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一种模拟基底神经节机理的自主认知模型 
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摘要：针对智能体自主认知问题，采用适者生存 WTA 学习机制，利用基底神经节中的皮质-纹状体

突触修饰机理，基于操作学习原理提出了基底神经节的自主认知模型，该模型适用于有限行为的认

知学习，应用该仿生学习模型对 Skinner 的鸽子实验进行了模拟，模拟了 Skinner 鸽的渐进自适应

学习过程，仿真结果表明本文所提出的行为认知模型是有效的。将该认知模型用于自平衡机器人的

自主平衡学习中，在未知机器人数学模型的前提下通过模型中的操作学习达到自平衡学习的目的，

为智能体仿生认知模型的研究提供了参考。 
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Abstract: Aiming at autonomous cognition problem, applying the winner-takes-all(WTA) learning 

mechanism, using cortical-striatal synaptic modification principle in basal ganglia, as well as based on 

the operant conditioning reflex theory, the basal ganglia autonomous cognitive model is established, 

which is suitable for the cognitive learning with limited actions. Skinner's pigeons experiment was 

simulated by applying this bionic learning model, which showes a gradual process of adaptive learning. 

The simulation results reflect that the proposed cognitive model is effective and can be used in the balance 

learning for a self-balancing robot. In the premise of unknown robot mathematical model, the purpose of 

self-balancing learning is achieved through the operant learning in the proposed model. This research 

provides a reference for agent's bionic cognitive model. 
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引言1 

Skinner 操作条件反射的原理被大量应用于动

物训练、教学以及医学中。近年来，研究人员把操
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作条件反射理论应用于机器人学习和控制方面，进

行了大量的研究与实验[1-8]，实现了自主平衡、自

主避障以及语音控制等功能。研究发现，对未来的

预测在智能体认知中非常重要，指导动物进行下一

步的决策。 

在国内的相关研究中，北京工业大学阮晓钢等

人率先利用概率自动机建立了一种基于遗传算法

的 Skinner 操作条件反射学习模型[9]，并模拟了

Skinner 的鸽子实验，表现了该模型具有良好的仿

1
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生学习能力，但是该方法在连续状态问题求解时需

对状态空间进行分类，容易造成维数灾问题。后来，

任红格等人应用操作条件反射原理建立了感觉运

动系统的认知模型[10]。徐冰等人采用动机模型提

出了一种虚拟人自主行为选择机制[11]。 

文献[12]设计了一种操作条件反射模型，通过

功能性核磁共振成像技术发现，基底神经节中的腹

部纹状体影响着奖赏和动机，脊部纹状体影响着动

作和认知控制。 

鉴于基底神经节在操作条件反射过程中的神

经生理学基础，本文首先建立了基底神经节的操作

条件反射学习行为认知模型，并将模拟退火(SA)

机制引入到基底神经节的 WTA(Winner-takes-all)

