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Аннотация Ключевые слова 
Работа посвящена построению управления на ос-
нове алгоритма обучения с подкреплением для 
непрерывной системы и его сравнению с классиче-
ским методом дискретно-непрерывного управле-
ния. Дискретно-непрерывное управление расширя-
ет классические методы, позволяя изменять управ-
ляющий сигнал внутри интервала дискретизации. 
Это повышает точность, однако требует знания 
параметров системы, что ограничивает его приме-
нение в условиях неопределенности. В качестве 
более современного и адаптивного метода рассмот-
рен подход на основе данных с использованием 
алгоритма off-policy Q-learning, который не требует 
априорной идентификации модели и знания точ-
ных параметров управляемого объекта, а обучается 
непосредственно на измеренных данных. Показано, 
что последовательность коэффициентов усиления 
имеет передел, при этом каждый элемент последо-
вательности будет стабилизировать замкнутую си-
стему. Разработанный алгоритм управления обладает 
свойством робастности. Проведено численное мо-
делирование для системы двойного интегратора,  
демонстрирующее эффективность обоих методов,  
а также эксперимент с воздействием шума на модель. 
Выполнены анализ и сравнение обоих алгоритмов. 
Практическая часть реализована на языке програм-
мирования Python с использованием общедоступных 
библиотек NumPy, SciPy, Matplotlib и Seaborn 
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Введение. В современной теории управления решение задачи построе-
ния точных математических моделей динамических систем представляет 
собой сложную и трудоемкую проблему. В большинстве случаев для 
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упрощения анализа и синтеза систем управления допускаются различные 
приближения, включая пренебрежение определенными силами и нели-
нейностями. Однако такие упрощения могут приводить к значительным 
отклонениям динамики построенной модели от реального поведения 
объекта управления, что в свою очередь снижает эффективность разра-
ботанных алгоритмов управления и даже может привести к неустойчиво-
сти замкнутой управлением системы. 

При рассмотрении задач управления в дискретном времени можно 
выделить два подхода. Первый — управление с нулевым порядком за-
держки (zero-order hold (ZOH)), который удерживает управляющее воз-
действие постоянным в течение каждого интервала выборки. Второй — 
дискретно-непрерывное управление (discrete-continuous (D/C)), который 
позволяет изменять управление внутри одного интервала выборки. Оба 
подхода улучшают качество управления и расширяют возможности 
управления системой [1]. Однако в последнее время все большее внима-
ние уделяется методам управления, основанным на данных, которые поз-
воляют минимизировать влияние погрешностей моделирования и адап-
тироваться к неопределенностям [2, 3]. Здесь под данными понимаются 
измеренные данные о состоянии системы и входных управляющих воз-
действиях. Эти данные о системе используются для построения стабили-
зирующего управляющего воздействия. 

В последние годы значительно преобладают новые методы управления, 
среди которых выделяется подход прямого управления на основе данных 
(direct data-driven control) [4–6]. Семейство таких методов предполагает 
проектирование стабилизирующего регулятора непосредственно на основе 
экспериментальных данных без необходимости явной идентификации мо-
дели системы [7]. Такой подход к решению задачи открывает новые воз-
можности для построения адаптивных и робастных систем управления, что 
особенно актуально в условиях неопределенности и сложных динамиче-
ских возмущений. 

Настоящая работа посвящена сравнению метода управления динами-
ческими системами на основе данных с методом дискретно-непрерывного 
управления. Рассмотрены основные теоретические аспекты подходов, их 
преимущества и ограничения, а также практическая реализация на приме-
ре конкретных задач управления. 

Постановка задачи. Рассмотрим линейную динамическую систему, 
описываемую уравнением состояния 

 1 ,k k kx Ax Bu   (1) 
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где ,n nA  n mB  — матрицы системы; nkx — вектор состоя-
ния системы в момент времени k; mku  — вектор управляющего воз-
действия. 

