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Аннотация. Цель статьи состоит во всестороннем анализе и классификации методов обучения с под-
креплением по различным критериям для выявления их преимуществ, недостатков и областей эффек-
тивного применения. Особое внимание уделяется анализу методов с оптимизацией ценности:  
Q-Learning, SARSA и Deep Q-Network. Описаны преимущества и недостатки каждого метода в контексте их 
использования в умных автономных логистических системах. Рассмотрены примеры успешного исполь-
зования методов обучения с подкреплением с оптимизацией ценности в сфере логистики; выявляются 
наиболее перспективные направления их применения; формулируются рекомендации по выбору того 
или иного метода для решения задач в автономных логистических системах. 
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Abstract. Autonomous logistic systems require effective decision-making techniques under the conditions of 
uncertainty and dynamically changing environments. Reinforcement learning is a promising approach that al-
lows systems to search for optimal action strategies autonomously. Such systems do not need to accumulate 
additional historical data, compared to systems based on other methods. When reinforcement learning is ap-
plied, the system learns to make decisions based on analyzing its own errors, which can be useful for logistics. 
There exists a diversity of methods of reinforcement learning, making the selection of the most appropriate 
method for a particular task an important problem. In this work, we set out to analyze and classify reinforce-
ment learning methods according to various criteria in order to identify their advantages, disadvantages, and 
areas of effective application. Special attention is paid to the analysis of methods with value optimization:  
Q-Learning, SARSA, and Deep Q-Network. The advantages and disadvantages of each method are described in 
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the context of logistic problems; examples of their successful application in the field of logistics are considered. 
The most promising directions of their application are identified; recommendations on the selection of a par-
ticular method for solving problems in autonomous logistic systems are formulated. 
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Введение. В современном мире применение 
автономных логистических систем приобретает 
все большую актуальность, позволяя оптимизи-
ровать процессы транспортировки, складирова-
ния и распределения товаров. Одной из ключевых 
задач в развитии таких систем становится созда-
ние эффективных алгоритмов принятия решений, 
способных адаптироваться к динамически изме-
няющимся условиям и находить оптимальные 
стратегии действий. 

Обучение с подкреплением (Reinforcement 
Learning, RL) представляет собой перспективный 
подход к решению данной проблемы. Методы RL 
позволяют агентам обучаться на основе взаимо-
действия со средой, получая награды за успеш-
ные действия и штрафы за ошибки. Такой подход 
дает возможность автономным системам само-
стоятельно находить оптимальные политики по-
ведения без явного программирования. 

Однако, несмотря на значительный потенциал 
RL в области автономной логистики, выбор 
наиболее подходящего метода для конкретной 
задачи остается нетривиальной проблемой. Су-
ществует множество различных алгоритмов RL, 
каждый из которых обладает своими особенно-
стями, преимуществами и недостатками. 

Данная статья ставит своей целью проведение 
классификации методов обучения с подкреплением, 
применяемых в автономных логистических систе-
мах и сравнительного анализа алгоритмов value 
optimization. Результаты исследования позволят вы-
делить наиболее перспективные подходы и опреде-
лить направления их эффективного применения в 
умных автономных логистических системах.  

Автономные системы и сферы их приме-
нения. Автономные системы (АС) – это сложные 
технические устройства, способные функциони-
ровать без постоянного контроля со стороны че-
ловека. Они могут самостоятельно выполнять 
задачи в рамках своих возможностей и даже обу-
чаться в процессе работы [1].  

Сферы применения автономных систем: 
– промышленность. АС широко применяются 

для автоматизации процессов. Это может вклю-
чать в себя автономные производственные линии, 
роботизированные системы и другие технологии, 
которые позволяют сократить участие человека в 
процессе производства; 

– медицина. В медицинской сфере АС ис-
пользуются для диагностики и лечения заболева-
ний [2]. Примеры включают автономные меди-
цинские устройства, например искусственные 
сердца или имплантаты, которые работают без 
постоянного контроля со стороны врачей; 

– транспорт. Автономные транспортные сред-
ства – беспилотные автомобили, представляют 
один из наиболее известных примеров АС [3]. 
Они способны передвигаться без участия водите-
ля, что повышает безопасность дорожного дви-
жения и уменьшает аварийность на дорогах; 

– сельское хозяйство. АС применяют для опти-
мизации использования земельных ресурсов [4]. 
Это могут быть автономные сельскохозяйственные 
машины, которые автоматически обрабатывают 
поля, поливают растения и собирают урожай. 

