
 

 

一种改进的皮层网络环境认知模型
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摘    要   前额皮层是哺乳动物环境认知能力的重要神经生理基础, 许多研究基于皮层网络结构对前额皮层进行计算建模,
使机器人能够完成环境认知与导航任务. 但是, 对皮层网络模型神经元噪声 (一种干扰神经元规律放电的内部电信号)鲁棒

性方面的研究不多, 传统模型采用的奖励扩散方法存在着导航性能随噪声增大而下降过快的问题, 同时其路径规划方法效

果不好, 无法规划出全局最短路径. 针对上述问题, 本文在皮层网络的基础上引入波前传播算法, 结合全局抑制神经元来设

计奖励传播回路, 同时将时间细胞和位置偏好细胞引入模型的路径规划回路以改善路径规划效果. 为了验证模型的有效性,
本文复现了心理学上两个经典的环境认知实验. 实验结果表明, 本模型与其他皮层网络模型相比表现出更强的神经元噪声

鲁棒性. 同时, 模型保持了较好的路径规划效果, 与传统路径规划算法相比具有较高的效率.
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Abstract   Prefrontal cortex is important physiological foundation of environment cognition ability in mammals.
Many research seek to make computation model of prefrontal cortex based on cortical network structure, in order to
enable robots realize tasks related to environment cognition and navigation. However, there are few works in-
volving in cortical network model's robustness to neuron noise, which is an internal electric signal that generally im-
pedes regular spiking of neurons. Tradition models using reward diffusion method have problem of rapid deteriora-
tion of navigation performance under increasing neuron noise. To solve this problem, on the basis of cortical net-
work, this paper recruits wavefront propagation method combined with globally inhibitory neuron to design reward
propagating circuit, and introduces time cell and position preference cell into path planning circuit. Two classic en-
vironment cognition experiments were reproduced to verify the model. Results show that comparing to other cortic-
al network model, our model exhibits more robustness to neuron noise. Meanwhile, this model keeps good results of
environment cognition, and has higher path planning efficiency comparing to traditional path planning algorithms.
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环境认知是哺乳动物觅食和生存的基本技能,

研究表明[1−3], 哺乳动物普遍具有强大的环境认知能

力. 研究并复现哺乳动物的环境认知机制对于提高

智能体导航能力、增进人们对生物环境认知机制的

理解有着重要意义. 有研究发现[4], 前额皮层与高层

次的环境认知有关, 对前额皮层实施组织切除术后

的大鼠不能完成Morris水魔方环境认知任务. 皮层

网络实质上是不同神经元在大脑中的组织方式, 其
组成单元皮质柱是一种按照神经元功能排列的分层

结构. 皮层网络对于哺乳动物环境认知的重要作用

在于建立感官输入与动作决策之间的联系, 形成完

整的环境认知能力.
为了使机器人表现出像哺乳动物那样强大的环

境认知能力, 很多学者对前额皮层网络进行了计算

建模研究. 皮层网络建模通常涉及奖励传播及路径

规划两个问题. 对于前者, 目前广泛采用奖励扩散[5−9]

(Reward diffusion)的方法. 该方法以固定的传播
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系数将奖励值传播给周围神经元, 具有计算简单的

优点. 但是, 由于离子通道的随机开闭或神经元的

形态变化, 神经元内部存在着噪声信号, 干扰了神

经元的规律放电 [10]. 在考虑神经元噪声的情况下,
基于奖励扩散方法的模型由于噪声在神经元传递过

程中的累积效应, 导航表现有所下降, 且奖励信息

随距离增加而发生衰减. 对于路径规划问题, 皮层

网络模型的路径规划主要采用向量法[11] 和位置细

胞法[12−13]. 向量法通过对头朝向细胞的活动加权平

均作为动作方向, 位置细胞法以位置细胞中心为规

划路径点. 虽然这两种方法都能完成绕近路任务

(例如托尔曼三通道迷宫[14]), 但是规划出的路径均

依赖于已探索区域, 无法规划出全局上最短的路径.
一些学者试图将两种方法结合起来以规避缺点[15−19],
但其模型普遍存在易受神经元噪声影响的问题.

