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基于STDP奖励调节的类脑面向目标导航

戴嘉伟,熊 智,晁丽君,杨 闯

(南京航空航天大学自动化学院导航研究中心,南京211106)

摘 要:动物具有优秀的空间自主定位导航能力,能够实现在无先验环境信息下的导航定位和导

航决策过程。针对智能体在连续空间中面向目标导航问题,研究了一种基于生物学放电时间依赖

可塑性学习规则的智能体面向目标导航算法。首先分析了动物面向目标导航决策过程中的生理

学机理,在此基础上,构建了基于脉冲神经网络的位置细胞和动作细胞模型。动作细胞间权值采

用横向竞争模型更新,通过环境奖励信号的更新,采用放电时间依赖可塑性学习规则对位置细胞

前馈动作细胞模型的突触权重进行权值调节,利用动作细胞群的脉冲放电现象表征智能体运动方

向和速度。最后,对所提算法进行了仿真实验验证。仿真结果表明,所提出的类脑面向目标导航

算法能够在单障碍环境中实现30ms左右的规划速度,相比传统强化学习Q学习方法平均路径规

划长度缩短了15.9%。
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Abstract:Animalshaveanexcellentabilitytoperformautonomouslocalizationandnavigation,

whichcanrealizethenavigationanddecision-makingprocesswithoutpriorenvironmentalinforma-
tion.Aimingattheproblemoftarget-orientednavigationofagentsincontinuousspace,atarget-
drivennavigationalgorithm basedontheruleofbiologicalspiking-time-dependentplasticity
(STDP)isstudied.Firstly,thephysiologicalmechanisminthedecision-makingprocessoftarget-
drivennavigationinanimalsisanalyzed.Onthisbasis,aplacecellandactioncellmodelbasedon
spikingneuralnetworkisconstructed.Theweightsbetweenactioncellsareupdatedbythehori-
zontalcompetitionmodel,andthesynapticweightsbetweentheplacecellandactioncellmodelis
updatedbytheruleofSTDP.Themovementdirectionandspeedoftheagentisrepresentedbythe
pulsedischargephenomenonoftheactioncellgroup.Finally,theproposedalgorithmisverifiedby
simulationexperiments.Simulationresultsshowthattheproposedbrain-inspiredtarget-driven
navigationalgorithmcanachieveaplanningspeedofabout30msinasingleobstacleenvironment.
ComparedwiththetraditionalreinforcementlearningmethodofQlearning,theaveragepathplan-
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0 引言

