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USE OF CONTINUOUSACTION REINFORCEMENT LEARNING
AUTOMATA FOR ASYNCHRONOUSELECTROMOTOR CONTROL

T. Biezina, M. Turek’

Summary: Relatively unknown reinforcement learning algorithm, so called
continuous action reinforcement learning automaton, is presented in this
contribution. Automaton learning algorithmis based on rewarding, that gradually
evolves set of probability densities. This set is consequently used for action set
determination. Smulation study describing learning and behavior of
asynchronous electromotor control is further presented. Sandard PSD controller
is used whose parameter values represent actions of three independent automata.
The aim of online learning process is to minimize mean square of control error.
Here described learning algorithm is simple to implement, robust to high level of
noi se.

1. Uvod

Pres veskery vyvoj v oblasti fidicich systéma patii PID reguldtor stdle mezi nejpouzivang;si.
Obliba PID reguldoru je zpusobena jeho vSestrannosti, vysokou spolehlivosti a
jednoduchosti.

Standardni tvar PID reguldtoru definuje akéni velicinu u(t) véazenym soustem tii
dynamickych funkci regulagni odchylky e(t)

e(t)=y(t)- ¥ (1),

u(t) = K, e(t) + K, X(ja(t )t +K, de(t) (1)

kde y, (t) je referenéni (pozadovany) pribeh vystupu soustavy a y(t) je mereny vystup
soustavy zatiZzeny jednak chybami méreni (Sumem senzort) a jednak vlivem poruch soustavy,
o kterych se predpoklada, Ze jsou nezname. Parametry PID reguldoru K, K; a K, jsou
nastaveny tak, aby regulovana soustava spliiovala poZadovand kritéria chovani, obvykle

vymezena velikosti prekmitu, dobou ustéleni a velikosti regulacni odchylky v ustédleném stavu
pri skokové zmeéng referencni veliciny vy, .

Pro nastaveni hodnot parametri regulétoru existuje celéa rada metodik. Z nich jsou zvlasté
atraktivni metodiky, které nepotrebuji model regulované soustavy, ale pro nastavovani
pouZivaji pfimo soustavu. Standardni a stale oblibenou metodikou, ktera nepotiebuje model
soustavy, je metodika Ziegler-Nicholsova. Na jednoduchych soustavach dava dobré vysledky.
Naopak u slozitych soustav mohou byt takto ziskané hodnoty parametra PID daleko od
optimanich.
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Jinou moznosti je ladéni parametra s vyuZitim metod, které minimalizuji urcité kritérium
technické charakteristiky fizené soustavy. Pro minimalizaci kritéria, typicky formulovaného
jako stiedni kvadraticka odchylka mezi dosazenym a pozZzadovanym pribéhem jisté veliciny
(velicin) soustavy, se casto pouziva gradientnich metod. Jestlize kritérium vykazuje vice
minim, pak gradientni metody pouZzivajici stiedni kvadratickou odchylku nemusi konvergovat
ke globdnimu minimu. Naproti tomu metody stochastické optimalizace, napi. geneticky
algoritmus (Holland, 1975), simulované Zihani nebo ucici se automaty (Narendra &
Thathachar, 1989) zvy3uji pravdépodobnost nalezeni globaniho minima. Problémem v3ak
muZe byt pomala konvergence téchto metod.

V tomto prispévku je popsana relativné mao zndma jednoduchd metoda (CARLA).
Metoda CARLA vychazi z formalismu stochastickych diskrétnich ugicich se automati a tento
formalismus rozsifuje na spojitou oblast. Byla jiz Gspésné pouzita pro nastaveni fidiciho ¢lenu
volnob¢hu spalovaciho motoru (Howell & Best, 2000), odpruZeni zavésu kola osobniho
automobilu (Howell, Frost, Gordon & Wu, 1997) a navrhu adaptivniho digitalniho filtru
(Howell & Gordon, 2001). V piispévku jsou ddle uvedeny vysledky jejiho simulacniho
ovéreni pii ladéni parametri PSD regulatoru pro ftizeni otééek malého asynchronniho
elektrického motoru. Metoda nevyzaduje model tizené soustavy. Diky své jednoduchosti a
dobrym konvergen¢nim vlastnostem je pouZitelna jako adaptivni systém, ktery se uci v
redlném case.

