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Why

What

Where

When

Who

為了更了解強化學習裡的Q-learning演算法，以木棒台車平
衡問題為例子做研究，可以在一個較簡單的環境下學習。

建立一個木棒台車平衡系統，可以讓學習者快速上手。

本專題所假想應用於實務上真正的木棒台車系統。

學習者想用簡單的例子學習Q-learning時。

任何想藉著簡單的動作及狀態快速了解強化學習的學習
者。

利用4個不同的方法(Random Action, Hand-Made Policy, Q-table, DQN)

及參數的改變快速明白木棒台車平衡問題的運作模式。
How
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Random

Action

Hand-Made 
Policy

Q-table DQN
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原始Q-table 調整各種參數 結果比較 較好的Q-table

原始DQN
更新方法

調整參數
結果比較 較好的DQN

Q-table:

DQN:



查詢
• 先查看需要的觀測數與各項範圍。

• 有兩個離散值動作(向左或向右)
有四個輸入的狀態變量(車位置、車速度、桿子角度、桿尖速度)
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Random Action 
• 無論環境如何，都是採取隨機進行動作，也就是隨機決定要將小車左移或

右移。
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• Agent並沒有任何學習行為，所以

整體獎勵並不高。



Hand-made Policy 
• 為了讓agent不會走得太無腦，所以引進一個簡單的策略：

如果桿子向左傾（角度 < 0），則小車左移以維持平衡，否則右移。
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• 整體獎勵比Random Action高一些，

但是agent依然沒有根據經驗做學習。



Q-table(1/4)
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• 以ε-greedy方法與環境互動，從中獲得獎勵以更新Q-table裡的Q值。

• ε-greedy是一種在探索和開發間取得平衡的方法。

• ε的機率會嘗試新動作，而(1 - ε)的機率會根據現有策略做決策。

• Agent要藉由一次次跟環境互動中獲得的獎勵來學習Q 函數。



Q-table(2/4)
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• 特徵是連續值，不適合作為一個表格的輸入，所以離散化為多個存儲桶。

Bucket需求• 從 可知車位置、車速度、桿尖速度只需3個bucket，桿子角度需

要6個bucket。

http://pages.cs.wisc.edu/%7Efinton/qcontroller.html


Q-table(3/4)
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• 發現整體獎勵並不是太好，所以從Cart-

Pole的動畫可以看出在平衡桿位時，通常不

會漂移那麼遠，所以將車位置及車速度視為

較不重要的特徵。

• 在訓練後期，agent已經學會如何最

大化自己的獎勵，也就是維持住小車

上的桿子了。



Q-table(4/4)
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• 學習過程中為了方便收斂，一些參數像ε和learning rate會隨著時間遞減，

也就是agent從大膽亂走，到越來越相信已經學到的經驗。

• 由lambda這個函數更改學習率為0.9，造成其幾乎不會隨時間遞減。

• 發現整體獎勵不高，代表新資訊重

要程度的權重太高，導致agent一直

在學習新知而忽略經驗。



DQN(1/9)
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• 建立Network：把狀態傳入後，得出每個動作的分數，分數越高的動作越

有機會被挑選。



DQN(2/9)
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• 建立Deep Q-Network：
• 現實網路(Target network)、估計網路(Evaluation network )

• 學習機制

• 存經歷機制• 選動作機制



DQN(3/9)
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• 訓練：先選擇動作、再存儲經驗，最後才是訓練。



DQN(4/9)
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• 最後訓練完的結果。

• 太糟了吧!!!!!!!

