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摘 要: 针对移动机器人未知环境下的趋光控制问题,模拟人或动物“感知-行动”认知机制,对具有趋光特性的移

动机器人进行设计,提出一种基于Boltzmann机神经网络的趋光控制方法. 该方法首先应用知识集对机器人趋光控

制器的Boltzmann机神经网络进行趋光训练;然后应用Boltzmann机神经网络的运行机制实现趋光控制.仿真实验表

明,该方法能够提高机器人学习的控制精度.
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Robot phototaxis control based on Boltzmann machine neural network
cognitive mechanism
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Abstract: For mobile robot phototaxis control problems, the human or animal “perception-action” cognitive mechanism is

simulated. The structure of mobile robot is designed and the method of phototaxis control is proposed based on the Boltzmann

machine neural network. The Boltzmann machine neural network is trained by the knowledge set. The phototaxis control

method is implemented by using the Boltzmann machine neural network operation mechanism. Simulation results show that

the proposed method can improve the control accuracy and the success rate of robot learning.
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0 引引引 言言言

探索认知机理、理解认知行为是认知科学、人工

智能、机器人学以及神经生理学和心理学等诸多学科

共同关心的课题.近年来, 机器人的趋光控制特性作

为认知和心智发育的渐近过程研究范例已经得到广

泛重视[1-8]. 维纳采用惠斯登电桥实现了机电反射弧

和机器蠕虫趋光控制.何光峰等[1]采用硅光电池作为

传感器的智能小车,根据环境设定合适的规定值能较

好地避开光的干扰.这些方法采用对称结构模拟趋光

生命特性,对器件参数和结构的对称性要求较高且控

制器自身不具有学习能力. Crespi等[2]利用中心模式

生成器, 采用PD控制器控制电机驱动机械鱼以各种

速度、方向、多种姿态完成趋光运动.周超等[3]设计了

一种可自主游动的微小型仿生机器鱼,给出了机器鱼

推进和转弯等运动的控制方法,实现了机器鱼趋光和

动态光源跟踪. 以上方法采用仿生物理系统和设定

行为规则实现趋光生命特性, 但因其控制规则预先

设定, 所以该方法仍缺乏有效的学习能力.具备学习

能力是机器人具备智能的首要环节, Watson等[4]利用

移动机器人对前方左右传感器感知光强的不同, 采

用 4个神经元构成的人工神经网络模拟生物进化功

能, 实现了多机器人的趋光移动. Peter等[5]采用由 4

个神经元组成的全互联动态人工神经网络实现了移

动机器人趋光控制. Tuci[6]采用动态人工神经网络成
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功地模拟生物的神经系统, 多机器人合作成功避开

障碍物, 实现了趋光移动. Jose等[7]采用 3层神经网

络,模拟智能体适应环境的改变,完成趋光避障任务.

Dai等[8]采用 3层前馈神经网络, 实现桌面六足机器

人趋光控制. 上述方法提高了机器人的智能化程度,

但学习的控制精度有待进一步提高.

针对上述问题, 本文对人或动物“感知-行动”的

认知机制进行研究,基于Boltzmann机神经网络对该

机制进行模拟,并将其应用于机器人的趋光控制过程.

实验表明,该方法能够逐渐形成、发展和完善机器人

的趋光认知机制,并可有效避免学习过程中的局部极

小问题,提高学习的控制精度.

1 机机机器器器人人人模模模型型型和和和坐坐坐标标标

采用圆盘状三轮式移动机器人模型, 结构如图

1所示, 左右两侧安装有驱动轮, 尾部有一个起支撑

作用的方向轮.机器人圆盘前端安装 6个光敏传感器,

将 6个传感器分为左右两组,分别测定左侧和右侧的

光强度,每组 3个传感器中测定光强最大值作为该组

传感器测定的光强度值,左侧光强度值表示为 𝑏1, 右

侧光强度值表示为 𝑏2.
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图 1 机器人结构

机器人系统模型采用两个坐标系, 全局坐标系

𝑋𝑊𝑂𝑊𝑌𝑊 和机器人坐标系𝑋𝑅𝑂𝑅𝑌𝑅, 其中𝑂𝑅是机

器人的中心, 𝑋𝑅轴直接通过机器人的两个驱动轮轴

心.

