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基于学习自动机的具有内发动机的感知运动系统的建立
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摘 要: 以学习自动机为数学模型,结合斯金纳操作条件反射,建立一种人工感知运动系统,称为感知运动自动机

(SMA).该系统包括感知状态集合、动作集合、感知运动取向性映射集合等 9部分. 系统引入好奇心和取向性概念,设

计具有主动学习环境的内发动机机制,定义并分析了取向性学习过程,证明了系统熵的收敛性. 通过模拟斯金纳鸽子

实验表明了系统的可行性和有效性,仿真结果表明系统具有较好的自学习和自组织特性,同时稳定性较高.
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Establishment of a sensorimotor system with mechanism of intrinsic
motivation based on the learning automaton

RUAN Xiao-gang1, ZHANG Xiao-ping1, WU Xuan1, PANG Tao1,2

(1. College of Electronic Information and Control Engineering，Beijing University of Technology，Beijing 100124,

China；2. College of Electronic Information Engineering，Shenyang Aerospace University，Shenyang 110136,

China. Correspondent：ZHANG Xiao-ping，E-mail：zhangxiaoping369@163.com)

Abstract: By using the learning automaton as a mathematical model, and combing the Skinner’s operant conditioning theory,

a sensorimotor system is established. The system consists of nine parts: the sensory state set, the motion set, the sensorimotor

orientation mapping set and etc. The concepts of curiosity and orientation are introduced to the system, and the mechanism

of intrinsic motivation is designed which can learn the environment actively. The orientation learning process is defined

and analyzed, and the convergence of the system’s entropy is proved. Based on the famous Skinner’s pigeon experiment,

the system’s feasibility and effectiveness are proved. The experiment results show that the system has good properties of

self-learning and self-organizing as well as high stability.
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0 引引引 言言言

机器人是 20世纪人类最伟大的发明之一,自 20

世纪 60年代初问世至今已取得了很大进步.目前,机

器人学研究的两大热点是: 1) 对机器人肢体化能力

的研究[1-2]; 2)对机器人智能问题的探索. 对于智能机

器人的研究已由早期的示教再现型机器人及具有简

单感知能力的机器人发展到今天的认知发育型机器

人[3].

1952年, 日内瓦大学心理学教授 Piaget[4]指出,

人类认知发育的第 1阶段主要通过其感知运动技能

获得.而感知运动技能的习得需要感知器官和运动

器官协调完成,这就涉及到感知运动系统.早在 20世

纪 80年代初,美国哈佛大学的Houk等[5]针对感知运

动神经信号在小脑皮质中的处理过程进行了研究.

1999年, Lee等[6]采用嵌入式系统所设计的人工感知

运动系统, 能够使移动机器人通过来自视觉和听觉

的信息成功跟踪特定目标. 2005年, Natale等[7]为人

形机器人设计的感知运动系统,能通过认知, 由简单

的初始化形态形成感知运动神经协调机制. 2009年,

Hülse等[8]从生物学角度出发, 设计了一种自主机器

人手眼协调感知运动神经系统及其认知算法,通过发

育成功实现手眼协调机制. 2011年, Mathews[9]等构建

了一个名为 PASAR的人工感知运动系统, 可以模拟

预测、期望、感觉、注意、响应等认知机制.以上工作
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都对感知运动系统进行了相关的理论研究和建模,但

都是针对具体任务或目标的,并未给出统一的、形式

化的数学模型,不具备泛化能力.

1938年, 美国哈佛大学心理学教授 Skinner[10]首

次提出了 “操作条件反射”的概念, 此后其操作条件

反射理论被广泛应用于认知机器人学习过程中. 1988

年, Rosen等[11]利用斯金纳操作条件反射原理, 成功

实现了倒立摆在一定距离内的平衡控制. 2011年,蔡

建羡等[12]以概率自动机为平台,基于操作条件反射原

理, 设计了一种自主学习系统,用于两轮机器人自主

学习过程, 并成功实现了两轮机器人的自平衡控制,

同年, 其团队又结合遗传算法, 构建了基于遗传算法

的Skinner操作条件反射学习模型[13], 同样有效实现

了两轮机器人的自平衡控制.以上相关工作对斯金纳

操作条件反射理论进行了研究,但均未涉及感知运动

系统, 同时设计的系统或模型在达到一定的稳定状

态后无法杜绝小概率事件的发生. 2014年, Shi等[14]

基于斯金纳操作条件反射理论建立了自平衡机器人

感知运动系统的认知模型,使机器人能够在移动过程

中通过自学习获得运动平衡技能,所采用的动作选择

机制同样会引起小概率事件发生.