为了提高模型对于神经元噪声的鲁棒性, 本文

将波前传播 (Wavefront propagation)方法引入模

型. 波前传播方法 [20−22] 利用整合放电 (Integrate-
and-fire, IF)神经元避免奖励信息的衰减, 由此增

强模型抗神经元噪声的能力. 其现象已在电生理学

实验中被观测证实, 是一种具有生物合理性 (Bio-
plausibility)的计算方法[23]. 目前, 已有学者将其应

用于基于图的导航中[24−26], 但关于该方法在皮层网

络模型中的应用还鲜有报道. 受此启发, 本文将波

前传播应用于模型的奖励传播回路, 结合全局抑制

神经元, 提出一种改进的皮层网络模型以提高对神

经元噪声的抗干扰性. 另一方面, 为了保证模型的

路径规划效率, 模型引入了位置细胞和时间细胞,
利用时间细胞活动随时间增长的特性及其时间常数

衰减机制选出全局最佳路径点, 进而提高路径规划

性能. 

1    皮层网络环境认知与导航模型

生理学研究[27] 表明, 前额皮层中存在对奖励信

息编码的神经元, 提供与环境交互所需的动机信号.
Preston等证明了海马体与前额皮层间存在信息交

互[28], 前额皮层接收海马体感官信息的投射, 其中

包括对空间位置具有选择性的位置细胞[29] 和对时

间编码的时间细胞[30]. 此外, 前额皮层中存在着同

时传输奖励信息和运动信息的神经元[31].
基于前额皮层生理学结构及其环境认知功能的

研究结论, 本文对前额皮层网络进行计算建模. 如
图 1所示, 皮层网络包含奖励传播回路和路径规划

回路. 奖励传播回路由奖励细胞和中间神经元构成,
负责在皮层网络中传播奖励信息, 中间神经元通过

STDP机制对奖励传播路径进行记忆; 路径规划回

路由中间神经元和位置偏好细胞构成, 并接收来自

海马体位置细胞和时间细胞的输入, 其作用是利用

奖励传播回路保存的环境信息进行路径规划, 通过

时间细胞对位置偏好细胞的增长性输入提高路径规

划效率. 

1.1    奖励传播回路

r q1奖励传播回路包含奖励细胞  、中间神经元  .
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图 1    皮层网络模型结构示意图

Fig. 1    Scheme of the cortical column network model
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wrr

q1

r

q1

奖励细胞对奖励信息进行编码, 一旦机器人感知到

奖励的存在 (如到达逃生平台或放置有食物、水的

位置), 该细胞即产生脉冲放电. 为了实现奖励信息

在皮层网络中的传播, 奖励细胞之间存在双向连接

 . 当奖励细胞被激活后, 脉冲放电向其他奖励细

胞传递, 同时也向中间神经元  传播. 奖励回路采

用基于 IF神经元的波前传播方法, 波前 (某时刻所

有放电的神经元构成的膜电位场)从奖励位置出发

传播到自身位置. 在波前传播方法中, 奖励细胞 

和中间神经元  的膜电位服从式 (1):

τ · d(V (t) +N(t))

dt
= −V (t) + I(t)− Vinh(t) (1)

V (t) ∈ [0, 1] τ

N(t) Vinh(t)

I(t)

其中   是神经元膜电位,    是时间常数,
 是神经元噪声,   是来自全局抑制神经元

的抑制性输入.   是接收其他神经元的整合输入,
服从式 (2):

Ii(t) =
∑
j∈J

wij · Vr,j(t) (2)

V∗,j j ∗
V (t) Vthr

V (t) = 1

其中  为第  个皮质柱中类型为  的神经元. 若
 超过放电阈值  , 则神经元产生放电, 膜电

位提升至  . 放电后神经元进入一段时间的

抑制状态, 不接受其他神经元的输入, 膜电位服从

式 (3):