机器人运动学方程为⎧⎨⎩𝑥 = 𝑥+ 𝑣 cos 𝜃Δ𝜙,

𝑦 = 𝑦 + 𝑣 sin 𝜃Δ𝜙.
(1)

其中: 𝑣为机器人运动线速度, 𝜃为机器人运动方向与

全局坐标系𝑋𝑊 的夹角, Δ𝜙为采样时间.

2 基基基于于于Boltzmann机机机神神神经经经网网网络络络的的的趋趋趋光光光学学学习习习
控控控制制制器器器设设设计计计

2.1 “感感感知知知-行行行动动动”认认认知知知机机机制制制

感觉运动系统是综合了感受器功能和运动神经

机能的神经生理组织. 根据神经生理学[9-10], 生物体

利用感受器、运动神经系统和效应器,通过自学习和

自组织过程, 逐渐掌握运动技能的学习机制. 如图 2

所示, 感受器是感觉器官, 其功能是感知环境 (或客

体)状态; 运动神经系统是调节特定技能的神经细胞

群, 根据环境 (或客体)状态产生动作决策; 效应器是

机体的运动器官,其功能是根据运动神经系统动作决

策对环境 (或客体)施加操作.人或动物的运动控制技

能是在感觉运动系统自学习和自组织的过程中渐近

地形成、发展和完善.
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图 2 “感知-行动”认知机制

2.2 基基基于于于Boltzmann机机机神神神经经经网网网络络络趋趋趋光光光控控控制制制器器器

2.2.1 基基基于于于Boltzmann机机机神神神经经经网网网络络络趋趋趋光光光控控控制制制器器器结结结构构构

Hinton等[11-12]构造了一种模拟热力学系统的神

经计算模型, 被称为Boltzmann机. Boltzmann机具有

理论上完善的克服局部极小问题的机制,是隐含神经

元可训练的神经计算模型. 一个𝑁阶的Boltzmann机

ncm
(𝑁)
𝐵 = ⟨W, b⟩可由其联结关系矩阵W和阈值向量

b = (𝑏1, 𝑏2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑁 )T唯一地确定, 其中𝑁 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ .

Boltzmann机神经元集合为

QG = {𝑞𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁},
其中 𝑞𝑖为第 𝑖个神经元, 𝑜𝑖为 𝑞𝑖的状态, oI = (𝑜𝑖, 𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)T称为 ncm
(𝑁)
𝐵 的状态. QG可划分为两个

子集,即

QG = {QH,QQ}.
其中: QH为隐含域; QQ为可视域,可视域可进一步划

分为输入域QI和输出域QO.

机器人趋光控制器结构主要由传感器、1个 6阶

的Boltzmann机 ncm
(6)
𝐵 = ⟨W, b⟩和电机等构成,如图

3所示.传感器测量左右光强度 𝑏1和 𝑏2, 作为 ncm
(6)
𝐵

神经网络输入状态量; ncm(6)
𝐵 神经元集合为

QG = {𝑞𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 6}.
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图 3 基于Boltzmann机趋光控制器结构
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其中: QH = {𝑞3, 𝑞4}为隐含域, QQ = {𝑞1, 𝑞2, 𝑞5, 𝑞6}为
可视域, QI = {𝑞1, 𝑞2}为输入域, QO = {𝑞5, 𝑞6}为输
出域, oI = (𝑜𝑖, 𝑖 = 1, 2)T为 QI的状态,其为 ncm

(6)
𝐵 的

输入状态量; oP = (𝑜𝑖, 𝑖 = 5, 6)为QO的状态, 其为

ncm
(6)
𝐵 的输出动作量; ncm(6)

𝐵 输出动作量给电机等驱

动装置,以完成趋光运动.

定定定义义义 1 趋光控制器 ncm
(6)
𝐵 的输入状态量

oI = (𝑜1, 𝑜2)
T =

⎧⎨⎩

(−1, 1)T, 𝑜1 > 𝑜2;

(1, 1)T, 𝑜1 = 𝑜2 < 𝐴;

(−1,−1)T, 𝑜1 = 𝑜2 = 𝐴;

(1,−1)T, 𝑜1 < 𝑜2.

(2)

其中: 第 1种 (−1, 1)T表示左侧光强度大于右侧光强

度; 第 2种 (1, 1)T表示左侧光强度等于右侧光强度,

但小于光源的光强度𝐴; 第 3种 (−1,−1)T表示左侧

光强度、右侧光强度与光源的光强度𝐴相等; 第 4种

(1,−1)T表示右侧光强度大于左侧光强度.

