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Аннотация. Использование обучения с подкреплением в играх связано с его потенциалом для исследования 
новых методов и алгоритмов машинного обучения. Игры предоставляют уникальные сценарии и среды, где 
можно исследовать и тестировать новые подходы RL и разрабатывать передовые модели и алгоритмы. Это 
способствует развитию области обучения с подкреплением в целом и содействует прогрессу в других облас-
тях искусственного интеллекта. В данной работе описывается и объясняется применение метода временной 
разницы (Temporal Difference, TD) в играх и обучении с подкреплением, а также выявлении его особенностей, 
отличающих его от других методов машинного обучения. Также представлена краткая история развития 
искусственного интеллекта, рассмотрены его основные виды и описано его применение в различных областях. 
Текст содержит пример использования искусственного интеллекта в игре «Gobblet».
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Abstract. The use of reinforcement learning in games is due to its potential to explore new machine learning methods 
and algorithms. Games provide unique scenarios and environments where you can explore and test new RL approaches 
and develop advanced models and algorithms. This contributes to the development of the field of reinforcement learning 
in general and contributes to progress in other areas of artificial intelligence. This paper describes and explains the 
application of the Temporal Difference (TD) method in games and reinforcement learning, and also reveals its features 
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that distinguish it from other machine learning methods. A brief history of the development of artificial intelligence is 
also presented, its main types are considered and its application in various fields is described. The text also contains an 
example of the use of artificial intelligence in the game “Gobblet”.
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Искусственный интеллект (ИИ) – это область на-
уки, которая занимается разработкой систем, способ-
ных анализировать данные и принимать решения, 
обладающие свойствами, ранее характерными только 
для человеческого интеллекта. Он становится все бо-
лее неотъемлемой частью нашей жизни, и мы можем 
наблюдать все большее число проявлений ИИ в раз-
личных сферах деятельности человека.

История развития искусственного интеллекта 
включает в себя несколько этапов, каждый из которых 
привел к новым достижениям и открытиям в этой об-
ласти.

Первый этап начался в 1950-х годах, когда ученые 
стали заниматься разработкой программ, способных 
обрабатывать информацию и выполнять задачи, до-
ступные ранее только человеку. На этом этапе были 
созданы первые экспертные системы, делающие вы-
воды на основе базы знаний, а также языки програм-
мирования, позволяющие создавать более сложные 
ИИ-системы. Однако в конце 1970-х годов пришел 
первый «AI winter» (затянувшаяся зима искусствен-
ного интеллекта), когда экспертные системы оказа-
лись неспособными заменить человеческий интел-
лект и многие компании прекратили финансирование 
исследований в области ИИ.

В 1980-х годах, благодаря новым подходам, таким 
как нейронные сети и генетические алгоритмы, ин-
терес к искусственному интеллекту стал возрастать, 
что ознаменовало начало второго этапа его развития. 
На этом этапе ученые начали использовать новые ме-
тоды машинного обучения, позволявшие создавать 
более сложные ИИ-системы, обучающиеся, на осно-
ве большого количества данных, и обладающих спо-
собностью адаптации к изменяющейся среде. Однако 
в конце 1980-х годов наступил второй «AI winter», не-
которые проекты оказались неудачными и финансиро-
вание снизилось.

Но в 2000-х годах ситуация изменилась, искус-
ственный интеллект стал все более популярным, 
благодаря успехам в области машинного обучения. 
В 2010-х годах ученые начали использовать глубокое 
обучение, что привело к созданию ИИ-систем, спо-
собных распознавать объекты на изображениях, обра-
батывать естественный язык и даже играть в компью-
терные игры на уровне профессионалов.

Искусственный интеллект обладает множеством 
применений, включая медицину, финансы, автоном-
ные транспортные средства, робототехнику и мно-
гие другие области [4]. Обсудим различные виды ИИ 
и технологии, которые лежат в их основе, такие как 
машинное обучение, глубокое обучение и обучение 
с подкреплением.

На текущий момент мы можем выделить несколь-
ко основных областей, в которых используется ИИ.

