
第 28卷 第 6期
Vol. 28 No. 6

控 制 与 决 策
Control and Decision

2013年 6月
Jun. 2013

操作条件反射学习自动机及其在机器人平衡控制中的应用

文章编号: 1001-0920 (2013) 06-0930-05

郜园园, 阮晓钢, 宋洪军
(北京工业大学电子信息与控制工程学院，北京 100124)

摘 要: 针对两轮机器人的平衡控制问题,在学习自动机理论的框架中,提出一种基于操作条件反射学习自动机的

仿生学习模型. 该模型引入认知学习单元和取向单元,分别用来实现操作行为学习和指导系统进化的方向.模拟两轮

自平衡机器人的平衡控制仿真实验表明,该学习模型具有可行性和有效性,能使机器人自主学会平衡控制技能,并使

其具有高度的自适应能力.
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Operant conditioning learning automatic and its application on robot
balance control
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Abstract: A biomimetic learning model is proposed based on the operant conditioning learning automatic(OCLA) within

the structure of learning automatic theory for the balance control of a two-wheeled robot. A cognitive learning unit and

a tropism unit are introduced in this model, and they are used to evaluate the operant behavior learning and to direct the

evolution of the system respectively. Finally, the simulation experiments on the two-wheeled robot show the feasibility and

effectiveness of the proposed algorithm, and the robot learns the ability of balance control and has high self-adaptive ability.

Key words: operant conditioning；learning automatic；biomimetic；robot balance control

0 引引引 言言言

两轮自平衡机器人是典型的欠驱动系统, 近年

来,针对两轮机器人的运动平衡控制问题已提出了较

多控制方法, 如PID控制、LQR控制、模糊自适应控

制、鲁棒控制和强化学习等. 但是,这些方法均以传统

的控制理论和控制技术为主,导致动态性能和静态性

能都较差.

操作条件反射 (OC)[1]是一种重要的条件反射理

论,视为生物系统最基本的学习形式, 这是因为人或

动物的平衡控制技能在较大程度上是基于这种学习

机制自组织地渐近形成、发展和完善的. 国内外许多

学者对于OC的仿生学习模型进行了相关研究,期望

这种模型能够复制动物学习操作或控制的实验. 也有

学者以概率自动机为平台模拟操作条件反射机制,设

计了相应的仿生系统,并成功实现了倒立摆和机器人

的平衡控制[2-3]. 但是,这些计算理论和计算模型没有

给出具体的数学计算模型, 不具备泛化能力, 应用受

到限制[4-7], 所以研究具有更加普适性的操作条件反

射仿生学习模型具有重要的研究价值.

学习自动机 (LA)可以作为机器人特别是认知发

育机器人的数学抽象和形式化的工具,近年来在机器

人学中的应用研究逐渐增多. LA可以描述机器人及

其环境[8],用于机器人环境勘测、绘制环境地图[9],帮

助机器人进行行为选择[10]和最优控制[11]等. 针对两

轮机器人的平衡控制问题,以学习自动机为框架建立

操作条件反射机制的数学模型是一个重要的研究思

路,也是本文的主要研究内容.

基于上述现状,本文将学习自动机与操作条件反

射的思想相结合,设计一种仿生的学习模型, 并将其

应用于两轮机器人的平衡控制问题.认知学习单元主
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要执行操作行为实现功能,以逼近动力学系统的非线

性部分; 取向单元执行操作行为的评价功能,利用评

价机制产生的取向性信息对操作行为产生网络进行

调整,使机器人具有仿生的特性. 通过实现机器人的

平衡任务仿真实验,表明了该算法的可行性和有效性.

