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Riadenie dynamickych systémov pouZitim Q-ucenia
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Abstrakt Cielom tohto ¢lanku je prezentovat vysledky rieSenia problému riadenia nelinedrnych systémov pouZitim algoritmu
Q-ucenia, ktory patri do skupiny algoritmov ndvrhu adaptivneho kritika (ACD - z.angl. Adaptive Critic Designs). Vyhodou tohto
pristupu oproti ostatnym zo skupiny ACD je, Ze na ndjdenie riadiacej postupnosti reguldtora nie je potrebny model systému. Na
overenie efektivnosti algoritmu bol pouzity model energetického systému.

Summary The purpose of the paper is to present an algorithm for solving nonlinear systems control problem based on Q-learning,
which is a model-free approach belonging to the adaptive critic family of designs and its advantage over other algorithms of this
family is that it does not need a model of the system. The example application is concerning the model of power system.

1. UVOD

V modernej teérii riadenia si vSetky poziadavky na
riadenie zhrnuté do kritéria kvality a problém riadenia je
transformovany na optimalizacny problém
minimalizdcie kritéria kvality. Pri tomto pristupe
existyju dva zdsadné problémy. Prvym je vhodnd volba
kritéria kvality, ktord by zahrnula vSetky naSe
poziadavky na riadenie a druhym je rieSiteI'nost’ takto
formulovaného optimalizacného problému. Najviac
pouZivanym kritériom kvality riadenia je kvadratické
kritérium, ktoré pre linedrne systémy vedie na linedrny
zdkon riadenia. V tedrii riadenia sa preto na rieSenie
problému nijdenia optimilneho riadenia linedrnych
systtmov pouZziva tzv. LQ riadenie (z angl. Linear
Quadratic). Pre nelinedrne systémy je pouzitie tohto
pristupu vel'mi komplikované, apreto je potrebné
siahnut' po inych pristupoch, ako je napr. Q-ucenie,
ktoré na ndjdenie optimdlneho riadenia v zmysle
kvadratického  kritéria vyuZiva poznatky umelej
inteligencie, konkrétne teériu umelych neurénovych
sietf.

2. LINEARNE KVADRATICKE RIADENIE

Uvazujme linedrny diskrétny ¢asovo optimalny systém
ktorého stavovy opis je:

x(k +1) =Fx(k) + Gu(k) (1)
y(k) = Hx(k) + Iu (k) ()

kde x(k) je vektor stavovych veli¢in, u(k) vektor
vstupnych a y(k) vektor vystupnych veli¢in v asovom
okamihu k.

Ulohou LQ riadenia je ndjst’ také u(k) = - K(k)x(k) pre
systtm popisany rovnicami (1), (2), aby bolo
minimalizované kvadratické kritérium (funkcional)

J=x"(NQ (V) +I:Z: x" (k)Qx(k)+u" (HRu(k)  (3)

kde N je prirodzené &islo, Q° je symetrickd kladne
semidefinitna matica, Q symetricka kladne
semidefinitnd matica, R symetrickd kladnene definitni
matica a K(k) je postupnost matic spitnoviazbovych
zosilneni.

Ulohou kladnene definitnej matice R vo funkciondli (3)
je zabezpeCit' ohraniCenie amplitid prvkov vektora
riadiacich veli¢in wu(k) na fyzikdlne realizovatel'né
hodnoty. Zmyslom zavedenia kladne semidefinitnej
matice Q je zabezpecit’ konvergenciu amplitid zloziek
stavového vektora do nuly. Optimilne riadenie, okrem
minimalizacie funkciondlu (3), musi zabezpecovat
asymptoticku stabilitu uzavretého regulacného obvodu,
¢o mozno dosiahnut’ vytvorenim modifikovaného
funkciondlu na zdklade Ljapunovovej funkcie, pomocou
ktorej sa asymptotickd stabilita riadenia zabezpeci.
Najjednoduchsi tvar Ljapunovovej funkcie pre diskrétny
linedrny systém je podla [1], [2]

