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摘要 针对连续动作和状态空间中面向目标的导航问题,依据海马结构中位置细胞相关特性和相关

信息传递通路, 构建海马位置细胞到前额叶皮层假设的动作细胞的脉冲神经网络模型. 连续的状态

空间和动作空间分别由位置细胞和动作细胞进行表征,模型采用直接强化学习与脉冲响应模型相结

合的算法进行面向目标的自主导航. 在 Morris 水迷宫环境中的仿真实验结果表明, 该模型能够解决

连续状态空间中面向目标导航问题, 所采用算法在性能上优于传统的时间差分学习算法. 调整网络

中动作细胞的数量, 模型的收敛性能不变, 在改变状态空间和目标位置时, 也可以实现面向目标的

导航.
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1 引言

自主定位和面向目标导航的能力是动物赖以生存的重要能力. 动物和人类能够使用来自于感知

器官不完整的环境传感信息在没有任何先验知识的环境中进行快速自主定位,即使在目标位置不可见

时,动物也能使用内在的环境地图表达,即所谓的认知地图 (cognitive map),进行面向目标位置的导航

(如归巢和觅食), 这种导航策略被称为局部导航 (locale navigation) [1]. 传统的移动机器人进行局部导

航实验时通常使用特殊传感器 (如声呐和罗盘) 或人为直接输入先验知识的方法 [2], 智能化程度和可

扩展性差.

理解并模仿生物大脑导航机理, 开发能更加智能化的快速定位和导航的自主移动机器人是当前

人工智能和机器人研究领域的研究热点. 生物学研究表明大脑颞叶海马体 (hippocampus) 中 CA1 和

CA3区存在着与空间定位相关的细胞,被称为位置细胞 (place cells), 位置细胞放电活动对应的动物在

环境中的活动范围被称为位置野 (place field) [1,3]. 动物处于空间环境中特定的位置时, 相对应的位置

细胞群的放电 (firing) 频率会显著提高, 位置细胞的群放电活动在异我为中心的参考系下编码了动物

的当前位置 [4],建立了脑区和外界物理世界稳定的一一映射关系 [5]. 位置细胞被认为是构成认知地图

的基本要素 [6]. 损毁海马体之后, 动物无法进行有效的局部导航 [7].
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局部导航的空间学习任务在于寻找空间位置和隐藏目标位置之间的相关联系,这种联系的确定通

过奖励评价信号进行调节,使用强化学习模型 (reinforcement learning models) [8] 可以解决这类学习任

务. 传统的强化学习模型如时间差分 (temporal difference, TD) 模型, 大多采用离散的状态和有限的动

作去解决局部导航问题 [9∼11]. 而在实际的物理世界中, 动物所处的状态空间是连续的, 能够选择任意

的运动方向在物理环境中移动.在连续的状态和动作空间中采用 TD模型,智能体 (agent)会陷入 “维

数灾”, 算法收敛缓慢, 且无法解决延迟奖励信号带来的时间信度分配问题. 传统强化学习模型通常引

入资格迹 (eligibility trace) [12,13] 或采用函数估计 [8] 来避免维数灾, 加快学习速度, 利用资格迹的短

时存储特性解决时间信度分配问题.

脉冲神经网络 (spiking neural network, SNN) 是将信息编码为脉冲的时间结构, 而不是采用传统

的平均脉冲发放率, 高度模拟了生物神经元的动态发放特性, 其动态性反映在它对外界输入信号的积

累发放过程, 能够解决动态绑定问题 [14]. 本文根据海马体到前额叶皮层中奖励调节的动作选择现象,

构建海马位置细胞到前额叶皮层假设的动作细胞的前向连接脉冲神经网络模型,动作细胞呈环状分布,

利用其脉冲放电频率代表的群向量 (population vector) 指示下一步的活动方向. 模型的学习算法采用

基于脉冲响应模型的直接强化学习规则 [15]. 仿真实验结果显示, 经过 20 次左右的训练, 智能体能够

学习到面向隐藏目标的导航策略, 与老鼠在 Morris 水迷宫中的表现类似 [16].

