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摘 要: 针对认知机器人的自主学习问题,提出一种基于操作条件反射原理的学习模型 (OCLM).该模型采用状态

空间、操作行为空间、概率分布函数、仿生学习机制、系统熵等进行描述,给出状态的“负理想度”的概念,定义了取

向函数的计算方法. 运用模型对机器人避障导航问题进行仿真实验,并对参数设置进行了讨论.实验结果表明,基于

OCLM模型的机器人能通过与环境的交互获得认知,成功避障到达目的地,具有一定的自学习能力,从而表明了模型

的有效性.
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A learning model based on operant conditioning principles
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Abstract: Inspired by Skinner’s operant conditioning theory, an operant conditioning learning model is presented to deal

with the autonomous learning problem in cognitive robotics. The model is described by nine elements, including the space

set, the action set, the bionic learning function and the system entropy etc. A notion “negative ideal rate” is defined to

compute the orientation function. The OCLM is applied to solve obstacle avoidance and navigation problems for mobile

robots. The experiment results show that the robot based on the model can autonomously learn how to arrive at the goal in a

collision-free way through interaction with the environment, and show the effectiveness of the proposed model.
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0 引引引 言言言

心理学发展至今,其理论成果深刻地影响着人工

智能、认知机器人学等相关领域的研究.学习借鉴心

理学的经典理论,对其进行数学建模, 用于解决机器

人的实际控制问题,已成为人工智能、认知机器人研

究的一种新思路.

1938年, Skinner[1]首次提出了操作条件反射的

概念, 并由此创立了操作条件反射理论.他借鉴巴甫

洛夫的“强化”概念,并将这一概念的内涵进行了革新.

将“强化”分为正强化和负强化两种,正强化促使有机

体对刺激的反应概率增加, 负强化促使有机体消除

该刺激的反应增加. 刺激产生反应,反应影响刺激出

现的概率, 这正是斯金纳操作条件反射理论的核心.

Skinner的这一理论对智能体的学习行为给出了清晰

的描述, 吸引了很多学者对其进行研究. Zalama等[2]

基于Grossberg的条件反射模型研究了机器人的避障

问题,该模型借用经典条件反射理论中“条件刺激”和

“非条件刺激”的概念, 以距离数据为条件刺激, 碰撞

为非条件刺激,使训练后的机器人能在无导师信号的

情况下学会在任意位置的避障. 此后, Gaudiano等[3-4]

进一步发展了该模型, 将其与人工神经网络相结合,

应用在实物机器人 Pioneer 1和Khepera上,进行了避

障方面的实验, 效果良好, 但是, 模型更侧重于对经

典条件反射的建模, 对操作条件反射涉及较少. Ishii

等[5]为了研究动物与机器人之间的交互问题,基于操

作条件反射理论,在机器人WM-6和老鼠之间对斯金

纳老鼠实验进行了复现, 对比实验表明, 机器人与老

鼠之间的交互加快了操作条件反射建立的速度,提高
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了学习速率. Itoh等[6]基于操作条件反射的Hull理论

进行建模, 将其应用于仿人机器人WE-4RII上, 使机

器人能从预先定义的行为列表中自动选择适合特定

情境的行为模式. Taniguchi等[7]提出了一种利用尖峰

神经元网络实现的强化学习模式,该模式对操作条件

反射进行了建模,使机器人建立起行为与听觉输入之

间的联系,实现了对机器人的语音控制. Salotti等[8]提

出了一种基于事件预测的模型,该模型由Rescorla等

的经典条件反射模型发展而来,结合贝叶斯网络对其

进行改进,最终实现了对操作条件反射和经典条件反

射的整合.虽然以上学者都针对不同应用问题对操作

条件反射进行了建模,但没有给出统一的、形式化的

数学模型. 阮晓钢等[9]和蔡建羡等[10]针对基于操作条

件反射的自适应学习作了深入研究,提出了一个形式

化的、基于自动机的学习模型,复现了Skinner的鸽子

实验,并将其应用于两轮自平衡机器人的运动控制问

题.但是, 针对该模型的应用主要局限于机器人平衡

控制问题,同时该模型在理论构建上存在缺陷,所提

出的取向函数与生物取向性在概念上不一致,未能完

全反映操作条件反射理论.

