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　　摘　要　本文将专家在平衡—模拟倒摆小车时记录下来的数据经处理后, 用监督式学习的方法训练一

前置式神经网络。训练后的神经网络派生出了一组专家尚未意识到或者表达不出来的规则, 并将该规则构造

的专家系统控制器与使用 Quinlan 的 ID3算法推导出的规则构造的专家系统控制器进行比较。实验结果表

明, 神经网络算法学习出来的规则较 ID3算法推导出的规则更为有效, 且更有应用价值。本文成功地将该规则

应用于火箭的姿态控制, 一类似倒摆小车的问题。
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Abstract　In this paper, w e present a method o f training a feedforw ard neural netw o rk using su-

pervised learning scheme to balance an inverted pendulum and cart sy stem. The data used to t rain the

neural netw ork w as obtained from a human expert do ing the same task. T he trained neural netw ork

uncovers a set of rules w hich could be very dif f icul t to der iv e f rom the human expert . Comparison w as

made betw een the neural-netw or k learned rule and a decision t ree rule deducted by Quilan′s ID3 induc-

tion algorithm using the same set of data. Experiment results show ed that the neural netw or k learned

rule is more robust . At the same t ime, w e f ind that the neural netw ork lear ned rule can be modified to

do a similar and mor e impo rtant task——the at titude contro l of a rocket .

Key words　intelligent control , expert sy stem, neural netw or k, machine learning

倒摆小车的平衡控制问题是一个经典的非线性控制问题,它与火箭的姿态控制问题有类似之处。采

用常规控制方法处理这类问题需要建立系统的数学模型, 求解比较困难。然而, 人类独特的平衡机动能

力使得人在处理这类问题时却易如反掌。如何模仿人的机动能力, 而不是去建立系统复杂数学模型, 求

解微分方程来解决控制问题一直是控制专家和人工智能学者研究的问题。智能控制采用人工智能的方

法, 应用专家系统, 机器学习, 神经网络技术来模仿人的机动控制能力
[ 5]
。本文通过对倒摆小车问题的

研究, 探讨了如何采用神经网络方法来学习人的平衡控制能力, 不同于其它类似的研究
[ 1～3]

, 神经网络

算法获得了人意识不到或者无法表达的经验法则。学习到的控制规则又能应用到类似的问题——火箭

姿态的控制。

倒摆小车问题描述为: 将一根具有一定质量的倒摆铰接在一个可以在一定长度的导轨上移动的小

车上, 通过向小车施加一大小固定, 方向或左或右的力, 使倒摆保持平衡不倒, 且小车不超出导轨的

两端。系统示意图见图1。倒摆小车系统的数学模型为:
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图1　倒摆小车系统示意图
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　　其中, x , xa分别为小车在导轨距离导轨中央的位置 (±2. 4m)

及小车在导轨的运动速度; H, Ha分别为倒摆偏离垂直位置的角度
(±0. 2rad) 及角速度; g 为重力加速度; F 为施加到小车上的力

(±10N) ; mc 为小车质量 ( 1. 0kg ) ; mp 为倒摆的质量 ( 0. 1kg ) ; l

为倒摆的长度 ( 0. 5m )。

1　神经网络学习器

1. 1　预处理算法

本文提出的前置式神经网络学习控制器如图2所示。神经网络有6个输入节点。人在平衡控制模拟倒

摆小车时系统的状态数据 x , xa, H, Ha以及将相应采取的动作 (±F ) 被记录下来。状态数据经过预处理转

换成为能够体现系统特性的归一化形式。

图2　神经网络学习控制器

6个输入 u1～u6具体的预处理算法如下:

如果 Hk> TH 则 u1= 1. 0

如果 Hk< - T H 则 u1= 0. 0

如果ûHkû< TH 则 u1= 0. 5

如果ûHkû> ûHk- 1û则 u2= 1. 0, 否则 u2= 0. 0

如果ûHk- Hk- 1û> ûHk- 1- Hk- 2û则 u3= 1. 0, 否则 u3= 0. 0

如果 x k> 0. 0则 u4= 1. 0, 否则 u4= 0. 0

如果ûx kû> ûx k- 1û则 u5= 1. 0, 否则 u5= 0. 0

如果ûx k- x k- 1û> ûx k- 1- x k- 2û则 u6= 1. 0, 否则 u6= 0. 0

其中 Hk, Hk- 1, Hk- 2和 x k, x k- 1 , x k- 2分别为某一时刻, 上一时刻, 上上一时刻倒摆的角度和小车的

位置。人相应采取的动作同样经过归一化处理成网络的期望输出 y k。若人采取的动作为- F, 则 y k=

0. 0; 若人采取的动作为+ F , 则 y k= 1. 0。

1. 2　神经网络学习算法

根据预处理算法对状态数据进行处理后, 产生可直接训练神经网络的500组输入输出模式。采用的

学习算法为标准的 BP 算法, 节点间加权系数的调节采用下式:

$w n+ 1
j i = EDi × y j + A$w n

j i
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式中: $w j i为节点 j 到节点 i 的加权系数调节值, 学习速度 E= 0. 5, 衰减系数 A= 0. 5, Di 为节点 i的反

向误差, 对于输出节点 k , 其误差 Dk 为: 　Dk= ( tk- y k) ×y k× ( 1- yk )

对于中间层节点 i, 其误差 Di 为: 　　 Di = yk × ( 1 - yk ) ×∑
m

k= 1
Dkw ki

tk 为网络第 k 个输出节点期望的输出, m为某一节点的扇入。y j 为节点 j 的输出。节点的输出函数采用

Sigmo idal函数: y j =
1

1 + e- ( x
j
+ R

j
) , Rj 节点 j 的偏置临界值, x j 为节点 j 的输入: x j = ∑

n

i= 0
w j i× y i, n

为节点 j 的扇出。

2　仿真实验结果

2. 1　神经网络的训练

根据上述算法,用500个经过预处理的输入输出模式训练神经网络。经过第一次循环500个模式的学

习, 网络的误差大约在30%; 经第二次对500个模式的循环学习后, 网络的误差仅5%。训练得到的网络

节点的权值及各节点的门限值示于表1。

表1　经训练后神经网络各节点的权值及临界值

中间节点至输入节点的权值及临界值 中间节点至输出节点的权值及临界值

中间

节点

输入节点

1 2 3 4 5 6

中间节点

临界值
输出节点权值 输出节点临界值

1 - 13. 5 - 8. 13 8. 13 　2. 50 　2. 06 - 2. 05 　　8. 46 　　　- 17. 4 - 6. 40

2 12. 4 - 6. 88 6. 85 - 2. 16 - 1. 78 1. 75 - 0. 835 16. 8

3 - 16. 1 - 0. 65 0. 67 6. 22 3. 14 - 3. 11 3. 22 14. 2

　　学习后的神经网络可以成功地取代人而单独实现对倒摆小车系统的控制, 在模拟实验中倒摆小车

系统可以被控制住长达100 000个时间步长, 相当于2000s的实时时间, 且见不到任何系统失败的迹象。

2. 2　从神经网络导出控制规则

本文不仅研究训练神经网络学习人的经验控制倒摆小车系统, 而且研究通过神经网络获取专家经

验, 并以规则的形式表达出来, 使之能应用到类似问题上。数据的预处理方法共可能有3×2×2×2×2

×2= 96种不同的输入模式。这些模式输入到训练好的神经网络, 根据输出节点的输出值确定所采取的

动作, 若输出小于0. 5则施加一向左的力, 若输出大于0. 5则施加一向右的力。如此可将神经网络学到的

输入输出对应关系通过以下规则表达出来, 即专家人员的经验通过神经网络学习推理如下:

如果　倒摆的角度大于一开关值　 (即倒摆在偏右部分)

则　如果　倒摆的角度向顺时针方向增大　 (即倒摆向右倒)

则　施加一向右的力

如果　倒摆的角度向反时针方向减小且倒摆角度变化量增大

则　施加一向左的力

如果　倒摆的角度向反时针方向减小且倒摆角度变化量减小

则　施加一向右的力

如果　倒摆的角度小于一开关值　 (即倒摆在偏左部分)

则　如果　倒摆的角度向反时针方向增大　 (即倒摆向左倒)

则　施加一向左的力

如果　倒摆的角度在向顺时针方向减小且倒摆角度变化量增大

则　施加一向右的力

如果　倒摆的角度在向顺时针方向减小且倒摆角度变化量减小

则　施加一向左的力

如果　倒摆的角度在一开关值内　 (倒摆接进垂直)
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则　如果　小车在导轨的右端

则　如果　小车向右移动

则　施加一向右的力

如果　小车向左移动且移动的速度增大

则　施加一向左的力

如果　小车向左移动且移动的速度减小

则　施加一向右的力

如果　小车在导轨的左端

则　如果　小车向左移动

则　施加一向左的力

如果　小车向右移动且移动的速度增大

则　施加一向右的力

如果　小车向右移动且移动的速度减小

则　施加一向左的力

2. 3　神经网络算法与 ID3算法的比较

ID3是由 Quinlan推出的人工智能领域中一个经典的决策推理算法
[ 4] , 它最初用于计算机对弈, 能

够从大量的原始数据中归纳演绎出规律性的东西。为了能将神经网络方法与人工智能的决策推理方法

进行比较, 将训练神经网络的数据用同样的预处理算法处理成具有6个输入特征的模式, 作为 Quinlan

的 ID3决策树推理算法的输入数据, 推理出的规则如下:

如果　倒摆的角度大于一开关值

则　如果　倒摆角度变化量减小

则　施加一向右的力

否则　如果　倒摆的角度向顺时针方向增大

则　施加一向右的力

否则　施加一向左的力

如果　倒摆的角度小于一开关值

则　如果　倒摆角度变化量减小

　　则　施加一向左的力

否则　如果　倒摆的角度向反时针方向增大

则　施加一向左的力

否则　施加一向右的力

如果　倒摆的角度在一开关值内

则　如果　小车在导轨的右端

则　施加一向右的力

否则　施加一向左的力

　　分别用神经网络规则及决策树规则来构造控制倒摆小车的专家系统, 模拟实验的结果示于表2。从

中可见, 在系统参数不变的情况下, 神经网络规则和决策树规则都可以达到在20次随机实验中, 每次

平衡控制倒摆小车系统200s ( 10 000个时间步长) 的标准。而在系统参数发生变化的三种情况下, 神经

网络规则仍然能够在20次实验中成功20次, 而决策树规则在20次实验只能够分别成功1次, 3次和0次。

因此神经网络规则具有较好的自适应能力。

表2　神经网络算法导出的规则与决策树规则的性能比较

系统参数

m c mp l F

成功率/ %

神经网络 ID3

1. 0 0. 1 　0. 5 10 100 100

0. 5 0. 1 0. 15 10 100 1

0. 5 0. 1 0. 25 10 100 3

0. 5 0. 1 0. 25 15 100 0

3　讨论与结论

本文采用神经网络监督式学习的方法, 对倒摆小车问题进行了研究, 主要目的是为了能够学到人

图3　火箭工作示意图

的控制经验, 并将其表达出来, 以便构造专家系统控制器应用于类似问题。作为本文的一个讨论, 我们

将上面神经网络算法推导的控制规则应用于火箭的姿态控制。

假设火箭通过其导航系统控制火箭发动机的推力角速度来改变推力角, 以

减小火箭运行的姿态误差, 使火箭实际运行轨迹与期望的轨迹相符。火箭示意图

如图3。

火箭的数学模型为: IHb= - T×r×sin<
其中 T为推力向量; <为推力角; H为火箭的姿态角; r 为火箭箭体的半径;

I为火箭的惯性向量。从数学模型可见, 火箭系统与倒摆小车系统有一定的相似
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之处。

在仿真实验中, 火箭模型的参数取值如下: 发动机推力T为恒定, 大小为3. 0×106N; 火箭的惯性

向量 I 大小为5. 0×10
6
kgm

2
; 火箭箭体的半径为 r = 10. 0m ; 且推力角速度<

õ
的取值只能有三种: <

õ
= ±

10. 0(°) / s , <
õ
= 0. 0(°) / s。则火箭的姿态控制问题与倒摆小车系统的 BANGBANG控制问题极为相似。

因此将由神经网络推导出来的控制倒摆小车的规则经修改后用于构造控制火箭飞行姿态的专家系统。

具体规则推导如下:

如果　火箭的姿态角向右偏离一定角度

则　如果　火箭的姿态角继续向右偏离

　则　使推力角速度为+ 10

如果　火箭的姿态角偏向期望值且角度的变化量在增大

则　使推力角速度为- 10

如果　火箭的姿态角偏向期望值且角度的变化量在减小

则　使推力角速度为+ 10

如果　火箭的姿态角向左偏离一定角度

则　如果　火箭的姿态角继续向左偏离

　则　使推力角速度为- 10

如果　火箭的姿态角偏向期望值且角度的变化量在增大

则　使推力角速度为+ 10

如果　火箭的姿态角偏向期望值且角度的变化量在减小

则　使推力角速度为- 10

如果　火箭的姿态角在期望值某一误差范围内

则　使推力角速度为0

每次实验首先输入火箭期望的姿态角 HREQ , 然后输入容许的姿态角误差。实验结果表明, 如果容许的最
大姿态角误差在0°和10°之间, 使用上述规则构成的专家系统控制器能够在一定的时间内将火箭姿态从

任一初始角度控制返回到期望的姿态角度, 并动态稳定在 HREQ的上述误差范围内。表3示出了部分实验

结果。

表3　火箭姿态控制的部分实验结果

初始姿态角/ rad 期望姿态角/ r ad 所需时间/ s

1. 0

0. 8

0. 6

0. 4

0. 0

0. 0

0. 0

0. 0

13. 7

12. 2

10. 5

8. 55

　　本文的工作表明神经网络应用的成功与否,很大程度上取决于训练数据的预处理算法。如何将数据

处理成既符合具体问题的特征, 又能适合神经网络学习的经归一化处理的输入输出模式, 是一个与应

用领域有关的很重要的问题。
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