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摘要:针对两轮自平衡机器人的运动平衡控制问题,采用了基于Skinner操作条件反射理论的自回归神经网络学
习算法作为机器人的学习机制,利用自回归神经网络对评价函数进行逼近,以实现对行为决策的优化,从而使机器
人能够在无需外部环境模型的情况下,通过学习和训练,获得像人或动物一样的自主学习技能,解决了两轮机器人
的运动平衡控制问题.最后分别在无扰动和有扰动的两种状态下设计了仿真实验并进行了比较. 结果表明,该操作
条件反射学习机制具有较快的自主平衡控制技能和较好的鲁棒性能,体现了较高的理论研究意义和工程应用价值.
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Self-balance control of two-wheeled robot based on
Skinner’s operant conditioned reflex

REN Hong-ge, RUAN Xiao-gang
(School of Electronic & Control Engineering, Beijing University of Technology, Beijing, 100124, China)

Abstract: For the movement-balance control of a two-wheeled self-balancing robot, we adopt the autoregression neural-
network-learning-algorithm based on Skinner’s operant conditioned reflex theory as the learning mechanism, and use the
autoregression neural-network to approximate the critic function in the optimization of behavioral decision, so that a two-
wheeled robot can obtain self-learning skills like a human being or an animal through studying and training in a model-free
external environment to realize the movement balance control. Two simulation experiments are separately performed in the
states with and without disturbance, respectively. The comparison of the respective results shows that learning mechanism
with Skinner’s operant conditioned reflex has a faster control skill in self-balance and a high robustness. This exhibits great
research significance in theory and practice.

Key words: Skinner’s operant conditioned reflex; autoregression neural-network; two-wheeled robot; self-balance con-
trol; robustness

1 引引引言言言(Introduction)
感觉运动系统是一个综合了感受器功能和运动

神经机能的神经生理组织,是一个由感觉到运动的
系统.感觉运动系统的基本功能是“感知–行动”,它
的基本神经活动和学习机制就是条件反射. 关于神
经系统,存在两种重要的条件反射理论,即Pavlov的
经典条件反射理论和Skinner的操作条件反射理论.
人或动物的运动平衡控制技能来自于小脑感觉

运动系统,而Skinner操作条件反射是感觉运动系统
最为基本的和重要的学习机制. Skinner操作条件反
射是由美国哈佛大学教授斯金纳(B.F. Skinner)利用
斯金纳箱而建立的[1],它的基本原理是: 如果一个操
作发生后,接着呈现一个强化刺激,则这个操作的强
度(反应发生的概率)就会增大,反之则减小[2]. 关于

操作条件反射, 人们已经做了大量的研究. 1988年,
美国California大学的Rose等人利用Skinner操作条
件反射理论, 通过奖赏和惩罚训练, 使机器人做了
一些预先指定的行为[3]; 1997年,美国Boston大学神
经机器人学实验室的P. Gaudiano等人把Skinner操作
条件反射理论应用到真实机器人Pioneer 1和Khepera
上, 实现了机器人自适应避障的功能[4]; 2005年, 日
本早稻田大学的Itoh等人, 利用了基于Skinner操作
条件反射原理的Hull行为理论,使机器人WE-4RII学
会了用右手和人握手的行为[5].
但目前还没有人采用Skinner操作条件反射理论

对两轮机器人自平衡运动控制问题展开研究,因此,
将Skinner操作条件反射理论应用于机器人系统,是
文章的动机和出发点. 针对两轮自平衡机器人的运
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动平衡控制问题,复制人或动物小脑感觉运动系统
的组织和结构, 模拟这种组织和结构中的Skinner操
作条件反射机能,为机器人设计人工小脑感觉运动
系统,从而使机器人能够像人或动物一样,通过学习
和训练, 自组织地渐进形成、发展和完善其运动平
衡控制技能.

