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基于滑模思想和Elman网络的操作条件反射学习控制方法
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摘 要: 针对一类单输入单输出高阶非线性控制系统, 提出一种基于滑模思想和Elman网络的操作条件反

射 (OCR)学习控制方法. 该方法采用Elman网络构造滑模面-行为对的评价函数,通过滑模面的变化设计奖赏函数,

根据奖赏信号更新评价函数,实现行为选择概率的更新. 通过每轮次熵的定义,定量分析了所学知识的变化量. 针对

行走倒立摆系统的仿真实验结果表明,采用该仿生的OCR学习控制方法,可实现行走倒立摆的平衡控制.
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Abstract: A bionic operant conditioning reflex(OCR) learning control scheme is proposed based on the thought of sliding

model control(SMC) and Elman network for a class of SISO higher-order nonlinear control system. In this method, an Elman

network is used as an evaluation function of sliding surface and action in the scheme. Reward signal is designed according to

the change of sliding surface, and then the evaluation function is updated through the reward stimulation, while the behavior

choice probability is changed. Through the definition of entropy for each round, a quantitative analysis about the knowledge

change in the learning process is given. The results of the simulation experiment in the walking inverted pendulum system

show that, bionic OCR learning control is used, which realizes the balancing control for the walking inverted pendulum

system.
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1 引引引 言言言

仿生自主学习控制是近年来机器人领域的研究

热点,基于操作条件反射 (OCR)原理的智能体学习源

于心理学, 是一种集计算机技术、自动控制技术、仿

生学、心理学、生物学于一体的一项理论, 目前对该

理论的研究成果多见于生物实验方面,在机器人控制

方面应用并不多见.能够体现操作条件反射原理的理

论主要有概率自动机理论和离散动作的Q学习理论,

其中重要的一个特点是行为的概率选择机制.

1938年, 美国哈佛大学心理学教授 Skinner发表

了一部具有影响力的著作[2], 由此创立了 Skinner操

作条件反射理论 (OCR). 操作条件反射[1-2]和经典条

件反射[3]是联想学习的两个主要的学习方式,所有的

动物 (包括人类)都能体现这两种方式. 不同的是, 操

作条件反射 (OCR)体现的是行为和行为产生的结果

之间的联结关系.

操作条件反射理论得到了国内外学者的广泛关

注, 近年来, 人们把操作条件反射理论应用于机器

人学习和控制方面, 做了大量的实验和研究.德国的

Brembs等人[4-6]利用果蝇和蜗牛实验, 研究了操作条

件反射,将“纯”操作条件反射和并行操作条件反射在

一个生物的飞行仿生器中进行了模拟, 指出智能体
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对未来奖赏的预测非常重要, 它指导自身进行下一

步的决策. 2002年, Zalama等人[7]针对机器人自主导

航问题, 设计了一种基于OCR理论的刺激反应型神

经网络. 2005年,日本早稻田大学的 Itoh等人用基于

OCR的Hull行为理论[8],使机器人WE-4RII学会了用

右手和人握手的行为.然而,目前OCR学习控制机制

在复杂控制对象上的应用还不够成熟.传统的强化学

习方法是针对系统状态进行行为的设计,通过不断的

试错反馈给系统奖惩信号,许多不必要的信息对于系

统而言是非常危险的. 换言之,为了找到合适的输入

序列, 智能体需要进行大量的“试错”, 在极端的情况

下,可能会对系统造成很大的破坏.为此,寻求一种尽

量减少试探次数的学习控制方法无疑对无模型控制

是非常必要的.

王雪松等人[9]基于Elman网络研究了非线性系

统增强式学习控制, 用于小车爬山问题, 达到了预

期的学习效果, 控制对象相对比较简单; Obayashi等

人[11]采用基于滑模思想的RBF网络在倒立摆的平衡

姿态学习中得到了成功的应用, 学习速度快, 但控制

效果不好,控制初期系统震荡较为明显.

基于上述方法各自的优缺点,本文将滑模的思想

应用于OCR机制中, 利用Elman网络良好的动态特

性, 提出一种基于Elman网络和滑模思想的OCR学

习控制方法. 用Elman网络构造滑模面-行为对的评

价函数, 通过滑模面的变化来设计奖赏信号,根据奖

赏信号不断更新评价函数,从而实现行为选择概率的

更新. 将该方法用于行走倒立摆的平衡控制中,采用

仿真实验验证了所提出方法的有效性和快速性.

