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小波神经网络在两足步行机器人爬斜坡中的应用
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摘 要 针对传统的神经网络中神经元模型在结构和信息存储能力上存在的不足 本文提出了

一种基于广义小波基函数网络的神经元集聚模型 这种小波神经网络不仅收敛速度快 非线性逼近能

力更好 而且具有内部结构变尺度!自适应调整和广义信息存储等智能化特点 更符合生物原型的实

际情况 静态学习和准动态学习仿真实验证明这种神经网络结构的有效性
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1 引言

近年来 很多学者就两足步行机器人在不同的环境中行走进行了研究 大部分工作都是利

用传感器来探测环境的变化 从而修正步态规划 处理过程比较繁琐 本文根据对神经元机能

空间分布结构和状态转换的研究 基于网络嵌套思想 利用小波良好的局域化和变尺度的特

性 提出了一种以广义小波基函数网络为特征作用函数的神经元集聚模型 从而设计了具有自

适应调整和广义信息存储等智能化特征的小波神经网络结构 当两足步行机器人在斜坡行走

时 通过对安装在脚底的力传感器反馈力的测量 神经网络机构学习后逐渐并自动的产生新的

步态 由于力传感器作为两足步行机器人稳定与否的指示器 所以不需要计算坡度和重新规划

步态 采用无导师强化学习算法训练神经网络 这种学习方法的优越性是 算法不需要外在的

反馈信号!在线学习和算法简单 另外 传感器的噪声特性在学习过程中也被考虑进去≈

2 ΗΙΤ−ΙΙΙ型两足步行机器人简介

本文的研究对象是 × 2 型两足步行机器人 该机器人是高 !重 !电气驱动!

个自由度仿人型两足步行机 其坐标定义如图 所示 自由度分配如图 由于脚的质量比

小腿的质量小的多 且其运动的速度较低 在运动学分析中将它与小腿作为一体来考虑 因为

两个腰关节的分布分别在一个机座上 见图 只有它们同时转动并且转动相同的数量值时

机器人才能在腿部位置不改变的情况下实现躯体转动 所以躯体的运动和腿部运动可以解耦

这样两足步行机器人就简化为一个 连杆机构 模型及杆件参数如图 所示

3 小波神经网络控制器

3 1 控制器的组成和功能

如果步行机器人在没有姿态调整的情况下 从平面走向斜坡或其它非平地行走环境时 重

心轨迹将会与平面行走时的重心曲线相偏离 这意味着步行机器人将出现行走姿态不稳定 这
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图  机器人的运动坐标    图  × 2 的自由度分配    图 两足步行机器人简化模型

时就需要利用神经网络控制器 通过足底的压力传感器的输入认识到行走环境的这一变化 并

开始调节行走步态 最终得到一族新的稳定行走步态 从而机器人实现非平地环境的稳定行

走 本文设计的神经网络控制器如图 所示

     图  × 2 型两足步行机器控制系统结构        图  小波函数 Ω ¬ 的图像

Β

3 2 基于广义小波基函数的神经元集聚模型

神经网络控制器的主要组成部分是自适应单元 它负责修正关节的运动轨迹 自适应单

元是由很多具有刺激和抑制突触连接的神经元组成 传统的神经网络模型大多是建立在

所提出的神经网络信息存储方式的基础上 而现代神经生理学的研究≈ 表明 人脑的神经

元 在处理某一具体问题时 有相当一部分处于休眠状态 而且休眠和工作状态可以发生转移

同时 处于空间不同区域的神经元分工应有所不同 表现为神经元的机能空间非均匀分布结

构 神经元对外界刺激的反应同时也具有宏观意义上的集聚特性 即同一机能区域内处于工

作状态的部分会通过空间整合 从整体的层面上对外界刺激做出某种反应 这种分布结构和机

能都表现出集聚特性的神经元全体 称之为一个神经元的集聚 ∏ 我们采

用一广义的小波基函数网络来构造神经元的集聚 其母波函数选择墨西哥帽状小波

Ω ξ Βξ ε
Βξ

 Β为形状参数

从图 中看 该小波具有良好的局域特性 从而以一族这样的小波函数为基础构造神经元的集

聚来逼近非线性映射 ψ φ ξ 时 对每一对样本对 ξ κ ψκ 只需调整集聚内相应位置的小波

函数而对其它函数没有影响 这与生物神经元的集聚在神经元生理活动中总是部分神经元工
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作 而另一部分则处于休眠状态的情形相类似 采用这样的结构不仅大大简化网络学习的复杂