机制中，采用斯金纳的鸽子实验，成功模拟了动物

的渐进学习和适应性能，最后将该模型用于自平衡

学习问题中，针对连续状态问题表现出了良好的认

知学习能力。 

1  操作条件反射 

1.1 操作条件反射基本原理 

Skinner 的操作条件反射理论是一种由刺激

引起的行为改变的过程与方法，又被称为工具学习

(instrumental learning)或操作学习(operant learning)。

操作学习理论表明，当某种行为使系统向好的方向

发展，或者说某行为正确，则下次在相同状态下实

施该行为的概率将增加，否则，当某种行为使系统

向不好的方向发展，或者说选择该行为是错误的，

则下次在相同状态下实施该行为的概率会减小，通

过一定阶段的操作学习训练，生物体(系统)会学会

适应环境的操作行为。按照 Björn Brembs 对操作

条件反射学习的观点，对未来的预测在操作学习过

程中发挥着重要作用。 

对于一个还未完全了解的系统，可以通过学习

过去的经验预测其未来行为。预测学习的一个重要

优点就是它的训练样本直接源于实时输入的时间

序列，而不需要特殊的教师信号。根据这一思想，

我们首先建立如下操作条件反射学习模型。 

1.2 操作学习模型 

根据操作条件反射理论，本文建立了基于该理

论的学习模型，即：操作学习模型。 

定义 1 一个操作学习模型 OLM 可以表示为一个

八元组计算模型 OLM , , , , , ( , ), ,S A f r V S A P L ，

各元素含义如下： 

(1) S ： OLM 的 内 部 离 散 状 态 集 合 ，

{ 0,1,2, , }iS s i n   ，S 为系统所有可能离散状态

组成的非空集，si 表示第 i 个离散状态，n 为离散

状态的个数； 

(2) A ： OLM 的 可 选 操 作 行 为 集 合 ，

{ 0,1,2, , }iA a i m   ，ai 表示第 i 个可选操作行

为，m 为可选操作行为的个数； 

(3) f ： OLM 状 态 转 移 函 数

: ( ) ( ) ( 1)f S t a t S t   ， 即 t+1 时 刻 的 状 态

( 1)S t S  由 t 时刻的状态 ( )S t S 和 t 时刻的操作

( )a t A 确定，一般由环境或者系统模型决定； 

(4)  ：OLM 的取向机制， ( ) ( ( ))t S t  表示

时间 t 时刻系统的取向性，根据系统的状态定义，

这里的取向性是从生物学意义上来定义的，环境决

定生物进化的方向，即生物的取向性。取向值越大

越好，根据不同情况来定义不同的取向函数； 

(5) r： ( ) [ ( ), ( )]r t r S t A t 为系统在 t 时刻 S(t)状

态下实施操作行为 A(t)后状态转移到 S(t+1)后的奖

赏；根据取向函数来定义，如果 ( 1) ( )t t   ，表

明系统向好的方向发展， 1r  ；如果 ( 1) ( )t t   ，

表明系统向不好的方向发展， 0r  ； 

(6) ( , )V S A ：OLM 预测函数，在固定状态 S

下， ( , ) { ( , ) 0,1,2, , }i iV S A v S a i m   ，可以看作是

每一个可选行为对为未来奖赏折扣和的估计值； 

(7) P：OLM 从条件状态到可选操作行为的概

率 矢 量 ，
11 2 ,[ ( ), ( ), , ( ) ] [ ,m a SP p a p a p a S p 

2 , ,, , ]
ma S a Sp p ，行为选择服从概率分布，其中， 

( , ) ( , )
, ( | ) /j

j

V S a V S a
a S j a A

p p a a S e e
 


    ，其含 

义为在状态处于 S 的条件下，OLM 依据概率

( )jp a 实施操作行为 ja A ；概率矢量中，对每

一个状态 s S 的概率矢量为条件概率，满足： 

2
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0 ( ) 1mp a s  ，
1

( ) 1
m

i
i

p a s


 ； 

(8) L：OLM 学习机制， : ( ) ( 1)L P t P t  ，该学

习机制的更新主要是通过评价机制的更新来实现，这

里主要根据时间差分学习算法(Temporal-Difference 

learning，TD learning)更新 OLM 预测函数 ( , )V S A

中的权值。 

信息论中的熵表征了系统的不确定程度，信息熵

越大，系统不确定性也越大。某状态下熵Ek定义如下： 

( )

( ) log ( )k k k
i U k

E i i 


                   (1) 

式中： ( )k i 表示在状态 k 下选择行为 i 的概率。

根据熵的定义，我们如下定义条件熵的概念。 

定义 2 条件熵 ( )iH s 表示 OLM 在状态 is S

条件下的操作行为熵： 

2
1

( ) ( ) log ( ( ))
m

i k i k i
k

H s p a s p a s


          (2) 

整个操作学习过程的基本原理可简述如下：t

时刻，系统状态为 ( ) iS t s S  ，根据初始的预测

函数和 P 概率矢量确定每个操作行为的选择概率，

根据竞争机制依概率选择操作行为 ka A ，实施该

操作，状态发生转移 ( 1)S t S  ，根据取向信息获

得该次此操作的即时评价信息 r，根据 TD 学习更

新预测网络 ( , )V S A ，从而形成新的预测估计值，

获得新的概率矢量 P，继续下一时刻的行为选择，

如此循环，直到更新后的网络能够学习到最优的操

作，操作条件反射形成，学习结束。 

2  基于操作学习的基底神经节模型 

2.1 模型构建 

基底神经节(BG)是大脑深部一系列神经核团

组成的功能整体。它与大脑皮质、丘脑和脑干相连。

据解剖学和生理学可知，BG 的主要功能是控制自

主运动，能够进行行为选择和操作条件反射学习。

BG 包括尾核、壳核(纹状体)、苍白球、黑质和丘

脑底核。纹状体根据胆碱酯酶染色不同分为纹状小

体和基质两部分。纹状体是 BG 接收大脑皮层(CC)