为了解决以上不足,本文提出一个新的基于操作

条件反射的学习模型,并将其应用于移动机器人的避

障问题,再现了人或动物的自主学习行为.仿真实验

结果表明, 机器人在无导师信号的前提下能通过“试

错式”的方式与环境交互,建立操作条件反射,最终成

功避障到达目的地.

1 模模模型型型构构构建建建

基于操作条件反射的学习模型 (OCLM)可以定

义为一个九元组OCLM = ⟨𝑡, 𝑆,𝐴, 𝑃, 𝑓, 𝜀, 𝛿, 𝐿,𝐻⟩ ,各

元素含义解释如下:

1) 𝑡为OCLM模型的时间参数. 𝑡也用来表示模

型迭代轮数, 𝑡 = {𝑡𝑖∣𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑡}, 𝑡0表示模型初

始建立的时间.

2)𝑆为OCLM模型的状态空间. 𝑆 = {𝑠𝑖∣𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑠}. 其中: 𝑠𝑖为状态空间中第 𝑖个状态; 𝑛𝑠为状

态空间大小,即状态数目.

3)𝐴为OCLM模型的操作集合. 𝐴 = {𝑎𝑘∣ 𝑘 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑎}. 其中: 𝑎𝑘为OCLM模型的第 𝑘个操作, 𝑛𝑎

为操作行为的总数.

4)𝑃 为OCLM模型的概率分布. 𝑃 : 𝑆 × 𝐴 → 𝑃

= {𝑝𝑖𝑘∣ 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑠, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑎},其中 𝑝𝑖𝑘 =

𝑝(𝑎𝑘∣ 𝑠𝑖)表示在状态 𝑠𝑖 ∈ 𝑆下, OCLM以概率 𝑝𝑖𝑘选

择动作 𝑎𝑘 ∈ 𝐴执行. 𝑃 也可用向量形式表示为𝑃 =

{𝑃1, 𝑃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑛𝑠}, 其中𝑃𝑖 = {𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝑟} ∈ 𝑃

为第 𝑖个状态对应的概率向量, 𝑟为该状态所有可选

择操作的个数,显然有 0 < 𝑝𝑖𝑘 < 1,且
𝑟∑

𝑘=1

𝑝𝑖𝑘 = 1.

5) 𝑓为OCLM模型的状态转移函数. 𝑓 : 𝑆×𝐴∣𝑃
→ 𝑆表示状态 𝑠𝑖 ∈ 𝑆依概率 𝑝𝑖𝑘 ∈ 𝑃 选定某动作 𝑎𝑘 ∈
𝐴后,状态变化为 𝑠𝑗 ∈ 𝑆.

6) 𝜀为OCLM模型中每个状态的负理想度.“负

理想度”是本文为了计算取向函数、进而反映所感知

到刺激是否为正强化而设立的概念,记作 𝜀 = 𝜀(𝑆) =

{𝜀(𝑠𝑖)∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑠} ∈ 𝑅,用来表征状态 𝑠𝑖远离理

想状态的程度,数值越大,状态 𝑠𝑖相对设定目标越不

理想.

7) 𝛿为OCLM模型中的取向函数. 取向函数 𝛿模

拟了自然界中生物的取向性, 表示为 𝛿 = 𝛿(𝑆,𝐴) =

{𝛿𝑖𝑘∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑠, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑎}, 其中 𝛿𝑖𝑘为状

态 𝑠𝑖 ∈ 𝑆执行动作 𝑎𝑘 ∈ 𝐴后系统性能的变化. 与生

物取向性概念一致, 𝛿 > 0为正取向, 表明系统性能

趋向变好; 𝛿 < 0为负取向, 表明系统性能趋向变差;

𝛿 = 0为零取向,表明系统性能没有变化. 基于上述关

于负理想度 𝜀的定义,取向函数 𝛿的计算方法表示为

𝛿𝑖𝑘 = 𝛿(Δ𝜀𝑖𝑗)

⎧⎨⎩
> 0, Δ𝜀𝑖𝑗 < 0;

= 0, Δ𝜀𝑖𝑗 = 0;

< 0, Δ𝜀𝑖𝑗 > 0.