Первая область – компьютерное зрение. Техноло-
гии искусственного интеллекта позволяют компьюте-
рам обрабатывать изображения, распознавать объек-
ты на фото или видео, и даже делать прогнозы о том, 
какие объекты окажутся на изображениях в будущем. 
Эта технология используется в таких областях, как 
безопасность, медицина, автомобильная промышлен-
ность и т. д.

Вторая область – естественный язык. Техноло-
гии искусственного интеллекта позволяют компью-
терам понимать и генерировать естественный язык, 
что очень важно для машинного перевода, обработки 
больших объемов текстов, разработки голосовых по-
мощников.

Третья область применения ИИ – робототехника. 
ИИ позволяет создавать роботов, которые могут ра-
ботать в опасных условиях, непригодных для жизни 
человека, например, на дне океанов, на вершинах гор 
или в космосе. Также ИИ применяется в производст-
ве роботов, выполняющих рутинные операции в про-
мышленности.

Четвертая область применения ИИ – системы 
управления. Искусственный интеллект позволяет со-
здавать системы управления, которые могут быстро 
реагировать на изменения внешней среды и прини-
мать оптимальные решения на основе анализа дан-
ных. Эта технология используется в таких областях, 
как управление транспортом, производством, энерго-
системами и т. д. [7].

Кроме того, искусственный интеллект широко 
используется в игровой индустрии, в частности, при 
создании компьютерных игр. Он может быть исполь-
зован, как для управления поведением врагов и союз-
ников, для создания ботов, играющих вместо людей, 
так и для управления игровой физикой и окружающей 
средой. Искусственный интеллект также применим 
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для создания игр, обладающих свойствами адапта-
ции к игрокам, то есть, меняясь в зависимости от их 
действий, обеспечивая при этом более интерактивный 
игровой процесс [6].

Игровой искусственный интеллект имеет множе-
ство применений не только в индустрии компьютер-
ных игр, он также может использоваться и в таких 
областях, как образование и медицина. С помощью 
ИИ, в частности, создаются обучающие игры для 
улучшения образования и симуляторы для обучения 
медицинским процедурам.

Мы рассмотрели только некоторые из областей 
применения технологии искусственного интеллекта. 
В целом, ИИ является одной из самых быстро разви-
вающихся технологий в мире, и, очевидно, в будущем 
его применение станет еще более широким и разноо-
бразным.

Остановимся на одном из популярных методов 
искусственного интеллекта, машинном обучении.

Машинное обучение – технология, позволяющая 
компьютерным системам обучаться на основе дан-
ных, без явного программирования, что позволяет 
компьютеру автоматически улучшать свою произ-
водительность в решении определенной задачи, ис-
пользуя опыт, накопленный при работе с данными [1]. 
Машинное обучение используется во многих сферах, 
включая обработку естественного языка, компьютер-
ное зрение, рекомендательные системы, анализ дан-
ных и многое другое. В играх машинное обучение мо-
жет быть использовано для создания ИИ оппонентов, 
с целью адаптации и улучшения своих навыков на ос-
нове игрового опыта1.

Основными подходами к машинному обучению 
являются обучение с учителем, обучение без учителя 
и обучение с подкреплением.

В обучении с учителем компьютер обучается на 
основе маркированных данных, где каждый элемент 
данных имеет соответствующую метку, указываю-
щую на правильный ответ. В обучении без учителя, 
компьютер ищет закономерности и структуры в не-
маркированных данных. При обучении же с подкре-
плением, компьютер обучается, играя сам с собой, 
получая награду или штраф, в зависимости от успеш-
ности в процессе решения поставленной задачи.

