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摘要

人类通过与环境的持续交互实现认知发展，不断提升感知与行为能力。然而，当前机器人缺乏类人的动
作与演化能力，这成为制约机器人智能提升的瓶颈。现有研究多将机器人建模为从观测到动作的单向静
态映射系统，忽略了感知与行为的动态过程。本文结合物理属性，提出了一种新的机器人认知学习方法。
我们构建了一个理论框架，将机器人概念化为由感知体（P-body）、认知体（C-body）和行为体（B-body）构
成的三体物理系统。各子体均具备物理动力学属性，并在闭环交互中运行。重要的是，三种关键交互构
成了子体间的联系：C-body依赖于P-body提取的状态，并反过来提供长期奖励以优化P-body的感知策
略；此外，C-body通过设定子目标引导B-body的动作，而随后P-body获取的状态又促进C-body的认知动
力学学习；最后，B-body遵循C-body生成的子目标，并在P-body的感知状态约束下执行动作，进而进入下
一轮交互。这些交互推动各子体的联合演化，实现最优设计。为验证所提方法，本文利用四足机器人
D’Kitty，开展了一项导航任务，该机器人配有可移动全局相机。该导航任务要求在感知、规划与D’Kitty
的运动间实现精细协同。相较于传统方法，本文的框架能够显著提升任务执行性能。综上，本文结合物
理属性，在P-body、C-body与B-body间引入物理交互，建立了一种机器人认知学习的范式，该框架在导航
任务中的成功应用也验证了其在提升机器人智能方面的有效性。
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1. 引言

人类以复杂且高度智能的方式与世界交互[1]。他们

用眼睛感知、用手脚行动，而这些均在大脑的控制下协同

进行。以穿过杂乱的房间为例，所需特定能力有：感知能

力，使个体能够识别门、墙壁及障碍物；行为能力，通过

该能力规划导航路线并避免碰撞；认知能力，通过大脑功

能向感知和行为系统发出指令。作为反馈系统[2]，人类

通过感知与行为的相互作用过程不断完善认知能力。当观

测结果偏离预期时，试错会增强其规划能力。

在机器人中模仿这种闭环多功能系统具有一定的挑战

性。人工智能和机器人领域研究人员通常将机器人建模为

智能体[3‒4]。通过模仿学习（IL）[5]或强化学习（RL）

优化策略，将观测输入（如摄像头图像和力传感器的触觉

反馈）映射为动作，以最大化反馈奖励。虽然这些方法使

机器人能够执行实际任务，如导航[6]、运动[7]以及魔方操

控[8]，但仍存在局限性。首先，现有方法仅实现从观测到

动作的静态单向映射，忽略了机器人所具有的感知、行为
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与环境间的复杂交互。相比之下，人类系统展现出一种复

杂的物理整合过程，其中感知、行为与认知彼此交互并协

同演化。其次，现有方法无法实现类人认知动力学表征。

为克服上述局限，本文提出了一种物理驱动的机器人

认知学习概念。与以往方法相比，该方法具有多方面优

势。我们将机器人概念化为由感知体（P-body）、认知体

（C-body）和行为体（B-body）构成的三体物理系统。各

子体均参与物理动力学过程：P-body负责接收环境信息并

通过调整自身结构进行观测；C-body负责认知处理，并

基于P-body的状态生成子目标；B-body则依据C-body提

供的子目标执行相应行为。

值得注意的是，我们的方法在三体间引入了三种关键

交互。

• C-body→P-body：：C-body 依赖 P-body 的状态，通

过反馈未来的子目标来增强P-body的感知策略。

• C-body→B-body：：C-body 通过子目标引导 B-body

的动作，而B-body执行动作后，由P-body获取的状态促

进了C-body的认知动力学学习。

• B-body→P-body：：B-body 与环境交互并改变其状

态，从而使P-body获取新信息并更新其感知。

图1所示为整体框架，包括P-body、C-body与B-body

的交互。

这一独特的交互框架促进了各子体的协同演化，从而

实现最优设计。尽管该框架与多智能体强化学习

（MARL）[9]存在一定相似性，但我们的集成系统具有显

著特征。三大子体，即感知、认知与行为具有不同的动力

学特征，追求的子目标也不同，而常规的MARL智能体

则具有同质性，依赖相同的决策过程与奖励机制。

为验证所提方法，我们将其应用于一个基于四足机器

人D’Kitty [10]的导航任务，该机器人配备了可移动的全

局摄像头。该任务需要摄像头与D’Kitty之间进行精细协

同，从而展示所提框架的有效性。实验结果虽为初步验

证，但表明该方法在多种实际任务中具有应用潜力，如应

急救援中的空中-地面机器人系统。

图1. 整体框架。该框架由三个物理子体组成：P-body、C-body和B-body。每个子体都有其自身的动力学特性，三者间相互作用。P-body从环境中接

收观测信息o，并将低维感知状态 sₚ传递给C-body。C-body随后为P-body的执行以及B-body的前进决策合适的子目标。B-body则根据C-body给定的

子目标 s′c执行实际动作ab。动作完成后，环境的真实状态则被更新为下一步的感知状态 s′p，并传输给C-body，用于计算残差并更新知识库kc。之后，

环境发生变化，以上迭代过程再次进行，直至机器人到达最终目标。其中，gb、gc和gₚ分别表示B-body、C-body和P-body的动态模型；πb、πc和πₚ分
别为对应的策略，其中，ab、ac和ap分别是由B-body、C-body和P-body的策略生成的动作；o′为后续环境观测结果；f表示一个嵌入函数，根据观测

