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一种结合内在动机理论的移动机器人环境认知模型

阮晓钢, 张家辉, 黄 静†, 柴 洁, 武 悦

(1. 北京工业大学信息学部，北京 100124；2. 北京工业大学
计算智能与智能系统北京市重点实验室，北京 100124)

摘 要: 为了探讨动机在环境认知中所起作用,模仿生物环境认知行为,以学习自动机为框架,提出一种结合内在
动机理论的移动机器人环境认知模型 (CM-LA).该模型以访问次数及访问时间间隔共同定义内在动机,并以操作
条件反射原理描述外在动机的影响.同时,所设计的动作选择机制可以使机器人根据已有的环境认知对新增障碍
物进行有效避让.实验结果表明,所提出模型能够在两种动机的驱使下对环境进行有效的自主认知,并提高机器
人在未知环境中的探索效率,搜索到的路径长度较短,且具有一定的环境自适应能力.
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An environment cognition model combined with intrinsic motivation for
mobile robots
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Abstract: In order to explore the role of motivation in environmental cognition and imatate the environment cognitive
behavior of creatures, this paper proposes a mobile robot environment cognitive model (CM-LA) combining the theory
of intrinsic motivation with the framework of learning automata. The number of visits and the time interval between
visits define the intrinsic motivation, and describe the impact of extrinsic motivation based on the principle of operant
conditioning. At the same time, the designed action selection mechanism enables the robot to effectively avoid new
obstacles based on existing environmental awareness. The experimental results show that the model can effectively and
autonomously recognize the environment driven by two motivations, and improve the exploration efficiency of the robot
in an unknown environment. The path length searched using this method is shorter with the ability of self-adaptation to
the environment.
Keywords: intrinsic motivation；operant conditioning；environment cognition；cognitive computing；mobile robot

0 引 䀰

智能移动机器人是一种能够对周围环境进行感

知,并完成自主导航任务的智能体.其中,对未知环境
的认知正是机器人进行环境建模、定位、规划等任务

的基本前提[1].如何采用仿生的方式,赋予机器人类
似人和动物的环境认知能力是当前研究的重点.
动机是驱使人或动物进行环境探索的根本动力,

主要可以分为外在动机和内在动机[2].关于外在动机

的研究成果已经较为广泛[3-4].其中, Skinner[5]提出

的操作条件反射理论体现了生物在与环境交互过程

中通过“反应-刺激-反应”模式逐渐产生对环境的自
适应性,是一种依靠外在动机不断强化而成的自主学
习方法.阮晓钢等[6]提出一种基于操作条件反射的

学习模型OCLM,在仿真环境中使机器人以“试错式”
的方式在环境中学习并成功避障到达目标,再现了人
或动物的自主学习行为;黄静等[7]借鉴该理论,提出
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了一种具有操作条件反射机能的人工感觉系统,并成
功模拟了斯金纳鸽子实验及维纳机器蠕虫实验,使机
器人具有生物的自主认知能力.
内在动机是指生物为了获得自身的内在满意,

而非为了某种可分离的外在奖励所做出的行为[8-10].
Oudeyer 等[11] 提出智能自适应好奇心 (intelligent
adaptive curiosity)机制,使机器人在没有先验知识
的情况下不断探索新颖场景,最大化自身学习进程;
Baranes等[12]对 IAC机制进行改进,提出一种鲁棒的
智能自适应好奇心 (R-IAC),并在复杂感知运动空间
验证了该算法能够有效降低平均预测误差; Hester
等[13]提出一种具有内在动机的环境搜索算法,利用
模型预测的不确定性及环境新奇度作为探索动机,使
机器人在没有外部奖励的情况下准确预测环境信息;
张晓平等[14]将内在动机引入操作条件反射理论,并
应用在机器人非特定环境中的路径规划问题,然而
其所引入的好奇心函数仅由动作访问次数决定,不能
充分反应好奇心在机器人环境认知中的作用.
为了进一步验证动机在移动机器人环境认知方

面的可靠性,本文以学习自动机为数学模型,将外在
动机中的取向性与内在动机中的好奇心相结合作为

机器人的探索动机.其中,好奇心函数依文献 [15]所
提出的好奇心唤起理论设计与动作访问次数及访

问时间间隔相关的函数,提高机器人的环境探索效
率.同时,依据对环境已有的认知,重新设计路径规划
时的动作选择机制,以避让原有路径上的新增障碍
物.实验结果表明,本文方法较已有的自主学习模型
在未知环境探索时具有更强的主动性,且搜索到的平
均路径长度较短,算法稳定程度较高,具有一定环境
自适应能力.