2 两两两轮轮轮机机机器器器人人人系系系统统统结结结构构构及及及动动动力力力学学学模模模型型型

(Structure feature and dynamic model of the
two-wheeled robot)

2.1 两两两轮轮轮自自自平平平衡衡衡机机机器器器人人人的的的结结结构构构特特特点点点(Structure
feature of the two-wheeled robot)
两轮自平衡机器人系统是一个高阶次、不稳

定、多变量、非线性、强耦合的系统,它实际上是一
个可以行走的一级倒立摆,它以双轮差速方式布置,
每个轮子由直流电机通过减速器直接驱动,以电机
轴心线为中心前后转动.如图1所示. 对于两轮机器
人来说,在静止状态下不能稳定平衡,若要其稳定必
须采用动态平衡[6],机器人的平衡是一个动态过程,
机器人在平衡点附近不停的变化进行调节以保持平

衡.

图 1 机器人系统的结构图

Fig. 1 The structure drawing of the robot

2.2 两两两轮轮轮自自自平平平衡衡衡机机机器器器人人人的的的动动动力力力学学学模模模型型型(dynamic
model of the two-wheeled robot)
采用Lagrange方法对两轮自平衡机器人进行系

统动力学建模,其数学表达式如式(1)所示:
d
dt

(
∂T

∂q̇k

)− (
∂T

∂qk

) = Qk, k = 1, 2 · · · . (1)

式中: T为系统的总动能, qk为系统的广义坐标,
Qk为广义力, 其中: 系统的3个广义坐标qk为左轮

角度θl、右轮角度θr和摆杆角度θ, 广义坐标下的系
统广义力Qk为左轮转矩Qθl、右轮转矩Qθr和车体作

用在x轴的转矩Qθ, 根据以上系统的动力学方程可
得到多输入多输出非线性动力学模型. 选择系统动
力学方程选择的状态变量为X = (θ̇l, θ̇r, θ̇, θ)T, 分

别表示机器人左右两轮角速度,机器人摆杆角速度
和角度.控制量u = (ul, ur)T,分别表示加在左右车
轮电机上的电压. 经过线性化处理, 在平衡点附近,
即|θ 6 5 ◦|处,令sin θ = θ, cos θ = 1,可得到系统的
状态方程为(2)和(3)所示. 其中, 两轮自平衡机器人
动力学模型的状态方程中的参数是根据欧鹏公司生

产的两轮自平衡机器人的实际模型测量和计算得到

的:
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3 Skinner操操操作作作条条条件件件反反反射射射控控控制制制器器器的的的设设设计计计
(Controller designing of Skinner’s operant
conditioned reflex)
Skinner操作条件反射理论是关于人或动物学习

操作技能的理论,它允许智能体去调整自己的行为,
以便从环境中获得最大回报, 这对于机器人运动控
制,特别是运动平衡控制,有重要的指导意义.
针对两轮机器人, 采用了一种新型的基于

Skinner操作条件反射理论的自回归神经网络学习
机制,利用这种学习机制,可以使机器人在未知环境
中通过自主学习,最终获得像人或动物一样的自主
运动平衡控制技能.

3.1 自自自回回回归归归神神神经经经网网网络络络(autoregression neural net-
work)
神经网络由于具有很强的非线性映射能力、并

行处理能力和自适应、自学习能力, 被广泛应用于
非线性系统的自适应控制中[7,8]. 为了克服神经
网络收敛速度慢、不能保证收敛到全局最小点, 以
及学习、记忆不稳定性等缺陷, 本文提出了一种基
于Skinner操作条件反射理论的自回归神经网络学习
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机制.
在自回归神经网络中,隐层节点不仅接收来自输

入层的输出信号,还接收隐层节点自身的一步延时
输出信号,使网络在原来的学习模式中连同新加入
的新学习模式一起进行训练. 采用内部回归网络,可
以增强网络本身处理动态信息的能力, 使其更适合
复杂系统的稳定控制.这种学习模式与人类大脑的
学习模式相似, 新信息的记忆不会影响已记忆的信
息,这就是人类大脑记忆的稳定性[9]. 其网络结构图
如图2所示.