得到感知状态；c′p代表在给定当前感知状态cₚ和动作ap时得到的下一感知状态。
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2. 相关研究

2.1. 视觉感知

近年来，得益于深度学习的快速发展，图像分类

[11‒13]、目标检测[14‒18]和实例分割[19]等多种视觉应用

领域展现出显著突破。在此，我们回顾了目标检测任务的

最新进展。该类算法以图像作为输入，并输出关注目标的

类别及其位置信息。传统的目标检测算法大体可分为两

类：两阶段目标检测器与单阶段目标检测器。两者都包含

特征提取、候选区域生成、位置坐标回归与类别分类等步

骤。两阶段目标检测方法的典型代表是快速区域卷积神经

网络（RCNN）[20]，该算法提出了一种锚点机制，在每

个位置预测目标边界和目标分数，而非传统的选择性搜索

方法。另一种值得一提的例子是特征金字塔网络（FPN）

[21]，它通过融合不同深度的特征层的特征信息，提升了

对不同尺度目标的检测效果。“只需看一次”（YOLO）检

测系统[22]作为一种单阶段目标检测方法，相较于两阶段

方法，大幅缩短了检测时间，但精度有所降低。

其他单阶段检测方法还包括单次检测器（SSD）

[23]，该方法通过提取特征图并利用不同尺度和长宽比的

先验框进行检测；而RetinaNet [24]则引入焦点损失以解

决样本分布极度不均衡的问题，从而提升了单阶段检测器

的精度。此外，还出现了无锚点目标检测方法[25‒27]，

该类方法利用网络结构特征替代锚点。近期，Transformer

的发展 [28 ‒ 29]也进一步推动了目标检测的研究进展

[30‒31]。

上述方法均属于被动视觉感知范畴，大多数现有算法

也归类于此。被动视觉感知方法依赖于高质量采集的静态

图像作为输入，但这在实际场景中往往难以获取。具体而

言，在复杂动态环境中，被动视觉感知方法受遮挡、过曝

光、目标移动等噪声干扰，难以实现目标的精准定位与分

类。相比之下，人类能够通过调整自身位置与视角来获取

感兴趣的图像。这一现象启发了主动感知研究的兴起。在

以往的研究中，我们曾探索过配有固定视觉传感器的机器

人[32‒34]，推动了主动目标检测的发展。然而，这类方

法依赖于一种人工设计的奖励机制，导致RL训练的智能

体需通过最大化回报提升感知性能[35‒36]。在我们的架

构中，P-body能够移动并调整至最优配置以提升检测效

果，这属于主动感知方法。此外，我们的 P-body同时具

备数据驱动与知识驱动的特征。具体来说，P-body的感知

策略不仅在感知奖励的引导下借助RL从数据中习得，还

会受到C-body生成的子目标引导的影响。在生成子目标

的条件约束下，P-body 的主动感知过程将利用来自

C-body的知识，而这些知识又会通过B-body与环境的交

互不断更新和优化，直至达成最终任务目标。

2.2. 强化学习

RL在人工智能领域取得了令人瞩目的进展，已在多

个领域（如Atari、Go等）超越了人类表现。RL将目标导

向型智能问题形式化，即在任务和环境中分别实现累计奖

励的最大化[37]。RL算法通常可分为无模型RL和基于模

型的RL两大类。在无模型RL中，智能体训练方法又可

进一步分为两种主流方法。

（1）基于价值的方法基于价值的方法。。在这类方法中，智能体学习状

态（s）-动作（α）价值函数逼近器Qɵ(s,α)，并据此选择

动作，其中，ɵ为神经网络参数。深度 Q 网络（DQN）

[38]是首个成功从高维感知输入中直接学习价值函数的深

度学习模型。

（2）基于策略的方法基于策略的方法。。此类方法侧重于直接建模和优

化策略 πɵ(α|s)。例如，REINFORCE 算法 [39]通过估计

回报（利用蒙特卡罗法收集的完整回合样本）进行梯度

上升，以此更新策略参数。

更具体地说，演员-评论家方法介于策略评估与策略

优化之间。例如，深度确定性策略梯度（DDPG）智能体

算法[40]能够同时学习确定性策略和Q函数，并使二者相

互促进优化；而软演员-评论家（SAC）智能体算法[41]则

通过引入熵正则化以及其他技巧来学习随机策略。与传统

的无模型 RL 方法不同，我们提出的 Bcent 框架中的

B-body可以在C-body提供的规划提示下进行引导，从而

在与环境交互时实现更优的探索性能。

基于模型的RL方法通常在数据效率上表现更佳，但

其渐近性能往往弱于无模型方法。根据已学习的动力学模

型不同用途，基于模型的算法通常可分为三类[42]。

（1）Dyna-style算法算法。在Dyna算法中，利用所学动

力学模型生成虚拟数据，训练在基于虚拟数据的优化策略

与基于真实样本的模型修正之间迭代。基于模型的策略优

化（MBPO）[43]采用神经网络集成来建模动力学过程，

并使用SAC [41]作为策略优化算法。

（2）基于时间反向传播的策略搜索基于时间反向传播的策略搜索。这类方法利用模

型的导数，并基于模型的解析梯度来改进策略。迭代线性

二次高斯（iLQG）方法[44]假设奖励函数为二次函数、动

力学过程为线性形式，然后通过动态规划在这些简化参数

化条件下推导出控制器。

（3）射击算法射击算法。这类方法从预设的分布中采样候选动

作，在模型下对采样动作进行评估，并选择最优动作，以

应对非线性动力学和非凸奖励函数问题。在推荐系统
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（RS）[45]中，智能体从均匀分布中生成候选动作序列，