兴奋性传入的结构，其中基质接收整个大脑皮层的

兴奋性传入纤维投射，纹状小体只接收额叶前部的

兴奋性传入纤维投射。基质发出抑制性传出纤维至

苍白球内侧段和黑质网状部，组成了基底核的输出

结构。纹状小体传出至黑质致密部，控制调节黑质

-纹状体通路。最终形成了大脑皮层-基底核-丘脑-

大脑皮层(CC-BG-TH-CC)的回路结构。其中，动作

评估在纹状小体中去学习，行为方式选择在基质中

进行，来自黑质致密部的多巴胺能输入被用作动作

评估的指导信号，用来改善由动作导致的最大未来

奖赏的行为表达，以便获得更加精确的行为结果。 

基于操作学习原理和 BG 的神经生理学基础，

本文建立了基底神经节的行为认知模型，BG 模型

主要包括：感觉皮质(SC)、运动皮质(MC)、纹状

体(纹状小体、基质)(STR)和黑质(SN)，可以用式(3)

来表示。 
BG ( , , ( , - ),

, )

striosome synapsis

matrix DA

SC MC STR CC CC STR

STR SN


 (3) 

各元素的含义为：SC 为感觉运动皮质感知的系

统状态信息；MC 为运动皮质感知的行为信息；CC

为大脑皮质的感觉运动皮质信息； - synapsisCC STR 为

大脑皮质与纹状体之间的突触连接； striosomeSTR 为

纹状小体输出，对未来奖赏折扣和的预测； DASN 黑

质纹状体输出的多巴胺能。 

BG 与大脑皮质和丘脑共同协调作用，形成了

操作条件反射学习机制，整个流程如图 1 所示。实

线表示信号流，虚线表示突触修饰，外部虚框部分

为整个基底神经节，内部虚框部分为纹状体部分

(Striatum)，纹状小体 striosome 和基质 matrix 共同

构成纹状体。黑质(Substantia Nigra，SN)部分产生

多巴胺能信号，用来修正皮质-纹状体之间的突触

连接，丘脑实现两部分功能：奖赏信息的生成以及

信息传递。整个认知过程如下：大脑皮质、基底神

经节中的纹状体以及丘脑共同协调作用，基底神经

节中的纹状小体接收系统状态和可选行为信息，产

生对可选行为的预测值，经过基质 matrix 的依概

率行为选择策略产生推荐行为，经由丘脑传递至大

脑皮质的运动皮层，作用于机器人，与环境交互，

3
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状态发生转移，通过丘脑产生奖赏信号，在黑质

SN 处生成多巴胺能信号，修正 - synapsisCC STR 的突

触连接，修正对状态行为的预测，随着学习的进行，

机器人能够通过所建立的基底神经节操作学习模

型逐渐习得技能。 

 

图 1  基于操作学习原理的基底神经节认知结构 
Fig.1  Basal ganglia cognitive structure based on the 

principle of instrumental learning 

2.2 基于递归神经网络的纹状体实现 

2.2.1 基于递归神经网络的纹状体结构模拟 

从皮质层到纹状小体之间的神经网络用递归

神经网络来实现，网络中间的连接权值表示了皮质

-纹状小体的突触连接，这种递归学习模式与人类

大脑的学习模式相似，新信息的记忆不会影响已记

忆的信息，能够体现人类大脑记忆的稳定性。 

2.2.2 纹状体 STR 输出 

皮质层的输入信息包括感觉皮质信息和运动

皮质信息，因此，定义如下符号： 
[ ; ]CC SC MC                    (4) 

striosome synapsis( , - )STR STR CC CC STR   (5) 

式中： striosomeSTR 值为对未来奖赏折扣和的预测， 
2

striosome ( ) ( 1) ( 2) ( 3)STR t r t r t r t       (6) 

则 1t  时刻未来奖赏折扣和为： 
2

striosome( 1) ( 2) ( 3) ( 4)STR t r t r t r t         (7) 

纹状体 STR 输出采用上述的递归神经网络实现，

其中隐含层表示大脑皮质中的颗粒细胞，神经网络权

值表示皮质与纹状体的突触连接。由式(6)和式(7)可

知， ( ) ( 1) ( 1)striosome striosomeSTR t r t STR t    ，这

表明 t 时刻的动作评价值 ( )striosomeSTR t 可以用 1t 

时刻的评价值 ( 1)striosomeSTR t  来表示，但由于在预

测初期必然会存在一个误差，使得用评价值

( 1)striosomeSTR t  表达的 ( )striosomeSTR t 与实际的

( )striosomeSTR t 并不相等，这样由纹状体输和丘脑输

出的奖赏信息在黑质处进行处理，产生了多巴胺能

响应，用 DASN 来表示，则 
( ) ( 1) ( 1)

