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Abstract 
A great intention is lately focused on Reinforcement Learning (RL) methods. The 
article is focused on improving model free RL method known as Q-learning algorithm 
used on active magnetic bearing (AMB) model. Stochastic strategy and adaptive 
integration step increased the speed of learning approximately hundred times. 
Impossibility of using proposed improvement online is the only drawback, however it 
might be used for pretraining on simulation model and further fined online. 
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1. Ú vod 
V poslední době  je znač ná pozornost věnována metodě  opakovaně  posilovaného uč ení 
(reinforcement learning, RL). Jedním z nejpopulárně jš ích a nejefektivně jš ích RL algoritmů 
bez modelu je Q-uč ení.  Této koncepce bylo použito například na simulač ní úlohu řízení 
jednohmotového modelu aktivního magnetického ložiska (AML), viz. [1]. Následující č lánek 
studuje problematiku vlivu stochastické strategie použité v Q-uč ení na této úloze. 

2. Opakovaně posilované uč ení 
Klasický model opakovaně  posilovaného uč ení je tvořen agentem a prostředím. V každém 
č asovém okamžiku t  se prostředí nachází ve stavu ts . Agent má k dispozici množinu akcí, 
kterými stav prostředí ovlivň uje. Poté co agent provede akci ta  způsobí změnu stavu prostředí 
na stav 1+ts . Jednou z možností jak specifikovat požadované chování agenta je definovat 
okamžitou funkci odměny ( )ttt assr ,, 1+ , která urč uje konkrétní odměnu/pokutu za přechod ze 
stavu ts  do stavu 1+ts . 

Dlouhodobý cíl agenta je definován jako funkce okamžitých odměn, například kumulativní 
srážková odměna (cumulative discount reward) 
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kde 10 <≤ γ  je srážkový faktor řídící relativní důležitost krátkodobých a dlouhodobých 
odměn. 

Strategii agenta (pravidlo pro výbě r akce a  v daném stavu s ) lze formálně  zapsat ve tvaru 
( )sa π=  a cílem opakovaně  posilovaného uč ení je najít optimální strategii ∗π , která 

maximalizuje kumulativní srážkovou odměnu. Pro úč el nalezení optimální strategie zavádíme 
hodnotovou funkci ( )sf π  strategie π , která udává oč ekávanou kumulativní srážkovou 
odměnu při poč áteč ním stavu s  a použití strategie π .  

3. Q-uč ení 

Při Q-uč ení je hodnotová funkce ( )sf π  nahrazena funkcí akč ní hodnoty ( )asQ , . Hodnota 
této funkce udává oč ekávanou kumulativní srážkovou odměnu při provedení akce a  ve stavu 
s  a při následném pokrač ování v dané strategii. Konkrétní hodnotou hodnotové funkce je 
potom maximum Q-hodnot pro daný stav: 

( ) ( )asQsf
a
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Q-funkce může být implementována různými způsoby, v použitém případě  implementací 
tabulkou je přepoč tový vztah pro Q-funkci: 
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Pravděpodobně  nejdůležitě jš í vlastností Q-uč ení je to, že Q-hodnoty konvergují k optimální Q 
funkci nezávisle na chování agenta (nezáleží na způsobu procházení kombinací jednotlivých 
stavů a akcí). Q-hodnoty konvergují s pravděpodobností jedna v případě , že jsou v průběhu 
uč ení vš echna uzlová místa navš tívena nekoneč ně  krát (každá akce je v každém stavu 
vykonána nekoneč ně  krát během nekoneč ného množství kroků), konvergence tedy může být 
znač ně  pomalá. 

4. Aplikace 
Jako modelu prostředí je použito jednoduchého jednohmotového modelu AML [2] 
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kde m  je hmotnost hmotného bodu, ( )tx  výchylka hmotného bodu, ( )ti  znač í proud 
procházející ložiskovými elektromagnety, R  a L  jsou odpor a indukč nost cívek 
elektromagnetů, síla ( )tFe  zavádí ruš ení způsobené nevyvážeností a zatížením rotoru, ( )tu  
představuje napě tí na elektromagnetech, b  viskózní tlumení (zavádí vliv okolního prostředí 
na model), a ( ) ( )( )titxFm ,  je síla od magnetického ložiska působící na hmotný bod, 
aproximovaná 
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Úkolem agenta je, aby svým generováním akcí dostal výchylku hmotného bodu do intervalu  
,r rx x−  a udržel ji v něm. Agent tak představuje řídící č len AML. 