1 OCLA算算算法法法的的的设设设计计计
1.1 OCLA的的的框框框架架架结结结构构构

OCLA是一个离散时间系统,它是一个有限状态

自动机,如图 1所示,由输入符号集合𝐴、内部状态集

合𝑆、内部操作集合𝑂、输出符号集合𝑍、随机“条件-

操作”规则集合𝑅、状态空间单元 𝑓、取向单元𝜓和认

知学习单元 𝛿组成. 系统开始随机执行一个操作行为

动作,由当前时刻输入符号集合、内部状态集合和内

部操作集合共同决定系统下一时刻的状态,不断修改

或补充系统内部状态集合𝑆. 通过与环境交互, 利用

评价单元反馈该行为动作执行的好坏,并将该信息传

递给认知学习单元,通过概率选择机制进行系统的学

习与训练,不断修改或补充规则集合𝑅来满足外界未

知的环境信息,实现状态到行为的最佳映射, 从而使

系统得到进化或发育.
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图 1 操作条件反射学习自动机结构

定义OCLA为八元组模型OCLA = ⟨𝐴,𝑆,𝑂,𝑍,
𝑅, 𝑓, 𝜓, 𝛿⟩. 其中:

1)𝐴 = {𝑎𝑗 ∣𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝐴}, 𝑎𝑗为OCLA第 𝑗个

输入符号, 𝑛𝐴为输入集合的维数.

2)𝑆 = {𝑠𝑖∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑆}, 𝑠𝑖为OCLA第 𝑖个

状态符号, 𝑛𝑆为内部状态集合的维数.

3)𝑂 = {𝑜𝑘∣𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑂}, 𝑜𝑘为OCLA第 𝑘个

操作符号, 𝑛𝑂为内部操作集合的维数.

4)𝑍 = {𝑧𝑚∣𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑍}, 𝑧𝑚为OCLA第𝑚

个输出符号, 𝑛𝑍为输出集合的维数.

5)𝑅={𝑟𝑖𝑗𝑘}, 𝑅的每一个元素 𝑟𝑖𝑗𝑘∈𝑅代表一条
随机“条件-操作”规则, 𝑟𝑖𝑗𝑘 : 𝑠𝑖 × 𝑎𝑗 → 𝑜𝑘 (𝑝𝑖𝑗𝑘), 即

OCLA在状态为 𝑠𝑖、输入为 𝑎𝑗的条件下依概率 𝑝𝑖𝑗𝑘实

施操作 𝑜𝑘, 𝑝𝑖𝑗𝑘 = 𝑝(𝑜𝑘∣ 𝑠𝑖, 𝑎𝑗)为规则 𝑟𝑖𝑗𝑘的激发概率.

6) OCLA的状态空间方程为

𝑓 :

⎧⎨⎩ 𝑓𝑆 : 𝑆(𝑡)×𝐴(𝑡)×𝑂(𝑡) → 𝑆(𝑡+ 1),

𝑓𝑍 : 𝑆(𝑡)×𝐴(𝑡)×𝑂(𝑡) → 𝑍(𝑡+ 1),

𝑓𝑆为状态转移方程, 𝑓𝑍为输出方程.

7)𝜓 : 𝑆 × 𝐴 → [ℎ, 𝑞], ℎ为取向性最差的取向函

数值, 𝑞为取向性最好的取向函数值 (在生物学意义

上,生物的取向性是指由环境决定生物进化的方向).

𝑝和 𝑞可根据所处理的具体对象进行取值. 𝜓𝑖𝑗 = 𝜓(𝑠𝑖,

𝑎𝑗)表示处于状态 𝑠𝑖和输入 𝑎𝑗的取向值, 若𝜓𝑖𝑗 < 0,

则 𝑠𝑖是OCLA在输入为 𝑎𝑗时的负取向状态;若𝜓𝑖𝑗 =

0,则为零取向状态;若𝜓𝑖𝑗 > 0,则为正取向状态.