τ · d(V (t) +N(t))

dt
= −V (t), tf < t < tf + td (3)

tf td其中  是神经元放电的时刻,   是神经元进入抑制

状态的持续时间.
q1 wji中间神经元  之间的权值  根据 STDP学习

律变化, 权值改变服从式 (4):

∆wji =

 +M · exp(n/τSTDP ), n ≤ −0.02
0, −0.02 < n < 0.02
−M · exp(−n/τSTDP ), n ≥ 0.02

(4)

M n = tfi − tfj

τSTDP

其中  是幅值,   是突触后神经元与突触

前神经元间的放电时间差.   控制放电时间差

对权值变化的影响.

wq1q1

q2

文献 [32]证明了首个到达目标点的波前总是

通过最短的路径, 进而得出波前传播方法等价于

Dijkstra算法. 因此, 记录首个到达目标点的奖励信

息波前传播路径即找到了通往奖励的最短路径. 为
了实现对波前传播路径的记忆, 并利用其逆路径进

行路径规划, 权值  共享给路径规划回路中的

中间神经元  用于路径规划.
由于每个神经元接收来自相邻神经元的输入,

其中包含了噪声, 该噪声在单一神经元上的积累可

能导致其误放电, 从而导致模型失效. 为了解决这

inh

inh

Vinh

一问题, 本模型在皮质柱外引入了全局抑制性神经

元  . 抑制性输入需要满足一定的取值范围, 输入

过小无法达到消除神经元的误放电的目的, 而输入

过大则有可能破坏神经元的正常放电. 考虑到神经

元噪声的分布特性[10], 本文将抑制性神经元  的

膜电位  取值范围设置为服从式 (5):

(k + 1)σ < Vinh(t) <
1

τ
− (k + 1)σ − Vthr (5)

k

σ

其中   为与当前皮质柱存在连接关系的皮质柱数

量,   为神经元噪声标准差. 

1.2    路径规划回路

q2 q1 s

wq1q1

wq2q2

路径规划回路负责根据奖励传播回路保存的奖

励信息进行路径规划. 该回路具体设计思路如下:
如前所述, 为了追求最短导航路径, 须使神经元信

号沿所记忆的波前传播路线进行传播, 令中间神经

元  接受中间神经元  和位置细胞  的投射, 利用

奖励传播回路权值  在路径规划回路中的副本

 将波前传播至目标点. 但是, 由于可能没有位

置细胞对全局最短路径涉及的区域进行编码, 该传

播路径不一定是全局最短路径. 为了解决这一问题,
在模型中引入时间细胞和位置偏好细胞, 实现分段

路径规划. 时间细胞充当计时器, 并为位置偏好细

胞提供增长性输入, 使模型在子路径点的规划中经

过多个位置细胞, 其构成的直线路径能够穿越潜在

的未探索区域, 从而提高效率.

q2

q2

子目标点由位置偏好细胞确定, 由于选取子目

标点涉及不同位置偏好细胞的比较, 而神经元放电

的瞬时性决定其无法提供这一比较, 因此在该回路

中除中间神经元  外均采用非放电神经元模型. 中
间神经元  需为路径规划回路提供信息传播时序,
仍然采用整合放电神经元模型.

q2

q2

q2 q1

wq2q2 = wq1q1 .

中间神经元  采用式 (1)描述的整合放电神经

元模型以实现波前传播, 其作用是充当奖励传播回

路和路径规划回路的连接, 并为路径规划提供时序.
当奖励传播回路完成奖励信息从目标点到自身位置

的传播后, 中间神经元  被激活, 进入路径规划阶

段. 为了使路径规划回路利用奖励传播回路计算的

奖励信息, 中间神经元   共享中间神经元   的权

值, 即 

s

Vs

海马体位置细胞  编码空间位置, 对特定空间

位置产生强烈反应. O＇ Keefe通过电生理实验得出

海马体位置细胞放电频率的最佳拟合为一高斯函

数[29], 因此本模型位置细胞膜电位  采用高斯函数

描述, 服从式 (6):

Vs = exp
(
− (x− x2

c)