( )
DA striosome

striosome

SN t r t STR t

STR t

    
 (8) 

2.3 CC 与 STR 的突触修饰 

黑质产生的多巴胺能反馈至纹状体，用于修

饰皮质 -纹状体突触，形成黑质 -纹状体环路

(Nigra-Strio loop)，依据时间差分学习算法，用

striosome( 1) ( 1)r t STR t   估计 striosome( )STR t 形成 ( )DASN t

误差，基于权值的突触修饰机制为式(9)和(10)， 

synapsis synapsis synapsis- ( ) - ( ) - ( )CC STR t CC STR t CC STR t  (9) 

synapsis synapsis- ( ) / -DACC STR t SN STR CC STR     (10) 

2.4 纹状体基质中的行为选择机制 

在基底神经节的操作学习过程中，纹状体的基

质部分司职于行为选择机制，操作学习过程中最重

要 的 特 点 是 依 概 率 选 择 行 为 ， 这 里 用

Boltzmann-Gibbs 概率分布来定义选择行为的概

率，表达式为： 
( ( ), )/

( ( ), )/
( | ( ))

striosome k

striosome

STR SC t a T

i STR SC t a T
a A

e
P a a SC t

e


 


 (11) 

式中：T>0 为温度常数，表示行为选择的随机程度，

当 T 趋近于零时，选择最大 ( ( ), )striosome kSTR SC t a 对

应的行为的概率为 1，T 是随着时间递减的，表示

系统在学习过程中获得了越来越多的经验知识，从

一个不确定性系统逐渐演化为确定性系统。系统初

始行为选择的随机性通过随机初始化递归神经网

络的权值实现，T 的降温过程如式(12)所示， 
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0 max

1 min min

,

( )t t

T T

T T T T




  
               (12) 

