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Streszczenie

W artykule opisano zastosowanie algorytmu uczenia ze wzmocnic-
niem metoda elementéw ASE/ACE do uczenia nastepnikoéw regut re-
gulatora rozmytego Takagi - Sugeno. Poprawno$é proponowanych roz-
wigzan zweryfikowano symulacyjnie w sterowaniu ukladem wahadto
odwrocone - wozek. Przeprowadzono réwniez eksperymenty porow-
nawcze z klasyczng siecia elementéw ASE/ACE. Pokazano zalety
i wady rozwigzania klasycznego i rozmytego.

Abstract

The adaptation of reinforcement learning algorithm with the use of
ASE/ACE elements for rule consequence learning of the Takagi - Sugeno
fuzzy logic controller is proposed. The solution is applied to control of the
cart-pole system and tested by computer simulations. The original
neuronlike elements ASE/ACE are simulated as well. Advantages and
disadvantages of the both approaches (fuzzy and classical) are
demonstrated.

Stowa kluczowe: regulator rozmyty, uczenie ze wzmocnieniem, wahadto
odwrocone.

Keywords: fuzzy controller, reinforcement learning, inverted pendulum.

1. Wstep

Najcze$ciej stosowane algorytmy uczenia rozmytych syste-
méw adaptacyjnych w wigkszosci ograniczaja si¢ do metody
uczenia z nadzorem, ktéra wymaga zestawu danych wej Sciowych
i wzorcowych danych wyjSciowych. Taki sposob pozyskania
wiedzy ma t¢ wadg, ze wiedza o procesie sterowania pochodzi
wylacznie od eksperta a regulator bedzie tylko sie uczyt go na-
sladowa¢. Ogranicza to mozliwo$¢ uzyskania lepszych wynikow
sterowania.

Znacznie korzystniejsza wydaje si¢ byé¢ metoda uczenia ze
wzmocnieniem, nazywana czgsto metoda uczenia z krytykiem.
Nie wymaga ona okreslenia, jakie powinno byé wyjscie dla da-
nego sygnatu wejsciowego, lecz ogranicza sig tylko do krytyki,
czy aktualnie podjeta przez system akcja przyniosla pozytywny,
czy negatywny skutek.

Algorytm uczenia ze wzmocnieniem pierwotnie stosowano do
elementow neuronowych [1,4], jednak w ostatnich latach daje
sig zauwazy¢ zwigkszone zainteresowanie polaczeniem algoryt-
mu uczenia ze wzmocnieniem z logika rozmyta [2,3,5,7]. Nie-
watpliwa zaleta takiego rozwiazania jest mozliwo$é pozyskania
regul sterowania w procesie uczenia opartym na minimalnej
wiedzy eksperta. Ekspert jest zwolniony z koniecznoéci ,»[€CZ-
nego® formutowania tablicy regul, czyli formutowania ich przed
procesem sterowania. Jest to o tyle istotne, ze formutowanie ba-
zy liczacej wigeej niz kilkanagcie regut staje sig procesem uciaz-
liwym. Czy istnieja jeszcze inne korzysci takiego rozwigzania?
Proba udzielenia odpowiedzi na postawione pytanie jest niniej-
szy artykut.

Na wstgpie pokrotce opisano algorytm uczenia ze wzmocnie-
niem metoda elementéw ASE (associative search element) i ACE

(adaptive critic element) adaptowany do systemu rozmytego Taka-
gi-Sugeno (T-S). Nastepnie przedstawiono wyniki eksperymentow
polegajacych na sterowaniu wahadlem odwréconym umieszczo-
nym na wozku za pomocg oryginalnego algorytmu ASE/ACE i je-
go rozmytej adaptacji. Na zakonczenie przedstawiono krotkie pod-
sumowanie.

