют максимальный крутящий момент 

25 кг-см. Задачей регулятора является синтез 

последовательности команд (курсовых углов) 

для данных сервомоторов, которые позволят 

роботу преодолеть препятствие. 

Рис. 2. Многомодульный мобильный 

робот «Легион» 

Состояние робота полностью определяется 

его позицией (x, y, z); ориентацией (угол крена 

ψk1, угол тангажа ψk2, угол рыскания ψk3, где k – 

это номер модуля, т. е. углы ориентации, опре-

деляются для каждого модуля в зависимости от 

двух шарниров εk1 и εk2 для каждого позвонка 

относительно первоначального модуля, к кото-

рому привязаны мировые координаты); а также 

шестью шарнирными углами у ног для каждого 

модуля, т. е. в нашем случае восемнадцать шар-

нирных углов  ξ1, ... , ξ18  при соответствующих 

частотах перемещения и угловых частотах вра-

щения , , , x y z  ,  ,, k3k2k1   18i  ,... ,   . Зна-

чит, в нашем случае для шестиногой конфигу-

рации это дает 60-мерное пространство состоя-

ний. Но данный регулятор нижнего уровня вы-

бирает команды только как функцию 

переменных (x, y, z,  ψk1, ψk2, ψk3, ξi1, ξi2, ξi3) ко-

торые перекрывают 22-мерное пространство 

[3–6]. То есть, для того чтобы решить задачу, 

мы будем изменять 22-мерное подпространство 

состояний за время t, обозначаемое как Ωt = [ω1, 

..., ω22]
T
 . На рис. 3 мы видим, как кинематиче-

ская модель нашего робота и трансформация 

координат будут использованы для вычисления 

расположения его соединений. Таким образом, 

получаются стандартные кинематические схе-

мы, которые будут использоваться для подсчета 

всех позиций данных ступней Ωt [5]. Позиция 

ступни i в момент времени t определяется как: 

мир-стопа 1 2 3 1 2 3( , , , , , , , , )i

t k k k i i iu T x y z       , (1) 

где i1, i2, i3 – индексы для трех соединений ступ-

ни i. Значение Tмир-стопа  может быть получено из 

простых кинематических вычислений.  

Рис. 3. Состояния и координаты 

многомодульного мобильного робота 

2. РЕГУЛЯТОР НИЖНЕГО УРОВНЯ

Основная задача регулятора нижнего уров-

ня – генерировать последовательность команд, 

которые передвигают ступню в заданную целе-

вую позицию, при этом для обеспечения дина-

мической и статической устойчивости робота 

остаются неподвижными как минимум три 

ступни. Регулятор отображает текущую и целе-

вую позиции перемещаемой i-й ступни в коман-

ды управления 22 сервоприводами. Регулятор 

нижнего уровня генерирует параметры движе-
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ния ступней таким образом, чтобы ступни не 

столкнулись с возможными препятствиями во 

время движения к цели. Поэтому был выбран 

метод дискретизации, основанный на потенци-

альных полях. 

Рис. 4. Схема векторов потенциального 

поля 

Потенциальные поля часто используются в 

задачах планирования движений робота для по-

иска траектории движения к цели с учетом об-

хода препятствий. Для этого необходимо опре-

делить вектор «потенциал притяжения» на цель 

(этот потенциал представлен функцией над про-

странством состояний, которая убывает по мере 

приближения к цели); и вектор «потенциал от-

талкивания» на препятствия (представленный 

функциями, которые возрастают, когда мы при-

ближаемся к препятствию). Общая функция по-

тенциала – это сумма всех потенциалов притя-

жения и отталкивания (рис. 4). На каждом шаге 

робот движется, используя направление наиско-

рейшего спуска через общую функцию потен-

циала. Таким образом, регулятор нижнего уров-

ня формирует оптимальную траекторию ступни, 

используя для этого потенциальное поле, со-

стоящее из трех функций: 

1) потенциал цели: поле потенциала притя-

жения, которое заставляет робот двигать ногу в 

направлении позиции конкретной цели, вы-

бранной планировщиком верхнего уровня. 

2) потенциал поверхности: потенциал оттал-

кивания, удерживающий движущуюся ступню 

на некотором расстоянии от препятствий. 