2 OCR学学学习习习机机机制制制介介介绍绍绍
本文以一个经典的鸽子实验来说明操作条件反

射理论的学习机制.该实验是这样一个过程: 鸽子在

一个空间里,其中安装有红、黄、蓝 3个按钮,当鸽子

啄红色按钮时, 会有食物出来; 啄黄色按钮时, 无现

象;啄蓝色按钮时,会有突然的电击作为惩罚. 在鸽子

不断的按钮过程中, 逐渐学会了获取食物.按红色按

钮的概率趋近于 1,按其他两个按钮的概率趋近于 0.

机器鸽的这种行为是一个试探性的,通过操作后的结

果来引导以后的操作.

基于操作条件反射原理的学习控制主要有 3个
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图 1 基于OCR原理的学习机制

要素: 行为选择机制 (依概率选择行为), 评价机制和

取向机制.取向机制是学习的核心环节, 用来更新行

为选择策略.图 1为基于OCR原理的学习控制机制示

意图.

3 滑滑滑模模模思思思想想想和和和Elman网网网络络络
3.1 非非非线线线性性性控控控制制制系系系统统统中中中的的的滑滑滑模模模思思思想想想

考虑如下所示的𝑛阶非线性微分方程:

.𝑥(𝑛) = 𝑓(𝒙) + 𝑏(𝒙)𝑢. (1)

其中: 𝒙 = [𝑥, 𝑥̇, 𝑥̈, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥(𝑛−1)]T为系统的状态向量,

假设所有的状态是可观测的; 𝑢为控制输入; 𝑓(𝒙)

和 𝑏(𝒙)为未知的连续函数.

控制目标为:期望系统跟踪目标状态𝑥𝑑,定义误

差向量 𝒆=[𝑥−𝑥𝑑, 𝑥̇−𝑥̇𝑑, 𝑥̈−𝑥̈𝑑, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥(𝑛−1)−𝑥
(𝑛−1)
𝑑 ]T.

滑模面定义为

𝐻 : {𝒆∣𝑠(𝒆) = 0}, (2)

𝑠(𝒆) = 𝜶T𝒆, (3)

其中𝜶 = [𝛼0, 𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼(𝑛−1)]
T. 选取合适的𝜶使

多项式方程𝛼(𝑛−1)𝑝
(𝑛−1)+𝛼(𝑛−2)𝑝

(𝑛−2)+ ⋅ ⋅ ⋅+𝛼1𝑝+

𝛼0 = 0的根在相平面的左半平面, 即满足Hurwitz稳

定性条件.

当满足以上条件时,系统稳定性的条件可以转化

为 lim
𝑡→∞

𝑠(𝒆) = 0.

3.2 Elman网网网络络络

Elman网络是回归神经网络的一种,如图 2所示.

从系统观点看,它不仅含有输入层、隐层和输出层的

节点, 而且含有与隐层节点数相同的反馈节点, 用来

记忆隐层单元以前时刻的输出值,可认为是一个时延

算子. 信号能够在神经元之间往返传递,整个网络处

在一种不断改变的动态之中,能够更直接更生动地反

映系统在计算过程中的动态特性,比前向神经网络具

有更强的动态行为和计算能力.
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图 2 Elman网络拓扑结构

4 OCR学学学习习习机机机制制制的的的实实实现现现
Elman网络的输入, 𝑋(𝑡) = [𝑠, 𝑎]T ∈ ℜ2×1 (其

中 𝑠按照式 (3)计算)表示在 𝑡时刻的滑模面-动作对,

𝑉 (⋅)表示对 𝑡时刻滑模面-动作对的评价,同时也是对

未来奖赏的一个预测. 隐含层节点个数为ℎ, 整个网
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络的连接权值为𝑊 (1), 𝑊 (2), 𝑊 (3), 分别为 2 × ℎ维,

ℎ× ℎ维, ℎ× 1维矩阵. 输出层有一个节点,激活函数

为线性加权函数. 网络数学模型为

𝑉 (𝑠, 𝑎) = (𝑊 (3))T𝑯(𝑡) =

(𝑊 (3))T𝑓((𝑊 (2))T𝑯(𝑡− 1) + (𝑊 (1))T𝑋(𝑡)). (4)

𝑯(𝑡)为隐含层的输出, 𝑯(𝑡− 1)为前一时刻隐含层的

输出.其中: 隐含层激活函数为Sigmoid函数,即

𝑓(𝑥) =
1

1 + e−𝑥
,
d𝑓(𝑥)

d𝑥
= 𝑓(𝑥)[1− 𝑓(𝑥)].

4.1 评评评价价价机机机制制制

针对系统 (1)设计评价机制,根据滑模面的变化

实施奖惩,如果实施某一行为后, 𝑠越靠近 0,则给予奖

赏;反之,则给予惩罚. 0代表奖励, −1代表惩罚.

