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Abstrakt: Tento clanek obsahuje numerické experimenty, popisujici nastaveni
parametrii Q-uceni pro rizeni asynchronniho elektromotoru. Cilem je stanovit
velikost a strukturu stavového prostoru, vhodné zvolit optimalni akce pro Fizeni a
dale urcit odménu pro posilovaci funkci. Vzaveru je provedeno porovnani
s klasickym PID regulatorem.
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1. Uvod

Jednou z moznosti jak zlepSit kvalitu fizeni asynchronniho elektromotoru, je
vyuziti metod s netradiénim fizenim. Napiiklad se mlze jednat o implementaci metod
umeélé inteligence, specialné téch metod, které pouzivaji strojové uceni v redlném cCase.

Metody opakované posilovaného uceni (Reinforcement Learning) pracuji
na principu nauceni agentova chovani v dynamickém prostfedi metodou ,,pokus-omyl*.
To se totiz jevi jako ptirozeny zpusob uceni nejen pro zvitata, ale i pro ¢loveéka. Agent
stejné jako zivy organismus vnima prostiedi, ve kterém se praveé nachazi, provadi v ném
ruzné akce a na zakladé jejich vysledkd dostava Ciselné ohodnoceni (Reinforcement)
od vhodné posilovaci funkce. Tento zplisob uceni mé tu vyhodu, Ze neni nutné dopiedu
znat funkeci, kterou je potfeba se naucit, protoze nalezeni vhodné funkce je neocekdvané
tézkym ukolem, mnohdy nefesitelnym.

Q-uceni je jednou znejpopulérnéjSich a nejpouzivanéjsSich metod patiicich
do oblasti opakované posilovaného uceni. Nasim cilem je optimalizovat vztah mezi
jakymsi fidicim c¢lenem a dynamickym prostiedim. V nasem piipad€é je agentem
QL-regulator a prostiedim je asynchronni elektromotor chapany jako 3-D svét se
spojitymi soufadnicemi. Uhel nato¢eni elektromotoru, Ghlova rychlost a whlové
zrychleni pfedstavuje jednu zmoznych konstrukci stavii prostiedi. Ukolem
QL-regulatoru je postupné se naulit, prostfednictvim simulacniho modelu
asynchronniho elektromotoru, minimalizovat hodnotu integralniho kriteria kvality
regulace.
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V algoritmu Q-uceni se vyskytuji nasledujici pojmy:

Agent — vnaSem piipadé je agentem QL-regultor. Ukolem agenta je, aby svym
chovanim (generovanim akci) dostal aktualni otaCky asynchronniho elektromotoru
do pozadovaného intervalu otacek a v tomto intervalu je udrzel. Agent tak ptedstavuje
fidici Clen.

Model — je v naSem piipad¢ vySe zminény asynchronni elektromotor.
Akce — pomoci sady akci agent fidi model a tim méni jeho aktualni stav v prostredi.

Stavovy prostor — popisuje stavy prostfedi ve kterych se miize model nachazet.
Na vhodné volb¢ stavového prostoru zavisi nejen kvalita nauceni, ale 1 rychlost nauceni.
Pro stavovy prostor je velmi dualezita jeho velikost, ale neméné vyznamna je i jeho
organizace. Z hlediska organizace stavového prostoru je vyznamné, které veliiny jsou
pro nauceni podstatné. V nasi uloze jsou podstatné tyto veli¢iny: Ridici frekvence a
aktudlni otacky. Samotna volba toho, co je dobré znat, vSak nestaci. Jelikoz se jedna
o spojité veli¢iny, je tfeba je vhodng rozdélit na ur¢ité intervaly. Cim vice jich bude, tim
presnéji bude systém fungovat, ale uceni bude trvat déle. Stavovy prostor lze rozdélit
nekolika zplisoby. Miizeme ho rozdé€lit na stejné velké intervaly, nebo na intervaly
majici riznou velikost. Prvni jmenovand moZznost se nazyva symetrické linearni
rozdéleni stavového prostoru. Z hlediska rozlehlosti stavového prostoru neni pftilis
vhodné a je proto vhodné pouzit druhé moznosti nazvané symetrické nelinearni
rozdéleni stavového prostoru. Toto rozdéleni vychazi z toho, Ze neni nutné mit stavovy
prostor rozdélen na velky pocet Casti v oblasti, které pro néds nejsou pfili§ dulezité.
V naSem piipad¢ v blizkosti ndmi pozadovanych otacek je stavovy prostor rozdélen
na malé tseky, a ¢im vice se vzdaluje od téchto otacek, tim také velikost téchto usekl
roste. Timto se dé stavovy prostor dostate¢né minimalizovat.

