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ПРОJЕКТОВАЊЕ АДАПТИВНИХ РЕГУЛАТОРА ПРИМЕНОМ ППО 
АЛГОРИТМА УПОТРЕБОМ ПРОГРАМСКОГ ПАКЕТА МАТЛАБ

DESING OF ADAPTIVE CONTROLLERS BY MEANS OF PPO ALGORITHM 
USING MATLAB

Вељко Радоjичић, Факултет техничких наука, Нови Сад

ти, у оригиналу, на енглеском jезику, латиницом. 
Овакву структуру карактерише специфичан израз за 
апроксимациjу градиjента критериjума оптимал-ности

∇θJ(θ) ≈ 1
N

∑
i=1..N
t=0..T

∇θ log πθ(ai,t|si,t)advπ,ϕ,i,t , (1)

где смо “унапређење” (енгл. advantage), односно 
разлику очекиване добити након jедне акциjе (r(si,t, ai,t) 
+ γv̂π,ϕ(si,t+1)) и полазне очекиване до-бити (v̂π,ϕ(i, st))
означили са

Aπ,ϕ,i,t = r(si,t, ai,t) + γv̂π,ϕ(si,t+1)
− v̂π,ϕ(i, st) , (2)

где су са θ и ϕ означени параметри одговараjућих 
неуронских мрежа делатника и оценитеља. Увође-њем 
новог, ограниченог критериjума оптималности, 
спречаваjу се нагле ажурирања полике, што може 
имати дестабилишући ефекат у процесу учења [2]. 
Напомињемо да се унапређење може посматрати као 
разлика апостериорне и априорне естимациjе добити. 
Политике се код овог алгоритма ажурира-jу на следећи 
начин

∆θ∗ = arg max
θ ∼

Es,a πθk

[L(s, a, θk, θ)] (3)

Критериjум оптималности дат jе у облику

L(s, a, θk, θ)

= min
( )

ρθ(a|s)Aπθk 
(s, a), g(ϵ, Aπθk 

(s, a)) ,
(4)

при чему jе

ρθ(a|s) =
πθ(a|s)

πθ+∆θ(a|s)
. (5)

У претходним jедначинама, са jе означена функ-циjа 
унапређења (advantage-функциjа), док jе g де-
финисано са

g(ϵ, A) =

{
(1 + ϵ)A , A ≥ 0 (1 − 

ϵ)A , A < 0 
. (6)

Параметар ϵ стоjи као ограничаваjући параметар за 
ажурирање политике. У случаjу да jе А-функциjа
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1. УВОД
Proximal Policy Optimization (у наставку PPO), као jедан 
од новиjих алгоритама учења потрекљењем (енг. 
reinforcement learning), представља jедно уна-пређење 
Policy gradient алгоритама, као што су Natural Policy 
Gradient, REINFORCE, Trust Region Policy Optimizaion 
итд. PPO се, између осталог, из-дваjа и због своjе actor-
critic структуре, коjа пружа баланс између ескплорациjе 
и експоатациjе. Делат-ник (енгл. actor ) jесте агент или 
регулатор (контро-лер). То jе ентитет коjи на основу 
мерења одређу-jе наредну акциjу коjу треба извршити. 
Оценитељ (енгл. critic) jе ентитет коjи оцењуjе текуће 
понаша-ње система у затвореноj спрези и даjе 
информациjе на основу коjих регулатор ажурира 
политику одлу-чивања. С обзиром да jе та 
терминологиjа уобича-jена у литератури на енглеском 
jезику, у наставку овог рада наставићемо да називамо 
овакву архитек-туру термином actor-critic, и тако ћемо 
jе и наводи-
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позитивна, критериjум оптималности своди се на
облик

L(s, a,θk, θ) =

min

(
ρθ(a|s), (1 + ϵ)

)
Aπθk

(s, a) ,
(7)