𝑟(𝑡) =

⎧⎨⎩ 0, 𝑠2𝑡+1 ⩽ 𝑠2𝑡 ;

− 1, 𝑠2𝑡+1 > 𝑠2𝑡 .
(5)

4.2 取取取向向向机机机制制制

通过更新网络参数修正行为网络的概率选择策

略.这里用Q学习中常用的TD误差进行修正, TD误

差的平方和 𝑒(𝑡) =
1

2
Δ2

TD(𝑡),采用梯度下降和资格迹

相结合的方法进行权值的更新, 加速网络学习过程.

网络权值更新法则为⎧⎨⎩

ΔTD(𝑡) = 𝑟𝑡 + 𝛾𝑉 (𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1)− 𝑉 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡),

𝑒𝑐(𝑡) =

𝑡∑
𝑘=1

(𝛾𝜆)𝑡−𝑘 ∂𝑉 (𝑠𝑘, 𝑎𝑘)

∂𝑊 (𝑘)
=

𝛾𝜆𝑒𝑐(𝑡− 1) +
∂𝑉 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡)

∂𝑊 (𝑡)
,

Δ𝑊 (𝑡) = 𝜂ΔTD(𝑡)𝑒𝑐(𝑡).

(6)

其中: 0 < 𝛾 < 1为折扣因子,表示学习系统的远视程

度,如果取值较小, 则表示系统比较关注最近动作的

影响;如果取值较大,则对比较长时间内的动作都很

关注. 𝜆为资格迹的折扣因子 (或称传导率),一般情况

下 0 ⩽ 𝜆 ⩽ 1, 𝑒𝑐(𝑡)为𝑊 (𝑡)的资格迹. 资格迹的引入

解决了时间信度分配的问题,利用累加当前和过去的

梯度值,加快了学习速度.

4.3 行行行为为为选选选择择择机机机制制制

在OCR学习机制中, 最重要的特点是依概率选

择行为, 这里用Boltzmann-Gibbs概率分布来定义选

择行为的概率,表达式为

𝑃 (𝑎 = 𝑎𝑡∣𝑠𝑡) = e𝑉 (𝑠𝑡,𝑎𝑡)/𝑇∑
𝑎∈𝐴

e𝑉 (𝑠𝑡,𝑎𝑡)/𝑇
. (7)

其中: 𝑇 > 0为温度常数,表示行为选择的随机程度,

𝑇 越大, 行为选择的随机程度越大; 𝑇 越小, 行为选

择的随机程度越小; 当𝑇 趋近于零时,选择最大𝑉 值

对应的行为的概率为 1. 𝑇 是随着时间递减的, 表示

系统在学习过程中获得了越来越多的经验知识, 从

一个不确定性系统逐渐演化为确定性系统. 为了表

现生物系统的活性, 温度常数不能太小, 𝑇 的范围为

[0.1 ∼ 0.5], 系统初始行为选择的随机性通过随机初

始化Elman网络的权值来实现.

4.4 熵熵熵

熵在信息论中是表征系统不确定程度的物理量,

有概率的地方就有熵的存在, 熵越大,系统的不确定

性越大.而学习系统熵的变化应该是减小的, 表示学

习系统知识量的增加. 在某一状态下熵𝐸𝑘定义如下:

𝐸𝑘 = −
∑

𝑖∈𝑈(𝑘)

𝜋𝑘(𝑖) log 𝜋𝑘(𝑖), (8)

其中𝜋𝑘(𝑖)表示在状态 𝑘下选择行为 𝑖的概率.

为了定量分析学习的过程,这里定义一个学习周

期的熵

𝐸period =
∑
𝑘

𝐸𝑘. (9)

5 实实实验验验仿仿仿真真真及及及分分分析析析

将上述基于Elman网络和滑模思想的OCR学习

控制方法应用于行走倒立摆系统,如图 3所示.

cm
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sin xmg
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图 3 行走倒立摆系统

𝑥1是摆的角度, 𝑥2是角速度,其动态方程为⎧⎨⎩ 𝑥̇1 = 𝑥2,

𝑥̇2 = 𝑓(𝑥1, 𝑥2) + 𝑔(𝑥1, 𝑥2)𝑢.
(10)

其中

𝑓(𝑥1, 𝑥2) =
(𝑚𝑐 +𝑚)𝑔 sin𝑥1 −𝑚𝑙𝑥2

2 cos𝑥1 sin𝑥1

𝑙
(4
3
(𝑚𝑐 +𝑚)−𝑚 cos2 𝑥1

) ,

𝑔(𝑥1, 𝑥2) =
cos𝑥1

𝑙
(4
3
(𝑚𝑐 +𝑚)−𝑚 cos2 𝑥1

) ;
𝑔 = 9.8m/s2是重力加速度, 𝑚𝑐是小车质量, 𝑚是倒立

摆的质量, 𝑙是倒立摆长度的一半, 𝑢是施加的外力 (控

制), 取值范围为 [−10, 10]N. 这里取𝑚𝑐 = 1 kg, 𝑚 =

0.1 kg, 𝑙 = 0.5m.