而交叉熵方法（CEM） [46]和带有轨迹采样的概率集成

（PETS）[47]则通过迭代调整采样分布。在Bcent框架中，

C-body的知识库可被视为对这些学习动力学模型的一种

扩展。此外，该知识库还能为P-body和B-body提供子目

标，引导它们提升训练效率。

3. 方法

如图1所示，我们的体系结构有三个关键的物理组成

部分：P-body、C-body和B-body，三者在闭环中紧密协

作。具体而言，P-body从环境中获取全面信息，并将其提

炼为低维状态，供C-body使用；随后，C-body基于接收

到的状态向B-body下发具体的子目标；最终，B-body执

行精确动作，实现C-body所设定的子目标。随着环境不

断变化，这一循环过程持续迭代推进，直至机器人完成最

终目标。

在接下来的章节中，我们将详细阐述各子体的作用与

功能。

3.1. 感知体

P-body的首要目标是在处理从环境中获取的高维观测

数据后，为C-body提供低维表征。P-body的物理实现可

以涉及多种传感器，如用于视觉输入的摄像机、用于触觉

反馈的力传感阵列以及用于音频数据采集的录音装置。

P-body的一个基本特征在于其动态感知过程。其中，“动

态”意味着 P-body可根据需求调整自身配置，提升观测

质量。例如，当 P-body 被构建为一台可移动摄像机时，

其观测结果与摄像机位置、朝向等配置密切相关。我们将

控制此类配置变化的策略称为感知策略。此外，如前所

述，感知策略还会受到来自C-body的提示（即子目标）

的影响。

P-body内部的计算流程可用数学公式表达如下：

sp(t ) = f (o (t ) |cp(t ) )  (state extraction) (1)
ap(t ) = πp(sp(t ) |sc(t +Dt ) )  (perception policy) (2)

cp(t + 1) = gp(cp(t )  ap(t ) )  (perception dynamics) (3)
式中，aₚ表示P-body策略的动作。上述方程中，t表示时

间步（t=0,…,T）；T为任务时域；o(t)表示来自环境的高维

多模态观测（如图像、深度和音频）；sₚ(t)是一个低维抽

象状态向量，用于表征感知状态；cₚ(t)是感知状态，其定

义为传感器参数与配置的组合，如传感器位置和内、外部

参数，这些参数由策略πₚ(sₚ(t)|sc(t+Δt))确定，其中，sc(t+

Δt))表示C-body在延迟Δt后生成的未来子目标；f是嵌入

函数，基于配置 cₚ(t)将高维观测向量 o(t)映射为低维抽象

状态向量 sₚ(t)。随后，P-body会基于当前配置采取的动

作，转移到一个新的配置cₚ(t+1)，该转移由转移概率函数

gₚ(cₚ(t),aₚ(t))决定。该公式化过程的基本原理源于马尔可

夫决策过程（MDP）。

3.1.1. 通过P-C交互实现的无模型感知策略学习

在MDP的框架下，策略πₚ训练通常包含两种主要方

法：基于模型的方法[48]和无模型的方法（如近端策略优

化（PPO）[49]和信赖域策略优化（TRPO）[50]）。对于

P-body，我们选择无模型策略，这是因为学习观测 o(t)的

转移概率可能比较复杂且成本高。一个重要问题在于奖励

信号 rp应如何提供？一种选择方式是将 rp设定为感知状态

sₚ(t)对真实状态 s*(t)估计精度的衡量标准，但该标准在许

多场景中可能并不适用。

3.1.2. P-C交互

机器人通常执行的是长期目标（如到达指定位置），

所以必须确保在整个运动轨迹中，尤其是在目标点处，将

感知误差降至最低。此外，在Bcent框架下，C-body会向

P-body传递子目标，从而为其提供引导并提升感知性能。

与传统的主动感知方法[50‒51]相比，我们的P-C交互有以

下显著优势。

• 高效性高效性：：P-body对感知动态的显式建模使得C-body

的规划信息能够通过动态模型辅助 P-body运动，从而增

强感知的可解释性和有效性。相比之下，基于RL的主动

感知方法通常依赖最大化感知奖励引导传感器运动，这种

方法探索成本较高。

• 灵活性灵活性：：我们的框架[见公式（1）~（3）]具有普适

性，能够兼容多种策略实现方式，包括预设规则、控制方

法以及RL。

3.2. 认知体

C-body在我们的模型中发挥着核心作用，类似于人

类大脑在协调和指挥各种身体机能方面的职责。更具体而

言，C-body的主要任务是基于另外两个子体与环境交互

所积累的经验，提取和更新知识。作为反馈，C-body会

向这两个子体提供引导与指令。

C-body内部的计算流程定义如下：

sc(0) = f (o (0) |cp(0) )  (initial state extraction ) (4)
ac(t ) = πc(sc(t ) |kc )  (cognition policy) (5)

sc(t +Dt ) = gc(sc(t )  ac(t ) |kc )  (cognition dynamics) (6)
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在上述公式中，sc(t)表示来自C-body的规划指令，其

