
第 １７ 卷 第 １ 期

２ ０ １ ９ 年 ０ ３ 月
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

生 物 信 息 学

Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ
Ｖｏｌ．１７ Ｎｏ．１

Ｍａｒ． ２０１９

收稿日期：２０１８－０９－０６；修回日期：２０１８－１１－１６．
基金项目：中国电子科技集团公司第二十一研究所资助项目（Ｎｏ．ＣＢ０６６） ．
作者简介：方略， 男，助理工程师， 研究方向：仿生机器人、下肢外骨骼机器人、人工智能方面的研究．Ｅ－ｍａｉｌ：１５６５０７５０７９２＠ １６３．ｃｏｍ ．

ＤＯＩ：１０．１２１１３ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１６７２－５５６５．２０１８０９００１

基于鼠脑海马位置细胞与 Ｑ 学习面向目标导航

方　 略，何洪军
（中国电子科技集团公司第二十一研究所，上海 ２０００３０）

摘　 要：生理学实验表明在鼠脑海马结构中存在的一种具有特异性放电特征的细胞，它在大鼠空间导航和环境认知中起着关

键性作用，该特异性神经元被称之为位置细胞。 本文将基于位置细胞、运动神经元来构建一种前馈神经网络模型，采用 Ｑ 学

习算法实现大鼠面向目标导航任务。 实验结果表明该前馈神经网络模型能快速实现大鼠面向目标导航任务。
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　 　 １９７１ 年 Ｄｏｓｔｒｏｖｓｋｙ 和 Ｏ’Ｋｅｅｆｅ 在位于鼠脑海马