(1)

其中Δ𝜀𝑖𝑗 = 𝜀(𝑠𝑗) − 𝜀(𝑠𝑖). 取向函数 𝛿在定义区间上

连续,为对Δ𝜀𝑖𝑗单调递减函数,其绝对值随Δ𝜀𝑖𝑗绝对

值单调递增. 当Δ𝜀𝑖𝑗 > 0时, 负理想度增大, 系统性

能趋向变差,因此取向函数 𝛿 < 0,且Δ𝜀𝑖𝑗越大,取向

函数 𝛿越小;当Δ𝜀𝑖𝑗 < 0时,负理想度变小,系统性能

趋向变好,因此取向函数 𝛿 > 0,且Δ𝜀𝑖𝑗越大,取向函

数 𝛿越小;当Δ𝜀𝑖𝑗 = 0时,负理想度不变,系统性能趋

向也不变化,因此取向函数 𝛿 = 0.

8)𝐿为OCLM模型基于操作条件反射原理的学

习机制. 𝐿 : 𝑃 (𝑡) → 𝑃 (𝑡 + 1)表示根据操作条件反射

原理调整模型的概率分布,即“正强化时,动作概率增

加;负强化时,概率减少”. 设 𝑡时刻状态 𝑠𝑚选择动作

𝑎𝑘执行, 感知到来自环境的刺激记为 𝜃, 同时状态转

移到 𝑠𝑛,有:

①若 𝜃为正强化 (𝛿𝑚𝑘 > 0),则当 𝑎(𝑡) = 𝑎𝑘时,有

𝑝𝑚𝑘(𝑡+ 1) = 𝑝𝑚𝑘(𝑡) +
1− 𝑝𝑚𝑘(𝑡)

1 + exp(−𝜂1𝛿𝑚𝑘𝑡)
; (2)

当 𝑎(𝑡) ∕= 𝑎𝑘时,有

𝑝𝑚𝑘′(𝑡+ 1) =

𝑝𝑚𝑘′(𝑡)− 1− 𝑝𝑚𝑘(𝑡)

1 + exp(−𝜂1𝛿𝑚𝑘𝑡)

1

𝑛𝑎 − 1
. (3)

②若 𝜃为负强化 (𝛿𝑚𝑘 < 0),则当 𝑎(𝑡) = 𝑎𝑘时,有

𝑝𝑚𝑘(𝑡+ 1) = 𝑝𝑚𝑘(𝑡)− 𝑝𝑚𝑘(𝑡)

1 + exp(𝜂2𝛿𝑚𝑘𝑡)
; (4)

当 𝑎(𝑡) ∕= 𝑎𝑘时,有

𝑝𝑚𝑘′(𝑡+1) = 𝑝𝑚𝑘′(𝑡)+
𝑝𝑚𝑘(𝑡)

1 + exp(𝜂2𝛿𝑚𝑘𝑡)

1

𝑛𝑎−1
. (5)
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③若𝜃为非强化刺激 (𝛿𝑚𝑘 = 0), 则概率保持不

变,即

𝐿 :

⎧⎨⎩ 𝑝𝑚𝑘(𝑡+ 1) = 𝑝𝑚𝑘(𝑡), 𝑎(𝑡) = 𝑎𝑘;

𝑝𝑚𝑘′(𝑡+ 1) = 𝑝𝑚𝑘′(𝑡), 𝑎(𝑡) ∕= 𝑎𝑘.
(6)

其中: 𝑝𝑚𝑘(𝑡)为 𝑡时刻状态 𝑠𝑚选择动作 𝑎𝑘执行的概

率; 𝜂1和 𝜂2为学习速率,且 𝜂1, 𝜂2 > 0.

9)𝐻为OCLM模型的系统熵. 本文以“系统熵”

𝐻描述模型的自组织程度, 进而表明模型的自适应

性. 系统熵𝐻(𝑡)用来描述 𝑡时刻OCLM模型的乱度,

为状态熵𝐻𝑆(𝑡)的数学期望,即

𝐻𝑡 = −
𝑛𝑠∑
𝑖=1

𝑝(𝑠𝑖)

𝑛𝑎∑
𝑘=1

𝑝(𝑎𝑘∣𝑠𝑖) log2 𝑝(𝑎𝑘∣𝑠𝑖). (7)

显然, 系统熵𝐻𝑡与 𝑡时刻系统的自组织程度成反比,

𝐻𝑡越小,系统自组织程度越高.