程度 而且使集聚内的权值的调整变成一个简单的线性调整问题

该神经元集聚的数学模型为

φ ξ Ε
Λ

κ

χϕ κΩκ ξ Υ≈ ϕ ξ β Λ χΛ

式中小波基函数为式 的墨西哥帽状小波

为了方便计算机实现 采用倍频程规则离散化 则相应二进小波基函数为

ΩϑΚ
ϑ Ω ϕξ κβ

式中 β 为抽样速率参数 函数Υ≈ ϑ ξ β Λ 保证整个 φ ξ 是一个广义的 ≥

函数 χΛ 为偏置项≈ 图 为这种神经元集聚模型 Ω Ν Ν ΑΜ 的结构示意图 与传统的前向

网络模型相比 每个 Ω Ν Ν ΑΜ 在集聚层上多存储了 Λ 个信息 它与集聚间权值中的信息

分布存储方式一道构成了新模型的广义信息存储特性 此外 利用小波所特有的变尺度特性

还可以对 Ω Ν Ν ΑΜ 的规模进行自适应调整 从而达到在给定逼近精度的前提下获得最优的

网络结构≈

图  神经元集聚模型结构示意图          图  神经网络的剌激2抑制模型

3 3 神经网络结构模型

两足步行机器人在行走过程中 前向平面的运动对侧向平面的运动可以解耦 而且前向平

面的关节运动在平面行走和斜坡行走是一样的 因此神经网络的自适应机构主要调节侧向平

面的关节运动 由图 的简化模型 本文设计图 所示的刺激2抑制相结合的神经网络模型

图中的圆圈代表神经元 白色的方块代表刺激性连接 黑色的箭头代表抑制性连接 标有

数子号码的神经元叫关节神经元 对每一个关节 ϕ 相应的关节神经元在起始点 ππ 处都有一

个神经元值 ω ϕ ππ ϕ , ππ , 每个关节神经元节点连着两对小神经元

称为/ 方向神经元0 图中只画出爬坡的一对 方向神经元在起始点 ππ 处的神经元值 ϖ υδ

ϕν η ππ 为 这里 υδ 代表机器人爬坡 υδ 或下坡 υδ ϕν 代表关节数 η

代表关节的调整方向 表示负方向 而 表示正方向 分别相对应于图中的/ 0!/ 0号

神经网络的工作原理如下 假设两足步行机器人在爬一斜坡 在每一个行走阶段末 传感

器单元读取来自脚底的力传感器的信号 并计算重心的位置 若结果表明此时的重心位置与期

望的重心位置相比使机器人不稳定 传感器单元送出激励信号使自适应单元中 个神经元中

的一个被激活 其它的处于抑制状态 这种选择基于每个神经元的神经元值 ∏ √ ∏ 这
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里假设 号关节神经元首先被激活 它将向连在它上面的两个方向神经元 爬坡 发出刺激信