结构区域中发现了一种具有空间特异性放电特征的

神经元细胞－位置细胞［１］。 该细胞是鼠脑海马结构

中的主要神经元，当大鼠自由运动到环境中的某一

特定位置时，相应位置细胞会发生最大化放电活动，
将位置细胞发生最大化放电活动所对应区域称为该

位置细胞的“位置野”。 人类大脑中同样发现了类

似于大鼠位置细胞特性的细胞存在［２－３］。 随着对位

置细胞进一步生理学研究发现，位置细胞放电活动

在大鼠面向空间目标导航发挥着关键作用，该细胞

放电活动受环境因素影响。 因此，研究外部环境对

位置细胞放电活动影响，并将其和啮齿类动物空间

导航联系起来具有重要意义。

１　 模型生理学依据

　 　 位置细胞被发现以来，许多学者对该细胞进行

了相关研究，由此提出了大量的位置细胞模型，主要

包括有基于高斯函数的位置细胞模型［４］，基于竞争

学习位置细胞模型［５］，基于独立成分分析位置细胞

模型［６］，基于自组织映射位置细胞模型［７］ 和基于卡

尔曼滤波位置细胞模型［８］ 等。 然而，以上所提到的

模型并没有将外部线索（如视觉、嗅觉等）对位置细

胞放电活动影响考虑在内。 因为生理学实验研究发

现将视觉线索移除后，位置细胞放电活动会发生强

烈变化，位置细胞位置野变得不稳定，这就暗示了视

觉线索对于位置细胞位置野的形成和位置野的稳定



性具有重要影响［９］。 在缺乏视觉线索的情况下，许
多研究学者认为路径积分作为一种额外的机制使得

大鼠能够在空间环境中自由导航［１０］。 然而，Ｓａｖｅ 等

人的实验表明当大鼠处于黑暗环境中进行自由导航

时，单一的路径积分不足以维持位置细胞位置野的

稳定性［１１］。 如果没有额外的视觉线索，随着大鼠自

由探索环境，路径积分会导致大鼠在方向和距离上

产生很大的累积误差。 因此，这就需要通过来自于

外部环境中具有稳定位置信息（视觉线索）的参考

物来校正从而减小误差［１２］。
研究发现，当大鼠在某一空间环境中自由探

索该环境空间时，鼠脑海马结构中的各位置细胞

会在各自对应的空间位置处发生最大化放点活

动，即在各位置处产生相对应的“位置野” ［１３］ 。 大

鼠对空间环境自由探索完成后，在大鼠脑内形成

了其对所处空间环境的认知地图，该认知地图是

各位置细胞“位置野”联合表征得到的。 认知地图

表征空间环境，研究发现单凭该认知地图并不能

够使大鼠来正确的预测其下一时刻的运动方向，
即不能够完成面向空间环境某一目标导航的任

务。 随着研究不断深入，研究者发现大脑控制中

心内侧前额叶皮层（Ｍｅｄｉａｌ ｐｒｅｆｒｏｎｔａｌ ｃｏｒｔｅｘ， ｍＰＦＣ）
与海马之间的动态联系是大鼠正确预测其下一刻运

动方向的关键所在［１４－１５］。 大脑前额叶皮层中最主

要的神经细胞是运动神经元，该神经元与大鼠的空

间运动息息相关［１６－１７］。 鼠脑海马中最主要的神经

元细胞是位置细胞。 大脑腹侧被盖区 （ Ｖｅｎｔｒａｌ
ｔｅｇｍｅｎｔａｌ ａｒｅａ， ＶＴＡ）里主要存在的神经元细胞是多

巴胺能神经元（Ｄｏｐａｍｉｎｅｒｇｉｃ ｎｅｕｒｏｎｓ） ［１８－１９］，该神经

元细胞与奖励预测误差信号相关。 它能够将接收

到的 信 息 传 输 至 伏 隔 核 （ Ｎｕｃｌｅｕｓ ａｃｃｕｍｂｅｎｓ，
ＮＡ）。 研究发现大鼠脑海马中的信息主要传输至

伏隔核，伏隔核和前额叶皮层之间的信息传递方

式是双向纤维投射［２０］ 。 即伏隔核从海马接收空间

环境信息，从大脑腹侧被盖区接收奖励预测误差