定定定义义义 2 趋光控制器 ncm
(6)
𝐵 的输出动作量

oP = (𝑜5, 𝑜6)
T =

⎧⎨⎩

(−1, 1)T, 𝜃 = 𝜃 − 10∘, 𝑣 ∕= 0;

(1, 1)T, 𝜃 = 𝜃, 𝑣 ∕= 0;

(−1,−1)T, 𝜃 = 0, 𝑣 = 0;

(1,−1)T, 𝜃 = 𝜃 + 10∘, 𝑣 ∕= 0.

(3)

其中: 第 1种动作量 (−1, 1)T表示左转 10∘,前进;第 2

种动作量 (1, 1)T表示前进; 第 3种动作量 (−1,−1)T

表示停止;第 4种动作量 (1,−1)T表示右转 10∘,前进.

定定定义义义 3 根据趋光情况设计 4种控制逻辑,第 1

种左侧光强度大于右侧光强度左转 10∘,前进;第 2种

左侧光强度等于右侧光强度但小于光源的光强度,前

进; 第 3种为左侧光强度、右侧光强度与光源强度相

等,停止;第 4种为右侧光强度大于左侧光强度,右转

10∘,前进. 根据 4种控制逻辑定义 ncm
(6)
𝐵 的知识集

K(6)
𝐵 = {⟨o(𝑠)

I , o(𝑠)
P ⟩∣𝑠 = 1, 2, 3, 4} =

{⟨(−1, 1)T, (−1, 1)T⟩, ⟨(1, 1)T, (1, 1)T⟩,
⟨(−1,−1)T, (−1,−1)T⟩, ⟨(1,−1)T, (1,−1)T⟩}. (4)

2.2.2 Boltzmann神神神经经经元元元的的的“整整整合合合-激激激发发发”

Boltzmann神经元整合映射

𝑢𝑗(𝑡) =
∑
𝑖∕=𝑗

𝑤𝑖𝑗𝑜𝑖(𝑡)− 𝑏𝑗 . (5)

其中: 𝑏𝑖为 𝑞𝑖的阈值, 𝑢𝑖为 𝑞𝑖的整合量, 𝑤𝑖𝑗为 𝑞𝑖与 𝑞𝑗

的联结强度值, 𝑡 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ 为离散时间.

Boltzmann机能量函数定义为

𝜀(𝑡) =

− 1

2

𝑁∑
𝑗=1

𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝑗𝑜𝑖(𝑡)𝑜𝑗(𝑡) +

𝑁∑
𝑖=1

𝑏𝑖𝑜𝑖(𝑡) =

− 1

2
oT(𝑡)Wo(𝑡) + bTo(𝑡). (6)

假设Boltzmann机第 𝑗个神经元 𝑞𝑗的状态 𝑜𝑗迁

移或跃变,则由能量函数可知

Δ𝜀(𝑡) =

− 1

2
Δ𝑜𝑗(𝑡)

{ 𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝑗𝑜𝑖(𝑡) +

𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑗𝑖𝑜𝑖(𝑡)
}
+

Δ𝑜𝑗(𝑡)𝑏𝑗 −Δ𝑜2𝑗 (𝑡)𝑤𝑗𝑗 . (7)

其中: Δ𝜀(𝑡) = 𝜀(𝑡 + 1) − 𝜀(𝑡)为Boltzmann机的能量

变化, Δ𝑜𝑗(𝑡) = 𝑜𝑗(𝑡+ 1)− 𝑜𝑗(𝑡)为 𝑞𝑗的状态变化.

Boltzmann机的能量增量为⎧⎨⎩
Δ𝜀(−)(𝑡) =

∑
𝑖 ∕=𝑗

𝑤𝑖𝑗𝑜𝑖(𝑡)− 𝑏𝑗 = 𝑢𝑗(𝑡),

Δ𝜀(+)(𝑡) = −Δ𝜀−(𝑡) = −𝑢𝑗(𝑡).

(8)

其中: Δ𝜀(−)(𝑡)为 𝑞𝑗由 𝑜𝑗(𝑡) = +1迁移至 𝑜𝑗(𝑡 + 1) =

−1时Boltzmann机的能量增量, Δ𝜀(+)(𝑡)为 𝑞𝑗由 𝑜𝑗(𝑡)

= −1迁移至 𝑜𝑗(𝑡+ 1) = +1时Boltzmann机的能量增

量. Boltzmann机联结关系W是对称的,即𝑤𝑖𝑗 = 𝑤𝑗𝑖,

并且无自联结,即𝑤𝑖𝑖 = 0.