感知运动系统和操作条件反射理论对于人或动

物运动技能的习得都有着指导性的意义,将这种感知

运动能力复制到机器人上,使机器人能够主动探索外

部世界, 学习世界知识, 对认知发育机器人的研究有

着重要意义.本文借鉴斯金纳操作条件反射理论,以

学习自动机为数学模型,建立一种新的具有内发动机

机制的人工感知运动系统.通过著名的斯金纳鸽子实

验对系统的自学习和自组织能力进行了验证,实验结

果表明了系统的可行性和有效性. 系统引入了好奇心

和取向性概念,设计了能够主动学习环境的内发动机

机制,可以提高系统的学习效率,成功避免小概率事

件发生的情况,提高了系统的稳定性.

1 感感感知知知运运运动动动自自自动动动机机机 (SMA)
1.1 Skinner操操操作作作条条条件件件反反反射射射

条件反射分为经典条件反射和操作条件反射两

种重要理论.经典条件反射由俄国生理学家巴甫洛夫

于 1927年提出,适用于应答性行为,是一种 “刺激-反

应”的过程. 在此基础上,斯金纳根据自己创制的斯金

纳箱对白鼠和鸽子进行实验,提出了操作条件反射理

论.该理论适用于操作性行为,由经典条件反射的 “刺

激-反应”模式深入为 “反应-刺激-反应”模式. 斯金纳

认为,人或动物执行某一行为后, 如果行为的后果能

促使这一行为的发生, 则称之为正强化, 该行为之后

发生的概率将有所增加;如果行为的后果不容易使这

一行为发生, 则称为负强化, 该行为之后发生的概率

将减小. 换言之,正强化促进某一行为的发生,负强化

避免某一行为的发生.

Skinner操作条件反射理论的核心是: 动物在与

环境的接触过程中,不断学习, “感知-运动-感知”不断

循环,最终形成感知序列与动作序列之间的映射关系.

1.2 SMA模模模型型型定定定义义义

从神经生理学角度看, 感知运动系统主要包括:

感觉神经系统、运动神经系统、小脑皮质中的感觉运

动认知学习单元 3部分. 基于神经生理学和神经心理

学知识,所构建的感知运动系统定义为一个九元组模

型 SMA= ⟨𝑆,𝑀,𝑂,𝐶, 𝑉, 𝑉𝑠, 𝑃, 𝐹,𝐸⟩, 各元素含义具
体如下.

1) 𝑆: SMA内部离散感知状态集合, 𝑆 = {𝑠𝑖∣𝑖 =
1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑠}, 𝑠𝑖 ∈ 𝑆为第 𝑖个感知状态, 𝑛𝑠为可感知

到的离散状态的个数.

2) 𝑀 : SMA动作集合, 𝑀 = {𝑀𝑖∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛𝑠}, 𝑀𝑖 = {𝑚𝑖𝑗 ∣𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑖}, 𝑚𝑖𝑗表示 SMA在

第 𝑖个感知状态下第 𝑗个可选动作, 𝑛𝑖为第 𝑖个状态下

可选动作的个数.

3) 𝑂: SMA的 “感知-运动”取向性映射集合, 𝑂 =

{𝑂𝑖∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑠}, 𝑂𝑖 = diag([𝑜𝑖1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑜𝑖𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑜𝑖𝑛𝑖 ])𝑛𝑖×𝑛𝑖为第 𝑖个状态对该状态下可选动作的取

向性映射矩阵, diag表示括号里的元素以对角阵的

方式储存, 𝑜𝑖𝑗 (𝑖 ∈ (1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑠), 𝑗 ∈ (1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑖))表

示一条 “感知-运动”映射,表征的是 SMA在感知状态

𝑠𝑖 ∈ 𝑆下对动作𝑚𝑗的取向性, 或称感知状态 𝑠𝑖与动

作𝑚𝑗的感知运动取向性为 𝑜𝑖𝑗 , 满足 0 ⩽ 𝑜𝑖𝑗 ⩽ 1且
𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝑜𝑖𝑗 = 1.