8) 𝛿 : 𝑅(𝑡) 7→ 𝑅(𝑡 + 1), 设OCLA 𝑡时刻的状态

为 𝑠(𝑡) = 𝑠𝑎 ∈ 𝑆, 输入 𝑎(𝑡) = 𝑎𝑏 ∈ 𝐴, 依集合𝑅中随

机“条件-操作”规则选中的操作为 𝑜(𝑡) = 𝑜𝑐 ∈ 𝑂,实施

操作后观测到 𝑡 + 1时刻的状态 𝑠(𝑡 + 1) = 𝑠𝑑 ∈ 𝑆,则

基于操作条件反射原理,操作集合𝑅中随机“条件-操

作”规则 𝑝𝑎𝑏𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑂)的激发概率依下式进
行调节:

𝛿 :

⎧⎨⎩
𝑝𝑎𝑏𝑘(𝑡+ 1) = 𝑝𝑎𝑏𝑘(𝑡)− 𝜉(𝝍𝑎𝑏𝑐)𝑝𝑎𝑏𝑘(𝑡), 𝑘 ∕= 𝑐;

𝑝𝑎𝑏𝑘(𝑡+ 1) = maxmin(𝑝𝑎𝑏𝑘(𝑡+ 1), 0, 1),

𝑝𝑎𝑏𝑐(𝑡+ 1) = 1−
∑
𝑘 ∕=𝑐

𝑝𝑎𝑏𝑘(𝑡+ 1), 𝑘 = 𝑐.

𝝍𝑎𝑏𝑐为取向值增量函数, 𝝍𝑎𝑏𝑐 = 𝜓(𝑠𝑑, 𝑎𝑏) − 𝜓(𝑠𝑎, 𝑎𝑏)

为OCLA在状态 𝑠𝑎和输入 𝑎𝑏的条件下, 实施操作 𝑜𝑐

后状态转移为 𝑠𝑑时取向函数值的变化量, 由该值可

以判断该操作的好坏程度. 𝑝𝑎𝑏𝑐(𝑡)为 𝑡时刻处于状态

𝑠𝑎和输入 𝑎𝑏时实施操作 𝑜𝑐的概率值 𝑝(𝑜𝑐∣𝑠𝑎, 𝑎𝑏),有
𝜉(𝝍𝑎𝑏𝑐) = 𝜉(𝜓(𝑠𝑑, 𝑎𝑏)− 𝜓(𝑠𝑎, 𝑎𝑏)) = 𝜆𝝍𝑎𝑏𝑐/𝑟, (1)

𝜉(⋅)为单调增函数, 𝜉(𝝍𝑎𝑏𝑐) = 0当且仅当𝝍𝑎𝑏𝑐 = 0,

𝑟为操作行为的个数, 𝜆为学习率.若𝝍𝑎𝑏𝑐 < 0,则表明

实施操作 𝑜𝑐且转移状态为 𝑠𝑑后取向函数值变小, 取

向性变差,相应地 𝑝𝑎𝑏𝑐(𝑡+ 1) < 𝑝𝑎𝑏𝑐(𝑡),即下一时刻选

择操作 𝑜𝑐的概率减小; 若𝝍𝑎𝑏𝑐 = 0,则表明取向性不

变,下一时刻选择操作 𝑜𝑐的概率也不变;若𝝍𝑎𝑏𝑐 > 0,

则表明取向性较好,相应地,选择操作 𝑜𝑐的概率也增

大. maxmin(𝑝𝑎𝑏𝑘(𝑡+1), 0, 1)可以保证 𝑝𝑎𝑏𝑘(𝑡+1) ∈ [0,

1],且
𝑛𝑜∑
𝑘=1

𝑝𝑎𝑏𝑘(𝑡) = 1.

1.2 OCLA的的的递递递归归归学学学习习习算算算法法法流流流程程程

OCLA算法的具体流程如下.

Step 1: 初始化. 给定OCLA的初始状态 𝑠(0)和

输入 𝑎(0),选取初始激发概率 𝑝𝑖𝑗𝑘(0) = 1/𝑟,由实验要

求和环境确定学习率𝜆、总迭代步数𝑇𝑓和最优行为

选择概率最大阈值 𝑝𝜀.

Step 2: 随机选择操作行为.依据OCLA 𝑡时刻的

状态 𝑠(𝑡)和输入 𝑎(𝑡), 按 𝑡时刻状态下各操作概率值
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𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑡)的分布,随机选择 𝑡时刻的操作 𝑜𝑘(𝑡).