式中： 0 1≤ ≤ 为退火因子。 

2.5 基底神经节中的操作学习流程 

由上所述，基底神经节中的操作学习过程如下： 

Step1：初始化，迭代学习步数初值 0t  ；迭

代学习次数为 Maxstep；初始化皮质-纹状体突触权

值为零，则一开始选取初始操作行为的概率相等，

即： , ( | ) 1 / ( 1,2, , )ks S p a s m k m     ，其中，m

为可选操作行为的个数。选取各操作行为的初始概

率相等，意味着在初始状态下，BG 不含有任何预

定的决策。此外，初始化时还要给定皮质层感知的

初始状态 (0)SC 、操作行为集合 A 及 OCR 学习机

制的学习系数。 

Step2 ：获得纹状体的输出值及基质中所选择的

行 为 ， 每 个 行 为 的 纹 状 体 输 出 值

( ( ), )striosome kSTR SC t a ，根据式(11)计算每一行为的

选择概率，通过纹状体中 Matrix 的行为选择机制，

输出行为 ( )a t ，并存储 ( ( ), ( ))striosomeSTR SC t a t ； 

Step3：实施选取的操作行为，执行行为 ( )a t ，

状态发生转移 ( 1)SC t  ，获得即时奖赏 1tr  ，按照

Step2 方式进行行为选择 ( 1)a t  ，求得 1t  时刻纹

状体预测值 ( ( 1), ( 1))striosomeSTR SC t a t  ； 

Step4：操作条件反射，根据式(9)，(10)进行

皮质-纹状体突触权值更新，依据式(12)进行降温，

从而行为选择概率发生变化，操作条件反射形成； 

Step5：时间更新，如果 t<Maxstep，t=t+1，

转移至 Step2；如果 t=Maxstep，转移至 Step5； 

Step6：结束。 

3  行为认知模型在Skinner鸽实验中

的应用 

为了验证设计的认知模型体现出操作条件反

射的行为特性，对 Skinner 鸽子实验进行了复现。 

3.1 Skinner 鸽实验模型建立 

关于 Skinner 鸽子实验是 Skinner针对操作条件

反射提出的一个经典的行为学习实验，即：开始时

鸽子啄红，黄和蓝三个按钮是随机的，但是，它啄

红色按钮时得到食物(正强化剌激)，啄黄色按钮时

无任何剌激，啄蓝色按钮时给予电击(负强化剌激)，

一段时间之后，鸽子啄取红色按钮的次数明显高于

啄取其它两个按钮的次数。鸽子通过操作行为获取

了知识，避免电击，饥饿时能够自主获取食物。 

为了建立 Skinner 鸽子实验的数学模型，首先

对状态和动作进行编码，建立简化的离散数学模型。 

3.1.1 状态和行为编码 

设鸽子有三个状态，分别为：痛苦、渴望食物

和满足状态，痛苦状态 0 1s  ；渴望食物状态 1 2s  ；

满足状态 2 3s  。状态值越大，表明鸽子的状态越

好。鸽子有三个行为分别为：啄红色按钮、啄黄色

按钮、啄蓝色按钮，分别编码为： 0 1 21, 2, 3a a a   。

鸽子的取向性：最大化满足自身需求，状态越好取

向性也越大。 

3.1.2 状态转移 

通过对鸽子实验进行建模分析，将其行为学习

过程简化为状态转移方程 f： ( ) ( ) ( 1)S t A t S t   具

体表示为： 

0 0 1

0 1 0

0 2 0

( , )

( , )

( , )

f s a s

f s a s

f s a s


 
 

1 0 2

1 1 0

1 2 0

( , )

( , )

( , )

f s a s

f s a s

f s a s







2 0 2

2 1 1

2 2 0

( , )

( , )

( , )

f s a s

f s a s

f s a s





  

(13) 

3.1.3 取向函数和奖赏机制 

针对Skinner 鸽定义如式(14)所示的取向性泛函： 
( ) ( )t s t                             (14) 

该取向性泛函说明，当鸽子处于满足状态时，

( ) 3, ( ) 3s t t  ，取向性最好；当鸽子处于渴望食

物状态时， ( ) 2, ( ) 2s t t  ，取向性较差；当鸽子

处于痛苦状态时， ( ) 1, ( ) 1s t t  ，取向性最差； 

根 据 取 向 函 数 定 义 奖 赏 机 制 ， 如 果

( 1) ( )t t  ≥ ，表明系统向好的方向发展， 1r  ；

如果 ( 1) ( )t t   ，表明系统向不好的方向发展，

0r  ，即： 

1

1( ) ( ( 1) ( )),

0( ) .
t

if t t
r

else

 


  


代表奖赏

代表惩罚
  

 (15) 
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3.2 实验参数及过程 

将基于操作条件反射学习机制的 BG 模型用于

Skinner 鸽子实验，递归神经网络输入层、隐含层、

输出层神经元个数 2, 5, 1r h m   ，初始化皮质-

纹状体突触权值为零(保证初始时刻的行为选择概

率为 1/3)；设定最大运行步数 Maxstep=2 000；随机

初始化鸽子状态 S(0)，经过 2.5 节提出的操作学习流

程，突触权值不断变化，最终恒定，行为学习结束。 

3.3 实验结果与分析 

按照上述实验步骤，设定采样周期 1cT s ，在

MATLAB 环境下，进行实验模拟仿真。在仿真过

程中，记录下每一时刻下机器鸽的状态和实际采取

的行为，分别在时刻 200 s，400 s，600 s，800 s，

1 200 s，2 000 s 对选取三个行为的次数进行了统

计，该 6 次的统计结果如图 2 所示，图 3 给出了鸽

子啄不同颜色按钮概率的变化情况以及采用经典

概率自动机方法的对比结果。 

 

图 2  选取不同行为的次数 
Fig.2  Number of selecting different behavior 

从图 2 和图 3 的仿真结果可以看出，在训练初

期阶段，因选取不同操作行为的初始概率相同，所

以鸽子啄三个按钮的次数基本上是相同的，均为

0.333 3。但随着鸽子与随机环境的交互，皮质-纹

状体的突触不断发生变化，引发了行为选择概率的

变化，鸽子选择啄红色按钮的概率和次数逐渐增

加，而选择啄黄色和啄蓝色按钮的概率和次数逐渐

降低。当进行到 2 000 s 左右时，鸽子选择啄红色

按钮的概率已经远远大于选择啄另外两个按钮的

概率，鸽子啄红色按钮的次数持续增加，而啄黄色、

蓝色两个按钮的次数基本上不再变化，由此，基底

神经节中的操作条件反射形成。通过图 3 的仿真对

比结果也可以看出，与概率自动机方法相比，本文

方法在学习初期学习速度较慢，但是由于网络的泛

化能力，在学习的后期概率更新速度较快。 

 

(a) 本文方法仿真结果 

 