1 模型ᶴ建

本文提出一种结合内在动机理论的学习自动机

CM-LA, 该模型可用 8 元组进行描述, CM-LA=

⟨S,A,O,M,N,C, ε, P ⟩,具体内容如下.
1) S:状态空间集合. S = {si|i = 1, 2, . . . , ns}.

由于实际状态空间为连续环境,需要将其进行离散
化, si ∈ S为环境中第 i个状态空间,ns表示环境的

状态数目.
2) A:动作集合.假定机器人在环境中的线速度

保持不变,则在任意的状态空间中机器人只需要旋转
一定的角度∆θ.动作集合表示为A = {aj |j = 1, 2,

. . . , na}.其中: aj为智能体的第 j个离散动作,na为

智能体总的动作数.
3) O:取向性集合.取向性是由环境决定的生物

进化方向,即生物取向性[16],是机器人环境认知中的
外在动机.本文将此概念具体解释为:在移动机器人
导航问题中,机器人在某一状态空间si时对其可以执

行行为aj的偏好程度.当机器人对一种动作的取向
性增加时,相应对其他动作的取向性会降低,反之取
向性则会增大.在自主学习过程中,不断变化的取向
性集合即为机器人通过探索逐渐形成的认知,是对环
境信息的表征.取向性集合可以表示为O = {oij |i =
1, 2, . . . , ns, j = 1, 2, . . . , na}.为了方便进行数学表
示,假定机器人在某一状态下对所有动作的取向性之

和为1,即满足
na∑
j=1

oij = 1,且0 < oij < 1.

4) M :取向函数.取向函数用以引导移动机器
人在环境中的学习方向,且机器人依据前后位置的
取向函数变化大小对离散空间中的取向性进行更

新.通常情况下,当机器人靠近目标点时,取向函数的
值较高,而当机器人靠近障碍物时,取向性函数的值
较低.鉴于此,本文对取向函数进行如下建模:

M(t) = m1dg(t)−m2em3d0(t). (1)

其中: dg(t)为机器人在 t时刻离目标点的距离, d0(t)
为t时刻机器人距离最近障碍物的距离,m1、m2、m3

分别为终点及障碍物的修饰权值.由此可以看出,取
向函数的设计并不依赖于具体的环境信息,而是通过
机器人与环境的不断交互而产生的,是具有普遍意义
而非面向特定任务的.

5) N :动作访问次数集合. N = {nij |i = 1, 2,

. . . , ns, j = 1, 2, . . . , na}表示智能体在状态si下对

动作aj的访问次数.当智能体在状态 si下执行动作

aj后,则认为其完成了一次状态动作访问,同时nij =

nij + 1.
6) C:好奇心函数.依据文献 [15]提出的好奇心

唤起理论设计好奇心函数.该理论认为:生物对某种
动作的好奇心大小与相同刺激产生的频率及它们之

间的时间间隔成反比.据此,本文将好奇心定义为与
机器人在任意状态空间中的访问次数及在状态空间

下执行某种动作的时间间隔相关的函数.对好奇心
函数的建模表示如下:

cij =
1

2
(e−c1nij + (1− e−c2∆t)). (2)

其中:nij为当前状态 si下动作aj的访问次数;∆t为

上一次出现该刺激的时间间隔; c1为访问次数的衰
减率,满足0 < c1 < 1; c2为时间间隔参数,满足0 <

c2 < 1.
7) ε:取向性学习方法.通常情况下,智能体会增

加使自己处于较优状态的行为取向,而减小使自己处
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于较差状态的行为取向,符合操作条件反射原理,因
此可以用该理论对取向性学习方法进行设计.具体
来说,智能体对自身状态的判断是由相邻两次取向
函数值的变化∆M = M(t + 1) − M(t)决定的.当
M(t + 1) > M(t)时,说明机器人在 t时刻的动作at