Логистические автономные системы – это 
комплекс технических средств, обеспечивающих 
автоматизацию управления материальными пото-
ками в процессе снабжения, производства и рас-
пределения продукции. Такие системы включают 
в себя различные виды транспорта, погрузочно-
разгрузочное оборудование, склады и информа-
ционные технологии [5]. Логистические АС ис-
пользуются для оптимизации процессов доставки 
товаров от производителя к потребителю, мини-
мизации затрат на транспортировку и хранение, а 
также для повышения эффективности деятельно-
сти всей цепочки поставок. 

Примеры логистических автономных систем: 
– роботизированные склады [6] – автоматизи-

рованные системы хранения и поиска товаров, 
которые работают без участия человека. Они мо-
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гут быстро находить нужный товар и доставлять 
его на конвейерную линию или в зону отгрузки; 

– автономные грузовики [7] – транспортные 
средства, оснащенные системами автоматическо-
го управления, позволяющими транспорту дви-
гаться по заранее заданному маршруту без уча-
стия водителя, что значительно снижает риск ава-
рий и повышает оперативность перевозок; 

– дроны-доставщики [8] – беспилотные лета-
тельные аппараты, которые могут доставлять не-
большие грузы на короткие расстояния. Они осо-
бенно полезны в труднодоступных районах, в 
условиях отсутствия дорог; 

– системы автоматического управления скла-
дом [5] – это аппаратно-программные комплексы, 
управляющие всеми процессами на складе: от 
приема товара до его отправки. Подобные систе-
мы позволяют оптимизировать использование 
пространства, сократить время выполнения зака-
зов и уменьшить вероятность ошибок. 

С развитием технологий АС возникает необ-
ходимость в поиске эффективных методов и стра-
тегий, которые позволят системам подстраиваться 
под изменения окружающей среды и принимать 
решения на основе полученного опыта. В этом 
контексте методы обучения с подкреплением ста-
новятся ключевым инструментом для обучения и 
улучшения работы АС. Методы RL позволяют 
системам собирать данные из окружающей сре-
ды, анализировать их и принимать оптимальные 
решения на основе полученной информации. Та-
кой подход открывает новые перспективы для 
повышения эффективности и надежности АС в 
самых различных областях применения, начиная 
от промышленности и медицины и заканчивая 
транспортом и сельским хозяйством. 

Обучение с подкреплением. RL – это область 
машинного обучения, в которой агент (agent) обу-
чается взаимодействовать с окружающей средой 
(environment), выполняя действия (action) и получая 
за них вознаграждения (reward). Основная цель 

агента в RL – максимизировать суммарное возна-
граждение за определенный период времени. На 
рис. 1 представлена обобщенная схема обучения с 
подкреплением [9].  

Такое обучение представляет собой процесс, 
в котором агент, выбирая действия на основе те-
кущего состояния (state), взаимодействует с 
окружающей средой с целью максимизировать 
получаемое вознаграждение и избегать наказа-
ния. Стратегия, которую агент применяет для вы-
бора действия на основе текущего состояния, 
называется политикой (policy). В результате обу-
чения агент стремится оптимизировать свое по-
ведение, принимая во внимание предыдущий 
опыт и обратную связь от окружающей среды. 

Обучение с подкреплением обладает рядом 
преимуществ по сравнению с другими методами 
машинного обучения, которые делают его особенно 
полезным для решения задач, требующих динами-
ческой адаптации к изменяющимся условиям [10]. 
Выделим наиболее существенные преимущества: 

– адаптивность. Обучение с подкреплением 
позволяет системе искусственного интеллекта 
(ИИ) адаптироваться к динамическим изменени-
ям в окружающей среде. Это весьма важно в ло-
гистике, где условия могут изменяться быстро и 
непредсказуемо (unpredictably); 

– возможность учета сложных факторов. 
RL может учитывать множество факторов. Так, 
в логистике это могут быть: загрузка производ-
ственных мощностей, транспортные расходы, 
спрос на товары и пр., что позволяет системе ИИ 
динамически распределять заказы для обеспече-
ния оптимальной загрузки производственных 
мощностей, складских помещений, уменьшения 
транспортных расходов; 