图 2 自回归神经网络结构图

Fig. 2 The structure chart of the autoregression

neural network

3.2 基基基于于于Skinner操操操作作作条条条件件件反反反射射射理理理论论论的的的自自自回回回归归归
神神神经经经网网网络络络控控控制制制器器器的的的设设设计计计(Designing of the au-
toregression neural network controller based on
Skinner’s operant conditioned reflex)
根据Skinner操作条件反射理论的基本原理, 设

计了一种新型的基于Skinner操作条件反射理论的自
回归神经网络学习机制,即在不需要外部环境数学
模型的情况下,把控制系统的性能指标要求直接转
换为一种评价指标,当系统性能指标满足一定误差
要求时, 所施加的控制动作得到奖励, 否则给以惩
罚. 控制器通过奖罚学习,使评价函数(未来奖赏的
累积和)最大, 以获得对系统的最优控制动作[10,11],
从而,使人或动物学会某种行为或控制某种行为的
发生. 其系统控制结构图如图3所示.

基于Skinner操作条件反射理论的自回归神经网
络学习机制由两部分构成: 评价神经网络(CNN)和
行为神经网络(ANN),并且,这两种网络都采用了内
部回归神经网络. 评价神经网采用时间差分方法
(temporal difference, 简称为TD方法)对评价函数进

行逼近, 将状态映射为期望的评价值, CNN利用直
接从环境中获取的评价性反馈信号,并积累反馈信
号未来值的加权, 为动作神经网络提供一个更具
信息量的评价函数来评估当前动作的好坏[12], 并
且Watkins等人[13]已经证明了评价函数可收敛到最

优解;行为神经网络ANN利用评价神经网络CNN的
输出来实现行为决策的优化,从而使获得正强化的
行为更容易再次发生,即增大了这种行为发生的概
率.这正是操作条件反射学习机制基本原理的体现.

图 3 基于Skinner操作条件反射理论的自回归神经网络
学习系统结构图

Fig. 3 The structure chat of the autoregression neural
network leaning system based on Skinner’s

operant conditioned reflex

3.3 收收收敛敛敛性性性证证证明明明(Convergence proof)
以动作评价函数V (t)进行的Skinner操作条件反

射学习机制的收敛性和稳定性证明如下所示:

证证证 定义动作评价函数V (t)为

V (t)=r(t + 1)+γ · r(t + 2)+γ2 · r(t+3)+ · · · ,

其中回报函数r(t)定义为

r(t) =

{
0, X 6 scales,

−1, 其他.

即,当状态变量X在直立平衡范围内时给与奖赏,否
则给与惩罚,并且,折扣因子γ一般取值为0 < γ < 1,
因此, r(t) 6 0,且0 < γ < 1,则, V (t) 6 0.

当t → ∞,机器人学会了自主平衡控制,能够选
择出最优动作, 得到最大奖赏, 即: r(t) = 0; 从而
使累积折扣奖赏最大化, 即得到最优动作评价函数
V ∗(t),使得V ∗(t) = 0. 即,系统趋于平衡稳定状态.

故以动作评价函数V (t)进行的Skinner操作条件
反射学习机制在t →∞时是收敛的,同时,系统处于
平衡稳定状态,且当且仅当r(t) = 0时,存在最优动
作评价函数V ∗(t) = 0. 证毕.
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4 仿仿仿真真真实实实验验验设设设计计计及及及结结结果果果分分分析析析(Simulation ex-
periment design and result analysis)

4.1 实实实验验验设设设计计计(Experiment design)

以两轮机器人在未知环境中通过自主学习达

到运动平衡作为控制目标, 在Skinner操作条件反
射学习机制中, 评价神经网络CNN采用3层神经网
络N 3[6, 8, 1]的结构, 输入为两轮机器人的4个状态
量和行为神经网络ANN的2个输出,即左右车轮电机
上的电压ul和ur, CNN的输出是评价函数V (t),可表
示为

V (t)=r(t+1)+γ · r(t+2)+γ2 · r(t+3)+· · · .

其中: r为回报, 当机器人状态量满足摆杆倾角θ <

0.0523 rad, 且机器人摆杆角速度θ̇、左右轮角速

度θ̇l和θ̇r均小于3.489 rad/s时, 给机器人一个奖赏信
号,即r = 0,否则, r = −1.选取折扣因子γ = 0.9(一
般取0 < γ < 1),采样时间T = 0.01s. 行为神经网
络ANN采用3层神经网络N 3[4, 8, 2]的结构, 输入为
机器人的4个状态量,输出为机器人左右车轮电机上
的电压ul和ur, 即选择使评价函数V (t)的值最大的
动作.该学习机制是在线学习过程, 且环境未知, 但
机器人当前的状态量是可获取的.