使得自己处于更优位置,则其取向性会相应增加;当
M(t + 1) < M(t)时,说明机器人在 t时刻的动作at

使得自己处于更差位置,则其取向性会相应减少;当
M(t+1) = M(t)时,说明机器人在t时刻的动作at没

有改变自己的状态,则取向性保持不变.设η为取向

性学习比例系数,且η > 0 ,用来决定相邻两个位置之
间取向函数值的变化量对智能体取向性变化的影响.

当M(t+ 1) > M(t)时,有

oij(t+ 1) =
oij(t)

( 2

1 + e−η∆M

)
1 + oij(t)

( 2

1 + e−η∆M
− 1

) ,
oij′(t+ 1) =

oij′(t)

1 + oij(t)
( 2

1 + e−η∆M
− 1

) ;
(3)

当M(t+ 1) < M(t)时,有

oij(t+ 1) =
2oij(t)

(
1−

( 1

1 + eη∆M

))
1− oij(t)

( 2

1 + eη∆M
− 1

) ,
oij′(t+ 1) =

oij′(t)

1− oij(t)
( 2

1 + ep∆M
− 1

) ;
(4)

当M(t+ 1) = M(t)时,有oij(t+ 1) = oij(t),

oij′(t+ 1) = oij′(t).
(5)

其中: oij为状态si时使自身取向函数值增大的某个

动作aj的取向值, oij′为状态si时动作集合A中除动

作aj外其他动作的取向值.
8) P :动作概率集合.动作概率集合决定了机

器人在环境中不同位置时最终选择的行为.在自主
学习过程中,取向性及好奇心均会对其行为产生影
响.而路径规划任务是自主学习结果的体现,可以
依据机器人对环境的取向性及传感器信息完成.具
体来说:当机器人移动至状态空间 si时,选取满足
do(t) > dsh下取向性最大的动作.因此,动作概率可
以写为

pij =


oij + cij

ns∑
i=1

na∑
j=1

(oij + cij)

, 1 ⩽ t ⩽ Tsh;

max oij when do(t) > dsh, otherwise.

(6)

其中:Tsh为学习轮数阈值, dsh为机器人与障碍物间

的安全距离阈值.
为了进一步说明CM-LA的自主学习过程,下面

给出算法流程,如图1所示.

A;S

M;

N;

O

N,S t( )

M t( )

C

P

S t( +1) M t( +1)#$%
!" ε O

N
t T< sh

Y

t t= +1

图 1 CM-LA自主学习流程

2 仿真实验

2.1 实验对象及实验环境

实验对象为圆形移动机器人,其运动学模型为
θt+1 = θt +∆θ,

xt+1 = xt + v∆t cos θt,
yt+1 = yt + v∆t sin θt.

(7)

其中:∆θ为机器人在当前时刻需要转动的角度,∆t

为采样时间间隔, (θt, xt, yt)和 (θt+1, xt+1, yt+1)分别

为t时刻和t+ 1时刻机器人朝向及位置.机器人半径
r = 0.2m,底盘上有两个驱动轮WL和WR,通过两轮
差速为自身提供转向,并假设机器人在环境中始终以
v = 0.2m/s的速度向前移动.在机器人周围均匀分布
6个声呐传感器,用来检测自身与环境中障碍物的距
离,其有效测量距离为 0.5 m∼ 5 m.图 2展示了机器
人靠近障碍物时的场景,其中d0为机器人距离最近

障碍物的距离.
实验的仿真环境为5 m×5 m的方形环境,如图3

所示.其中,绿色圆圈代表机器人的起点,红色星形
为终点,黑色形状为实验环境中的障碍物,模拟了移



2214 控 制 与 决 策 第36卷

r = 0.2 m

θ

v = 0.2 m/s

W L

W R

图 2 机器人运动示意

动机器人导航问题中的密集障碍物场景.假定机器
人在任意时刻,可执行的动作均为 k(π/6), k ∈ [0,

12], k ∈ Z,则空间角度被划分成了离散且等距的
12份,即na = 12.在设计好奇心函数时,假设某种
状态行为执行25次后,将不再产生好奇心,同时仅有
4 000步内的状态行为会对好奇心产生影响,设定
c1 = 0.3, c2 = 0.002.取向函数中:m1 = −1, m2 =