面向目标导航是智能体自主执行任务(如自主

侦察与救援)的前提和基础。随着人工智能的迅猛

发展,在自然或人为灾害后的恶劣环境中,智能体

能够代替人类最大限度地降低目标搜寻等任务难

度,并提高任务效率。由于智能体工作逐渐面向非

结构化和未知环境,如何快速准确地搜索出一条由

初始状态到目标状态的安全路径成为当前智能体

规划的技术难点,即面向目标导航问题。

1970年左右,研究人员就已经开始了对智能体

面向目标导航算法的研究[1]。传统方法中,文献

[2]采用快速扩展随机树(rapidly-exploringrandom
tree,RRT)算法,对规划航路点进行无人机飞行动

力学约束和局部航路动态规划。RRT算法[3-4]无需

对规划空间进行预先处理且概率完备,但在节点拓

展时盲目性和随机性大,缺乏较强的目的导向性。
智能启发式方法[5-6]是受自然规律启迪而模仿出的

算法,具备一定的自我学习、自我更新和记忆能力。
文献[7]采用自适应学习粒子群算法,提出了一种

基于协同进化的粒子群算法以解决机器人路径规

划问题,更好地调整全局和局部搜索能力,解决了

粒子群优化的停滞问题,但启发式算法[8]在未知环

境下往往会陷入局部最小问题。除了传统和启发

式方法之外,基于强化学习的规划算法如时间差分

模型等也被广泛应用于各种自治系统的路径规

划[9],但在连续状态空间中智能体会陷入维数灾

难,收敛缓慢。此外,近年来基于深度强化学习的

智能体导航方法解决了复杂目标任务难以建模的

问题。文献[10]提出了一种基于优化深度 Q网络

(deepQ-network,DQN)算法的全局路径规划模

型,解决了传统方法中路径冗余问题,但现实环境

和模拟环境的差异性导致智能体可移植性差、计算

量大,且训练过程复杂困难。这类基于传统冯诺依

曼计算结构的规划方法在面对复杂目标导航问题

时具备离散状态下的有效处理能力,但是其庞大的

计算量导致计算效率低下及训练困难的问题,同时

缺少生理学结构的研究,不具备生理学可解释性,
因而需要探索发展基于新型计算模型的,能适应非

结构化、未知环境的面向目标导航方式。
为解决现有面向目标导航方法存在的问题,本

文提出了一种基于脉冲神经网络的智能体类脑面

向目标导航方法。根据生物大脑海马体(hippocam-
pus,HC)和腹侧被盖区(ventraltegmentalarea,

VTA)到前额叶皮层(prefrontalcortex,PFC)中动

作细胞(actioncell,AC)调节现象,采用基于脉冲响

应模型的脉冲时间依赖可塑性(spike-timing-depen-
dentplasticity,STDP)学习规则,构建了前额叶皮

层环状动作细胞的脉冲神经网络模型,利用动作细

胞群脉冲放电现象表征智能体的运动方向和速度。
本文所提模型能够同时记忆陌生环境中的障碍物

和目标位置,通过动作细胞决策实现智能体的面向

目标类脑导航功能,同时具备对于多种陌生环境下

的面向目标导航能力,具有一定的模型泛化能力。

1 动物面向目标导航机理

生理学上的大脑导航关键区域结构示意图如

图1所示。1971年,J.O􀆳Keefe等发现在海马体中

位置细胞(placecell,PC)存在着空间特定位置选择

性放电现象[11]。动物在到达环境区域时,位置细胞

会记忆特定环境信息信标点,迅速生成并且形成稳

定的位置野[12-13],同时位置细胞群的放电活动随着

动物到达特定信标点时显著提高,进而实现了对动

物当前位置的编码[14]能力。动物导航以大脑海马

区中的大量位置细胞集群放电为基础,逐渐形成稳

定编码空间环境认知地图[15]的位置野。但是单一

海 马位置细胞对环境信息的表征能力并不能实现

图1 面向目标导航关键脑区

Fig.1 Keybrainregionsfortarget-drivennavigation
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动物导航过程中的行为决策,需要通过和前额叶皮