J(x(k+1)) =x" (k +DP(k)x(k +1) 4

Postupnost’” matic zosilneni riadenia K(k) pre k=N -1,
N -2, ... 0je mozné na zdklade (3), (4), podla [1], [2]
vypocitat’ ako

K(k) =(R+G"P(k)G)"' G"P(k)F (5)

priCom postupnosf matic Pk), k=N-1,N-2,...0,
pre P(N- 1) = Q' je dand rieSenim Riccatiho rovnice

P(k—1)=Q +F P(k)F — F' P(k)GK (k) (6)

Vlastnostou LQ riadenia pre C¢asovo-invariantné
systémy a kvadratické funkcindly je, Ze optimdlna
postupnost’ matic zosilneni konverguje ku konStantnej
matici  spidtnovdzobnych zosilneni K. Riadenie
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s ustdlenou hodnotou rieSenia matice K je potom mozné
zapisat’ v tvare

u(k) = -Kx(k) (7)

3. METODY NAVRHU ADAPTIVNEHO
KRITIKA

Metédy ndvrhu adaptivneho kritika (Adaptive critic
designs - ACD) predstavujd G¢inny ndstroj na rieSenie
problému optimalizdcie s vyuZitim neurénovych sieti.
Spdjaju v sebe vyhody ucenia na zdklade hodnotenia
¢innosti (Reinforcement learning - RL) a dynamického
programovania (DP) za ucelom optimalizicie riadenia
nelinedrnych systémov pracujicich v pritomnosti
portich a Sumov. Ak je proces optimalizicie uvaZovany
na casovom intervale < 0; 1 >, potom je mozné podla
[2] vaZovat optimalizaéné kritérium (Bellmanovu
rovnicu) v tvare

I = Ty UG +i). (®)

kde y e (0, 1> je takzvany zniZovaci koeficient a U je
ucelovou funkciou (kvadratickym kritériom).

U(k)=x"(k)Qx(k)+u" (k)Ru(k) )

pricom x(k), u(k) si vektory stavov, resp. vstupov
systému a matice Q a R st vdhovymi maticami stavov,
resp. vstupov systému, pri¢om ich funkcia je rovnakd
ako v pripade LQ riadenia.

Lahko je mozné dokazat, ze vzt'ah (8) sa da nahradit’
tzv. Bellmanovou rekurziou takto

. J(x(k)) =U (k) + AJ(x(k +1)) (10)

kde J je funkciou, ktord v zmysle riadenia odpovedd
Ljapunovej funkcii (4). Ndavrh adaptivneho kritika vo
vSeobecnosti zahffia moduly Aktudtor (Action), Kritik
(Critic) aModel, ktoré su spravidla realizované
pomocou umelych neurénovych sieti, kde modul Model
simuluje ciel’ riadenia, Kritik odhaduje hodnoty funkcie
J z Bellmanovej rovnice (8) dynamického
programovania (resp. jej derivaciu, v zdvislosti od
pouzitej metodiky) vzhladom na stavy ciel’a riadenia.
Modul Aktudtor slizi na hladanie optimalnej
postupnosti  vektorov riadenia wu(k) pri optimilnej
estimicii funkcie J (resp. jej derivécie) z modulu Kritik,
priCcomriadenie je dané ako

u(k) = Ax(k), (1)

kde A predstavuje vdhy siete Aktudtor A = -K, pricom
K je matica spétnovidzobnych zosilneni.

3.1 PrehPad metod ACD

Vroku 1979 existovali tri pristupy krealizicii
adaptivneho kritika [3]

e Heuristické dynamické programovanie (Heuristic
dynamic programming — HDP),

e Dudlne heuristické programovanie (Dual heuristic
programming — DHP),

® Globalizované DHP (Globalized DHP — GDHP).