4) 𝐶: 好奇心, 𝐶 = {𝑐𝑖∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑠}, 𝑐𝑖为系

统第 𝑖个状态下的好奇心,从生物学角度出发,动物在

某一状态下的好奇心随探索该状态次数的增加而下

降,基于此,好奇心设计如下:

𝑐𝑖 =
1

1 + e𝑘(𝑁𝑖−𝑐)
. (1)

其中: 𝑁𝑖为至 𝑡时刻系统探索状态 𝑠𝑖的次数; 𝑘、𝑐为

好奇心参数.

取向性和好奇心是影响生物选择动作的两个内

在因素,基于此, 本系统的内发动机机制设计为选择

所处状态下取向性和好奇心之和最大的动作.

5) 𝑉 : 系统状态取向值, 𝑉 = {𝑉𝑖∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛𝑠},用来决定取向函数的值,与系统感知状态一一对

应. 其中𝑉𝑖 ∈ [−1, 1], −1为最差状态的状态取向值,

1为最理想状态的状态取向值.

6) 𝑉𝑠: 取向函数, 𝑉𝑠 = 𝑎𝑉𝑛 + 𝑏(𝑉𝑛 − 𝑉𝑜), 𝑉𝑜和

𝑉𝑛分别表示执行某一动作之前和之后的状态, 其中
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𝑎 ⩾ 0, 𝑏 ⩾ 0为取向函数参数,其取值应保证取向函数

的正负号不改变 (𝑉𝑛−𝑉𝑜)的正负号,且满足 𝑎+𝑏 = 1,

一般可以通过学习得到.

7) 𝑃 : 取向性学习矩阵, 𝑃 = {𝑃𝑖∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛𝑠}, 作用是依据取向函数所提供的信息, 对取向

性映射进行更新调整, 其中𝑃𝑖 = diag([𝑝𝑖1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝑗 ,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝑛𝑖 ])𝑛𝑖×𝑛𝑖 , 各参数意义与 3)中相同, 不再赘述.

设 𝑡时刻系统在感知状态 𝑠𝑖下的取向性映射为𝑂𝑖(𝑡),

执行动作𝑚𝑗后, 在该感知状态下的取向性映射变为

𝑂𝑖(𝑡+ 1),则取向性映射更新方法如下:⎧⎨⎩ 𝑝𝑖𝑗(𝑡) = 1 + Sign(𝑉𝑠(𝑡))(1− e−𝜂∣𝑉𝑠(𝑡)∣);

𝑝𝑖𝑘(𝑡) = 1, 𝑘 ∈ (1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑖), 𝑘 ∕= 𝑗;
(2)

Sign(𝑥) =

⎧⎨⎩
1, 𝑥 > 0;

0, 𝑥 = 0;

− 1, 𝑥 < 0;

(3)

𝑂𝑖(𝑡+ 1) =
1

𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝑜𝑖𝑗(𝑡)𝑝𝑖𝑗(𝑡)

𝑂𝑖(𝑡)𝑃𝑖(𝑡). (4)

其中 𝜂 > 0为取向性学习参数.

8) 𝐹 : SMA内部状态转移函数, 𝐹 (𝑠(𝑡),𝑚(𝑡)) =

𝑠(𝑡 + 1), 表示 𝑡时刻在感知状态为 𝑠(𝑡)下执行动作

𝑚(𝑡)后状态转移为 𝑠(𝑡+ 1).