Step 3: 实施操作行为. 实施选取的操作行为

𝑜𝑘(𝑡),并依据 𝑓𝑆 : 𝑆(𝑡)×𝐴(𝑡)×𝑂(𝑡) → 𝑆(𝑡+ 1)状态

转移方程观测 𝑡+ 1时刻OCLA的状态.

Step 4: 取向值增量计算.依据取向单元中取向函

数𝜓,分别计算状态 𝑠(𝑡)和 𝑠(𝑡 + 1)的取向值,得到取

向值增量函数𝝍(⋅).
Step 5: 操作条件反射. 由认知学习单元 𝛿按照式

(1)对随机“条件-操作”规则 𝑟𝑖𝑗𝑘激发概率 𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑡)进行

调节.

Step 6: 对外输出.由系统的输出方程 𝑓𝑍 : 𝑆(𝑡)×
𝐴(𝑡)×𝑂(𝑡) → 𝑍(𝑡+ 1)对外输出𝑍(𝑡+ 1).

Step 7: 条件停止.重复 Step 2∼Step 6,直至达到

迭代学习次数𝑇𝑓或 𝑝𝑎𝑏𝑐(𝑡+ 1) > 𝑝𝜀.

2 算算算法法法收收收敛敛敛性性性分分分析析析

引理 1 设OCLA = ⟨𝐴,𝑆,𝑂,𝑍,𝑅, 𝑓, 𝜓, 𝛿⟩是一
个操作条件反射学习自动机,其状态转移过程 𝑓 : 𝑆×
𝐴 × 𝑂 → 𝑆, 𝑆 × 𝐴 × 𝑂 → 𝑍是确定的, 设 𝑝 ∕= 0

和𝑂+
𝑖 是系统处于状态 𝑠𝑖下表现为正取向性 (𝝍𝑖𝑗𝑘 >

0)的操作行为集合,且𝑂+
𝑖 (𝑡 = 0) ∕= ∅, 𝑂+

𝑖 ⊂ 𝑂,则有

𝑝𝑖𝑗𝑘 = 𝑝(𝑂+
𝑖 ∣𝑠𝑖, 𝑎𝑗) = 1, 𝑡→ ∞. (2)

即当 𝑡 → ∞时, OCLA依概率 1选取正取向状态转移

操作.

证证证明明明 令 𝑙为 𝑠𝑖出现次数的序号, 𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑙)为状态

𝑠𝑖第 𝑙次出现时集合𝑂+
𝑖 中随机操作被选中的概率,

初始概率为 𝑝𝑖𝑗𝑘(0).

因为𝑂+
𝑖 (𝑡 = 0) ∕= ∅, 所以 𝑝𝑖𝑗𝑘(0) ∕= 0, 又有

Δ𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑙)⩾ 0, 故 ∀𝑙 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑙) ∕= 0. 因为 𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑙)

∕= 0, 当 𝑡 → ∞时, OCLA状态 𝑠𝑖出现的频次趋于无

穷,同时 𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑙)使得𝑂+
𝑖 中操作行为被选中的频次也

趋于无穷.

假定OCLA在第 𝑙次处于状态 𝑠𝑖和输入 𝑎𝑗的条

件下选择操作 𝑜𝑘 ∈ 𝑂,若 𝑜𝑘∈𝑂+
𝑖 ,则𝝍𝑖𝑗𝑘>0, 𝜉(𝝍𝑖𝑗𝑘)

> 0,所以有

Δ𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑙) = 𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑙 + 1)− 𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑙) =

𝜉(𝝍𝑖𝑗𝑘)
∑
𝑚∕=𝑘

𝑝𝑖𝑗𝑚(𝑙) ⩾ 0. (3)

Δ𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑙) ⩾ 0表示当 𝑡 → ∞时𝑂+
𝑖 被选中的频次

趋于无穷. 当 𝑡→ ∞时, Δ𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑙) > 0的情形可发生任

意多次,因为 𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑙)有上界且为 1, 𝑝𝑖𝑗𝑘(𝑙)增加到 1为