作用是引导 P-body和B-body的探索；ac(t)表示C-body在

每个规划时刻的动作，该动作会生成下一步的规划指令。

此外，Δt ∈ N  ⁺（正整数）表示C-body的更新间隔，其时

间取值可以是 t = 0, Δt, …, KΔt（K个时间步）；πc和 gc分

别表示C-body中的认知转移概率函数；而 kc表示C-body

的知识库。

需要注意的是，sc(t)可以以多种形式引导 P-body 和

B-body的探索与执行，它代表由认知动力学生成的计划

子目标或指令。与采用单位更新间隔（即 Δt = 1）的 P-

body（以及后续的B-body）不同，这里我们允许Δt > 1，

偏离了默认设定。此修改源于C-body更侧重于长期、粗

粒度的目标，并且在更大的时间尺度上演化。

值得强调的是，认知策略和认知动态均依赖于

C-body的知识储备（记为 kc）。本文虽然将 kc定义为认知

转移概率函数 gc的参数，但它同样可以表现为记忆缓冲

区、知识数据库、知识图谱或其他信息性结构。kc知识的

引入使得C-body能够模拟人脑的功能，包括知识的运用

与更新两大维度。

我们在图2和图3中进一步对规划指令进行说明。具

体来说，在图 3的右侧，D’Kitty机器人从起点出发，目

标是到达终点，中间需绕过一个由橙色区域表示的障碍

物。在知识库中，该任务可分解为一个三步技能序列：

“移动至障碍物”“绕过障碍物”和“移动至目标”，每个

技能均配备了相应的动作原语与参数空间。

更具体而言，在第一个技能“移动至障碍物”中，动作

原语包括：通过检测障碍物的距离和形状，接近转折点1，

最终到达障碍物前方。需要注意的是，障碍物为矮墙或坑

洞，机器人无法通过，因此必须绕过障碍物才能到达目标

位置。在到达第一个转折点后，D’Kitty机器人进入第二个

图3. 知识的应用与部署。我们展示了技能序列的完整过程，包括“移动至障碍物”“绕过障碍物”和“移动至目标”，每个技能序列都包含其固有的

动作原语。通过子目标生成，C-body的技能可以适应不同场景。(x, y)表示任务中的位置坐标轴，(xs, ys)表示起点坐标，(xs, ys)表示目标点坐标，(xo, yo)
表示障碍物坐标，(xT, yT)表示目标坐标。

图2. 知识库的设计与构建。在初始化阶段，我们通过从人类/专家演示中提取技能，或采用简单的手工编码来建立知识库。为区分技能与动作原语的

来源，我们使用橙色代表由P-body提供的动作（如检测），粉色代表C-body作出的决策（如确定转折点），蓝色则代表由B-body执行的行为（如接近

与跟踪）。
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技能“绕过障碍物”，该过程包括重新检测障碍物获取坐

标，规划绕行路径并实时追踪规划轨迹；最后，D’Kitty

执行第三个技能“移动至目标”，检测目标点并移动至目

标位置。通过依次执行上述三项技能，D’Kitty能够自主

完成识别障碍与目标点的双重检测，基于检测结果规划合

理路线，最终依次执行动作以实现各个子目标，在这一过

程中，C-body作为技能策略用于生成规划指令，B-body

作为参数子策略用于最终到达目标点。

3.2.1. 知识运用

C-body中知识利用的目标是基于任务目标g生成相应

的子目标{ }sc (kDt)
ê
ë
êêêê ú

û
úúúúT

Dt

k = 1
。其中， ë ûx 表示不大于 x 的最大

整数，且 k为正整数。本文通过基于模型的RL实现这一

过程。我们聚焦目标导向型任务，奖励函数 rc通过衡量在

时刻 T(T=KΔt)时的感知状态 sp(T)与目标状态 s*之间的接

近程度来计算，具体定义为 rc(s
*, sp(T)) = −d(s*, sp(T))，其

中，d(·,·)表示感知状态空间中的距离度量函数（如本文

采用欧几里得范数）。我们选择在C-body中进行基于模型

的策略学习主要有两点原因：

• 认知动力学在简洁且低维的状态空间内运行，使其

更适合在这一抽象领域中学习模型gc(sc(t), ac(t)|kc)；

• 学习认知动力学是至关重要的，因为正如后文所

述，C-body需要为P-body和B-body提供子目标，这些子

目标依赖于认知模型的输出。

研究已经提出了多种基于模型的RL方法，我们选择

了 iLQR方法[52]，该方法已被广泛应用于机器人控制领

域。子目标的生成涉及一个最优控制问题的构建：

{sc}
ê
ë
êêêê ú

û
úúúúT

Dt

k = 1
= arg max

sc

 ∑
k

rc( )s* sp( )T (7)
s.t.      sc((k + 1)Dt ) = gc(sc(kDt ) sp(kDt ) |kc ) (8)