2. Model uéeni

Algoritmus Q-uceni (Q-Learning) popsal Watkins. Tento algoritmus je velmi
jednoduché implementovat. Q-uceni je pravdépodobné nejpopuldrnéjsi a nejefektivnéjsi
RL procedura opakované posilovaného u€eni bez modelu.

Odhad celkového vykonu agenta (Q-funkce)
Q/z'(si’u) = V(Si’”)"' 2:=i+1 71€_i7”(sk=7[(sk ))

, 0<y<1, Vs,,se 8§, VueU, (1)
IZ'(S) = argmax, Q(s,u)
kde S kone¢na mnozina stavl prostiedi,

u kone¢na mnozina akei,

r:8 —>U  strategie agenta,

r:SxU — R ohodnoceni okamzitého vykonu agenta

Y srazkovy faktor.

Odhad optimalniho celkového vykonu agenta je odhad celkového vykonu agenta
pii jeho optimalni strategii (optimalni Q-funkce).



O'(s;.u) = max, O, (s;.u)

7' (s)=arg max,, O (s,u)
Vhodnost dané akce u ve stavu s je

, Vs,,se S, VueU (2)

(A —1)e(s,u)+1, jestlize (s=s,)A(u=u,)

(yA—1)e(s,u) Jjinak Vs,s, € S,Vu,u, eU. (3)

Ae(s,u)= {
Rovnice pro Q-uceni tedy je

AQ(s,u)= a[r(sk,uk )+ymaxQ(s,.,,.u,,, )—O(s,u, )}e(s,u), Vse S,VueU. 4)
U

Toto pravidlo zarucuje s pravdépodobnosti 1 konvergenci Q-hodnot k optimalni
hodnot¢, jestlize je kazda akce vkazdém stavu prostiedi vykondna nekonecné
mnohokrat béhem nekonecného poctu krokii a pokud hodnota u¢iciho poméru & vhodné
klesa. Pokud Q-hodnoty konverguji k optimalni hodnoté, potom je vhodné, aby agent
v kazdém stavu vykonal vzdy akci snejvyS$i Q-hodnotou. Q-uceni je necitlivé
na nastaveni, to znamend, ze Q-hodnoty budou vzdy konvergovat k optimalni hodnotg,
budou-li vSechny dvojice stav-akce vyzkouSeny v dostatecném poctu. BohuZel tato
konvergence mize byt velmi pomald. Q-uceni nepracuje prili§ dobte pii zobecnénych
problémech, nebo pii stavovém prostoru, jenz je rozsahly.

3. Model asynchronniho elektromotoru

Jako model byl pouzit model asynchronniho elektromotoru. Rizeni otacek je
provadéno zménou kmitoctu napéjeciho proudu. Implementace modelu je provedena
nasledujicimi itera¢nimi rovnicemi.

Ud  =UsinQrfT)

Ugq =-U-cos2n-f:T)

MZ =5

D[0] =1Id

D[1] =Iq

Id = [d+(KO0-T(Ud-Rs-1d+K1-ID+Lsr- WR-1Q+K2-1g-Wr))
Iq = Iq+(KO-T(Ug-Rs:1q+K1-1Q-Lsr-WR-ID-K2-1d-Wr))
ID = ID+(-K4(Id-D0)+T(-K3-ID-WR-1Q-K4-WR:1q))

1Q = 1Q+(-K4(Ig-D1)+T(-K3-1Q+WR-ID+K4-WR:1d))

MI = 1.5-Lsr(Ig-ID-1Q-1d)
WR = WR+T(MI-MZ)/]
T =T + krok

Kde konstanty KO az K4 jsou vypocteny nasledujicimi vztahy:

K[0] = Lt/(Ls-Lr-Lsr-Lsr)
K[1] = Lsr-Rt/Lr

K[2] = Lsr-Lst/Lr
K[3]=Rr/Lr

K[4] = Lsr/Lr



Proménné v téchto rovnicich znaci a byly nastaveny nasledovné:

Rs Odpor statoru 4.37 Q

Rr Odpor rotoru 2.95Q

Ls Induk¢nost statoru 0471 H

Lr Indukénost rotoru 0476 H

Lsr Induk¢nost mezi statorem a rotorem 0.459 H

f Frekvence 50 Hz

U Napéti 311.13 V

J Moment setrva¢nosti 0.0015 Kg-m®
MZ Zatézny moment 5N'm

Krok  Casovy krok 0.00001

Ud Napéti v ose d
Uq Napéti v ose q
Id Proud v ose d
Iq Proud v ose q
ID Proud v ose D
1Q Proud v ose Q