В работе рассмотрены два подхода к построению управления: 1) дис-
кретно-непрерывное (D/C) управление, в котором управляющий сигнал 
может изменяться внутри интервала дискретизации в соответствии с за-
данным законом; 2) управление на основе алгоритма off-policy Q-learning, 
который позволяет обучать регулятор непосредственно на основе накоп-
ленных данных без необходимости явной идентификации системы. 

Цель работы — показать эффективность управления, построенного  
с использованием алгоритма Q-learning над методом дискретно-непре-
рывного управления, доказать свойство стабилизируемости замкнутой си-
стемы на любом шаге вычисления оптимального коэффициента усиления  
и ее устойчивости к изменению параметров. Для этого проведено численное 
моделирование, включающее в себя оценку качества стабилизации, влияния 
шумов на динамику системы и сравнительный анализ норм управляющих 
воздействий. 

Дискретно-непрерывное управление. Методы дискретного управ-
ления традиционно опираются на концепцию, при которой управляю-
щий сигнал остается постоянным на протяжении каждого интервала 
дискретизации. Однако метод дискретно-непрерывного управления рас-
ширяет эту концепцию, что позволяет управляющему сигналу изменять-
ся внутри каждого интервала по заранее заданному закону. Это приводит 
к улучшению характеристик системы по сравнению с классическим дис-
кретным управлением. 

Рассмотрим линейную динамическую систему, описываемую уравне-
нием состояния 

 0 0, 0, (0) ,x Ax Bu t x x  (2) 

где ;nx  ;mu  ;n nA  .n mB  Если управление u  можно пред-
ставить в виде взвешенной суммы базисных функций, которые удовлетво-
ряют некоторому дифференциальному уравнению, тогда уравнение из (1)  
в дискретном времени имеет вид: 

 (( 1) ) ( ) ( ),x k T Ax kT BH kT  
где (( 1) )x k T  — вектор состояния системы в момент времени ( )1 ;k T   
T — период дискретизации; ;ATA e  1 2, , , s  — вектор состо-
яний управляющего D/C-сигнала ( );u t  
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( ) ( )( ) ,
k T

A t D T

kT
BH e BH e d  

,r sH  s sD  — известные матрицы [8]. 
На каждом интервале дискретизации управление ( )u t  изменяется  

во времени в соответствии с выражениями 

 ( ) ( ), ( 1) ,u t H t kT t k T  (3) 

 ( )( ) ( ).D t kTt e kT  (4) 

Рассмотрим функционал качества, который используется для постро-
ения линейно-квадратичного регулятора в непрерывном времени: 

 т т т

0

1( , ) ( ) ( ) ,
2

NT
J x u x NT Sx NT x Qx u Ru dt  (5) 

где т т т, , ,S S Q Q R R  0,S  0,Q 0,R  причем неравенства пони-
маются в смысле положительной определенности матрицы; N — число 
интервалов дискретизации. Поскольку рассматривается задача поиска 
D/C-управления на дискретном времени, функционал (5) принимает вид: 

 
( 1)1

т т т/
0

1 ( ) ( ) ( ) ( ) .
2

k TN
D C

k kT
J x NT Sx NT x kT Qx kT u Ru dt  (6) 

Вынесем слагаемое с управлением из-под знака суммы в (6) и подставим 
в него (3) и (4), в результате получим: 

 
1

т т

00
( ) ( ),

NT N

k
u Ru dt kT kTR  

где 

 
т( 1) т( ) ( )1 .