采样时间𝑇𝑠 = 0.02 s,如果摆杆角度 ∣𝑥1∣ > π/6,

则将摆杆拉回到初始角度,再继续学习;如果摆杆能

够连续保持 1 000步 (20 s)不倒, 则实验成功结束. 学

习过程中采用的参数: ℎ = 5, 𝜂 = 0.05, 𝜆 = 0.8, 𝛾 =

0.9, 𝛼0 = 4(or 1), 𝛼1 = 1, 𝑠 = 𝛼0𝑥1 + 𝛼1𝑥2, 𝑎 = 𝑢 =
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−10,−5, 0, 5, 10.

实验发现, 不同的滑模系数对控制结果有一定

的影响. 统计实验显示: 当𝛼0 = 4, 𝛼1 = 1时, 系统

成功学习结束时的平均运行步数为 1 404.111步, 平

均失败 14.666 67次; 当𝛼0 = 1, 𝛼1 = 1时, 系统成功

学习结束时的平均运行步数为 5 223.222步, 平均失

败 40.222 22次. 究其原因,不同的滑模系数使得多项

式方程𝛼(𝑛−1)𝑝
(𝑛−1)+𝛼(𝑛−2)𝑝

(𝑛−2)+ ⋅ ⋅ ⋅+𝛼1𝑝+𝛼0 =

0的根在相平面左半平面的位置不同.通过实验也可

以看出,离虚轴越远,学习算法的稳定性越好,速度也

越快,平均失败次数越少.

由以上结果,选择滑模系数 (𝛼0 = 4, 𝛼1 = 1)进

行仿真实验, 学习算法经过一轮次学习,在个别状态

下的学习次数有限,因此需要进行多轮次的学习,从

而保证系统尽可能地遍历更多的状态. 需要在前轮实

验学好权值的基础上进行下一轮次的实验,经过 4轮

次的实验,倒立摆能够以越来越少的学习步数学习成

功,失败次数为 0,如图 4所示.
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图 4 多轮学习对比分析图

图 5为一次典型实验中的倾角控制结果图,其中:

图 5(a)为第 1轮次实验结果,可以看出,经过若干次的
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图 5 一次典型实验中的学习结果图

失败后, 倒立摆能够逐渐学会正确的行为;图 5(b)为

5轮次学习结束后的控制结果,在该轮次学习中失败

次数为 0, 因为行为的个数有限, 所以角度有些抖动,

但是能够保持在容许的角度范围内.为了定量分析学

习的过程, 进行了 43轮次的学习, 按照式 (9)计算出

每轮次熵的大小. 从图 5(c)中可以看出,通过学习,系

统的熵有一个减小的趋势,说明系统学习到了一定的

知识.

以上结果是以滑模面-行为对作为Elman网络

输入的仿真结果, 与以状态-行为对作为网络输入

(Elman网络输入神经元变为 3)进行了对比试验, 实

验对比数据如表 1所示.

表 1 对比实验数据

网络输入为滑模面-行为对 网络输入为状态-行为对
实验轮次

终止步数 失败次数 终止步数 失败次数

1 1 393 12 1 332 13

2 1 113 5 1 168 8

3 1 044 1 1 211 7

4 1 000 0 1 115 4

5 1 000 0 1 013 1

6 / / 1 043 2

7 / / 1 031 1

8 / / 1 000 0

9 / / 1 000 0

由表 1可以看出, 采用滑模面-行为对设计的网

络仅需要 2个神经元作为网络输入, 较之状态-行为

对的𝑛 + 1个神经元的网络输入复杂度低; 前者经

过 4轮次的学习能够成功控制倒立摆的平衡, 后者

则需要 8轮次学习, 学习速度快于后者; 学习成功后

能 100%成功控制行走倒立摆的平衡,算法稳定.

6 结结结 论论论

本文针对一类单输入单输出高阶非线性控制系

统, 提出了基于滑模思想和Elman网络的OCR学习

控制方法, 其优点在于: 1)基于滑模思想和Elman网

络的OCR学习控制方法学习速度快、算法稳定; 2)采

用滑模的思想对控制输入进行了融合,有效地降低了

控制的复杂度, 实验结果优于Obayashi等[11]所采用

的方法; 3)该学习控制方法,经过多轮次的学习过程,

学习系统能够尽可能遍历所有状态,达到最佳的学习

效果.仿真实验结果验证了所提出方法的有效性.
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