MI Interni moment stroje
WR Aktudlni otaCky
T Cas modelu

4. Parametry experimenti
Pro vSechny testy plati, neni-li fe¢eno jinak, tato pravidla:

V kazdém experimentu bylo provedeno 5000 pokusi. Usp&snost byla spoétena kazdych
250 pokust jako percentudlni pomér uspéSnych pokust k netspéSnym. Za UspéSny
pokus byl povazovan pokus, ve kterém bylo dosazeno pozadovanych otacek.

Byly pouzity tyto akce:

e piidej frekvenci o 10Hz*
e pfidej frekvenci o 1Hz*
e udrzyj stejnou frekvenci®
e  uber frekvenci o 1Hz*

e _ uber frekvenci o 10HZz".

Pocatecni otacky byly nastaveny nahodné.

Agentova ohodnocovaci funkce » byla definovana nasledovné:

Pokud byla akce vhodna, to znamend, Ze se otacky modelu ptibliZily poZadovanym
otaCkam, nebo pokud téchto otacek model dosahl, bylo ohodnoceni r funkci aktualnich
otacek v intervalu (0,1). V pfipadé, ze akce neméla vyznam na otacky modelu, byla
hodnota r nastavena na hodnotu 0. Pokud akce nebyla vhodna, to znamena, ze se otacky
modelu vzdalily od pozadovanych otacek, nebo pokud model dosahl nulové rychlosti,
bylo ohodnoceni » funkci aktualnich otacek v intervalu (0,-1).

Stavovy prostor byl nelinedrni a mél velikost 350. Hodnota 350 udéava velikost

stavového prostoru vypoctenou jako velikost gridu frekvence*otacky*akce, coz je
7%10*5 = 350.



Koeficienty pro Q-uceni byly nastaveny v nasledujicim rozsahu:
Ucici pomér ae (0,1)

Faktor slevy ve (0.7,1)

Mira zapominani Ae (0.7, 1)

5. Provedené experimenty

5.1. Rozdéleni stavového prostoru

Vliv rozdéleni stavového prostoru na prabéh kvality nauceni je zobrazen
na obrazku 1. Velikost gridu byla [7x10x5]=350, [11x23x5]=1265, [10x30x5]=1500 a
[15x40x5]=3000. Z obrazku je patrné, ze po 5000 pokusech se systém nejlépe naucil
s nelinedrnim stavovym prostorem o velikosti 350. D4 se predpokladat, ze systém
s rozlehlejSimi stavovymi prostory by se naucil 1épe, ale na tkor prodlouzeni doby
vypoctu. Rychlost uceni v zavislosti na volb¢ stavového prostoru je na obrazku 2.

100,00

—

90,00 ~N T\
80,00 /

70,00

60,00 nelinearni 350

Procent tspésnosti

nelinearni 1265
linearni 1500
linearni 3000

50,00

J
40,00 f

30,00 7/ AA A
e [N
10,00 /

0,00 ‘ : : :
0 1000 2000 3000 4000 5000

Pokus ¢islo

Obr. 1: Vliv velikosti a rozdéleni stavového prostoru na prabeh kvality nauceni
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Obr. 2: Rychlost uceni v zavislosti na volbé stavového prostoru
5.2. Volba odmény

Z obrazku 3 plyne, ze ke spravnému nauceni systému je tieba systém trestat.
Razné kombinace odmén a trestli, at’ uz pomérnych ¢i absolutnich, pfinasi podobné
vysledky. Ty se pak mohou lisit dle typu feSené tlohy. Problém pomérného trestu a
odmény u fidici utlohy je shodny s problémem pomérného trestu v trestnim pravu.
Kazdy konkrétni pfipad je jiny a 1 kdyZz si uré¢ime n¢jaké métitko, nikdy spravné
nepostihneme vSechny aspekty. Proto je pomérnd odmeéna i trest nejvyhodné;si.
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Obr. 3: Graf vlivu rtizné odmény na pribéh kvality nauceni



V grafu P udéva trest a R odménu. P-1 a R+1 tudiz znamena, ze pti Spatné akci
byl agent potrestan hodnotou » = -1 a pfi vhodné akci byl naopak odménén hodnotou
r = 1. Pf(0o) udava, ze mira trestu byla stanovena na zaklad¢ aktudlnich ota¢ek modelu.
Za Spatnou akci povazujeme tu akci, na zdkladé které se otdcky modelu vzdali
od pozadovanych otacek, ptipadné pokud bude dosazeno nulovych otd¢ek. Vhodna akce
je zase ta, na zaklad¢ které se aktualni otdcky modelu pfiblizi k ndmi pozadovanym
otackam, ptipadné téchto pozadovanych otacek dosdhne.