2. Diskrétni stochastické u¢ici se automaty

Stochasticke ucici se automaty (Narendra & Thathachar, 1989; Ngjim & Poznak, 1994) jsou
jednim z reprezentanttit opakované posilovaného uceni. Mohou pracovat v nahodném a
neznamém prostiedi. Nahodn¢ vybirgji akce z konecné diskrétni mnoziny akci
{x.,%,K,x}1T X podle interniho ohodnoceni pravdépodobnostmi p, jejich pouZiti
Vv prostiedi. Z prostiedi je ndsledné jako odezva prijat posilovaci signdl b , ktery ohodnocuje
Uspésnost pravé pouzité akce z hlediska cile provadéni zasahu do prostiedi. Posilovaciho
signalu je pouzito k aktualizaci interniho rozlozZeni pravdépodobnosti automatu tak, aby podle
konkrétniho pravidla u¢eni byly Gspédnym akcim zvySovany pravdépodobnosti jejich pouziti,
zatimco ostatnim akcim byly pravdépodobnosti ponechany beze zmény nebo snizovany. Akce
sngvysSi pravdépodobnosti nakonec odpovida pii vhodné volbé b globdnimu minimu
(dikaz konvergence viz. Narendra & Thathachar, 1989; Nagim & Poznak, 1994). Jednou
z moznosti inZenyrského pouZziti je ztotoZnit mnoZinu akci X s mnoZinu moznych hodnot
parametri, napr. fidiciho ¢lenu, pii vhodné volbé posilovaciho signadu b, ktery bude
reflektovat napt. hodnotu kritéria kvality fizeni. Pri této organizaci se aZ do urcité meze bude
postupné zlepSovat pramerné chovani tfizené soustavy. Ucici se automat je pii tomto pouZiti
mozno chapat jako ,, chytry” parametr, ktery je schopen sdm ladit svoji hodnotu.

Existuje mnoho pravidel uceni sraznymi vlastnostmi konvergence (Narendra &
Thathachar, 1989). Jednim 2z negpouzivangjSich agoritmi je schéma linearni
odmeny/necinnosti Ly, , 0 kterém bylo dokézano, ze ma vyhovujici konvergenéni vlastnosti
(Narendra & Thathachar, 1989). Jako odezva na akci X , které byla vybrana v ¢asovém kroku
n, jsou pravdépodobnosti pouZziti akci aktualizovany podle



p (n+1) = p(n)+ab (n)(1- p (n))

p.(n+1)=p (n)+db (n) p; (n), proi® j, (2

kde je q, 0<q <1 parametr u¢eni a b1 [0,1] je posilovaci signdl vyjadiujici hodnotu
odmeny piijaté pro akci (s krgjnimi hodnotami - 1 pro maximani odménu a 0 pro prazdnou
(Zadnou) odmeénu).

Jediny ucici se automat je relativné jednoduchou jednotkou. MuzZe v3ak byt pouZit i ve
dozitgjSich systémech s viceslozkovymi akcemi. Pro proménnou spojité akce se ziska
odpovidajici mnoZina diskrétnich akci diskretizaci pavodniho intervalu spojité akce. Rychlost
konvergence je v3ak tim nizsi, ¢im vySSi je pocet akci (s velmi nizkymi pocatecnimi
pravdépodobnostmi). To muze byt feSeno paralelnim propojenim ucici se automati, kdy
kazdy z automati vybira pouze s malého poc¢tu akci. Toto schéma je rovnéz pouzitelné i v
piipadé viceslozkovych akci.

Podstatou metody CARLA je rozSifeni naznaceného diskrétniho pristupu, které vede na
spojity tvar uciciho se automatul.