σ2
s

)
(6)
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x xc

σs

Vs,thr

其中  是机器人位置,   是位置细胞位置野中心,
 决定位置野的大小. 位置细胞活动是判断是否新

增皮质柱的依据, 当所有位置细胞膜电位均小于阈

值  时, 说明在当前位置没有相应的位置细胞

对其编码, 则新增一个皮质柱并与前一皮质柱建立

连接.
m

q2 t

位置偏好细胞  编码对皮质柱所在位置的偏

好程度, 决定路径规划中的子路径点. 在路径规划

的每一个子段中, 机器人向值最大的位置偏好细胞

直线移动. 位置偏好细胞采用非放电神经元模型,
接收来自中间神经元  和海马体时间细胞   的输

入, 其膜电位服从式 (7):

Vm(t) = Vq2(t) · Vt(t) (7)

Vq2(t) q2 Vt(t)其中  为中间神经元  的膜电位,   为时间

细胞的膜电位.
为了提高规划路径的效率及对动态环境的自适

应性, 在路径规划回路中引入时间细胞. 时间细胞

可以使模型在子路径点的规划中经过多个位置细

胞, 构成的直线路径可以穿越潜在的未探索区域,
从而提高路径效率. 在路径规划的每个子段中, 时
间细胞的活动随时间增长而增加, 从而增加接受其

投射的位置偏好细胞活动, 其膜电位服从式 (8):

Vt(t) = 1− e−τt(t−t0) (8)

t0

q2 τt

其中  为路径规划中每个子段的初始时刻, 即每个

子段中神经元  首次放电的时刻,   为时间常数.
Vt(t) < Vt,thr

τt

在时间细胞未饱和阶段  , 路径规

划子路径点即膜电位最大的位置偏好细胞通过多个

皮质柱, 使子路径更加接近子段中的最短路径, 从
而在全局上提高路径规划效率. 遇到障碍物时, 增
大时间细胞时间常数  重新进行子段的路径规划.
路径规划执行过程如算法 1所示. 

1.3    认知地图 (Cognitive Map) 的构建

根据模型的设定, 在机器人探索过的区域需要

有相应的位置细胞对其进行编码. 在对新环境的探

索过程中, 若所有位置细胞活动均不足, 不能对该

位置做出有效的空间感知, 则新增一个编码当前位

置的皮质柱, 并建立与前一皮质柱的连接. 因此, 在
经过一定时间或距离的运动后, 将产生具有一定规

模的皮层网络拓扑图. 皮层网络拓扑图中的奖励细

胞能够对奖励信息进行认知, 形成由奖励到空间位

置的映射, 由此生成的认知地图可以用于执行寻找

食物奖励或逃生等环境认知任务.
认知地图概念最早是由 Tolman等所提出[14].

Tolman等在三通道迷宫实验中发现, 无论环境如

何改变, 大鼠均能够找到通往目标点的最短路径,

由此提出大鼠记住的不是某些路径, 而是在脑中生

成了一幅认知地图. 本模型所生成的皮层网络拓扑

图与认知地图相对应, 是认知地图在计算模型上的

体现.

算法 1. 路径规划回路算法

x ̸= xg 1) While    do

t0 ← t, Vt ← 0; 2)　　初始化:  

Vt < Vt,thr 3)　　for    do

Vt ← 1− e−τt(t−t0); 4)　　　  更新时间细胞:  

Vq2 ; 5)　　　  更新中间神经元 

Vm; 6)　　　  更新位置偏好细胞 

Vold ← V ;

 7)　　　  创建用于下一时刻计算的神经元活动副本　

　　　　　　   

t← t+∆t 8)　　　   

 9)　　end

xsub ← xi, i = argmax
i

Vm10)　　选取子目标点:   ;

h← arctan(⇀ xxsub)11)　　转向子目标点:   ;

x ̸= xsub12)　　While    do

13)　　　　if 未检测到障碍物 then

x← x+ step · [cos(h), sin(h)]14)　　　　　  ;

Vs15)　　　　　更新位置细胞  ;

16)　　　　else

τt ← ητt17)　　　　　  ;

Vq2,i ← 1, i = argmax
i

Vs,i18)　　　　　  ;

19)　　　　　break

20)　　　　end

21)　　end

22) end
 

2    实验设计与实验结果

本节通过两个心理学上的经典实验 (托尔曼

14单元 T型迷宫、Morris水迷宫) 对模型的环境认

知能力、神经元噪声鲁棒性、动态环境的适应能力

及路径规划效率进行测试. 

