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1 Uvod

Navrh inteligentnich fidicich ¢lenti pfedstavuje relativné novou oblast pouziti
metod umélé inteligence (Artificial intelligence - Al). Metody Al, zejména ty které
pouzivaji strojového uceni v redlném case, mohou predstavovat vychodiska navrhu
novych metod fizeni (,,inteligentnich fidicich ¢lent), pfipadné vyzadujicich méné
slozitou fidici elektroniku. Uceni se dokonce stane zasadnim faktorem, jestlize se
prosttedi nebo cile subjektu fizeni méni v Case.

Disertacni prace je zamétfena na aplikaci inteligentnich ftidicich ¢lentl na fizeni
dynamickych soustav. Pomoci metod Al je navrZzeno robustni fizeni, které je
v posledni dobé velmi populédrni, protoze se ukazuje, Ze v mnoha piipadech neni
mozné adekvatné¢ popsat regulovanou soustavu odpovidajicim matematickym
modelem. Uplny matematicky model je moZné vytvofit jen pro relativné
jednoduché, nebo dostatecné prozkoumané piipady. Na zdklad¢ takového
matematického modelu je mozné navrhnout optimdlni regulator. V ostatnich
pfipadech, kdy neni dostate¢né¢ vérné popsana sledovand soustava, je navrZen
robustni reguldtor na zéklad¢ zjednodusené¢ho matematického modelu.

Jednim z nejrozsitenéjSich algoritmti, na jehoz zakladé¢ je mozno realizovat
robustni fidici Clen, je v soucasné dobé Q-uceni, které patfi do skupiny algoritmi
opakovan¢ posilovaného uceni (Reinforcement Learning — RL [37][54]). Opakovang
posilované uceni je obecné zaloZeno na vzajemném vztahu agenta a prostiedi, kdy
agent svymi akcemi ovliviiuje prostiedi a na zakladé vhodné ohodnocené zmény
stavu prostfedi generuje akci vedouci k pozadovanému stavu prostfedi. Hlavni
vyhodou pouziti Q-uceni je to, ze pro Gspésné nauceni se regulovat danou soustavu
neni nutné vyzadovan model soustavy a dale neni nutné predem znét pro dany stav
optimalni akci. Q-uceni je navic oblibené pro svou jednoduchou implementaci.

Tato prace je zaméfena na rozSifeni klasického Q-uceni, které pracuje pouze
s diskrétnimi stavy soustavy, o moznost prace se spojitymi stavy, tak jak jsou
prezentovany realnou soustavou. Jednou z mozZnosti, jak pracovat se spojitym
prostiedim, je pouziti standardniho stavového prostoru, ktery je vytvoien
diskretizaci spojitého prostiedi. Jiz volba vhodné diskretizace miize byt
problematicka a v fadé ptipadt vede ke ztrat¢ konvergence [25][27][34]. V piipadé
velkého mnozZstvi stavovych proménnych je diskretizace velmi neefektivni a
piispiva k velké vypocetni nadrocnosti. Jinou mozZnosti je pouzit pro reprezentovani
stavll prostiedi vhodny aproximator.

Praktické experimenty jsou provadény jednak na jednoduchém simulac¢nim

magnetického loziska, k némuz je k dispozici 1 experimentalni laboratorni model.

Tato prace je provadéna ve spolupraci s feSitelskym tymem Laboratofe
mechatroniky a robotiky Ustavu mechaniky téles VUT v Brné.



2 Formulace problému a cili jeho FeSeni

Problematika navrhu ,,inteligentniho tidiciho ¢lenu* ptfedstavuje moderni oblast
vyzkumu. Prvnim ukolem bylo dostatecné vymezit pfedmét zkoumani a definovat
pozadované cile prace.

Pro névrh inteligentnich fidicich ¢lent existuje fada metod. Velmi perspektivni se
jevi diskrétni metoda Q-uceni [1,2,53,62,63]. S diskrétni formou této metody bylo
dosazeno dobrych vysledkd také v Laboratofi mechatroniky a robotiky'. Vzhledem
k tomu Ze tizené veliCiny 1 veliCiny popisujici stavy fizené soustavy jsou u realnych
soustav prakticky vzdy spojité, je logickym krokem metodu Q-uceni rozsitit pravé o
moznost pracovat se spojitymi veli¢inami, coZ je cilem této prace..

Cilem prace je tedy analyzovat moznost rozSifeni klasického modelu Q-uceni,
pracujiciho s diskretizovanymi veli¢inami, o schopnost vyuzivat spojité veliCiny
stavii simulované soustavy, a to s vyuzitim dostupnych aproximatorti. Déle pak
nalézt veli¢iny podstatné ovliviiujici chovani takto modifikovaného uceni, piipadné
nalézt optiméalni metodu volby téchto parametrti z hlediska aplikace na razné
modelové soustavy.

Dil¢i cile 1ze formulovat takto:

e analyzovat souCasny stav poznani o pouziti Q-u€eni pro fizeni spojitymi
veli¢inami

e vybrat a implementovat vhodny aproximator

e modifikovat klasicky algoritmus Q-uceni pomoci vhodného aproximatoru, tak
aby umozioval fizeni pomoci spojitych veli¢in

e na ulohdch simula¢niho modelovani porovnat vlastnosti klasického a
modifikovaného algoritmu Q-uceni

! jedna se predevsim o habilitaéni praci Doc. Bfeziny a souvisejici publikace fesitelského tymu Laboratote
mechatroniky a robotiky.