3) потенциал положения: функция потен-

циала, способствующая поддержанию устойчи-

вого положения робота в пространстве. 

Для решения задачи движения ступни i из 

существующей позиции ui  в целевую uig можно 

определить следующий результирующий по-

тенциал: 

t( , ) ( ) ( )

( ),

i i g i i s i i

t t g t t g t t g

p

t t

U u ,u U u ,u U u ,u

U

   

 
   (2) 

где )(s
tU , )(g

tU  и )(p
tU  представляют со-

бой потенциалы цели, поверхности и положения 

соответственно. Для совершения движения в 

каждый момент времени робот вычисляет отри-

цательный градиент потенциальной функции, 

вычисляемый для текущего положения: 

( , , ), 1,...,33i i

t, j j t t t gg U u u j    , (3) 

в соответствии с ним робот изменяет шарнир-

ные углы соответствующей ноги.  

Следует отметить, что простое следование 

за градиентом потенциальной функции будет 

работать только при отсутствии локальных ми-

нимумов. Возможна ситуация, когда непосред-

ственно вблизи препятствия потенциал притя-

жения цели и потенциал отталкивания поверх-

ности компенсируют друг друга, что приводит к 

образованию локального минимума потенци-

альной функции. Для решения данной пробле-

мы может быть введен дополнительный член – 

вихревое поле, формируемое вокруг препятст-

вия. Использование вихревого поля позволит 

движущейся ноге не только избегать столкнове-

ний с препятствиями, но и огибать их. В ситуа-

циях, когда потенциал притяжения цели и по-

тенциал отталкивания поверхности практически 

скомпенсированы, вихревое поле направляет 

движущуюся ступню вверх над препятствием. 

Дополнительным требованием к алгоритму 

является необходимость наличия трех опорных 

ступней во время движения. Допустим, что на 

каждом шаге робот пытается изменить свое по-

ложение в каком-либо направлении ˆ
tg  (полу-

ченном из суммы градиента Ut  и вектора вихре-

вого поля), при этом изменяется положение 

и опорных (неподвижных) ступней 
1s

tu ,
2s

tu ,

и 
3s

tu , где s1, s2 и s3 – индексы трех опорных

ступней в момент времени t. Чтобы избежать 

этого, формируется подпространство движений, 
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в котором положение опорных стоп остается 

неизменным. Другими словами, определяем 
1530 Rt как матрицу, столбцы которой явля-

ются градиентами компонентов 
321, s

t
s
t

s
t uиuu

относительно 30 переменных состояния. Изме-

нение  положения опорных ступней из-за малых 

изменений переменных состояния 
t  со-

ставляет приблизительно.
T

t t    Таким обра-

зом, чтобы сохранить опорные стопы в покое, 

робот должен двигаться в направлениях, нахо-

дящихся в нуль-пространстве 
T
t . Пусть ˆ*

tg  – 

это проекция ˆ
tg
 
в нуль-пространство

T

t . На-

хождение ˆ*

tg  может рассматриваться как задача 

минимизации: 

2
min ,

0.

*

t t

T *

t t

g g

g



  

Решение в аналитическом виде относитель-

но
*

tg : 

1( ( ) )* T T

t t t t t tg I g       .  (4) 

Таким образом, мы меняем шарнирные углы 

в направлении
*

tg . Минимизация этих трех по-

тенциальных функций приведет к тому, что ро-

бот будет двигать ступню к цели, сохраняя рав-

новесие и избегая столкновений с препятствия-

ми или землей. Проекция в нуль-пространство 

Фt не позволит поддерживающей ступне дви-

гаться. 

3. РЕГУЛЯТОР ВЕРХНЕГО УРОВНЯ

Планирование последовательности шагов 

представляет собой сложную задачу поиска, 

поскольку плохой выбор позиции ступней, сде-

ланный ранее в последовательности, может 

привести робота в «плохую» позицию (напри-

мер, неудобное положение), из которой далее 

будет сложно продолжать движение. Полный 

перебор всех возможных последовательностей 

позиций ступней невозможен из-за высокого 

фактора ветвления и большой глубины поиска. 

