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摘要 
 

隨著時代的變遷，機器學習越來越熱門，使人們趨之若鶩，各種生活中的實

務都想以機器學習的方式操作看看，而強化學習(Reinforcement learning)是一種機

器學習方法，Q-learning 是強化學習中一個最知名的演算法，他能解決的是以下

的問題：一個能「感知環境(獎勵、懲罰)」的無監督 agent，學習如何選擇「動

作」 達到其最佳獎勵值。本專題說明如何利用 Q-learning 與類神經網路，在

OpenAI gym 的環境下模擬木棒台車平衡問題，分析不同條件下所獲得的獎勵機

制，統整參數調整後的各個優缺點，了解其強弱項差異，找出最適合木棒台車平

衡問題的情況。 
 

關鍵字：Cart-pole system、Reinforcement learning、Q-learning 
 

1 緒論 

 
由於強化學習的普遍性，現今在許多領域皆有應用，Q-learning 為其中一個

較常見的演算法，而木棒台車平衡問題(cart-pole system)是一個經典的 Q-learning 
例子，為了解其內涵，本章以 5W1H 分析描述此專題。 

 
1.1 5W1H 分析 

 
 Why 

由於機器學習的熱門，而強化學習又是機器學習家族的一員，為一種目標

導向(goal-oriented)的學習方法，旨在經由與環境互動過程中獲得的各種獎勵或

懲罰，學會如何做決策，其中 Q-learning 又是強化學習的其中一個演算法，為

了更了解這個演算法，便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。 

 What 
建立一個木棒台車平衡系統，可以讓學習者快速上手。 



 
 Who 

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。 
 When 

任何學習者想用簡單的例子學習 Q-learning 時。 
 Where 

本專題所假想應用於實務上真正的木棒台車系統。 
 How 

利用 4 個不同的方法及參數的改變快速明白木棒台車平衡問題的運作模

式。 

2  文獻回顧 

 
本章回顧相關文獻。 

 

2.1 OpenAI gym 下建構的 cart-pole 仿真環境 
 
將世界表示為通過過渡（或動作）連接的狀態圖，這意味著要預測的未來狀

態，只需考慮當前狀態和選擇執行的操作即可，這裡的關鍵是不需要考慮以前的

狀態，這就是所謂的馬爾可夫模型。儘管過去確實會影響未來，但是此模型仍然

有效，因為始終可以在當前狀態下編碼有關過去的信息。 

有些狀態還包括了記憶，該記憶編碼了過去（或認為已經完成）的所有事情，

但是並非所有狀態都是完全可觀察的，通常只能從可觀察狀態中猜測出真實狀態。

例如，我不知道你在想什麼，只能通過你的行動來推斷，這就是所謂的“ 隱馬

爾可夫模型”。 

此專題的車桿世界由一個沿著水平軸移動的車和一個固定在車上的桿組成。

在每個時間步長，都可以觀察其車位置、車速度、桿角度和桿尖速度，這些是這

個世界可觀察的狀態，在任何狀態下，木棒台車只有兩種可能的操作：向左移動

或向右移動。 

換句話說，木棒台車桿的狀態空間具有四個連續值的維，而動作空間具有兩

個離散值的一維。 

 

2.2 Q-learning 及 DQN(Deep Q Network) 
 

Q-learning 是強化學習的一種方法，其主要目的就是要記錄下學習過的政策，

因而告訴 agent 什麼情況下採取什麼行動會有最大的獎勵值。Q-learning 不需要

對環境進行建模，即使是對帶有隨機因素的轉移函數或者獎勵函數也不需要進行

特別的改動就可以進行。「Q」這個字母在強化學習中表示一個動作的品質

https://en.wikipedia.org/wiki/Markov_model
https://en.wikipedia.org/wiki/Hidden_Markov_model
https://en.wikipedia.org/wiki/Hidden_Markov_model


（quality)。 
在普通的 Q-learning 中，當狀態和動作空間是離散且維數不高時可使用 Q-

Table 儲存每個狀態動作對的 Q 值，而當狀態和動作空間是高維連續時，使用 Q-
Table 的動作空間和狀態太大十分困難，所以可以把 Q-table 更新轉化為函數擬合