2.1    仿真实验参数

r q1 q2, τ = 0.8, Vthr =

0.3, td = 0.3 s.

wrr = 1. q2

本实验采用仿真机器人作为主体, 具备距离传

感器, 能够探测正前方 0.2 m内是否存在障碍物,
忽略体积将其视为一个质点. 仿真机器人采用本文

提出的皮层网络环境认知模型. 对于整合放电神经

元   、   、   膜时间常数   放电阈值  

 放电后抑制阶段持续时间   神经元的

其他参数在表 1中列出. 为了奖励信息在皮层网络

中传播而不发生衰减, 奖励细胞之间存在饱和双向

连接  中间神经元  的激活条件是奖励信息
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q1

s wq1q2 = 0.1, wsq2 =

0.1.

Vinh = 0.1 ∆t =

0.02 s

传播至自身所在位置, 仅在中间神经元  和位置细

胞  同时激活时放电, 因此设置 

 将神经元参数值代入式 (5), 同时考虑到实际的

神经元中抑制性输入通常为较低水平, 本实验设

置  为基准值. 仿真时间间隔设置为 

 . 

2.2    托尔曼 14 单元 T 型迷宫实验
 

2.2.1    实验背景

托尔曼[33] 曾设计了 14单元 T型迷宫实验来观

察大鼠在迷宫中的空间认知表现, 并由此提出了认

知地图的假设. 如图 2所示, 该迷宫有唯一一条通

往奖励的路径和 14个无效通道. 将大鼠放置在迷

宫的起点, 在另一端放置食物, 测试大鼠直到获取

食物时经过的无效通道的次数, 该指标能够反映大

鼠对环境的认知程度. 本文采用该实验测试模型的

噪声鲁棒性以及对动态环境的自适应性. 

  

食物奖励
 

图 2   托尔曼 14单元 T型迷宫实验示意图

Fig. 2    Sketch of Tolman 14-unit T-maze experiment
 

2.2.2    实验设计与结果

托尔曼 14单元 T型迷宫实验验证了认知地图

理论, 本文在相同的环境下对模型的认知地图构建、

神经元噪声鲁棒性和对动态环境的自适应性进行测

试, 实验分为准备阶段和测试阶段.
1) 认知地图构建

在准备阶段中机器人从起点出发对迷宫进行探

索, 直至找到放置在目标点处的奖励. 机器人在每

次直线前进 0.3 m后进行 60°以内的随机偏转, 若
遇到障碍物则继续改变朝向. 经过探索, 机器人建

立起皮层网络 (图 3). 图中, 黑色圆点代表皮质柱,
它们在探索过程中动态生成、连缀成网, 形成皮层

拓扑网络, 以这种形式反映智能体对环境的认知,
即构成认知地图.

  
15

10

5

0

151050 

图 3   机器人探索迷宫后建立的皮层网络拓扑图 (m)
Fig. 3    Cortical column topological map after exploring

the maze (m)
 

2) 神经元噪声影响

N ∼ N(0, σ)

神经元噪声是神经元内部产生的一种噪声电信

号, 干扰神经元的正常放电. 文献 [10]通过电生理

学实验得出神经元噪声服从高斯分布, 基于此结论

在本实验中向皮层网络中所有神经元添加高斯分布

噪声  . 在测试阶段中, 将机器人放置于

 
表 1    模型参数值设定

Table 1    Parameter setting of the model

神经元 类型 参数

r奖励细胞 整合放电型 wrr = 1, wrq1 = 1 

q1中间神经元 整合放电型 wq1q2 = 0.1, τSTDP = 0.02,M = 1 

q2中间神经元 整合放电型 wq2q2 = wq1q1 , wsq2 = 0.1 

m位置偏好细胞 非放电型 wq2m = 1, wtm = 1 

s位置细胞 非放电型 σs = 0.35, Vs,thr = 0.5 

t时间细胞 非放电型 τt = 10, η = 2, Vt,thr = 0.95 
全局抑制神经元 非放电型 Vinh = 0.1 
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β = 0.98