10,m3 = −12.为避免机器人与障碍物发生碰撞,当
do(t) > 2r时,取向函数主要由当前位置与终点的距
离影响,当do(t) ⩽ 2r时,取向函数主要由当前位置与
最近障碍物距离影响.在此参数下机器人的取向函
数值如图 4所示,可以看出,当机器人靠近终点时取
向函数值较高,而靠近障碍物时取向函数值较低.为
产生较好的环境认知效果,经多次前置实验,设定学

x /m

10 2 3 4 5

0

1

2

3

4

5

y
/m

图 3 实验环境

x /m

y
/m

-14

-12

-10

-8

-6

-4

-2

图 4 实验环境取向值

习轮次阈值Tsh = 20,取向性比例系数η = 1.6.其他
相关参数具体设置为:∆t = 1 s, dsh = 0.2m.
本文提出的CM-LA模型可使机器人在实验场

景中不断学习环境信息,最终对障碍物实现避让,完
成自主导航.

2.2 实验结果及分析

2.2.1 自主环境认知实验

首先令机器人在图3环境中进行探索,实现对环
境信息的自主认知.实验共进行20轮,每轮探索4 000
步.在每轮探索结束后将机器人重置到起点位置.图
5分别为机器人在第1轮、第5轮、第15轮及第20轮
自主认知的过程.
从机器人在环境的自主认知过程中可以看出,在

学习初期,机器人对环境信息并不了解,因此其探索
范围倾向于整个状态空间.而随着知识的不断积累,
机器人在任意状态空间的取向性趋于某一种动作,其
探索范围逐渐向目标点靠拢,最终在第20轮学习时
机器人较快地接近目标点附近,实验结果展现出机器
人对环境的认知过程是渐近的,符合生物对环境的认
知过程.
信息熵作为系统复杂程度的度量,同时也是系统

自组织能力的体现.其值越低,说明智能体对环境越
加了解,系统的自组织能力越强.同时,熵值下降速度
可以反映出智能体对环境的认知程度.为了进一步
体现本文方法使得机器人在环境中的自主学习程度

不断提升,可以根据状态空间中取向性大小对熵值进
行描述,计算方法为

E(t) = −
ns∑
i=1

na∑
j=1

oij(t)× log2 oij(t). (8)

为验证本文提出的模型使机器人对环境具有较

快的学习速率,分别对比了文献 [6]基于操作条件反
射的方法 (OCLM)及文献 [14]基于内在动机机制的
方法 (IM-n). 3种方法均以学习自动机为数学模型,并
在自主学习过程中依据操作条件反射原理对任意状

态空间的可执行动作概率进行更新.不同之处在于:
在自主学习过程中, OCLM仅依据外在动机对可执
行动作概率进行更新. IM-n引入了内在动机中的好
奇心,但仅考虑动作访问次数对其大小的影响,并未
加入访问时间间隔因素.本文模型不仅同时考虑内
在动机及外在动机对机器人环境认知的影响,且将好
奇心函数定义为与动作访问次数及访问时间间隔相

关的函数,能更全面、充分地反应好奇心在环境认知
中的作用.同时,在进行路径规划任务中选择d0(t) >

dsh下取向性最大的动作,使得本模型较其他两种方
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图 5 自主环境认知结果

法对可变环境具有快速的自适应性.
相同实验环境及参数设置的情况下,分别对比3

种方法的自主学习速率,实验结果如图6所示.初始
时刻机器人对环境没有任何先验信息,三者熵值相
同.随着自主学习过程的不断进行,熵值以不同速度
下降.可以看出,本文提出的方法较另外两种方法,可
以快速提升机器人对环境的自组织能力.
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图 6 熵值变化曲线