文章第 2 节说明了模型的生理学依据和相关理论基础, 第 3 节详细描述了模型构建以及学习算

法流程, 第 4 节在 Morris 水迷宫环境下进行了模型的仿真实验, 说明了模型的有效性, 第 5 节对模型

结果进行了简单的讨论.

2 构建模型的生理学和行为学依据

1971 年, O’Keefe 和 Dostrovsky 发现在海马体中存在着空间特定位置选择性放电的位置细胞 [3].

位置细胞的位置野在动物进入新的环境中会迅速生成并随着动物对环境的遍历而覆盖整个环境 [17];

与视觉皮层上的神经细胞不同, 位置细胞在脑中的相对位置与对应的位置野并无直接联系, 换言之,

两个相邻的位置细胞可能所对应的实际地理位置的位置野并不相邻 [4]; 外源性信息 (如视觉、嗅觉

等) [18] 和内源性信息 (如前庭信息、躯体感觉) [19] 都能使位置细胞发放, 并形成稳定的位置野, 在没

有外源性信息输入情况下 (如黑暗环境)位置细胞也能发放并形成稳定的位置野 [20]. 动物在探索环境

过程中, 海马体中位置细胞位置野逐渐发展形成代表空间环境的认知地图.

根据海马位置细胞的电活动并不能完全正确预测未来行为的方向,而海马与大脑的命令和控制中

心内侧前额皮层 (medial prefrontal cortex, mPFC)的动态联系才是正确预测未来行为的关键因素 [21].

大脑腹侧被盖区 (ventral tegmental area, VTA) 存在的多巴胺能神经元 (dopaminergic neurons) 与奖

励预测的误差信号有关 [22,23],这些神经元进一步投射到伏隔核 (nucleus accumbens, NA),而伏隔核的

主要输入信号来源于海马体, 伏隔核与前额叶皮层之间存在着双向投射 [24]. 换言之, 伏隔核从海马体

接收空间环境信息, 从腹侧被盖区接收奖励预测误差信息, 并与前额叶皮层相互作用确定动物的运动

行为. 这些生物学研究支持这样一种假设: 面向目标的导航学习的神经基础可能是海马位置细胞神经

元与 NA 神经元之间的与奖励信号相关的突触调节, NA 进一步投射至前额叶皮层与初级运动皮层互

联, 从而提供了一种可能的面向目标的信息用来控制行动. 本文中所描述的导航模型是根据这些生理

学研究提出的.

在行为学研究中, 通常采用 Morris 水迷宫模型测试动物的导航能力, 利用啮齿类动物 (如老鼠)

天生会游泳但怕水的天性, 将老鼠置于有着不透明液体的水池中, 水池中有一个略低于水面的隐藏平
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图 1 位置细胞到动作细胞的导航模型示意图

Figure 1 The sketch map of navigation model from place cells to action cells

台, 老鼠为了逃离水池, 需要寻找到隐藏平台 [25], 这个隐藏平台可以被看作是奖励信息. 损毁实验表

明, 损毁海马 [26] 的老鼠不能顺利完成水迷宫导航实验. 实验研究表明, 在无路标的水迷宫环境中, 老

鼠在黑暗环境中进行探索, 随机寻找到隐藏平台, 而在多次探索实验后, 老鼠能够记住平台位置, 在不

同的初始位置也能顺利到达平台, 这表明老鼠对空间环境产生了某种内部表达, 并能利用这种表达进

行快速导航.

本文根据上述的生理学和行为学研究基础, 构建基于脉冲神经元的局部导航模型, 学习算法采用

基于脉冲响应模型的直接强化学习, 并利用 Morris 水迷宫环境进行仿真实验验证.