– отсутствие необходимости предваритель-
ной маркировки данных или четкого определения 
целей. Вместо этого ИИ-агент учится через вза-
имодействие с окружающей средой и получает 
обратную связь в виде наград или штрафов за 
свои действия; 

 

Агент

Окружающая среда

ДействиеСостояние Вознаграждение /
наказание

 
 

 

Действие Вознаграждение/ 
наказание Состояние 

Окружающая 
среда 

Агент 

Рис. 1. Обобщенная схема обучения с подкреплением 
Fig. 1. Generalized scheme of reinforcement learning 
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– возможность обучать агентов оптимально-
му поведению. Обучение с подкреплением позволя-
ет обучать оптимальному поведению агентов в 
мультиагентных средах с большим числом агентов; 

– менее жесткие требования к вычислитель-
ным ресурсам. Используемая в обучении модель 
мира позволяет обучать оптимальное поведение 
агентов в десятки раз быстрее текущих аналогов, 
что значительно уменьшает требования к вычис-
лительным мощностям; 

– обучение агентов может осуществляться 
на основе их опыта; 

– возможность адаптации агентов к новым 
ситуациям. RL позволяет агентам адаптироваться 
к новым условиям, что особенно полезно при ис-
пользовании в непредсказуемых ситуациях.  

Классификация методов обучения с под-
креплением. Разнообразие типов решаемых за-
дач, условий окружающей среды, особенностей 

Классификация методов обучения с подкреплением (Reinforcement Learning)

По типу подхода 
к обучению:

Оптимизация политики 
(Policy Optimization)

По применению модели 
окружающей среды:

По числу агентов:

Одноагентные 
(Single-Agent)

По типу действий:

Непрерывные действия

По способу обучения:

По типу представления функции обучения:

Табличные методы 
(Tabular Methods)

Q-обучение

Deep Q-Network (DQN)

Policy Gradient

Trust Region Policy 
Optimization (TRPO)

Смешанные
 (Actor-Critic)

Advantage Actor-Critic 
(A2C)

Proximal Policy 
Optimization (PPO)

Модельные 
(Model-Based)

Value Iteration

Policy Iteration

Q-обучение

Actor-Critic

Q-обучение Deep Q-Network (DQN)
Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C)

Q-обучение

Proximal Policy 
Optimization (PPO)

Multi-Agent Deep 
Deterministic Policy 
Gradient (MADDPG)

Deep Q-Network 
(DQN)

Deep Deterministic 
Policy Gradient (DDPG)

Twin Delayed DDPG 
(TD3)

Fitted Q Iteration

Оптимизация ценности 
(Value Optimization)

Оффлайн 
(Batch, Off-Policy)

Proximal Policy 
Optimization (PPO)

Онлайн 
(On-Policy)

State-Action-Reward-
State-Action (SARSA)

Аппроксимирующие 
методы 

(Approximate Methods)

Безмодельные 
(Model-Free)

Многоагентные 
(Multi-Agent)

Дискретные действия

State-Action-Reward-
State-Action (SARSA)

State-Action-Reward-
State-Action (SARSA)

 
 

Рис. 2. Классификация методов обучения с подкреплением 
Fig. 2. Classification of reinforcement learning methods 
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стратегии взаимодействия с окружающей средой 
обусловило создание множества различных алго-
ритмов обучения с подкреплением. Классифика-
ция методов обучения с подкреплением по раз-
личным критериям приведена на рис. 2. 

Классифицировать методы RL можно по сле-
дующим признакам: 

1. По типу подхода к обучению: 
– оптимизация ценности (Value Optimization). 

Методы RL данного типа (Value-Based) основаны 
на оптимизации функции ценности (value 
function), которая заключается в том, чтобы найти 
политику поведения (policy), дающую максимум 
ожидаемой награды (reward) [11]. Например, оце-
нивают Q-функцию для принятия решений. При-
мер: Q-обучение, State-Action-Reward-State-Action 
(SARSA), Deep Q-Network (DQN); 

– оптимизация политики (Policy Optimization). 
В основе этих методов RL оптимизация функции 
политики (policy function). Цель: найти такую по-
литику поведения, которая минимизирует ожидае-
мое количество ошибок [12]. Алгоритмы на основе 
политики (Policy-Based) обучают непосредственно 
политику, а не ценность действий. Пример: метод 
градиента политики (Policy Gradient), Trust Region 
Policy Optimization (TRPO); 

– cмешанные (Actor-Critic). Комбинация обо-
их подходов, где актор (actor) обучает политику, а 
критик (critic) оценивает ценность. Пример: Ad-
vantage Actor-Critic (A2C), Proximal Policy Opti-
mization (PPO).  