Boltzmann机神经元 𝑞𝑗的激发概率为⎧⎨⎩ 𝑝+𝑗 (𝑡) = (1 + exp{−𝑢𝑗(𝑡)/𝑇})−1,

𝑝−𝑗 (𝑡) = (1 + exp{𝑢𝑗(𝑡)/𝑇})−1.
(9)

其中: 𝑝
(+)
𝑗 (𝑡) = 𝑝(−1 → +1, 𝑡)为 𝑞𝑗状态由 𝑜𝑗(𝑡) =

−1迁移至 𝑜𝑗(𝑡+1) = +1的概率,称为 𝑞𝑗的兴奋概率;

𝑝
(−)
𝑗 (𝑡) = 𝑝(+1 → −1, 𝑡)为 𝑞𝑗状态由 𝑜𝑗(𝑡) = +1迁移

至 𝑜𝑗(𝑡+ 1) = −1的概率,称为 𝑞𝑗的抑制概率; 𝑇 为温

度值.

用能量改变量表示为⎧⎨⎩ 𝑝
(+)
𝑗 (𝑡) = (1 + exp{Δ𝜀(+)(𝑡)/𝑇})−1,

𝑝
(−)
𝑗 (𝑡) = (1 + exp{Δ𝜀(−)(𝑡)/𝑇})−1.

(10)

Boltzmann机中的神经元的激发概率是由其状态

改变时能量的增量决定的. Boltzmann机神经元状态

的变化, 导致能量的变化, 反之, Boltzmann机能量的

变化,意味着神经元状态的变化.

2.2.3 Boltzmann机机机运运运行行行机机机制制制

Kirkpatrick等[13]建立了一种能搜索到全局极小

的模拟退火算法, 其基本思想是从高温到低温, 使系

统在每一个温度上都达到热平衡,最后在某个低温处

系统能量达到全局极小. 退火算法的时间复杂度极

高,确保算法收敛至全局极小的降温策略为

𝑇 (𝑘) =
𝑇0

1 + 𝑘
, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟. (11)

其中: 𝑇0为初始温度, 𝑘为时间.

2.3 移移移动动动机机机器器器人人人趋趋趋光光光控控控制制制算算算法法法

移动机器人趋光控制算法步骤如下.
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Step 1:初始化. ncm(6)
𝐵 伪随机数发生器生成阈值

b0和联结强度值W0.

Step 2: 通过对知识集K(6)
𝐵 学习, 将 ncm

(6)
𝐵 的神

经元阈值 𝑏𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 6)和Boltzmann机神经元之

间的联结强度值𝑤𝑖𝑗(𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 6)进行调节.

Step 3:将学习和训练后的Boltzmann机 ncm
(6)
𝐵 =

⟨W, b⟩用于趋光控制.设置 𝑡 = 0和 𝑘 = 0, ncm(6)
𝐵 接受

初始状态 o(𝑘) = o0和初始温度𝑇(𝑘) = 𝑇0. 将输入域

QI钳制于 oI, 而隐含域QH和输出域QO的初始状态

随机生成.

Step 4: 选择“整合-激发”单元. 随机选择神经元

𝑞𝑗 ∈ 𝑉𝐺, 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}.

Step 5: 随机状态生成. 等概率地产生 𝑞𝑗的随机

状态 𝑜𝑗 = +1或 𝑜𝑗 = −1,并计算能量增量Δ𝜀 = 𝜀(𝑜𝑗)

− 𝜀(𝑜𝑗(𝑡)).

Step 6: 随机状态的接受. 若Δ𝜀 < 0, 则接受 𝑜𝑗 ,

𝑜𝑗(𝑡+1) = 𝑜𝑗 ;否则计算 𝑞𝑗迁移概率 𝑝𝑇𝑅 = exp{−Δ𝜀

/𝑇}, 并在区间 [0, 1]上依均匀分布产生随机数𝑁𝑅,

依迁移概率 𝑝𝑇𝑅激发 𝑞𝑗 , 即若 𝑝𝑇𝑅 ⩾ 𝑁𝑅, 则接受 𝑜𝑗 ,

𝑜𝑗(𝑡+1) = 𝑜𝑗 ;否则, 𝑞𝑗保持原有状态, 𝑜𝑗(𝑡+1) = 𝑜𝑗(𝑡).