层构建特定的动态突触连接结构,形成大脑导航命

令和控制中枢神经网络[16]。
生物在环境探索过程中进行目标导航的流程

如下:1)由视觉皮层或感觉皮层等接收处理环境状

态信息更新,向大脑腹侧被盖区传递环境奖励信

号;2)腹侧被盖区中的多巴胺能神经元接收环境奖

励信号生成奖励调节信息,海马体位置细胞生成空

间认知信息实现位置信息编码,两者进一步通过伏

隔核(nucleusaccumben,NA)神经元形成前馈通路

影响前额叶皮层动作细胞;3)前额叶皮层动作细胞

激活依赖PC-AC前馈通路信号和 AC横向通路信

号,动作细胞群集群放电影响丘脑(thalamus,Tha)
确定生物运动方向;4)通过运动皮层确定运动输

出,更新智能体位置信息,最终完成面向目标导航

的过程。具体流程如图2所示。

图2 生物导航行为模型

Fig.2 Modelofbiologicalnavigationbehavior

2 类脑目标导航模型

根据生物目标导航行为模型,设计了如图3所

示的基于STDP奖励调节的类脑面向目标导航算

法流程,主要内容为:1)构建了海马体位置细胞和

前额叶皮层动作细胞的脉冲神经网络模型,分别表

征智能体位置空间和动作空间信息;2)位置细胞采

用前馈连接模型影响动作细胞激活,动作细胞群采

用横向竞争模型输出动作细胞膜电位;3)根据动作

细胞放电率,设计了智能体动作选择函数,同时基

于脉冲神经网络权值更新方法,智能体接收到环境

奖励调节信息后,采用STDP学习规则更新位置细

胞到动作细胞的前馈突触权值。

2.1 位置细胞建模

当生物处在空间特定的范围内时,海马体内某

些锥体细胞会出现最大频率放电现象[17-18],而在其

他位置则很少甚至没有放电现象,则该细胞被称作

位置细胞,其放电现象所对应的环境生物活动范围

则被称为该细胞的位置野。只要环境处于长期稳

定状态,位置细胞的位置野在环境中的大小、形状、
分布以及最大放电频率都可以维持较长时间的平

稳状态,这一特性说明了位置细胞的位置表征能力

具有良好的稳定性[19]。
在面向目标的导航任务需求下,根据大脑行为

决策生理学依据,位置细胞采用位置野信息密集编

图3 基于STDP奖励调节的目标导航算法流程

Fig.3 Workflowofbrain-inspiredtarget-drivennavigation

algorithmbasedonSTDPrewardmodulation
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码智能体所处的整体空间环境。假设智能体在t时

刻的位置由笛卡尔坐标系中的Pos(t)=(x(t),

y(t))来表示,智能体当前位置可由位置细胞群放

电现象联合编码。假设在智能体所处空间环境中

均匀分布着Npc=121个位置细胞,位置细胞的位置

野半径为σ=0.4m,位置细胞的放电率ri 可建模为

一个非齐次泊松过程

 ri(Pos(t))=

λexp -
(x(t)-xi)2+(y(t)-yi)2

σ2
é

ë
êê

ù

û
úú (1)

位置细胞放电率ri 由智能体当前位置(x,y)
到位置细胞中心(xi,yi)的函数关系来表征,当智

能体恰好位于位置野中心(xi,yi)时,位置细胞放

电率最大,通过这种集群放电编码方式,位置细胞

即可表征整个空间环境。为了保证在保持导航精

度的同时缩短计算时间,令λ=400Hz,位置细胞的

放电率会处在较高水平,并且放电率随着相对距离

的增大而逐渐减小。
由于位置细胞建模为泊松神经元,则瞬时放电

率为ri 的位置细胞在t1 ~t2 时间段内产生n个脉

冲序列的概率为

P(n,t1,t2)=e-riΔt
riΔtn

n!
(2)

由式(2)可知,在无穷小时间间隔内产生一个

脉冲的概率为P(n=1)≈riΔt,当P 大于一个在

0~1之间均匀分布的随机数时,位置细胞会产生一

个脉冲信号,并记录脉冲到达时间􀭰ti。

2.2 动作细胞建模

如图4所示,位置细胞作为类脑面向目标导航

系统的输入,通过加权系数wff 投射到所有动作细

胞。这些前馈加权系数初始化为win,并且在最大

权值wmax和最小权值wmin之间有界,这样使得兴奋

性刺激和抑制性刺激均能通过位置细胞对动作细

胞产生影响,同时动作细胞之间通过横向权重wlc

互相连接。根据神经科学理论,神经元在放电之后

的短暂时间内存在不应期,即对输入信号不响应。
为了在脉冲序列中模拟这个过程,在神经元放电之

后的不应期内,将瞬时放电频率置为0。在不应期

结束之后,瞬时放电频率在限定时间内逐渐回到原

始值。t时刻动作细胞j的膜电位为

uj(t)=∑
i
∑
􀭰ti∈Fi

wff
ji·ε(t-􀭰ti)+

∑
k,k≠j􀭰tk∈Fk

wlc
jk·ε(t-􀭰tk)+prefH(t-

图4 位置细胞-动作细胞模型

Fig.4 Modelofplacecellstoactioncells

􀭰tj)exp
t-􀭰tj

τm

æ

è
ç

ö

ø
÷ (3)

ε(t)=
τ0

τm-τs
e

-t
τm -e

-t
τs( ) H(t) (4)