3. Metoda CARLA

Dée uvedena formulace CARLA algoritmu (Continuous Action Reinforcement Learning
Automaton) uvazuje pripad, kdy na prostiredi pisobi jedina akce. Poznamengme, Ze
vicedozkové akce jsou typicky konfigurovany podlie obr. 1.
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Obr. 1: Typicka konfigurace pro vices oZzkove akce
Necht proménna x akce algoritmu CARLA je omezena spojitd ndhodnd proménna
definovana na intervau X :[xmin,xmx]‘l R. Diskrétni rozlozeni pravdépodobnosti
stochastického uciciho se automatu je v n-té iteraci, n=1 2,.K, nahrazeno spojitym
rozlozenim pravdépodobnosti f (x,n)2 0, " n, " x, pro které

:‘)f (x,n)dx= ¢f (x, n)dx=1. 3
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Pocatecni rozloZeni je voleno jako rovnomérné
:; prox] X,
f(x, 0):‘[ X = Xin (4)
1o, jinak.
Hodnota akce x(n) je vybirdna pouZitim rozlozeni f(x,n). Toho se dosdhne
prostrednictvim pomocné nahodné proménné z(n) srovnhomernym rozlozenim U[O, 1].
Hodnota akce x(n) se pti hodnoté z(n) uri podle
X(n)
O f (x,n)dx=2z(n). (5)

Xmin
Akce x(n) je potom pouzita v prostiedi, jehoZz odezvou je cena (ohodnoceni funkéni
charakteristiky soustavy) J(n), kterd je mirou kvalitu pouZité akce. Posileni b (n)T [0,1], se
vypocte jako
Jg - J(n)u

i
b(n)—max’:\o,mg, (6)

kde Jg, a J,;, jsou stiedni aminimalni hodnota cen z referenéni mnoziny. Posileni b (n) tak
vyjadiuje cenu J (n) posledni akce sohledem na ceny piedchozich akci. Vysoka hodnota

b (n) znaci odmeénu a nizka hodnota neginnost. Poslednich m hodnot ceny akci je evidovéano

v referencni mnozing R. Omezeni evidence na poslednich m cen akci neni dano pouze
implementacnim omezenimi. Velikost této hodnoty ovliviiuje rychlost adaptace systému na
meénici se prostieni.

RozloZeni pravdépodobnosti je aktualizovano podle pravidla uceni

_fagf(x,n)+b(n)H(xr)g proxi X
=

f(xn 7
(n) 70, jinak, ()
piicemz a jeurceno normalizacni podminkou
Xmmex
O f (x,n)dx=1. (8)
Xmin
V (7) zna&i H (X, r) (symetrickou) Gaussovu funkci se sttedem v r = x(n)
& (X- r)z 0
H(xr)=1 expg- + 9)
¢ s

al >0 as >0 jsou parametry, které ovliviwyji vysku a Sitku Gaussovy funkce. Jsou
definovany vzhledem k intervalu akce, napi. jako



| - gh
Xax = Xnin
S = gw(xmax - Xm'n)’
kde je rychlost resp. rozlieni uceni tizeno dvéma nezavislymi parametry g, >0 resp.
9. >0.

(10)

4. Simulaéni ovéreni
K simulacim bylo pouZito Uplného dynamického modelu mal ého asynchronniho motoru podle
(Ong, 1998) s hodnotami parametrt podle tab. 1.