3 Prehled soucasného stavu reSené problematiky

3.1 Metoda opakované posilovaného uceni

Metody RL teSi problém nalezeni vzorii poZzadovaného chovani fidiciho ¢lenu
jako optimaliza¢ni ulohu, kterd pouzitim jednoduchého okamzitého ohodnocovani
zasahu subjektu do prostiedi postupné zlepSuje odhad vykonu tohoto subjektu. Na
zaklad¢ dosazené¢ho odhadu celkového vykonu se potom vybiraji optimdlni zdsahy
do prostiedi tak, aby tyto zdsahy celkovy vykon extremalizovaly. Ohodnocovani
oc¢ekdvaného vykonu subjektu mlZze zahrnovat nejrizngsi kritéria, jako napf.
minimalni ¢as, minimalni cenu, minimum kolizi. Probiha-li proces uceni v realném
case, muze byt subjekt chdpan jako fidici ¢len a prostiedi jako fizend soustava.
Zakladnim rysem opakované posilovaného uceni je tak schopnost v pritbéhu procesu
uceni zlepSovat chovani fizené soustavy.

3.2 Metoda Q-uceni

Jak jiz bylo zminéno v pfedchézejicich odstavcich, je metoda Q-u€eni variantou
opakovan¢ posilované¢ho uceni. Pii tvofeni celkového obrazu o principu této metody
1 0 jeji praktické aplikaci bylo ve velké mife pouzito ¢lanka a literatury, dostupné
pres internet. Rada zajimavych praci byla k dispozici pouze jako internetové stranky
a jako takové nebyly nikdy otistény v klasické papirové podobé.

Velkd vétSina praci, zabyvajicich se Q-uCenim, se =zabyvad teoretickym
rozpracovanim formalismu metody a dikazy konvergence[56][58]. Dalsi skupina
publikaci je tvofena popisy simulacnich experimentii, které provéiuji teoreticky
dokézané vlastnosti metody[32][49][50]. Pomérné malou, avSak zajimavou skupinu
publikaci, tvofi teoretické rozpracovani metod, které umoziuji v jisté mife meénit
vlastnosti Q-uceni tak, jak bylo plvodné navrzeno (Watkins[63][64]). Patrné
nejméné je zastoupena oblast zabyvajici se praktickou aplikaci Q-u€eni na ftizeni
redlnych soustav.

V ptedlozené disertacni praci se zabyvame moZznosti rozsifit diskrétni metodu Q-
uceni na moznost pracovat pfimo se spojitymi veliCinami soustavy, bez nutnosti
diskretizace. Velmi zajimava teoreticka studie zabyvajici se tzv. ,,spojitym* Q-
ucenim je

e R.Munos: A convergent Reinforcement Learning algorithm in the

continuous case based on a Finite Difference method [44] - Tato prace se
v hlavni mife zabyva zajimavou metodou kontinualizace Q-uceni zaloZenou na
metod¢ kone¢nych diferenci resp. kone¢nych prvkii (Munos[43])



4 Teoreticky rozbor pouzitych metod

4.1 Opakované posilované uceni

Klasicky model opakované posilovaného uceni je tvofen agentem a prostfedim.
V kazdém cCasovém okamziku ¢ se prostiedi nachazi ve stavu s,. Agent ma

k dispozici mnozinu akci, kterymi stav prostifedi ovliviiuje. Poté co agent provede

akci a, zpusobi zménu stavu prostfedi na stav s,,,. Jednou zmoznosti jak

specifikovat pozadované chovani agenta je definovat funkci okamzitého posileni
r(st,sz +1,at), ktera urcuje konkrétni odménu/pokutu za prechod ze stavu s, do stavu

s,., pfi pouZziti akce a,. Dlouhodoby cil agenta je definovéan jako funkce okamzitych
odmén, naptiklad kumulativni srazkovda odmeéna (cumulative discount reward)

Zyt r(8,,8,,a,), kde 0<y<1 je srazkovy faktor, Fdici relativni dilezitost
=0

kratkodobych a dlouhodobych odmén. Strategii agenta (pravidlo pro vybér akce a
v daném stavu s) lze formaln€ zapsat ve tvaru a=7r(s) a cilem opakované

posilovaného uceni je najit optimalni strategii 7", kterd maximalizuje kumulativni
srdzkovou odménu. Pro UcCel nalezeni optimdlni strategie zavadime hodnotovou
funkci f” (S) strategie 7, kterd udava ocekavanou kumulativni sraZkovou odmeénu

pii pocatecnim stavu s a pouziti strategie 7T .
4.2 Q-uceni

V Q-uceni je hodnotova funkce f” (s) nahrazena funkei akéni hodnoty O(s,a).

Hodnota této funkce uddvd ocekdvanou kumulativni srdZzkovou odménu pii
provedeni akce a ve stavu s a pii nasledném pokracovani v dané strategii.
Konkrétni hodnotou hodnotové funkce je potom maximum Q-hodnot pro dany stav

f(s)=maxQ(s,a). Q-funkce miize byt implementovana riznymi zpdsoby, v

pouzitém piipadé implementaci tabulkou je piepoctovy vztah pro Q-funkci:

0(5:@) =0 (s1:0 )+ 1| (5,5, )+ Y max O (s,.,)= Qs

vvvvvv

(4.2.1)

optimdlni Q funkci nezdvisle na chovani agenta (nezalezi na zptsobu prochdzeni
kombinaci jednotlivych stavl a akci). Q-hodnoty konverguji s pravdépodobnosti
jedna v ptipadé, ze jsou v prabéhu uceni vSechna uzlova mista navstivena
nekoneéné krat (kazda akce je v kazdém stavu vykonina nekone¢né krat béhem
nekoneného mnoZzstvi krokit), konvergence tedy miize byt znaéné pomala.