信息，通过与前额叶皮层相互作用来正确预测大

鼠下一时刻的运动方向。 大鼠面向目标的导航任

务神经生理学依据是海马位置细胞与伏隔核神经

元之间与奖励信号相关的突触调节， 伏隔核进一

步将信息投射至大鼠前额叶皮层来实现大鼠正确

预测下一时刻运动方向。 大脑前额叶皮层中主要

是运动神经元。 海马中主要是位置细胞。 基于

此，利用位置细胞、运动神经元构建一种前馈神经

网络模型，采用 Ｑ 学习算法来实现大鼠面向目标

导航任务。

２　 方　 法

２．１　 视觉线索感官输入

　 　 实验环境是一个尺寸为 １０ ０００ × １０ ０００ 个点

所构成的正方形盒子，该正方形盒子面积为 １ 平方

米。 作为视觉线索，正方形盒子的四个墙面被不同

的颜色所标记（如图 １ 所示）。 本文将大鼠所处当

前位置距离正方形四个墙面的垂直距离作为大鼠当

前的视觉输入信息。 图 １ 中红色小圆点表示的是大

鼠当前所处环境中的位置坐标。 从该点到四个墙面

的垂直距离（如图中的绿色箭头所示）表示的是大

鼠所处当前位置的视觉感知输入信息。 将视觉输入

定义为 ｖｋｘ，ｙ（ ｔ） ，其中 ｘ 和 ｙ 表示大鼠所处空间环境

当前位置坐标， ｋ （ｋ ＝ １，２，３，４）表示的是四个不同

颜色所标记的墙面。 在该模型中，假定大鼠在实验

环境中任意跑动时只能看到它所处位置正前方的墙

面。 大鼠离某一不可见墙面的距离等于大鼠上一时

刻可见该墙面时的距离。 用公式（１）描述：
ｖｋｘ，ｙ（ ｔ） ＝ ｖｋｘ，ｙ（ ｔ － １） （１）

　 　 其中 ｋ 表示的是四个不同颜色所标记的墙面， ｔ
表示的是时间。

考虑到实际因素，在视觉感知信息输入中添加

一定的噪声信号，假定大鼠在空间环境中自由跑动

时对于长距离估计会产生一定的误差。 由公式（２）
描述：

Ｖｍ
ｘ，ｙ ＝

（０．０３φｍ
ｖ ＋ １）ｖｍｘ，ｙ
ｌ

（２）

其中，变量 φｍ
ｖ 是服从［ －１，１］均匀分布的随机值。

对视觉输入信息进行规范化其值被限定在［０，１］区
间内， ｌ 代表的是环境的边长。

图 １　 实验环境
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　 　 本文中，构建了一个由输入层、位置细胞、运动

神经元（动作细胞）和输出层所组成的前馈神经网

络模型来实现大鼠面向目标导航任务，前馈神经网

络模型如图 ２ 所示。

图 ２　 前馈神经网络模型

Ｆｉｇ．２　 Ｆｅｅｄ⁃ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

２．２　 位置细胞模型

　 　 通过构建具有输入层和输出层的前馈神经网络

对位置细胞建模。 如图 ３ 所示，输入层是视觉输入

信息 Ｘ： Ｖｋ
ｘ，ｙ 。 由图 ３ 可知该前馈神经网络输入层

的每 一 个 神 经 元 通 过 连 接 权 重 Ｗｉ ＝ ［ｗ ｉ，１，
ｗ ｉ，２…ｗ ｉ，４］ 与输出层所有位置细胞神经元依次连

接。 ｉ＝１，…，Ｑ，Ｑ＝ ５００ 表示的是前馈神经网络中位

置细胞总数。 连接权重函数 ｆｕ 由公式（３）来描述。

ｆｕ ＝ １ ＋ ｅ
ｕ－ｖ
２σ２( ) － １ （３）

其中，ｕ 是服从［０，１］之间均匀分布的随机值，
ｖ ＝ ０．５ 和 σ ＝ ０．２。 位置细胞放电率见公式（４），随
机初始化权值，针对某一特定视觉输入信息通过竞