sc(0) = sp(0)      sc(T ) = s* (9)
该问题的解产生了一个子目标序列｛sc(0), sc(Δt), 

sc(T)｝，并进一步作为引导信息传递给P-body和B-body。

3.2.2. 知识更新

在 Bcent 框架中，知识的初始化可通过两种方式实

现：从先验知识中学习，或通过随机初始化学习。当存在

先验知识时，可以通过函数逼近或硬编码的方式将初始化

知识嵌入知识库中。否则，对于没有先验知识的通用场

景，可以通过随机超参数来对知识库进行初始化。接下来

出现一个问题：我们如何更新知识kc？更具体来说，是如

何更新认知模型 gc(sc(kΔt), sp(kΔt)|kc)的参数？本质上，

sc(t+Δt)表示由 C-body 预测得到的期望状态，它应当尽

可能逼近实际反馈的 sp(t+Δt)。换句话说，认知模型的

学 习 目 标 就 是 通 过 最 小 化 均 方 误 差 来 减 少 残 差

 sc( )t+Dt -sp( )t+Dt
2

2
。考虑到sc(t+Δt)=gc(sc(t), ac(t)|kc)，我

们建议在模型学习过程中，将 ac(t)实例化为实际状态

sp(t)。实验结果表明，这种实例化方式能够显著加速学习

过程。总体而言，模型学习问题可以表述如下：

kc = arg min
kc

∑
k = 1

ê
ë
êêêê ú

û
úúúúT

Dt

 sp( )( )k + 1 Dt - gc( )sc( )kDt sp( )kDt |kc

2

2
 (10)

式中，{ }sc (kDt)
ê
ë
êêêê ú

û
úúúúT

Dt

k = 1
来自于公式（7）中的知识利用。

3.2.3. P-C交互

一旦习得最优的认知转移概率模型 gc，它能够促进

P-body与B-body的策略学习。子目标被整合到感知策略[见

公式（2）]以及P-body的长期奖励rp中，用于主动感知。

3.2.4. C-B交互

对于B-body，子目标{ }sc (kDt)
ê
ë
êêêê ú

û
úúúúT

Dt

k = 1
将被用作期望状态，

引导行为策略的优化，具体内容将在下一小节中介绍。

在前述的P-C和B-C交互过程中，C-body会利用历史

信息与先验知识不断更新认知体kc。这一特性凸显了本文

方法相较于以往研究的优势。

• 类人认知类人认知：：C-body能够模拟环境特征并优化规划过

程中的知识体系，使其更贴近于人类的认知发展轨迹。

• 样本效率样本效率：：引入 kc能够利用历史信息与先验知识，

从而提升认知训练的样本效率。

• 协同性协同性：：C-body向P-body与B-body提供规划信息，

使二者能够以更高的精度与效率执行各自的动作。

3.3. 行为体

B-body根据从C-body获取的子目标{ }sc (kDt)
ê
ë
êêêê ú

û
úúúúT

Dt

k = 1
来统

筹其动作。为便于说明，我们将概述实现子目标 sc(Δt)的

过程，其余子目标的计算流程遵循类似模式。我们采用了

如下的MDP，其中，t = 0, 1, …, Δt。

sp(t ) = f (o (t ) |cp(t ) )  (state extraction ) (11)
ab(t ) = πb(sp(t ) |sc(t +Dt ) )  (behavior policy) (12)

o (t + 1) = gb(o (t )  ab(t ) )  (behavior dynamics) (13)
为了清晰表述，我们沿用了P-body的状态提取阶段。

除此之外，ab(t)是由B-body的行为策略生成的动作，将其

应用于环境，从而产生下一个观测值o(t +1)。πb是行为体
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的策略函数，而gb是行为动力学模型。