9) 𝐸: 感知运动系统的知识熵, 𝐸 = {𝐸𝑖∣𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑠},用来描述系统对知识的学习程度,表征系统

的自学习和自组织特性. 系统 𝑡时刻的知识熵定义为

𝐸(𝑡) =

𝑛𝑠∑
𝑖=1

𝐸𝑖(𝑡), (5)

𝐸𝑖(𝑡) = 𝐸𝑖(𝑚𝑗(𝑡)∣𝑠𝑖) =

−
𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝑜𝑖𝑗(𝑡)log2𝑜𝑖𝑗(𝑡) =

−
𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝑜𝑖𝑗(𝑚𝑗(𝑡)∣𝑠𝑖)log2𝑜𝑖𝑗(𝑚𝑗(𝑡)∣𝑠𝑖). (6)

1.3 算算算法法法流流流程程程

SMA的基本工作原理可以简述如下: 𝑡时刻,系

统感知到其内部状态 𝑠𝑖 ∈ 𝑆, 计算该时刻当前状态

对各动作的取向性映射矩阵𝑂𝑖(𝑡)及该状态下的好

奇心 𝑐𝑖(𝑡); 将好奇心随机加在任意动作之上, 依照系

统内发动机机制选取取向性和好奇心之和最大的动

作; 执行该动作, 状态发生转移; 计算新状态的状态

取向值及取向函数的值;根据取向函数提供的信息按

式 (2)计算取向性学习矩阵,按式 (4)更新取向性映射

矩阵, 获得新的 “感知-运动”映射; 如此循环,直至取

向性不再发生变化或学习时间 𝑡大于终止时间𝑇0时,

学习结束. 算法流程如图 1所示.

!"

#$

%"&:'(%")* ，%",-

./0 1%"23456 7

S

O C

0

0 0

89:;2346,<=>?@A,
B234C-@A@-5DE

89:;)*FGHDE5,-.
I234JK,LMK6NO5DE

PQ,-RS6TU5VW
XY "Z[-\D" ]^

_`L(5DE,)*a<bc

89bcd)*5)*,-6

89,-RS6

t t= +1

E E t T= >
imin 0

e

Y

N

图 1 SMA算法流程

2 学学学习习习算算算法法法分分分析析析证证证明明明

定理 1 设SMA是一个人工感知运动系统, 则

下式成立:

lim
𝑁𝑖→∞

𝑜𝑖𝑘(𝑚𝑖𝑘(𝑁𝑖)∣𝑠𝑖(𝑁𝑖)) → 1, (7)

lim
𝑁𝑖→∞

𝑜𝑖𝑘′(𝑚𝑖𝑘′(𝑁𝑖)∣𝑠𝑖(𝑁𝑖)) → 0. (8)

其中: 𝑚𝑖𝑘为感知状态 𝑠𝑖下使取向函数𝑉𝑠值为正的

某个动作; 𝑚𝑖𝑘′为其余动作,包括两部分: 一部分为使

取向函数值为负的所有动作,一部分为除动作𝑚𝑖𝑘后

剩余的使取向函数𝑉𝑠值为正的动作.

定理 1表示, 当状态 𝑠𝑖被学习的次数趋于无穷

时, SMA随学习进程, 依取向性 1选择某个取向性好

的动作𝑚𝑖𝑘,以取向性 0选择其余动作.

证证证明明明 SMA系统依据设计的内发动机机制选择

动作,每个时刻选择取向性与好奇心之和最大的动作,

其中好奇心是一个随𝑁𝑖下降的函数,当𝑁𝑖 > 𝑁𝑇 后,

好奇心不再影响动作选择,动作的选择将主要依赖于

系统的取向性. 设𝑚𝑖𝑏为状态 𝑠𝑖下所有使取向函数𝑉𝑠

值为正的动作, 𝑚𝑖𝑤为状态 𝑠𝑖下所有使取向函数𝑉𝑠

值为负的动作.

1)当 0 ⩽ 𝑁𝑖 ⩽ 𝑁𝑇 时, SMA系统对各动作的 “好

奇心”较大,因此,对动作的选择具有随机性:

若𝑚𝑖𝑗(𝑁𝑖) ∈ 𝑚𝑖𝑏(𝑁𝑖), 则根据取向性映射更新

机制,有

𝑉𝑠(𝑁𝑖) > 0, (9)⎧⎨⎩ 𝑝𝑖𝑗(𝑁𝑖) = 1 + (1− e−𝜂∣𝑉𝑠(𝑁𝑖)∣) = 1 +𝛥 > 1,

𝑝𝑖𝑗′(𝑁𝑖) = 1,

(10)
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其中 0 < 𝛥 = 1− e−𝜂∣𝑉𝑠(𝑁𝑖)∣ < 1. 因此,有⎧⎨⎩

𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖 + 1) =
𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖)𝑝𝑖𝑗(𝑁𝑖)

𝑛𝑖∑
𝑙=1

𝑜𝑖𝑙(𝑁𝑖)𝑝𝑖𝑙(𝑁𝑖)

=

𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖) +𝛥× 𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖)

1 +𝛥× 𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖)
,

𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖) < 𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖 + 1) < 1;

(11)

⎧⎨⎩

𝑜𝑖𝑗′(𝑁𝑖 + 1) =
𝑜𝑖𝑗′(𝑁𝑖)𝑝𝑖𝑗′(𝑁𝑖)
𝑛𝑖∑
𝑙=1

𝑜𝑖𝑙(𝑁𝑖)𝑝𝑖𝑙(𝑁𝑖)

=

𝑜𝑖𝑗′(𝑁𝑖)

1 +𝛥× 𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖)
,

0 < 𝑜𝑖𝑗′(𝑁𝑖 + 1) < 𝑜𝑖𝑗′(𝑁𝑖).

(12)

若𝑚𝑖𝑗(𝑁𝑖) ∈ 𝑚𝑖𝑤(𝑁𝑖), 则根据取向性映射更新

机制,有

𝑉𝑠(𝑁𝑖) < 0, (13)⎧⎨⎩ 0 < 𝑝𝑖𝑗(𝑁𝑖) = 1− (1− e−𝜂∣𝑉𝑠(𝑁𝑖)∣) = 1−𝛥′ < 1,

𝑝𝑖𝑗′(𝑁𝑖) = 1,

(14)

其中 0 < 𝛥′ = 1− e−𝜂∣𝑉𝑠(𝑁𝑖)∣ < 1. 因此,有⎧⎨⎩

𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖 + 1) =
𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖)𝑝𝑖𝑗(𝑁𝑖)

𝑛𝑖∑
𝑙=1

𝑜𝑖𝑙(𝑁𝑖)𝑝𝑖𝑙(𝑁𝑖)

=

𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖)−𝛥′ × 𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖)

1−𝛥′ × 𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖)
,

0 < 𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖 + 1) < 𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖);

(15)

⎧⎨⎩

𝑜𝑖𝑗′(𝑁𝑖 + 1) =
𝑜𝑖𝑗′(𝑁𝑖)𝑝𝑖𝑗′(𝑁𝑖)
𝑛𝑖∑
𝑙=1

𝑜𝑖𝑙(𝑁𝑖)𝑝𝑖𝑙(𝑁𝑖)

=

𝑜𝑖𝑗′(𝑁𝑖)

1−𝛥′ × 𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖)
,

𝑜𝑖𝑗′(𝑁𝑖) < 𝑜𝑖𝑗′(𝑁𝑖 + 1) < 1.

(16)

该阶段学习的结果使得系统对好的行为的取向性高

于初始取向性,差的行为的取向性低于初始取向性.

2) 当𝑁𝑖 > 𝑁𝑇 时, 好奇心将不再影响动作的选

择,系统此后总以最大的取向性选择𝑚𝑖𝑏中的某一个

动作𝑚𝑖𝑘. 即当𝑁𝑖 > 𝑁𝑇 时, 系统对动作的选择具有

了确定性,小概率事件不再发生,该动作满足式 (9)∼
(11),其取向性不断增大.从数学角度分析, 𝑜𝑖𝑘(𝑁𝑖)为

一个单调递增函数, 且有上界 1, 可知 𝑜𝑖𝑘(𝑁𝑖)将增长

直至 𝑜𝑖𝑘(𝑁𝑖) = 1为止,从而得证

lim
𝑁𝑖→∞

𝑜𝑖𝑘(𝑚𝑖𝑘(𝑁𝑖)∣𝑠𝑖(𝑁𝑖)) → 1.

