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Аннотация. В данной работе рассмотрены возможности интеграции методов обучения с подкреплением и нечет-

кой логики в плане повышения эффективности алгоритмов обучения с подкреплением. Главное внимание уделя-

ется применению таких интегрированных методов в интеллектуальных системах реального времени, особенно в 

системах поддержки принятия решений для мониторинга и управления сложными техническими объектами. Как 

основа используется метод обучения с подкреплением на базе темпоральных различий, состояние среды и сигнал 

вознаграждения формируются с применением нечеткой логики. Представлена программная реализация и приво-

дятся данные компьютерного моделирования методов глубокого обучения с подкреплением на основе темпораль-

ных различий, полученные при сравнительном анализе алгоритма на основе нечеткой логики и алгоритмов на  

основе нейронных сетей. Показано, что основными достоинствами алгоритмов обучения с подкреплением с при-

менением нечеткой логики являются: эффективность обучения, выражающаяся в минимизации количества эпизо-

дов, что особенно важно, когда доступность данных для обучения ограничена или обучение в реальном времени 

требует быстрой адаптации; устойчивость к шуму и выбросам в данных, что важно в реальных средах, где присут-

ствуют шумы или изменяются данные; интерпретируемость – алгоритмы с нечеткой логикой предоставляют ин-

терпретируемые правила и выводы на основе нечеткой логики; расширение области применения обучения с под-

креплением на предметные/проблемные области и задачи с непрерывным пространством состояний. Данные ис-

следования и разработки выполняются в рамках конструирования интеллектуальных систем поддержки принятия 

решений реального времени. Эти системы предназначены для помощи оперативно-диспетчерскому персоналу  

(лицам, принимающим решения) при мониторинге и управлении сложными техническими и организационными 

системами в условиях достаточно жестких временных ограничений и при наличии различного типа неопределен-

ностей (неточности, нечеткости, противоречивости) в поступающей в систему информации, то есть так называе-

мых зашумленных данных. 

Ключевые слова: искусственный интеллект, обучение с подкреплением, нечеткая логика, интеллектуальная си-

стема, реальное время, поддержка принятия решений 
 

Введение. Возможности создания интегри-

рованной среды, объединяющей методы обуче-

ния с подкреплением (reinforcement learning, 

RL), гибкие алгоритмы поиска решения (anytime 

algorithms) и мультиагентный подход, а также 

применение БД NO-SQL уже были рассмот-

рены в [1, 2]. Выявлена перспективность инте-

грации в интеллектуальные системы под-

держки принятия решений реального времени 

(ИСППР РВ), ориентированных на динамиче-

ские предметные/проблемные области, искус-

ственных нейронных сетей (ИНС) и RL-обу- 

чения на основе временных (темпоральных) 

различий (temporal differences, TD). Основные 

положения RL-обучения изложены в [3]. 

В данной работе показаны возможности 

применения нечеткой логики в методах обуче-

ния с подкреплением, представлены разра-

ботка соответствующих программных средств 

и результаты компьютерного моделирования 

на ряде типовых задач. 

RL-обучение с учетом временных  

различий: эффективный подход  

к обучению с подкреплением 

 

В работе [1] продемонстрировано, что од-

ним из наиболее эффективных подходов к обу-

чению с подкреплением в ИСППР РВ с учетом 

критерия «временные затраты–качество обуче-

ния» является RL-обучение на основе темпо-

ральных различий (TD-обучение). Процесс 

обучения основан на опыте, полученном при 

взаимодействии агента с окружающей средой 

без необходимости предварительного знания о 

ней. Разработанные для многомерных времен-

ных рядов TD-методы обладают способностью 

обновлять расчетные оценки без ожидания 

окончательного результата, что делает их само-

настраиваемыми. Особенно полезны они в ди-

намических предметных областях и ИСППР 

РВ семиотического типа. Такие системы спо-

собны адаптироваться и подстраиваться к из- 
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менениям в управляемом объекте и окружаю-

щей среде [1, 4]. 

