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摘　要: 通过与传统人工智能的比较,介绍了基于行为的智能模拟技术的发展及现状,并详细评述了行为主义人工

智能的研究方向以及在研究过程中涉及到的前沿技术. 最后给出了基于行为主义人工智能构建智能主体系统的设计

原则.
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1　引　　言
　　两千多年以来,人们就在不断地试图理解观察、

学习、记忆和推理等与人类智能有关的问题. 直到

1956 年由M cCarthy,M in sky 等发起, 联同美国的

几位心理学家、数学家、计算机科学家和信息论学家

正式提出人工智能的术语,开始了具有真正意义的

人工智能研究,使其成为一门能够理解人类智能并

通过机器实现智能行为的新的学科[1 ].

在长期的研究过程中,由于人们对智能本质的

不同理解,形成了人工智能多种不同的研究途径和

学派,其中主要包括符号主义 (Sym bo lism )、联结主

义 (Connect ion ism )和行为主义 (Behavio rism ) [2 ]. 符

号主义认为智能产生于大脑抽象思维的过程中,例

如概念化的知识表示、模型论语义以及各种推理过

程等. 他们以物理符号系统假设为基础,通过对具有

物理模式的符号实体的建立、修改、复制和删除等操

作生成其他符号结构,从而实现智能行为. 联结主义

认为智能产生于大脑神经元之间的相互作用及信息

往来的过程中,因此通过对大脑神经系统结构的模

拟来建立人工神经元网络,从而实现相应的智能行

为. 行为主义人工智能与上述传统人工智能的最大

区别在于,它摒弃了内省的思维过程,而把智能的研

究建立在可观测的具体的行为活动基础上.

行为主义最早来源于 20 世纪初的一个心理学

流派,认为行为是有机体用以适应环境变化的各种

身体反应的组合,它的理论目标在于预见和控制行

为[3 ]. 1948 年, 维纳在《控制论》中指出:“控制论是

在自控理论、统计信息论和生物学的基础上发展起
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来的,机器的自适应、自组织、自学习功能是由系统

的输入输出反馈行为决定的”. 从而将心理学的某些

成果引入到控制理论中. 20世纪 80年代,以B rook s

为代表的一批研究人员又将行为主义的观点引入人

工智能的研究中,并逐步形成了有别于传统人工智

能的新的理论学派[4, 5 ].

行为主义人工智能认为智能行为产生于主体与

环境的交互过程中,复杂的行为可以通过分解成若

干个简单的行为加以研究. 主体根据环境刺激产生

相应的反应,同时通过特定的反应来陈述引起这种

反应的情景或刺激. 因此他能以这种快速反馈替代

传统人工智能中的精确的数学模型,从而达到适应

复杂、不确定和非结构化的客观环境的目的.

目前,行为主义人工智能的研究已经迅速发展

起来,并取得了许多令人瞩目的成果,它所采用的结

构上动作分解方法、分布并行的处理方法以及由底

至上的求解方法已成为人工智能领域中新的研究热

点,其智能系统的构造原理如图 1所示[6 ].

图 1　行为主义智能系统的构造原理

2　行为主义人工智能的研究方向
　　行为主义人工智能与传统人工智能最主要的区

别在于智能主体能够自主地适应客观环境,而不依

赖于设计者制定的规则或数学模型. 这种适应的实

质就是复杂系统的各个要素彼此之间的精确联系以

及它们整个集团与四周环境的精确联系. 为了达到

精确联系必须采用某种协调机制,这些协调机制可

以使智能主体与外界环境相适应[7 ] ,使智能主体内

部状态相互配合[8 ]以及多个智能主体之间产生协

作[9 ]. 因此,寻求合理的协调机制便成为行为主义人

工智能的主要研究方向.