4.3 Pouziti spojitych stavii a akei v Q-uceni

Klasické Q-uceni pracuje s diskrétni Q-funkci, nejcastéji implementovanou jako
tabulka Q-hodnot. Jako indexy této tabulky jsou pouzivany diskrétni hodnoty stavli a
akci. Pfi tomto zplisobu implementace Q-funkce je také diilezité spravné rozdéleni
miizky tabulky.

Pokud je ovSem potieba pracovat se soustavou s mnoha stupni volnosti a pro
adekvatni model této soustavy je zapotiebi pracovat s vétSim poctem stavovych
proménnych, popf. pracovat se spojitymi stavy a akcemi, je vyhodné najit jinou
moznost implementace Q-funkce, nez nabizi klasickd tabulka Q-hodnot. Jako
moznost této implementace se jevi nahrazeni tabulky vhodnym aproximétorem. Jako
vhodny aproximator byl zvolen algoritmus patfici do skupiny pamétove
orientovanych, také nazyvanych Lazy Learning, slokalnim modelem (Locally
Weighted Learning - LWL).

4.4 Lokalné vazené uceni

Metody Lazy Learning odkladaji zpracovani trénovacich dat do chvile, kdy je
potifeba zodpovédét dotaz. Metoda obvykle vyzaduje ukladani trénovacich dat do
paméti a pro zodpoveézeni konkrétniho dotazu hledani odpovidajicich dat v databazi.
Tento typ uceni je Casto popisovan jako pamétové orientované (memory-based)
uceni. Jedna z forem Lazy Learning hleda mnozinu bodi nejbliz§iho okoli a z téchto
bodu je nasledné tvofena predikce, tato forma nese ndzev Lokalné vazené uceni
(Locally Weighted Learning) a pouziva lokalni model.

4.4.1 Lokalné vazena regrese

Lokaln¢ vaZena regrese je zaloZena na metodé nejmensich Ctvercil, av§ak metoda
LWR bere v ivahu 1 vzajemnou polohu bodi, to miize byt dosazeno napi. vazenim
dat. V tomto ptipad¢ neni regresni ptimka konstruovana na zaklad¢ celého datového
souboru, ale pouze z bodu v urcité definované oblasti a zavisi na vzdjemné poloze
jednotlivych bod dané oblasti. Parametry regresni piimky jsou pfimo zavislé na
vzdalenosti od odhadovaného bodu g¢g. NejcastéjSim kritériem vzdalenosti je
Euklidovska vzdalenost dg([x;;yi],q). V tomto jednoduchém ilustratnim ptipadé je

vzdalenost dana pouze jednoduchym vztahem d ([x;, v ].q)=y/(x —x, )2 . Na zakladg

takto ziskané vzdalenosti je poté vypocitana vaha kazdého bodu. Jako nejvhodné;si
funkce pro vypocet vahy dan¢ho bodu jsou oznacovéany kernelové funkce hladkeé,
symetrické, zvonového tvaru. Nejcastéji pouzivanou funkci byva funkce zalozena na
gausove¢ jadru:

K(d;)=e" (4.4.1.1)



Postup vypoctu metodou LWR je nasledujici. Nejdiive je tfeba vypocitat

vzdalenost a vahu jednotlivych boda w, :\/K (dE ([xi, yi],q)). Pro dal8i vypocty je
nutné tyto vahy umistit do diagonalni matice W, kde jednotlivé prvky na digonale
odpovidaji jednotlivym vypocitanym vaham W;; = w; . Na zaklad¢ takto vypocitané
matice vah piepocitame zndmou matici vstupi X, ziskame tak vazenou matici
vstupll Z = W X. Vlastni vypocCet neznamych parametri lze poté zapsat jako:

Z'y=(Z"X)p
B:(ZTX)_I ZTy (4.4.1.2)

Takto vypocitanou matici parametri p=[p, p, :|T lze pouzit pro proloZeni
regresni piimky, pfipadné odhadovat jednotlivé nezname body.

5 Experimentalni modely

Jako experimentalnich modeli pro vSechny experimenty bylo pouZito
jednoduchého simula¢niho modelu inverzniho kyvadla a jednohmotového aktivniho
magnetického loziska. Pro ovéfeni teoreticky =ziskanych poznatki v redlném
prosttedi byl pouzit fyzikalni model aktivniho magnetického loZiska, ktery byl
vyroben na Ustavu vykonové elektrotechniky a elektroniky FEKT v Brné.

5.1 Simula¢ni model inverzniho kyvadla

Simula¢ni model inverzniho kyvadla byl pouZit pro svou jednoduchost a proto, ze
jsou dostatecné znamy jeho vlastnosti a je moZné vénovat pozornost spiSe
vlastnostem nového pfistupu v Q-uceni. Dale byl pouzit z divodu, Ze disponuje
Na tomto jednoduchém modelu byly provadény pocate¢ni experimenty se spojitym
Q-ucenim. Pouzity simula¢ni model inverzniho kyvadla Ize popsat rovnicemi:

(M +m)i+mlpcosp—mlgp’sing=F

12 . .. y
E(gsmg0+xcosg0)=q0 (5.1.1)

, kde M je hmotnost voziku, m homotnost kyvadla, / délka kyvadla, F' sila
pusobici na vozik, g tithové zrychleni, x soufadnice voziku, ¢ thel odklonu kyvadla
od vertikalni osy, pfi simulacich byly zanedbany pasivni odpory

