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基于多尺度空间表征的生物启发目标指引导航模型 
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摘  要：为实现运行体空间认知和自主导航，借鉴生物导航机理，该文提出基于多尺度空间表征的生物启发目标指

引导航模型。首先构建不同尺度位置细胞图编码空间环境，采用高斯模型模拟位置细胞放电率，并将其作为 Q 学

习的状态输入，然后采用模拟退火方法完成行为选择，通过多次探索学习使运行体能够正确规划出一条从起始点到

目标点的最短路径。仿真结果表明，该方法用于目标指引导航是可行的，相对于单尺度位置细胞空间认知模型，该

方法不但符合多尺度空间表征的生物学依据，而且学习速度更快。在存在障碍物的环境中，能够顺利完成目标指引

导航任务，并且当障碍物发生变化时具有较好的适应性。 
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Abstract: In order to achieve spatial cognition and autonomous navigation, enlightened by the mechanism for 

biological navigation, a bio-inspired goal-directed navigation model based on a multi-scale spatial representation is 

proposed. First, a place cell map with different scales is constructed for encoding the space environment. Second, 

the firing rate of place cells in each layer is calculated by the Gaussian function as the input of Q-learning process. 

Third, the annealing strategy is used to choose a reasonable action. After training and learning, the robot can 

succeed to plan an optimal route from the starting point to the goal point. Simulation results show that, the 

proposed method is feasible for goal-directed navigation. Compared with the spatial cognitive model of single scale 

place cells, the proposed method not only meets the multi-scale spatial representation nature of place cells in 

hippocampus, but also has a faster learning speed. Additionally, it has good performance on completing the goal- 

oriented navigation in the presence of obstacles, and can adapt to the change of obstacles in the environment. 
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1  引言  

生物具有独特的空间自主导航能力依赖于复杂

强大的大脑神经结构[1]，海马作为大脑的重要组成部

分在生物实现空间认知和导航方面发挥着至关重要

的作用[2,3]，它能够通过整合外部感知信息和本体信

息编码空间环境，形成表征生物空间位置的内部地

图，并利用经验信息规划出一条合理的到达目标的

路径。 
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早在 1948 年，Tolman[4]就提出了“认知图”的

概念，他认为大鼠能够在大脑中形成表征周围空间

环境的地图，并利用这个认知地图来解决空间导航

问题。之后，文献[5]用电生理的方法发现 Tolman
描述的空间认知地图存在于大鼠的海马体中，并且

在海马中发现了能够编码大鼠空间位置的神经细

胞，即“位置细胞”(Place Cell, PC)，其放电所对

应的环境中的范围称为该细胞的“位置野”(place 
field)或“放电野”(firing field)[6]。这种特异性放电

活动可以帮助动物判断自身在当前环境中所处的位

置，如果每个地方都由对应的位置细胞来表示，大

脑就生成了一张能够表征自身在环境中位置的“认
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知地图”。位置细胞的发现极大地推动了仿生导航的