3 模型的构建与学习算法

3.1 模型的构建

根据第 2 节所述的生理学研究, 针对连续空间的局部导航问题, 本文构建如图 1 所示的模型, 位

置细胞 j 前向投射到动作细胞 i, 给定老鼠的位置,下一步移动方向由动作细胞群向量表示. 假设动物

位于位置细胞 j 形成的位置野的中心,那么动作细胞的群活动由位置细胞 j 投射到不同的动作细胞突

触连接强度控制, 位置细胞 j 到动作细胞 i 的连接强度越大, 动作细胞 i 所代表的动作被选择的可能

性越大.

连接权值由奖励调节的基于脉冲响应模型的直接强化学习进行更新;到达目标位置的奖励信号是

延迟的, 即, 动物完成一系列动作后, 得到一个正或者负的奖励信号.

连续位置空间被认为是状态空间, 由海马位置细胞重叠的位置野进行表征, 位置野对整个二维环

境进行密集编码, 位置细胞 j 的优先位置定义为 Pj = (mj , nj), 位置细胞 j 的放电率为 [27]

rpj = γe

[
− (m−mj)

2+(n−nj)
2

2σ2

]
, (1)
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图 2 位置细胞到动作细胞突触连接示意图

Figure 2 The sketch map of synaptic from place cells to action cells

其中, γ 为最大放电率, 设定为 100 Hz, (m,n) 是当前位置, σ 表示位置野的宽度. 由 (1) 式可知, 当前

位置可由位置细胞群联合编码, 通过这种密集编码方式, 位置细胞对整个环境进行了表征. 位置细胞

被建模为 Poisson 神经元, 所以, 瞬时放电率为 rp 的位置细胞在无穷小的持续时间 (∆t) 产生脉冲的

可能性为 P (spike) =
e−rp∆t(rp∆t)1

1! ≈ rp∆t, 当 P (spike) 大于一个在 0 到 1 之间均匀分布的随机采样

值时, 位置细胞产生一个脉冲.

模型假设前额叶皮层中存在着代表动物运动方向的动作细胞 (action cells), 将动作细胞构建成环

状模型, 不同于文献 [12, 13, 27], 动作细胞之间不存在着横向突触连接. 动作细胞被建模成脉冲响应模

型 (spike response model, SRM) [28], 位置细胞到动作细胞的突触信息传递示意图如图 2 所示, 动作细

胞 i 的膜电位为

ui (t) = urest +
N∑
j=1

wij

∑
tfj ∈xj

ε
(
t− tfj

)
+

∑
tfi ∈yi,t

η
(
t− tfi

)
, (2)

其中, urest 是静息电位 (resting potential), 等于 −70 mv, N 是位置细胞的个数, wij 是位置细胞到动

作细胞的突触连接权值, xj 是突触前脉冲序列, yi,t 是时间 t 之前的突触后脉冲集合, tfj 和 tfi 分别是

动作细胞和位置细胞的第 f 次放电时间, ε (t) = ε0e
(− t

τm
) 和 η (t) = η0e

(− t
τm

) 分别表示兴奋性突触后

电位和脉冲后电位的响应核, ε0 和 η0 相应的时间系数, 设定为 1 ms, τm 为膜时间常数. 注意到模型

中并没有考虑实际的突触延时问题, 建模过程中将突触延时作为内在噪声进行处理.

考虑到突触内在噪声问题, 用随机阈值取代固有阈值强度, 使用概率密度 (probability density) 的

好处是可以扩大编码范围, 脉冲的产生由一个指数函数确定 [14],

Di = D0e

(
ui−uθ

∆u

)
, (3)

其中, D0 = 1/ms 是放电率的比例因子, uθ 是正常放电阈值, 设定为 −50 mv, ∆u 控制脉冲响应的噪

声水平, 设定为 5 mv. 那么位置细胞 j 输入信号 (此处以集合 X 表示) 导致动作细胞 i 在 t 时刻前产

生一个脉冲序列 yt = {t1i , t2i , . . . , t
f
i } 的概率密度为 [29]