争学习会激活位置细胞。
第 ｉ 个位置细胞放电率由高斯函数表征［２１］，由

公式（４）来描述：

ｒｉｔ ＝ ｅ －
［ １
４ ‖Ｘｔ－Ｗ

ｉ
ｔ‖］２

２σ２
ｆ （４）

其中， σｆ ＝ ０．０７ 表示的是位置细胞位置野宽

度。 前馈神经网络模型中权重值调整依据胜者为王

机制。 即针对某一特定视觉输入信息，获胜的位置

细胞神经元 χ
ｔ 与该特定视觉输入信息之间权重值

会进行相应调整，其余权重值不变。 基于竞争学习

获胜的位置细胞神经元 χ
ｔ 用公式（５）来描述：

χ
ｔ ＝ ａｒｇ ｍｉｎｉ‖Ｘ ｔ － Ｗｉ

ｔ‖ （５）
获胜神经元权重值按照公式（６）改变：

Ｗχｔ
ｔ ＋１ ＝ Ｗχｔ

ｔ ＋ α（Ｘ ｔ － Ｗχｔ
ｔ ） （６）

其中， ０ ＜ α ＜ ＜ １ 代表的是学习效率因子。

图 ３　 位置细胞模型

Ｆｉｇ．３　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｐｌａｃｅ ｃｅｌｌｓ

２．３　 目标导航任务

　 　 某一特定视觉输入信息通过竞争学习算法激活

３３第 １ 期 方略，等：基于鼠脑海马位置细胞与 Ｑ 学习面向目标导航



某些位置细胞神经元，激活位置细胞神经元与运动

神经元通过 Ｑ 学习算法可以得到大鼠下一时刻的

运动方向。 大鼠在空间环境中不断学习直至能找到

任一起始位置到目标位置之间导航的最短路径为

止，大鼠空间导航示意如图 ４ 所示。 使用如图 １ 所

示的实验环境，该实验环境的四面墙被不同颜色

（黑色、紫色、红色和蓝色）所标记。 大鼠运动的起

始位置如图 ４ 中蓝色圆点标记所示。 目标点位置如

图 ４ 中红色正方形所示。 当大鼠刚进入到实验环境

中时，它是在随机探索环境的过程中找到目标位置

（如图 ４ 中黑色虚线所示）。 当大鼠经过长时间的

学习后，就能够快速实现起始位置到目标位置的最

短路径导航。

图 ４　 大鼠空间导航示意图

Ｆｉｇ．４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ
ｒａｔ􀆳ｓ ｂｒａｉｎ

注：彩图见电子版：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｗｘｘｘ． ａｌｌｊｏｕｒｎａｌｓ． ｃｎ ／ ｃｈ ／ ｉｎｄｅｘ． ａｓｐｘ． （ ２０１９
年第 １ 期）．

　 　 本文中使用 Ｑ 学习算法对大鼠空间导航进行

研究。 该算法应用在如图 ５ 所示的两层前馈神经网

络模型中，位置细胞作为两层前馈神经网络的输入

层，分别与 ８ 个运动神经元连接（该 ８ 个运动神经元

分别代表 ８ 个不同方向 （北 （Ｎ），东北 （ ＮＥ），东
（Ｅ），东南（ ＳＥ），南（ Ｓ），西南（ ＳＥ），西（Ｗ），西北

（ＮＷ））。 通过 Ｑ 学习算法计算得到以上 ８ 个方向

的 Ｑ 值，Ｑ 值最大的方向就是大鼠下一时刻的运动

方向。 大鼠向正西和正东的运动由公式（７）和（８）
来描述：

Δｘ ＝ ± Δｓ ＋ ｃ·ψｘ( ) （７）
Δｙ ＝ ｃ·ψｙ （８）

其中， Δｓ ＝ ５００ 表示的是大鼠步幅大小， ψｘ 和

ψｙ 是服从［－１，１］均匀分布的随机值， ｃ ＝ １００ 表示

的是噪声幅值。 负号代表大鼠向正西运动，正号代

表大鼠向正东运动。 同样的，大鼠在西南和东北方

向的运动由公式（９）和（１０）来描述：

Δｘ ＝ ±
Δｓ
２

＋ ｃ·ψｘ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （９）

Δｙ ＝ ±
Δｓ
２

＋ ｃ·ψｘ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１０）

当大鼠随机探索空间环境的过程中运动到某一

位置时计算所得 Ｑ 值是 ０ 时，大鼠在当前位置下一

时刻的运动方向是不确定，它在当前位置保持方向

不变的概率为 １ － ｐｋ ，在当前位置选择一个新方向

运动的概率为 ｐｋ ＝ ０．２５。 当计算的 Ｑ 值不为 ０ 时，
大鼠的下一时刻的运动方向由 Ｑ 值来确定的。

图 ５　 由输入层（位置细胞）、运动神经元构建的前馈网络模型示意图

Ｆｉｇ．５　 Ｆｅｅｄ⁃ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ （ｐｌａｃｅ ｃｅｌｌｓ） ａｎｄ ｍｏｔｏｒ ｎｅｕｒｏｎｓ