式中,wff
ji 为位置细胞j到动作细胞i的连接权

值;wlc
jk 为动作细胞j 和k 之间的横向连通权重;

ε(t)为突触刺激反应核函数;􀭰ti 和􀭰tk 表示位置细胞i

和动作细胞k的脉冲到达时间;Fi 和Fk 为包含􀭰ti 和

􀭰tk 的集合;pref=-5mV为动作细胞不应期参数;

H(t)为海维赛德阶跃函数;时间常数τm =10ms,

τs=5ms,τ0=10。
动作细胞脉冲响应处于随机状态,动作细胞放

电率遵循依赖于动作细胞j 膜电位的非齐次泊松

过程

rj(uj(t))=r0exp
uj(t)-η

τ
æ

è
ç

ö

ø
÷ (5)

式中,r0=100Hz为动作细胞最大放电率;τ=
0.05为脉冲响应过程中的脉冲时间间隔,确保了脉

冲响应过程的随机性;η=10mV为动作细胞放电率

调节阈值。动作细胞产生脉冲响应信号后,记录脉

冲响应到达时间􀭰tj。
定义动作细胞j和k之间的横向连通权重为

wlc
jk =

w+f(j,k)
Z +

w-

Nac
(6)

f(j,k)=(1-δjk)eφcos(θj-θk) (7)
式中,θj=2jπ/Nac,Nac=40为动作细胞个数;

Z 为归一化因子;w-=-300;w+=100;f(j,k)为

动作细胞(j,k)间横向连接函数。横向连接函数随

动作选择方向相似度单调递增,δ 为狄拉克函数,φ
=20为放电率调节因子。因此,当存在神经元同时
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处于相似的放电频率时,动作细胞神经元会处于兴

奋性刺激连接状态,否则处于相互抑制性状态,这
保证了任意时间只会存在部分具有相似放电活动

的动作细胞处于活跃状态,使得整体运动轨迹平滑

且连续。

2.3 基于STDP奖励调节的面向目标类脑导航

2.3.1 面向目标类脑导航模型

在实验环境中,智能体位置信息由位置细胞编

码,而智能体运动方向和速度决策由动作细胞决

定。当遇到障碍物,环境边界或目标点获得奖励信

号时,智能体通过STDP奖励调节规则调节位置细

胞和动作细胞之间的前馈连接突触权重。动作细

胞之间通过横向连接互相影响,当动作细胞神经元

存在相似放电现象时,动作细胞神经元会处于兴奋

性状态,否则处于抑制性状态。因此,智能体运动

决策依赖于动作细胞,而动作细胞的激活依赖于位

置细胞的前馈连接和动作细胞间的横向连接。
动作空间由脉冲神经网络建模的动作细胞表

示。不同的动作细胞分别表示不同的运动方向,通
过横向连接确保细胞间互相竞争,实现胜者为王的

局面。来自位置细胞前馈连接和来自动作细胞横

向的竞争连接共同作用,经式(3)输出动作细胞膜

电位,联合决定动作细胞脉冲响应,最后由脉冲响

应动作细胞放电率决定每个时刻前进的速度和方

向。智能体的运动由动作细胞决定,设速度参数

a0=0.1m,采用动作细胞神经元aj 表示笛卡尔平

面上不同的前进策略

aj =a0(sin(θj),cos(θj)) (8)
智能体的动作选择过程根据动作细胞神经元

放电率,由滤波脉冲序列Yj 和核函数γ 决定

Yj =∑􀭰tj∈Fj
δ(t-􀭰tj) (9)

γ(t)=
e-t/τγ -e-t/vγ

(τγ -vγ)
H(t) (10)

式中,时间常数τγ=50ms,vγ=20ms;Yj 是动

作细胞j在􀭰tj 时刻产生的全部突触后脉冲序列。
在连续运动情况下,需要动作细胞在每个时刻

t都即时输出动作选择。每个动作细胞j表示了方

向aj,t时刻前额叶皮层动作选择过程中的动作细

胞放电率为ρj(t),决定了最优的前进方向a(t),

a(t)为所有动作神经元决策方向的加权均值,如式

(12)所示

ρj(t)=(Yj°γ)(t) (11)

a(t)=∑ρj(t)aj

Nac
(12)