5.2 Simula¢ni model aktivniho magnetického loZiska

Pouzity simula¢ni model AMB je jednohmotovy a sestdva zrotoru a dvou
elektromagneti, které zajistuji v kazdém Casovém okamziku spravnou polohu rotoru
v dané ose. Pro praktické uziti je ovSem zapotiebi kontrolovat polohu rotoru ve dvou
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osach a to horizontdlné¢ 1 vertikdlné. Poloha rotoru je snimana pomoci
bezdotykovych snimaci a na zdklad¢é téchto signdlii jsou pomoci fidiciho ¢lenu
kontrolovany napdjeci proudy elektromagneti loziska. Simulaéni vysledky pro
jednu osu lze pouzit pro navrh dvou nezavislych regula¢nich ¢lent pro kazdou osu.
Ptitazliva sila elektromagnetu je popsana obecnym vztahem

P (5.2.1)

(x+a)2
kde F je pritazliva sila elektromagnetu, 7, je proud vinutim, x je velikost
vzduchové mezery, a je konstanta urcujici silu F pii x=0, K,, je konstanta zavisejici
na sile, nutné ke zvednuti vodorovn€ umisténého rotoru. Linearizace chovani
elektromagnetu je provedena nasledujicim zpuisobem. Je-li velikost proudu
elektromagnetu /,, vypoctena z pozadované velikosti regulacniho zasahu / vztahem
1, =1 (x+a), kde x je skute¢na velikost vzduchova mezery uréena snimacem, pak

prosilu F dostdvame:

(VT (x+a)) (5.2.2)

" (x+a)2

tedy pritazliva sila je umérna pozadovanému regulacnimu zasahu a nezavisi na
skute¢né velikosti mezery. Vztah mezi silou elektromagnetu a polohou hmotného
rotoru je dan diferencidlni rovnici 2. fddu Xm=F +F,(t), kde m je hmotnost rotoru,

¥ je zrychleni rotoru, F,(¢) je zat€zna sila.

Ptedchozi rovnice jsou pievzaty z [36] a na jejich zaklad¢ byl sestaven simula¢ni
model pro Matlab. Pro dalsi experimenty byl tento model kompletné piepsan tak aby
bylo mozno jej pouzivat v programovacim jazyce Delphi.

11



6 Provedené experimenty a prezentace vysledkii

6.1 Okrajové podminky experimenti

Soustavy byly obecné testovany ndasledujicim zplisobem: nejprve bylo
vygenerovano n poc¢atecnich stavil, tyto stavy byly pouzity béhem testovéani a bylo
sledovéno, zda po stanoveny pocet krok dokédze regulacni ¢len udrzet vychylku
kyvadla resp. loziska v ur¢eném intervalu. Pokud toho bylo dosazeno, byl pokus
vyhodnocen jako uspésny.

6.1.1 Vypoctové modely

K simulacim popsanym v této ¢asti byly pouzity vypoctové modely, které byly
podrobnéji popsany v kapitole 5. V nasledujicich odstavcich se budeme podrobné;i
zabyvat pouze uptfesnénim pouzitych parametrii modelll a podminek, za jakych byly
tyto modely pouzity. V experimentech tedy bylo pro jednotlivé soustavy pouzito
nasledujicich parametri modelt:

Inverzni kyvadlo: M =0.2[ kg |,m=0.1[kg],g = 9.81[kgms‘2],l =0.5[m],
AMB: R=266[Q],L=0.87[H],m=02[kg],K, =1.37x10[~],a=1.43x10"[~]

Tyto parametry byly pouzity za piedpokladl, Ze pro inverzni kyvadlo nebyly
uvazovany pasivni odpory. Pro AMB byl symetricky tuhy rotor nahrazen hmotnym
bodem, zanedbana vazba mezi vodorovnym a svislym kmitdnim, tj. kmitani pouze
v jedné roviné a byl zanedban vliv tize.

6.1.2 Simulaéni pristupy

Simula¢ni experimenty byly hodnoceny nasledujicim zptisobem. Pro hodnoceni
vysledkl simulaci byl zaved termin pokus. Provedeni jednoho pokusu piedstavuje
simulaci procesu fizeni, ktera trva tak dlouho, dokud neni splnéna jedna
z nasledujicich podminek:

e Soustava dosahne nekorektniho stavu, tedy néktery z parametri soustavy je
mimo vymezeny rozsah. V takovém ptipad€ hovoiime o neuspésném pokusu.

e Neni vyCerpan stanoveny pocet fidicich rozhodnuti (akénich zasahil), nazvany
maximalni délka pokusu. V tomto ptipad¢ hovotime o uspésném pokusu.

Délkou pokusu je oznaCen pocet fidicich rozhodnuti provedenych béhem pokusu.
Délka pokusu odpovida poétu uspé$nych Fidicich rozhodnuti. Uspésnost pokusu je
délka pokusu vztazena k maximalni délce pokusu. Primérma délka pokusu a
procento uspeésnych pokust byly stanovovany vzdy ze 100 pokust, které se liSily
pouze v pocateCnich stavech jednotlivych modelu.
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Pocatecni stavy byly voleny z takovych stavii soustavy, pro které dany model
neuskutecnil béhem dané¢ho ¢asového intervalu pouZzitim libovolné akce z mnoziny
akci prechod do nekorektniho stavu soustavy. Takto byly hrubé odhadnuty fiditelné
stavy soustavy.