４３ 生　 物　 信　 息　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １７ 卷



　 　 位置细胞到动作细胞学习机制是 Ｑ 学习算法。
简便起见，将 ｔ 时刻第 ｉ 个位置细胞放电率由公式

（１１）来描述：

Ψｉ（ ｒｔ） ＝
１ ｉｆ ｒｔ ｉ ＞ ０．５
０ ｏｔｈｅｒ ｗｉｓｅ{ （１１）

其中，ｉ＝ １，…，Ｑ，Ｑ ＝ ５００ 表示的是神经网络模

型中位置细胞总数。
由公式（１２）来定义动作值函数：

Ｑ（ ｒｔ，ａｔ） ＝
ΣｉΓ ｉ，ａｔΨｉ（ ｒｔ）
ΣｉΨｉ（ ｒｔ）

（１２）

其中， Γ ｉ，ａ 表示的是第 ｉ 个位置细胞与运动神

经元 ａ 之间的连接权重值。 根据 Ｒｅｙｎｏｌｄｓ 所提及

的使用平均 Ｑ 学习规则［２２］。 即按照公式（１３）更新

ｔ 时刻真正产生动作 ａｔ 的权值 Γ ｉ，ａｔ 。
Γｉ，ａｔ

＝ Γｉ，ａｔ
＋ β（δ ｍａｘａＡ（ｒｔ＋１，ａｔ＋１） ＋ Ｒｔ＋１ － Γｉ，ａｔ）Ψｉ（ｒｔ）

（１３）
其中， β ＝ ０．７ 表示的是学习率， δ ＝ ０．７ 表示的

是折减系数，Ｒ 表示的是奖励。 将奖励函数 Ｒ ｔ 由函

数（１４）来描述：

Ｒ ｔ ＝
１ ｉｆ ｔｈｅ ｒａｔ ｈａｓ ｆｏｕｎｄ ｔｈｅ ｇｏａｌ
０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{ （１４）

３　 实验结果

　 　 实验过程是大鼠刚进入到实验环境中时，它是

在随机探索环境的过程中找到目标位置。 当大鼠经

过长时间的学习后，就能够快速实现起始位置到目

标位置的最优路径导航，实验结果如图 ６、图 ７、图 ８
和表 １ 所示。 本次实验中大鼠一共进行了 ４０ 轮实

验。 图 ６ 是前 ２０ 轮实验结果示意图，图 ７ 是后 ２０
轮实验结果示意图。 由图 ６ 和图 ７ 可以很直观的

看出在前 ８ 轮实验中大鼠由于刚进入到一个比较

陌生的环境中，它只能随机的去探索目标位置，其
运动轨迹是随机的，当它经过一段的时间学习后

对其所处空间环境有了学习认知，便能够从第 ９
轮实验开始找到从起始位置到目标位置的最优路

径。 图 ８ 是 ４０ 轮实验过程中每轮实验大鼠到达目

标位置所需步数示意图，由该图也能很直观的看

出从第 ９ 轮实验开始大鼠能够找到从起始位置到

目标位置的最优路径。 表 １ 是大鼠基于 Ｑ 学习面

向目标导航迭代次数与到达目标位置所需步数对

应关系表。 由该表能够直观的看出前 ８ 轮实验中

由于大鼠随机探索环境，此时它到达目标位置所

走步数是随机的没有规律可循的，当经过一段时

间学习后，它到达目标位置的步数是基本稳定的，
由表 １ 可知从第 ９ 轮实验开始，大鼠到达目标位置

所走步数大约为 ２０ 步。

图 ６　 大鼠前 ２０ 次运行轨迹

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｔ’ｓ ｐａｔｈｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ２０ ｒｕｎｓ
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图 ７　 大鼠后 ２０ 次运行轨迹

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｔ’ｓ ｐａｔｈｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌａｓｔ ２０ ｒｕｎｓ

图 ８　 大鼠到达目标位置所需步数示意图

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｔｅｐｓ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｒｅａｃｈ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒａｔ

４　 结　 论

　 　 强化学习算法主要是应用于解决学习类任务当

中，针对仿生学上又主要分为两类，一类是用于鼠脑

海马仿生导航中［２３－２６］，另一类是仿生机器人在某一

特定空间环境中通过强化学习来认知所处空间环

境，进而与环境交互执行相关动作［２７－３０］。 本研究充

分表明了基于位置细胞、运动神经元来构建一种前

馈神经网络模型，采用 Ｑ 学习算法能够快速实现大

鼠面向目标导航任务。
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表 １　 大鼠基于 Ｑ 学习面向目标导航迭代次

数与到达目标位置所需步数对应关系

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｇｏｏｄ⁃ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｑ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｔｅｐｓ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｒｅａｃｈ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