Pro popis prostředí byl zvolen třírozmě rný stavový prostor s proměnnými xxx &&&,, . Jako akce 
agenta bylo zvoleno napájecí napě tí u  (akce byly brány z množiny { }max max, 0,U U− ). Q-
funkce byla aproximována tabulkou (č tyřrozmě rným polem) s použitím nelineárního rastru. 

Poč áteč ní podmínky 0x , 0x& , 0x&&  byly voleny náhodně , ale pouze takové, pro které je soustava 
“řiditelná“, tj. použití napě tí maxU  (s vhodným znaménkem) zaruč uje existenci takového č asu 
τ , pro který ( ) 0x τ = . 

5. Stochastická  strategie 
Běžnou strategií při použití Q-uč ení je využívat k uč ení vš ech stavů prostředí, které nastanou 
v průběhu jednotlivých pokusů postupně . V takovém případě  ovš em může dojít k tomu, že se 
v průběhu uč ení vytvoří pásma, ve kterých se bude systém pohybovat nejč astě ji a ostatní 
uzlová místa (akce v urč itých stavech) budou použita méně  č asto, případně  vůbec. 

Vzhledem k výš e uvedenému byla použita pro procházení jednotlivých uzlových bodů 
stochastická strategie. V každém kroku uč ení jsou použity vš echny kombinace stavů a akcí 
(ve vš ech stavech jsou provedeny vš echny možné akce) právě  jednou s využitím pouze 
jednoho přechodu jednotlivých stavů. Jednotlivé kombinace stavů jsou předkládány při uč ení 
jak sekvenč ně  postupným průchodem vš ech uzlů rastru tabulky podle jednotlivých rozmě rů, 
tak v náhodném pořadí. 

Při uč ení je žádoucí, aby během jednoho kroku systém přeš el ze stavu reprezentováného 
jedním uzlovým místem v tabulce aproximující Q-funkci do stavu jiného. Proto byl při uč ení 
použit adaptivní integrač ní krok: Integrač ní krok je opakovaně  prodlužován, dokud nedojde 
ke změně  stavu nebo integrač ní krok nepřesáhne urč itý limit. 

6. Provedené experimenty 
Pro experimenty bylo použito hodnot parametrů modelu podle [2] ( 5,65 [kg]m = , 2 [Ω]R = , 

35 10 [H]L −= ⋅ , 120 [kgs ]b −= , 3 -2
1 1289 10 [kgs ]c = ⋅ , -2 -1

2 454 [kgms A ]c = , 
9 -2 -2

3 3184 10 [kgm s ]c = ⋅ , 6 -1 -1 -2
4 841 10 [kgm A s ]c = ⋅ , 3 -2 -2

5 38 10 [kgs A ]c = ⋅ , 
-2 -3

6 30 [kgms A ]c = ). Hodnoty rx  a rx& byly zvoleny 610.10 [m]rx −= , 3 -120.10 [ms ]rx −=& , 
[ ]V100max =U . 

V experimentech byl sledován vliv: 

1. Stochastické strategie: úč elem bylo zjistit, zda je tato strategie vůbec použitelná a jakým 
způsobem ovlivň uje rychlost uč ení. 

2. Adaptač ního integrač ního kroku: úč elem bylo zjistit, zda použití adaptač ního integrač ního 
kroku (a tím zvýš ení poč tu přechodů ze jednoho uzlového bodu do dalš ího) zlepš í kvalitu 
řízení. 

3. Tvaru posilovací funkce: Posilovací funkce byla použita ve dvou variantách. První 
stanovuje odměnu/pokutu pouze z množiny { }1,0,1− , druhá používá pro odměnu 
lineárního vztahu v závislosti na absolutní hodnotě  x . 



4. Velikosti napájecího napě tí (akč ní velič iny): Původní maximální hodnota maxU  byla 
postupně  snižována na 60 a 30 voltů. 

6.1 Hodnocení testů 
Systém byl testován v průběhu uč ení následujícím způsobem: Nejprve bylo vygenerováno 
náhodně  n poč áteč ních stavů splň ujících podmínku regulovatelnosti. Tyto stavy byly použity 
během testování (s náhodným zatížením) a bylo sledováno, zda po stanovený poč et kroků 
dokáže agent udržet výchylku hmotného bodu v urč eném intervalu. Pokud to agent dokázal, 
byl pokus vyhodnocen jako úspě š ný. Tím byla stanovena procentuální úspě š nost v průběhu 
uč ení. Dále byla sledována hodnota kvadratického kriteria kvality regulace a to jak celková 
tak i oddě leně  pouze pro úspě š né pokusy. 

