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0.1. Федулов В.А., Товарнов М.С. Имитацион-
ное моделирование движения двух анта-

гонистических дронов, управляемых ак-

торами – моделями обучения с подкреп-

лением

Беспилотные летательные аппараты (дроны) име-
ют большие перспективы использования, в частно-
сти, в пространстве «умных городов» [1]. Однако,
являясь частью городской среды и частью «интер-
нета вещей», дроны несут в себе множество потен-
циальных угроз [2]. Одним из способов ликвидации
(опасного) целевого дрона (ЦД) является его пере-
хват противодействующим дроном (ПД) [3].
В работе решались задачи навигации ЦД и ПД,
управляемых обученными акторами. Задача ЦД –
из точки A прилететь в точку B при заданных на-
чальных и граничных условиях полёта. При этом
свободному полёту ЦД мог препятствовать ПД, за-
дача которого не допустить достижение конечной
точки первым. Моделирование проведено в сре-
де разработанной имитационной модели (ИМ) для
трёх соответствующих задач навигации:

1. В отсутствии ПД.

2. При наличии ПД под управлением «идеального»
актора, реализующего известный закон наведе-
ния.

3. При наличии ПД под управлением актора, обу-
ченного по тому же алгоритму, что и актор ЦД.

Акторы дронов тренировались следующими тремя
алгоритмами обучения с подкреплением [4]:

1. Мягкий актор — критик (Soft Actor — Critic,
SAC).

2. Градиентный спуск по сильно детерминиро-
ванным стратегиям (Deep Deterministic Policy
Gradient, DDPG).

3. Дважды отсроченный градиентный спуск по
сильно детерминированным стратегиям (Twin
Delayed Deep Deterministic Policy Gradient, TD3).

Функция вознаграждения акторов:

ri = ∆tmin
i−1 −∆tmin

i , (1)

где ri – величина награды актора при его перехо-
де из состояния si−1 в состояние si; tmin

i−1 и tmin
i –

величины наименьшего времени перемещения дро-
на из начальной точки в конечную соответственно
для предыдущей (i − 1)-й и текущей i-й прогонок
ИМ. Наградой для актора являлось положительное
значение ri, что свидетельствовало об уменьшении
времени полёта до точки назначения (до точки B
для ЦД и до центра масс ЦД для ПД).
В результате работы показано, что функция (1) мо-
жет использоваться в алгоритмах обучения с под-
креплением при решении рассмотренных в работе
задач навигации. Все три модели обучения проде-
монстрировали высокую эффективность управляю-
щих действий акторов ЦД и ПД, причём наиболь-

шая эффективность в среднем достигнута при ис-
пользовании моделей DDPG и TD3.
Исследование выполнено при финансовой поддерж-
ке РФФИ (проект № 19-29-06090 мк).
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