迭代次数 大鼠到达目标位置所走步数

１ １２２

２ １１０

３ ２００

４ ２００

５ ７４

６ ２００

７ ２００

８ １７６

９ １８

１０ ２０

１１ ２２

１２ １８

１３ １８

１４ ２２

１５ ２０

１６ ２２

１７ ２０

１８ ２０

１９ ２０

２０ ２０

２１ ２０

２２ ２０

２３ ２２

２４ ２０

２５ ２０

２６ ２２

２７ １８

２８ １８

２９ ２２

３０ １８

３１ ２２

３２ ２２

３３ １８

３４ ２０

３５ ２２

３６ ２２

３７ ２２

３８ ２２

３９ ２２

４０ ２０
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ｐｌａｃｅ ｃｅｌｌｓ［Ｊ］． Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ， ２０００， １０（１）：６４－７６．ＤＯＩ：
１０．１００２ ／ （ＳＩＣＩ）１０９８－１０６３（２０００） １０：１＜ ６４：：ＡＩＤ－ＨＩ⁃
ＰＯ７＞３．０．ＣＯ；２－Ｙ．

［１２］ＭＡＡＳＷＩＮＫＥＬ Ｈ， ＷＨＩＳＨＡＷ Ｉ Ｑ． Ｈｏｍｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌｅ，
ｔａｘｏｎ， ａｎｄ ｄｅａｄ ｒｅｃｋｏｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｂｙ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｒａｔｓ： ｓｅｎ⁃

７３第 １ 期 方略，等：基于鼠脑海马位置细胞与 Ｑ 学习面向目标导航



ｓｏｒｙ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ ｉｎ ｓｐａｔｉａｌ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｂｅｈａｖｉｏｕｒａｌ Ｂｒａｉｎ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ， １９９９， ９９（２）：１４３－１５２． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ Ｓ０１６６
－４３２８（９８）００１００－４．

［１３］ＪＥＦＦＥＲＹ Ｋ Ｊ， ＨＡＹＭＡＮ Ｒ． Ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ
ｐｌａｃｅ ｃｅｌｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｒｅｖｉｅｗｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃ⁃
ｅｓ， ２００４， １５（５）：３０９－３３１． ＤＯＩ：１０．１５１５ ／ ＲＥＶＮＥＵＲＯ．
２００４．１５．５．３０９．

［１４］马晓宇， 林龙年． 解码大脑的空间方位认知［ Ｊ］． 生命

科学， ２０１４，（１２）：１２４８－１２５４．
　 　 ＭＡ Ｘｉａｏｙｕ， ＬＩＮ Ｌｏｎｇｎｉａｎ． Ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ

ｏｆ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｂｕｌｌｅｔｉｎ Ｌｉｆｅ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１４，
（１２）： １２４８－１２５４．

［１５］ＤＲＡＧＯＩ Ｇ， ＴＯＮＥＧＡＷＡ Ｓ． Ｐｒｅｐｌａｙ ｏｆ ｆｕｔｕｒｅ ｐｌａｃｅ ｃｅｌｌ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｂｙ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｃｅｌｌｕｌａｒ ａｓｓｅｍｂｌｉｅｓ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ，
２０１１， ４６９（７３３０）： ３９７－４０３．ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｎａｔｕｒｅ０９６３３．

［１６］ＲＯＤＲＩＧＯ Ａ Ｈ， ＤＯＭＥＮＩＣＯ Ｓ Ｉ Ｄ， ＡＹＡＺ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｆ⁃
ｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｔｅｒａｌ ａｎｄ ｍｅｄｉａｌ ｐｒｅｆｒｏｎｔａｌ
ｃｏｒｔｅｘ ｉｎ ｍｏｔｏｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｅ，
２０１４， ８５（２）：４２３－４３１．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｎｅｕｒｏｉｍａｇｅ．２０１３．
０１．０５９．