2. По применению модели окружающей среды: 
– моделированное обучение с подкреплением 

(model-based reinforcement learning). Модельные 
(Model-Based) алгоритмы строят модель среды и 
используют ее для планирования и принятия реше-
ний. Пример: алгоритмы динамического програм-
мирования – методы итерации ценности (Value 
Iteration) и итерации политики (Policy Iteration); 

– безмодельное обучение с подкреплением 
(model-free reinforcement learning). Безмодельные 
(Model-Free) алгоритмы не требуют явной модели 
среды и обучаются через непосредственное взаи-
модействие со средой. Пример: Q-обучение (Q-
Learning), метод актор-критик (Actor-Critic). 

3. По числу агентов: 
– одноагентные (Single-Agent). Алгоритмы, 

разработанные для одного агента, взаимодей-
ствующего со средой. Пример: Q-Learning, PPO; 

– многоагентные (Multi-Agent). Алгоритмы, 
разработанные для взаимодействия нескольких 

агентов в одной среде. Пример: Multi-Agent Deep 
Deterministic Policy Gradient (MADDPG). 

4. По способу обучения: 
– оффлайн (Batch, Off-Policy). Алгоритмы, ко-

торые обучаются на фиксированном наборе дан-
ных, собранном заранее, без необходимости не-
прерывного взаимодействия с реальной средой. 
Пример: Fitted Q Iteration; 

– онлайн (On-Policy). Алгоритмы, которые 
обучаются в реальном времени, взаимодействуя с 
окружающей средой и адаптируются к изменени-
ям. Пример: SARSA, PPO. 

5. По типу представления функции обучения: 
– табличные методы (Tabular Methods). Ме-

тоды, использующие таблицы для хранения цен-
ностей или политик для каждого состояния или 
состояния–действия. Пример: табличное Q-обу-
чение, SARSA; 

– аппроксимирующие методы (Approximate 
Methods). Методы, использующие функции аппрок-
симации – такие, как нейронные сети, для оценки 
ценностей или политик. Пример: DQN, Asynchro-
nous Advantage Actor-Critic (A3C). A3C – представ-
ляет собой развитие Actor-Critic алгоритма и ис-
пользуется для тренировки агента в средах с непре-
рывным или дискретным пространством действий. 

6. По типу действий: 
– дискретные: алгоритмы, разработанные для 

сред, где набор возможных действий ограничен и 
дискретен. Пример: DQN; 

– непрерывные: алгоритмы, предназначенные 
для сред с непрерывным пространством дей-
ствий. Пример: Deep Deterministic Policy Gradient 
(DDPG), Twin Delayed DDPG (TD3). 

Сравнительный анализ методов обучения с 
подкреплением типа Value Optimization. Мето-
ды обучения с подкреплением c оптимизацией 
ценности можно разделить на два типа: 

– табличные методы. К ним можно отнести  
Q-Learning и SARSA. В табличных методах исполь-
зуется Q-таблица, где каждая ячейка хранит оценку 
Q для определенной пары состояние–действие; 

– методы, применяющие нейронные сети для 
аппроксимации Q-функции, – например, DQN. 

Рассмотрим подробнее суть каждого метода. 
Q-Learning – это безмодельный алгоритм 

обучения с подкреплением, реализующий обуче-
ние вне политики. Q-Learning использует функ-
цию ценности (Q-функцию) для оценки ожидае-
мого вознаграждения для каждой пары состоя-
ние–действие [13]. Q-функция, или функция цен-
ности действия, оценивает качество действий 



Известия СПбГЭТУ «ЛЭТИ». 2024. Т. 17, № 10. С. 28–39 
LETI Transactions on Electrical Engineering & Computer Science. 2024. Vol. 17, no. 10. P. 28–39 

33 

агента в конкретных состояниях, предоставляя 
меру ожидаемого вознаграждения за выполнение 
определенного действия в данном состоянии и 
следование определенной стратегии (policy).  
Q-функция используется для оценки или предска-
зания ожидаемой награды или возвращения 
(return) при выборе определенного действия в 
конкретном состоянии среды. 