为验证本文方法在环境探索中具有更强的主动

性,对状态空间中访问次数为0的行为个数进行统计,
实验结果如图7所示.可以看出,初始阶段3种方法均
未对环境进行探索,而随着探索的不断进行,本文方
法快速地使访问次数为零的动作个数减小,说明机器
人对环境中状态动作探索较为完全,对环境的认知程
度较高.
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图 7 未访问的状态动作统计结果

2.2.2 静态环境路径规划实验

自主学习过程同时也是机器人环境认知的过

程.在完成对环境的认知后,机器人便可在此基础上
完成路径规划.在图3环境下令机器人开始运动,当
到达终点位置时,则认为路径规划任务结束.图8为
利用本文方法,机器人自主规划的不同路径,分别用
31步和32步.
2.2.3 新增障碍物路径规划实验

在机器人进行实际路径规划任务时,其规划好的
路径上可能存在新的障碍物,需要机器人利用对环
境的已有认知及传感器信息对新增障碍物进行实时

避让.当机器人处于任意状态空间时,在动作集合中
选择d0(t) > dsh下取向性最大的动作.本组实验在
机器人已经规划好的路径上随机增添两个新障碍物,
如图9中黄色方块所示.当机器人移动至新增障碍物
附近时,选择新的动作以完成对障碍物的避让,如图9
中红色圆圈处.可以看出,新动作并非盲目选取,而是
依赖于自主学习过程中对状态空间较为完全的认知

之上的.同时,新增障碍物的选取并非具有特定性,而



2216 控 制 与 决 策 第36卷

x /m

y
/ m

x /m

y
/ m

(a) 1!"#$%&'(

(b) 2!"#$%&'(

0 1 2 3 4 5
0

1

2

3

4

5

0 1 2 3 4 5
0

1

2

3

4

5

图 8 静态环境路径规划任务
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图 9 新增障碍物路径规划任务

是在其路径上任意选取,体现出机器人具有利用已有
环境认知对新增障碍物实时避障的能力.图9分别为
机器人自学习并规划好路径后,两次成功避让新增障
碍的过程,体现了机器人对环境具有较强的自适应能

力.
在对比CM-LA, IM-n及OCLM三种方法的路径

规划效率时,首先在图 3环境中让机器人自主学习,
之后均在该环境中进行定点导航任务以检验学习过

程中习得的环境信息.分别比较3种方法由起点到达
终点所用路径长度的平均值、标准差、碰撞概率及是

否能够实现实时障碍物避障.为使实验结果更加可
靠,共进行100次实验,得到的实验结果均为进行100
次后的平均值.
由表1及图10的对比结果可以看出,本文提出的

方法较另两种方法搜寻到的平均路径较短且长度较

为集中,偏离程度较小,体现出本文算法的高效性及
稳定性.其路径规划效率较强,正是因为在自主学习
过程中对状态空间中可执行动作的探索较为完全,环
境认知能力较高.同时,在碰撞概率方面较另两种算
法更低,能够根据已有认知对新增障碍物进行避让,
体现出本方法对环境的自适应能力.

表1 3种方法路径规划效率对比

方法名称 平均步长 标准差 平均碰撞概率 是否能够实时避障

OCLM 34.57 1.98 0.76 否

IM-n 33.92 1.96 0.62 否

CM-LA 31.70 1.68 0.11 是
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图 10 重复实验路径规划结果箱线图

3 结 论

本文提出了一种结合内在动机理论的移动机器

人环境认知模型CM-LA.将内在动机与外在动机相
结合,并将好奇心函数定义为与动作访问次数及访
问时间间隔相关的函数,提高了机器人环境认知能
力.自主探索是机器人进行环境认知的过程,路径规
划则是其认知结果的体现.同时,设计了一种基于已
有认知的自主避障方法,可以在路径规划时实时避让
环境中存在的新障碍物,体现出该方法对环境具有较
强的自适应能力.通过对比实验可以看出,本文方法
可快速提升机器人对环境的认知程度,也表明了将内
在动机与外在动机共同应用在机器人环境认知问题
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中的可行性.下一步的工作是结合心理学研究,分析
并讨论能够产生每种动机的几种因素之间的内在联

系,使智能体的行为更具仿生性.
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