2

k T
D kT D kT

kT
e H RHe dR  

Рассмотрим случай, когда ( ) constu t на каждом интервале 
[ , ( 1) ),kT k T  где ,0, 1.k N  Следовательно, 0,D H I  и .RR  

Теперь необходимо найти оптимальную последовательность *   
(0), ( ), , ( ) ,T NT  которая минимизирует функционал / .D CJ  Для те-

кущей задачи поиска управления оптимальная последовательность выража-
ется [9, 10] как 
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1т т*( ) ( 1) ( 1) ( ),kT R BH P k BH BH P k A kT  (7) 

где P  — величина, удовлетворяющая разностному уравнению Риккати 
[11] 

 
1т1( ) (( 1) ) (( 1) ) ,P kT Q AP k T I BHR BH P k T A  

 ( ) ,P NT S  0, , 1.k N  

Такой метод управления показывает эффективность, однако требует 
знания точных параметров системы, таких как матрицы A, B, что может 
быть затруднено в реальных приложениях. 

Алгоритм off-policy Q-learning (Q-обучение). Одним из перспектив-
ных подходов в области управления на основе данных является исполь-
зование методов машинного обучения, которые позволяют обучать управ-
ляющие алгоритмы непосредственно на основе накопленных данных  
о поведении системы. В частности, методы обучения с подкреплением 
(reinforcement learning (RL)) [12] продемонстрировали высокую эффектив-
ность в управлении сложными нелинейными объектами без необходимо-
сти точного знания их математической модели. Обучение с подкреплением 
представляет собой набор алгоритмов, которые в последние годы активно 
используются как инструмент управления для стабилизации динамических 
систем. Например, алгоритм Q-learning (далее Q-обучение) [13] является 
качественным методом обучения с подкреплением ввиду интуитивно по-
нятного формирования и свойства сходимости. Кроме того, алгоритм  
Q-обучения является off-policy-методом, т. е. текущая оценка оптимального 
регулятора никогда не применяется к системе в процессе обучения. Вместо 
этого агент обучается на данных, собранных при использовании произ-
вольного возбуждающего ввода (persistently exciting input). Алгоритм  
off-policy Q-обучения основан на применении фундаментальной леммы 
Виллемса, которая позволяет представить систему в виде линейной комби-
нации данных, собранных при воздействии устойчиво возбуждающего 
входного сигнала. 

Прежде чем описывать алгоритм поиска управления, введем важ- 
ные обозначения и понятия. Рассмотрим дискретную линейную систему 
вида (1). Для последовательности состояний длиной N введем понятие 
матрицы Ганкеля глубины L: 
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H x
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Определение 1. Входной сигнал 1
0

N
k ku  называют постоянно суще-

ствующим порядка L, если ( 1) 1N m L  и [0, 1]rank ( ) .L NH u mL  
Далее представлены основные положения фундаментальной леммы 

Виллемса, которая состоит из двух утверждений и является теоретиче-
ской основой для разработки алгоритма управления. 

Лемма 1 [14]. Пусть входной сигнал 1
0

N
k ku  является постоянно 

существующим порядка n L для системы (1), тогда 

1 [0, ]

[0, 1]

( )
rank .

( )
N L

L N

H x
Lm n

H x
 

Теорема 1 [14]. Последовательность 1
0

N
k kx  при постоянно суще-

ствующей последовательности 1
0

N
k ku  порядка n L  является траек-

торией системы (1) тогда и только тогда, когда 1:N L  

 [0, 1]

[0, 1]

( )
,

( )
L N

L N

H x x
H u u

 

где 
тт т

0 1, , ;Lx x x  
тт т

0 1, , .Lu u u  
Лемма 1 и теорема 1 показывают, что каждую возможную траекторию 

1

0
,

N
k k k

u x  управляемой системы (1) можно выразить как линейную 

комбинацию одной устойчиво существующей траектории, полученной  
из системы. Таким образом, эти результаты позволяют представить 
управляемую линейную систему на основе данных. 