Tieto pristupy boli navrhnuté tak, Ze pre riadenie
vyZaduji znalost matematického modelu riadeného
systému. V praxi nie je vZdy mozné pre dany systém
ndjst’ vhodny matematicky model. Preto bola navrhnutd
metdda Q-ucenia, ktora riesi tento nedostatok.

3.2 Q-ucenie

V roku 1989 bola dvoma nezavislymi skupinami vedcov
navrhnutd modifikicia heuristického dynamického
programovania, ktord bezprostredne spiaja moduly
Aktudtor a Kritik (Model nie je potrebny). Skupina
okolo P. Werbosa nazvala tito modifikiciu
aktudtorovo-zdvislym  ndvrhom  (action-dependent
design — AD) a skupina okolo C. Watkinsa Q-ucenim
(Q-learning). V ¢lanku budeme pouzivat pojem Q-
ucenie.

Na obrazku (Obr. 1) je zndzorneny princip adapticie
vah sieti Aktuator a Kritik v Q-uceni.

x(k]
—

Obr. 1 Zdkladnd schéma Q-ucenia
Fig. I The Q-learning basic structure

Véhy siete Aktudtor si adaptované v zmysle hladania
lokdlneho extrému funkcie J ktord je vystupom siete
Kritik vzhladom na vystup z modulu Aktudtor u(k).
Vystupni chybu siete Aktudtor je mozné vypocitat’ ako

I (x(k)
ou(k)
Adapticiu vdh siete Aktudtor je potom moZné na
zaklade (12) pouZitim metédy spétného Sirenia chyby (z
angl. backpropagation — BP) urcit na zdklade vzt'ahu

e, (k)= (12)
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aJ(x(k)) du(k)
du(k) dw, (k)

pricom vyraz dJ(x(k))/ou(k) je ziskany priamo spitnym
Sirenim signalu cez siet’ Kritik smerom k vystupu siete
Aktudtor. Ked'Ze siet Kritik aproximuje funkciu J
z Bellmanovej rovnice DP, jej vadhy su adaptované
metédou BP, tak, aby bola minimalizovand vystupnd
chyba siete, ktord je na zdklade (10) dand ako

Aw (k) =~u (13)

e (k) =J(k)=yJ(k+1)=U(k) (14)
Adaptacia vah siete Kritik je potom vypocitand ako:

oJ (k)

Aw, (k) =—p(J (k) - yJ (k+1)=U (k)) 3w, (k)

15)

3.3 Popis algoritmu Q-ucenia

RieSenie problému kvadraticky optimilneho riadenia
sustav pouZzitim Q-ucenia méZeme zhrnit' podla [4] do
tychto bodov:

1. Zistenie  hodndt jednotlivich  koeficientov
stavového vektora x(k) riadeného systému (meranim,
v pripade ak to povaha systému dovoluje, resp.
odhadovanim na zdklade pozorovatel'a stavu),

2. Sirenim stavového vektora x(k) cez siet’ Aktuator
je najej vystupe ziskany akény zdsah u(k),

3.  Sirenim stavového vektora x(k) a akéného zdsahu
u(k) cez siet’ Kritik je na jej vystupe ziskand hodnota
funkcie J(k+1),

4. Na zdklade (9) je vypocitand ucelova funkcia
U(k), ktora sldzi na vypocet chyby siete Kritik e, (k)
podla (14),

5. Adapticia vah siete Kritik metédou spétného
$irenia chyby,

6. Hodnota parcidlnej derivicie dJ(x(k))/ou(k) je
urcend spédtnym Sirenim signdlu 1 cez neurénovu siet’
Kritik smerom kvystupu z Aktudtora, ¢im sa ziska
vystupnd chyba neur6novej siete Aktudtor e, (k) ,

7. Adapticia véh siete Aktudtor metédou spidtného
$irenia chyby,

8. Na vstup do systému je privadzany akény zdsah
u(k) generovany siet'ou Aktudtor a algoritmus pokracuje
bodom 1.

Pre ilustrdciu je algoritmus Q-ucenia nacrtnuty na
obrazku (Obr. 2).