OCLM模型的工作原理可以描述如下: 设 𝑡时刻,

系统状态 𝑠𝑖的负理想度为 𝜀𝑖, 按概率 𝑝𝑖𝑘从集合𝐴中

选择动作 𝑎𝑘执行,根据函数 𝑓的定义,状态随之转移

到𝑠𝑗 ,负理想度为 𝜀𝑗 . 由此可计算出取向函数 𝛿(Δ𝜀) =

𝛿(𝜀𝑗 − 𝜀𝑖),从而按照学习机制𝐿对概率分布函数𝑃 进

行调整. 经过多轮学习后,系统熵𝐻收敛达到最小,系

统自组织程度达到最大,操作条件反射形成, 模型习

得评价最优的动作.算法流程如图 1所示.
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图 1 OCLM模型算法流程

2 仿仿仿真真真实实实验验验

OCLM作为一种自组织系统,具有一定自学习能

力,本节将OCLM用于机器人避障仿真实验,令机器

人在没有导师信号的情况下,通过“试错式”的方式与

环境交互,建立操作条件反射,完成避障及导航,从而

验证模型的有效性. 下文中所用符号含义与前相同,

不再赘述.

仿真实验基于一个圆形移动机器人进行, 该机

器人半径为 0.2 m,周围均匀分布 6个声纳传感器,可

通过发射和接受超声波测定前方障碍物距离,其有效

测量距离为 15 cm∼ 8 m (覆盖仿真实验环境);行走机

构采用双轮差动式运动底盘,在机器人左右两侧安装

轮𝑤𝐿和𝑤𝑅, 由直流伺服电机驱动,尾部有一个起支

撑作用的万向轮𝑤𝐹 ,前进速度设定为 0.2 m/s. 该机器

人机械结构简化示意图如图 2所示 (图中编号圆圈表

示声纳传感器).
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图 2 机器人结构俯视图

实验中机器人面临的环境地图如图 3所示. 机器

人被放置在一个 8 m× 8 m大小的空间, 从出发点到

目的地沿途设置了 10个障碍.为了增加实验的难度,

以更好地验证模型的有效性,实验中对障碍的放置进

行设计. 其中: 1号和 3号障碍与目的地横坐标相同,

纵坐标不同; 2号和 4号障碍与目的地纵坐标相同,横

坐标不同, 使得 1号∼ 4号障碍从 4个方向包围目的

地;出于同样的目的, 5号和 6号障碍放置在出发点的

正右方和正下方 (以坐标方向看); 7号∼ 10号障碍散

放在出发点和目的地的直线距离两侧.
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图 3 机器人避障巡航环境地图

在本实验中,机器人在 𝑡时刻所处状态 𝑠𝑡由其平

面坐标决定, 即 𝑠𝑖∣𝑡 = (𝑥𝑖, 𝑦𝑖), 其可能执行的操作为

选择何种方向前进. 不失一般性,在本实验中被简化

为从 1∼ 6个传感器分布位置中选择相应角度前进,

即𝐴 = {𝑎𝑘∣𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 6}, 𝑎𝑘表示选择第 𝑘个传感

器方向.在每个状态初始时刻,动作选择概率 𝑝(𝑎𝑘∣ 𝑠𝑖)
均匀分布.当动作 𝑎𝑘被选择执行,即发生状态转移时,

按下式完成:

𝑥new=𝑥old + 𝑣𝑡𝑠 cos 𝜃𝑘, 𝑦new=𝑦old + 𝑣𝑡𝑠 sin 𝜃𝑘. (8)

其中: 𝑣为机器人前进的线速度, 𝑡𝑠为采样间隔 (本实

验中设定为 1 s), 𝜃𝑘为第 𝑘个感知器在以机器人圆心

为极点、前进方向为极轴建立的坐标系中所处位置的

弧度值.
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每个状态的负理想度 𝜀(𝑠𝑖)由其与目的地和障碍