CNN和ANN的网络权系数的初始值在[–0.3,0.3]
中随机选取, 机器人状态变量的初始值取一定范围
内的随机值, CNN和ANN同时在线更新. 每次实验
当机器人的试探次数(失败次数)超过100次或一次
试探的平衡步数超过30000步,则中止机器人的学习
并重新开始另一次实验. 如果机器人在其中一次试
探中能保持30000步不倒,则认为机器人在未知环境
中已经学会控制自身平衡了. 每次平衡失败后,将初
始状态及权值复位为一定范围内的随机值,重新学
习[14]. 总结多次实验结果, 机器人平均经过71次失
败学习后就可以自主控制其运动平衡了, 表现了其
较快的自主学习能力. 仿真结果如图4所示.

但在实际环境中,传感器检测到的两轮机器人状
态会受到外界的干扰或传感器本身的不精确, 都会
使传输的状态量产生一定的测量误差, 为了模拟真
实环境, 在机器人已经学会自主控制系统平衡后的
任意一段时间(保持系统20000次不倒时)内,向输入
的状态量中加入幅值为4的冲激函数, 此时, 仿真结
果表明系统仍能保持平衡,如图5所示.

4.2 结结结果果果分分分析析析(Result analysis)
图4(a)表示机器人各状态量随步数增加的变化

曲线, 表明了机器人经过约4000步的自主学习, 学
会了控制其运动平衡, 使机器人左右两轮在平衡位
置附近不停的变化进行调节,从而保持机器人不倒.

图4(b)表示机器人系统的评价函数曲线以及估计评
价函数与前一时刻实际评价函数的误差曲线,评价
函数曲线表明动作神经网络ANN所选择的行为可
以使机器人获得的累计回报(正强化)r最大,其值接
近于零. 误差曲线表明评价函数的时间差分误差最
小,接近于零,即评价神经网络CNN可以近似逼近评
价函数V (t).

(a) 机器人状态量变化曲线
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(b) 评价函数及其误差变化曲线

图 4 有扰动时机器人仿真曲线

Fig. 4 The simulation curve of the robot with the

perturbation

图5显示了向输入信号中加入扰动信号之后的机
器人状态量的变化曲线和评价函数及其误差变化曲

线,仿真结果表明机器人能很快的回到平衡位置,体
现了由自回归神经网络建立的Skinner操作条件反射
学习系统具有较强的抗扰能力.

由图4和图5可知,该学习算法在没有扰动的情况
下,可以使机器人在71次失败之后,最终以大约40 s
的学习时间学会了控制其自主平衡,表现了该算法
较快的自主学习能力;当受到外界扰动时,机器人能
很快的恢复到平衡位置,表现了该算法具有较好的
鲁棒性能,总结这两个实验可推出,该操作条件反射
学习机制能够使机器人具有较强的自主学习能力.

(a) 加扰动后的机器人状态量变化曲线

(b) 加扰动后的评价函数及其误差变化曲线

图 5 有扰动时机器人仿真曲线
Fig. 5 The simulation curve of the robot with

the perturbation

5 结结结论论论(Conclusion)
根据动物能够通过基于认知心理学原理的操作

条件反射的训练快速学习新行为的这一现象,提出
了基于Skinner操作条件反射理论的自回归神经网络
学习机制,并把这一思想应用到两轮机器人上,通过
网络的记忆和调整,使机器人经过学习和训练,最终
能在未知环境下, 获得像人或动物一样自组织的渐
进形成、发展和完善其运动平衡控制技能. 仿真实
验表明, 基于Skinner操作条件反射理论的自回归神
经网络学习机制,能成功的实现两轮机器人的自主
平衡控制,保持其姿态在原点附近平衡不倒,满足预
期控制目标,具有较强的自主学习能力和鲁棒性能,
并有较高的理论和应用研究价值.
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