2. 1　智能主体与环境间的协调

智能主体对外界环境刺激作出的反应能够给主

体带来适应. 这种反应可分为“习得性反应”(L ear2
n ing R espon se)和“非习得性反应”(U n learn ing R e2
spon se) [10 ]. 显然“习得性反应”是智能主体在与环境

不断交互过程中通过学习获得的, 而“非习得性反

应”可以认为是一种连锁的“习得性反应”,最终形成

具有遗传性的本能. 因此,这种使智能主体与环境相

适应的协调机制实质上就是一种学习机制.

行为主义的思想认为智能主体只有在真实环境

中,通过反复学习才能学会处理各种复杂情况,最终

学会在未知环境中运行. 如何实现这种思想,使主体

在与环境的交互中学习动作行为,目前主要有两种

研究方法:进化计算和强化学习[11 ].

智能主体通过进化计算进行学习的机制主要有

以下两种:

1 ) 采用进化计算建立主体从“感知”到“动作”

的映射规则,直接驱动执行机构产生相应的动作行

为. 其中最著名的一例是 John Ho lland 建立的L CS

模型[12 ]. L CS 模型采用进化算法进化, 称之为分类

器的“IF〈condit ion〉TH EN〈act ion〉”规则,这些规则

将传感器输入映射为相应的动作. 图 2 描述了L CS

的结构组成.

图 2　学习分类器系统 (LCS)

当感知器输入被接收后,通过二进制编码放置

到消息队列中,如果分类器“IF”的信息与消息队列

中的信息相匹配,则“TH EN”中的信息也被放置到

消息队列. 这些新的信息或触发其他分类器再次向

消息队列提供新的信息,或直接产生一个决策提供

给效应器. 在L CS 模型中,每一个染色体都表示为

单一的决策规则,整个种群则表示为主体的行动策

略. 通常分类器将感知到的环境状态要么映射为内

部的状态改变,要么映射为一种行动,例如:

　condit ion 　act ion 　st rength

01# # → 0000 0. 75

00# 0 → 1100 0. 25

� � �

# # 00 → 0001 0. 50

其中“st rength”由信任分配算法产生, 表示为分类

器规则适应程度的统计量. 这个统计量可以解决产

生的冲突 (多个行为决策被触发) ,同时还可以作为

遗传算法的适应度值. 遗传算子将采用具有较高适

应度的分类器进行交叉、变异,以产生新的规则. 通

常种群的规模是固定的,因此在策略空间只有优秀
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的规则才被保存下来,从而完成主体在环境中的学

习过程.

2) 首先在主体内部建立一个行为模型,然后采

用进化计算驱动该模型,进而产生适应于环境的动

作行为. 这种研究方法也是目前主导的研究方法. 例

如采用有限状态机 (FSM )建立主体的行为模型,使

用进化规划方法驱动行为模型的进化. 类似的还有

采用Boxes结构建立主体行为模型,通过遗传算法

确定主体所处的状态并找到相对应的Box, 每个

Box 中都存放着针对该状态主体应采取的控制策

略. 此外利用神经网络建立主体行为模型,通过遗传

算法对网络参数及拓扑结构进行优化也成为一个重

要的研究方向. 例如由M o riarty 提出的 SAN E 系

统,在该系统中存在两个独立的进化种群,一个是神

经元种群,另一个是“蓝图”种群. 神经元种群中的每

个个体由一系列到输入层和输出层的连接值 (标签

和权值)组成,它的进化提供了对构成网络隐单元的

评估及重组; 而“蓝图”种群的进化则为神经元搜索

一个构成网络最优的组合方式. 图 3 给出了这两个

种群交互的总览[13 ].

图 3　SANE系统模型

“蓝图”种群中的每一个个体都包含了一套指向

神经元种群个体的指针. 在每一次网络构造过程中,

神经网络由每个“蓝图”所指定的隐单元构成. 每个

“蓝图”都将根据该网络执行任务的好坏获得一个适

应度值,同时构成网络的每个隐单元也将根据执行

任务的好坏获得相应的适应度值. 在神经元种群和

“蓝图”种群进化过程中,通过使用一个基因选择和

重组策略快速地构建和繁殖具有较高适应度值的神

经网络.