V modelu AMB byla v kazdém pokusu modelovéana také zatézna sila F,(¢). Jeji

prubéh odpovidal schodovité funkci snihodnou velikosti konstantnich casti
z intervalu (—10,10)[N]. Aby byla zajisténa srovnatelnost testii, byly pro zminénych

100 pokusii vygenerovany:

e nahodné pocatecni podminky, a pro kazdy pokus rizny prabéh zatézné sily,
takto vygenerovana data byla uloZena do souboru a oznacena jako data A

e pocateéni podminky, které byly generovany takovym zplsobem, aby
rovnomérné pokryly stavovy prostor. Pro tyto pokusy byl vygenerovan
jednotny pribéh zatézné sily. Takto pfipravend data byla uloZena a oznacena
jako data B.

Data A byla pouzita pro veskeré testy, tj pro:
e stanoveni prumérnych délek pokusu béhem faze uceni,

e porovnani chovani jednotlivych modell fizenych strategii dosazenou pomoci
diskrétniho Q-uceni oproti spojitému Q-uceni.

Data B byla pouzita pro srovnani oblasti riditelnosti, tedy srovnani pocatecnich
podminek, pro které je soustava fiditelna.

Poznamenejme, Ze pii pouzit€é organizaci simulaci neni dosaZitelnd primérna
uspeSnost pokusti 100 %. Je to ddno pomérné hrubym odhadem mnoziny fiditelnych
stavl, jejiz prvky byly pouzivany jako pocatecni stavy jednotlivych pokust. Na
druhé strané tento odhad umoziuje 1€pe porovnat uspéSnost ziskanych strategii pro
diskrétni a spojité Q-uceni.

6.1.3 Standardni podminky simulaci

Simulace byly provadény ve dvou etapach. Prvni etapa byla vyhledavaci a
slouzila k odhadu toho, jak konkrétné zavisi rychlost uceni a kritérium kvality fizeni
na konkrétnich volbach hodnot parametri simulaci (podminky simulact). Jeji dil¢i
vysledky nebyly do této prace zahrnuty. Z hodnot parametrti jednotlivych simulaci,
pro které bylo dosazeno nejlepSich vysledkti, byly sestaveny standardni podminky
simulace. Jsou shrnuty v tabulkach 6.1.3.1 a 6.1.3.2, kde jsou zobrazeny hodnoty
parametrii pro diskrétni 1 spojité Q-uceni. V druhé etapé simulaci, jejiz vysledky jiz
jsou uvedeny v této praci, bylo provedeno ovéieni ziskanych hodnot parametrt.
V jednotlivych sadach simulaci byly brany jako vychozi standardni podminky
simulace, vici kterym byla ménéna typicky hodnota jednoho parametru.
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Inverzni kyvadlo AMB
Mnozina fidicich| {-a,.,., 0, @, } { o> 0y Uy }
akci
Okamyzité posileni 1 Q<@ 1 X < X

r=10 @€ (|Qnnhs|Pual)t| 7=1 0 x€ (|XpinFmas])

-1 Jinak -1 Jjinak
Parametry uceni o, =0.2, v=0.99 o, =0.2, v=0.99
Zatézna sila nepouzita nahodna schodovita,
(F,) =10[N]

Tab. 6.1.3.1: Pouzité parametry diskrétniho Q-uceni

Inverzni kyvadlo

AMB

Interval fidicich akci a

<_amax > “max

)

<_umax > Uimax >

Okamzité posileni 1 Q< |(Pmin 1 x< | X
r=40 (pe (‘q)min ° q)max ) r=40 xe (‘xmin >| X max )
-1 Jjinak -1 Jjinak

Parametry uceni 0,=02, =099 0,=02,7=099

Zatézna sila nepouzita nahodna schodovita,

(F,), =10[N]

e

Tab. 6.1.3.2: Pouzité parametry spojiteho Q-uceni

6.2 Diskrétni Q-uceni

6.2.1 Volba rastru tabulky

V algoritmu diskrétniho Q-uceni jsou spojité hodnoty stavi a akci diskretizovany.
Pomoci takto diskretizovanych veli€in je vytvofena diskrétni tabulka Q-hodnot.
Tabulka je tvofena sousedicimi buiikami. Buiika je definovana jako n rozmérna
oblast v n rozmérném prostoru stavi a akci. Rozméry buiiky odpovidaji déleni rastru
tabulky. Neni nutné, aby rozdéleni rastru bylo lineadrni. Pravé vhodné zvolena
nelinearita rastru umoziuje ve vétsSing piipadi vyrazné ovlivnit kvalitu nauceni. Je

totiz mozné zvolit hustéjsi sit’ v okoli diilezité oblasti, jakou je napiiklad pozadovana
poloha, oproti mén¢ husté siti v mén¢ diilezitych okrajovych oblastech.
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Akce byla vzdy délena do tfi buné€k pro tfi hodnoty akci z mnoziny {-a,,,., 0, @, }

> “max

pro inverzni kyvadlo, resp. {-u,,,,0 } pro aktivni magnetické lozisko.

> Z/tl’l'la,X

Na obrazku 6.2.1.1 je znazornén pribéh uceni pro jednotlivé nelinearity rastru,
rizné poCty bunck a oba pouzité modely.