В 1960-х годах американский психолог Б. Ф. Скин-
нер провел серию экспериментов с кошкой, использо-
вавшиеся для создания метода обучения с подкрепле-
нием на основе награды и наказания. В результате экс-
периментов Скиннер показал, что животные и люди 
лучше осваивают новые навыки, если за правильное 

поведение получают награду [2]. В 1984 году Ричард 
Саттон и Эндрю Барто разработали метод обучения 
с подкреплением на основе полученных Скиннером 
результатов. Этот метод использовался для обучения 
агентов в динамических и неопределенных средах 
и стал одним из первых методов машинного обучения, 
используемых в искусственном интеллекте и робото-
технике [8]. Сегодня метод обучения с подкреплением 
широко используется для создания агентов, способ-
ных самостоятельно принимать решения на основе 
наград и штрафов. Этот подход успешно применяется 
в различных областях, таких как автономная навига-
ция, управление роботами, а также в игровых при-
ложениях. Суть метода заключается в том, что агент 
находится в некотором состоянии среды и принимает 
решение о том, какое действие следует совершить. За 
это действие агент получает награду или штраф. Зада-
ча агента состоит в максимизации получаемой награ-
ды. Для решения этой задачи обучения с подкрепле-
нием используются различные алгоритмы, такие как 
Q-обучение, SARSA и др., основанные на идее оцен-
ки качества действий в заданном состоянии и выбора 
действия с максимальной оценкой.

Обучение с подкреплением (рисунок 1) широко 
применяется в игровых приложениях для создания иг-
ровых ботов, которые могут соревноваться с людьми 
в сложных стратегических играх, таких как шахматы, 
go или покер. Кроме того, этот подход используется 
в управлении беспилотными автомобилями и дронами, 
с целью оптимальной реализации поставленных задач.

Обучение с подкреплением часто использует метод 
временной разности – Temporal Difference (TD) (рису-
нок 2). Одной из ключевых особенностей алгоритма 
TD является его способность к обучению в режиме 
онлайн, то есть на каждом шаге взаимодействия аген-
та со средой, в отличие от более традиционного мето-
да, который требует обработки всего набора данных 
перед началом обучения. В алгоритме TD функция 
ценности состояний определяется путем сравнения 
текущей оценки со следующей на основе получаемой 
награды, и, соответственно, оценки состояний, полу-
ченных в результате перехода из текущего состояния 
в следующее.

В частности, TD нашел широкое применение в иг-
ровой индустрии для создания AI-игроков [3]. Напри-
мер в шахматах, где действия агента влияют на буду-
щее состояние и выигрыш, метод Монте-Карло требу-
ет генерации и анализа большого количества случай-
ных партий. Это может быть вычислительно затрат-
ным и время затратным. В то время как TD обновляет 

1 Sammut C., Webb G. I. (2010) Encyclopedia of Machine Learning: 1st ed. NY: Springer New York, 1031 p. https://doi.org/10.1007/978-0-
387-30164-8.
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оценки ценности состояний на основе текущего опы-
та и может достигать оптимальных стратегий даже с 
ограниченным числом партий. Генетические алгорит-
мы могут быть эффективными, но они обычно требу-
ют большого числа попыток и эволюционных итера-
ций, что может быть время затратным. TD обновляет 

оценки ценности действий на основе текущего опыта 
и может сходиться к оптимальной стратегии быстрее. 
Таким образом, TD может быть предпочтительным 
в сценариях, где ограничены ресурсы по вычислени-
ям и доступному опыту, и когда необходима быстрая 
адаптация к изменяющейся среде. 

Рисунок 1. Алгоритм обучения с подкреплением
Источник: заимствовано из работы [5]

Рисунок 2. Алгоритм Temporal Difference
Источник: заимствовано из работы [9]

Целью данного исследования является примене-
ние метода временной разницы (TD) для улучшения 
искусственного интеллекта в игре «Gobblet», с целью 
улучшения игрового опыта и повышения интеллекту-
альной способности игрового агента.

Для достижения цели и задач исследования, 
включая использование метода временной разницы 
для применения искусственного интеллекта в игре 
«Gobblet», использовались следующие инструменты 
и технологии:

Python – это высокоуровневый язык программи-
рования, который широко используется в машинном 
обучении и исследованиях в области искусственного 
интеллекта. Он предоставляет множество библиотек 
и инструментов для реализации алгоритмов машин-
ного обучения, включая TensorFlow.