Формула обновления алгоритма обучения в 
данном случае [14] 

     

   
, ,, 

 α γ max ,  , ,

s a s a

a

Q Q s a Q

r Q s a Q s a

 

     
 

где Q(s, a) – текущее значение Q-функции для со-
стояния s и действия a; α – скорость обучения 
(learning rate), 0 1,    определяет, насколько 
сильно новые значения обновляют старые; r – 
вознаграждение, полученное после выполнения 
действия a в состоянии s; γ – коэффициент дис-
контирования (discount factor), 0 1,    опреде-
ляет важность будущих вознаграждений; s  – 
новое состояние, в которое агент попадает после 
выполнения действия a в состоянии s; Q(s, a) – об-
новляемое значение Q-функции; max ( )a Q s a    – 
максимальное значение Q-функции для всех воз-
можных действий a  в новом состоянии .s  

Q-Learning – простой и эффективный алго-
ритм, который хорошо работает для задач 
с дискретными и малыми пространствами состо-
яний и действий благодаря своей математической 
стабильности, независимости от модели среды, 
низким вычислительным затратам и способности 
к быстрой адаптации и обучению. 

State-Action-Reward-State-Action (SARSA) – 
это алгоритм обучения с подкреплением типа on 
policy, который обновляет Q-значения на основе 
действий, выполняемых текущей политикой, т. е. 
реально выполняемых агентом. Формула обнов-
ления алгоритма [15]:  
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где Q(st, at) – текущее значение Q-функции для 
состояния st и действия at; rt+1 – вознаграждение, 
полученное после выполнения действия at в со-
стоянии st; st+1 – новое состояние, в которое агент 
попадает после выполнения действия at в состоя-
нии st; at+1 – следующее действие, выбранное 
агентом в новом состоянии st+1. 

SARSA учитывает политику агента на каждом 
шаге и обновляет Q-значения в зависимости от 
действий, действительно выполняемых агентом 
[15], что делает его полезным в средах, где важно 
безопасное обучение, так как алгоритм не осно-
вывается на гипотетически лучших действиях, а 
учитывает реальные действия и их последствия. 
Также SARSA прост в реализации, обеспечивает 
стабильность и согласованность обучения, под-
держивает непрерывное улучшение и эффективно 
работает в различных типах сред. 

Deep Q-Network (DQN) – это усовершенство-
ванный алгоритм обучения с подкреплением, ко-
торый использует нейронные сети для аппрокси-
мации Q-функции, что позволяет справляться с 
большими и непрерывными пространствами со-
стояний [11]. DQN вводит несколько ключевых 
улучшений для стабилизации обучения и повы-
шения эффективности.  

Основные элементы DQN включают в себя: 
– повторение опыта (Experience Replay) – 

хранение и случайная выборка опыта для умень-
шения корреляции между последовательными 
обучающими примерами; 

– фиксированную целевую сеть (Fixed Target 
Network) – использование отдельной целевой сети 
для стабилизации обновлений Q-значений; 

– формулу обновления алгоритма [16]:  

[ max ( , ; )
( , ; )] ( , ; ),

i i a

i
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где θ – параметры основной сети; θ– – параметры 
целевой сети; a  – следующее действие; 

( , ; )iQ s a   – градиент функции потерь относи-
тельно параметров сети; ( , ; )Q s a   – оценка  
Q-значения для текущего состояния s и действия 
a, вычисленная основной сетью с параметрами θ; 

( , ; )Q s a     – оценка Q-значения для следующего 
состояния s  и действия ,a  вычисленная целе-
вой сетью с параметрами θ′; 

– основная сеть (Q-Network) – нейронная 
сеть, аппроксимирующая Q-значения для каждого 
состояния–действия; 

– целевая сеть (Target network) – копия ос-
новной сети, обновляемая периодически для ста-
билизации обучения. 