而对于动作𝑚𝑖𝑘′(𝑁𝑖), 满足式 (12), 𝑚𝑖𝑘′(𝑁𝑖)为单调

递减函数且有下界 0, 可知𝑚𝑖𝑘′(𝑁𝑖)将减小直至

𝑚𝑖𝑘′(𝑁𝑖) = 0为止,从而得证

lim
𝑁𝑖→∞

𝑜𝑖𝑘′(𝑚𝑖𝑘′(𝑁𝑖)∣𝑠𝑖(𝑁𝑖)) → 0. □

定理 2 SMA是一个自学习自组织的系统,是消

除不确定性的过程,系统的知识熵将随学习进程趋于

极小, 具体阐述如下: 设 SMA= ⟨𝑆,𝑀,𝑂,𝐶, 𝑉, 𝑉𝑠, 𝑃,

𝐹,𝐸⟩是一个感知运动自动机, 其知识熵𝐸𝑖(𝑚𝑗(𝑁𝑖)∣
𝑠𝑖(𝑁𝑖))随学习进程收敛至极小, 即 lim

𝑁𝑖→∞
𝐸𝑖(𝑁𝑖) →

𝐸𝑖min.

证证证明明明 初始时刻,系统没有任何先验知识,因此,

在状态 𝑠𝑖下对所有动作取向性相同,知识熵最大.随

着学习的进行, 取向性矩阵被更新, 由定理 1可知当

系统状态被充分学习即𝑁𝑖 → ∞时, 每个状态 𝑠𝑖下,

系统均以取向性 1选择某个动作𝑚𝑖𝑘, 以取向性 0选

择剩下的动作𝑚𝑖𝑘′ ,因此,有

lim
𝑁𝑖→∞

𝐸𝑖(𝑁𝑖) =

lim
𝑁𝑖→∞

𝐸𝑖(𝑚𝑗(𝑁𝑖)∣𝑠𝑖(𝑁𝑖)) =

lim
𝑁𝑖→∞

(
−

𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖)log2𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖)
)
=

− lim
𝑁𝑖→∞

(
𝑜𝑖𝑘(𝑁𝑖)log2𝑜𝑖𝑘(𝑁𝑖)+

𝑛𝑖∑
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑘

𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖)log2𝑜𝑖𝑗(𝑁𝑖)
)
→

𝐸𝑖min = 0. (17)

由此定理 2得证. □

3 仿仿仿真真真实实实验验验

3.1 斯斯斯金金金纳纳纳鸽鸽鸽子子子实实实验验验简简简介介介

斯金纳鸽子实验是关于操作条件反射理论的著

名实验,很多学者用其来证明所设计学习系统的自学

习和自组织特性[15].

斯金纳鸽子实验是在斯金纳设计的一种动物实

验仪器即著名的斯金纳箱中进行的,箱内放进一只鸽

子,并设定 3个按键:红、黄、蓝,箱子的构造尽可能排

除一切外部刺激, 鸽子在箱内可以自由活动,其原理

如图 2所示[15]. 当鸽子啄红色按键时可以获得食物,

啄黄色按键时无任何结果,啄蓝色按键时给予电击.

! " #

$%&'

()*+

(),-.

,-/0

1234.

图 2 斯金纳箱

使用该系统来验证所设计的感知运动自动机的

自学习和自组织特性, 认为鸽子在任意时刻能够感
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受到的是其自身内部状态,如饱、半饱、饥饿.开始时,

鸽子没有任何知识, 其按键具有随机性, 人们希望鸽

子在与环境的接触过程中能够习得环境知识.

3.2 实实实验验验设设设置置置

针对本实验,感知运动自动机各元素设置如下.

1) SMA内部离散感知状态: 𝑠1饥饿, 𝑠2半饱,

𝑠3饱, 𝑛𝑠 = 3.

2) SMA的动作集合.在本实验中,鸽子在任何感

知状态下都只有 3个可选动作, 因此, 不再区分不同

状态下的动作集, 统一表示为𝑚1: 按红色按键, 𝑚2:

按黄色按键, 𝑚3: 按蓝色按键, 𝑛1 = 𝑛2 = 𝑛3 = 3.

3) SMA初始 “感知-运动”取向性为 𝑜𝑖𝑗(0) = 1/3.

其中: 𝑖 = 1, 2, 3; 𝑗 = 1, 2, 3.

4)好奇心. 所有状态下使用统一的好奇心函数.