6.2 Průběh uč ení 

Zhodnocení stochastické strategie 
Pro zhodnocení stochastické strategie bylo použito následující nastavení: velikost rastru 
tabulky aproximující Q-funkci: 12x12x10 (poloha, rychlost, zrychlení), adaptivní integrač ní 
krok, sekvenč ní průchod tabulkou, lineární formulace posilovací funkce. Toto nastavení je 
dále považováno za standard. Průběh uč ení je zobrazen na Obr. 1. Z obrázku je zřejmé že k 
nauč ení dojde během přibližně  100 iterací. Dalš í experimenty ově řující vliv ostatních 
parametrů byly proto ukonč eny již po 300 iteracích. Příklad řízení při konkrétním průběhu 
zátěžné síly a konkrétních poč áteč ních podmínkách je uveden na Obr. 2. Na obrázku je 
zobrazena poloha, průběh zátěžné síly a průběh proudu. 

 

Prů běh učení
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Obr. 1. Průběh uč ení při standardním nastavení Q-uč ení 



Příklad prů běhu řízení
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Obr. 2. Průběh polohy, zátěže a proudu během řízení 

Vliv adaptač ního integrač ního kroku 
Pokud je použita fixní hodnota integrač ního kroku 1e-6, dojde během jednoho kompletního 
průchodu tabulkou k 5 až 10 změnám stavů. V takovém případě  řídící č len dosahuje zhruba 
35% úspě š nost ze vš ech testovacích pokusů a nastavení ostatních parametrů Q-uč ení tento 
výsledek již nezlepš í. Při použití adaptač ního integrač ního kroku dojde k nárůstu poč tu změn 
stavů na 250-280 a úspě š nost dosahuje 95-100 %. 

Vliv tvaru posilovací funkce 
Posilovací funkce agenta r  byla definována v základním tvaru 
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kde rx  a rx&  jsou velikosti okamžité výchylky a rychlosti uvnitř kterých je hmotný bod 
pokládán za stabilizovaný. 

Druhá varianta posilovací funkce poč ítá s využitím lineárního vztahu pro odměnu 

( ) ( ) ( )
( ) ( )( )









−
<∪<<

≤∩≤−
=

jinak1
 pro0
 pro/1

max krkr

rkrkrk

xxxxx
xxxxxx

r &&

&&

 

Srovnání průběhu uč ení při použití obou variant tvaru posilovací funkce je zobrazeno na Obr. 
3. Je zřejmé že vliv tvaru posilovací funkce není velký, nicméně  varianta s lineární odměnou 
vykazuje stabilně jš í průběh. 



Vliv formulace posilovací funkce
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Obr. 3. Vliv tvaru posilovací funkce 

Vliv velikosti napá jecího napětí (akč ní velič iny) 
Maximální hodnota napájecího napě tí původně  stanovená na 100 V byla postupně  snižována 
na 60 a 30 V. Průběh uč ení s těmito hodnotami je zobrazen na Obr. 4. Z grafu je zřejmé že 
snížení na 60 V nevnáš í do průběhu uč ení velkou změnu, nicméně  použití 30 V snižuje v 
souladu s předpoklady rychlost a kvalitu uč ení. 

 

Vliv velikosti napájecího napětí (akční zásah)
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Obr. 4. Vliv velikosti napájecího napě tí 



7. Zá věr 
Vzhledem ke zcela rozdílnému konceptu není možné přesně  porovnat stochastickou strategii 
procházení uzlových bodů se strategií použitou v minulých experimentech, nicméně  lze říci že 
použití stochastické strategie a adaptivního integrač ního kroku se projevilo ve výrazném 
snížení č asové nároč nosti uč ení (přibližně  stokrát). 

Při použití stochastické strategie se Q-uč ení projevuje jako robustní metoda, která prokazuje 
nízkou citlivost i na nastavení vlastních parametrů metody (použití permutací, nastavení 
srážkového faktoru, definice opakovací funkce). 

Nevýhodou použité strategie je nemožnost použití online uč ení, je ji ovš em možné použít pro 
předtrénování na simulač ním modelu a takto připravený řídící č len již dále douč ovat online.  
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