发展，头朝向细胞[7,8]、网格细胞[9,10]、边界细胞[11]、

速度细胞[12]的发现更是进一步揭示了生物导航的机

理，这些细胞的联合作用形成了大脑里精巧的“导

航系统”，它像是一台精密的 GPS，实时给出空间

导航信息，指导生物向计划的目标前进。 
对于生物大脑中各种导航细胞的发现，导航研

究者感兴趣的是如何将脑科学和生命科学领域中的

重大发现应用到实际的导航问题中，目前也有很多

学者做了相关研究 [13 16]− 。文献[17]通过深入分析生

物导航的神经机制提出了导航细胞对空间距离和方

向的编码方法；文献[18]利用头朝向细胞感知的方向

和速度信息刺激位置细胞放电，提出一种基于前向

线性先行探索的目标指引导航模型，等等。这些研

究成果在一定程度上说明了利用脑科学领域的发现

解决导航问题的可行性。但对于模拟生物位置细胞

实现定位的问题，这些研究都是基于单尺度位置细

胞放电特性表征运行体空间位置进行模拟的。最新

资料表明，生物在空间中的位置是由海马体中多个

不同尺度的位置细胞综合表征的结果[19,20]。因此，

上述研究与生物学研究结果不符，不能真实反映生

物位置细胞对空间位置信息的响应。于是，考虑构

建多尺度位置细胞空间认知模型，实现运行体目标

指引导航，这样不仅更符合生物学依据，并且能够

更好地体现生物对空间感知信息的有效处理能力。 
本文借鉴生物导航机理，提出一种基于多尺度

位置细胞空间表征的目标指引导航模型。引入强化

学习机制，构建多尺度位置细胞图，通过学习不断

提高运行体对空间环境的理解程度，最终完成目标

指引导航任务。文章其余部分安排如下：第 2 节首

先介绍了位置细胞放电率模型和 Q 学习算法，然后

重点对提出的多尺度空间表征目标指引导航模型进

行阐述；第 3 节从模型实现和参数变化两个角度对

所提方法进行了仿真分析；第 4 节总结全文。 

2  空间认知模型 

生物海马体中位置细胞放电时呈现不同大小的 

放电野，背侧放电野尺度小空间分辨率高，能够反 
映运行体的准确位置；腹侧放电野尺度较大空间分

辨率低，但能够更好地反映空间环境的整体情况[21]。

于是，本文联合不同尺度位置细胞的优点，提出基

于多尺度位置细胞图的空间认知模型。 
2.1 位置细胞放电率模型 

文献[5]中指出大鼠海马中位置细胞的放电活跃

度与其在空间中的位置密切相关，每当大鼠身处屋

子的某个特定地点的时候，就会有对应的位置细胞

被激活，单个位置细胞对应空间中的某一位置，特

定的环境可以用许多位置细胞的放电活动进行表 
征[22]。图 1 给出了一次实验中大鼠 CA3 区的位置细

胞放电响应图，可以看出，在大鼠经历的区域都会

有对应的位置细胞放电，放电野形状近似圆形，中

间区域放电响应最大，并且放电强度逐渐向外递减。 
根据实验中位置细胞放电响应图的形状，可以

采用高斯函数进行模拟。设运行体所处的空间位置

为 p，则第 i 个海马位置细胞的放电率 ( )iPC p 可以

表示为 
2

0
2( ) exp

2iPC
σ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

p p
p         (1) 

其中， 0p 为第 i 个位置细胞的参考位置， σ 为放电

率调整参数。图 2 给出了 2 30σ = 时位置细胞的放电

率分布情况，可以看出，模拟的位置细胞中间区域

放电强度最大，并且呈圆形依次向外递减，正中心

放电率为 1，外部深色区域放电率几乎为 0。因此式

(1)能够一定程度上模拟海马位置细胞特性。 
2.2 Q 学习算法 

Q-learning 是一种常用的强化学习算法[23]，在

运行体运动过程中，通过环境的反馈，对运行体的

状态-动作对形成奖励值，正确的动作对应的 Q 值不

断增加，错误的动作对应的 Q 值不断减小，通过 Q
值筛选，使运行体的动作趋向于最优行为动作。Q
学习算法的目的是在状态转移概率和获得奖惩未知

的情况下来估计最优策略的 Q 值。 ( , )t tQ s a 表示在

状态 ts 下执行动作 ta 的价值函数，它的值为从状态 

 

图 1 位置细胞放电响应[6]                                               图 2 位置细胞放电模拟 
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ts 开始执行动作 ta 到达状态 1ts + 的立即回报 ( , )t tr s a

加上以后遵循最优策略所产生的延时回报，可表示

为 

( ) ( ) ( )
1

1 1, , max ,
t

t t t t t t
a

Q s a r s a Q s aγ
+

+ += +    (2) 