4. SIMULACIE A VYSLEDKY

Efektivnost’ prezentovaného algoritmu bola overovana
v Matlabe, simuldciami na modeli energetického
systému 4. rédu, ktory je popisany sudstavou
nelinedrnych diferencidlnych rovnic

krak & Systém H[k] u[k] X
ok 1 krok. 2 j kiok B
E
[l Altudtor
[k W
! knok 7

¥

Obr. 2 Schéma algoritmu Q-ucenia
Fig. 2 The Q-learning algorithm configuration

ds,
dt
dw .

M ; =-d,+U+E,y, Vsin(d-35, —0,)
do 2 v !
qu? =-K,,-K,, +Eyy,V cos(0+0,) -

t

—(y;) cos®, + vy, cos®m)V2 +

+E,y,Vcos(d-5,+0,)

av 2.2
k4E:prvaV +(prva —quva)V-i-

+ M[—EQ%V cos(d + @, — h) -
_Em ymV 008(5 - 5m + ®m — h) +

+(y(') cos(®,—h)+y, cos(®, — V]
(16)

kde ky = TK K, a h = tan (Ko /Kpy,)-

Nomindlne hodnoty koeficientov v rovniciach (16) su:
Kyw =04, K,y =0.3, Kgy =-0.03, Kjy =-2.8, Kgyo = 2.1,
T=85Ey=10,y,=8.0, 8y=-12.0, Ex=2.5, yn =
5.0,6,=-50,E,=10,M=03ad,=0.5.

Takto definovany model syst¢ému je v otvorenej slucke
nestabilny. Preto bolo potrebné adaptovat’ vahy sieti
Aktudtor a Kritik takym spdsobom, ze simuldcia bola
spustand vzdy po piatich sekundidch znovu, s novym
pociatoénym  stavovym  vektorom. Tym  bolo
zabezpeCené, 7Ze stavy neprekraCovali v dosledku
nedostato¢nej adapticie vdh sieti Aktudtor a Kritik
maximalne (fyzikdlne realizovatelné) hodnoty. Po
ukonceni procesu adapticie vdh neurénovych sieti, tieto
predstavovali optimdlny adaptivny reguldtor.
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Obr. 3 Konvergencia vdh siete Aktudtor
Fig.3 Action network weights convergence

I L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
cas [s]

Obr. 4 Konvergencia vdh siete Aktudtor
Fig. 4 Action network weights convergence
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Obr. 5 Konvergencia vdh siete Aktudtor
Fig. 5 Action network weights convergence

Mnozina pociato¢nych stavovych vektorov systému
pozostdvala zo Siestich prvkov a bola spustend v troch
cykloch. Vahy neurénovych sieti boli v procese
inicializicie nastavené nihodne na hodnoty z intervalu
<-0.01; 0.01>. Vysledky simulacii pre rozne matice Q a
R sud uvedené v tabul'ke 1. Proces konvergencie prvkov
matice zosilneni, ktord je aproximovani sietou
Aktudtor, je pre jednotlivé pripady z tabulky (Tab. 1)
zachytené na obrazkoch (Obr. 3, 4, 5).

Tab. 1 Vysledky simuldcii (I- jednotkovd matica 4x4)
Table 1 Results from simulation (I-identity matrix 4*4)

K YelYa Q R
Obr.3 | 0.8954, 0.4508 |0.0011 | 0.003*I
0.2780, 0.1839 | 0.007 0.0039
Obr. 4 | 6.0617,3.0341 | 0.001 |0.004*T
0.7139, 0.5375 | 0.001 0.004
Obr. 5 |2.0976, 1.2303 | 0.001 | 0.0035*T
0.4310, 0.3134 | 0.003 0.0036

Dolezitym prvym krokom pri ndvrhu reguldtora
pouzitim Q-ucenia je zvolit vhodni ucelovd funkciu
U(k), a to tak, aby v sebe zahriiovala vSetky ciele pre
riadeny systém. Rovnako ako pri LQ riadeni, aj
v pripade Q-ucenia, je mozné vhodnou volbou matic Q
a R ,ladenie” reguldtora z hladiska pozadovanych
vlastnosti (prechodové a frekventné charakteristiky,
obmedzenie vstupnych veli¢in a pod.), no na rozdiel od
LQ riadenia Q-ucenie nezarucuje implicitne stabilitu
regulaéného obvodu.