В наиболее простом TD-методе TD(0) функ-

ция ценности (оценка) рассчитывается по сле-

дующей формуле: 

1 1( ) *[ * ( ) ( )],
ts t t t tV V s r V s V s+ + +  +  −  

где Vst – оценка функции ценности нетерми-

нального состояния st в момент времени t; rt + 1 – 

полученное вознаграждение на текущем шаге; 

α – длина шага; γ – ценность терминального со-

стояния. 

Важно отметить, что TD-методы дают свои 

оценки, частично основываясь на предыдущих, 

что позволяет им самонастраиваться. Преиму-

щества TD-методов в том, что они не требуют 

знания модели окружающей среды, включая 

вознаграждения и вероятностное распределе-

ние последующих состояний, а также могут 

оценивать выгоду уже на следующем времен-

ном шаге, не ожидая завершения всего эпизода. 

Даже в случае длительных эпизодов процесс 

обучения не замедляется. 

Известно, что TD-алгоритм для любой за-

данной стратегии π сходится к функции V в 

среднем при использовании постоянного шага 

и в пределе сходится с вероятностью 1, если 

длина шага уменьшается в соответствии с 

условиями стохастической аппроксимации: 

1

( )k

k

a


=

 =  и 2

1

( ) .k

k

a


=

    

В работе [4] показано, что одним из важней-

ших достижений в области обучения с под-

креплением является развитие управления с  

использованием TD-метода с разделенной 

оценкой ценности стратегий, известного как  

Q-обучение [5, 6]. Простейшая форма этого 

подхода, известная как одношаговое Q-обуче-

ние, определяется как 

1 1( , ) ( , ) [ *max ( , )

( , )],

t t t t t t
a

t t

Q s a Q s a r Q s a

Q s a

+ + +  +  −

−
 

где Q(st, at) – оценка функции ценности после 

перехода из нетерминального состояния s при 

действии a в момент времени t. Если состояние 
st + 1 является терминальным, значение Q(st + 1, 

at + 1) полагается равным нулю.  
Схема алгоритма Q-обучения имеет следу-

ющий вид: 
 

Инициализировать Q(s, a) произвольно 

Повторять (для каждого эпизода): 

Инициализировать s 

Повторять (для каждого шага эпи-

зода): 

Найти а по s, используя стратегию, 

полученную из Q (например, ε-жадную) 

Выполнить действие а, найти r, s 
 

a'

Q(s,a)¬Q(s,a)+α[r+

+γ*maxQ(s',a')-Q(s,a)]
 

s  s 
 

Пока s не станет завершающим со-

стоянием 
 

Недостатком данного подхода является 

необходимость дискретизировать все возмож-

ные пары «состояние–действие» и анализиро-

вать их многократно для нахождения опти-

мальных значений функции ценности. Чтобы 

решить эту проблему, предлагается использо-

вать нечеткую логику для моделирования со-

стояний и функции вознаграждения. 
 

Обучение с подкреплением  

с применением нечеткой логики 

 

Нечеткое Q-обучение (fuzzy Q-learning, FQL) – 

это расширение алгоритма Q-обучения, позво-

ляющее преодолеть упомянутую выше про-

блему [7]. Кроме того, FQL позволяет инкапсу-

лировать экспертные знания в систему, уско-

ряя процесс обучения. В FQL принятие 

решений представлено системой нечеткого ло-

гического вывода (fuzzy inference system, FIS), 

которая рассматривает большие дискретные 

или непрерывные состояния как входные дан-

ные. Идея алгоритма FQL заключается в ис-

пользовании так называемой q-таблицы в каче-

стве компактной версии Q-таблицы для пред-

ставления обучающих данных. В FQL система 

логического вывода описана набором правил J, 

где j  J определяется как 

IF(x1 is Lj
1)…AND (xn is Lj

n)… AND (xN is Lj
N) 