R W RW L [H] L[H] L[H] | Jggm'y
2.95 4.37 0.476 0.471 0.459 0.0015
Tab. 1: Parametry asynchronniho elektromotoru 4AP 90S-2
Poia(,jvované &) —»| Regulator u(k); Saturace Frek\v/e_nvéni -»{ Motor -}./—(P
otécky N menic

Vypocet
ceny —» CARLA —»{ Zpozdéni
Vypocet CARLA |—»| Zpozdeni

vykonu
L CARLA —» Zpozdeéni

Obr. 2: Schéma regulované soustavy

Schéma celé fizené soustavy je uvedeno na obr. 2. Pro fizeni motoru je pouZito diskrétniho
proporciond né-sumacné-derivacniho (PSD) regulatoru. Vypocet akeni veliciny regulétoru je
provadén podle

u(n) =K, x(n)+K, XT><§n_ e(i)+%>(e(n)- e(n- 1)),

i=1

(11)



kde T je perioda vzorkovace a K, K  a K, jsou parametry (proporcionani, sumacni a

derivagni) PSD regulétoru. Kazdy ze tii automatt CARLA nastavuje velikost jednoho z
parametri reguldoru. Za reguldorem je zarazena saturace jako omezova¢ pozadované
hodnoty frekvence ménice narozsah 0 az 50 Hz. Frekvenéni meéni¢ zéroven definuje rychlost
zmeény frekvence (rampa). Zpozdéni za automaty CARLA je zafazeno pro zohlednéni doby
kroku vypoctu algoritmu CARLA (dopravniho zpozdéni mezi vstupem regulacni odchylky do
fidiciho ¢lenu a vystupem novych hodnot parametra PSD regulatoru).

Jako ceny akce je pouzito obvyklého kritéria

2

J(n)=¢ge(n)g - (12)
Casovy krok simulace 10° | [$]
Chyba snimace otacsek 2 | [min™!]
Perioda vzorkovage reguldtoru 10 | [s]
Presnost vzorkovage regulétoru +1 | [min™']
Perioda vzorkovate CARLY 102 | [s]
Presnost vzorkovase CARLY +10* | [-]
Zpozdeni 102 | [s]
Rampa zdroje poZadovanych otacek 105 | [s]
Rampa frekvencniho menice 650 | [Hz.s"]
Interval akei K <4.4,83>107 | [Hz9
Interval akci K, <5.0;6.1>10" | [HZ]
Interval akci K, <1.2,2.3>10° | [Hzs]

Tab. 2: Parametry modelu fizené soustavy

5. Chovani metody

Vyhledavacimi simulacemi bylo zjisténo, ze parametry g, a g,,. rovnic (10), které ovliviuji
aktualizaci rozlozeni pravdépodobnosti UspéSnou akci, vyznamné ovliviuji proces
konvergence.

Hledani vhodné hodnoty parametru g, bylo provadéno sjedinym automatem CARLA, jehoz
ukolem bylo naladit se na konstantni hodnotu 0,2 (eventudiné se pieladit pii skokoveé zmeng
z hodnoty 0,2 na hodnotu 0,8). Pro konkrétni hodnoty g, byla zjistovana prvni iterace n,
pro kterou plati

Dx(n)£0,2, (13)

kde Dx(n) = max X¢ minX¢a X¢:{x; xI [0, af(xn)3 0,]} .



Cim vy je hodnota parametru g, , tim bliZ& jsou nasledné vybirané akce posledni Gispédné
akci a zrychluje se konvergence (viz. obr. 3a). Pritom je vhodné, aby pIné Uspésna akce
(b =1) sice méla znatny vliv na rozloZeni pravdépodobnosti, ale pouze takovy, aby
nepotlacila tcinky celého predchazejicino procesu uceni. V takovém pripadé se zvysi ochota
metody pielad’ovat hodnoty parametri PSD regulatoru podle okamZitych posileni (a tim se
sniZi stabilita celé metody), viz. obr. 3b. Jako kompromisni se nejlépe osvédcila volba
g,=0.2

300 10000

N
a
=}

8000 -

N
=}
S

6000 1 *°

4000 -

Poget iteraci pro konvergenci
= =
o [y
o o
) ! ! ) !
Podet iteraci pro prenastaveni

2000 -

3
=}

T T T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

9 9y

Obr. 3a: Vliv parametru g, napocetiteraci  Obr. 3b: Vliv parametru g, napocet iteraci
nutny k naladéni konst hodnoty 0,2 za nutny k pieladéni z konst hodnoty 0,2 na
podminek podle (13) konst. hodnotu 0,8 za podminek podie (13)