B-body由两个主要目标驱动：首先，它旨在准确追

踪C-body提供的子目标。我们将这种奖励称为目标导向

奖励 rc1 = −d(sp(kΔt),sc(kΔt))，用于在每个第 k阶段衡量 sp

(kΔt)与 sc(kΔt)之间的距离。其次，除了到达目标位置之

外，B-body还需要满足其他条件（例如，在导航任务中，

机器人必须学会站立与避障，才能最终到达目标）。因

此，我们额外引入一个从环境中获得的奖励 rc2。综合两

者，我们计算了奖励 rc = λbrc1+(1−λb)rc2，其中，λb为权重

参数，用于平衡这两个奖励的重要性。为促进行为策略

πb的学习，我们倾向于采用无模型RL方法。因行为动力

学通常较为复杂，这一方法选择受其影响，难以被精确建

模。然而，在动力学较为简单或已知的情境下，采用基于

模型的策略学习则可能带来更高的探索效率。

在接收到C-body提供的子目标后，B-body将原始的

长期复杂任务拆解为短期、简单的顺序子任务。在每个子

任务中，B-body通过执行动作实现给定子目标。当子任

务完成后，B-body会将实际探索结果反馈给C-body，以

更新知识库。

相较于传统的RL方法，B-body具有以下优势。

• 可分解性可分解性：：通过利用规划信息，B-body能够将原始

任务分解为一系列更简单的子任务。每个子任务的成功完

成都有利于总体目标的实现。

• 交互性交互性：：与环境交互后，B-body计算得到的交互残

差能够有效促进C-body知识体系的更新。

• 效率提升效率提升：将任务分解为顺序子任务，使B-body能

够提高交互效率，从而高效、流畅地执行任务。

4. 实验

所有实验均使用一款名为D’Kitty的四足机器人。该

机器人的主要目标是导航至预设的目标位置。以下为我们

实验框架的实现说明。

• 顶置摄像头充当P-body，负责追踪D’Kitty的位置。

为提升追踪能力，摄像头能够在三维（3D）方向上自由

移动，即上下、左右和前后。

• D’Kitty具有 12个运动自由度，充当B-body角色，

其任务包括学习如何站立和向前移动，这一过程依赖于内

部传感器检测到的腿部角度信息，以及由 P-body提供的

二维（2D）位置坐标。

• 规划器充当C-body，负责生成通向目标位置的虚拟

子目标轨迹，该轨迹用来引导P-body和B-body的运动。

后续章节将展示一系列实验，以证明在导航任务背景

下三者交互的必要性。更具体地说，我们先对感知任务进

行评估，随后再对导航任务展开研究。

在进行这些实验时，Bcent框架的符号实例化定义如

下：cp(t)表示相机的内、外参数，o(t)表示从相机获取的

俯视图像，sp(t)表示从图像中提取出的D’Kitty的位置与

速度以及由内部传感器检测到的 D’Kitty 的角度和角速

度，ap(t)为相机配置的控制策略，kc表示D’Kitty与任务

的先验知识结构参数，sc(t)为D’Kitty在下一个Δt步的期

望位置与姿态，ac(t)为D’Kitty位置和姿态的认知策略，

而ab(t)则表示D’Kitty的控制输入（如关节力矩）。

尽管实验场景看似简单，仅包含一个障碍物，但其实

非常复杂。传统基于控制的方法难以满足任务需求，主要

面临两个挑战。第一个挑战在于机器人需要感知环境，

如识别障碍物的位置和大小。如果缺少感知模块（即

P-body），仅依赖低层次传感将难以实现避障功能。第二个

挑战是因为D’Kitty机器人配置特殊，配备了四足和12个

运动自由度。在本任务中，机器人必须学会如何站立和移

动，而传统的无学习方法难以实现四条腿的协同控制。

总之，上述感知能力和行为能力更适合通过基于学习

的方法来实现，而非依赖传统基于控制的方法。

4.1. 感知评估

在实验中，摄像头能够在三维空间中移动，以此全面

评估主动感知在机器人任务中的重要性，并在理想环境下

充分探索主动感知的潜力。在时刻 t，P-body（由摄像头

表示）基于摄像头的内、外部参数 cp(t)，接收到环境中的

俯视图像，记为 I(t) = (o(t)|cp(t))。在此输入的基础上，

P-body利用目标检测神经网络来检测运动中D’Kitty的2D

状态 sp(t)，如公式（1）中的 sp(t) = f(I(t))所述。与以往的

目标检测方法相比，我们的P-body具有两个显著优势。

• 主动感知主动感知：：P-body具备移动能力，能够确保D’Kitty

始终保持在其视野范围内。这一能力通过其感知策略πp

得以实现。

• P-C交互交互：：C-body设想的轨迹为P-body提供了有效

引导，使其能够更好地跟踪D’Kitty的行为，从而提升感知

策略ap(t) = πp(sp(t)|sc(t+Δt))，其中，sc(t+Δt)代表公式（4）

中在 t+Δt时的子目标。

在本节中，我们将展示这些特定设计的优势。实验流

程的概览见图4和图5。

我们为训练编制了两类不同的数据集：离线数据集和

在线数据集。离线数据集通过结合DeepMind Control Suite

和MuJoCo以及Robel环境构建而成，其实现方式是在实

验装置中加入一台固定摄像头。P-body 的执行细节见
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图 6。在离线数据集上完成训练后，建立被动感知模块，

并在随后的主动感知模块训练中保持不变。在线数据集则

是通过移动摄像头与环境的实时交互生成。需要注意的

是，在线图像无需存储，因为主动感知模型会动态地与环

境进行交互。所有图像的输入尺寸均统一为480×480。

4.1.1. 评估指标

本研究的评估采用五个关键指标：精确率、召回率、

F1分数、F2分数以及平均精度均值（mAP）。在计算机视

觉研究领域，使用mAP来评估目标检测模型的性能已成

为一种常见做法。

4.1.2. 结果与分析

我们在表1 [33,52]中呈现了量化结果，并将最佳结果

以加粗字体标出。在该表中，标记为“fixed”[33]的方法

表示相机固定不动的情景。“fixed”方法表现最差，因为

D’Kitty经常移出相机视野。术语“random”表示相机通

过初始化三个向量来确定沿 x、y和 z轴的移动范围，实现

摄像头移动。“active”方法[52]指主动感知，即感知智能

体通过RL方法在人工设计的奖励下进行训练，以调整传

感器的配置和位置。“policy”表示本文方法的一种变体，

该变体没有子目标的引导，而“policy+sub-goal”则代表

本文提出的完整实施方案。

实验结果表明，根据最基本且严格的评估指标（即

mAP），我们的方法优于其他三种基线方法。这一结果证

明了我们方法的优越性。值得注意的是，“policy”方法的

召回率高于我们的方法。我们推测，由于缺乏子目标的引

导，“policy”方法在初期往往收集过多样本。与我们的方

法相比，这可能导致其召回率较高，但精确率有所下降。

4.2. 运动与导航评估

本小节的实验对D’Kitty在运动（即站立与行走等任

务）和导航（即到达指定目标位置的策略）方面进行了全

面验证。

4.2.1. 观测空间与子目标空间

在这些评估中，D’Kitty在某一既定时间步 t的完整观

测空间o(t)内涵盖了丰富的变量。其中包括D’Kitty的当前

位置与速度，以及其朝向与目标位置之间的对齐程度。此

外，该空间还包含 12个关节角度及其对应的角速度。进

一步来说，状态向量 sp(t)和子目标 sc(t)与D’Kitty在环境中

的2D位置紧密相关。

4.2.2. 预测性规划

在接收到初始状态与目标位置后，C-body 会生成

一条预测性的状态轨迹，具体表示为｛sc(0), sc(Δt), sc(T)｝。

随后，根据每一个预测状态 sc(t)，B-body的行为策略会执

行一系列动作，其目标是在Δt时间步内，实现随后的子

目标 sc(t+Δt)。

4.2.3. 知识更新

在经历一个由Δt时间步组成的交互窗口后，计算的

积累残差误差会传递给C-body，其形式为 sc(t+Δt)−sp(t+

图4. D’Kitty运动与导航任务的实现示意图。图中，P-body为主动感知相机，C-body执行路径导航，B-body则为实际移动的D’Kitty机器人。随着