起始位置, 模拟的目标点奖励使认知地图中对应的

奖励细胞放电, 激活皮层网络模型使机器人向目标

点导航. 受神经元噪声的影响, 皮层网络内的神经

元放电顺序可能被打乱, 造成部分奖励信息的丢失.

若大鼠停留在同一位置超过 5 s, 则认为模型陷入

局部最优, 此时仿真大鼠随机移动 4 m后重新进行

路径规划, 记录到达目标点过程中经过无效通道的

次数. 为了使实验结果具有统计学意义, 总共做 18

组实验, 在每组实验中设置不同的噪声标准差进行

导航测试, 并与采用奖励扩散方法的皮层网络模型

进行对比, 奖励值传播系数  , 该系数为多

次试验得出的能够产生最佳的导航结果的系数.

实验结果如图 4 所示, 从箱线图的上下边缘、

上下四分位数以及中位数上看, 当标准差在 0.2以

内时, 本模型经过无效通道次数显著少于奖励扩散

方法. 箱线图的箱体长度代表数据的波动程度, 从

图中可以看出, 两种模型经过无效通道次数的波动

程度均随神经元噪声增大而增加, 但是在神经元噪

声标准差不超过 0.2的范围内, 本模型对应的箱体

更短, 表明失败次数的波动更少, 进而说明了本模

型的路径规划性能相对稳定 (图中双星号代表在

5 % 的显著性水平下存在显著性差异).
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图 4   噪声标准差对导航结果的影响

Fig. 4    Influence of neuron noise standard variation on
navigation results

 

当噪声标准差继续增大至 0.25时, 两种方法的

导航表现均接近盲目探索 (盲目探索时经过无效通

道的平均次数为 122次). 然而在实际中, 噪声标准

差超过 0.2是一个小概率事件[10]. 实验结果表明, 在

合理的神经元噪声范围内, 本模型的神经元噪声鲁

棒性优于采用奖励扩散方法的皮层网络模型.
3) 对动态环境的自适应性

当环境发生变化时, 动物能很快适应这一变化,
迅速做出调整, 反映出动物在环境认知上的自适应

性. 本实验模拟这一过程, 测试模型对动态环境的

自适应能力. 如图 5所示, 测试包含 3次实验: 第
1次, 在托尔曼 14单元 T型迷宫中移除其中一处

墙壁, 标记为 “1” (图 5 (b)); 第 2次, 恢复 “1” 处
墙壁, 标记为 “2”, 再移除迷宫中另外两处墙壁, 分
别标记为 “3”、 “4” (图 5 (c)); 第 3次, 在图 5 (c)
的基础上增加一处墙壁, 标记为 “5” (图 5 (d)). 3
次实验对环境的改变逐渐增多, 既包含对障碍的移

除, 也包含对障碍的增加.
令机器人利用准备阶段建立的认知地图在 3次

实验中完成导航, 结果如图 5 所示. 可以看出, 机器

人在 3次环境改变中都能自适应地调整巡航行为,
重新找到通往目的地的较短路线, 说明模型具有对

动态环境的自适应性. 

2.3    Morris 水迷宫实验
 

2.3.1    实验背景

1982年Morris等[34] 在测试大鼠的空间记忆能

力时设计了Morris水迷宫实验. 如图 6所示, Mor-
ris水迷宫为一圆形水池, 其中存在一个隐藏的逃生

平台, 被放置于水池中的大鼠需要找到并保持在逃

生平台上以继续存活. 实验结果表明, 大鼠首次找

到平台后, 在后续的测试阶段从水池不同位置放入

的大鼠均能够采取一条近似直线的路径逃往平台.
然而, 破坏海马体组织后大鼠无法成功地找到逃生

平台, 证明海马体具有空间记忆功能. 此外, 逃生时

采取的路径也体现了海马体相关回路的路径寻优能

力. 本文采用该环境对模型的噪声鲁棒性和路径规

划效率进行测试. 