1000

7000

800 6000}

600 50007 13

400 4000

—— koeficient nelinearity 1
200 —— koeficient nelinearity 0.5
—— koeficient nelinearity 0.1
—— koeficient nelinearity 0.01

—— koeficient nelinearity 0.95
3000 —— koeficient nelinearity 0.4
—— koeficient nelinearity 0.1

Prumerna delka pokusu (max 1000)
Prumerna delka pokusu {max 7000)

—— koeficient nelinearity 0.01
0 n

0 100 200 300 20005 100 200 300

Iterace [-] lterace [-]

Obr. 6.2.1.1: Vliv nelinearity rastru na inverzni kyvadlo(vlevo) a AMB(vpravo)

6.2.2 Adaptivni integrac¢ni krok

Proces uceni probiha v zavislosti na piechodech stavli mezi jednotlivymi
buitkami. V Case ¢ je vybran par stav-akce (s,,4,) zbuilky D, (i, j,), po provedeni
Pro
proces uceni je dilezité aby se novy stav nachazel v jiné, nejlépe v sousedni buiice
tabulky (pokud konkrétni hodnoty veli¢iny odpovidaji stejnym indextim rastru, neni
mezi nimi pfi Q-uceni rozdil). Pfi pouziti konstantniho ¢asového kroku je tato
podminka splnéna jen v malém poctu piipadua.

jednoho c¢asového kroku simulace se soustava piesune do nového stavu s, ;.

Jako velmi vyhodné se ukdzalo pouziti tzv. adaptivniho integracniho kroku, kdy
je aktudlni casovy krok t prodluzovan tak dlouho, dokud soustava nepiejde do
sousedni buiky, pifipadnd dosdhne nekorektniho stavu. Casovy interval byl
prodluzovan tak, aby nepiekroc¢il délku trvani 100x107°[s] pro model inverzniho

kyvadla a 1x107°[s] pro model AMB, tj. ¢asovy krok se pohyboval v intervalu
(10x107,100x107)[s] resp. (10x107,1x107)[s]. Vliv adaptivniho asového kroku
je jasn¢ patrny z obrazku 6.2.2.1.
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Obr. 6.2.2.1: Viiv adaptivniho integracniho kroku, Inverzni kyvadlo(vlevo) a

AMB(vpravo)

6.2.3 Parametry uceni

Dalsi vliv na kvalitu uc¢eni maji parametry o a v, tedy ucici pomér a srdzkovy
faktor. Nasledujici obrazky 6.2.3.1. ukazuji vliv téchto parametra na kvalitu nauceni.
Je vidét Ze vliv nastaveni parametru 'y se zvySuje se snizovanim poctu bunék tabulky.
Oproti tomu lze fici, ze velikost tabulky neméni velikost vlivu nastaveni parametru
o na uceni.

7000 i i 7000

6000}
6000}

5000}
5000}

4000

4000

ucici pomer 0.5
ucici pomer 0.2
ucici pomer 0.1
ucici pomer 0.01

30007 —— srazkovy faktor 0.99 ||
—— srazkovy faktor 0.5
—— srazkovy faktor 0.1
. 2000 . !
0 100 200 300 0 100 200 300
Iterace [-] Iterace [-]

Obr. 6.2.3.1: AMB; Vliv uéictho pomeéru a srazkového faktoru

Prumerna delka pokusu {max 7000)
Prumerna delka pokusu {max 7000)

3000

6.2.4 Volba posilovaci funkce
Jak bylo ukazéno v [28], nemd posilovaci funkce vyrazny vliv na pribéh uceni.

Proto bylo jako posilovaci funkce pouzito pouze tzv. jednoduché posileni.
Posilovaci funkce stanovuje odménu/trest pro jednotlivé simula¢ni modely
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1 (P < |(pmin

zmnoziny {-1,0,1} pravidlem r=10 @& (|@|-|Pma|);Pro inverzni kyvadlo a
-1 Jinak
1 x< |xmin
pravidlemr =1 0 x€ (|%,|:[%mex|){ Pro aktivni magnetické lozisko
-1 Jjinak

6.3 Spojité Q-uceni

6.3.1 Velikost spojitého prostoru

Jednotlivé osy prostoru tedy nejsou rozdéleny na konecny pocet intervala ale jsou
na n¢ vynaseny spojité hodnoty. Aby bylo mozné provozovat spojit¢ Q-uceni, bylo
nutné nejprve normalizovat vSechny pouZité stavové a akeni veliCiny.

Nejprve jsou tedy ziskany realné hodnoty z modelu, tyto jsou poté normalizovany
a s takto upravenymi veli¢inami je provadén vlastni algoritmus Q-uceni. Pokud
nejsou hodnoty normalizovany neni mozné jednoduSe posuzovat vzdalenosti
jednotlivych bodu v prostoru, coz zpiisobuje komplikace pii pouziti aproximatoru.

6.3.2 Volba parametra LWR

Jak bylo feceno v ptedchézejicich kapitolach, ve spojitém Q-uceni je diskrétni
tabulka nahrazena spojitym prostorem a vhodnym aproximdatorem. V nasem piipadé
byla jako aproximator zvolena metoda LWR. Standardni parametry LWR byly
nastaveny podle tabulky 6.3.2.1, vSechny parametry jsou vztaZeny
k normalizovanému prostoru a jsou tedy bezrozmérné.

polomér okoli (uceni) |7 0.2
polomér okoli (fizeni) | . 0.1
Sifka pasma h 0.1
Sitka zékladny D 500
minimalni pocet bodtl | &,,,;, 10
koeficient aktualizace | ¢, 1

Tab. 6.3.2.1: Parametry LWR

Béhem simulaci bylo zjisténo, ze polomér okoli r, ze kterého je pocitan odhad, je
dobré volit jako rizné veliky pro fazi uceni a pro fazi fizeni. Ukézalo se, zZe
optimalni hodnota parametru r, je polovina hodnoty parametru r;. Je to do zna¢né
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miry ddno nastavenim parametru D, ktery béhem faze uceni také omezuje vliv
okolnich bodi na aproximaci.