式中，γ 为折扣因子， [0,1)γ ∈ 。 0γ = 时，说明只

考虑立即奖励，随着 γ 趋向于 1，处于未来的奖励将

更多地被计算在内，而这时我们说智能主体更有远

见了。因为对于解决问题的动作序列总是会有一个

时间上的限制，所以 γ 是小于 1 的。 
在学习过程中， ( , )t tQ s a 的更新迭代公式为 

( ) ( )

( ) ( ) ( )
1

1 1

, ,

            , + max , ,
t

t t t t

t t t t t t
a

Q s a Q s a

r s a Q s a Q s aη γ
+

+ +

=

⎛ ⎞⎟⎜+ − ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

               (3) 

式中， η 为学习率，控制这学习的速度， η 的值越

大则收敛越快，但是过大的 η可能会引起不成熟的

收敛，所以选择合适的学习率对于学习速度起着重

要的作用。 
2.3 基于 Q 学习的多尺度目标指引导航 

位置细胞产生放电效应的刺激来源主要包含两

种，一种是外部感知信息，如视觉信息，利用局部

视图匹配程度获得放电率大小[24]；另一种是本体自

运动信息，如运动速度、方向等信息，通过网格细

胞路径整合刺激位置细胞放电[25]。本文的重点在于

如何利用位置细胞的放电响应表征运行体的位置，

并给出合理的动作指示信息，因此在后续分析过程

中采用 2.1 节介绍的高斯模型计算位置细胞放电率，

也就是说，直接利用模拟的位置信息刺激位置细胞

放电，而不采用局部视图匹配和路径整合的方式。 
2.3.1 构建多尺度位置细胞图  假设运行体在空间

中的运动区域可用一个a a× 的正方形覆盖，以一定

的距离间隔在空间中均匀构建位置细胞，使其能够

覆盖整个环境空间，即运行体在空间环境中任一位

置都能找到相应的位置细胞放电，从而可以用一组

放电的位置细胞表征运行体的空间位置。通过调整

位置细胞放电野的大小可以得到不同尺度下的位置

细胞图，这样第 l 层第 i 个位置细胞放电率可表示为 
2 2

2

( ) ( )
( , ) exp

2
il il

il
x x y y

PC x y
σ

⎧ ⎫⎪ ⎪− + −⎪ ⎪= −⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎭⎩
   (4) 

式中， ( , )x y 表示运行体在空间中的真实位置，

( , )il ilx y 表示第 l 层第 i 个位置细胞中心，σ 为放电率

调整参数。 

图 3 给出了其中一层构建的位置细胞示意图，

图中黑色圆圈表示位置细胞，灰色三角形代表运行

体当前所处位置，黑色粗体圆圈表示当前处于放电 

 

图 3 单层位置细胞示意图 

状态的位置细胞。可以看出，运行体在当前位置有

3 个对应位置细胞放电，同样，在其他层中也可找

到对应的位置细胞放电。这样，运行体在空间中的

位置即可用每一层中放电的位置细胞进行综合表

征。 
2.3.2 动作选择策略  在强化学习中，智能体在利用

当前状态-动作值选择最优动作使折扣累积的奖赏

和最大的同时，需要不断探索当前非最优动作以选

择最优策略，即所谓的探索和利用的平衡问题。本

文采用模拟退火方法进行动作选择，定义状态 s 下

执行动作a 的概率为 
exp[ ( , )/ ]

( | )
exp[ ( , )/ ]

b A

Q s a T
P a s

Q s b T
∈

=
∑

        (5) 

1 0
k

kT Tλ+ =                      (6) 