之间的距离共同决定,距离目的地越远,离障碍越近,

负理想度值越大.因此,设计负理想度计算公式为

if min(𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑10) > 𝑟,

𝜀(𝑠𝑖) = 𝑤1𝑑goal + 𝑤2 exp(−min(𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑10));
else 𝜀(𝑠𝑖) = 100 000 + 𝑤1𝑑goal+

𝑤2 exp(−min(𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑10)). (9)

其中: 𝑑goal为机器人在该状态与目的地的距离, 𝑑𝑘(⋅)
为返回机器人与第 𝑘个障碍的距离值, 𝑟为机器人半

径, 𝑤1和𝑤2为修饰权重. 负理想度计算公式的含义

是: 当机器人与周边障碍没有发生碰撞时,负理想度

正比于与目的地的距离, 反比于与障碍物的距离, 一

旦发生碰撞,负理想度在此基础上增加 100 000.

取向函数可以定义为

𝛿𝑖𝑘 = 𝛿(Δ𝜀𝑖𝑗) =

⎧⎨⎩
exp(1/Δ𝜀𝑖𝑗), Δ𝜀𝑖𝑗 < 0;

0, Δ𝜀𝑖𝑗 = 0;

−exp(−1/Δ𝜀𝑖𝑗), Δ𝜀𝑖𝑗 > 0.

(10)

其中Δ𝜀𝑖𝑗 = 𝜀𝑗 − 𝜀𝑖, 即状态转移后的负理想度变

化. 当选择动作使状态发生转移后,引起负理想度变

化, 此时可由取向函数对该动作进行评价, 进而根据

式 (2)∼ (6)调整动作概率.

学习以不断试错的方式进行,机器人从 6个方向

中随机进行选择,计算可能的位移, 进而计算出负理

想度变化, 按操作条件反射理论完成动作概率修正,

更新状态熵. 当状态熵收敛至规定精度时,学习结束,

机器人选择概率最大的动作执行,直至抵达终点.

算法中有两组参数变量会对实验结果产生影响,

一组是负理想度计算公式中的修饰权重,即𝑤1和𝑤2;

一组是正强化学习速率 𝜂1和负强化学习速率 𝜂2. 为

了确定两组参数变量的取值,设计一系列实验进行分

析验证. 每组实验只对一组参数变量进行讨论,保持

其他变量值不变,以程序运行时间 (单位为 s)和巡航

途中与障碍碰撞次数两个数据说明参数变化对实验

结果的影响.同时,为了排除偶然因素的影响,两个数

据都取程序运行 100次后的平均值.

第 1组实验 𝜂1 = 𝜂2 = 1, 运行结果如表 1所示.

由表 1可见,当修饰权重𝑤1和𝑤2相等并同步增长时,

平均运行时间并没有随之减少,但是平均碰撞次数有

减少的趋势,表明修饰权重增加对减少碰撞次数有一

定作用.

表 1 第 1组实验运行结果

参数取值 平均运行时间/s 平均碰撞次数

𝑤1 = 𝑤2 = 1 3.909 6 1.20

𝑤1 = 𝑤2 = 5 12.647 5 0.76

𝑤1 = 𝑤2 = 50 4.046 5 0.76

第 2组实验 𝜂1 = 𝜂2 = 1, 运行结果如表 2所示.

由表 2可见,当障碍距离权重𝑤2不变,只增加目标距

离权重𝑤1时,平均运行时间增加,而碰撞次数有缓慢

减少的趋势.

表 2 第 2组实验运行结果

参数取值 平均运行时间/s 平均碰撞次数

𝑤1 = 5, 𝑤2 = 1 2.091 2 0.94

𝑤1 = 10, 𝑤2 = 1 3.260 5 0.87

𝑤1 = 100, 𝑤2 = 1 6.934 7 0.85

第 3组实验 𝜂1 = 𝜂2 = 1, 运行结果如表 3所示.

由表 3可见, 当目标距离权重𝑤1不变, 障碍距离权

重𝑤2增加时,较之前 2组实验,程序平均运行时间明

显增加,且𝑤2越大,收敛越慢;但是,平均碰撞次数得

到减少,且𝑤2越大,碰撞次数越少,避障效果越好.

