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  چکیده
یکی را انتخاب ،یادگیری تقویتی روشی است که در آن عامل با در نظر گرفتن حالت محیط، از بین همه اعمال ممکن 

هدف عامل این  .و محیط در ازای انجام آن عمل، یک سیگنال عددی به نام پاداش به عامل باز می گرداندمی کند 

در این مقاله ،  .است که از طریق سعی و خطا سیاستی را بیابد که با دنبال کردن آن به بیشترین پاداش ممکن برسد

-Qش بدهد. ایده اصلی ،استفاده از الگوریتم سعی داریم به عامل یاد بدهیم چگونه تلفات موتور القایی را کاه

Learning  برای یافتن بهترین و بهینه ترین عمل در هر حالت از محیط می باشد. حالت های الگوریتم شامل گشتاور

 می باشد. imr( بوده و عمل ، جریان مغناطیسی wr( و سرعت موتور )Teالکترومغناطیسی )

 .، موتور القایی ، کاهش تلفات Q-Learningیتم یادگیري تقویتی ،الگورکلمات کلیدي: 

 

 مقدمه -1
روش به  نیآن عمل حداکثر باشد. در ا یکه پاداش عدد یبه عمل به گونه ا تیاز موقع یابی ریمس یعنی یتیتقو یریادگی

ممکن, عمل با بالا  یبا امتحان کردن اقدام ها دیخاب شود، بلکه او خود باانت یستیبا یشود که چه اقدام یگفته نم رندهیادگی

است که در   Q-Learningدارد ، روش  یراحت یساز ادهیکه پ یتیتقو یریادگی یهااز روش  یک. یپاداش را کشف کند نیتر

 یآموزش استفاده م ای اتیتجرب قیاز طر یریادگی یتوسط عامل برا تمیالگور نیا . [1]دیارائه گرد نزیتوسط واتک 9191سال 

 یداده م شینما Q سیماتر وسطهدف از آموزش ساخت مغز عامل است ، که ت دوره آموزش است. کیا شود،هر تکرار معادل ب

استفاده  نهیبه ریحرکت در مس یتواند توسط عامل برا یخواهد شد ، که م یبهتر Q سیمنجرو به ماتر شتریآموزش ب شود.

حالات و  سیمتعدد ، با رجوع به ماتر یستجوتواند در عوض کاوش و ج یعامل م،  Q سیبا داشتن ماتر بیترت نیبد شود.

علاقه به استفاده از روش های یادگیری تقویتی برای کاربرد های  .[3-2]دیحالت را انتخاب نما نی، بهتر ممیماکز نهیانتخاب گز

سیستم دیده می شود. در این مقاله ما روی  [12-4]کنترلی روزمره به سرعت در حال رشد است به عنوان مثال در مراجع 

برای طراحی این سیستم ، این طور فرض شده که عامل از سیستم درایو هیچ  کنترل درایو موتور القایی متمرکز شده ایم.

در مقابل آن ، اینجا ، فرض شده که عامل ، قادر به جمع آوری حالت ها و عمل های سیستم طی رفتار واقعی  اطلاعی ندارد.

 عامل  با  سیستم  واقعی  دارای  مزیت هایی  همچون :موتور می باشد. یادگیری از طریق  ت

این مزیت سبب شده تا ما مقید به انجام یکسری از قانون  . احتیاجی به دانش اولیه درباره سیاست یادگیرنده ندارد.9 

د قانون کنترل . رویکرد یادگیری تقویتی در شرایطی که هیچ ایده ای در مور2کنترلی اولیه در مسائل کنترل کننده نباشیم. 



 

 

. قابلیت دیگر یادگیری تقویتی ، عدم نیاز به داده های آموزشی بوده که نسبت به 3.  [13]کاری نیست ، نیز قابل اجراست 

در واقع به عامل گفته نمی شود که عمل صحیح در هر وضعیت  از برتری چشم گیری برخوردار است. [3,7,10,14]مراجع 

ک معیار اسکالر که سیگنال تقویتی نامیده می شود ، خوب یا بد بودن عمل به عامل نشان داده چیست ، و فقط با استفاده از ی

این ویژگی یکی از نقطه  عامل موظف است با در دسترس داشتن این اطلاعات ، یاد بگیرد که بهترین عمل کدام است. می شود.