强化学习是在没有环境的具体模型下,通过简

单控制效果的评估作为反馈进行学习的过程. 它与

监督学习不同,学习过程中由环境提供的强化信号

是对动作好坏的一种评价,而不是告诉系统如何去

产生正确的动作,因此尤其适用于基于行为智能主

体的学习过程[14 ]. 典型的强化学习算法包括时间差

分算法 (TD )、动态规划算法 (D P)、自适应启发式评

判 (A HC)和Q 学习算法,它们都已应用到智能主体

的学习过程中. 例如图 4 所示的自适应神经网络评

判算法[15 ] ,主体模型由两个神经网络组成: 估值NN

和动作NN. 前者对评价函数进行近似,将状态映射

为期望的价值; 而后者则对动作函数近似产生一个

动作,将状态映射为行动. 当系统由一种状态转入另

一种状态时,估值NN 输出的评价信号 (内部启发式

的增强信号)可用来判断先前动作的优劣,使主体选

择具有累积奖赏最大的行动策略.

图 4　自适应启发式神经评判学习过程

权值更新规则通过定义如下平方误差 E TD , 采

用误差最小化方法,同时训练动作NN 和估值NN.

E TD =
1
2

erro r2, (1)

erroe = r (a i+ 1) + ΧV (x i+ 1) - V (x i). (2)

其中: r (a i+ 1) 为执行动作 a i+ 1 后环境产生的外部增

强信号, Χ为前一次奖赏的折扣率,V (x i) 为状态 x i

时内部的启发式增强信号.

在环境适应性研究过程中,更富有挑战性的工

作是将人本身作为环境的问题. 早期的人机界面大

多为无反馈的开环系统,表现为人适应机器. 20 世

纪 90 年代末, M IT 的 P icard 提出了情感计算

(A ffect ive Compu ting) [16 ]的概念,即如何使机器具

有情感智能的能力. 这种能力体现在对人的嗜好、厌

倦、挫折和愉悦等某种情感状态的识别和恰当的响

应,并最终影响人的情绪变化. P icard 认为情感首先

是一种可测量的物理量,机器可通过用户界面获得

人的情感数据,并分析这些数据,以对人的当前情感

归类; 然后,通过适应算法找出用户喜好的规律; 最

后,记录下这些规律,并在以后使用. 这样就可以通

过借助与人的交互找出人的情感规律,使人越来越

满 意 , 从而实现机器适应人. 图 5即是通过隐
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图 5　情感计算中的隐M arkov模型

M arkov 模型描述情感变化规律的一例.

2. 2　智能主体内部状态间的协调

基于行为主义智能主体的构建方法是将动作分

解成几个具有相互独立状态的专用模块 (避障、漫

游、探险等) ,每一专用模块由传感装置直接映射到

执行装置,没有中枢控制系统的作用. 虽然各状态之

间没有干扰,但极易产生冲突,造成主体无所适从.

为了解决上述问题,早期B rook s采用了包容结

构的方法,即相邻模块结合时采用抑制和禁止结点

(如图 6所示) [6 ]. 抑制结点加在输入端,控制输入信

号,必要时可以进行修改; 禁止结点放在输出端,在

一定时间里禁止特定信号的输出.

图 6　包含结构中的抑制和禁止

由于这种简单的行为组合不具备学习功能,使

主体很难完成复杂的行为动作. 为此,在内部状态协

调方面引入了进化计算和强化学习等机制,其核心

是适应度函数的选取. 例如利用组合遗传算子参数

设置方法实现避碰和获取目标的行为组合[17 ]

F itness = ∑
n

i= 1
d i - ∑

m

j = 1
cj + ∑

l

k= 1
p k. (3)

其中: d 为移动距离, n 为运行时间步长, c为碰撞惩

罚,m 为碰撞次数, p 为获取目标的奖励, l为获取目

标的个数. 它的适应度函数包括了组合动作的参数.