D’Kitty前进，相机会主动跟随其运动。同时，C-body根据相机的感知信息和D’Kitty的状态进行决策。通过为B-body和P-body生成子目标，C-body
能更有效地引导D’Kitty到达目标点，并避开行进路径上的障碍物。
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Δt)。该信息作为触发因素，通过公式（10）用于更新其

知识参数kc。同时，B-body也会对其策略进行优化以减小

该误差，从而在后续训练迭代中提升性能。

本质上，这一协同交互循环将感知、规划与动作无缝

融合，不仅促进了 C-body 获取更优知识，同时也使

B-body能够微调其策略，以实现更优的执行效果。

4.2.4. 实现细节

在C-body内部，认知转移概率模型 gc通过多层感知

器（MLP）实现。在每个训练回合中，C-body会提供子

目标，引导B-body与环境的交互。从这些交互中获得的

经验被存储在缓存L  中，用于C-body的自监督训练。为

克服 P-body与B-body同时训练所引起的非平稳性问题，

采用了“all-in all-out”的训练策略。该策略通过循环处理

缓存，将经验数据划分为训练集和测试集，用于模型的迭

代训练。此外，图 7展示了C-body与B-body的实现细节

及其交互过程。

对于B-body，该任务被划分为一系列带有目标条件

的子任务，每个子任务间存在间隔Δt。每个子任务都会

结合来自C-body的子目标，以便与环境进行交互。其行

为策略通过PPO算法进行训练，并采用三层MLP作为策

略逼近器。所有超参数都列于表2中。

4.3. 评估结果

为评估训练与测试阶段，D’Kitty机器人的初始位置

固定在原点(0,0)，并保持标准站姿；目标位置则在 x-y坐

标空间内随机选取。每完成 50个训练回合后，会进行 10

次测试，并计算平均累积奖励与成功率用于展示。

4.3.1. 奖励函数与成功指标

奖励（r）函数的定义如下，可参见文献[54]：

r (sa) = rupright - 4dtgoal + 2htgoal + rbonus_small + rbonu_big (14)
rbonus_small = 5(dtgoal < 0.5  or  htgoal > cos25°) (15)
rbonus_big = 10 (dtgoal < 0.5  or  htgoal > cos25°) (16)

式中，rupright 是鼓励机器人保持直立的奖励，当 αupright=

图5. P-body的工作示意图。P-body（即相机）最初位于远处，以便捕捉环境的全景。随后，部署在P-body上的感知模块会搜索并定位D’Kitty的大致

位置。然而，由于距离较远，感知模块对结果的置信度较低（如图所示为35%的概率）。接着，P-body会拉近视角，从而获得D’Kitty更精确的位置。

同时，D’Kitty正接近其目标位置。若D’Kitty超出视野范围，P-body会紧密跟随D’Kitty，对其位置进行检测与更新。

图6. P-body的网络结构。该结构主要分为两部分：被动模块与主动模块。被动模块充当特征提取器，用于生成置信度头和状态值；主动模块则利用

被动模块的输出及子目标来预测P-body的动作。Accc：特征提取输出的置信度头。

表1　本实验的量化结果

Method

Fixed [33]

Random

Active [52]

Policy

Policy + sub-goal

Precision

0.164

0.320

0.362

0.381

0.529

Recall

0.594

0597

0.605

0.70

0.631

F1 scores

0.257

0.417

0.428

0.494

0.576

F2 scores

0.389

0.509

0.542

0.599

0.608

MAP-0.5

0.160

0.311

0.342

0.398

0.597
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cos 15°时，rupright = 1，否则rupright = −500。其中，αupright表示

机体法线与地面之间夹角的余弦值；dt,goal表示当前状态到

目标的距离；ht,goal表示机器人朝向与目标连线之间夹角的

余弦值；rbonus₋small和 rbonus₋big则是在达到期望目标时的奖励。

由该奖励函数可见，该任务要求模拟的D’Kitty既能到达

目标，又能保持平衡。

成功的判定指标是：在训练回合的最后一步中，目标

距离是否在某一阈值范围内，并且D’Kitty是否保持足够

直立：

Eτ  π[1(d ( )τ
Tgoal < 0.5) ´ 1(h( )τ

Tgoal > cos25o ) ] (17)
式中，E表示期望值；τ是单一任务的状态-动作轨迹；

d (τ)
Tgoal 表示任务完成时 D’Kitty 当前位置与目标之间的距

离；h(τ)
Tgoal表示任务完成时，最终角度的余弦值。

4.3.2. 结果与分析

成功率与奖励情况的评估结果分别在图8和图9中展

示。此外，我们还在附录A的视频S1中提供了动态运动

过程可视化结果。本文对比了两种方法的变体：一种采用

真实状态，记为CB-body（由C-body和B-body组成）；另

一种采用P-body预测的状态，记为PCB-body（由P-body、

C-body和B-body组成）。同时还包括利用PPO [49]、SAC [41]