其中，T 是温度参数，采用式(6)等比降温策略， 0T

为温度控制参数T ( 0,1,2,k = )的初始值，λ为降

温参数( 0 1λ< < )。 
在学习的开始阶段，温度控制参数T 值较大，

所有动作概率几乎相等，更倾向于随机探索；随着

学习周期逐渐增多，T 值逐渐减小，接受随机动作

的概率逐渐减小，更好的动作将受青睐；在学习后

期，当T 减小到接近 0 时，此时相当于贪婪策略，

选择最优动作。 
2.3.3 Q学习过程   针对每一层构建的位置细胞图，

首先利用式(4)计算运行体处于当前位置时各层位

置细胞的放电率 ( , )ilPC x y 。考虑到各层位置细胞图

中可能同时会有多个位置细胞放电，定义 is 为第 i 个

放电的位置细胞所处的状态， act( )is 为状态 is 时的

活跃度参数，如式(7)所示，它表示运行体在当前位

置处于状态 is 的概率 ( | ( , ))ip s x y 。然后计算当前状

态的 Q 值按照式(8)进行动作选择，执行动作后进入

下一状态按照式(9)和式(10)对 Q 值进行更新。与经

典 Q 学习算法相比，本文方法引入位置细胞活跃度

作为Q学习的输入，不同位置细胞对应不同的Q值，

当只有一个位置细胞放电时，活跃度 act( )is 等于 1，
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此时式(9)变为式(3)，也就是说，经典 Q 学习算法

是本文算法的一种特殊情况。 

1

( , )
act( )

( , )

il
ni

il
i

PC x y
s

PC x y
=

=

∑
           (7) 

式中，n 表示处于放电状态位置细胞的个数。 

1

argmax ( , )  act( )
n

i i
a

i

a Q s a s
=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= ⋅⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑               (8) 

( )

( )

( , ) act( ) ( , ) ( , )

             1 act( ) ( , )

i i i i

i i

Q s a s Q s a Q s a

s Q s a

= ⋅ +Δ

+ − ⋅           (9) 

( ) ( )
1

( , )

 + max , act ( , )

i

n
' '
i i i

a'
i

Q s a

r Q s a' s Q s aη γ
=

Δ

⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜= ⋅ ⋅ ⋅ −⎜ ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎝ ⎠⎝ ⎠
∑ (10) 

对于每一层放电的位置细胞都按照式(7)和式(8)
得到动作 la ，采用贪婪算法比较不同层位置细胞图

中运行体当前状态的 Q 值，然后利用模拟退火方法

选择合适的动作a 。图 4 给出了运行体在空间中根

据多尺度位置细胞图进行行为选择的过程，灰色阴

影填充的圆圈表示处于放电状态的位置细胞，阴影

部分的深浅程度表示细胞的活跃度，颜色越深放电

强度越大，箭头表示当前状态的建议动作，通过整

合不同尺度位置细胞图给出的行为信息做出判断决

策，选定动作。一旦执行动作a ，则每层位置细胞

图中 Q 值的更新都应按照动作a 根据式(9)和式(10)
进行计算。通过不断迭代学习，运行体能够有效综

合不同尺度位置细胞图给出的动作信息，在当前状

态下执行合理的动作，从而规划出一条到达目标的

最优路径。 

图 5 给出了一次探索学习整个算法的流程图。

首先构建多尺度位置细胞图，计算运行体当前状态

各层位置细胞的放电率，将结果作为 Q 学习的输入，

然后计算比较可采取动作的 Q 值，利用模拟退火方

法选择合适的动作并控制运行体移动到下一位置，

更新 Q 值表，判断运行体是否到达目标可视区域，

若到达则一次探索学习结束，若未到达则对当前状

态继续进行同样的步骤。经过多次探索学习，运行 

 

图 4 多尺度位置细胞图行为选择过程 

 

图 5 算法流程图 

体不断积累经验知识即可找到一条到达目标的优化

路径。 

3  仿真分析 

目标指引导航要求移动机器人从起始状态到目

标状态运动过程中不碰到障碍物，并且路径尽可能

地短而平滑。这就要求奖赏函数能够及时准确地反

映每个状态下不同动作的执行效果。为此本文从到

达目标状态和碰撞障碍物两个角度考虑设计奖赏函

数，定义 goal( )d t 为 t 时刻运行体到目标的距离， 0d 为

最大目标可探测距离， obs( )d t 为 t 时刻运行体与障碍

物之间的距离， mind 为最小危险距离， maxd 为最大

安全距离，则奖赏函数R 表示为 

其他

goal 0

obs min

min obs max obs obs

min obs max obs obs

10,     ( )