問題，通過擬合一個函數來代替 Q-table 產生 Q 值，使得相近的狀態得到相近的

輸出動作，因此，可以想到深度神經網路對複雜特徵的提取有很好效果，所以將

深度學習與強化學習結合，這就成為了深度 Q 網路(DQN)。 

3 研究架構與方法 

 
3.1 研究架構  

 
選擇最適條件下的木棒台車平衡問題有許多因素需要考量，而每種條件下所

考量的因素權重各有不同，為了更清楚的了解其運作模式，故本專題採取由淺入

深的方式，分為 4個不同的方法：Random Action、Hand-Made Policy、Q-table、
DQN，並在下一個章節做進一步的結果分析。 

 
3.2 研究方法實作 

 
在 4個方法開始前先查看需要的觀測數與各項範圍。 

 

 
圖 3.2 觀測數及各項範圍 

 

3.2.1 Random Action 
 
首先用最簡單的例子體驗 gym 的使用，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。 

圖 3.2.1.1 程式碼意涵：每次嘗試都要到達終止狀態，一次嘗試結束後，

agent 都要從頭開始，這就需要 agent 具有重新初始化的功能，函數 reset()就是這

個作用。 

函數 render()在這裡扮演圖像引擎的角色，一個模擬環境必不可少的兩部分

是物理引擎和圖像引擎，物理引擎類比環境中物體的運動規律；圖像引擎用來顯

示環境中的物體圖像。對於強化學習演算法，該函數可以沒有，但是為了便於直

觀顯示當前環境中物體的狀態，圖像引擎還是有必要的。 

 



 

圖 3.2.1.1 agent 及匯入 gym 圖 

 

圖 3.2.1.2 程式碼意涵：函數 step()在模擬器中扮演物理引擎的角色，其輸

入是動作，輸出是下一步狀態，立即回報，是否終止。該函數描述了 agent 與環

境交互的所有資訊，是環境檔中最重要的函數，一般利用 agent 的運動學模型和

動力學模型計算下一步的狀態和立即回報，並判斷是否達到終止狀態。 

 

 

圖 3.2.1.2 Random Action key section 圖 

 

 

圖 3.2.1.3 任務結束圖 

 

 

圖 3.2.1.4 環境關閉圖 

 

3.2.2 Hand-Made Policy 
 

 
為了讓 agent 不會走得太隨意，再來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。 

 

 



圖 3.2.2.1 Hand-Made Policy choose_action 圖 

 

 

圖 3.2.2.2 Hand-Made Policy key section 圖 

 

3.2.3 Q-table 
 
為了學習在某個狀態之下做出好的行為，我們定義所謂的 Q 函數 Q(s, a)，

也就是根據身處的狀態(s)進行動作(a )所預期未來會得到的總獎勵。如果能求出

最佳 Q 函數 Q*(s, a)，agent 在任何狀態之下，只要挑選能最大化未來總獎勵的 

動作，即 argmax_a Q*(s, a)，則能在任務中獲得最大獎勵，而習得 Q 函數的過

程正是 Q-learning。 

接著 agent 要藉由一次次跟環境互動中獲得的獎勵來學習 Q 函數，起初 

agent 一無所知時，Q 函數的參數都是隨機的，再從跟環境互動的每一步，慢慢

更新參數，逼近我們要的最佳 Q 函數，而把各個 state-action pair 的 Q 值存在

table 裡，直接查找或更新，即是所謂 Q-table。 

圖 3.2.3.1 程式碼意涵：目標是學習到最佳 Q 函數，過程中以 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。探索是讓 agent 大膽嘗試不同動作，確保能夠吸收新

知，而開發是讓 agent 保守沿用現有策略，讓學習過程收斂。方法很簡單：ε 是
隨機選擇動作的機率，所以平均上有 ε 的時間 agent 會嘗試新動作，而(1 - ε)的時

間 agent 會根據現有策略做決策。 

 

 

圖 3.2.3.1 Q-table choose_action 圖 
 

圖 3.2.3.1程式碼意涵：狀態的表示。在 Cart-Pole 環境裡觀察到的特徵都

是連續值，不適合作為一個表格的輸入，因此要將一個區間、一個區間的值包

在一起用離散數值表示，也就是上面的存儲桶(bucket)。要使用 Q-Learning，必

須將連續尺寸離散化為多個存儲桶，通常希望有更少的存儲桶，並保持狀態空

間盡可能的小，更少的最佳策略來尋找意味著更快的培訓。 
 



 

圖 3.2.3.1 Q-table get_state 圖 

 