或时序差分模型（TDM）[53]等多种基线方法，单独控制

B-body。实验结果表明，CB在控制性能和成功率方面表

现更佳，该方法展现了对局部最优问题的鲁棒性。而PPO

由于探索能力受限，仅收敛到较低的奖励值，导致机器人

只学会站立并朝向目标，而未能掌握行走动作。

与CB-body相比，PCB-body的性能略有下降。这主

要源于 P-body 所预测的状态与真实状态存在一定差异，

导致PCB-body的性能出现轻微退化。在缺乏真实感知信

息（如D’Kitty机器人的位置与速度以及目标和障碍物的

坐标）的条件下，P-body能够通过图像提取相关信息，随

后C-body和B-body接收来自P-body的感知信息并驱动机

图7. C-body与B-body的网络结构。在该框架中，C-body根据当前状态 sc和动作ac生成下一个子目标 s′c；B-body则通过执行动作与环境进行交互，并

在时间间隔Δt后追踪下一个子目标。到达状态 sp(t+Δt)被视为预测子目标 s′c的监督信号，用于训练认知转移概率模型gc。Q：B-body中策略的状态-动
作价值函数。

表2　B-body、C-body与P-body的超参数

Different body

Behavior body

Cognition body

Perception body

Hyper-parameter

Q hidden sizes

Policy hidden sizes

Q learning rate

Policy learning rate

Discount factor γ

Clip

Generalized advantage estimation factor τgae

Samples per updating

Batch size

Model hidden sizes

Horizon of MPC

Weight factor

Holdout ratio

Cache size

Batch size

Model learning rate

Camera resolution

Model hidden sizes

Value

(128, 128)

(128, 128)

3×10−4

3×10−4

0.99

0.2

0.95

1024

64

(256, 256)

3

0.1

None

3000

64

3×10−4

(480, 480)

(512, 512)
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器人到达目标位置。总体而言，尽管 PCB-body（由

P-body、C-body 与 B-body 组成）面对的环境较 CB-body

更具挑战性，但性能下降幅度极小，展现出在Bcent框架

下三体固有协作的有效性。此外，PCB-body的表现显著

优于基线方法，验证了三体交互在提升控制性能与任务成

功率方面的作用。

我们还在表3中报道了训练耗时和计算基础设施，以

展示计算效率。从结果可以看出，即使在三体的同步训练

下，Bcent也能够在常规计算环境中高效完成训练。

5. 讨论与结论

本文提出了一种创新的决策框架，该框架利用了

P-body、C-body与B-body的协同发展实现决策优化。我

们的框架通过引入C-body超越了传统智能体范式，更精

准地模拟人类认知过程和动态决策过程。三体间的物理协

同作用有助于整体性能的提升。通过对D’Kitty的导航与

运动进行广泛实验，我们验证了所提出的各组件相较于现

有方法及其他变体的必要性和有效性。

本研究为认知机器人领域的未来多项探索奠定了

基础。

• 多认知体协作多认知体协作：：受到章鱼等生物的启发，它们的多

个大脑区域分别承担不同的功能，因此探索多认知体如何

协同实现更优性能，是一个极具吸引力的研究方向。

• 动态环境中的人机协作动态环境中的人机协作：：随着机器人在各种任务中

越来越多地与人类及其他机器人协作，迫切需要研究机器

人如何在动态环境中与人类并肩作业时有效应对动态环境。

• 云端分布式感知与学习云端分布式感知与学习：：云机器人概念正逐渐兴

起。将分布式局部感知与云信息全局共享相结合，有望革

新机器人的能力。

• 非马尔可夫决策非马尔可夫决策：：传统决策过程通常具有马尔可夫

性，智能体缺乏记忆过去轨迹的能力。采用非马尔可夫决

策过程，可以让机器人充分利用完整的历史和经验，从而

实现更全面、更有信息支撑的决策。

总之，本文框架在认知机器人领域引入了开创性的视

角，强调不同认知体之间的协作。该研究为未来的研究与

创新开辟了诸多令人振奋的方向。我们提出的Bcent框架

具有较强的通用性，可为三体选择特定的状态和动作空

间，从而应用于各种类型的机器人或任务。在人机交互场

景中，潜在挑战主要体现在两个方面：在感知方面，为了

更好地与人类交流，机器人需要理解人类意图，并在人机

互动中了解人类的规划；在行为方面，机器人应能够从人

类示范中学习，并模仿人类技能，以提升自身的行为能

力。在Bcent框架中，除了感知与行为外，我们还利用认

知机制来更新知识，从而实现持续学习和终身学习的能

力，这有助于Bcent框架应对复杂的人机交互场景。

表3　计算基础设施及计算耗时

Item

P-body

C-body + B-body

P-body + C-body + B-body

CPU

AMD EPYCTM 7763

AMD EPYCTM 7763

AMD EPYCTM 7763

GPU

NVIDIA GeForce RTX 3090

NVIDIA GeForce RTX 3090

NVIDIA GeForce RTX 3090

Bcent (h)

6.84

18.74

27.65

CPU: central processing unit; GPU: graphics processing unit.

图8. 运动与导航任务的奖励。CB-body：C-body与B-body；PCB-body：
P-body、C-body与B-body；TDM：时序差分模型；M：百万。

图9. D’Kitty运动与导航任务的成功率与奖励性能对比。我们将所提出的

闭环框架（配备 P-body、C-body 与 B-body）与其消融变体（仅使用

B-body的PPO、SAC或TDM，以及使用真实状态的CB-body）进行比较。
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