Перейдем к поиску управляющего сигнала с использованием алгорит-
ма Q-обучения. Отличие текущего алгоритма от классического [15] заклю-
чается в том, что вследствие леммы Виллемса алгоритм становится  
off-policy-методом, т. е. нет необходимости применять текущую оценку  
оптимальности входного воздействия. В общем случае цель алгоритма  
Q-обучения — определить решение задачи линейно-квадратичного регу-
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лятора (LQR) без какого-либо знания параметров модели. Здесь задача 
управления LQR формулируется определением текущего вклада в функци-
онал качества входа ku  в состоянии kx  как: 

 т т( , ) ,k k k kk kc x u x Qx u Ru  (8) 

где ;n nQ  ;m mR  , 0.Q R  Итоговое значение на бесконечном 
горизонте: 

 
0

( , ) ( , ).k k
k

J x u c x u  (9) 

Основная цель — определить последовательность 1
0 ,N

k ku  которая 

минимизирует (9). Управление будем искать в виде * ,k ku K x  где *K  — 
статический коэффициент усиления, который интерпретируется как опти-
мальная политика в терминах задачи обучения с подкреплением. Далее  
оценим функционал (9), начиная с момента времени k, с использованием 
коэффициента K: 

 т т т т( ) ( )| ( ) .t t
K k t t u Kx tt t t

t k t k
V x x Qx u Ru x Q K RK x  

Определена функция стоимости V, конкретный вид функции при 
выборе коэффициента K обозначен как .KV  По аналогии определяется 
Q-функция для коэффициента K как значение функционала при произ-
вольном управлении ku  в момент времени k, затем ,t tu Kx  начиная  
с момента 1:t k  

 1( , ) ( , ) ( ).K Kk k k k kx u c x u V x  (10) 

Отметим, что Q-функция и функция стоимости V связаны соотноше-
нием 

 ( , ) ( ).K Kk k kx Kx V x  (11) 

Для линейных систем вида (1) функцию стоимости V можно выра-
зить как 

 т( ) ,K Kk kkV x x P x  (12) 

где 0KP  — решение дискретного уравнение Ляпунова. 
Для Q-функции в момент времени k и k + 1 существует связь,  

которую можно получить из (10) и (11): ( , ) ( , )K k k k kx u c x u  
1 1( , ).K k kx Kx   Объединяя (1), (8), (10)–(12), получаем 



Построение управления на основе алгоритма обучения с подкреплением 

ISSN 1812-3368. Вестник МГТУ им. Н.Э. Баумана. Сер. Естественные науки. 2026. № 1 39 

 
1

т т
1

( , ) ( , ) ( )

( )

K Kk k k k k
Kk k kk k

x u c x u V x

x Qx u Ru V x
 

 т т т т т( ) ( ) ( ) ,K Kk k k k k k kk k kx Qx u Ru Ax Bu P Ax Bu z z  (13) 

где  
 т т, ;k k kz x u  

 

т т т

т т
.

K K
xx uxK

K K ux uu

Q A P A A P B
B P B R B P B  

С использованием соотношения (13) уравнение (12) имеет вид 

 
1

т т т
1,

k
K Kk k kk kz z z Qz  (14) 

где diag( , );Q Q R  
тт т

1 1 1,k k kx u  — расширенное состояние. 

Определим алгоритм поиска управления. По определению Q-функция 
оценивает, насколько «хорошим» является выполнение действия ku  в со-
стоянии .kx  С точки зрения будущих результатов это делается через призму 
минимизации затрат, поэтому оптимальное управление находится мини-
мизацией Q-функции: * arg min ( , ),Kk k ku x u  где *ku  — оптимальное 
управление. Найдем управление, при котором достигается минимум функ-
ционала ,k  с помощью поиска экстремума через производную: 

 * 1 ,k xx ux ku x  (15) 

где т т; .K Kxx uxQ A P A B P B  
На основе уравнений (14) и (15) можно разработать off-policy итера-

ционный алгоритм, предназначенный для решения задачи LQR, который 
строится только на измеренных данных системы (1): 
procedure 