2. Uczenie ze wzmochnieniem nastepnikow re-
gut regulatora Takagi - Sugeno

Algorytm uczenia ze wzmocnieniem elementow neuronowych
ASE/ACE zostat zaproponowany przez Barto i Suttona [1]. Ponizej
opisano adaptacjg tego algorytmu do doboru nastepnikéw reguf ¢,
regulatora rozmytego T-S. Wyjscie tego regulatora wyznacza sig
z zalezno$ci:
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w ktorej stopnie aktywnosci poszezegolnych regut dane sa jako:

B (X)=HA1,(X1)'HA2n(X2)' 'HA,,,( D) 'MA,,,( ) Q@

gdzie 14, (x;) jest stopniem przynalezno$ci zmiennej wejsciowej x;
(i=1, ..., 1) do zbioru rozmytego A;,, zas n=1,..., N jest 1ndeksem
reguiy. IdeQ uczenia nastgpnikow regul regulatora T-S przedstawio-
no na rysunku 1.
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Rys. 1. Regulator rozmyty T-S uczony metoda elementéw ASE/ACE
Fig. 1. Fuzzy controller T-S trained according to ASE/ACE elements method
Sie¢ skfada si¢ z dwoch elementéw: regulatora rozmytego T-
S (petniacego funkcjg skojarzeniowego elementu poszukujacego
ASE) i elementu neuronowego ACE. Srodowisko zewnetrzne do-
starcza systemowi wektor sygnatow wejSciowych, na podstawie
ktorego regulator T-S wytwarza sygnal wyjsciowy y. Sygnat ten
jest oceniany (w sensie jakosci wykonania zadania sterowania)
przez krytyka, przy czym ocena ta ma postaé zewnetrznego sygna-
tu wzmacniajacego uczenie r. Element neuronowy ACE na podsta-
wie sygnatu » i rozmytej reprezentacji sygnatow wejsciowych B
wytwarza wewngtrzny sygnal wzmocnienia 7, bedacy podstawg al-
gorytmu uczenia ze wzmocnieniem.
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2.1. Dekoder rozmyty

Zadaniem rozmytego dekodera jest wyznaczenie stopnia ak-
tywnoéci poszczegdlnych regut z zaleznosci (2). Nalezy podkre-
§li¢ istotna roznice w funkcjonowaniu dekodera rozmytego
w stosunku do dekodera dyskretnego z pracy [1]. Otoz, dekoder
dyskretny klasyfikowal, na podstawie zmiennych wejsciowych,
zaistniala sytuacje i uaktywnial jedno i tylko jedno swoje wyj-
écie, podczas gdy dekoder rozmyty umozliwia, w zalezno$ci od
typoéw wejsciowych funkeji przynaleznosci, uaktywnienie przy-
najmniej jednego wyjscia (B,). Dodatkowo, wyjsciem dekodera
dyskretnego moga by¢ tylko dwa stany: 0 lub 1, podczas gdy de-
koder rozmyty pozwala na plynne okreslenie (liczbami
z przedziatu [0,1]) przynalezno$ci danej sytuacji do jednej
z mozliwych kombinacji. Mozna wigc na tej podstawie powie-
dzie¢, ze dekoder dyskretny jest szczegdlnym przypadkiem de-
kodera rozmytego.

2.2. Zmodyfikowany skojarzeniowy element
poszukujacy (ASE)
Zadanie elementu ASE polegajace na poszukiwaniu optymalne-

go sterowania zostalo przejgte przez regulator T-S, o wyjsciu wy-
znaczanym z zalezno$ci [6]
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wzbogacona cze$cia stochastyczna 8(t) w celu poszukiwania
wyij$cia najkorzystniejszego w sensie maksymalizacji catkowitej
sumy wzmocnien. Wynik stochastycznego poszukiwania zostaje
oceniony (skrytykowany) przez $rodowisko zewnetrzne. Ocena
w formie sygnatu wzmocnienia wplywa na parametry regulatora
(nastgpniki regut c,). Uczenie wartosci ¢, odbywa si¢ zgodnie

z zalezno$cia
at+D)=c,()+ar@e) @

w ktorej o jest stalym dodatnim wspotczynnikiem uczenia, #(f) -
wewnetrznym sygnalem wzmocnienia, e, (f) - uSrednionym para-
metrem dopasowania (eligibility) n-tego wejscia. Parametr ten (bg-
dacy forma pamigci aktywnosci reguty i podjetej przez system ak-
cji) réwniez podlega uczeniu wg ponizszej zaleznosci

e,(t+1)=pe,()+(1-p)(B.() (5

w ktorej 0 < p < 1 jest stalym wspotczynnikiem.