10,   ( )

2,   ( ) ,  ( 1) ( )

2,    ( ) ,  ( 1) ( )

0,      

d t d

d t d

R d d t d d t d t

d d t d d t d t

⎧⎪ <⎪⎪⎪⎪− <⎪⎪⎪⎪= < < − <⎨⎪⎪⎪− < < − ≥⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

 

(11) 

    当运行体进入目标的可探测区域，给以一个大

的正奖赏值；对于避碰行为，当下一时刻运行体到

障碍物的距离小于最小危险距离时将给一个大的负

奖赏值，而当运行体到障碍物的距离在最小危险距

离与最大安全距离之间时，根据下一时刻运行体靠

近或远离障碍物给以对应的小的奖赏值。 
为了评估本文方法用于完成目标指引导航任务
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的有效性，主要从两个方面进行仿真分析，首先从

模型实现的角度进行仿真，分析方法的可行性；然

后针对模型中涉及的相关参数和空间环境变化对定

位结果的影响进行仿真分析。所有仿真均是基于

Matlab R2010a 平台进行的。 
3.1 模型实现 

首先对仿真中涉及的参数进行设置和说明。(1) 
空间环境：假定运行体在10 m 10 m× 的空间区域中

运动；(2)位置细胞尺度设置：仿真中采用 3 个不同

尺度下的位置细胞构建多层位置细胞图，放电野半

径分别设置为 0.8 m, 1.4 m, 2.0 m；(3)起始点和目

标点分别设置为(1.5,8.5)和(8,2)，目标点可探测范围

设置为半径 1 m 的圆形空间区域，即当运行体进入

该区域内则认为到达目标点；(4)动作设置：运行体

在任意状态下有 5 个动作可选择，分别为左转 /6π ，

左转 /3π ，方向不变，右转 /3π ，右转 /6π ，每个方

向选择完成后沿当前方向前进 1 m，当运行体到达

环境区域边界或碰到障碍物时，则运动方向按照镜

面反射原理进行改变；(5)学习率和折扣因子分别设

置为 0.8η = , 0.9γ = ；(6)最小危险距离 mind 为 0.1 
m，最大安全距离 maxd 为 1 m。当运行体到达目标

点可探测范围内时，认为一次探索学习结束，通过

多次学习后，该算法能够规划出一条起点到目标的

优化路径。 

图 6 分别给出了经过单次、3 次、6 次、8 次和

10 次探索学习前后运行体路径规划结果。从图 6 中

可以看出，单次探索中运行体由于缺少对环境的认

识，没有关于环境和任务的先验信息，所以经常处

在随机选择动作的状态；随着探索次数的增加，运

行体会不断积累关于目标点位置的经验信息，更新

位置细胞图中各状态的 Q 值，进而对规划的路径不

断进行优化，经过 10 次探索学习后，运行体能够以

最少的步数从起始点到达目标点。从仿真结果看，

该方法能够较好完成目标指引导航任务。 
为了说明多尺度位置细胞图用于目标指引导航

的优势，分别对 3 个不同尺度的单层位置细胞图和

多尺度位置细胞图进行仿真分析，尺度参数分别为

尺度1 2.0 m= ，尺度2 1.4 m= ，尺度 3 0.8 m= ，

其他参数设置相同。图 7 给出了运行体从起始点到

目标点所需的平均步数随探索学习次数的变化规

律，不同探索学习次数条件下都进行 100 次重复实

验，然后对得到的所需步数取平均值。 
从图 7 中可以看出，随着探索学习次数的不断

增大，运行体从起始点到目标点所需步数在迅速减

少。对于大尺度位置细胞图，路径优化所需的探索

学习次数较多，收敛较慢，并且未能规划出起点到

目标点的最短路径；对于尺度 2 和尺度 3 以及多尺

度位置细胞图，运行体通过探索学习后均能较好地 

 