式中,Nac为动作细胞数量;°表示映射的乘积,

即(Yj°γ)(t)=Yj(γ(t))。 在动作细胞数目足够多

的情况下,该动作决策机制使得智能体具备了任意

方向的连续移动能力,同时提高了导航定位和动作

选择的准确性。当动作a(t)确定之后,智能体的位

置信息根据式(13)进行更新

Δx(t)=
a(t) x(t+1)在界限内

d·u(x(t)) 其他{ (13)

智能体根据t时刻动作选择a(t)移动,当到达

训练 边 界 时,通 过 指 向 边 界 内 部 的 单 位 向 量

u(x(t))与抗拒距离d=0.01m转至训练区域内

部。为避免较大的边界效应,边界上的位置细胞和

指向边界外的动作细胞间的前馈连接权重设置

为0。

2.3.2 基于STDP奖励调节的突触权值更新方法

兴奋性和抑制性突触的权值变化效率受到多

种可塑性机制的影响,其中STDP建立在神经元脉

冲模式的相关性基础上,是赫布可塑性的一种形

式。STDP的确切形式会因为不同类型的突触形式

而不同。在其最常见的形式中,突触时间依赖的可

塑性表明,突触前脉冲发生后不久突触后脉冲就发

生(前-后模式,pre-post)会导致突触权值的增加,即
突触的长期增强(long-termpotentiation,LTP),突
触权重的增加随着两次脉冲时间的不同呈指数衰

减;反之,当突触前脉冲发生在突触后脉冲之后(后-
前模式,post-pre)会导致神经元间突触经历一个长

期抑制(long-termdepression,LTD)。现在人们普

遍认为,记忆和学习与STDP密切相关[20-21]。在数

学上,突触强度的变化可以表示为

stdp=Δω=∑
n
∑
m
K(tm

post-tn
pre) (14)

式中,tm
post、tn

pre 分别为突触后和突触前脉冲时

间,m 和n 分别为突触后和突触前脉冲神经元的计

数;K 为STDP函数。相关的前-后模式脉冲对形成

了突触的资格迹,呈现出指数衰减的过程,形成了

多巴胺增强LTP(或LTD)的时间窗。
本文的学习模型考虑了突触前和突触后神经

元之间的多个脉冲相互作用。在非对称形式学习

规则中,STDP函数由式(15)中函数定义

K =
A+exp(-Δt/τ+)ifΔt>0
A-exp(Δt/τ-) ifΔt<0{ (15)
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式中,Δt=tm
post-tn

pre 为突触后和突触前脉冲

时间。
如果Δt>0,即权值变化为正,则认为发生了

突触的长期增强;另一方面,如果Δt<0,即发生了

突触的长期抑制,那么突触权重减小。A+ 和A- 分

别是定义LTP和LTD窗口大小的标度常数,τ+ 和

τ- 定义了2个窗口的衰减率,其中A+=0.1,A-=
-0.15,τ+=τ-=20ms。

STDP规则中,突触的强度和突触后脉冲的概率

之间存在线性关系:权重越大,下一个神经元就越有

可能发生放电现象。因此,一旦突触增强,其后续增

强的机会就会增加。然而,在生物学中,突触权重不

能任意增大。因此,本文将兴奋性突触的大小限制在

0~3mV之间,抑制性突触的大小限制在0~1mV
之间。对于奖励调节STDP模型,在突触ji上从神经

元i到神经元j的权值变化wji 可以写成

Δwji(t)=eji(t)d(t) (16)
式中,eji 表示t时刻从神经元i到神经元j的资

格迹;d(t)为奖赏函数。资格迹函数由以下函数

给出

ėji=-eji/τc+stdp(tpost-tpre) (17)
式中,stdp(tpost-tpre)为根据STDP学习规则

变化的突触权值;τc=10ms是表征资格迹衰减率

的时间常数。
在获得奖励后,多巴胺(dopamine,DA)奖励函

数d(t)会随着时间的推移而增加,然后呈指数衰

减到基础水平

ḋ=-d/τd+DA(t) (18)