и тада критериjум оптималности расте уколико
πθ(s|a) расте. Ипак због оператора min, онда када
промена политике ρθ(s|a) достигне вредност 1 + ϵ,
L престаjе да расте. Другим речима, ограничено
jе колико наредна политика може да одступа од
претходне. У случаjу да A-функциjа има негативну
вредност, критериjум оптималности постаjе

L(s, a,θk, θ) =

max

(
ρθ(a|s), (1− ϵ)

)
Aπθk

(s, a) .
(8)

Критериjум оптималлности расте уколико и πθ(s|a)
опада, тj. уколико акциjа постаjе мање вероватна.
Оператор max спречава промену L након 1−ϵ, тако
да промена политике такође ограничена. За фактор
ϵ, емпириjски jе показано да се вредности блиске
ϵ = 0.2 даjу наjбоље резултате [4].

Слика 1: Зависност критериjума оптималности
од односа вероватноћа текуће и и наредне полити-
ке. Слика преузета са [5]

2. ОПИС ПРОБЛЕМА
Истраживање могућности примене PPO алгорит-
ма на проблеме управљана динамичким системи-
ма изискуjе потребу за адекватним софтверским
окружењем, што због лакше имплементациjе и
тренирања самог алгоритма, што због могућности
симулациjе. Simulink, симулационо окружење про-
грамског пакета MATLAB, заjедно са интегрисаном
Reinforcement Learning Designer апликациjом, пру-
жа неопходне алате за овакав подухват. Конкретно,
ограничили смо се на неколико репрезентативних
динамичких система, а као циљ jе постављено про-
jектовање RL-агента коjи би у класичноj повратноj
спрези заменио неки од конвенционалних регулато-
ра (нпр. ПИД регулатор), као и анализу добиjених
резултата.

2.1. Избор агента
Апликациjа омогућава олакшано прављење агента.
У случаjу да корисник не жели да га имплементира

кроз MATLAB, и прихвата подразумевану тополо-
гиjу неуронских мрежа за actor-a и critic-a, агент се
прави секвенциjалним бирањем опциjа и хиперпа-
раметара. Обjекат агента такође се може направити
коришћењем методе rlPPOAgent. Предност овакве
имплементациjе jе у томе што се агент може фор-
мирати независно од окружења, док jе предуслов
за прављење агента кроз апликациjу постоjање од-
говраjућег, претходно направљеног enviroment-а.
Агент jе у simulink -у представљен блоком RL Agent.
Као улазни сигнали блока, дефинисани су вектор
обсервациjа, сигнал награде и сигнал коjи означава
да jе излаазна величина изван опсега. На излазу
блока jе сигнал акциjе, управљачки сигнал.

2.2. Избор окружења
Корисник може одабрати неки од постоjећих
enviroment-a, а помоћу опциjе Import, уводи се
тзв. custom окружење. За потребе овог ра-
да, адекватно окружењa имплеметиранa jе кроз
Simulink, а потом, употребом методa rlSimulinkEnv
и createIntegratedEnv. Излазни сигнал ограничен jе
на вредности из опсега (−1000, 1000), а вектор об-
сервациjа сачињен jе од сигнала грешке (разлика
између сигнала референце и излазног сигнала) и
интеграла сигнала грешке. Функциjа награде фор-
мирана jе тако да строго “кажњава” излазак из оп-
сега, велике вредности сигнала грешке и нагле про-
мене управљачког сигнала. Рачунање награде врши
се по формули

r = −e2 − (u− up)
2 , (9)

где jе r сигнал награде, e сигнал грешке, а u и up

управљачки сигнали у текућем и претходном тре-
нутку.

2.3. Обука
Тренирање агента у одговараjућем окружењу извр-
шено jе кроз Reinforcement Learning Designer, ода-
биром опциjе Train и подешавањем хиперпарамета-
ра.

Слика 2: Тренирање агента

Тренинг се може посматрати и кроз апликациjу, где
су приказане награде и вредности стања и усред-
њене вредности стања, или кроз Simulink, где jе



приказано понашање агента (регултора) током епи-
зода.