1. Собрать выборку 
1

0
, ,

N
k k k

u x  где ( 1)N m n n  и данные 

сгенерированы произвольным воздействием порядка 1.n  

2. Собрать m n  векторов 
т

т т, ,j j jk k kz x u
 

1, , ,j m n  которые 

являются линейно независимыми.  
3.  Инициализировать итератор 0,i   малым числом и коэффициент 

0K  так, что 0A BK  была устойчива. 
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4. Повторять пока 1   :i iK K  

a. Решить систему уравнений относительно 1:i  

 1т 1 т т , 1, 1 ,j j jj j j
ii k k i kk k i kz z z Qz  

где 
тт т

, 1 11, ( ) .ii k kkx K x  

b. Обновить коэффициент усиления 
11 11 .i ii

uu uxK  

c.  Установить значение итератора 1i i  и перейти к шагу 4. 
end procedure 

Такой алгоритм поиска управления показывает универсальность, так 
как не требует знаний о параметрах системы в силу того, что управление 
строится по измеренным данным. 

Докажем свойства сходимости алгоритма. Продемонстрируем, что 
коэффициент усиления K на каждой итерации является стабилизирую-
щим. 

Теорема 2. Если на i-й итерации коэффициент усиления iK  стаби-
лизирует систему (1), то 1iK также стабилизирует систему (1). 

◀ Предположим, что коэффициент усиления iK  стабилизирует си-
стему (1). Докажем, что коэффициент 1iK  также стабилизирует систе-
му (1). Рассмотрим уравнение (14) на i-й итерации, которое имеет един-
ственное решение для итерации 1i  [16], что гарантирует вычисление 

1,iK  1т( , )i iK kkx u z z  и означает 

1
11 1, 1,т

,
т

1 , : .i
k k

ii i k k k i k u K xki k kz z u z  

В частности, 1 1
1, 1 , 11 1 ,

т
, 1

т .i i
i k i ki k i k  Из уравне- 

ния (14) имеем 

 
11 1,т т т

т т

11, 1
т 1 11 ,

ii k k i kk k i k
ik kk iik

z z z Q

zz z

z

Qz
 

где 

 1
1 1

.i
i i

A B
K A K B  
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Выражение верно для всех линейно независимых векторов, следователь-
но, и для всех .kz  Тогда 

 1 1
11

т .i i
iiQ  

Известно, что 0Q  и iK стабилизируют систему по условию, тогда 
1 0.i  Из неравенства следует, что все собственные значения 1i  

находятся внутри единичного круга по критерию Ляпунова. Это означает 
устойчивость замкнутой системы 1.iA BK  ▶ 

Докажем, что алгоритм Q-обучения сходится к оптимальному реше-
нию задачи. 

Теорема 3. Если iK  стабилизирует систему на каждой итерации, то 

* *lim , lim ,i i
i i

K K  

где *K  — оптимальный коэффициент усиления. 
◀ Покажем, что последовательность i  монотонно сходится к *.  

При этом т 11 .ii iiQ  Следовательно, разность текущего и сле-
дующего решений можно записать как 

1 1т т( ) ,i i
i

iii i ii  

где  

 1 1

0 0
.

( ) ( )i i i i iK K A K K B
 

Далее легко получить выражение  

 1 т

0

т( ) 0,j ji
ii i i

j

i i  

правая часть которого положительно определенная. 
Если аналогично выполнить для оптимального решения * ,  то 

1 * ,i i  так как правая часть выражения положительно опреде-

ленная. Очевидно, что *  является неподвижной точкой и такая точка 
единственная. В соответствии с этим у последовательности 0{ }i

i  суще-

ствует предел, равный * . Коэффициент усиления iK  также имеет пре-
дел, вычисляемый по формуле 1 1( ) .i i iuu uxK  ▶ 
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Докажем, что найденное управление обладает свойством робастно-
сти. 