PyCharm – это интегрированная среда разработки 
(IDE) для Python, которая предоставляет множество 
удобных инструментов для разработки, отладки и ана-
лиза кода. Он помогает разработчикам эффективно со-

здавать и тестировать программное обеспечение.
QT Designer – это инструмент для создания графи-

ческого интерфейса пользователя (GUI) в приложени-
ях, написанных на языке программирования Python с 
использованием библиотеки PyQt. Он позволяет легко 
создавать интерфейсы для приложений, включая иг-
ровые интерфейсы.

TensorFlow – это библиотека машинного обучения 
и глубокого обучения, разработанная Google. Она пре-
доставляет множество инструментов и ресурсов для 
создания, обучения и развертывания моделей искусст-
венного интеллекта. TensorFlow может использовать-
ся для реализации алгоритмов обучения с подкрепле-
нием, включая TD, и для создания игровых агентов.

С использованием этих инструментов и техноло-
гий был реализован алгоритм TD для игры «Gobblet» 
с целью улучшения игрового опыта и повышения ин-
теллектуальной способности игрового агента, а так-
же создан соответствующий графический интерфейс 
с помощью QT Designer для визуализации результатов 
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и взаимодействия с игрой. 
Для решения задачи применения искусственного 

интеллекта при разработке компьютерных игр необ-
ходима следующая архитектура решения:

Сбор данных и предобработка:
Сначала необходимо собрать данные, которые бу-

дут использоваться для обучения и оценки моделей 
ИИ и МО. Это могут быть игровые данные, действия 
игроков, состояния игровых миров и другие параме-
тры игры.

Далее проводится предобработка данных, вклю-
чая их очистку, масштабирование и преобразование 
в удобный формат для дальнейшей обработки.

Выбор моделей и методов:
Выбираются модели машинного обучения или 

искусственного интеллекта, которые наилучшим 
образом подходят для конкретной игры и её задач. 
Это могут быть методы обучения с подкреплением, 
нейронные сети, алгоритмы генетического програм-
мирования и многие другие.

Определяются методы обучения, функции потерь 
и метрики, которые будут использоваться для оценки 
производительности моделей.

Обучение и тестирование:
Модели обучаются на подготовленных данных, но 

важно отметить, что в некоторых случаях среда может 
быть динамической и меняться со временем. В таких 
ситуациях модели могут обучаться в реальном време-
ни, взаимодействуя с окружающей средой и принимая 
решения на основе непосредственного опыта. Этот 
процесс, известный как обучение с подкреплением 
в реальном времени, позволяет моделям адаптиро-
ваться к изменяющейся среде, даже если исходные 
данные о среде ограничены или отсутствуют. 

Интеграция в игру:
Обученные модели и алгоритмы интегрируются 

в среду, чтобы они могли взаимодействовать с игрой 
и принимать решения на основе текущей игровой си-
туации.

Разрабатывается интерфейс взаимодействия меж-
ду моделями ИИ и игрой, что позволяет им взаимо-
действовать с игровым миром.

Оптимизация и настройка:
Проводится оптимизация моделей и алгоритмов 

для обеспечения их эффективной работы в реальном 
времени.

Производится настройка параметров моделей 
с целью достижения желаемых игровых результатов 
и баланса между сложностью игры и уровнем удо-
вольствия для игроков.

Тестирование и доработка:
Модели и игровой процесс тестируются на ре-

альных игроках для оценки их производительности 

и адаптации к действиям игроков. В случае необхо-
димости проводятся доработки и улучшения моделей 
и игрового опыта.

В игре «Gobblet» используется нейросеть с не-
сколькими скрытыми слоями для аппроксимации 
Q-функции. Нейросеть принимает состояние среды 
(размером 4x12, то есть 48 нейронов) и имеет два 
скрытых полносвязных слоя по 64 нейрона каждый 
с функцией активации ReLU. Это позволяет модели 
обучаться сложным нелинейным зависимостям в дан-
ных. Выходной слой использует линейную функцию 
активации, чтобы предсказать Q-значения для каждо-
го действия.