2.3. Zmodyfikowany adaptacyjny element oce-
niajacy (ACE)

Podobnie jak w sieci klasycznej ASE/ACE zadaniem elementu
ACE bedzie wyznaczenie predykceji p(¢) sygnatu wzmocnienia i na
tej podstawie oszacowanie bigdu predykcji (wewnetrznego sygnatu
wzmocnienia) (1) = r(f) + yp(¢) - p(¢-1). Stata y okresla wzgledna
wazno$¢ wzmocnien bliskich i odleglych w czasie (0 <y < 1). Sy-
gnat predykeji zostat okreslony jako

0-d 08,0 ©

gdzie G() oznacza funkcjg logistyczna okre$long jako
G(x)=2/(1+e_§x)-1. Reguta uczenia wag v, (f) ma natomiast posta¢

vale+1)=v,()+ 2 /0B, () @)
gdzie y jest dodatnim wspotczynnikiem. Parametr 8 (t) jest $ladem

aktywnosci n-tej reguty rozmytej, okre§lanym jako $rednia wazona
jej poprzedniego $ladu i aktualnego poziomu aktywnosci
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B (+D=28,)+ (-1, () ®
w ktorej 0 < A < 1 jest wspotezynnikiem okreslajacym zanik $ladu
aktywnoSci.

3. Eksperymenty

Eksperymenty polegaly na zastosowaniu uczonego ze wzmoc-
nieniem regulatora T-S (opisanego w poprzednim punkcie) do ste-
rowania wahadlem odwroconym pofaczonym przegubowo z woz-
kiem (rys. 2). Dla celow poréwnawczych sterowanie
przeprowadzono rowniez przy pomocy oryginalnej sieci elemen-
tow ASE/ACE z pracy [1].

sterowanie

-—
X

Rys. 2. Wahadlo odwrdcone umieszczone na wéozku
Fig. 2.  Cart-pole system

Eksperymenty zrealizowano w oparciu o podany w pracy [1] ma-
tematyczny model uktadu wahadlo - wozek o czterech zmiennych
stanu: [ x (pozycja wozka), 0(odchylenie wahadta od poziomu),
x (predko$é wozka), © (predkosé katowa wahadla)].

Sterowanie jest wyznaczane na podstawie wyjscia y elementu
ASE nastgpujaco:

, { 10 jesliy>0
sterowanie = K
—10 jesliy<O0
W przypadku oryginalnej sieci elementéw ASE/ACE wartosci
poczatkowe wspotczynnikow wagowych sieci akcji ASE (petniacej
role regulatora) sa zerowe. W kazdej dyskretnej chwili czasu ¢ de-
koder na podstawie wektora zmiennych stanu ustawia w stan wyso-
ki jedno ze swoich wyj$¢, co jest rOwnoznaczne z wyborem stero-
wania zapisanego w tabeli wspotczynnikow wagowych elementu
ASE. Uniwersum poszczego6lnych zmiennych stanu podzielono na
dyskretne przedziaty nastgpujaco:

x e{[-2.4,-0.8]U[-0.8,0.8]U[0.8,2.4]} [m]

0 e{~12,-6]U[-6,~1]U[-LI]U[1L,6]U[6,12]}[°]
% €{[~0,-0.5]U[0.5,0.5]U[0.5,00] } [m /5]

0 {[—0,-50]U[-50,50] U[50,00] } [/ 5]

Liczba przedziatébw 3 x 5 x 3 x 3 daje 135 mozliwych stanow,
(elementow czterowymiarowej tablicy sterowan).

W przypadku regulatora T-S uniwersum zmiennych stanu pokry-
to rownomiernie gaussowskimi funkcjami przynaleznoéci o $rod-
kach w punktach x—{-0.8;0;0.8}[m], 6—{-6;-1;0;1;6}[°],
x—{-0.5;0;0.5} [m/s], 6—{-50;0;50} [*/s].