Теорема 4. Пусть 1 1
0 0

N N
k k kk kx  зашумленное состояние 

системы (1) при постоянно существующем сигнале 1
0

N
k ku  порядка 

1.n  Если шумовой сигнал 1
0

N
k k  такой, что  

 
1 [0, 1]

1 [0, 1] 2 min
1 [0, 1]

( )
( )

( )
N

N
N

H x
H

H u , 

то  

 
1 [0, 1]

1 [0, 1]

( )
rank ,

( )
N

N

H
m n

H u  

что гарантирует стабилизацию системы (1). 
◀ Рассмотрим возмущенную матрицу 

 1 1

1

( ) ( )
.

( ) 0
H x H

M M
H u

 

Матрица теряет полный ранг, если ее минимальное сингулярное  
число становится нулем min( ) 0.M M  По неравенству Вейланда 

min min 2( ) ( ) .M M M M  Следовательно, чтобы матрица не те-
ряла полный ранг, достаточно потребовать min( ) 0.M M  Из нера-
венства Вейланда min 2( ) 0,M M  что эквивалентно условию 

1
1 2 min

1

( )
.

( )
H x

H
H u

 ▶ 

Численное моделирование. Для моделирования алгоритмов использо-
ван язык программирования Python [17, 18], который является распро-
страненным программным средством для реализации научных вычислений 
и содержит большое число библиотек и фрэймворков, удобных в исполь-
зовании и ускоряющих расчеты. При моделировании использованы биб-
лиотеки NumPy — для векторизации вычислений [19], SciPy — для числен-
ных методов линейной алгебры [20], Matplotlib и Seaborn — для визуализа-
ции [21]. 

В качестве системы, для которой будет проводиться моделирование, 
рассмотрена модель двойного интегратора 
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 1 2
0

2

; 20
.

, 160
x x

x
x u

 (16) 

Матрицы системы: 

 
0 1 0

, .
0 0 1

A B  

Сначала стабилизируем систему (16) с помощью D/C-управления, для 
чего получим ее дискретный аналог. В результате это приведет к виду 
матриц реализации в дискретном времени: 

 

21 / 2
, .

0 1
T T

A B
T  

Далее найдем оптимальную последовательность управлений 
* (0), ( ), , ( ) ,T NT  которая минимизирует / .D CJ  Поиск такой по-

следовательности осуществляется с использованием (7). Поиск каждого но-
вого значения ( )kT  проводится после получения нового состояния. Моде-

лирование выполняется при 5,T  5R  и 
20 0

.
0 10

Q  Визуализация по-

следовательности *( )t  и состояний 1 2( ), ( )x t x t  показана на рис. 1. 
 

Рис. 1. Стабилизация системы с использованием D/C-управления 
 
Перейдем к построению управления с помощью алгоритма Q-обу-

чения. При моделировании принято 5,T  2,R  
2 1

.
1 2

Q  Результаты 



Д.Д. Девяткин, А.В. Юрченков 

44  ISSN 1812-3368. Вестник МГТУ им. Н.Э. Баумана. Сер. Естественные науки. 2026. № 1 

моделирования (управления *( )u t  и состояния 1 2( ), ( ))x t x t  приведены  
на рис. 2. 

Рис. 2. Стабилизация системы с помощью алгоритма Q-обучения 
 
D/C-управление стабилизирует систему быстрее, чем алгоритм Q-обу-

чения. В первом случае амплитуда меньше, но наблюдается более высокая 
колебательность. Если сравнивать L2-норму управляющего воздействия,  
то для D/C-управления она меньше: 2 73,25,  2 142,90.u  

Рассмотрим случай, когда параметры системы претерпевают малое 
изменение. Найдем стабилизирующее управление для исходной системы 
с помощью двух алгоритмов. Далее к матрицам A  и B  аддитивно доба-
вим шум (0, 0,01)N  и будем применять найденное управление к такой 
системе. Оценим результаты моделирования. Результат моделирова- 
ния для D/C-управления показан на рис. 3, а. Время стабилизации с по-
мощью D/C-управления и колебательность системы увеличились. Значе-
ние L2-нормы 2 153,68.  