Вместо этого можно использовать некоторую 

оценку того, насколько «хорошо» текущее по-

ложение робота. Например, при использовании 

алгоритма поиска A* эвристическая функция 

«действие–стоимость» позволяет оценить опти-

мальную будущую стоимость из любой задан-

ной позиции до цели. Однако бывает проблема-

тично выбрать подходящую эвристическую 

функцию стоимости в сложных задачах, так как 

это требует оценки всей последовательности 

неизвестных будущих затрат. В обучении с под-

креплением «добротность» состояния s опреде-

ляется оптимальной функцией стоимости V*(s). 

Проще говоря, это наибольшая ожидаемая сум-

ма будущих вознаграждений, начиная с состоя-

ния s. Используя обучение с подкреплением, мы 

автоматически определим приближенную 

функцию стоимости. 

Обучение с подкреплением 

В обучении с подкреплением модель объек-

та управления имеет набор возможных состоя-

ний S и набор возможных действий A [8]. Также 

имеется функция вознаграждений R : S  A  R 

такая, что R (s,a) – вознаграждение за действие 

a в состоянии s. Динамика системы описывается 

функцией переходов F : S  A  S, при этом    

s’ = F(s,a) – состояние, достигаемое путем вы-

полнения действия a в состоянии s. Стратегия – 

это любая функция :  S  A, отображающая 

состояния в действия. Можно говорить, что 

реализация стратегии  заключается в выполне-

нии действия a = (s) при нахождении в состоя-

нии s. Функция стоимости V

(s0) для стратегии  

определяется как сумма дисконтированных воз-

награждений, которую можно получить, начи-

ная из состояния s0 и руководствуясь стратегией 

: 

0 0 0 1 1

2

2 2

( ) ( , ) ( , )

( , ) ...,

V s R s a R s a

R s a

 



  

 
         (5) 

где ai = (si), si+1 = F(si,ai), а   [0,1) – дисконт-

фактор. Наличие дисконт-фактора приводит к 

тому, что вознаграждения в отдаленном буду-

щем имеют меньший вес, чем вознаграждения 

в ближайшем будущем, т. е. он определяет 

«жадность» алгоритма. Оптимальная функция 

стоимости определяется как 

).(max)(* aVaV 


  

Это наилучшая из возможных сумм дискон-

тированных наград, которая может быть дос-

тигнута путем реализации какой-либо политики. 

Оптимальная функция стоимости удовлетворяет 

равенству Беллмана: 
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),(),(max)( ** sVasRsV 


 (6) 

где s’ – состояние, достигаемое при выполнении 

действия a в состоянии s. Иными словами, мак-

симальная возможная ценность в текущем со-

стоянии s определяется как максимальная сумма 

непосредственного вознаграждения за один шаг 

R(s,a) и будущих наград, начиная со следующе-

го состояния s’. Когда V*(∙) известно, нахожде-

ние политики, дающей максимальную сумму 

дисконтированных наград, становится простой 

задачей. Оптимальная политика *(s) : S  A 

определяется как 

),(),(maxarg)( ** sVasRs
a

   (7) 

В нашем планировщике верхнего уровня 

выполнение действия a соответствует выбору 

нового положения для одной из ног. Использо-

ванная нами функция вознаграждений дает по-

ложительные вознаграждения (поощрения) за 

движение центра тяжести робота к цели; не-

большие отрицательные вознаграждения (нака-

зания) за время, затрачиваемое на выполнение 

движения; и значительные наказания в случае, 

когда регулятор нижнего уровня не смог вы-

полнить требуемое действие. 

Приближенная функция стоимости 

Существует множество алгоритмов обуче-

ния с подкреплением для точного определения 

оптимальной функции стоимости. Однако 

большинство из них применимо лишь к задачам 

с небольшим, конечным пространством состоя-

ний. Для задач с большими непрерывными про-

странствами состояний найти непосредственно 

V*(∙), как правило, невозможно. В таких случаях 

используется приближенная функция стоимо-

сти. Как правило, для этого применяется линей-

ная комбинация множества признаков состоя-

ния s. В частности, используется следующая 

приближенная функция стоимости: 

)(ˆ sV T , 

где (s) – вектор признаков состояния s, θ – век-

тор искомых параметров. 