Parametr g, naopak udava, do jaké miry uspesna akce ovlivni akce s ni sousedici. Pokud je
jeho hodnota nizka, ma vliv Uspésna akce na rozlozeni pravdépodobnosti jen ve svém blizkém
okoli. S jeho rastem se rozdituje vliv Gspédné akce a tim i rychlost uceni (obr. 4a).
Vyznamnou nevyhodou vysoké hodnoty parametru g, je nizka presnost naucené akce. S
rostouci hodnotou parametru g,, klesarychlost preladéni (obr. 4b).
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Obr. 4a: Vliv parametru g,, napocetiteraci  Obr. 4b: Vliv parametru g,, na pocet iteraci
nutny k naladéni konst hodnoty 0,2 za nutny k pieladéni z konst hodnoty 0,2 na
podminek podle (13) konst. hodnotu 0,8 za podminek podie (13)



Z obr. 4a, 4b je patrné, ze vhodnou hodnotou je g,, =0,03.

Priklad chovani automati CARLA v extrémnich podminkach je na obr. 5, kde je znézornén
vyvoj rozlozeni f(x,n) pro jednotlivé parametry PSD reguldtoru behem procesu uceni
v silné stochastickém prostiedi. Simulacni experimenty byly provadény s parametry modelu
fizené soustavy podle tab. 2, stochastické prostiedi bylo simulovano ndhodnymi chybami
(aditivnim Zumem) snimace ot&iek zintervalu +100[min'']. | v takovém prostiedi byly
automaty CARLA schopny dosdhnout nastaveni parametrai  PSD  regulétoru
(Ky=1,7210°[Hzs’], K, =52110"[Hz], K, 6 =6,54.107[Hzs]), se kterymi bylo
ziskano kritérium kvality regulace o 9.8% lepSi nez s reguldorem nastavenym
Ziegler-Nicholsovou metodikou (K, =1,76.10°[Hzs™], K, =5,53.10"[HZ],
K, =6,36.10 > [Hz.s]) za snizeni nejvétsich prekmiti az 0 20% Hodnoty byly naladeny

automaty CARLA po n=18000 krocich. V prostiedi bez Sumu dochazelo ke srovnatelnému
ustdleni hodnot parametra po jiz n =8000.
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6. Zavér

Automaty CARLA jsou schopny zlepSovat funkéni charakteristiku fizeného asynchronniho
elektromotoru i pfi vysoké Urovni Sumu snimafe otécek. Tyto vlivy ae prispivaly ke
zpomaleni uceni i pii jednoduché struktuie Fidiciho ¢lenu. Zd4 se v3ak, Ze ve srovnani sjinou
variantou opakované posilovaného uceni, tzv. Q-ucenim (viz. napi. Marada, Brezina &
Singule 2004) je proces uceni podstatné rychlejsi. Metoda vykazuje vysokou schopnost
adaptace parametrii na zmeénu parametri prostiedi. Tato schopnost vSak mize byt na zavadu,
protoZze muze zpusobit i pieladéni parametrd PSD reguldtoru akumulovanymi nahodnymi
vlivy. Rychlost konvergence i rychlost prelad’ovani je v Sirokych mezich ovlivnitelna volbou
hodnot dvou parametrd metody (g, a g,,). V porovnani s Ziegler-Nicholsovym korektorem
metody CARLA je pravdépodobné, Ze bude mozno k fizeni asynchronniho motoru pouZit i
dozitéjSi klasicka schémata regulétori, napi. regulator polohy sotatkovou a proudovou
zpétnou vazbou s takto ladénymi parametry .

7. Podékovani

Tento prispévek vznikl za podpory vyzkumného zaméru MSM 262100024 "Vyzkum a vyvoj
mechatronickych soustav" a MSM 261100009 "Netradi¢ni metody studia komplexnich a
neurcitych systéma”.
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