DQN позволил значительно улучшить произ-
водительность в задачах обучения с подкрепле-
нием и стал основой для многих последующих 
алгоритмов, обеспечивая хорошую производи-
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тельность в сложных и высокоразмерных средах 
благодаря использованию нейронных сетей для ап-
проксимации Q-функции, стабилизации обучения с 
помощью фиксированного целевого Q-сетапа и ме-
тода опыта повторного воспроизведения, что позво-
ляет более эффективно использовать прошлые опы-
ты и уменьшать корреляцию между последователь-
ными обучающими примерами – Double DQN, Du-
eling DQN, Rainbow [17] и т. п. 

Сравнительный анализ трех рассмотренных 
алгоритмов обучения представлен в таблице. 

Применение алгоритмов типа Value Optimi-
zation в автономных логистических системах.  

Табличные методы. Q-Learning и SARSA могут 
использоваться для задач с дискретными состояния-
ми и действиями. Часто применяются для определе-
ния оптимальных маршрутов в сетке (например, 
внутри склада) или управления движением роботов 
по заранее определенным маршрутам.  

Применение Q-Learning в сфере логистики: 
– при решении задачи оптимизации маршрутов 

автоматизированных транспортных средств внут-
ри складов [13]. Исследование показало, что ис-
пользование Q-Learning позволяет значительно 
уменьшить время выполнения логистических опе-
раций и повысить общую эффективность системы; 

– в [18] рассмотрена оптимизация маршрутов 
автономных грузовиков. Q-Learning можно исполь-
зовать для обучения грузовиков выбирать опти-
мальные маршруты в зависимости от текущего со-
стояния дорог, трафика и времени доставки; 

– управление инвентарем на складе [19]: ал-
горитм поможет оптимизировать размещение то-
варов в складских помещениях, учитывая частоту 
заказа товара и сезонные тенденции; 

– оптимизация загрузки транспортных средств, 
например, контейнеров [20]. В данном случае  

Q-learning может помочь в размещении грузов в 
контейнерах, минимизируя пустое пространство 
и максимизируя устойчивость. 

Применение SARSA в сфере логистики: 
– динамическое планирование доставки [21], 

основанное на SARSA позволяет адаптироваться 
в реальном времени к изменениям, например к 
появлению новых заказов или отмена существу-
ющих, корректируя маршруты доставки; 

– управление автономными роботами на 
складе [22] с использованием SARSA основано на 
обучение роботов-погрузчиков выбирать опти-
мальные пути и избегать столкновений; 

– оптимизация цепочки поставок SARSA [23] 
может помочь в принятии решений о том, когда и 
сколько заказывать товаров, учитывая спрос, за-
держки поставок и стоимость хранения. 

Методы, применяющие нейронные сети. 
Deep Q-Network представляет собой более слож-
ный алгоритм, чем табличные методы. DQN ис-
пользует нейронные сети для работы с непрерыв-
ными состояниями и действиями, и подходит для 
более масштабных задач, требующих обработки 
большого объема данных и сложных вычислений.  

Применение DQN в сфере логистики:  
– управление беспилотными летательными 

аппаратами (дронами) в условиях плотной за-
стройки. Исследование [24] продемонстрировало, 
что использование DQN позволяет дронам 
успешно избегать препятствий и находить опти-
мальные маршруты для доставки товаров; 

– автономная сортировка посылок [25]. При-
менение DQN для обучения роботов-манипуля-
торов сортировать посылки по размеру, хрупко-
сти и приоритету доставки; 

– оптимизация энергопотребления в холо-
дильных складах [26]. DQN позволяет управлять 
системами охлаждения, балансируя между сохра-

Ключевые различия между алгоритмами типа Value Optimization 
Key differences between Value Optimization algorithms 

Характеристика Q-Learning / SARSA Deep Q-Network (DQN) 
Аппроксимация функции 
ценности Таблица Q Нейронная сеть 

Пространство состояний Дискретное и малое Большое и непрерывное 
Обучение Табличное, легко реализуемое Нейронная сеть, сложное обучение 

Память Требует много памяти для 
больших пространств 

Требует памяти для хранения опыта,  
но меньше памяти для хранения Q-значений 

Сходимость Гарантированное схождение 
для дискретных задач 

Может быть проблемой  
из-за нестабильности 

Преимущества Простота, гарантированное 
схождение 

Масштабируемость, автоматическое 
обучение признаков 

Недостатки Не масштабируются на 
большие пространства 

Требует много вычислительных ресурсов, 
сложность настройки 
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нением качества продуктов и минимизацией 
энергозатрат; 