表 3 第 3组实验运行结果

参数取值 平均运行时间/s 平均碰撞次数

𝑤1 = 1, 𝑤2 = 5 103.777 7 0.51

𝑤1 = 1, 𝑤2 = 10 1 170.650 0 0.10

以上 3组实验数据表明, 在学习速率不变的情

况下, 修饰权重增加对于程序运行时间有不利的影

响,类似正比的关系;目标距离权重𝑤1和障碍距离权

重𝑤2对碰撞次数均有影响,但障碍距离权重𝑤2影响

更为明显,增加𝑤2可以明显减少碰撞次数.

综合收敛时间和避障效果的考虑,对修饰权重设

定值选择𝑤1 = 5, 𝑤2 = 1的组合. 在此设定下, 再执

行 3组实验, 分别考察学习速率同步增长、正强化学

习速率增长 (负强化学习速率保持不变)和负强化学

习速率增长 (正强化学习速率保持不变)对实验结果

的影响.第 4组实验𝑤1 = 5, 𝑤2 = 1, 运行结果如表 4

所示. 第 5组实验𝑤1 = 5, 𝑤2 = 1,运行结果如表 5所

示. 第 6组实验𝑤1 = 5, 𝑤2 = 1,运行结果如表 6所示.

表 4 第 4组实验运行结果

参数取值 平均运行时间/s 平均碰撞次数

𝜂1 = 𝜂2 = 5 1.785 0 0.80

𝜂1 = 𝜂2 = 10 1.626 0 0.63

𝜂1 = 𝜂2 = 100 1.647 5 0.72

表 5 第 5组实验运行结果

参数取值 平均运行时间/s 平均碰撞次数

𝜂1 = 5, 𝜂2 = 1 2.834 2 0.89

𝜂1 = 10, 𝜂2 = 1 2.563 4 0.71

表 6 第 6组实验运行结果

参数取值 平均运行时间/s 平均碰撞次数

𝜂1 = 1, 𝜂2 = 5 2.611 2 1.01

𝜂1 = 1, 𝜂2 = 10 2.567 4 0.89

由表 4∼表 6可见,增大学习速率可以加快程序

收敛速度,减少运行时间,同时还可以减少碰撞次数,
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但当学习速率过大时 (如 100), 运行时间和碰撞次数

均有所回升. 在收敛速度上,两种学习速率的影响无

明显区别;在避障效果上, 增大正强化学习速率比增

大负强化学习速率有效.

综上,两组参数值最终确定为𝑤1 = 5, 𝑤2 = 1, 𝜂1
= 𝜂2 = 10,在此情况下执行程序,效果如图 4所示. 由

图 4可见, 机器人从出发点出发, 基于操作条件反射

理论对周围环境进行认知,成功避开障碍到达目的地.
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图 4 机器人避障巡航轨迹

图 5为一次学习过程中系统熵的变化情况. 由图

5可见, 模型经 30次学习后达到收敛, 系统熵收敛至

0,表明机器人已习得最优动作,建立起操作条件反射,

同时系统自组织程度也达到最大.避障导航的过程是

机器人自学习、自组织、自适应的过程, 在这个过程

中,自学习是手段,自组织是表现,自适应才是目的.
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图 5 学习过程中系统熵变化情况

3 结结结 论论论

受 Skinner操作条件反射原理启发, 本文提出了

一种具有仿生自主学习能力的学习模型,该模型采用

九元组进行描述, 其核心是学习机制的设计和定义,

该学习机制以“正强化操作概率增加, 负强化操作概

率减少”为原则调整各状态操作行为概率分布. 提出

了状态的“负理想度”的概念, 并由此计算取向函数.

取向函数与生物取向性概念一致,通过取向函数值可

区分出正强化和负强化操作,最终完成学习机制的定

义.将模型用于机器人避障导航仿真实验, 对参数设

置进行系列讨论.实验结果表明, 所提出模型能很好

地模拟人和动物的操作条件反射行为,使机器人经过

学习训练后能够自主避开障碍到达目的地,表现出较

强的自学习能力,具有一定理论研究和工程应用价值.
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