2.4. Симулациjа
Симулирање агента (регулатора) такође се може
извршити кроз апликациjу, где jе омогућено и чу-
вање добиjених резултата, али без директног увида
у понашање регулатора. Из тог разлога симулациjа
jе извршена jе у оригиналном Simulink моделу. Име
обjекат агента се тада прослеђуjе уграђеном блоку
RL Agent коjи се налази у Simulink моделу.

3. РЕЗУЛТАТИ
Агент (регулатор) намењен jе за управљање у за-
твореноj повратноj спрези. Системи од интереса су
систем првог реда описан функциjом преноса 1

s+1 ,
систем другог реда описаном функциjом преноса

1
(s+1)2 , а за репрезент нелиенарног систем одабран
jе модел елктричног кола са потрошачем констант-
не снаге.

3.1. Систем првог реда
Тренирање PPO RL-агента за почетак jе изврше-
но за управљање системом првог реда коjи jе опи-
сан функциjом преноса W (S) = 1

s+1 . За референтни
сигнал у току тренирања, одабрана jе секвенца Хе-
висаjдових сигнала променљиве вредности. Такође,
агент jе у трениран са присуством степ-поремећаjа
амплитуде 10 у траjању 3% времена симулациjе од
100 секунди, као и у случаjу када поремећаj не по-
стоjи.

Слика 3: Степ одзив система првог реда без при-
суства поремећаjа

Слика 4: Степ одзив система првог реда са прису-
ством поремећаjа

3.2. Систем другог реда
Као репрезентативан динамички систем вишег ре-
да, одабран jе систем описан функциjом преноса

W (s) = 1
(s+1)2 . И у овом случаjу, агент jе трени-

рам тако да jе референца степ-сигнал променљиве
висине. Поново, изложена су два засебна резултата
симулациjе, jедан без присуства поремећаjа, а дру-
ги у присуству поремећаjа истог типа као и случаjу
система првог реда.

Слика 5: Степ одзив система другог реда без при-
суства поремећаjа

Слика 6: Степ одзив система другог реда са при-
суством поремећаjа

3.3. Нелинеарни систем
За пример нелинеарног система, узет jе матема-
тички модел електричког кола са потрошачем кон-
стантне снаге, где су са vc и ic означени напон
на кондензатору и струjа потрошача, респективно.
Математички модел да jе у облику

v̇c =
1

CfRf

(
u− vc −Rf ip

)
i̇p =

1

Lv

(
vc −Rvip −

P

ip

)
y = vc

(10)

Имаjући у виду да jе акценат рада на понашању
алгоритмa, а не на самим моделима, али и због jед-
ноставности симулациjе и нумеричких ограничења,
за све параметре кола узете су jединичне вредно-
сти, па се модел своди на

ẋ1 = x1 − x2 + u

ẋ2 = x1 − x2 −
1

x2

y = x1

(11)

Узлазним сигналом сматра се сигнал напонског ге-
нератора u, а излазним сингалом напон на конден-
затору vc, односно стање x1 Почетне вредности ста-
ња су x1 = 0.3 и x2 = 0.3.



Слика 7: Степ одзив нелинеарног система без при-
суства поремећаjа

Слика 8: Степ одзив нелинеарног система са при-
суством поремећаjа

4. ЗАКЉУЧАК
У овом раду, приказана jе употреба Proximal Policy
Optimization алгоритма на проблеме управљања
континуалним динамичким системима, на неколи-
ко репрезентативних примера. RL-агент, коjи у ова-
квоj управљачкоj шеми мења неки од стандардних
регулатора (нпр. ПИД регулатор), показао се као
могуће решење, макар на приказаним моделима.
Перформансе овог и конценционалних регулатора,
у различитим случаjевима не разликуjу се значаjно,
барем не у покривеним случаjевима. Ипак, треба
имати у виду да понашање агената коjи су засно-
вани на алгоритмима са овако комплексном струк-
туром итекако зависи од подешавања хиперпара-
метара, што такође представља изазов, и може се
сматрати засебним проблемом.
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