Nasledujici graf 6.3.2.1 zobrazuje vliv vybranych parametri na kvalitu uceni.
Grafy ukazuji pribéh uceni pro 100 provedenych iteraci, protoze dale se jiz kvalita
nauceni vyrazné¢ neméni. Vypocetni naro¢nost je omezena predevSim parametry 7; a
h. Je to dano tim, Ze na hodnotach téchto parametri pfimo zavisi pocet bodu, ktery
bude pouZit pro aproximaci.

7000 ; T T ; 7000

6000+ 6000+

5000+ 50001

4000, —— polomer okoli{uceni) 0.05 H
I\ —— polomer okoli(uceni) 0.1
—— polomer okoli{uceni) 0.2

—— polomer okoli{uceni) 0.5

4000+

—— polomer okoli(rizeni) 0.2
—— polomer okoli(rizeni) 0.1
—— polomer okoli(rizeni) 0.05

Prumerna delka pokusu (max 7000}

Prumerna delka pokusu {max 7000)

3000 3000

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Iterace [-] lterace [-]

Obr. 6.3.2.1: AMB; vliv poloméru okoli pri uceni(vpravo) a rizeni(vlievo)

6.3.3 Adaptivni integrac¢ni krok

V pocateCnich experimentech se spojitym ucenim se jevilo pouziti adaptivniho
kroku jako bezvyznamné. Jak ovSem ukézaly nasledujici experimenty, pouZziti
adaptivniho integracniho kroku ma vyznamny vliv na kvalitu nauceni.

Proces uceni probihd v zavislosti na pfechodech mezi riznymi stavy. V Case ¢ je
tedy vybran péar stav-akce (s,,a,) ze spojitého prostoru. Po provedeni jednoho

casového kroku simulace se soustava pfesune do nového stavu s,,,. Jelikoz se

nachazime ve spojitém prostoru je vysoce pravdépodobné ze s, <>s,, Proto se

t+1
puvodni idea neimplementovat adaptivni integracni krok zdala jako opodstatnéna.
Jak bylo ovSem zjisténo dal§imi simulacemi, pro proces uceni je dobr¢, aby se novy
stav nachazel v dostatecné vzdalenosti od bodu plivodniho. Pfi pouZiti konstantniho
casového kroku je tato podminka splnéna jen v malém poctu ptipada. Jako velmi

vyhodné se tedy ukdzalo adaptivni integrac¢ni krok opét implementovat.

Aktudlni ¢asovy krok 7 je prodluzovan tak dlouho dokud soustava neptejde do
stavu dostate¢né vzdaleného od stavu plvodniho, ptfipadné dosahne nekorektniho
stavu. Minimdlni vzdélenost od plivodniho stavu je znacena r, a vliv velikosti tohoto
parametru je zobrazen na obrazku 6.3.3.1. Casovy interval byl prodluzovan tak, aby
neprekro€il délku trvani 100x107°[s] pro model inverzniho kyvadla a 1x107°[s] pro

model AMB, tj. ¢asovy krok se pohyboval v intervalu <10><10‘3 ,100x107° >[s] resp.
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<10><10‘6, l><10‘3> [s]. PouzZiti této strategie béhem uceni vyrazné piispélo ke zlepSeni
konvergence a rychlost ueni.

Obrazek 6.3.3.1 ukazuje vliv adaptivniho ¢asového kroku a velikosti adaptivniho
okoli ur¢eného parametrem r,,.

1000 ; ; 7000

800 6000}

600} 5000

400 4000+

—— adaptivni krok
—— konstantni krok

200¢ 3000}

Prumerna delka pokusu (max 1000)
Prumerna delka pokusu {max 7000)

—— adaptivni krok
—— konstantni krok

0 10 20 30 20000 20 40 60 80 100

Iterace [-] Iterace [-]

Obr. 6.3.3.1: Vliv adaptivniho integracniho kroku,
Inverzni kyvadlo(vpravo), AMB (vievo)

7 Porovnani diskrétniho a spojitého Q-uceni

Na zéklad¢ simulac¢nich vysledkli, popsanych v pfedchozich kapitolach byly
sestaveny standardni podminky simulaci, uvedené v kapitole 6. Tyto podminky byly
doplnény o dalsi parametry, které jsou nezbytné pro UspéSné pouZziti popsanych
algoritmi.

Nastaveni parametri metody LWR pro oba pouzit¢ modely se 1isi jen velmi malo.
To je dano ve velké mife tim, Ze jsou dané vstupni a vystupni veli¢iny soustavy
normalizovany. Jediny parametr, ktery je potfeba posuzovat v zavislosti na pouzitém
modelu, je parametr 7,. Je to dano odliSnym chovanim modeli béhem delSiho
casového kroku simulace. StabilnéjSi model je mozné nechat netfizeny po delsi
casovy interval a je tedy mozné, aby dosahl béhem tohoto ¢asového intervalu vétsi
vzdalenosti od puvodniho stavu, aniz by se dostal do stavu nekorektniho pro danou
soustavu.

Z experimentil, uvedenych v kapitole 6, je jasné¢ vidét, Ze z hlediska primérné
délky pokusu jsou algoritmy diskrétniho a spojitého Q-uceni rovnocené. OvSem pii
pouziti spojitého stavového prostoru je vidét znacné rychlejsi konvergence béhem
pocateCnich fazi uceni. Je tedy mozné pomoci spojitého Q-uceni vyrazné zkratit
pocet iteraci nutnych pro naucent.
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8 Zavér

Ptredlozend disertatni prace je zaméfena na rozSifeni klasického algoritmu
Q-uceni, pracujiciho s diskrétnimi mnozinami stavi a akci, o moznost prace ve
spojitém prostoru. V praci je diskutovana metoda kontinualizace Q-uceni pomoci
lokdlnich aproximatori, konkrétné metody Lokéalné vazené regrese (Locally
Weighted Learning — LWR; kapitola 4.4).