 قوتهای خاص الگوریتم یادگیری تقویتی است. 

 و q-learning یها تمیو الگور یتیتقو یریادگی، اساس  2در بخش  باشند. یم ریله به صورت زمقا نیا یبخش ها ریسا

e-greedy همراه با تلفات و براساس مدار معادل  ییمدل موتور القا ،3در بخش  داده خواهد شد. حیتوض یبه صورت اجمال

، استفاده از  یشنهادیپ دگاهی، به ارائه د 3و2مطالب بخش  اساس، بر 4در بخش  شود. یم انیروتور ب یسیمغناط انیجر

انجام  matlabکه با نرم افزار  یساز هیشب جی، نتا 5در بخش  .خواهیم پرداخت ییدر کاهش تلفات موتور القا یتیتقو یریادگی

 مقاله است. یکل جینتا انیب ی، حاو زین 6قرار گرفته است. بخش  یشده ، مورد بررس

 

 یادگیري تقویتی  -2
 رندهیادگیعامل  نکهیاست ، بدون ا یبه هدف دنیرس ایو  ی، انجام دادن کار یریادگیاز  ی، هدف اصل یتیتقو یریادگیدر 

 گنالیس کی قیبه عامل ، از طر یاطلاع رسان ریروش ، تنها مس نیدر ا .[9,11,15]شود هیتغذ یرونیب میبا اطلاعات مستق

از زمان ،  یکه در بازه ااست  یافتیپاداش در زانیکردن م نهیشیحالت ، هدف عامل ، ب نیدر ا .باشد یم مهیجر ایپاداش و 

 9در شکل . ردیگ یم ادی ،یافتیعملکرد مناسب را با تمرکز بر پاداش در ی( نحوه agentعامل ) ب،یترت نیبه ا کند. یم رییتغ

 . نشان داده شده است یتیتقو یریادگیدر  طیعامل و مح نیتعامل ب

 
 : تعامل بین عامل و محیط 1شکل 

عامل یادگیرنده از طریق حس گرها ، توصیفی از حالت محیط اطرافش را به دست می آورد. هنگامی که عامل ، عملی را  

،  9انجام می دهد ، پاداشی را دریافت می کند که می تواند بسته به خوبی یا بدی عمل ، پاداش مثبت و یا منفی باشد. رابطه 

 .در یادگیری تقویتی را نشان می دهدq-learning ی از شناخته ترین معادله یک

 

 جاییکه :

 α  یک است که نرخ یادگیری تاعددی بین صفر (Learning Rate)  .نام دارد و سرعت یادگیری را تعیین می کند

 α توجه داشت که مقادیر بزرگ بیش تر باشد، سرعت یادگیری هم بالا تر می رود ولی باید α بدیهی است که هرچه مقدار

نیز  γ  .[18] برای نرخ یادگیری پیشنهاد می شود 1,9مقدار  ". در اکثر کاربرد ها معمولا[17-16]یادگیری را ناپایدار می کند

حین یادگیری می  ، نام دارد و مانع از واگرایی تابع کیفیت (Discount Factor) که نرخ تنزیل بودهعددی بین صفر تا یک 



 

 

کیفیت بهینه ترین عمل در موقعیت جدید   maxQ [18]. (’s’, a)در نظر می گیرند 1,1برابر  "را معمولا  γد. مقدارشو

 .به شمار می آید ’s ی کیفیت در موقعیت است. به عبارتی این مقدار بیشینه ’s یعنی، سیستم 

 

 e-greedyالگوریتم   -2-1

این روش توصیه می  .مشهور است greedyوش انتخاب حریصانه یا یکی از روش های انتخاب ، روشی است که ، به ر

مشهور است ،  greedyԑ–روش دیگری که به نام  کند ، در هر حالت ، عملی انتخاب شود که مقدار تابع ارزش بیشینه شود.