止. 2
定义 1 设OCLA = ⟨𝐴,𝑆,𝑂,𝑍,𝑅, 𝑓, 𝜓, 𝛿⟩是一

个操作条件反射自动机,其操作熵𝐻可定义为

𝐻 = 𝐻(𝑂∣𝑆,𝐴) =

𝑁𝑆∑
𝑖=0

𝑝𝑖𝐻𝑖 =

𝑁𝑆∑
𝑖=0

𝑁𝐴∑
𝑗=0

𝑝(𝑠𝑖, 𝑎𝑗)𝐻𝑖(𝑂∣𝑠𝑖, 𝑎𝑗) =

−
𝑁𝑆∑
𝑖=0

𝑁𝐴∑
𝑗=0

𝑝(𝑠𝑖, 𝑎𝑗)

𝑁𝑂∑
𝑘=1

𝑝(𝑜𝑘∣𝑠𝑖, 𝑎𝑗) log2 𝑝(𝑜𝑘∣𝑠𝑖, 𝑎𝑗),

(4)

其中𝐻𝑖为OCLA处于状态 𝑠𝑖条件下的操作熵.

3 基基基于于于OCLA的的的两两两轮轮轮机机机器器器人人人平平平衡衡衡控控控制制制
两轮自平衡机器人是本质上多变量、强耦合和

非线性的复杂动态系统,其核心问题是运动平衡控制.

本文以北工大人工智能与机器人研究所研制的两轮

机器人为研究对象,机器人系统见图 2,主要物理参数

见表 1.

(a) !"# (b) $%&'

b

y

R
mw

M l

Mr

mw x

l

mg

z

θ

图 2 两轮机器人系统

表 1 两轮机器人的主要物理参数

物物物理理理量量量 符符符号号号 数数数值值值

机身的质量 𝑚 10 kg

机身高度 𝐻 0.65 m

质心距 𝑙 0.35 m

车体绕竖直轴的转动惯量 𝐼𝑚 0.589 3 kg⋅ m2

左右轮子的质量 𝑚𝑤 1 kg

轮子半径 𝑅 0.15 m

轮轴长度 2𝑏 0.44 m

左右轮的转动惯量 𝐼𝑤 0.011 3kg⋅ m2

重力加速度 𝑔 9.8 m/s2

直流电机电枢电阻 𝑅𝑎 0.317 18Ω

直流电机反电动势系数 𝐾𝑒 0.030 6 V⋅s/rad

直流电机电磁转矩系 𝐾𝑚 0.030 2 N⋅m/A

减速比 𝑁 28

分别对机器人车轮、本体进行受力分析,以牛顿

经典力学为基础建立两轮机器人的数学模型. 通过对

电机建模, 得到左右轮电机输出转矩𝑀𝑙和𝑀𝑟与电

机控制电压𝑢𝑙和𝑢𝑟之间的关系,分别为

𝑀𝑙 = −0.105𝐾2
𝑚𝑁

2

𝑅𝑎𝑅
𝑥̇+

𝑁𝐾𝑚

𝑅𝑎
𝑢𝑙, (5)

𝑀𝑟 = −0.105𝐾2
𝑚𝑁

2

𝑅𝑎𝑅
𝑥̇+

𝑁𝐾𝑚

𝑅𝑎
𝑢𝑟. (6)

通过式 (6)和 (7)将左右轮转矩控制转化为电压控制.

设𝑋 = [𝑥 𝑥̇ 𝜃 𝜃]T,线性化后经过整理得到系统的状

态空间表达式
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𝑋̇ =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥̇

𝑥̈

𝜃

𝜃

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
0 1 0 0

0 −𝑏1𝑏3/𝑎2 𝑎1/𝑎2 0

0 0 0 1

0 𝑏2𝑏3/𝑎2 𝑎3/𝑎2 0

⎤⎥⎥⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥

𝑥̇

𝜃

𝜃

⎤⎥⎥⎥⎥⎦+

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
0 0

𝑏1𝑏4/𝑎2 𝑏1𝑏4/𝑎2

0 0

−𝑏2𝑏4/𝑎2 −𝑏2𝑏4/𝑎2

⎤⎥⎥⎥⎥⎦
[
𝑢𝑙

𝑢𝑟

]
.