 
圖 3.2.3.2 Q-table buckets 圖 

 

 
圖 3.2.3.3 Q-table action, state 圖 

 

 
圖 3.2.3.4 Q-table state-action pair 圖 

 

 
圖 3.2.3.5 Q-table Q-learning 圖 

 
圖 3.2.3.6程式碼意涵：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。 

 



 

圖 3.2.3.6 學習相關參數圖 

 

 

圖 3.2.3.7 Q-table key section 圖 

 

3.2.4 DQN 
 

上一小節的 Q-table 方法的壞處是 table 大小有限，不適用於狀態和動作過多

的任務，另一個方法是用 neural network 去逼近 Q 函數，即 Deep Q-Learning，如

此一來就不會有容量限制了，而所謂 neural network 就是藉由不斷被餵食 input-
output pair 後，最終逼近 input-output 對應關係的函數，亦即 f(input) = output。 

由 neural network 取代 Q-table 的好處是，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，例如經典的 Playing Atari with Deep 
Reinforcement Learning 即是以 Convolutional Neural Network 直接以遊戲畫面的 

raw pixel 下去訓練，這是僵化的 Q-table 辦不到的。 

以下會分為 3個步驟說明整個 DQN 方法架構：建立 Network、建立 Deep 
Q-Network 及訓練。 

(1)建立 Network： 
首先建立一層隱藏層的 neural 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，目標是在當前狀態下，讓對未來越有利的

動作分數能越高。 
 

https://arxiv.org/pdf/1312.5602v1.pdf
https://arxiv.org/pdf/1312.5602v1.pdf


 

圖 3.2.4.1 DQN neural network 圖 

 
(2)建立 Deep Q-Network： 

DQN 當中的神經網路模式，將依據這個模式建立兩個神經網路，一個是現

實網路(Target network)、一個是估計網路(Evaluation network )，有選動作機制，

有存經歷機制，有學習機制。 

圖 3.2.4.2 程式碼意涵：建立 target net、eval net 和記憶，其中 gamma 為

discount factor，代表未來獎勵的重要程度，0 為只看當前，短視其利；1 為看長

期，而超過 1 就會發散。 

 

圖 3.2.4.2 DQN 圖 
 

圖 3.2.4.3程式碼意涵：根據環境觀測值選擇動作的機制，會根據 ε-greedy 
policy 選擇動作，ε 表機率，訓練過程中有 ε 的機率 agent 會選擇亂（隨機）走，

如此才有機會學習到新經驗。 

 



 
圖 3.2.4.3 DQN choose_action 圖 

 
圖 3.2.4.4程式碼意涵：DQN 需要存儲經驗。 

 

 
圖 3.2.4.4 DQN store_transition 圖 

 

圖 3.2.4.5程式碼意涵：Target network 更新及學習記憶庫中的記憶。 

 

 
圖 3.2.4.5 DQN learn 圖 

 
(3)訓練： 



圖 3.2.4.6程式碼意涵：訓練過程是先選擇動作、再存儲經驗，最後才是

訓練，按照 Q-learning 的形式進行 off-policy 的更新，進行回合制更新，一個回

合完了，進入下一回合，一直到將桿子立起來很久。 

 

 
圖 3.2.4.6 DQN 的 dqn 圖 

 

4 研究結果 

 
本章將統整上一章節所述的方法，且加以評估調整參數後的情況，最後優

化方法。 
 

4.1 研究前觀測值查詢 
由圖 4.1.1可知，有兩個離散動作(向左及向右)，有四個狀態(小車位置，

小車速度，桿子角度，桿尖速度)。 
 

 
圖 4.1.1觀測 1 圖 

由圖 4.1.2可知每個觀測的最高取值及最低取值。 
 

 
圖 4.1.2觀測 2 圖 

 



4.2 研究結果 
 

4.2.1 Random Action 
 

agent 選擇並隨機進行一個動作，從環境中獲得獎勵，從圖 4.2.1可以看到

agent 並沒有任何學習行為，所以整體獎勵並不高。 
 

 
圖 4.2.1 Random action 結果圖 

 
4.2.2 Hand-Made Policy 

 
引進一個簡單的策略後，由圖 4.2.2可以看到 agent 所獲得的整體獎勵比

Random Action 高出許多，不過 agent 依然沒有根據經驗做學習。 
 



 
圖 4.2.2 Hand-Made Policy 結果圖 

 
 