THEN a = oj with q(Lj, oj), 

где Lj
n – метка входной переменной xn, x – век-

тор состояния, x = [x1, …, xn, …, xN], участвую-

щий в j-правиле; oj = [oj
1,…, oj

k,…, oj
K] – выход-

ное множество действий для правила j, каждому 

из которых соответствует вектор Lj = [Lj
1, …, 

Lj
n,…, Lj

N]. Значение Q(Lj, oj
k) называется зна-

чением q-функции в состоянии Lj и действии  

oj
k  j-го правила.  
На рисунке 1 приведена структурная схема 

алгоритма FQL [8]. В слое фаззификации каж-

дая функция принадлежности (µL) отображает 

компоненту состояния в степень принадлежно-

сти к нечеткому множеству, соответствую-

щему заданной метке. Пусть Jx обозначает 

набор всех правил в слое оценки правила, тогда 

принадлежность вектора состояния x, или сте-

пень истинности в терминах нечеткой логики 

(представленная α), по отношению к j-му пра- 
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вилу, j  Jx, определяется как произведение 

функций, составляющих правило:  

1

( ) ( ).n
j

N

j nL
n

x x
=

 =   

Алгоритм FQL имеет двухуровневый выбор 

действия. На первом уровне (уровень локаль-

ных действий) набор действий выбирается в 

соответствии со стратегией разведки/примене-

ния. Такая стратегия позволяет агенту исследо-

вать неопробованные действия, чтобы полу-

чить больше опыта, и сочетать это с использо-

ванием уже известных успешных действий для 

обеспечения высокого долгосрочного возна-

граждения. В реализации алгоритма использу-

ется ε-жадный метод в качестве стратегии для 

экспериментов. В этом методе на каждом вре-

менном шаге агент выбирает случайное дей-

ствие с фиксированной вероятностью 1 – ε, где 

ε обычно берется близким к 1. С вероятностью 

ε действие выбирается жадно из изученных оп-

тимальных действий по отношению к q-таб-

лице с вероятностью  

, : arg max ( ; ),

1 , : ( ),

l k

x j k K j j

l k

x j k K j

j J o q L o

j J o random o





   =


−    =

 

где oj
l – выбранное локальное действие j-го 

правила. На втором уровне выбора действия 

(выбор предполагаемого действия) назначен-

ное действие для входного вектора x выбира-

ется из набора локальных действий следую-

щим образом:  

max ( ) .
x

l

j j
j J

a a x o


=  

Чтобы подчеркнуть временную зависи-

мость, в уравнение добавляется индекс вре-

мени. Аппроксимация значения качества со-

стояния xt вычисляется на основе уравнения 

( , ) ( ) ( , ).
xt

l

t j t t j jj J
Q x a a x q L o


=   

После выполнения действия a система пере-

ходит в следующее состояние xt + 1, агент полу-

чает вознаграждение rt + 1. Для входного вектора 

xt+1 вычисляется значение Value-функции со-

стояния: 

1
1 1( ) ( ) max ( , ).

xt

k

t j t t j jj J k
V x a x q L o

+
+ +

=   

Учитывая приведенные выше уравнения, 

вычисляется TD-ошибка: 

1 1( ) ( , ),t t tQ r V x Q x a+ + = +  −  

где γ – дисконтирующий множитель. 

Обновление q-функции для каждого актив-

ного правила j  Jx выглядит следующим обра-

зом: 

1( , ) ( , ) ( ) .l l

t j j t j j j tq L o q L o x Q+ = +    

 

Компьютерное моделирование 

 

Сравнение эффективности RL-обучения на 

основе темпоральных различий с применением 

нечеткой логики проводилось с описанными в [2] 

методами RL-обучения. С применением ИНС 

DQN, DDQN и AC (Actor-Critic) были реализо-

ваны и испытаны соответствующие алгоритмы 

глубокого RL-обучения [2, 9, 10]. Для тести- 

рования методов выбраны хорошо известные 

задачи, такие как перевернутый маятник 

(CartPole) и задача о горном автомобиле 

(Mountain Car). 