P (yt|X) = P
(
t1i , t

2
i , . . . , t

f
i

)
S (t|yt) , (4)
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其中, P (t1i , t
2
i , . . . , t

f
i ) 是在 t1i , t

2
i , . . . , t

f
i 时间有 f 个脉冲的概率分布, S (t|yt) = e

[−
∫ t

t
f
i

D(t′|yt′ )dt
′]
是 tfi

到 t 的时间段内不产生脉冲的概率分布, 而可以由条件分布表示,

P
(
t1i , t

2
i , . . . , t

f
i

)
= P

(
t1i
)
·

f∏
i=2

P
(
tfi |t

f
i−1, . . . , t

f
1

)
. (5)

将 (5) 式带入 (4) 式, 可以得到

P (yt|X) =

 ∏
tfi ∈yt

D
(
tfi |y

f
ti

) · e[−
∫ t
0
D(t′|yt′)dt′]. (6)

将 (6) 式转换可得

P (yt|X) = e(
∫ t
0
logD(tfi |y

f
ti
)Yi(t)−D(tfi |y

f
ti
)dt), (7)

其中, Yi(t) =
∑

f δ(t− tfi ) 是动作细胞 i 在 tfi 的时间内产生的全部突触后脉冲序列. 通过 (7) 式, 整

个脉冲响应序列的概率密度得到了表述.

3.2 学习算法的提出

在传统强化学习理论中, 状态空间通过状态动作值函数与动作空间产生关联, 而状态动作值由期

望的未来奖励表达, 这种基于值函数预测的方式能够为相应的状态空间提供最优的动作, 但在连续状

态和动作空间迭代中传统强化学习方法不可避免地会陷入维数灾难. 直接强化学习方法, 预测能够提

高所使用策略表现的梯度方向,直接对一个长时程奖励的梯度预测值进行调节,而不是计算值函数,避

免了基于策略迭代方法的一些缺点 [15]. 本文采用直接强化学习算法调节 SRM神经元突触, 即动作神

经元突触, 产生的输出脉冲确定了智能体下一步的移动方向.

智能体进行强化学习的目标是最大化其预期的未来奖励 [30],那么,随机参数化的脉冲响应策略为

(7) 式所示的产生一系列脉冲的概率密度, 在此策略下, 预期的奖励信息能够定义为

R̂Xy =
∑
X,y

R (X, y)P (y|X)P (X) , (8)

其中, R (X, y) 为环境反馈的奖励信号, P (X) 为位置细胞的放电概率. 通过调节期望奖励对于突触权

值的梯度, 可以获取最大奖励. 根据直接强化学习算法, 求解最优的策略梯度, 为了方便计算, 对似然

函数 P (y|X) 取对数似然函数 logP (y|X), 并对权值求取偏导数:

∂

∂wij
logP (y|X) =

1

∆u

∫ T

0

[
Yi

(
tfi

)
−D

(
tfi |y

f
ti

)] ∑
tfj ∈Xj

ε
(
t− tfj

)
dt, (9)

其中, ∂ut

∂wij
使用 SRM 模型求得 ∂ut

∂wij
=

∑
tfj ∈Xj

ε(t− tfj ), 所以位置细胞 j 到动作细胞 i 的突触连接的

策略梯度为

∆wxy = αR (X, y) · 1

∆u

∫ T

0

[
Yi

(
tfi

)
−D

(
tfi |y

f
ti

)] ∑
tfj ∈Xj

ε
(
t− tfj

)
dt. (10)

因此, 基于脉冲响应模型的直接强化学习 (RL-SRM) 的脉冲神经元权值更新规则为
wij,t+1 = wij,t + αRt+1eij,t+1, (11a)

eij,t+1 = βeij,t +
1

∆u

∫ T

0

[
Yi

(
tfi

)
−D

(
tfi |y

f
ti

)] ∑
tfj ∈Xj

ε
(
t− tfj

)
dt, (11b)
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其中, α 是学习率, Rt+1 是 t+ 1 时刻从环境获得的强化信号, 即奖励 (惩罚) 信息; eij,t+1 是 t+ 1 时

刻的资格迹, β 是资格迹的衰减因子.