Step 7: Metropolis循环.若 ncm
(6)
𝐵 在温度𝑇 (𝑘)达

到热平衡,即下列条件之一成立:

1) ncm(6)
𝐵 所有可能状态具有相同出现的概率.

2) ncm(6)
𝐵 所有Boltzmann机神经元具有相同被

选中概率.

3) ncm(6)
𝐵 所有Boltzmann机神经元的状态不再

发生改变.

4) ncm(6)
𝐵 能量函数达到温度𝑇 (𝑘)下的极小.

5)循环次数达到上限𝑀 , 𝑀为正整数. 置 𝑘 = 𝑘

+ 1和当前解 o(𝑇 (𝑘)) = o(𝑡+ 1),转 Step 8;否则 𝑡 = 𝑡

+ 1,转 Step 4.

Step 8: 条件停机.输出最优解 𝑜(𝑇Final), 𝑇Final =

𝑇 (𝑘).

Step 9: 降温循环. 依一定的降温策略选择𝑇 (𝑘)

< 𝑇 (𝑘 − 1),然后转向Step 4.

Step 10: Boltzmann机 ncm
(6)
𝐵 在低温平衡状态下

的输出动作量,实现正确的趋光控制逻辑关系.

Step 11: 结束.

2.4 算算算法法法收收收敛敛敛性性性证证证明明明

定定定理理理 1 系统的状态服从Boltzmann-Gibbs分

布并且在温度𝑇 下达到热平衡的一个充分条件是
𝑝(𝛼 → 𝛽)

𝑝(𝛽 → 𝛼)
=

𝑝(𝛽)

𝑝(𝛼)
= exp

{
− Δ𝜀(𝛼 → 𝛽)

𝐾𝐵𝑇

}
. (12)

其中: 𝛼和 𝛽为热力学系统可能的状态, Δ𝜀(𝛼 → 𝛽) =

𝜀(𝛽)−𝜀(𝛼); 𝑝(𝑥)为状态𝑥的出现概率, 𝑝(𝑥→𝑦)为状态

𝑥转移至 𝑦的概率. 对于给定的温度𝑇 , Boltzmann机

工作算法中的Metropolis循环必能达到温度𝑇 下的

热平衡状态.

证证证明明明 假定Boltzmann机当前被选定的“整合-激

发”单元为神经元 𝑞𝑗 ,则式 (7)状态 𝑜𝑗的改变Δ𝑜𝑗将导

致Boltzmann机能量函数的改变 (Δ𝜀),且

Δ𝜀 = −0.5Δ𝑜𝑗𝑢𝑗 . (13)

由式 (9)可知: 若𝑢𝑗 > 0,则 𝑝
(+)
𝑗 > 0.5, 𝑜𝑗倾向于

取+1, Δ𝑜𝑗倾向于大于 0, Δ𝜀倾向于小于 0;若𝑢𝑗 < 0,

则 𝑝
(−)
𝑗 > 0.5, 𝑜𝑗倾向于取−1, Δ𝑜𝑗倾向于小于0, Δ𝜀

仍然倾向小于 0. 这意味着, Boltzmann机的能量函数

𝜀(𝑡)在其状态演化的过程中始终倾向于递减.

Metropolis基于Boltzmann分布和最小自由能原

理给出了一个准则[14]: 物质粒子在热力学温度𝑇 下

趋于热平衡状态的概率为 exp {−Δ𝜀/(𝐾𝐵𝑇 )}, 其中

𝐾𝐵(𝐾𝐵 = 1.38× 10−23Js/K)为Boltzmann常数.

对于给定的热力学温度𝑇 ,孤立热力学系统能量

的变化量Δ𝜀必定是减少的.退火过程中,充分缓慢地

降温意味着能量的变化量Δ𝜀能在任意热力学温度

𝑇 下达到 0, 因而根据Metropolis准则,物质粒子趋于

热平衡状态的概率为 1, 即在每个热力学温度值𝑇

都能达到热平衡状态, 并最终在常温达到基态, 其内

能倾向于达到最低.