– предсказание спроса и управление запасами 
[27]. Используя DQN, система анализирует мно-
жество факторов (включая исторические данные, 
сезонность, маркетинговые акции) для точного 
прогнозирования спроса и автоматической кор-
ректировки уровней запасов; 

– динамическое распределение ресурсов в 
портах [28]. DQN помогает оптимизировать 
назначение причалов, кранов и других ресурсов 
для минимизации времени обработки судов; 

– автономная навигация дронов для доставки. 
DQN может обучать дроны выбирать оптималь-
ные маршруты с учетом погодных условий, бата-
реи и зон ограниченного полета. 

Рекомендации по применению методов 
обучения типа Value Optimization для авто-
номных логистических систем. Опираясь на 
проведенный сравнительный анализ и обзор из-
вестных успешных примеров использования в 
автономных логистических системах [19]–[28] 
различных методов обучения с подкреплением 
типа Value Optimization можно следующим обра-
зом охарактеризовать типичные задачи для них: 

Q-Learning: 
1. Подходит для задач, связанных с исследо-

ванием неизвестной среды. Хорошо работает, ко-
гда структура и функционирование логистиче-
ской среды не полностью известны. Алгоритм 
может исследовать различные действия и обнов-
лять свои оценки Q-values на основе получаемых 
вознаграждений. 

2. Оффлайн-обучение. В случае, когда доступен 
большой объем данных или симуляций, Q-Learning 
может быть эффективен для обучения без активного 
взаимодействия с реальной средой. Это позволяет 
минимизировать риски и оптимизировать стратегии 
до внедрения в реальные условия. 

3. Эксплуатация и исследование. Q-Learning 
имеет механизм для балансировки между эксплу-
атацией известных знаний (максимизация возна-
граждений) и исследованием новых действий 
(обновление Q-values для улучшения стратегии). 

Примеры задач для Q-Learning: 
– маршрутизация и управление ресурсами – 

оптимизация маршрутов доставки грузов или 
управление использованием складских ресурсов. 

Данный метод хорошо подходит для случаев, 
когда возможны различные варианты действий 
(маршруты, распределение ресурсов) и важно 
обучение на основе полученных вознаграждений 
без активного взаимодействия с реальной средой; 

– управление транспортными потоками – 
управление движением автономных транспорт-
ных средств (например, беспилотных грузовиков) 
в динамических условиях дорожного движения. 

Этот алгоритм позволяет агентам исследовать 
различные стратегии перемещения и адаптиро-
ваться к изменениям в дорожной среде, оптими-
зируя время доставки или минимизируя затраты. 

SARSA: 
1. On-policy-обучение. SARSA подходит, если 

важна стабильность и сходимость обучения. Ал-
горитм использует текущую стратегию для выбо-
ра действий и обновления Q-values, что способ-
ствует более плавному обучению по сравнению с 
Q-Learning. 

2. Ограниченная разведка. Если необходимо 
ограничить исследование новых действий в поль-
зу эксплуатации текущих знаний, SARSA может 
стать предпочтительным выбором. 

Пример задачи для SARSA: 
Контроль и управление складскими операци-

ями – управление планированием и выполнением 
операций на складе. Например, перемещение то-
варов между различными секциями склада. 

SARSA подходит для ситуаций, где важна ста-
бильность и сходимость в процессе обучения. Он 
использует текущую стратегию для выбора дей-
ствий и обновления Q-values, что может быть по-
лезно при управлении складскими операциями с 
четко определенными правилами и ограничениями. 

DQN: 
1. Подходит для высокоразмерных или слож-

ных сред, для задач, где пространство состояний 
и действий очень большое или сложное для тра-
диционных методов RL. 

2. Обучение с использованием нейронных се-
тей. DQN использует глубокие нейронные сети 
для аппроксимации функции Q-values, что позво-
ляет адаптироваться к сложным структурам сре-
ды и извлекать более сложные зависимости меж-
ду состояниями и действиями. 

Пример задачи для DQN: 
– управление многокритериальной оптимиза-

цией – оптимизация совокупных целей (время 
доставки, стоимость и экологические параметры 
в логистических операциях). 