如果某种动作参数选择不当,使得一种行为占主导

地位,则主体的总体平均适应值会降低. 类似地采用

强化学习方法,在选择每一动作后给出一个奖罚评

判值,以此激励主体选择奖赏值高的动作,达到内部

状态协调的目的.

2. 3　智能主体间的协调

多主体系统中的协调问题是指多个主体为了以

一致、和谐的方式工作而进行交互的过程. 进行协调

是希望避免主体之间的死锁和活锁. 死锁指多个主

体无法进行各自的下一步动作; 活锁是指多个主体

不断工作却无任何进展的状态. 多主体之间的协调

已经有多种方法.

传统人工智能在多机器人系统实施协调时,通

常建立一个集中式的复杂的计算机控制系统,针对

目标任务集中组织规划并产生各个机器人控制器的

输入指令,控制各机器人的运动达到协作的目的. 行

为主义人工智能则从主体特性出发,认为主体具有

自治能力和自发行为,即主体不但可以主动与其他

主体进行交互,而且可以对其他主体的交互请求给

予响应或拒绝. 这种首先定义分散自主的主体,然后

研究怎样完成一个或几个实体的任务求解由底向上

的设计方法,目前被研究者广泛应用. 例如一种基于

agen t 团队的强化学习模型[18 ] , 在仿真机器人足球

领域取得了成功应用. 模型中引入了主导 agen t (控

球队员)的概念,整个团队中只有主导 agen t才承担

学习任务,而每个 agen t 都有可能充当这一角色,团

队的学习结果是所有 agen t 学习结果的综合. 主导

agen t可以部分地决定下一个主导 agen t的人选,这

是一种很典型的基于行为主义的多主体协作学习模

式.

此外,还有通过基于互惠利他行为策略的强化

学习,加强彼此协作,获得稳定性能; 通过协同进化

构造机器人社会; 引入达尔文“适者生存”的生物机

制,通过遗传算法实现多主体的协作. 这些具有高度

协调的多主体系统 (M A S)更能体现人类社会的智

能,更加适合于开放、动态的世界环境. 它的研究已

成为人工智能,甚至计算机科学的研究热点.

3　行为主义人工智能研究中的前沿技术
　　1986 年,在行为主义理论的指导下, 第一个基

于“感知2行为”模式的轮式机器人诞生,它在不需中

枢控制的情况下分别实现了避让、前进、平衡等功

能. 经过 10 余年的发展,一些前沿技术理论不断地

渗透到行为主义人工智能的研究中,使以该方法设

计的机器人具有更加复杂的、智能的组合行为,以及

协同工作的能力. 这些技术主要包括主体技术理论、

软计算和面向主体的编程思想.

3. 1　主体技术

主体技术把人工智能中相互分离的领域统一起

来,通过从感知外部环境到实施行动并最后对外部
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环境施加影响的过程,形成一个相互联系的整体,使

主体成为一个具有智能行为概念的“人”. 因此,主体

应具有自治性、社会能力、反应能力和自发行为[19 ].

自治性: 主体运行时不直接由人或其他东西控

制,它对自己的行为和内部状态有一定的控制权.

社会能力:或称可通信性,即主体能够与其他主

体进行信息交换.

反应能力:即对环境的感知和影响,它们都可以

感知所处的环境,并通过行为改变环境.

自发行为:主体的行为应该是主动,或者说是自

发的.

此外,主体还应具有学习能力,即根据过去的经

验积累知识,并修改行为以适应新的环境.

在主体概念的框架中研究行为主义人工智能,

可以建立以下 4种主体类型[20 ]:

1)简单的反应型主体: 其内部的“条件2动作”规
则形成主体从感知到动作的映射;

2)具有内部状态的反应型主体: 内部状态作为

历史因素与当前的感知共同产生一个被更新的当前

状态,据此指导主体如何动作;

3)基于目标的主体:主体通过学习 (进化计算和

强化学习)调整内部状态,以获得能够到达目标的动

作;

4)基于效用的主体: 内部具有清晰的效用评价

函数的主体,它能够对不同的动作过程所获得的利

益进行比较,作出理性的决定.