2.3.2    实验设计与结果

本文实验仿照Morris水迷宫实验设计如下: 水
迷宫为一直径 10 m的圆形水池, 水池中有一边长

为 1 m的正方形隐藏逃生平台; 水池中的一组中心

对称的障碍物用来测试模型的避障能力, 中心对称

结构能够防止逃生平台与障碍物线索的关联. 实验

分为准备阶段和测试阶段, 首次逃生任务属于准备

阶段, 后续逃生任务均属于测试阶段.
1) 认知地图构建

在准备阶段中机器人首次执行逃生任务, 在逃

生过程中对环境进行初次探索. 机器人在每次直线

前进 0.3 m 后进行 30°以内的随机偏转. 大鼠在
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Morris水迷宫实验中表现出沿边缘行进而避开中

央区域的行为, 本实验采用相似的设置, 使机器人

避开距中心 3 m内的区域. 模型以皮层网络的拓扑

结构来描述机器人逃生时经过的区域, 是认知地图

在计算模型层面的具体体现 (图 7).
2) 神经元噪声影响

N ∼ N(0, σ)

为测试模型对神经元噪声的鲁棒性, 根据文

献 [9]指出的神经元噪声服从高斯分布的结论, 在
实验中向皮层网络中所有神经元添加高斯分布噪声

 . 在测试阶段中, 将机器人放置于水池

内不同起始位置, 模拟的逃生本能将对应逃生平台

位置的奖励细胞激活, 使机器人向逃生平台导航.
若大鼠停留在同一位置超过 10秒, 则认为模型陷

入了局部最优, 该次导航失败. 为排除偶然因素的

干扰, 共进行 18组相同的测试, 在每组中设置不同
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图 5    机器人在环境发生变化前后采取的路线

Fig. 5    Path planned before and after environmental change
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水池

 

图 6    Morris水迷宫示意图

Fig. 6    Sketch of Morris water maze
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的噪声标准差进行导航测试, 并与采用奖励扩散方

法的皮层网络模型进行对比.

σ = 0.02

σ = 0.2

实验结果如图 8所示, 由于波前传播的整合放

电特性以及全局抑制神经元的抑制作用, 本模型在

神经元噪声标准差较小时 (  )导航未受影

响, 其导航失败率为 0, 而奖励扩散方法的失败率中

位数达到了 20 %. 当噪声标准差增大至 0.05 和

0.1时, 本模型的导航失败率的最大最小值、上下四

分位数以及中位数始终低于奖励扩散方法, 当噪声

标准差较大时 (  ), 本模型导航失败率中位

数达到 0.77, 而奖励扩散方法完全失败. 该结果表

明, 本论文模型的神经元噪声鲁棒性显著优于采用

奖励扩散方法的皮层网络模型 (p = 0.05).

3) 路径规划效率

N ∼ N(0,
0.01)

在测试阶段, 将机器人放置于水池内不同起始

位置执行逃生任务, 神经元噪声设置为  

 . 在其中几次逃生中 (图 9), 机器人能够穿越

未探索过的区域 (与图 7所建立的认知地图相比),
说明本模型的路径规划是基于全局而完成的.
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图 9   从不同位置出发的逃生路线 (m)
Fig. 9    Escape trace from different starting points (m)

 

f(x) = g(x) + h(x)

g(x) h(x)

为了说明本模型的路径规划效果, 本实验选择

了 A*算法 [ 3 5 ] 和滚动窗口快速扩展随机树算法

(Rapid-exploring random tree, RRT)[36] 进行了对

比. 两者均为路径规划中经常使用的流行算法. 为
使 A* 算法与 RRT算法在本实验中表现出最佳效

果, 本文通过多次实验设计算法细节及参数如下:
A* 算法中节点评估函数为  , 其
中  为已选取节点的累计路程,   为当前位置
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图 7    Morris水迷宫路逃生实验中的移动轨迹 (左)和建立的皮层网络拓扑图 (右) (m)