В нашем случае (s) состоит из следующих 

признаков состояния: расстояние от центра тя-

жести робота до цели; среднее расстояние от 

опорных точек ног до цели; положение тела, 

описываемое как (1 – cos (ψ1), 1 – cos (ψ2), 

1 − cos (ψ3)); максимальный угол поворота ко-

ленного сустава; коэффициент неровности рель-

ефа под каждой ногой; наклон рельефа; перепад 

высот между самой верхней и самой нижней из 

текущих точек опоры; площадь треугольника, 

образованного тремя опорными ногами; радиус 

окружности, описанной вокруг опорного тре-

угольника; расстояния между каждой из пар 

ног. 

Алгоритм обучения 

Для нахождения приближенной функции 

стоимости может быть использован алгоритм 

обучения с частичным подкреплением, осно-

ванный на методе опорных векторов [9]. В ос-

нове метода лежит следующий эмпирический 

факт: для того чтобы (s) (стратегия выбора 

действий на основе приближенной функции 

стоимости V) совпадала с оптимальной страте-

гией *(s), необходимо и достаточно, чтобы вы-

полнялось следующее неравенство: 

)).,((ˆ),(

)))(,((ˆ))(,( **

asFVasR

ssFVssR




   (8) 

для всех действий a *(s). Таким образом, если 

у нас имеется обучающая выборка, состоящая 

из кортежей (si, ai
*
, ai), i = 1,..., m, где si  S,

ai* = *(si), ai  *(si), то можно попытаться 

отыскать приближенную функцию стоимости 

V̂ , которая удовлетворяет приведенному нера-

венству для всех кортежей в обучающей выбор-

ке. 
Tˆ( )  ( )V s s  линейна относительно пара-

метров θ, что означает наличие линейных огра-

ничений, и для поиска параметров может быть 

использован любой из стандартных алгоритмов 

линейной классификации [9, 10]. 

В нашем случае имеет место еще одно уточ-

нение, значительно облегчающее решение зада-

чи. При определенных допущениях можно ска-

зать, что оптимальная функция стоимости V*(s) 

является единственным решением равенств 

Беллмана (6). Так, одним из возможных методов 

поиска приближенной функции стоимости явля-

ется поиск таких параметров θ, которые наибо-

лее близки к значениям, удовлетворяющим ра-

венствам Беллмана. Более строго, требуется ми-

нимизировать квадрат ошибки Беллмана: 

2
*

1 1
ˆmin ( ) ( , ) ( ( , ))*

i i iV s R s a V F s a


  ,   (9) 

где si и ai* взяты из обучающей выборки, 
Tˆ( )  ( )V s s  [11]. 

С учетом (8) и (9) получаем следующую за-

дачу оптимизации: 
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*

i i i
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i i

V s R s a V F s a
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где  и  – константы, определяющие относи-

тельный вес двух членов задачи оптимизации. 

Данная задача является квадратичной програм-

мой и может быть решена непосредственно [12]. 

Заметим, что ограничения в данной задаче соот-

ветствуют требованию удовлетворения нера-

венства (8) для всех кортежей в обучающей вы-

борке (полагаем  > 0), более того, необходимо, 

чтобы левая часть неравенства была больше 

правой на величину, не меньшую, чем  («за-

зор»). 

При  = 0 задача сводится к оптимизации 

(8), при этом алгоритм становится похож на ме-

тод опорных векторов [9] с параметрами θ при 

обучении классификатора различать оптималь-

ные действия ai* и субоптимальные ai. При ма-

лом или нулевом  задача сводится к миними-

зации квадрата ошибки Беллмана (9). Но, решая 

задачу оптимизации обеих целевых функций, 

мы получаем более эффективный алгоритм. 

ВЫВОДЫ 

Нами был рассмотрен иерархический двух-

уровневый регулятор на основе алгоритма обу-

чения с подкреплением для решения задач по 

преодолению препятствий шагающим роботом. 

Анализ показал, что данная иерархическая ар-

хитектура имеет большие возможности для 

управления процессами преодоления препятст-

вий и движением по пересеченной местности 

шагающих (двуногих, четвероногих или шести-

ногих) роботов. 
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