4.2.3 Q-table 
 
首先嘗試將車位置、車速度、桿尖速度及桿子角度的存儲桶(bucket)設置非

1，在圖 4.2.3.1也可看出桿子角度只需 6 個 bucket，車位置、車速度、桿尖速

度只需 3 個 bucket。 



 

圖 4.2.3.1 bucket 需求圖[6] 

當把車位置、車速度、桿尖速度、出桿子角度都調成圖 4.2.3.1所需後，

可由圖 4.2.3.2看出其整體獎勵都偏低。 
 

 
圖 4.2.3.2 bucket 需求結果 1 圖 

接著可以從 Cart-pole 動畫發現，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，存儲桶(bucket)設置為 1，而桿子角

度及桿尖速度設置非 1，由圖 4.2.3.3可以看出，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。 
 

 
圖 4.2.3.3 bucket 需求結果 2 圖 

最一開始都是以學習率為 0.01 去訓練整個模型，現在更改學習率為 0.9，
可以由 lambda 這個函數發現學習率幾乎不會隨時間遞減，圖 4.2.3.5可看出所

跑出的整體獎勵並不高。 
 

 
圖 4.2.3.4 lambda 函數內調整圖 



 
圖 4.2.3.5 lambda 函數內調整結果圖 

4.2.4 DQN 
整個訓練結果可以由圖 4.2.4.1發現，就算把 episode 調成 4000 次，學習

過程也是看不出有收斂的。 
 

 
圖 4.2.4.1 DQN 原始結果圖 

接下來回到 OpenAI gym 給的環境： 



 
圖 4.2.4.2 OpenAI gym_reward 圖 

 

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，得有

勞 agent 嘗試好幾回才能學會怎麼維持桿子平衡。 
因此自己建立獎勵分配方法，讓獎勵提供更多資訊，很直覺的，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。 
 

 
圖 4.2.4.3獎勵分配方法圖 

 
由圖 4.2.4.4 可以看出，當獎勵機制改變且把 episode 調到 400 次，已經能

有不錯的結果了。由於方法的不同，這邊不能以整體獎勵值來比較，主要是看

timesteps，也就是桿子維持不倒的時間，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。 

 

 



圖 4.2.4.4獎勵分配方法結果圖 
 

將學習率調成 0.9，可由圖 4.2.4.5看出整體獎勵並不高。 
 

 
圖 4.2.4.5 DQN 學習率 0.9 結果圖 

 
將學習率調成 0.0001，可由圖 4.2.4.6看出整體獎勵也是偏低，從 Cart-

pole 動畫可以發現桿子及車的速度都動得非常快。 

  
圖 4.2.4.6 DQN 學習率 0.0001 結果圖 



 
從上一章節可以知道 ε 代表 agent 會選擇亂（隨機）走的機率，將 ε 調成

0.9，agent 學習新知的機率大過原本的 0.1，可以由圖 4.2.4.7 看出整體獎勵偏

低，表示 agent 花了大部分的時間都在學習新知。 
 

 
圖 4.2.4.7 DQN ε 為 0.9 結果圖 

 
當把 ε 調成 0.0001，可以從 Cart-pole 動畫發現一直到訓練後期，車子還是

會往旁邊飄移，雖然從圖 4.2.4.8看出整體獎勵還是比 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。 
 



 
圖 4.2.4.8 DQN ε 為 0.0001 結果圖 

5 結論與未來展望 

 
本章節將統整前面章節的方法及結果，做一個精確地比較，且對於其限制

會在本章節提到，以及其未來方向。 
 

5.1 結論 
 

表 5.1.1為統整 4 個方法的優缺點之比較。 
 

表 5.1.1 4個方法比較表 

 



 
 

表 5.1.2為 Q-table 的各項調整結果分析。 
 

表 5.1.2 Q-table 結果表 

 
 
表 5.1.3為 DQN 的各項調整結果分析。 

表 5.1.3 DQN 結果表 



 
 

5.2 限制 
 

 此專題的限制在於學生對程式碼的不熟悉，造成學習緩慢，且有些程式碼

修改做的並不到位，或是有想法卻做不出來的種種困境，只能多方參考網路上

的各種前人寫的程式碼。 
 
5.3 未來展望 

 
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，這意

味著神經網絡還利用了-由於我們的評估時間窗口足夠短，以至小車不能在水平

方向上漂移太遠，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。 
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