Fig. 7    Moving trace on the preparing stage (left) and the established cortical column network (right) (m)
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图 8    不同噪声对导航的影响

Fig. 8    Influence of neuron noise on navigation results
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到目标点的欧氏距离; 滚动窗口 RRT算法中窗口

半径 r = 1.5 m, 随机树生长步长ρ = 0.3 m, 窗口

范围内随机树节点数量 K = 25. 步长与本论文中

皮质柱平均间隔相近, 以保证在相近的条件下进行

路径规划的比较.
在路径规划效果指标的选取上, 本文参考了文

献 [37], 采用转弯次数、角度以及路径长度作为对比

指标. 转弯次数及角度的增加通常对机器人的运动

速度带来限制, 造成频繁的减速、停止和加速, 降低

导航效率. 因此, 较少的转弯次数、转弯角度以及较

短的导航路径通常意味着更好的路径规划效果.
图 10对不同方法所规划的路径长度进行了对

比. 从该图可以看出, 除出发点角度 (出发点与水池

中心的连线与 x 轴正半轴夹角的绝对值)为 60° 时
本模型规划的路径长度无明显优势外, 其余出发点

角度下本模型规划的路径长度都明显短于另两种

算法.
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滚动窗口 RRT 算法
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图 10   不同规划方法所规划路径长度

Fig. 10    Length of planned path by different planning
method

 

表 2列出了本实验中从所有角度出发的平均转

弯次数和平均累计转弯角度. 由实验结果可以看出,
本模型的平均转弯次数及平均累计转弯角度远低

于 A* 算法和滚动窗口 RRT算法, 说明规划的路

径更加平滑, 有效地提高了路径规划及导航的效率.

  
表 2    不同方法规划路径的转弯次数及转弯角度对比

Table 2    Comparison of turning counts and angle of
path planned by different path planning methods

神经元 平均转弯次数 平均累计转弯角度

本模型 1.9 28.36◦ 

A* 算法 17.55 331.9◦ 

滚动窗口 RRT 算法 12.46 177.25◦ 
 

3    结论

哺乳动物的皮层网络整合感官信息并输出动作

决策, 该信息处理中枢对环境认知的重要性引起了

许多对皮层网络的计算建模研究. 针对目前的皮层

网络模型受神经元噪声影响较大的问题, 本文利用

整合放电模型的非线性特性对神经元进行建模, 将

波前传播方法引入奖励传播回路, 同时结合全局抑

制神经元, 使模型具有更强的抗噪声干扰性. 同时,

为了防止路径规划效率的下降, 在路径规划回路中

引入位置偏好细胞和来自海马体的时间细胞, 通过

时间细胞及其时间常数衰减机制选出全局最佳路径

点. 模型结构、各神经元功能设计及波前传播方法

都基于目前的神经生理学研究结论, 具有一定的生

物合理性.

为了验证模型的有效性, 本文复现了心理学上

两个经典的环境认知实验: 托尔曼 14单元 T型迷

宫实验和Morris水迷宫实验, 并与其他皮层网络模

型和路径规划方法进行了对比. 实验数据表明, 本

文所提出的模型与其他皮层网络模型相比具有更强

的神经元噪声鲁棒性, 较之A* 算法和滚动窗口RRT

算法具有更好的路径规划效果. 同时, 模型也表现

出较强的对动态环境的自适应能力.

另一方面, 目前模型中时间细胞的时间常数衰

减机制较为简单, 需要进一步优化以提高最佳路径

点的选取能力及搜寻速度. 为了使模型具有更佳的

环境适应能力, 时间常数随环境的变化机制需要进

一步探讨. 如何构建时间常数衰减机制涉及的回路,

使其符合生理学研究发现, 也是下一步研究的重点.
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