［１７］ＫＵＬＡ Ｊ， ＢＬＡＳＩＡＫ Ａ， ＣＺＥＲＷ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｒｅ⁃
ｐｅａｔｅｄ ｃｏｒｔｉｃｏｓｔｅｒｏｎｅ ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｇｌｕｔａｍａｔｅｒｇｉｃ
ｂｕｔ ｎｏｔ ＧＡＢＡｅｒｇｉｃ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｔ ｍｏｔｏｒ ｃｏｒｔｅｘ［Ｊ］．
Ｐｆｌüｇｅｒｓ Ａｒｃｈｉｖ⁃Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ， ２０１６，
４６８（４）：６７９－６９１．ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００４２４－０１５－１７７３－６．

［１８］ＳＣＨＵＬＴＺ Ｗ， ＤＡＹＡＮ Ｐ， ＭＯＮＴＡＧＵＥ Ｐ Ｒ． Ａ ｎｅｕｒａｌ
ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｗａｒｄ［Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｃｅ， １９９７， ２７５
（５３０６）： １５９３ － １５９９． ＤＯＩ： １０． １１２６ ／ ｓｃｉｅｎｃｅ． ２７５． ５３０６．
１５９３．

［１９］ＳＣＨＵＬＴＺ Ｗ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｒｅｗａｒｄ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｄｏｐａｍｉｎｅ ｎｅｕ⁃
ｒｏｎｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ， ２０１０， ８０（１）：１－２７．
ＤＯＩ：１０．１１５２ ／ ｊｎ．１９９８．８０．１．１．

［２０］ＳＥＳＡＣＫ Ｓ Ｒ， ＰＩＣＫＥＬ Ｖ Ｍ． Ｉｎ ｔｈｅ ｒａｔ ｍｅｄｉａｌ ｎｕｃｌｅｕｓ ａｃ⁃
ｃｕｍｂｅｎｓ， ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ａｎｄ ｃａｔｅｃｈｏｌａｍｉｎｅｒｇｉｃ ｔｅｒｍｉｎａｌｓ
ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｏｎ ｓｐｉｎｙ ｎｅｕｒｏｎｓ ａｎｄ ａｒｅ ｉｎ ａｐｐｏｓｉｔｉｏｎ ｔｏ ｅａｃｈ
ｏｔｈｅｒ［Ｊ］． Ｂｒａｉｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， １９９０， ５２７（２）：２６６－２７９．ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ ０００６－８９９３（９０）９１１４６－８．

［２１］Ｏ’ＫＥＥＦＥ Ｊ， ＢＵＲＧＥＳＳ Ｎ． Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｌａｃｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｎｅｕｒｏｎｓ ［ Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ， １９９６，
３８１（６５８１）：４２５－４２８．１０．１０３８ ／ ３８１４２５ａ０．

［２２］ＲＥＹＮＯＬＤＳ Ｓ Ｉ． Ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌ ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ ｒｅｉｎ⁃
ｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ［ Ｊ］．
Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＵＫ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎ⁃
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＵＫＣＩ－０２）， ２００２， （１）：１３９－１４６．

［２３］ＹＵ Ｎ Ｇ， ＹＵＡＮ Ｙ Ｈ， ＬＩ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｍａｐ ｂｕｉｌｄ⁃
ｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｈｉｐｐｏ⁃
ｃａｍｐｕｓ［Ｊ］． Ａｃｔａ Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２０１８， ４４（１）： ５２－
７３．

［２４］ＹＵ Ｎ Ｇ， ＦＡＮＧ Ｌ． Ａ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｏｒｍａ⁃
ｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒｉｄ ｆｉｅｌｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｔｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ［Ｃ］． ＩＥＥＥ： ２８ｔｈ
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ， ２０１６， ５５８１ －
５５８６．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＣＣＤＣ．２０１６．７５３１９９５．