其中

𝑎1 = −2𝑚2𝑙2𝑅2𝑔,

𝑎2 = (2𝑚𝑙
2

+ 𝐼𝑚)(𝑚𝑅2 + 2𝑚𝑤𝑅
2 + 2𝐼𝑤)− 2𝑚2𝑙2𝑅2,

𝑎3 = 𝑚𝑔𝑙(𝑚𝑅2 + 2𝑚𝑤𝑅
2 + 2𝐼𝑤),

𝑏1 = 2𝑚𝑙2𝑅+ 𝐼𝑚𝑅, 𝑏2 = 𝑚𝑙𝑅,

𝑏3 =
0.21𝐾2

𝑚𝑁
2

𝑅𝑎𝑅
, 𝑏4 =

𝑁𝐾𝑚

𝑅𝑎
.

因为所设计的学习系统无需外部教师信号,是一

个高度的自治系统,所以OCLA中的输入符号集合𝐴

为空集. OCLA的八元组实际意义见表 2. OCLA自动

机的学习目标是确定一个操作行为序列,以实现两轮

机器人的姿态平衡控制.

表 2 机器人平衡控制问题中OCLA八元组实际意义

符符符号号号 实实实际际际意意意义义义

𝐴 外部教师信号

𝑆 机器人倾角和倾角速度, 𝑛𝑆 = 3

𝑂 电机电压值, 𝑛𝑂 = 3

𝑍 机器人控制效果, 𝑛𝑍 = 2

机器人在状态 𝑠𝑖和输入𝑎𝑗条件下𝑅
依概率 𝑝𝑖𝑗𝑘实施操作 𝑜𝑘(𝑜𝑘 ∈ 𝑂)

𝑓 机器人状态与控制效果转移方程

𝜓 𝜓 : 𝑆 × 𝐴 → (−1, 0, 1)

𝛿 具体描述见式 (1)

4 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析

4.1 仿仿仿真真真实实实验验验参参参数数数设设设置置置

OCLA自动机的仿真参数设置如下: 采样时间为

𝑡𝑠 = 0.01 s,实际状态 𝜃的上限值为 𝜃max = π/2,下限

值为 𝜃min = −π/2, 输入状态 𝜃离散化个数为𝑛 = 5

(𝜃在 [−π/2 − π/3)或 [π/3 π/2]时为 𝑠1, 𝜃在 [−𝜋/3
−π/6)或 [π/6 π/3)时为 𝑠2, 𝜃在 [−π/6 𝜋/6)时为 𝑠3).

实际状态 𝜃的上限为 𝜃max = π,下限为 𝜃min = −π. 将

输入状态 𝜃离散化的数目等间隔分为 3段, 初始状态

𝜃 = 0.1 rad,其他为 0. 用电压表示操作行为集合𝑂 =

{−5, 0, 5}, 每个行为的初始概率为 𝑝𝑖𝑘(0) = 1/3, 𝑖 =

1, 2, 3, 𝑘 = 1, 2, 3. 对应初始操作行为熵为

𝐻 = −
3∑
𝑘=1

𝑝𝑖𝑘 × log2 𝑝𝑖𝑘∣𝑝𝑖𝑘= 1
3
≈ 1.585.

此时熵值最大.

当某一行为选择概率值接近于 1时易发生小概

率事件,从而导致系统的不稳定性增加, 故本文在设

计中增加了最优行为选择概率阈值 𝑝𝜀. 该值大小接

近于 1,当机器人的行为选择概率学习到该值时,认为

已习得某一行为,从而停止随机选择过程, 以避免小

概率事件的发生. 学习率𝜆的选择与学习时间有关,

取值较小时学习时间较长. 当 𝑡时刻满足 ∣𝜃∣ ⩽ 0.2∘,

∣𝜃∣ ⩽ 2∘/ s且 𝑝𝑖𝑘(𝑡) > 𝑝𝜀时, 机器人能够通过学习实

现其自主平衡控制,之后机器人在此状态下持续选择

操作 𝑜𝑘, 直到达到迭代次数𝑇𝑓 . 仿真中取𝜆 = 0.05,

𝑝𝜀 = 0.94, 𝑇𝑓 = 1000.