Для алгоритма Q-обучения результаты моделирования приведены  
на рис. 3, б. Время стабилизация не изменилось. Значения стабилизирую-
щего управления претерпели небольшое изменение. Значение L2-нормы 

2 148,85.u  
Согласно результатам моделирования, алгоритм Q-обучения имеет 

преимущество в том, что нет необходимости знать параметры системы 
при поиске стабилизирующего управления. Это означает, что появилась 
возможность представлять систему через данные, избегая этапа явной 
идентификации модели. Подход на основе D/C-управления строит опти-
мальное управление для системы с точными параметрами, что позволяет 
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находить более оптимальное управление. Однако алгоритм Q-обучения 
более устойчив к малым изменениям параметров системы, а также требу-
ет решения меньшего числа уравнений и операций по сравнению с 
методами на основе линейных матричных неравенств. 

Рис. 3. Стабилизация системы с шумом с помощью D/C-управления (а)  
и алгоритма Q-обучения (б) 

 
Несмотря на продемонстрированные преимущества как D/C-управ-

ления, так и подхода на основе off-policy Q-обучения, оба метода имеют 
существенные ограничения, которые важно учитывать при практической 
реализации. Например, D/C-управление требует численного решения 
уравнения Риккати на каждом шаге построения LQR, что является трудо-
емкой задачей. При больших размерностях системы это приводит к высо-
кой вычислительной нагрузке. Сложность алгоритма составляет 3( ).O n  
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Ограничением алгоритма также является наличие матриц A и B, так как  
во многих прикладных задачах они неизвестны. При переходе к методу  
Q-обучения следует учитывать требование к объему данных: корректность 
работы алгоритма напрямую зависит от полноты и качества обучающей 
выборки. Для получения линейно независимых векторов kz  необходимо 
собрать достаточно длинную и возбуждающую входную последователь-
ность, что может быть затруднено в условиях ограниченных наблюдений. 
Сложность алгоритма 5( ).O n  

Заключение. Проведено сравнение двух подходов к управлению  дина-
мическими системами: D/C-управления и off-policy Q-обучения. D/C-управ-
ление позволяет улучшить качество управления за счет изменения уп-
равляющего сигнала в рамках одного интервала дискретизации и поиска 
управления на основе вектора состояния, однако требует точного знания 
параметров системы. В то же время алгоритм off-policy Q-обучения, осно-
ванный на методах обучения с подкреплением, позволяет обучаться на дан-
ных о состоянии системы и входных управляющих воздействиях без явной 
идентификации модели, что делает его более универсальным и примени-
мым в условиях неопределенности. 
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Abstract Keywords 
This article is dedicated to developing a control strategy 
based on a reinforcement learning algorithm for a con-
tinuous system and comparing it with the classical meth-
od of discrete-continuous control. Discrete-continuous 
control extends classical methods by allowing the control 
signal to vary within the sampling interval, which im-
proves accuracy; however, it requires knowledge of sys-
tem parameters, limiting its applicability under uncer-
tainty. As a more modern and adaptive approach, a data-
driven method using the off-policy Q-learning algorithm 
is considered. This method doesn’t require a priori model 
identification or precise knowledge of the system param-
eters, as it learns directly from measured data. It is shown 
that the sequence of gain coefficients converges, and each 
element of the sequence stabilizes the closed-loop system. 
The developed control algorithm exhibits robustness. 
Numerical simulations were carried out for a double 
integrator system, confirming the effectiveness of both 
methods. Additionally, an experiment was conducted  
to evaluate the impact of measurement noise on model 
performance. A comparative analysis of the two algo-
rithms is presented. The practical implementation was 
done in Python using open-source libraries such as 
NumPy, SciPy, Matplotlib and Seaborn 
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