(b) 概率自动机方法仿真结果 

图 3  概率的变化 
Fig.3  Changing curve of probability 

通过式(2)可以计算出每一时刻系统的熵，绘

制出熵随时间的变化情况，如图 4 所示。通过熵的

变化趋势可以看出，初始时，机器鸽的行为选择的

随机性比较大，通过一段时间基底神经节的操作条

件训练，神经结构(主要指皮质-纹状体的突触权值)

发生变化，熵逐渐向减小的方向发展，这也说明了

系统的学习是熵减小的过程，是有序的自组织过程。 

概率自动机方法在针对连续状态问题求解时

需要对状态空间进行分类，容易造成维数灾问题，

本文方法不需要对状态进行分类，从具体实现上要

优于概率自动机方法。 
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图 4  熵的变化 
Fig.4  Changing curve of entropy 

4  行为认知模型在自平衡学习中的

应用 

为了进一步验证本文所提出的认知模型的有

效性，将其应用于自平衡机器人的自平衡学习中，

系统模型参考文献[13]，学习过程中选用如式(16)

所示的特征函数， 
2 2

1 2( ) ( ) ( )b bJ t k t k t   
                  (16) 

式中： 1 20, 0k k  为学习控制参数，可调节； ,b b 

分别为机器人本体的倾角和倾角速度。 

基于特征函数的奖赏定义如式(17)所示， 

0, ( 1) ( )
( )

1,

if J t J t
r t

else


 



≤

              

(17) 

系统的初始角度为 π/18，+10N·m 和–10 N·m

为两个可选择行为，首先进行了在固定状态下的离

线学习，两个行为的学习过程以及系统熵的变化如

图 5 所示。 

 

图 5  两个离散行为下的离线学习结果 
Fig.5  Off-line learning results under two discrete behaviors 

在学习过程中，由于学习初期没有先验知识，

学习过程中的行为选择的随机性变化较大，随着学

习的推进，在某一状态下选取合适行为的概率将会

逐渐趋向于 1，而系统熵逐渐趋向于 0，系统向确

定性方向变化。 

为了实现机器人的自平衡学习，将本文方法用

于系统的在线学习，实验过程如下： 

参数设置：择 5 个可选行为：{–10, –5, 0, 5, 10} 

(N·m)，学习过程中评价网络的递归神经网络选用

3-5-1 的结构，即输入神经元 3 个，隐层神经元 5

个，输出神经元 1 个。 

学习过程设置：设置机器人的初始角度为

/18 ，极限倾角为 / 6 ，当机器人角度大于极限

倾角，认为学习失败，重新返回初值继续学习，如

果机器人能够保持平衡 600 s，则认为机器人已经

习得平衡技能，记录每次试探学习保持平衡的时

间，通过实验发现，经过多次试探，机器人经过

12 次试探(如图 6(a))，便习得了平衡技能，可保持

平衡不倒 10 分钟，达到了学习目的(如图 6(b))。经

过本文所提出的基底神经节行为认知模型，机器人

能维持在(–5，+5)度之间保持平衡。 

 

(a) 每轮学习机器人的平衡时间 

 

(b) 600 s 内的平衡效果 

图 6  自平衡机器人平衡学习结果 
Fig.6  Balance learning result of self balancing robot 
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5  结论 

本文基于操作条件反射原理建立了基底神经

节的行为选择学习模型，首先，应用预测机制建立

了操作条件反射学习模型，该学习模型与基底神经

节的行为选择机理相对应，形成了基于操作学习的

基底神经节认知模型。其中，皮质-纹状体的突触

由递归神经网络权值来实现，皮质感觉输入信息为

状态-行为对，纹状体中的纹状小体输出对动作的

评价，纹状体中的基质执行行为选择，经由丘脑传

递至运动皮质，输出所选行为，作用于环境，形成

了皮质-纹状体-丘脑-皮质回路。通过黑质产生的多

巴胺能对皮质-纹状体的突触进行修饰，形成了黑

质-纹状体回路。 

所构建基于操作条件反射的基底神经节行为

认知模型适用于有限行为的认知学习，对系统状态

个数没有限制，应用该仿生学习模型对 Skinner 的

鸽子实验进行了模拟，通过仿真实验可以看出，所

构建的基底神经节模型有效地模拟了生物的操作

条件反射现象，表现出了良好的自组织、自适应和

自学习能力，并且成功应用于机器人的自平衡学习

中，进一步验证了认知模型的有效性。 
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