由于强化信号只有在智能体达到目标状态时才能由环境给定,强化信号在转移过程中缓慢的回传

到先前到达过的状态, 在由初始状态到目标状态的转移过程中必然存在着延时奖励 (latency reward),

这就造成了强化信号的时间信度分配问题. 状态空间由海马位置细胞重叠的位置野表达, 而动作空间

由动作细胞代表的动作信息表示, 资格迹是对过去的位置细胞和动作细胞活动的短时记录, 记录的信

息随时间逐渐衰减, 只有被资格迹记录的状态动作信息才有资格进行时间信度的分配, 使得强化信号

不必遍历整个状态和动作空间, 从而加快了学习速度.

4 仿真实验

Morris 水迷宫实验作为导航实验的标准范式, 用于测试本文模型的有效性. 仿照大鼠的行为学实

验, 每次探索的最大时长为 100 s, 每次仿真实验, 智能体被随机置于环境靠近边界的任意位置, 在逐

步探索环境的过程中, 获取环境的反馈信号 (奖励或惩罚信号), 当智能体到达隐藏平台时, 先前经历

的状态空间通过反馈信号进行强化, 多次训练后, 智能体在环境的任意位置, 均能以最优路径到达隐

藏平台.

智能体的运动由动作细胞族确定,每个动作细胞 i代表了一个特定的方向 ϕi,这些方向是 0到 2π

之间的均匀分布. 动作细胞群向量的角度 ϕAC 确定下一次的移动方向. r̄AC
i 是动作细胞 i 一定时间内

的平均放电率, 角度 ϕAC 可表示为 [31]

ϕAC = tan−1

[∑
i r̄

AC
i · sin

(
2πi
NAC

)∑
i r̄

AC
i · cos

(
2πi
NAC

)] , (12)

其中, NAC 是动作细胞的个数, 仿真实验设定为 360, r̄AC
i 可由 (13) 式表示:

r̄AC
i =

1

T

∫ T

0

Yi(t)dt, (13)

其中, T 为海马 θ 节律震荡的周期 [32], 此时取 θ 频率为 5 Hz, 那么 T=200 ms. 行为学研究表明, 大鼠

在水迷宫中的速度是 48 cm/s [33], 仿真实验的每个 θ 周期, 智能体移动 9.6 cm.

仿真实验算法流程如图 3 所示, 仿真实验参数设定如表 1 所示. 为了使智能体充分地探索环境,

在决策过程中加入了 ξ 贪婪算法, 贪婪搜索参数 ξ 设为 0.01. 在大鼠的水迷宫行为学实验中, 一次探

索的最大时长一般设置为 60 s 到 120 s, 在本文的仿真实验中, 一次探索实验的最大时长设置为 100 s,

超过一次探索时长未找到目标位置, 则重置智能体于一个新的初始点, 开始下一次探索实验.

在半径为 0.5 m 的圆形水迷宫环境中, 通过迭代仿真实验训练, 前向连接的突触强度的群向量的

方向在任意位置均指向隐藏目标位置, 对应了智能体的导航地图 (navigation map). 在没有障碍物的

情况下, 从当前位置直接指向目标位置就是最佳运动方向. 如图 4 所示, 分别为 10 次、20 次和 50 次

训练后的导航地图. 大圈表示水迷宫环境边界,小圈表示目标位置, 10次训练后,智能体已经具有了向

目标位置运动的趋势, 20 次训练之后, 水迷宫环境中, 靠近目标位置的前向连接权值的方向均有着面

向目标位置的趋势, 且越靠近目标位置, 相对权值越大, 而在环境的边界位置, 智能体的权值方向并没

有全部面向目标位置, 这表明, 智能体还并未遍历整个环境, 通过进一步地探索训练, 智能体逐渐学会

了在水迷宫环境中任意初始位置, 面向目标的导航运动. 如图 4(c) 为 50 次训练后的导航地图, 可以
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Figure 3 The flowsheet of SRM-RL algorithm
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表 1 仿真实验参数设定