یان می تعیین می شود که میزان احتمال انتخاب شدن یک عمل به شکل تصادفی را ب [0,1]در بازه  ε ک عدد کوچکی

 1,9احتمال دارد که عمل به شکل تصادفی انتخاب شود و  1,2در نظر بگیریم،  1,2را برابر  ε اگر مقدار ". فرضا[17]کند

را به شکل پویا  ε احتمال دارد که عملی انتخاب شود که بیش ترین کیفیت را نسبت با سایر اعمال دارد. همچنین می توان

یادگیری مقدار آن زیاد باشد که سبب می شود احتمال انتخاب تصادفی نیز زیاد باشد و با تغییر داد. بدین شکل که در شروع 

-еالگوریتم  [19].جلو رفتن یادگیری مقدار آن کاهش یابد که باعث می شود احتمال انتخاب براساس کیفیت افزایش یابد

greedy  دیده می شود.  2به کار رفته در این مقاله در شکل 
є =  .  

max-select (action List)

if rand >= є

є = є *  .  

excursion code 
and etc

rand-select (action List)
No

Yes

 
 е-greedyریتم : الگو 2شکل 

 

 مدل موتور القایی -3
در  Rfمقاومت تلفات آهن  کی .مینمائ یروتور اشاره شده ، استفاده م یسیمغناط انیکه به جر یمقاله ما از مدار معادل نیدر ا

 [.23-20] نشان داده شده است (3مرجع شار روتور،اضافه شده که در شکل) میدر فر یسیبا اندوکتانس مغناط یمواز

 



 

 

 (:مدار معادل موتور القایی شامل مقاومت تلفات آهن3) شکل

 
 (:دیاگرام فازوري مدارمعادل وتعریف زوایاي میدان روتور4شکل)

 

 ( می شود.5در حالت دائمی ،اندوکتانس نشتی روی موتور وجود ندارد و مدار معادل موتور مشابه شکل)

 
 dالف(محورمعادل محور 

 
 qب(مدار معادل محور 

 دار معادل موتور در حالت دائمی(:م5شکل)

 .[24]برای گسترش مدل تلفات،یک روش معمول و ساده در تحقیقات گذشته صورت گرفته است

 

 

 

 

نسبت داده شده است.این رابطه  Wrو  imr  ،Te( دیده می شود ، تلفات کل موتور القایی به جریان 2همانطور که از رابطه )

 موتور ، می توان تلفات موتور را کنترل نمود. imrبیان می کند که با کنترل جریان 

 

 الگوریتم پیشنهادي -4
 نیمع زیمتناسب با هر حالت را ن imrو عمل  میکن یموتور مشخص م یبرا یرا در هر گام زمان Te,wr یروش حالتها نیدر ا

به هر زوج  9و بر اساس رابطه  میریگ یدر نظر م هیتنب ایپاداش  کیموتور ، در هر حالت  imrهر  یسپس برا .میینما یم

 یها را پر م Qجدول  یریادگیموتور در مرحله  .میده یاختصاص داده م Qمقدار  کی( imrو عمل  Te, wrمرتب )حالت ها 



 

 

را انتخاب  یا imrانی، جر گریدر گذر از هر حالت به حالت د یعنیکند ،  یجدول استفاده م نیکند و در هر مرحله عمل از ا

 باشد : یم ریمقاله به صورت ز نیا یشنهادیپ تمیرا داشته باشد. الگور Qمقدار  نیشتریکند که ب یم
S=Te & wr      a = imr 

 .برابر صفر در نظر می گیریم عملرا به ازای تمام حالات و  Q(s,a) ابتدا مقدار .9

    .را به دست می آوریم (Te,wr) حالت فعلی سیستم .2

       .را انتخاب می کنیم (imr) عمل ، یکε-greedy [17]براساس الگوریتم .3

 .می شویم (r) و منتظر امتیاز عمل خوداعمال می کنیم  موتوررا روی  imr عمل .4

 .میآور ی( به دست م’imrرود ) یبه آن م ستمیرا که پس انجام عمل س ستمیس دیحالت جد .5

 .         را به روز می کنیم Q(s, a) مقدار 9براساس رابطه ی  .6

 9جدول به صورت  یافتیمقاله پاداش در نی. در ا ردیگ یقرار م یمورد بررس (2)در رابطه  imrبعد از انجام عمل  ازیامت زانیم

 :در نظر گرفته شده است
 بعد از انجام هر عمل یافتی: پاداش در 1جدول 

If ploss ==        ,   reward = 1  

elseif (ploss < = 1  &  ploss >  )  ,     reward =  7 

elseif (ploss >1  & ploss <=  )      ,     reward =   

elseif (ploss >    & ploss<=  )       ,    reward=  

else           ,   reward= 

end

 
  

 انیسرعت روتور و جر ، یسیطگشتاور الکترومغنا یبرا .دینما ممیرفتار کند که تابع پاداش را ماکز یطور کندیم یعامل سع

 : میدار مغناطیسی روتور
Te = 0 to 2 Nm      wr = 150        imr = 0 to 5 amper 

شده  می[ تنظ24براساس مرجع ] imr یسیمغناط انیارائه شده است ، مقدار مناسب جر 9ضمیمه که در  یموتور براساس

  است.
 