CartPole – это модель среды (рис. 2), в кото-

рой можно управлять тележкой. По ее центру с 

помощью шарнира прикреплен шест (маят-

ник). Тележка перемещается по горизонталь-

ному рельсу. Силы трения и сопротивления от-

сутствуют. Шест в момент начала симуляции 

(игры) находится в вертикальном положении. 

Цель игры – предотвратить падение шеста. Это 

достигается за счет изменения скорости те-

лежки в результате приложения к тележке го-

ризонтальной силы. Возможные действия: 

толкнуть тележку влево или вправо. Игра за-

канчивается, если маятник отклонился от вер-

тикальной оси более чем на 12. 

Среда задается состоянием, действием, 

наградой, начальным состоянием и флагом за-

вершения эпизода.  

 
 

Рис. 1. Структурная схема алгоритма FQL 
 

Fig. 1. FQL algorithm block diagram 

 
 

Рис. 2. Перевернутый маятник 
 

Fig. 2. Inverted pendulum 



Программные продукты и системы / Software & Systems                 36(4), 2023 

 603 

Состояние описывается следующими вели-

чинами: 

− позиция тележки – значение в диапазоне  

[-4.8, 4.8]; 

− скорость тележки; 

− угол отклонения шеста от вертикали – 

значение в диапазоне [-24°, 24°], (-0.204, 0.204) 

в радианах; 

− скорость изменения угла наклона шеста. 

Действие может принимать значения 0 и 1:  

0 – толкнуть тележку влево (приложить к ней 

горизонтальную силу, равную +1); 

1 – толкнуть тележку вправо (приложить  

к ней горизонтальную силу, равную -1). 

Награда на каждом шаге равна 1, при паде-

нии стержня – награда -1. 

Начальное состояние задается как [0,0,0,0]. 

Случаи завершения эпизода: 

− угол шеста вышел из диапазона [-12°, 12°]; 

− позиция тележки вышла из допустимого 

диапазона [-2.4, 2.4]; 

− длина эпизода >500. 

Mountain Car – модель среды (рис. 3), в ко-

торой агент должен управлять автомобилем, 

чтобы преодолеть гору. Задача заключается в 

том, чтобы перевезти автомобиль на вершину 

горы, используя газ и рулевое управление. Воз-

можным решением является последователь-

ность действий: отойти от цели, немного под-

няться на противоположный склон, въезжать 

на склон с некоторой начальной скоростью. 

Среда MountainCar описывается рядом ком-

понентов. 

Состояние среды определяется двумя вели-

чинами: 

− позиция автомобиля: это значение ука-

зывает положение автомобиля на горизонталь-

ной оси (диапазон значения – от -1.2 до 0.6); 

− скорость автомобиля: это скорость дви-

жения автомобиля по горизонтальной оси (диа-

пазон значения – от -0.07 до 0.07). 

Агент может выбирать одно из трех действий: 

− двигаться влево: автомобиль будет приме- 

нять газ и двигаться влево; 

− ничего не делать: автомобиль не изме-

няет скорость; 

− двигаться вправо: автомобиль будет при- 

менять газ и двигаться вправо. 

Награда: на каждом шаге агент получает 

награду -1. Цель агента – въехать на вершину 

горы, по достижении вершины горы агент по-

лучает награду 0. Достижение вершины горы 

считается успешным завершением задачи. 

Начальное состояние задается следующим 

образом: позиция автомобиля – случайное зна-

чение из интервала [-0.6, -0.4], скорость авто-

мобиля – 0. 

Случаи завершения эпизода: 

− достигнута вершина горы – позиция ав-

томобиля >0.5; 

− длина эпизода >200. 

Был реализован алгоритм Q-обучения с не-

четкой логикой (FQL). Для сравнительного 

анализа использовались DRL-методы DQN, 

DDQN и AC, реализованные в [8]. Приведем 

нечеткие правила для задач CartPole и Moun-

tainCar. 