Table 1 The parameters of simulation experiment

Parameter ∆t σ τm α β N

Value 1 ms 12 cm 10 ms 0.02 0.95 100
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图 4 (网络版彩图) 智能体的导航地图

Figure 4 (Color online) The navigation map of the agent. Navigation map after (a) 10 times training, (b) 20 times
training, and (c) 50 times training
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图 5 (网络版彩图) 动作细胞瞬时放电率和对应的资格迹

Figure 5 (Color online) (a) Firing rate of action cell and (b) the corresponding momentary value of the eligibility

看到从水迷宫的边界任意位置出发,智能体都能以最优路径面向目标位置移动.大鼠行为学实验中,在

没有外在路标参考的情况下, 大鼠能在 36 次左右的探索学习后, 从环境任意初始位置以最短路径的

方向快速地到达隐藏平台 [16], 这与仿真实验学习结果基本相同.

在第 50 次实验中, 对动作细胞瞬时放电和资格迹的记录如图 5 所示, 横坐标表示动作细胞代表

的方向, 纵坐标分别表示动作细胞放电率和资格迹的瞬时变化量. 在当前记录的时刻, 动作细胞的放

电频率在 170◦ 左右的方向上达到峰值, 而放电频率越高, 动作细胞产生脉冲的可能性越大, 动作细胞

的瞬时群编码活动指示的方向与资格迹单位时间内的瞬时变化量所指示方向一致,这说明资格迹能够

有效地记忆动作细胞的群编码活动.

在 Morris水迷宫环境中, 老鼠到达隐藏平台的时间被称为逃避潜伏期 (escape latency), 是检测算
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1. Calculate state action values: 1

2. Environmental detection by greedy exploration strategy to balance 

exploration and exploitation. Determine the neurons firing during the 

decision time T in a theta cycle. 

3. Action space generalization:

4. Update eligibility trace:

5. Calculate reward prediction error:  

6. Update synaptic strengths:

Q(rp(t),ai) = rac = Σjwij 
.
 rpj

(t) = R(t) +   Q(rp(t),a
0(t))−Q(rp(t−1),ax(t−1))

(t).eij,t−1

δ γ

rac(t) = exp(−∆   i /2   ac)
2 φ σ

2 2

eij,t+1 =   eij,t + rac(t)rpj
2β

∆wij =η.
 δ

图 6 Q(λ) 算法流程图

Figure 6 Q(λ) algorithm flow chart
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图 7 逃避潜伏期随实验次数的增加的变化过程

Figure 7 The change of escape latency with the increase of the number of experiments

法有效性和收敛性能的指标. 利用传统 Q-leaning 结合资格迹的算法 (简称为 Q(λ)) 进行相同的学习

任务 [12,13], 算法流程图如图 6 所示.

统计基于 SRM的直接强化学习和 Q(λ)算法相对于试验次数的逃避潜伏期,计算 10次实验结果

求取曲线误差棒图, 仿真实验结果如图 7 所示. 可见, 两种算法均能够有效地对面向目标的导航任务

进行学习. SRM-RL 算法直接计算奖励信号的策略梯度, Q(λ) 算法是对奖励预测误差值的反复迭代,

而不是奖励值本身, 所以, SRM-RL 算法在局部导航中有着更好的收敛性和稳定性. 但 SRM-RL 算法

由于脉冲神经网络的存在, 有着更大的计算量 [15]. SRM-RL 算法和 Q(λ) 算法的局限在于, 只有在资

格迹确定的影响半径内,学习算法才能影响学习速率.当超过资格迹记录的时间半径后,两种算法都不

能进行有效的权值更新.