3. 2　软 计 算

软计算是由 Zadeh 于 1992年首先提出的,它由

若干种计算方法构成,包括模糊逻辑、神经计算、遗

传算法、概率推理和部分学习理论等[21 ]. 这些技术

紧密集成便形成了软计算的核心,通过协同工作,可

以保证软计算有效利用人类知识,处理不精确及不

确定情况,对未知或变化的环境进行学习和调节,以

提高性能. Zadeh 指出: 软计算的指导原则是开拓不

精确性、不确定性和部分真实的容忍,以达到可处理

性、鲁棒性、低成本求解以及与现实更好地紧密联

系;软计算的作用模型是人的思维. 可见他的指导原

则与行为主义人工智能的中心思想在一定程度上是

一致的.

在基于行为的主体框架中,主要采用了遗传算

法、强化学习和神经网络等计算方法的结合. 例如目

前比较先进的方法是以神经网络构建主体的行为模

型,通过组合遗传算法和强化学习获得环境知识和

适应函数或评价函数,并据此调整网络结构和参数,

从而产生能适应环境并完成目标任务的动作行为.

3. 3　面向主体编程

面向主体编程 (AO P)是一种新的关于计算的

框架[22 ]. 相对于面向对象 (OO P)中的对象而言, 主

体是一个粒度更大、智能性更高、具有一定自主性的

实体,同时又具有面向对象方法中的封装性、继承性

和多态性. 因此,有的学者认为面向主体编程是面向

对象编程方法的一种特例.

尽管如此,AO P 与OO P 还是存在很大的区别,

主要体现在[23 ]:

1) OO P 的对象内部属性在AO P 中规定为心

智状态,例如知识、信念、能力、承诺等,每种心智状

态都有其一定含义;

2) OO P 中所传递的消息根据对象的不同有所

不同,而在AO P 中主体使用同一种通信语言,例如

通知、请求、承诺、拒绝等, 它具有与主体无关的语

义,因此这种通讯更规范、更明确;

3) OO P 的对象没有任何自治性, 本质上是被

动的,而主体是主动的,它可以自治地、独立地试图

完成目标,而无需外界的指令.

国外从 20世纪 90年代中后期便开始将面向主

体编程方法应用于多主体系统 (M A S)的开发设

计[24 ]. 近年来, 国内对面向主体编程方法的研究与

应用也取得了许多显著的成果. 可以预见,面向主体

编程方法必将成为软件工程中新的一代主流技术而

迅速得到发展与应用.

4　结　　论
　　目前,已有许多基于行为主义思想设计的智能

系统能够满足人类多方面的要求,这些系统的成功

主要归功于Barry 提出的 3 个基本设计原则: 简单

性原则、无状态原则和高冗余性原则[25 ].

简单性原则是指运用快速反馈代替精确的计

算,允许通过简单的估算或比较来产生复杂的动作,

同时分解的行为之间的相互作用要尽可能小或平

行. 这种设计方法能使系统简化、开放和更适应环

境,而不仅适用于某一特定模型,因而具有设计与现

实相匹配的优点. 无状态原则规定设计时必须使系

统的内部状态与外在环境保持同步,这就要求所保

留的状态不能在系统中长时间起作用. 这种设计原

则提高了系统的可改变性,使系统更易完善,对环境

的变化和其他失误的适应能力更强. 高冗余性原则

是使系统能与不确定因素共存,而不是消除不确定

因素. 由不确定因素所造成的矛盾、冲突和不一致,

为智能系统的学习和进化提供了多样选择,使其更
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加强壮.

基于行为主义思想和上述设计原则,智能系统

能够体现出较强的生物行为的主动特性和相应于环

境所作出的自调整能力. 但由于这种智能系统是自

下而上的,设计过程中很难把握全局整体性,而这一

点正是传统人工智能基于符号系统的优势所在. 因

此,如何与自上而下的系统设计方法相结合,构建混

合系统[26 ]将成为行为主义人工智能所面临的又一

个新的课题.
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