
2019年 海 军 航 空 工 程 学 院 学 报海 军 航 空 工 程 学 院 学 报 2019

第34卷 第3期 Journal of Naval Aeronautical and Astronautical University Vol.34 No.3

文章编号：1673-1522（2019）03-0297-06 DOI: 10.7682/j.issn.1673-1522.2019.03.007

基于认知结构SOAR的机器人路径规划
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摘 要：针对环境未知、目标位置已知情况下机器人路径规划问题，提出了一种基于认知结构SOAR的探索方法。

首先，结合箱子移动问题介绍了SOAR的基本概念及求解机制；其次，在讨论了人的行为模型和SOAR的决策过程

基础上，设计了基于SOAR-Agent的行为建模方法；最后，利用本文提出的方法，设计长期知识，使机器人能够模拟

人在未知动态环境下向目标搜索的行为。通过仿真实验，对比分析了长期知识的完备程度对机器人顺利完成任务

的影响，同时也验证了该方法的有效性。
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实时避障及路径规划是自主移动机器人的核心

技术，随着机器人应用环境的复杂化，对这2项核心技

术的要求也越来越高。根据环境及任务的复杂性，可

以将研究背景划分为以下4个等级：

1）环境已知、静态、目标位置已知；

2）环境未知、静态、目标位置已知；

3）环境未知、动态、目标位置已知；

4）环境未知、动态、目标位置未知。

当前，国内研究主要集中在第一等级的全局规划

中[1-3]，而随着环境的逐步恶劣，预载地图由于精度及

范围等原因并不能够提供足够的信息[4-5]，而且当环境

变化时，原规划路径很可能被障碍物截断，导致采用

原来规划的路径移动时，可能陷入陷阱或者发生无法

到达目标位置的问题。所以，在其他 3个等级的态势

下，机器人还须要具有局部规划能力，使用传感器探

测到的信息控制机器人避免碰撞障碍物[6-7]。本文引

入认知结构 SOAR，通过 Visual SOAR 开发环境设计

SOAR-Agent控制机器人，模仿人在未知、动态环境下

向已知的目标位置搜索路径的行为，实现了在第三等

级态势下的路径规划能力。

1 SOAR的概念及基本原理

随着人工智能技术的发展，为了弥补智能设计只

能应用于设计好的领域的限制[8]，国外诸多学者于 90

年代开展了认知结构的研究[9]。认知结构旨在开发一

种通用的架构[10]，通过合理的设计，使开发的系统具有

人的相同的认知能力，实现人级智能体（Human-level

Agents）[11]。在之后的20多年的研究中，先后涌现出了

诸如 SOAR[12]、ACT- R[13]、EPIC[14]、Clarion[15]、SAL[16]、

Icarus[17]等认知结构。

SOAR 是由 Newell 等人于 1983 年开发出来的一

种认知结构，它是 State，Operator，Act and Result的缩

写，译为状态、操作、行动和结果。简单地说，就是选

择操作，作用环境，改变状态，从而产生相应的结果。

经过20多年的发展，SOAR在计算机生成兵力[18]，无人

机任务规划[19]等方面取得了诸多成果。以下结合图1

所示的箱子移动问题介绍 SOAR 的基本概念及其求

解机制。

箱子移动问题，即将随机放置的 3个方块按照期

望状态顺序排列，每次只能移动1个方块，期望状态如

图1所示。

图1 箱子移动的问题空间

Fig.1 Problem space of box moving
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1.1 基于问题空间的求解机制