Для обучения используется оптимизатор Adam, ко-
торый обновляет веса модели на основе градиентов 
функции потерь. Этот оптимизатор обладает высокой 
скоростью сходимости и адаптивной настройкой ско-
рости обучения.

Функция потерь Huber используется для измере-
ния расхождения между предсказанными и целевыми 
Q-значениями. Huber Loss более устойчива к выбро-
сам и может быть полезна в задачах, где данные со-
держат значительные колебания.

Для балансировки исследования и эксплуатации 
применяется эпсилон-стратегия. Значение  определя-
ет вероятность случайного выбора действия, а (1 – ) 
определяет вероятность выбора действия с наиболь-
шим значением Q-функции. Такие архитектурные 
и методические решения помогают модели эффек-
тивно обучаться и принимать обоснованные решения 
в среде. Далее, с помощью кода мы регулируем баланс 
между исследованием и эксплуатацией в процессе 
обучения агента, используя Q-функции. Вот краткое 
описание основных шагов:

Уменьшение self.epsilon – это параметр, опреде-
ляющий вероятность совершения исследовательских 
действий (случайных действий) против эксплуата-
ции (выбора действий на основе Q-значений). После 
каждого обновления состояния среды, значение self.
epsilon умножается на self.epsilon_decay, чтобы посте-
пенно снижать вероятность случайных действий.

Создание переменной target: создается перемен-
ная target, которая содержит предсказанные значения 
Q-функции для текущего состояния state.

Обновление целевых Q-значений: этот шаг играет 
важную роль в процессе обучения агента, особенно 
в контексте ошибки TD (оценки разницы во времени). 
Целевые Q-значения обновляются в зависимости от 
того, завершена ли игра (done). Если игра заверши-
лась, значение целевого Q-значения для выбранного 
действия устанавливается равным полученной награ-
де. В противном случае, вычисляется максимальное 
предсказанное Q-значение для следующего состоя-
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ния, и целевое Q-значение для выбранного действия 
вычисляется как сумма награды и дисконтированной 
будущей максимальной ожидаемой награды.

TD-ошибки используются внутри методов self.
model.predict и self.target_model.predict для оценки Q-
значений и обновления целевых Q-значений. Важно 

отметить, что TD-методы обновления Q-значений, 
такие как Q-learning и SARSA, основаны на оценке 
TD-ошибок. Ошибка TD для конкретного состояния 
и действия представляет собой разницу между теку-
щей оценкой Q-значения и целевым Q-значением:

TD_error = Q_target – Q_current,

где:
Q_target – целевое Q-значение, вычисленное на основе будущих состояний и награды;
Q_current – текущая оценка Q-значения для данного состояния и действия.

Таким образом, TD-методы используются для вы-
числения ошибок прогнозирования и обновления Q-
значений на основе этих ошибок в контексте обучения 
с подкреплением.

Обучение нейросети: нейросеть обучается на 
основе целевых Q-значений с целью минимизации 
функции потерь. Градиент функции потерь по отно-
шению к переменным модели используется для об-
новления весов нейросети.

Выполнение действия в среде: агент выполняет 
действие в среде в соответствии с выбором, основан-
ным на Q-значениях или случайным выбором. Награ-
да (положительная или отрицательная) зависит от ре-
зультата действия.

Этот процесс повторяется в течение обучения, 
и агент взаимодействует со средой, обновляя свою 
модель на основе полученного опыта. 

В результате обучения с использованием метода 
обновления Q-значений с учетом ошибки TD, мы по-
лучаем нейросеть, способную играть в заданную игру 
самостоятельно. Она учится корректировать свои 
действия на основе опыта и наград, стремясь макси-
мизировать свою накопленную награду. Этот метод 
обучения с подкреплением позволяет нейросети улуч-
шать свои стратегии и принимать решения, оптими-
зированные с точки зрения цели задачи, в которой она 
обучалась. 

Рисунок 3. Отображение победы синего игрока
Источник: скриншот готовой игры
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