 DA(t)=
0.01μM/s+0.5μM reward
0.01μM/s else{ (19)

式中,DA(t)为多巴胺浓度(M);τd=0.2s为

DA时间常数,确保突触权重不会发生剧烈的跳变。
图5所示为本文资格迹追踪影响下的突触强度变化

示意图,pre-post脉冲对产生了兴奋性刺激下的资

格迹响应,并且在此期间使得受到多巴胺激励的突

触强度增强。

3 仿真实验及结果分析

为验证本文所提智能体类脑面向目标导航算

法的有效性,设计图6所示单障碍4m×4m的正

方形实验环境,进行目标导航实验验证,实时记录

图5 突触权值受资格迹影响示意图

Fig.5 Modelofsynapticweightsaffected

bytheeligibilitytrace

并 保存实验中动作细胞放电率和突触权重等相关

参数。智能体的起点固定为环境边界左下角(0,

0),圆形目标点半径为0.25m,正方形障碍物边长

为0.5m。在智能体对环境的逐步探索过程中,获
取环境反馈奖励信号,至智能体到达未知目标点或

者最大探索时间结束时,采用第2章中STDP权重

更新方法优化突触权值。多次训练后,智能体能够

以较优路径到达未知目标点。

(a)1次实验

(b)4次实验
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(c)8次实验

(d)12次实验

(e)16次实验

(f)20次实验

图6 避障条件下的目标导航轨迹

Fig.6 Targetnavigationtrajectoryinobstacleconditions

  当训练开始时,智能体初始化前馈突触和横向

突触权重,并采用随机策略对环境进行探索,同时

学习从起点到未知目标点的导航方式。实验中将

单次探索最大时间Tmax设置为50s,智能体可以在

Tmax的最大持续时间内自由探索环境,如果在单次

探索最大时间内发现未知目标并获得奖励,则一次

探索提前终止,同时进入神经不应期,300ms后重

新开始新一轮探索。为了在脉冲序列中模拟这个

过程,在神经元放电之后的不应期内,通过抑制所

有位置细胞的活性,将瞬时放电频率置为0。
在4m×4m的正方形测试环境中,智能体通

过多次训练学习,能够在陌生环境中迅速找到目标

位置,并且实现从起始位置到目标位置的局部导航

任务。图6所示为智能体在测试环境中不同训练次

数下的目标导航轨迹,图6(a)~(f)分别为1次、4
次、8次、12次、16次及20次实验的智能体路径图,
图7所示为对应的动作细胞导航策略图,图8所示

为对应的位置细胞前馈突触平均权重图。在前12
轮实验中,智能体由于初步进入陌生环境,尚未遍

历整个环境,对于环境探索的随机策略导致了运动

轨迹的随机性,同时运动策略和突触平均权重较为

混乱,难以实现准确稳定的目标导航。在约12次训

练后,智能体已经完成了隐藏目标点的探索过程,
在面对环境中心的障碍物时,智能体运动策略已经

显示出避让趋势,且障碍附近和远离最优路径的突

触权值逐渐降低,此后实验中智能体具有了面向目

标导航的能力。在第20次实验时,智能体已经实现

了在障碍环境中的无碰撞面向目标导航任务。
根据实验结果可以看出,经过约12次训练之

后,在没有外在路标参考情况下,智能体已经初步

具备向目标点移动的目标导航能力,且靠近目标位

置的前馈突触权值持续得到强化,表明智能体位置

细胞-动作细胞模型已经记忆了障碍物和目标点位

置,智能体在路径规划中动作细胞选择模型动作规

划能力不断提高。经过20次左右的训练,智能体已

经学会从起点以无碰撞路径实现面向目标的稳定

避障导航。
为进一步验证本文提出的基于STDP学习规

则的目标导航方法的有效性和收敛性能,在相同的

单障碍实验环境中,采用目标导航算法中经典强化

学习方法 Q-learning算法对智能体进行路径寻优

实验。对传统 Q-learning模型和STDP模型分别

进行10次80轮实验,再求取平均规划路径长度和
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图7 运动策略