从箱子的初始状态转换到箱子的期望状态过程

中，存在许多其他状态，这些状态构成了箱子移动问

题的“问题空间”。

1）问题空间[13]（Problem Space）：当前状态到目标

状态转换过程中，所有可能出现状态的集合以及使状

态改变对应的操作。对于箱子移动问题，问题空间包

括了箱子所有位置状态的组合，如图 1 中的 S1~S5 、

G1 、O1~O7 。

2）状态（State）。当前世界信息：对于箱子移动问

题，状态包含了箱子当前的位置信息。如图1中 D1 下

的 S1 、D2 下的 S2 等。

3）操作（Operator）：控制状态向目标转化。操作

包括前提条件及相应的行为，可对操作进行评估，设

置优先度（Preference），控制操作的选择。对于箱子移

动问题，操作包含了对箱子的移动。如图 1 中的

O1~O7 。

4）短期知识（Working Memory，WM）：用于存储

各种临时信息，包括当前的环境信息、当前的操作、当

前的目标。

5）长期知识（Long Term Memory，LTM）：用于存

储规则等信息，长期知识只有通过操作才可以更改。

6）困境（Impasse）：基于问题空间的求解机制在求

解过程中会出现以下4种困境，如表1所示。

表1 困境类型

Tab.1 Impasse types

困境类型
无合适操作

多个操作可选

操作冲突

操作无变化

困境描述
当前状态下，没有可选操作

当前状态下，多个操作优先度相同，
缺乏足够知识选择最优操作

当前状态下，操作优先权存在冲突
操作不存在动作，无法改变状态
操作对外界的改变需要一定时间才能完成

针对以上 4种困境，SOAR 通过在短期知识中创

建子状态（Substate），并在子状态中创建新的问题空间

去解决困境。具体解决方法如表2所示。

表2 困境解决方案

Tab.2 Solution of impasse

困境类型
无合适操作

多个操作
可选

操作冲突

操作无变化

解决方案
创建新的问题空间，以设计新的操作为目标求解

复制上一层状态，使用向前搜索策略，对操作进行
评估，从而选出最优操作

操作冲突意味着长期知识中存在冲突规则，该问题
解决方案与多个操作可选的解决方案相同

创建新的问题空间，以设计对应的动作为目标求解
在子状态中重复选择该操作直到状态产生变化

1.2 基于经验的试错学习机制——经验学习

多个操作可选以及操作存在冲突的解决方案是

通过采用复制上一层状态，在子状态的问题空间中使

用向前搜索策略，重新对操作进行评估，对比人的行

为方式，当已有规则无法判断哪一种决策更合适时，

人通常是对决策的下一状态进行评估，最优解即能使

状态更接近目标的决策。通过采用向前搜索策略，人

可以对决策进行评估，将评估结果及环境信息存储在

记忆中，在将来碰到相同情况下，直接使用，避免二次

推理。Newell等学者通过引入实践法则[20]设计了基于

经验的试错学习机制——经验学习，实现了相同的能

力，从而使在子状态的问题空间中推理得到的规则能

够作为长期知识直接使用。

1.3 基于强化学习的学习机制

在加入了 chunking功能之后，利用SOAR开发的

agent具备一定的学习能力，但是，该学习能力是建立

在外部环境不变的前提下，当外部环境出现变化，

chunking习得的知识以及已有的规则知识显然不再正

确。为了能够调整已有的知识以应对变化的态势，

SOAR加入了如图 2所示的基于强化学习（Reinforce-

ment Learning，RL）的学习机制[21]，即通过对能够到达

目标的一系列操作给予奖励，并将奖励信息作为知识

的一部分，从而使SOAR开发的agent能够在行动—评

价的模式中改变操作优先度以适应充满噪声、变化的

动态环境。

图2 基于强化学习的学习机制

Fig.2 Learning mechanism based on reinforcement learning

SOAR支持 ε - 贪婪算法以及玻尔兹曼算法。在

ε - 贪婪算法下，agent在固定的 Q 值下依概率选择操

作。在玻尔兹曼算法下，agent在当前状态下，对每一

个操作 O1,O2 ,⋯,On 分配一个预期 Q 值，分别为

Q(s,Q1),Q(s,Q2),⋯,Q(s,Qn) ，对于操作 Oi 的选择概率为

exp( )Q(s,Oj)/τ
∑
j = 1

n exp( )Q(s,Oj)/τ
，其中 τ 是阀值，控制操作被选择的

概率。当 τ = 0 时，选择 Q 值最大的操作；当 τ = 1时，

依Q值概率选取操作，当 τ→∞时，随机选取操作。
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2 基于SOAR-Agent的行为建模方法