Нечеткие правила для задачи перевернутого 

маятника: 
 

X = InputstateVariable 
 (Trapeziums(-2,-1.2,-1.2,-0,775), 

Trapeziums(-1.2,-0.775,-0.775,-0.35), 
Trapeziums(-0.775,-0.35,-0.35,0.075), 
Trapeziums(-0.35,0.075,0.075,0.5), 
Trapeziums(0.75,0.5,0.5,0.5)) 

V = InputstateVariable 
 (Trapeziums(-0.07,-0.07,-0.07,-0.035), 

Trapeziums(-0.07,-0.035,-0.035,0.), 
Trapeziums(-0.035,0.,0.,0.035) 
Trapeziums(0.,0.035,0.035,0.07), 
Trapeziums(0.035,0.035,0.035,0.07)) 

theta = InputstateVariable 
 (Trapeziums(-0.07,-0.07,-0.07,-0.035), 

Trapeziums(-0.07,-0.035,-0.035,0.), 
Trapeziums(-0.035,0.,0.,0.035), 
Trapeziums(0.,0.035,0.035,0.07), 
Trapeziums(0.035,0.035,0.035,0.07)) 

theta_v = InputstateVariable 
 (Trapeziums(-0.07,-0.07,-0.07,-0.035), 

Trapeziums(-0.07,-0.035,-0.035,0.), 
Trapeziums(-0.035,0.,0.,0.035), 
Trapeziums(0.,0.035,0.035,0.07), 
Trapeziums(0.035,0.035,0.035,0.07)) 

 
 

Рис. 3. Горный автомобиль 
 

Fig. 3. Mountain car 
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Нечеткие правила для задачи горного 

автомобиля: 
 

P = InputStateVariable 
 (Trapeziums(-1.3,-1.3-1.2,-0.9), 

Trapeziums(-0.9,-0.8,-0.6,-0.4), 
Trapeziums(-0.6,-0.4,-0.1,0.1), 
Trapeziums(-0.2,0,0.2,0.6), 
Trapeziums(0.4,0.6,0.8,1.3)) 

V = InputStateVariable 

 (Trapeziums(-0.08,-0.08,-0.07,-0.04), 
Trapeziums(-0.05,-0.03,-0.01,0.1), 
Trapeziums(-0.02,0.,0.,0.02), 
Trapeziums(0.,0.02,0.03,0.05), 
Trapeziums(0.04,0.07,0.08,0.08)) 

 

Графики зависимости среднего вознагражде-

ния, полученного агентом, от номера эпизода в 

задаче CartPole представлены на рисунке 4. 

Здесь и далее предполагается, что по оси абс- 

цисс отложен номер эпизода, по оси ординат – 

количество набранных очков.  

Из графика на рисунке 4 можно сделать вы-

вод, что алгоритм с применением нечеткой ло- 

гики FQL лучше справляется с задачей пере-

вернутого маятника, чем DRL-методы DQN, 

DDQN и AC, которые также показывают до-

статочно высокую эффективность. Нечеткая 

логика позволила за довольно малое число эпи-

зодов (127) достичь высокой награды в 497 оч-

ков (максимально возможная награда 500 оч-

ков). 

На рисунке 5 представлены графики зависи-

мости среднего вознаграждения от номера эпи-

зода в задаче горного автомобиля. Для этой за-

дачи алгоритм FQL за малое число эпизодов 

(116) достиг награды -155, в то время как алго-

ритму DDQN потребовалась 1 000 эпизодов 

для достижения награды -158, а алгоритм AC 

не справился с задачей. Однако в некоторых 

эпизодах FQL не смог справиться с задачей 

(например, при награде -200), что указывает на 

недостаточное описание системы нечеткими 

правилами. Изменение набора нечетких правил 

позволяет улучшить результаты. Реализация 

алгоритмов выполнена в среде Google Collab с 

использованием Python 3.10. 