图 6 不同探索次数下路径规划结果 
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图 7 到达目标所需步数随探索学习次数的变化规律 

规划出一条最优路径，但利用多尺度位置细胞图能

够在相同探索学习次数的条件下，规划出较短的路

径，并且学习速度更快，能够以更少的探索学习次

数规划出到达目标的最优路径。因此，多尺度空间

表征方法在完成目标指引导航任务时具有更强的学

习能力。 
3.2 参数分析 

本节重点对学习率变化和空间环境变化对本文

方法的影响进行仿真分析。参数设置同 3.1 节。图 8
给出了学习率 η分别为 0.8,0.6,0.3 时到达目标所需

步数随探索学习次数的变化规律，不同探索学习次

数条件下都进行 100 次重复实验，然后对得到的路

径所需步数取平均值。从图 8 中可以看出，随着探

索学习次数逐渐增大，运行体到达目标所需步数的

平均值逐渐减小，同时方差也迅速减小，当探索学

习次数到达一定数值时，到达目标所需步数的平均

值和方差基本不再变化，此时表示已找到最优路径。

对比来看，学习率 η越大，收敛越快，运行体能够

更快地找到到达目标的最优路径。 
为了检验本文方法在障碍物环境中运行体执行

目标指引导航任务的可行性。图 9 给出了空间环境

中存在障碍物时运行体经过 30 次探索学习后路径

规划的结果。从图 9 中可以看出，在遇到障碍物时， 

运行体能够做出合理的动作选择，避免发生碰撞， 
并且通过 30 次探索学习后能够正确规划出到达目

标的较短路径。为了进一步观察在空间环境中障碍

物分布情况发生变化后本文方法在完成目标指引导

航任务的效果，在空间环境中增加两处障碍物，如

图 10 所示，同时图 10 也给出了增加障碍物后运行

体新的路径规划结果。该路径是在图 9 的基础上运

行体又经历了 50 次探索学习过程后路径优化的结

果，由于图 10 相对图 9 中的环境更加复杂，因此需

要更多的探索过程增强运行体对空间环境的进一步

认识。另一方面，由于图 10 中有 4 个障碍物分布是

与图 9 相同的，因此基于图 9 的路径规划结果对图

10 有一定的指导作用，运行体需要做的就是如何通

过学习顺利地绕开新增的中间两个障碍物，并且以

较少的步数到达目标区域，从仿真结果，运行体通

过探索学习较好地规划出了一条从起始点到目标点

的路径。因此，本文方法能够在存在障碍物的环境

中完成目标指引导航任务，并且当障碍物发生变化

时依然具有较好的适应性。 

4  结束语 

作为人类空间认知功能的突破口，海马位置细

胞对空间信息的处理机制受到越来越多的关注。受

生物多尺度空间表征现象启发，本文提出基于多尺

度空间表征的生物启发目标指引导航模型。采用强

化学习算法将位置细胞放电情况与运行体行为直接

联系起来，通过多次训练学习规划出起始点到目标

点的优化路径。仿真结果表明，本文提出的多尺度

空间认知模型学习速度快，并且在存在障碍物的环

境中能够较好地完成目标指引导航任务。该方法采

用多尺度位置细胞表征空间环境，同时将学习机制

引入感知-行为模式中指导运行体进行导航，既符合

位置细胞生物学依据，又赋予了运行体类似于生物

大脑的综合信息处理能力，为仿生自主导航的发展

提供了一定的借鉴。下一步将在真实环境中测试算 

 

图 8 不同学习率下到达目标所需步数随探索学习次数的变化规律 
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图 9 有障碍物情景下学习后规划的路径                 图 10 障碍物发生变化后规划的路径 

法的适用性，通过整合外部感知信息和生物自运动

信息驱动位置细胞放电，然后采用增强学习算法完

成目标指引导航任务。同时，对头朝向细胞、速度

细胞、网格细胞、位置细胞的信息处理和转换机制

进行研究，更加真实地模拟生物大脑空间导航功能，

从而提升运行体的智能自主导航能力。 
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