号 假设带/ 0的神经元首先被激活 则带/ 0的神经元被抑制 结果关节 的角度增加 这一

过程一直进行 直到没有刺激信号从传感器单元传来 这表明机器人的行走重新达到稳定状

态 此时 自适应单元不再活跃 下一阶段关节的运动轨迹将从存储器中已经训练好的步态中

获得

神经网络采用强化学习方法 在学习过程中有效的选择不断被强化 这种强化学习方法的

原理已经被 Βαρτο等学者所证明 并广泛应用≈

3 4 无导师强化学习算法

我们利用脚尖和脚跟的压力差作为强化信号 也就是

∃φ φ ηεελ φ τοε

这里 φ ηεελ代表足跟部分感受到的压力 φ τοε代表足尖部分感受到的压力 训练算法如下

确定当前起始点的数值 ππ 这里 ππ

初始化 如果不考虑预先学习的影响 设所有的神经元值为零 第一遍学习

如果 ∃ φ ∃ φ δεσ Ε 则不需要进行学习 反之 学习过程将按如下步骤进行 其中

∃ φ δεσ是理想的压力差 是一个小的正常数 可以通过与传感器的噪声信号一致来确定

设参数 υδ

< υδ    ∃φ

υδ    ∃φ [

  定义 ψω ϕ 如下

ψω ϕ ω ϕ ππ  ϕ ,

这里噪声是人为加入的随机干扰 其取值范围在≈ 两个神经元值 ω ϕ ππ 相近 神经

元值较小可能对维持机器人平衡更有利 由于附加的随机噪声值可能被选中

使具有最大 ψω ϕ 的相应关节的关节数 ϕν ϕ

定义 ψϖ η 如下

ψϖ η ϖ υδ ϕν η ππ  η

  使具有最大 ψϖ η 的方向神经元的方向 δ ιρ η

根据上面的两个结果定义 ∃ θ ϕν 例如 如果 ϕν δ ιρ 那么 ∃ θ δ θβ 其中

δ θ 使一个小的正数

计算新的压力差和强化信号 ζ

∃φ ∃φ

∃φ ∃φ ∃φ

ζ ∃φ ∃φ

  用下列方程对神经元进行训练

ϖ υδ ϕν δ ιρ ππ ϖ υδ ϕν δ ιρ ππ χ σ ∃φ νεω ζ

ω ϕν ππ ω ϕν ππ χ σ ∃φ ζ

其中 χ χ 是正的常数作为学习速率 σ σ 是饱和度的标志 如果响应的神经元的神经元值比

预先定义的极限值 Σ Σ 小 这个标志为 否则为

返回第三步 重复执行以上步骤

上面的训练过程一直进行 直到 ∃ φ ∃ φ δεσ Ε时自动停止 整个训练过程我们称之为一
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个训练周期 此时 ∃ φ 的值将比较接近期望值 同时所有的神经元都已获得一个新值而不是原

来的零值 当受过训练的神经网络用于保持机器人在斜坡行走的稳定时 第二次学习 就能比

没有受过训练的神经网络用少得多的时间使机器人重新达到稳定状态

4 仿真试验

4 1 静态学习

在静态学习中 神经网络对一个单独的起始点进行训练 直到对这个起始点机器人达到期

望的稳定性 当两足步行机器人行走在 β的斜坡上 利用上节的算法对神经网络进行训练

在实际应用中选择的母波为墨西哥帽函数

Ω ξ Π ξ ε
ξ

可以计算出 ω ξ 取伸缩平移步长 α β Ε 其它的训练参数为 χ

χ δ θ Ε 此处 Ε的单位是 牛顿 饱和度标志的极限为 Σ

Σ

仿真曲线如下 图 展示了修正后的各关节角轨迹 其中虚线表示修正后的各关节

角轨迹 而实线表示了未修正的各关节角轨迹 横坐标为时间轴 纵坐标为角度 图 展示了神

经网络训练过程中机器人前向重心轨迹 其中横坐标表示时间轴 纵坐标表示相对于初始点前

脚掌的距离 单位为 数字表示学习周期数 可见经过 个周期的学习机器人前向重心轨迹

上移直至与理想的重心轨迹重合 此时强化学习停止

左踝关节角修正图     右踝关节角修正图    左膝关节角修正图

右膝关节角修正图           腰关节角修正图

图  修正后的各关节角轨迹

4 2 准动态学习

在准动态学习中 神经元训练在机器人行走过程中 当神经网络选择一个新的神经元时

由于这个神经元对于当前阶段没有经过训练 因此可能导致关节运动的不连续 为了避免这种

不连续性 我们使学习过程只在这一阶段的前半部分进行 在训练中累积的运动的调整对当前

的起始点执行 而在这一阶段的后半部分 通过神经网络机构使累积值线性的衰减到零 从而
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图  训练过程中重心轨迹调整

使机器人能平滑的到达下一个起始点 准动态

学习中 我们选择的训练参数如下 χ

χ δ θ Σ Σ Ε Ε

的单位同上

仿真曲线如图 其中曲线 是两足机器

人第一遍行走在平地行走时的重心投影 曲线

是步行机器人在第二遍行走时 不经调整步态

在 β斜面行走时的重心轨迹 在第三遍行走

图  机器人在不同状态下的重心投影轨迹

时控制系统启动自适应单元 经过训练的进行

重心的轨迹越来越接近于期望的轨迹 曲线

曲线 和 的分别代表经过 次和 次训

练后的结果

5 结论

试验结果表明 这种小波神经网络控制器具有较快的收敛性!网络逼近能力强!自适应调

整网络结构等特性 并能让两足步行机器人在一不确定的斜坡上自适应地行走
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