DQN может эффективно работать с большими 
объемами данных и сложными взаимодействиями 
между различными аспектами логистики. Глубо-
кие нейронные сети, используемые в DQN, спо-
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собны выявлять сложные зависимости и адапти-
роваться к изменениям в среде; 

– прогнозирование спроса и управление запа-
сами – прогнозирование спроса на продукцию и 
управление уровнем запасов на складе. 

DQN может быть полезен для управления 
множеством товаров с различными временными 
шкалами спроса и сезонными изменениями. Это 
позволяет оптимизировать уровни запасов и ми-
нимизировать издержки хранения при условии 
изменяющегося спроса. 

Проведенный анализ позволяет выделить сле-
дующие преимущества применения методов обу-
чения умных автономных логистических систем 
на основе оптимизации функции ценности:  

1. Эффективность и точность. Алгоритмы, 
оптимизирующие функцию ценности, позволяют 
значительно повысить эффективность и точность 
в управлении логистическими процессами. Это 
ведет к оптимальному распределению ресурсов и 
снижению затрат. 

2. Адаптивность и гибкость. Алгоритмы 
способны адаптироваться к изменениям в реаль-
ном времени, что обеспечивает гибкость системы 
и позволяет быстро реагировать на непредвиден-
ные обстоятельства и изменяющиеся условия. 

3. Улучшенное принятие решений. Оптимиза-
ция функции ценности способствует улучшению 
процесса принятия решений, так как алгоритмы 
учитывают множество факторов и условий, что 
позволяет находить наилучшие решения для каж-
дой конкретной ситуации. 

4. Самообучение и развитие. Благодаря ис-
пользованию методов машинного обучения, логи-
стические системы могут непрерывно самообу-
чаться и совершенствоваться, что способствует 
постоянному повышению их производительности 
и эффективности. 

Итак, резюмируя вышенаписанное можно 
сформулировать следующие рекомендации по 
выбору подходящего метода обучения в логисти-
ческих системах. 

Для начала использования, в случае, когда 
точная модель среды неизвестна или она меняет-
ся со временем, целесообразно начать с Q-Lea-
rning, что может быть разумным выбором для 
первоначального исследования и определения 
базовых стратегий. 

Для стабильного обучения, если необходимо 
обеспечить стабильность и сходимость в процес-
се обучения и учитывать текущую стратегию, 
предпочтителен SARSA. 

Для сложных сред с большим пространством 
действий, для задач с высокой размерностью дан-
ных или сложными взаимодействиями, где необхо-
дима адаптация и обучение на основе больших 
объемов информации, подходящим выбором бу-
дет DQN, особенно если есть доступ к мощным 
вычислительным ресурсам для обучения глубо-
ких нейронных сетей. 

Заключение. Основываясь на проведенном 
сравнительном анализе методов обучения с под-
креплением c оптимизацией функции ценности, 
можно сделать вывод, что выбор конкретного ме-
тода обучения в автономных логистических си-
стемах зависит от ряда факторов – структуры си-
стемы, доступных данных, требований к точно-
сти и скорости обучения и др. 

В статье охарактеризованы типичные задачи 
для рассмотренных трех методов (табличных:  
Q-Learning и SARSA, и применяющих нейронные 
сети для аппроксимации Q-функции) и сформу-
лированы рекомендации по выбору подходящего 
метода обучения в логистических системах. 
В случае, если точная модель среды неизвестна 
или она меняется со временем, целесообразно 
применять Q-Learning. Когда важно обеспечить 
стабильность и сходимость в процессе обучения и 
учитывать текущую стратегию, предпочтителен 
является SARSA. Для задач с высокой размерно-
стью данных или сложными взаимодействиями, где 
необходима адаптация и обучение на основе боль-
ших объемов информации, лучше применять DQN. 

Независимо от выбранного метода, важно 
учитывать особенности решаемой логистической 
задачи и стремиться к достижению оптимального 
баланса между качеством управления и вычисли-
тельной сложностью алгоритма. 

Дальнейшие исследования в данной области 
могут быть направлены на разработку более эффек-
тивных алгоритмов обучения с подкреплением, 
учитывающих специфику автономных логистиче-
ских систем, а также на адаптацию существующих 
методов к конкретным практическим задачам.  
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