5.3. Volba akce

Z obrazku 4 je patrné, Ze nejlepsiho nauceni se docililo pfi pouziti akei ,,pridej
frekvenci o 1Hz* a ,,uber frekvenci o 1Hz“. V praktickych testech se ale ukézalo, ze
volba téchto akci neni pfiliS vhodna. Byly proto rozsifeny o akce ,,ptfidej frekvenci
o 10Hz", ,,uber frekvenci o 10Hz* a ,,udrzuj stejnou frekvenci®, které se osvédcily vice.
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Obr. 4: Graf vlivu riznych akci na priibéh kvality nauceni
5.4. Volba koeficienti o, y, A
Z obrazku 5, 6, 7 je patrné, ze nejlepsi kvality nauceni bylo dosaZeno
pro nasledujici hodnoty koeficientd Q-uceni.

Ucici pomér a=0.6
Srazkovy faktor v=1
Mira zapominani A=09
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Obr. 5: Graf vlivu parametru ALPHA na prab¢h kvality nauceni
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Obr. 6: Graf vlivu parametru GAMMA na priibéh kvality nauceni
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Obr. 7: Graf vlivu parametru LAMBDA na pribéh kvality nauceni

5.5. Porovnani QL-Regulatoru s PID-Regulatorem

Uceni QL-regulatoru se skladalo zuceni na dvé ulohy. Prvni Ulohou bylo naucit
regulator dosdhnout vhodnym zpisobem pozadovanych otdc¢ek. Druhou ulohou bylo
tyto pozadované otadcky udrZet. Systém byl naucen na dosaZeni pozadovanych otacek.
PID regulator byl nastaven pomoci Ziegler Nicholsova pravidla po mirnych upravach
na tyto hodnoty.

Zesileni 04
Derivac¢ni ¢asova konstanta 2
Integracni Casova konstanta 50
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Obr. 8: Porovnani QL-Reguldtoru s PID-Regulatorem

Na obrazku 8 je Cervenou barvou vyobrazen pribéh QL-regulatoru a zelenou
barvou prib¢h PID-regulétoru. Jestlize si rozebereme priibéh experimentu zobrazeného
na obrazku vidime, Ze vprvni fazi uceni dosdhl QL-regulator lepSiho vysledku.
Miuizeme si také povSimnout toho, ze QL-regulator se choval podobné jako
PID-regulator. Ve druhé fazi uceni vidime, Ze PID-regulator doséhl pozadovanych
otaCek a tuto hodnotu déle udrzel. Na rozdil od n¢j QL-regulator tuto hodnotu doséhl,
ale dochazelo k periodickym oscilacim. Z toho vyplyva, ze ve druhé fazi QL-regulator
nedosahl stejné kvality jako jeho konkurent PID-regulator. Tento vysledek byl

Mrwe

zapticinén tim, Ze systém nebyl na Glohu udrZeni otacek naucen.

6. Zavér

Metoda vyuzZiva schopnost uceni postupné zlepSovat chovani asynchronniho
elektromotoru. Experimentalné bylo vyvozeno, Ze optimalni hodnoty pro nastaveni
Q-uceni jsou tyto:

e ucici pomér o= 0.6

e srazkovy poméry=1

e faktor zapominani A =0.9

Nejvyhodnéjsi je pomérna odmeéna a trest. Jako nejvhodnéjsi akce byly zvoleny akce:
e Dekrementu; fidici frekvenci o 10Hz
e Dekrementuj fidici frekvenci o 1Hz



e Udrzyj stejnou fidici frekvenci

e Inkrementu;j fidici frekvenci o 1Hz

e Inkrementu;j fidici frekvenci o 10Hz
Zavedeni nelinearniho rastru pro vSechny veli¢iny vyrazné zlepSuje uspeésnost uceni a
proto je vyhodnéjsi nez linedrni rastr. Pii nauCeni systému na dosazeni pozadovanych
otacek se systém chova 1épe nez PID regulator.
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