 نتایج شبیه سازي -5
متر ،  وتنین 2تا  1 نیب یاول ، مقدار گشتاور مرجع اعمال ویانجام شده است. در سنار ویسنار 3مقاله در  نیا یساز ادهیپ

براساس مدل موتور  انیمقدار جر نیآمپر در نظر گرفته شده است )ا 5تا  1 نیب imr  انیو جر هیبر ثان انیراد 911سرعت 

 imr انینموده و جر میقسمت مجزا تقس 9111را به  یوجخر سیاول گشتاور الکترومغناط وی[( . در سنار24انتخاب شده است]

 نیا ی. سطرهامیینما یم لیرا تکم Qجدول   Qlearning تمیدوم ، با الگور وی. در سنارمینمائ یم میقسمت ، تقس 51به  زین

مورد موتور  در یاطلاع چی، عامل ه ویرسنا نیباشد. در ا ی( مid، عمل ممکن ) سیماتر نیا یحالت ها و ستون ها سیماتر

شود  ی( اعمال م2و سرعت موتور محاسبه شده و در رابطه تلفات ) ی،گشتاور خروج imr انیهر جر یندارد ، در واقع به ازا

دهد. عامل بر  یپاداش به عامل م کی،  imr انیاعمال هر جر یبه ازا طیباشد(. مح یمساله م طیمقاله ، مح نی)موتور در ا



 

 

نشان داده شده است.  2پاداش در جداول  نیا زانی؟. م ریخ ایمناسب بوده  imr نیا ایکه آ ردیگ یم جهیپاداش نت نیا ساسا

 در نظر گرفته شده است. داری( خلاصه شده است. سرعت موتور،  ثابت برابر با مقدار سرعت حالت پا6دوم، در شکل ) یویسنار

agent

imr

Te & wr
table  

ptotal

Next state

Reward

 
 ( Qجدول  لیدوم )تکم يوی: سنار 6 شکل

بدست  51×9111 سیماتر کی نجایدر ا Qسیدوم ارائه شده است. ماتر یویمربوط به سنار جیاز نتا یبرخ ریجداول ز در

عمل  51 نیبار از ب 25111 رندهیادگیاز جداول،عامل  کیباشد. در هر  یعمل م 51حالت و  9111 یدارا یعنیآمده است. 

 یعنیدر نظر گرفته شده است ) ε= .1مقاله  باشد. در Qمقدار  ممیماکز یکه دارا دینما یرا انتخاب م یموجود، عمل

ε=exploit , 1- Ԑ=explore.) 
 Te=0 , Wr=100حالت  يبرا Q. محاسبه 1-2 جدول

 
 Te=0.8 , Wr=100حالت  يبرا Q. محاسبه 2-2 جدول

 
 Te=1.2 , Wr=100حالت  يبرا Q. محاسبه 3-2 جدول

 
 Te=2 , Wr=100حالت  يبرا Q. محاسبه 4-2 جدول



 

 

 
 انیآن به کار برد ، جر یتوان برا یکه م یانیجر نیاست ، بهتر Te=0 & Wr=100که  یحالت ی، برا 9-2ول جد در

imr=0.2 بدست آمده است.  1,1035حالت مقدار تلفات کل موتور برابر  نیباشد. در ا یمQ زیتما یمناسب با رنگ طوس 

 نیباشد. در ا یم imr=2برابر   انیجر نیناسب تر، م Te=0.8 & Wr=100حالت  ی، برا 2-2داده شده است. در جدول 

به عنوان  imr=2.5 انی، جر Te=1.2 & Wr=100، در حالت  3-2باشد. در جدول  یم 1,5591حالت تلفات کل برابر 

 Te=2در حالت  زین 4-2بدست آمده است. در جدول  94,6534حالت برابر  نیانتخاب شده است. تلفات در ا انیجر نیبهتر

& Wr=100 انی، جر imr=3.8 تمیتوسط الگور q-learning یم 31,3302حالت تلفات برابر  نیانتخاب شده است. در ا 

 باشد. 