Cile disertacni prace byly splnény ve stanoveném rozsahu a je mozné jej shrnout
v nasledujicich bodech:

1. Prvni faze byla vénovana prizkumu souvisejici literatury a vyhledavani
perspektivnich metod vhodnych ke kontinualizaci Q-u€eni. Stru¢ny piehled
souvisejicich témat je uveden v kapitole 3.

2. Dalsi prace byly zaméfeny na vybér a implementaci vhodného aproximatoru.
Jako vhodny aproximator byla zvolena metoda LWR a pro pocatecni
experimenty implementovana v syst¢ému MATLAB.

3. Soubézné¢ svybérem vhodného aproximatoru probihala implementace
algoritmu diskrétnitho Q-uceni v prostiedi Delphi 7 a jeho néasledna
kontinualizace s vyuzitim metody LWR.

4. Hlavni ¢asti prace bylo provedeni numerickych experimentd.

e Béhem pocateCnich fazi testovani byly hledany standardni podminky
simulaci (kapitola 6.1.3) a od téchto podminek se poté odvijela hlavni faze
simulaci zamétfend na identifikovani vlivu jednotlivych parametrii na dany
diskrétni resp. spojity algoritmus Q-uceni. U diskrétniho Q-uceni byl hledan
napt. spravny zpusob diskretizace stavovych veli¢in. U spojitého Q-uceni
byly hledany parametry souvisejici s metodou LWR, které maji podstatny
vliv na vysledné nauceni.

e Vramci hledani optimalnich parametrti spojitého Q-uceni bylo zjisténo, Ze
je mozné nastaveni parametrQi aproximatoru, ve spojitosti se spojitym
stavovym prostorem, nezavisle na metodé¢ Q-uceni, coZ v konecném
disledku umoziiuje pouzivat stejné nastaveni pro rizné simula¢ni modely
(kapitola 7).

e Hlavnim pfinosem spojit¢ho Q-uceni je odstranéni problému s diskretizaci
stavového prostoru. Diky moznosti pouzit nastaveni parametrii
aproximatoru nezavisle na pouzitétm modelu je vyrazné zjednoduSeno
pouziti této metody pro razné simulacni modely. Jak bylo také ukdzano
v kapitole 6.3, bylo dosazeno u spojit¢ho Q-uceni vyssi rychlosti uceni, pti
zachovani kvality fizeni, coZ v kone¢ném disledku zkracuje dobu nutnou
pro testovani vlastnosti daného modelu.
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Zkoumanou problematiku nelze v zddném piipadné povazovat za uzavienou.
Ackoli bylo ukazano, Ze je mozné do znacné miry zobecnit nastaveni parametri
nezavisle na pouzitém modelu, je rozdil mezi algoritmy spojitého a diskrétniho
Q-uceni znac¢ny. Vlastnosti byly testovany pouze na dvou simulaénich modelech, i
kdyz zna¢né rozdilnych. Pro dal§i porovnani vlastnosti obou algoritmi je tedy
mozné pokraCovat s ovéfovacimi simulacemi na dalSich simulacnich modelech. Je
také oteviena moZnost nahradit stivajici aproximacni metodu LWR metodou

v

propracovanéjsi, jako napt. metoda RFWR.

Jako hlavni teoreticky prinos prace vidim v rozboru teoretickych pfistupti ke
kontinualizaci metody Q-uceni a nasledné aplikaci metody lokaln€ vazené regrese.

Provedeni srovnavaci studie diskrétniho a spojitého Q-uceni béhem numerickych
experimentil v pfedlozeném rozsahu, piedstavujici vychodisko pro jejich obecné
pouziti, povazuji za hlavni prakticky prinos prace.

Vysledky prace byly ziskany v rdmci projektt MSM 262100024 ,,Vyzkum a
vyvoj mechatronickych soustav*, pilotniho projektu UT AV CR ¢&. 52020 ,,Rizeni
kracivého robotu s vyuZzitim metod umélé inteligence®, projektu navazujiciho .
52022 ,Realizace zdkladnich fidicich ¢lent kracivého robotu®. A za podpory
vyzkumného zaméru CEZ: J22/98: 261100009 ,Netradicni metody studia
komplexnich a neurcitych systémui‘.
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Summary

Presented PhD thesis deals with extension of classical Q-learning algorithm,
which works with discrete sets of states and actions, into continuous space. The
thesis discusses the continualization of Q-learning using local approximators, locally
weighted regression method (LWR) specifically. The LWR algorithm was primarily
implemented and tested independently on various test data. After those tests it was
used for continualization of Q-learning algorithm. To verify the properties of
continuous Q-learning two simulation models were prepared: inverse pendulum and
active magnetic bearing models. Those models were used both in initial stages
focused on first attempts with continuous Q-learning and in stages of simulation
verification of the method itself.

During the initial stages of testing the standard simulation conditions were found
and consequently the main simulation stage was performed, focused on
identification of influences of particular parameters on given discrete and continuous
Q-learning algorithm.

The main contribution of continuous Q-learning is the elimination of the problems
with discretization of state space. Due to the possibility of using the approximator
parameters setting independently on used model the use of the method for various
simulation models is greatly simplified. Continuous Q-learning also reached higher
learning speed while keeping the control quality criterion values , which lead to
reduction of the time necessary for testing the properties of given model.

Final words refer to possible further development in verification simulations and
replacement of used method of locally weighted regression by more advanced
method.
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