 
 

Рис. 4. Количество набранных очков в задаче перевернутого маятника 
 

Fig. 4. Number of points scored in an inverted pendulum problem 

 

 
 

Рис. 5. Количество набранных очков в задаче горного автомобиля 
 

Fig. 5. Number of points scored in a mountain car challenge 
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Заключение 

 
В статье рассмотрен метод RL-обучения на 

основе TD-методов с применением нечеткой 

логики. Проведен сравнительный анализ алго-

ритма глубокого обучения с подкреплением  

с применением нечеткой логики FQL с алго-

ритмами на основе DRL-методов DQN, DDQN  

и AC. Проанализированы результаты работы 

методов обучения с подкреплением с примене-

нием нечеткой логики при компьютерных ис-

пытаниях реализованных на их основе алгорит-

мов обучения.  

Можно отметить основные достоинства ал-

горитмов обучения с подкреплением с приме-

нением нечеткой логики. 

Эффективность обучения: такие алгоритмы 

требуют меньшего количества эпизодов, по-

скольку обобщают знания из небольшого 

набора обучающих примеров. Это особенно 

важно, когда доступность данных для обуче-

ния ограничена или обучение в реальном вре-

мени требует быстрой адаптации. 

Устойчивость к шуму: алгоритмы устой-

чивы к шуму и выбросам в данных, поскольку 

нечеткая логика учитывает их вариации и осу-

ществляет обработку более гибко. Это важно в 

реальных средах, где существуют шумы или 

изменения в данных. 

Интерпретируемость: алгоритмы с нечет-

кой логикой предоставляют интерпретируемые 

правила и выводы на основе нечеткой логики. 

Алгоритм позволяет понять, какие правила и 

механизмы лежат в основе принятия решений 

моделью. 

Кроме того, расширяется область примене-

ния Q-обучения: нечеткая логика позволяет ис-

пользовать его для задач с непрерывным про-

странством состояний. 

В настоящее время рассматривается воз-

можность интеграции методов RL-обучения 

(на основе Q- и TD-методов) с нейронными се-

тями в плане как использования RL-обучения 

для формирования обучающей выборки для 

нейронных сетей глубокого обучения, так и 

применения нейронных сетей при построении 

функций активации для Q-обучения. 
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Abstract. The paper considers the possibilities of integrating reinforcement learning methods and fuzzy logic in terms of 

improving the efficiency of reinforcement learning algorithms. The main focus is on applying such integrated methods in 

real-time intelligent systems, especially in decision support systems for monitoring and controlling complex technical ob-

jects. The basis is a reinforcement learning method based on temporal differences; an environmental state and the reward 

signal are formed using fuzzy logic. The paper presents software implementation and the data of computer simulation of 

deep learning methods with reinforcement based on temporal differences obtained from a comparative analysis of a fuzzy 

logic algorithm and neural network algorithms. The authors of the paper show that the main advantages of reinforcement 

learning algorithms using fuzzy logic are: training effectiveness in terms of minimizing the number of episodes, which is 

especially important regarding the availability of limited data for training or rapid adaptation of real-time training; re-

sistance to noise and outliers in data, which is important in real environments with noise or data changes; interpretability - 

fuzzy logic algorithms provide interpretable rules and conclusions based on fuzzy logic; extension of a reinforcement 

learning scope to subject/problem areas and tasks with a continuous state space. These researches and developments are 

carried out in terms of designing intelligent real-time decision support systems. Such systems are designed to help opera-

tional dispatch personnel (decision makers) in monitoring and managing complex technical and organizational systems 

under fairly severe time constraints and various types of uncertainties (inaccuracies, fuzziness, inconsistencies) in the in-

formation entering a system, i.e. in the presence of so-called noisy data. 

Keywords: artificial intelligence, reinforcement learning, fuzzy logic, intelligent system, real time, decision support 
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