4.2 结结结果果果与与与分分分析析析

经过 20轮学习后, 系统最终趋于离散状态 𝑠3,

图 3为该状态下映射的3个行为选择概率曲线. 初始

时刻行为选择概率相同, 机器人状态出现较大振荡.

经过 400次学习后,操作行为 𝑜2为 0的概率值逐渐增

加, 其他两个行为的概率值相应减小, 机器人此时倾

向于选择好的行为 𝑜2, 从而使其能够保持在平衡位

置.小概率事件的存在 (在某一时刻机器人选择了小

概率的行为)导致系统状态出现不稳定, 如图 3中机

器人在 420次训练时选择了小概率行为 𝑜3,从而导致

图 4系统出现暂时的动荡,但随着学习的进行又趋向

于稳定状态. 当检测到机器人 𝑡时刻满足系统状态 ∣𝜃∣
⩽ 0.2∘, ∣𝜃∣ ⩽ 2∘/s和 𝑝32(𝑡) > 𝑝𝜀时, 机器人已能通过

学习实现自主平衡,然后按平衡状态下的确定性选择

操作 𝑜2. 该约束条件的加入避免了小概率事件易导致

的破坏性实验.

为了验证本文方法的有效性, 将本文方法与传

统的LQR方法进行对比仿真研究. 由图 4可见, 在

学习的初始阶段, OCLA没有任何经验, 振荡较大,

学习速度也较慢, 因此在经过约 430次学习训练后,

OCLA机器人逐渐学会了平衡. 当机器人达到平衡后,

在第 600次训练时施加了一个正脉冲干扰信号.由仿

真结果可以看出, OCLA学习系统能使机器人在约 70

次学习训练后达到平衡,而LQR控制则需要大约 150

次训练次数才能恢复平衡状态. 这说明,当外界环境

发生变化时, OCLA能使机器人快速地适应环境并作

出响应,具有较好的鲁棒性.
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图 3 行为选择概率曲线
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图 4 机器人倾角和倾角速度变化曲线

学习结束后各操作行为的概率值为 𝑝(𝑜1∣𝑠3) =

0.001, 𝑝(𝑜2∣𝑠3) = 0.98, 𝑝(𝑜3∣𝑠3) = 0.019. 代入操作信

息熵得到

𝐻 = −
3∑
𝑘=1

𝑝𝑖𝑘 × log2 𝑝𝑖𝑘 ≈ 0.069, 𝑖 = 3.

图 5为机器人操作熵的变化曲线,用熵来反应机

器人系统的状态,开始时因其状态出现的概率相等使

得此时熵值最大.机器人通过取向信息不断调整行为

选择的概率,使机器人慢慢学习不断调整, 操作熵的

值也逐渐减小并趋于 0,最终系统趋于一种稳态,达到

控制平衡的目的.
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图 5 操作熵变化曲线

由仿真结果可以看出,虽然本文所设计的操作条

件反射学习自动机模型在初始阶段的控制效果稍差

于经典的控制方法,但能有效表达出生物渐近的学习

特性, 当环境发生变化时具有快速响应性, 表现出较

好的控制性能.

5 结结结 论论论

本文在学习自动机理论的框架中基于操作条件

反射理论构造了一种仿生学习模型OCLA,并将其应

用于两轮机器人的平衡控制. 仿真结果表明, OCLA

能使机器人自组织地渐近地学习平衡的技能,具有仿

生的特性. 该方法由于采取状态离散和行为离散的方

式,简单易行,但泛化能力较弱,且划分时需要更多的

先验知识,对于更为复杂的系统不易得到合理的划分

结果,下一步将重点研究如何提高其泛化能力.
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