Fig.7 Behavioralstrategy

图8 位置细胞前馈平均权重

Fig.8 Averageweightofplace-cellfeed-forwardsynapses

平均规划用时,其中平均规划路径长度40轮实验后

均收敛,故截取前40轮实验结果。仿真实验结果如

图9和图10所示。在更新地图动作细胞过程中,由
于需要重复遍历整体陌生环境,采用STDP模型的

智能体在初始路径规划长度上明显大于传统Q-learn-
ing方法。而且,在后续得到目标点奖励后,通过

STDP学习规则和资格迹延迟奖励,能够有效加速

规划路 径 长 度 收 敛,平 均 规 划 路 径 长 度 缩 短 了

15.9%,并且在算法规划时间上,STDP模型对比传

统Q-learning方法具有明显的优势。
为了研究STDP模型在复杂环境中的导航能

力和环境适应性,通过迷宫仿真环境进行该问题的

探索验证。模拟仿真环境如图11(a)迷宫环境所

示,智 能体从环境下方起点开始,且能够在迷宫中
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图9 平均规划路径长度对比

Fig.9 Comparisonofaveragepath-planninglength

图10 平均规划用时对比

Fig.10 Comparisonofaveragepath-planningtime

自由探索。本实验在目标附近设置了黑色 U形障

碍,在智能体对环境的逐步探索过程中,获取环境反

馈奖励信号,至智能体到达未知目标点或者最大探索

时间结束时,采用第2章中STDP权重更新方法优化

突触权值,多次训练后,智能体能够以较优路径到达

未知目标点。图11(b)迷宫规划轨迹使用不同颜色

表示了智能体从实验次数1~75的运行轨迹,仿真初

始阶段(蓝线部分)学习如何避开墙壁和障碍物,当到

达一次目标之后,后面的轨迹则会重复学习奖励高的

轨迹,后续阶段(红色部分)表示智能体已学到的轨迹

可以适应面向目标的迷宫环境导航。

(a)迷宫环境

通过智能体中位置细胞到动作细胞的前馈连

接权重大小,可以深入了解在导航过程中学习到的

权重分布,导航运动策略如图11(c)所示。图中以

不同颜色对智能体的权重强度进行区分,蓝色表示

(b)迷宫规划轨迹

(c)迷宫运动策略

图11 迷宫环境类脑目标导航实验

Fig.11 Brain-inspiredtargetnavigationexperimentinmaze

强度最低,红色表示强度最高。在迷宫环境下的实

验可以看出,智能体经过对环境的任意探索,40次

实验之后已经学习到面向目标导航的趋势,并学习

到了适应 U 形迷宫的导航策略;在变更验证环境

后,本文提出的STDP模型也能够适应多种障碍环

境下的面向目标导航任务,初步具备多环境下的泛

化导航能力。

4 结论

本文针对无先验知识空间中面向目标导航问

题,主要工作如下:

1)根据动物导航过程生理学依据,构建了基于

脉冲神经网络的海马体位置细胞和前额叶皮层动

作细胞的特征表示模型,提出了一种基于STDP学

习规则的面向目标类脑导航方法。

2)仿真实验表明,该模型能够有效地学习连续

空间中面向目标位置的导航策略,实现障碍环境中

稳定的学习和导航活动。本文所提出的类脑导航

模型在单障碍环境中算法收敛性能优于传统 Q-
learning方法,平均路径规划长度缩短了15.9%,平
均路径规划用时为30ms,具有明显优势。迷宫环

境中,本文模型在40次实验后也能适应面向目标导
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航任务,对进一步发展未知环境下智能体面向目标

导航方法具有较好的参考意义。
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