通过实验发现: 好奇心参数 𝑘值越大,系统学习越快,

但对状态的学习越不完全; 值越小, 对状态学习越完

全,但学习速度下降. 针对本实验,好奇心参数最终设

置为 𝑘 = 0.01, 𝑐 = 1.

5) SMA状态取向值,本实验中状态取向值设置

为: 𝑉1 = −1, 𝑉2 = 0, 𝑉3 = 1.

6)取向函数参数取 𝑎 = 0.1, 𝑏 = 0.9.

7)初始取向性学习矩阵元素值均为 1,即 𝑝𝑖𝑗 = 1.

其中: 𝑖 = 1, 2, 3; 𝑗 = 1, 2, 3;取向性学习参数 𝜂 = 0.1.

8) SMA的内部状态转移函数,认为鸽子如果在 𝑡

时刻没有获得食物,则 𝑡+1时刻就会变到下一个差的

状态; 如果在 𝑡时刻获得食物,则 𝑡 + 1时刻就变到下

一个好的状态. 具体表示为

𝐹 (𝑠1,𝑚1) = 𝑠2, 𝐹 (𝑠2,𝑚1) = 𝑠3, 𝐹 (𝑠3,𝑚1) = 𝑠3,

𝐹 (𝑠1,𝑚2) = 𝑠1, 𝐹 (𝑠2,𝑚2) = 𝑠1, 𝐹 (𝑠3,𝑚2) = 𝑠2,

𝐹 (𝑠1,𝑚3) = 𝑠1, 𝐹 (𝑠2,𝑚3) = 𝑠1, 𝐹 (𝑠3,𝑚3) = 𝑠1.

9)初始时刻熵值最大,为

𝐸𝑖(0) = 𝐸𝑖(𝑚𝑗(0)∣𝑠𝑖) =

−
𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝑜𝑖𝑗(0)log2𝑜𝑖𝑗(0) =

−
3∑

𝑗=1

1

3
log2

1

3
≈ 1.585, (18)

其中 𝑖 = 1, 2, 3.

3.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

图 3给出了 SMA的基本学习过程.图 3(a)为各

状态下的取向性变化曲线,可以看出,刚开始,鸽子对

外部世界没有任何认识, 在每个状态下, 对 3个动作

的取向性相等, 均为 1/3. 随着学习的进行, 鸽子对不

同动作的取向性发生了变化, 在所有状态下, 鸽子对

于按红色按键的取向性不断增大,对蓝色按键和黄色

按键的取向性不同程度地减小,表明鸽子在与环境的

接触过程中学会了一定的知识, 明白了按红色按键

能够得到食物.实验数据表明,在学习 146步和 147步

后, 鸽子在状态 𝑠1和 𝑠2下对按红色按键的取向性分

别保持 0.824 9和 0.924 0不再发生变化. 这是因为从

148步开始, 鸽子在状态 𝑠3下对红色按键、黄色按键

和蓝色按键的取向性分别为 0.678 0, 0.102 6, 0.219 4,

此时该状态下的好奇心值下降到 0.186 9,不再影响动

作选择.此后,鸽子均以最大取向性选择红色按键,从

而停留在理想状态 𝑠3,不再返回状态 𝑠1和 𝑠2. 但在状

态 𝑠1和 𝑠2下, 鸽子同样学会了以较大的取向性选择

红色按键这一知识,此时鸽子已经学会通过按红色按

键获得食物使自己保持在饱的状态. 图 3(b)为学习过

程中的实际动作概率曲线,可见,在学习初始阶段,鸽

子选择按键具有随机性, 随着学习的进行, 选择红色

按键的次数明显高于其他两个按键.图 3(c)以状态 𝑠3

为例, 给出了该状态下的知识熵曲线,其值由开始的

最大值 1.585 0下降到学习后的 0.121 4, 同样体现了

系统的自学习和自组织特性.