由于在未知的、动态环境下无法使用任务先验信

息，从而无法使用任何算法对全局路径进行规划。为

了保证机器人在不触碰障碍物的前提下，同时实现到

达目标位置的目的，本文通过使用认知结构SOAR开

发 agent，模拟人在此环境下的行为方式，使机器人具

有人的思考能力，从而能够应对动态的未知环境。首

先对人的行为模型进行分析。

2.1 人的行为模型

Rasmussen等人在分析了人类行为模型当中不同

元素之间的区别及联系基础上，总结出行为的 3个层

级[22]，如图3所示。

图3 人的行为模型

Fig.3 Model of human behavior

1）基于本能层级。该层级，人是基于本能对外界

做出反应，是未经思考的。例如，开车时，车前突然出

现一只动物，没有经验的驾驶员通常会立即打方向盘

以趋避（结果非常危险）。

2）基于规则层级。人通过感知器官获取外界信

息，部分信息能够直接转换成可以识别的符号，被识

别之后，结合当前任务或是状态，将之与记忆当中类

似问题相关联，确定是否有明确的行动规则，最后寻

找到相应的反应行为。

3）基于知识层级。人在面对未知事物时，外界信

息只是具有象征意义的符号，记忆当中不包含相应规

则。此时，需要利用已有知识结合所要达到的目标进

行推理并找到正确的答案。这一层级是人类行为的

最高层级。

2.2 SOAR的决策过程

SOAR的决策过程如图4所示。具体分析如下：

1）信息输入。使用SOAR设计的 agent可以通过

输入链接（input-link）动态的获取诸如传感器探测到

的外部信息，将这部分信息存储在WM中。

2）状态细化、操作建议、操作评估。状态细化

（Elaborate State）复制外部信息，通过与LTM中的长期

知识比对产生环境的理解知识；操作建议根据当前的

环境知识，给出符合条件的操作，并将这些操作存储

在WM中；操作评估通过比较备选操作，设置优先度。

3）决策。根据备选操作的优先度决定操作的选

择。此时，可能会出现困境，产生子状态，重新执行步

骤2）。

4）操作细化。在步骤 2）中只给出了符合条件的

操作，如需对其动作进行修改，可以在操作细化阶段

重新设计。

5）操作执行。操作指令写入WM中，将操作对应

的动作作用于内部状态，如果存在对外部环境的作

用，则将操作指令传至输出链接（output-link）中。由

于环境的改变可能需要时间，从而需要重复执行操

作。如果当前给出的操作过于抽象，需要重新执行步

骤4），将操作分解成外部执行机构能够执行的动作。

6）输出。执行输出指令，作用于外部环境。

7）目标状态识别。目标状态知识隐含在长期知

识中，所以目标状态识别需要通过与环境知识区配，

使用相应的操作判断，然后终止整个过程。

图4 SOAR的决策过程

Fig.4 Decision process of SOAR

2.3 基于SOAR-Agent的行为建模方法

对比人的行为模型和 SOAR 的决策过程可以发

现，通过将感知到的外界信息以及内部产生的操作信

息存储在 agent的短期知识中，设计长期知识库（特征

知识、任务知识、目标知识、规划知识），利用SOAR的

基于问题空间的求解机制，对相关任务及目标进行推

理，从而实现模拟人的行为能力，进而应用到机器人

的路径规划当中，具体设计如图5所示。

图5 基于SOAR-Agent的行为建模方法

Fig.5 Behavior modeling based on SOAR-Agent
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3 仿真实验分析

