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Введение 

Современные методы обучения с подкреплением демонстрируют высокую 

эффективность при управлении динамическими системами в непрерывных 

пространствах состояний и управлений, однако не обеспечивают формальных гарантий 

безопасности [1]. В связи с этим активно развиваются гибридные подходы, сочетающие 

обученные политики с методами оптимального управления, в частности с Control Barrier 

Functions (CBF), предназначенными для обеспечения инвариантности безопасного 

множества [2]. Большинство существующих работ опирается на локальные дискретные 

условия безопасности, гарантирующие отсутствие столкновений лишь на одном 

временном шаге [2,4,5]. Целью данного исследования является анализ достаточности 

таких условий в контексте онлайн-управления автономной гоночной машинкой формата 

F1Tenth [3]. 

 

Основная часть 

В работе рассмотрен гибридный алгоритм, включающий предобученную политику 

Soft Actor-Critic и онлайн CBF-фильтр, построенный для нелинейной дискретной 

динамики автомобиля. Проведён анализ строгой дискретной формулировки CBF-

условия, обеспечивающего безопасность перехода от шага t к шагу t+1 при 

существовании допустимого управления. На основе вычислительных экспериментов 

показано, что выполнение данного условия не гарантирует существование безопасного 

управления на следующем шаге времени. Установлено, что система может войти в 

состояние, из которого дальнейшее сохранение безопасности невозможно, несмотря на 

наличие альтернативных управлений, обеспечивающих безопасность при многошаговом 

рассмотрении. 

 

Выводы 

Полученные результаты демонстрируют принципиальное ограничение локальных 

CBF-гарантий и показывают, что одношаговая инвариантность безопасного множества 

не эквивалентна многошаговой безопасности. Работа указывает на необходимость 

разработки методов, учитывающих многократный горизонт управления при интеграции 

обучения с подкреплением и оптимального управления. 
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