• 不管episode調成幾次，也

看不出學習過程有收斂。



DQN(5/9)
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• 回到OpenAI gym給的環境：

• 桿子倒了之後獲得0分，其他情況下獲得1分，這麼缺乏資訊的獎勵，

agent嘗試好幾回才能學會怎麼維持桿子平衡。



DQN(6/9)
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• 建立獎勵分配方法，讓獎勵提供更多資訊

• 柱子的角度越正，獎勵應該越大，小車保持在中間，那麼小車跟中間的距離越

小，獎勵也應該越大。

• 由於方法的不同，不能以整體獎勵值來比

較，主要是看timesteps。



DQN(7/9)
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• 前期 • 中期 • 後期

• 在訓練後期的後期，桿子已經可以穩定地站立在小車上了



DQN(8/9)
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• 學習率→0.9
• 學習率→0.0001

• ε→0.9

• Agent學習新知的機率大過原本
的0.1，花了大部分的時間都在
學習新知。



DQN(9/9)
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• ε→0.0001

• 整體獎勵比ε為0.9高很多，但是由於

新知不足，所以沒有辦法一直讓桿子

維持不倒的時間最大化。

• 一直到訓練後期，車子還是會

往旁邊飄移。



Conclusion(1/3)
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方法 優點 缺點

Random Action
程式碼較簡單，易懂，且速度較

快。

Agent並沒有任何的學習，所獲

得的整體獎勵非常低。

Hand-Made Policy
相比於Random Action，程式

加入了一些簡單的策略，使整體

獎勵比前一個方法高。

Agent依然沒有根據經驗做學習。

Q-table
在訓練後期，agent已經學會如

何最大化自己的獎勵，也就是維

持住小車上的桿子了。

Table的大小有限，有容量限制。

DQN

Neural network可以搭配不同

變形，從龐大的狀態空間中自動

提取特徵，是僵化的Q-table做

不到的。

較複雜，且速度較慢。



Conclusion(2/3)
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Q-table 結果

車位置、車速度、桿子角度、桿尖速度的bucket
設置分別為[3,3,6,3]。 整體獎勵都偏低。

觀察Cart-pole動畫可知道車位置、車速度這兩種
特徵較不重要，將其bucket設置為1。

在訓練後期，可以看到agent已經最大化自己的獎
勵。

更改學習率為0.9，可以由lambda這個函數發現學
習率幾乎不會隨時間遞減。 結果所跑出的整體獎勵並不高。



Conclusion(3/3)

23

DQN 結果

最原始未做任何修改的DQN。 整體獎勵偏低，學習過程也看不出有收斂的，

查看OpenAI gym給的環境，自己建立一個獎勵分配
機制。

方法的不同，以timestep比較，從Cart-pole動畫也
可以看出在訓練後期，桿子已經可以穩定地站立在小
車上了。

將學習率調成0.9。 可以發現整體獎勵非常低。

將學習率調成0.0001。 整體獎勵也是偏低，從Cart-pole動畫以可以發現桿
子及車的速度都動得非常快。。

將ε調成0.9。 整體獎勵偏低，表示agent花了大部分的時間都在學
習新知。

將ε調成0.0001。

從Cart-pole動畫發現一直到訓練後期，車子還是會
往旁邊飄移，雖然整體獎勵還是比ε為0.9高很多，但
是由於新知不足，所以沒有辦法一值讓桿子維持不倒
的時間最大化。



Future work
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• 即使桿子在整個情節中都保持相對直立，但小車仍然朝著右側傾斜，如果想無

限期地將其保持在中心，那麼將不得不懲罰水平位移，即除了獎勵機制還需加

上懲罰機制，使agent意識到整個環境並不如一開始的單純，環境的複雜化將

導致agent有更多學習的機會。



Discussion
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• 遇到的困難
對程式碼的不熟悉，造成學習緩慢。

程式碼修改不到位，或是有想法卻做不出來的種種困境。

• 如何克服
多方參考網路上的各種前人寫的程式碼。



Reference

• OpenAI gym Cart-Pole環境：
https://github.com/openai/gym/blob/master/gym/envs/classic_control/cartpole.py?fbclid
=IwAR0_pDPRxQi4GjcSmQqXVENyUKQYihXYNFqfWOfi0fzE2OPow1AUByJDS3M

• Bucket查詢：
http://pages.cs.wisc.edu/~finton/qcontroller.html

• 各式定理：
https://en.wikipedia.org/wiki/Markov_model
https://en.wikipedia.org/wiki/Hidden_Markov_model
https://morvanzhou.github.io/tutorials/machine-learning/torch/4-05-DQN/
https://neuro.cs.ut.ee/demystifying-deep-reinforcement-learning/
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