3.1 环境描述

为了验证本方法的有效性，采用文献[23]中的栅

格模型地图，同时增加地图难度，其中一个障碍物能

够向左移动 2个单位距离，从而影响机器人的行进路

线，机器人能够感知周围一个单位距离的信息，如图6

所示。

图6 避障地图

Fig.6 Avoidance map

3.2 长期知识设计

长期知识设计体现了任务的描述程度以及人的

行为方式、人对外界环境的认知。本文通过设计 2组

长期知识以体现不同长期知识的设计对机器人的影

响。

第1组：

1）特征知识。黑色物体是障碍物。

2）任务知识、目标知识。本实验任务知识和目标

知识一致，在不触碰障碍物的前提下到达F点。

3）规划知识。规划知识控制着操作的选择，具体

设计如表3所示。

表3 规划知识（1）
Tab.3 Planning knowledge（1）

优先度

1
2
3

操作
选择无障碍物方向移动
选择最近路径向F点移动

随机选择几种方向：↑、↓、←、→、↖、↗、↙、↘

第2组：

特征知识、任务知识、目标知识不变，规划知识设

计如表4所示。

表4 规划知识（2）
Tab.4 Planning knowledge（2）

优先度

1
2
3
4

操作
选择无障碍物方向移动

选择未探索区域方向移动
选择最近路径向F点移动

随机选择几种方向：↑、↓、←、→、↖、↗、↙、↘

3.3 仿真实验分析

使用Visual SOAR开发环境设计SOAR-Agent，写

入上述长期知识，在Visual C++环境下设计地图，作为

外部环境，并使用 SOAR Debugger 软件观察 SOAR-

Agent的决策过程以及其与外界环境的交互过程。第

1组长期知识设计下的运动轨迹如图6中的实线所示，

但是，当移动障碍向左运动一个单位之后，形成了 U

型陷阱，此时，机器人无法逃离，当障碍物向右移动至

原位时，机器人才能继续前进。第 2组长期知识设计

下的运动轨迹如图6中的虚线①所示，实验结果表明，

机器人可以应对动态的未知环境，并从U型陷阱中逃

离，但是，该路线并不是全局最优的，最优路径如图 6

中的虚线②所示。

从实验结果可以看出，通过预先载入的认知模型

（长期知识）进行路径探索，符合人在未知环境下探索

路径的认知规律。在未知且变化的环境中，依然可以

寻找到通往目标的路径。与传统路径规划研究方法

（基于A*[23]搜索算法、遗传算法[24]、蚁群算法[25]、深度学

习[26]等算法的路径规划）不同的是，该方法是将人思考

问题的机制引入到路径规划中，即根据当前状态（环

境），在可选方案中选择最佳方案行动，行动作用于环

境，改变当前状态，在未到达目的地之前，按照长期知

识继续行动。而传统研究方法的重点是设计模型及

相关函数，且需要进行多次训练，而且当环境变化时，

需要对模型进行重新训练，如果环境持续变化，则不

能采用传统算法，而本文提出的方法能够弥补传统方

法的缺点，实现在环境持续变化情况下的路径规划。

4 结论

本文提出了一种基于认知结构 SOAR 的机器人

路径规划方法。与传统方法相比，该方法的优点在于

能够让机器人模拟人的行为，通过预先载入的认知模

型（长期知识）进行路径探索，在改进规则之后，能够

处理变化环境下的路径选择。从仿真实验结果可以

看出，由于没有任何先验信息，机器人无法找到最优

路径。但是，随着地图信息的逐渐完备，可以先采用

传统的全局规划方法，在找到全局最优路径，并将其
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离散化为多个航路点的基础上，结合本文提出的方

法，实现机器人向下一航路点移动同时避开动态的障

碍物。同时，可以加入 chunking 功能，设计强化学习

机制，提高机器人探索环境的速度，这也是下一步工

作的重点。
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Path Planning of Robot Based on Cognitive Structure SOAR

MU Yang
（Naval Avation University, Huludao Liaoning 125000, China）

Abstract: In a situation that environment was unknown and target position was already known, a search method based on
cognitive structure SOAR was proposed. The theory and problem solving mechanism of SOAR were discussed with the box
moving problem, behavior model of human and decision process of SOAR were analyzed, and behavior modeling method
was designed based on SOAR-Agent. By applying the proposed method, robot could simulate the searching pattern of hu⁃
man in a unknown and dynamic environment, the effects of completeness of long term memory on the task of navigating a
robot to the destination were analyzed through simulating experiment, and the effectiveness of this method was also verified.
Key words: cognitive structure; SOAR; robot; unknown environment

（上接第265页）

A New Method of Channel Partition on Parallel Detection

ZHANG Haibo1, TIAN Wenbiao1, ZANG Zhihe2, LIU Youming3, LI Tingjun1

（1. Naval Aviation University, Yantai Shandong 264001, China;
2.Yantai Huale Real Estate Co., Ltd., Yantai Shandong 264001, China;

3. The 92863rd Unit of PLA, Qingdao Shandong 266001, China）
Abstract: In MIMO system with NT transmitting antennas and NR receiving antennas, the parallel detection algorithms
can achieve optimal detection performance. However, the channel partition method used in the prior art is to calculate the
NT times of the pseudo-inverse of the channel matrix to complete the channel partition. With the increasing number of an⁃
tennas, the complexity of the pseudo-inverse of the channel matrix will increase rapidly, which further aggravates the com⁃
putational complexity of parallel detection algorithms. For this problem, in this paper it’s proved that in parallel detection
algorithms, only one calculation of the pseudo-inverse of the channel matrix was needed. To complete channel partition.
Simulation results show that the performance of the lattice reduction parallel detection algorithm applying the new channel
partition method is unchanged.
Key words: MIMO system; parallel detection; channel partition; lattice reduction
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