Sygnat wzmocnienia przyjeto jako [1]:

=1
r=
0

Zatozono, ze kazdy eksperyment uczenia pozwala na 100 krot-
ny upadek wahadla, czemu kazdorazowo bedzie towarzyszyto
wytworzenie sygnatu wzmocnienia rownego -1. Algorytm ucze-
nia przerywano (przyjmujac, ze wagi sa poprawnie nauczone),

gdy|x| > 2.4m1lub | >12°

W przeciwnym razie
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jezeli wahadto nie upadto w 100000 krokdw. Wszystkie zestawy
nauczonych wag elementéw ASE poddawano nastepnie testom
W sterowaniu wahadtem odwroconym, podczas ktérych nie pro-
wadzono uczenia. Przyjeto, ze jezeli wahadto nie upadnie w cza-
sie 2000 x 20ms = 40s, to taki zestaw wag zapewnia sukces
w sterowaniu. Przyktadowe przebiegi zmiennych stanu przedsta-
wiono na rys. 3.
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Rys. 3. Przebieg zmiennych stanu x i  w trakcie sterowania za pomoca
klasycznego elementu neuronowego ASE (a) i systemu T-S (b)

Fig. 3. The curve of the state variables x and  for the control with classical
neural element ASE (a) and T-S system

W przypadku sterowania za pomoca nauczonego elementu
ASE (rozwiazanie klasyczne) otrzymane przebiegi majq charak-
ter niettumionych oscylacji (rys. 3a). Dynamika zmian zmiennej
6 wynosi az 0.352 radiana (20°). Na rysunku rys. 3b przedstawio-
no efekty sterowania przy uzyciu nauczonego systemu rozmyte-
go T-S, gdzie daje si¢ zauwazy¢ znaczne polepszenie charakteru
zmian zmiennych stanu. I tak zmiana polozenia wozka nabrata
charakteru szybko ttumionych oscylacji - tak pozadanych w ste-
rowaniu. Ponadto znacznie zmniejszyta si¢ dynamika zmian kata
odchylenia wahadta od poziomu (tylko 0.0152 radiana, czyli
mniej niz jeden stopien).

Przyczyna tych réznic wydaje sig by¢ zasada pracy poszczegol-
nych systeméw. W przypadku klasycznej sieci elementow
ASE/ACE w danej chwili czasu aktywnym jest tylko jedno wyjscie
dekodera dyskretnego, co skutkuje wyznaczeniem sterowania na
podstawie tylko jednego wspotczynnika wagowego elementu ASE.
Zmiana wartosci zmiennej stanu powodujaca uaktywnienie innego
wyjscia dekodera jest de-facto pobraniem innej wartodci wspot-
czynnika wagowego (mogacego si¢ znacznie réznié od poprzednie-
£0). Réznica tych warto$ci jest powodem znacznej zmiany stero-
wania, co skutkuje ,,szarpnieciem® elementu wykonawczego, jakim
Jest wozek. Najlepiej charakter pracy tej sieci odda powierzchnia
sterowania (rys. 4a).
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Rys. 4. Powierzchnia sterowania y = f{x, x =0, =0, §=0)
dla klasycznej sieci ASE/ACE (a) i systemu rozmytego T-S (b)
Fig. 4. Control surface y = fix, x =0, 6=0, 6=0) for the conventional
ASE/ACE network (a) and fuzzy system T-S (b)

W przypadku systemu rozmytego specyfika pracy dekodera roz-
mytego powoduje, Ze wyznaczenie sterowania odbywa sig na pod-
stawie wielu aktywnych w danej chwili regut sterowania. Aktywna
Jest nie tylko reguta o najwigkszym stopniu ,,odpalenia“ (najbar-
dziej predysponowana do opisu zaistniatej sytuacji), ale rowniez re-
guly ,,sasiednie”. Ponadto w trakcie zmian wartoéci zmiennych sta-
nu ma miejsce plynna zmiana stopnia aktywnosci regul.
W konsekwencji powierzchnia sterowania systemu rozmytego jest
gladka (rys. 4b).

4. Podsumowanie

Zastosowanie algorytmu uczenia ze wzmocnieniem do syste-
mu Takagi-Sugeno pozwolito na pozyskanie regut sterowania
bez udziatu eksperta, co jest niezwykle istotne w przypadku du-
zej ich liczby. Ponadto system rozmyty umozliwit uzyskanie
oscylacyjnie tlumionych przebiegéw potozenia wozka, podczas
gdy stosowanie klasycznej sieci neuronowej ASE/ACE skutko-
wato oscylacjami niethumionymi. Dynamika zmian kata odchyle-
nia wahadta od pionu byla az 20-to krotnie mniejsza w przypad-
ku systemu rozmytego. Reasumujac, zastosowanie algorytmu
uczenia ze wzmocnieniem do systemu Takagi-Sugeno wydaje sie
by¢ jak najbardziej korzystnym z punktu widzenia zastosowan
praktycznych.
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