. میکن ی( را کامل م0شکل ) یدوم ، مدل ساختار ویسنار Qبدست آمده از جدول  جیسوم ، با استفاده از نتا ویسنار در

 تمیهر سرعت و گشتاور ، الگور یگرفته شده و به ازا دبکیف یاز خروجساختار، مقدار گشتاور و سرعت موتور هر لحظه  نیدر ا

Q-learning  ،انیجر کی imr جهیبه موتور ، کاهش تلفات و بهبود بازده را نت یانیجر نیکند. اعمال چن یم البه موتور اعم 

 نشان داده شده است.  91تا  9 یدر شکل ها کردیرو نیا یساز هیشب جیخواهد داد. نتا

 
 : ساختار پیشنهادي )سناریوي سوم( 7ل شک

ثانیه به  1,12، سرعت خروجی موتور را نشان می دهد. از شکل می بینیم که سرعت خیلی سریع ، کمتر از  9شکل 

 رسیده است. 100rad/sمقدار مرجع خود یعنی 
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 شان داده شده است.ن 1( در شکل FOC) RLو بدون اعمال  RLتلفات موتور با اعمال روش 
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 RLو  FOC: تلفات در دو حالت  1شکل 

می توان دید ، حالتی که از رویکرد یادگیری تقویتی بهره برده ، از میزان تلفات کمتری برخوردار  1از نتایج شکل     

لت پایدار )دائمی نیوتن متر کاهش دهیم. در حا 2تا  1وات در گشتاور بار بین  911است. توانسته ایم تلفات را در حدود 

استاتور در  d( . متوسط جریان محور imr = idاستاتور می باشد) dموتور( ، جریان مغناطیسی روتور برابر با جریان محور 

 آمپر تغییر می کند. 4تا  2دیده می شود. این جریان بین  91شکل 
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 استاتور d: متوسط جریان محور  11شکل 

 

 نتیجه گیري -6
کاهش تلفات موتور  یبرا یتیتقو یریادگیصورت گرفت. از روش  ییموتور القا ویدرا یمتفاوت رو یکردیومقاله ، ر نیدر ا

 یکه برا یبود. موتور Q-Learning تمیمنظور به کار رفت ، استفاده از الگور نیا یکه برا یتمی. الگورمیاستفاده نمود ییالقا

 کهییمتر در نظر گرفته شد. از آنجا وتنین 2تا  1 نیب یگشتاور ورود با 5hp ییالقا موتور کیتلفات صورت گرفت، یساز نهیبه

 2تا  1 نیکاهش تلفات موتور را در بازه ب تمیمقاله الگور نیمقدار است،لذا در ا نیشتریب یدارا یتلفات موتور در حالت کم بار

 ویدرا یاول مدل ساز یویشد.در سنار ادشنهیمقاله پ نیکاهش تلفات موتور در ا یبرا وی. سه سنارمیمتر در نظر گرفت وتنین

اول صورت گرفت.  یویبراساس مدل سنار Q نهیجدول به لیتکم یبرا Q-Learning کردیدوم ،رو یویانجام گرفت. در سنار

 جیکه از نتا طوربه کار رفت. همان ییکاهش تلفات موتور القا یبرا Qجدول  نیا نیسوم به صورت آنلا یویدر سنار تیو در نها

گشتاور بار  زانیم نیا میتوانسته ا یکمتر یاست که با توان ورود یمعن نی. و به اافتیکاهش  یادیشد ، تلفات به مقدار ز هدید

 .میینما نیرا تام یورود

 :1ضمیمه 
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Abstract  
Reinforcement learning is a method where an agent considers the environment state, 

chooses one action among all the possible actions, and the environment returns a 

Numerical signal as a reward for that action. The agent aims at finding a policy by trial-

and-error method to reach the maximum reward. In this paper, we have tried to teach the 

agent how to reduce the induction motor loss. The main idea is to use Q-Learning 

algorithm in order to find the best and optimal action in every state of the environment. 

The algorithm states include electromagnetic torque (Te) and motor speed (wr), and the 

action is imr magnetic current. 

Key words: Reinforcement Learning, Q-Learning, Induction Motor,Loss Minimization.  

 

 