改变模型动作细胞的数量,统计 5次实验、20次实验和 50次实验的逃避潜伏期,实验结果如图 8

所示, 在动作细胞数量由 60 个变化到 480 个的过程中, 逃避潜伏期与动作细胞在 360 个时没有明显

的变化, 原因在于, 动作细胞对动作空间的表达是连续的, 数量的变化仅仅影响每个动作细胞在均匀

分布中表达的动作的范围, 而其放电活动取决于位置细胞到动作细胞的放电权值, 动作的选择取决于
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Figure 8 The change of escape latency with the alteration of the numbers of trials and the action cells
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图 9 网络扩展和目标位置改变后的导航地图

Figure 9 The navigation map after change (a) the scaling properties and (b) the goal location of the network

动作细胞的群编码, 所以数量变化不影响动作的选择. 这与离散状态和动作空间的强化学习的表现相

反, 离散状态下, 当动作和状态空间的数量增加时, 学习速率下降 [8].

改变位置细胞的数量, 在不改变位置野大小的情况下, 对状态空间同样进行密集型编码, 水迷宫

环境大小发生了变化, 图 9(a) 为改变环境大小后, 30 次学习后的导航地图. 这说明在改变位置细胞数

量后,模型同样能够进行面向目标的导航学习活动.图 9(b)为改变目标位置,进行 30次训练后的导航

地图, 实验结果表明, 模型能够在任意改变目标位置的情况下, 通过训练, 学习到面向目标位置的导航

地图.

为了验证模型在复杂环境中的导航能力, 构建了一个有障碍物的水迷宫仿真环境进行仿真实验,

隐藏平台被障碍物包围, 只能由一个方向接近目标位置. 如图 10 所示, 为智能体在该环境中训练 30

次的导航地图, 导航地图显示, 在越接近目标点的位置, 权值越大, 且权值方向避开了包围目标位置的

障碍物. 实验结果表明, 导航模型能够使智能体在有障碍物的环境中实现面向目标位置的无碰撞运动,

以最快的路径到达目标位置, 说明了模型在有障碍物的环境中的有效性.
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图 10 有障碍物环境中的导航地图

Figure 10 Navigation map with obstacle environment

5 结论

本文根据海马体到前额叶皮层的生理学研究, 构建位置细胞到假设动作细胞的脉冲神经网络模

型, 在无先验知识的条件下, 在连续的状态和动作空间中进行面向目标位置的导航, 其中, 状态空间由

位置野构成, 动作空间由动作细胞所代表的运动方向表示. 本文使用基于脉冲响应模型的直接强化学

习, 调节位置细胞到动作细胞的突触连接权值, 构成整个状态空间的导航地图. 仿真实验结果表明, 该

模型能够有效的学习到连续状态和动作空间面向目标位置的导航策略,所采用的方法在收敛性上优于

传统的强化学习方法. 在改变模型中位置细胞和动作细胞的数量、目标位置以及在环境中加入障碍物

后, 模型也能够有稳定的表现, 能够实现在连续状态和动作空间中的有效的学习和导航活动.

模型采用脉冲神经网络, 更加切合生物学事实, 但也使得整个模型的计算量有所增加. 仿真实验

中,初始位置和目标位置是随机给定的二维坐标,使得模型输入信息不是智能体完全自主探测所得. 因

此, 对模型的后续改进将集中在基于海马认知机理对环境的表达上, 使模型能够更加自主的探索和生

成对环境的认知地图, 从而实现更加智能化的局部导航.
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Biological plausible goal-directed navigation model based on
direct reinforcement learning algorithm
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Abstract For the problem of the goal-directed navigation in continuous state and action space, a spiking neural

network model from hippocampal place cells to the putative action cells in prefrontal cortex is proposed based

on the firing characteristics of place cells and the information cycles in the hippocampus. The continuous state

and action space are respectively characterized by a population of place cells and action cells, and the direct rein-

forcement learning algorithm combined with the spike response model has been used to goal-directed autonomous

navigation. The simulation results in Morris watermaze task show that the algorithm used in the model can solve

the problem of the goal-directed navigation in continuous state and action space, and obtain a better performance

when compared to the classic methods based on temporal difference at the same given problem. When the number

of the actions cell had been changed, the convergence of model remains the same. The model can still achieve the

goal location, when the scale of the watermaze and the goal location had been changed.

Keywords direct reinforcement learning algorithm, place cells, action cells, spiking neural network, goal-

directed navigation
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