Velkou vyhodou tohto pristupu je to, Ze nie je potrebny
model sudstavy. Pre ndvrh reguldtora je postacujiice
poznat vnitorné stavy riadeného systému (ak nie su
meratel'né, je potrebné pouzit pozorovatel stavov),
ktoré tvoria spolu s generovanym riadiacim vektorom
trénovaciu mnoZinu pre adapticiu neurénovych sieti
Aktuator a Kritik. Pri realizacii Q-uCenia sa ako vel'mi
efektivne ukdzalo normovanie n-rozmerného stavového
priestoru R" na interval < -1, 1>". V3etky stavy, ktoré
vstupuji do neurénovej siete Aktudtor sa teda delia ich
maximalnou mozZnou hodnotou. V pripade, Ze pre
neurénovi siet’ Aktudtor sa normovanie nerealizuje
dochddza kextrémnemu ndrastu hodndt synaptickych
vdh neurénovej sieti, €o ndsledne vedie k zahlteniu a
zlyhaniu celého procesu ndvrhu reguldtora.

V pripade ak hodnota stavu prekro¢i jeho maximélnu
moznd hodnotu, ¢o je v pripade nestabilnych systémov
pravdepodobné, je potrebné pozastavit' proces ucenia,
systém nastavit’ do inicializa¢ného stavu danej periédy a
ndsledne opit’ pokratovat v wuceni, pricom vahy
neurénovych sieti sa pocCas inicializdcie stavového
vektora nemenia. Ur€enie normovacich koeficientov
mdZe byt analitické na zdklade maximdlnych moZnych
hodndt stavovych premennych, alebo empirické na
zdklade pozorovania sprdvania sa systému. Tdato
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hodnota do znaCnej miery ovplyviiuje cely proces
navrhu regulétora.

Algoritmus je velmi citlivy na nastavenie uciacich
parametrov sieti Kritik a Aktudtor, ako aj na pociatocni
inicializiciu vdh oboch sieti. Aby sa zabezpecila
relativna necitlivost na pociatocné nastavenia vah
oboch sieti, je potrebné zvolit’ dostatocne maly interval
hodnét, z ktorého sa budd vdhy neurénovych siet
ndhodne inicializovat’. Tento interval vSak zavisi aj od
konkrétnej sustavy. V uvaZovanom priklade uciace
parametre boli stanovené experimentdlne.

5. VYHODNOTENIE VYSLEDKOV

Pre nelinearne ststavy je ndvrh LQ riadenia velmi
zlozity avyZzaduje linearizdciu ststavy v kaZdom
pracovnom bode. Ztohto hladiska je Q-ucenie vel'mi
vhodnou metédou pre ndvrh riadenia nelinedrnych
a tazko identifikovatel'nych sustav. Jeho nedostatkom je
vSak relativne vysokd Casova ndro¢nost’, ktord vyplyva
z nutnosti adaptdcie vdh neurénovych sieti iteracnym
sposobom. Jeho velkou vyhodou je naopak to, Ze
matematicky model riadeného systému nie je potrebny,
¢o predstavuje znaény prinos v pripade riadenia t'azko
identifikovateI'nych ststav. Vyznamnym potencidlom
Q-ucenia, ako aj ostatnych metdéd zo skupiny ACD je
ich schopnost’ adaptovat sa na zmeny v parametroch
regulovanej sustavy.
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