0 100 200 300 400 500

0.5

1.0

0

M1

M2

M3

!
"
#
$
%

&
'
(
)
*

+
,
-

./01

0 100 200 300 400 500

0.5

1.0

0

M1

M2

M3

2
3
#
$
%

&
'
(
)
*

+
,
-

./01

0 100 200 300 400 500

0.5

1.0

0

M1

M2

M3

3
#
$
%

&
'
(
)
*

+
,
-

./01

(a) +,-4567

0 100 200 300 400 500
./01

2

0

1

8
9
:

(c) #$ %*89:67s3

M1

M2

M3

0 100 200 300 400 500
./01

0

0.4

0.8

;
<
(
)

=
>

(b) ;<()=>67

图 3 SMA基本学习过程

如前所述, 鸽子在理想状态 𝑠3下学会不断按红

色按键以保持饱的状态, 不再对状态 𝑠1和 𝑠2进行学

习,尽管在状态 𝑠1和 𝑠2下,鸽子已经学会以较大的取
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向性选择红色按键.为了说明系统的充分收敛性, 在

此设定轮次学习,每轮学习 50次,之后在前一轮的学

习基础上重新学习,结果如图 4所示,分别为第 1轮、

第 10轮、第 20轮和第 30轮的学习结果.
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图 4 不同轮次下的学习结果

以状态 𝑠1为例,系统在第 1轮、第 10轮、第 20轮

和第 30轮学习后的取向性映射如表 1所示. 由表 1可

以看出,经过不同轮次的学习,系统的取向性在不断

向好的方向发展,说明只要让系统充分地学习,系统

一定能够学习到最理想的取向性映射.

表 1 不同轮次学习后状态 𝑠1下的取向性映射

学习轮次 𝑜11 𝑜12 𝑜13

1 0.607 0 0.191 6 0.201 4

10 0.877 1 0.058 4 0.064 5

20 0.942 3 0.027 5 0.030 2

30 0.973 8 0.012 4 0.013 8

将本文主动学习环境的内发动机机制 (以下简称

主动学习机制)与依概率学习机制 (以文献 [12-13]中

的OCPA为例)进行比较, 以状态 𝑠2下的学习结果为

例, 结果如图 5所示.图 5(a)中粗线为主动学习机制

下鸽子对各动作的取向性曲线, 细线为依概率学习

机制下选择各动作的概率曲线, 实线、虚线和点划

线分别对应选择红色按键、黄色按键和蓝色按键.

图 5(b)中实线为主动学习机制下的知识熵曲线, 虚

线为依概率学习下的操作行为熵曲线. 从图 5(a)和

图 5(b)均可以看出, 与依概率学习相比, 主动学习机

制学习速度更快, 具有更高的学习效率. 图 5(c)和图

5(d)对两种学习机制达到稳定状态所需学习步数和

达到稳定状态后的小概率事件进行了统计,实线对应

主动学习机制,虚线对应依概率学习机制.在此认为

若鸽子能连续 5步选择同一动作,则系统进入了稳定

状态.结果表明: 在主动学习机制下,所设计的感知运

动系统平均经过 21.55步达到稳定状态, 最高步数为

25步, 最低步数为 19步, 学习过程比较稳定, 达到稳

定状态后不再发生小概率事件;而依概率学习机制设

计的仿生自主系统平均经过 35.65步进入稳定状态,

最低步数为 22步, 最高步数为 54步, 学习过程不稳

定,且后期发生小概率事件平均 2.25次,最高时发生 9

次. 从工程角度出发,小概率事件往往具有破坏性的
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结果,系统进入理想状态后, 应尽量避免小概率事件

的发生,相比之下,主动学习机制的设计更稳定,学习

结果更可靠.
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图 5 主动学习与依概率学习对比实验

4 结结结 论论论

感知运动技能的获得是智能体认知的基础,为机

器人建立一种人工感知运动系统,对于建立具有认知

发育能力的机器人具有重要意义.本文从神经系统科

学角度出发, 以学习自动机为数学模型, 借鉴斯金纳

操作条件反射理论,建立了一种具有内发动机机制的

感知运动系统,通过著名的斯金纳鸽实验表明了所设

计系统具有较强的学习能力和较好的稳定性.

该模型是对利用学习自动机建立人工感知运动

系统的初步探索,取向性学习矩阵的设置为后期继续

设计具有预测和记忆能力的感知运动系统提供了空

间. 下一步的工作是将其运用到实体机器人上,进一

步验证其主动学习和自组织等特性,同时基于该系统

设计具有认知能力的智能机器人.
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