能量函数 𝜀(𝑡)是有下界的, 随着Metropolis循环

的无限加深,其递减势必导致Δ(𝜀)最终依概率 1达到

0, 而 𝜀(𝑡)依概率 1收敛到温度𝑇 下的某个能量极小

值. 根据式 (10), 对于任意Boltzmann机神经元 𝑞𝑗 ∈
𝑉𝐺,其兴奋概率 𝑝

(+)
𝑗 和抑制概率 𝑝

(−)
𝑗 均为 0.5(𝑝

(+)
𝑗 =

𝑝
(−)
𝑗 = 0.5),即Boltzmann机 ncm

(𝑁)
𝐵 = ⟨W, b⟩依概率

1达到温度𝑇 下的热平衡状态. 2
3 仿仿仿真真真实实实验验验

为验证算法的有效性,在Matlab仿真环境下,以

机器人的趋光学习控制为目标进行研究,机器人对环

境是完全未知的. 仿真环境中圆形表示光源位置,方

形表示障碍物,光源位置坐标和移动机器人运动起点

位置坐标可以任意设定,起点位置注明 “S”,终点位置

注明 ”G”. 设定机器人移动的线速度 𝑣为 0.5 m/s,光源

所在位置光强是 1坎德拉,与光源越近的位置光强越

强,采样时间Δ𝜙 = 1 s.

3.1 基基基于于于Boltzmann机机机神神神经经经网网网络络络趋趋趋光光光控控控制制制实实实验验验

将移动机器人用于仿真环境中,移动机器人趋光

控制器的Boltzmann机神经网络 ncm
(6)
𝐵 的神经元阈

值和联结强度值随机生成, 采用知识集𝐾
(6)
𝐵 作为训

练样本, 调用Boltzmann机工作算法, 使 ncm
(6)
𝐵 由初
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始温度𝑇0=10 ∘C运行至低温𝑇final=0.01 ∘C的状态,

观察学习情况. 图 4(a)是学习初期机器人趋光轨迹,

温度降为𝑇 = 9.1 ∘C,机器人从起始位置出发并不向

光源方向运动,说明机器人原本不具备趋光能力. 图

4(b)是学习中期机器人趋光轨迹, 温度降为𝑇 =

0.2 ∘C, 机器人起始位置出发, 到达接近光源附近位

置停止,但并未按最短路径移动,说明并未完全掌握

趋光能力. 图 4(c)是学习结束机器人趋光轨迹, 温度

降为𝑇 = 0.01 ∘C,从起点出发以最短路径到达接近光

源附近位置停止运动的轨迹,表明机器人通过学习后

能表现出其自主趋光能力. 图 4(d)为移动机器人在趋

图 4 认知机器人趋光学习过程曲线

光移动中感知光强的变化曲线,横轴 𝑑表示机器人与

光源的距离, 纵轴𝐴表示机器人所在位置的光强度.

机器人在起点位置时光强最弱,随着与光源距离的接

近,光强逐渐增加,最后到达光源附近,感知的光强最

强. 从图 4中可看出,通过学习和训练,随着温度参数

适当的降低,机器人逐渐学会并掌握了趋光控制技能.

在学习和训练后的趋光仿真实验中随机选取

200组实验数据, 统计“感知-行动”规则的实现概率,

如表 1所示. 可见Boltzmann机在学习过程中,能克服

局部极小,较好地完成趋光控制.

表 1 基于Boltzmann机神经网络趋光控制实现概率

知识集
实现概率/%序号

oI oO

1 (1, 1)T (1, 1)T 100

2 (−1, 1)T (−1, 1)T 100

3 (1,−1)T (1,−1)T 100

4 (−1,−1)T (−1,−1)T 100

3.2 趋趋趋光光光对对对比比比实实实验验验

在存在障碍物的仿真环境中, 将本文的趋光控

制算法与参考文献 [5]中的方法作仿真对比实验.采

用本文方法, Boltzmann机神经网络的训练由初始温

度𝑇 = 10 ∘C降为𝑇 = 0.01 ∘C,所用时间为 36.2 min,

与采用参考文献 [5]中方法的训练时间基本相同.图

5(a)和图 5(b)分别是采用本文方法和参考文献 [5]中

方法的仿真结果,两者都能绕过障碍物到达光源位置,

实现趋光控制,但采用本文方法实现趋光控制运动轨

迹更优,说明本文方法趋光路径精度更高.
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4 结结结 论论论

本文模拟生物的“感知-行动”学习机制, 采用基

于 boltzmann机神经网络的趋光控制方法使移动机器

人在未知环境下通过学习和训练,逐步形成、发展和

完善趋光控制技能.该方法经过充分的探索和学习能

够克服局部极小,提高学习的控制精度.
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