［２５］于乃功， 李倜， 方略． 基于直接强化学习的面向目标的

仿生导航模型［Ｊ］． 中国科学：信息科学， ２０１６，４６（３） ：
３２５－３３７．ＤＯＩ：１０．１３６０ ／ Ｎ１１２０１５－００２１７．

　 　 ＹＵ Ｎａｉｇｏｎｇ， ＬＩ Ｔｉ， ＦＡＮＧ Ｌｕｅ． Ｔａｒｇｅｔ⁃ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｂｉｏｎｉｃ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｒｅｃｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｔｉａ Ｓｉｎｉｃａ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓ， ２０１６， ４６ （ ３）： ３２５ －
３３７．ＤＯＩ：１０．１３６０ ／ Ｎ１１２０１５－００２１７．

［２６］于乃功， 王琛， 默凡凡． 基于 Ｑ 学习算法和遗传算法的

动态环境路径规划［ Ｊ］． 北京工业大学学报， ２０１７， ４３
（７）：１００９－１０１６．ＤＯＩ：１０．１１９３６ ／ ｂｊｕｔｘｂ２０１６１２０００５．

　 　 ＹＵ Ｎａｉｇｏｎｇ， ＷＡＮＧ Ｃｈｅｎ， ＭＯ Ｆａｎｆａｎ． Ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎ⁃
ｍｅｎｔ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｇｅ⁃
ｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈ⁃
ｎｏｌｏｇｙ， ２０１７， ４３ （ ７）： １００９ － １０１６． ＤＯＩ： １０． １１９３６ ／
ｂｊｕｔｘｂ２０１６１２０００５．

［２７］赵辉， 赵玉峰． 一种改进的多智能体 Ｑ 学习算法［ Ｊ］．
自动化与仪器仪表， ２０１７，（４）：２５－２７．ＤＯＩ： １０．１４０１６ ／
ｊ．ｃｎｋｉ．１００１－９２２７．２０１７．０４．０２５．

　 　 ＺＨＡＯ Ｈｕｉ， ＺＨＡＯ Ｙｕｆｅｎｇ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ Ｑ⁃
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［ Ｊ］． Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，
２０１７，（４）：２５ － ２７． ＤＯＩ： １０． １４０１６ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． １００１ － ９２２７．
２０１７．０４．０２５．

［２８］柳杨， 王博文， 韩建晖． 移动机器人室内场景主动识别

的强化学习方法 ［ Ｊ］． 河北工业大学学报， ２０１８，４７
（１）：８－１８． ＤＯＩ：１０．１４０８１ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｈｇｄｘｂ．２０１８．０１．００２．

　 　 ＬＩＵ Ｙａｎｇ， ＷＡＮＧ Ｂｏｗｅｎ， ＨＡＮ Ｊｉａｎｈｕｉ． Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｃｔｉｖｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅｓ ｏｆ
ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅｂｅｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏ⁃
ｇｙ， ２０１８，４７ （ １）：８ － １８． ＤＯＩ： １０． １４０８１ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ｈｇｄｘｂ．
２０１８．０１．００２．

［２９］庄夏．基于时延 Ｑ 学习的机器人动态规划方法［Ｊ］．计算

机科学与应用，２０１７，７（７）：６７１ － ６７７． ＤＯＩ：１０． １２６７７ ／
ＣＳＡ．２０１７．７７０７８．

　 　 ＺＨＵＡＮＧ Ｘｉａ． Ｄｙｎａｍｉｃ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ ｄｅ⁃
ｌａｙｅｄ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，
２０１７，７（７）： ６７１－６７７．ＤＯＩ：１０．１２６７７ ／ ＣＳＡ．２０１７．７７０７８．

［３０］毛自民． ＲＢＦ 网络 Ｑ－学习在水下机器人首向角锁定中

的应用［ Ｊ］． 舰船科学技术， ２０１７，３９（３Ａ）：１１１－ １１３．
ＤＯＩ：１０．３４０４ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１６７２ －７６１９．２０１７．３Ａ．０３８．

　 　 ＭＡＯ Ｚｉｍｉｎ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ＲＢＦ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ
ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｒｏｂｏｔ ｈｅａｄｉｎｇ ａｎｇｌｅ ｌｏｃｋ［Ｊ］． Ｓｈｉｐ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
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