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摘　 要:为解决未知环境中移动机器人面向目标运行时最优路径获取问题,本文提出一种基于 Q 学习的生物启发式目标导向

导航路径规划模型。 该模型包括基于 Q 学习的空间探索、基于认知图运行控制和最优路径选择 3 部分。 首先,在空间探索中,
通过位置细胞的放电情况表征位置状态,采用 ε 动态取值方式进行状态-动作学习,生成认知图,并给出空间探索阶段最优路

径。 其次,在基于认知图的运行控制中,分别依据最大动作细胞放电率原则和群体动作细胞原则进行运行方向选择,采用多尺

度位置更新间距进行位置更新,得到不同认知图下最优路径。 最后,对比分析空间探索阶段和运行控制阶段路径规划结果,选
取最优路径。 仿真结果表明,所提模型可行,采用 ε 动态取值方式进行空间探索可得到较好的路径规划结果;运行体在充分的

空间探索后,可提供可行、有效的面向目标运行的路径。
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Abstract:
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

obtaining
 

the
 

optimal
 

path
 

for
 

mobile
 

robots
 

running
 

during
 

goal-oriented
 

running
 

in
 

an
 

unknown
 

environment,
 

a
 

path
 

planning
 

model
 

in
 

biological
 

inspired
 

goal-oriented
 

navigation
 

based
 

on
 

Q-learning
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

The
 

model
 

includes
 

three
 

parts:
 

Spatial
 

exploration
 

based
 

on
 

Q-learning,
 

running
 

control
 

based
 

on
 

cognitive
 

map
 

and
 

optimal
 

path
 

selection.
 

Firstly,
 

in
 

space
 

exploration,
 

the
 

location
 

state
 

is
 

represented
 

by
 

place
 

cells’
 

firing
 

statues,
 

and
 

the
 

state-action
 

is
 

learned
 

by
 

using
 

dynamic
 

ε
 

value,
 

which
 

can
 

generate
 

cognitive
 

map
 

and
 

provide
 

the
 

optimal
 

path
 

in
 

space
 

exploration
 

stage.
 

Secondly,
 

in
 

the
 

running
 

control
 

based
 

on
 

cognitive
 

map,
 

the
 

running
 

direction
 

is
 

selected
 

respectively
 

according
 

to
 

the
 

principle
 

of
 

maximum
 

action
 

cells’
 

firing
 

and
 

the
 

principle
 

of
 

group
 

action
 

cells,
 

and
 

the
 

multi-scale
 

position
 

update
 

intervals
 

are
 

used
 

to
 

update
 

the
 

position.
 

As
 

a
 

result,
 

the
 

optimal
 

path
 

based
 

on
 

different
 

cognitive
 

maps
 

can
 

be
 

obtained.
 

Finally,
 

path
 

planning’s
 

result
 

from
 

space
 

exploration
 

stage
 

and
 

running
 

control
 

stage
 

is
 

compared,
 

and
 

the
 

optimal
 

path
 

is
 

selected.
 

Simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

feasible.
 

A
 

better
 

path
 

planning
 

result
 

can
 

be
 

obtained
 

by
 

using
 

the
 

dynamic
 

ε
 

value
 

in
 

space
 

exploration.
 

Besides,
 

a
 

feasible
 

and
 

effective
 

path
 

can
 

be
 

provided
 

for
 

goal-oriented
 

running
 

after
 

sufficient
 

space
 

exploration.
Keywords:Q-learning;

 

place
 

cells;
 

cognitive
 

map;
 

path
 

planning;
 

goal-oriented
 

navigation;
 

bionic
 

navigation



　 第 6 期 基于 Q 学习的生物启发式目标导向导航路径规划模型 · 69　　　 ·

0　 引　 言

　 　 目前,移动机器人智能路径规划技术是自主导航领

域研究热点之一。 生物启发式目标导向导航作为一种智

能路径规划方式,可融合生物大脑细胞放电机理,如位置

细胞(place
 

cells) [1] 、网格细胞( grid
 

cells) [2] 、头朝向细

胞(head
 

direction
 

cells) [3] 、边界细胞( border
 

cells) [4] 等,
感知自身所处位置状态,并与动作行为进行关联、学

习,以此实现面向目标运行的导航过程。 该类导航可

有效解决移动机器人未知环境中目标的找寻以及面向

目标运行的路径规划问题,提供一种智能、自主的导航

方式,是当前移动机器人自主导航研究领域重要的研

究方向[5-7] 。
针对生物启发式目标导向导航实现问题,国内外已

开展相关研究,如 Kunz 等[8] 研究了目标导向导航过程中

大脑海马区细胞的放电机理,进一步明确了生物启发式

目标导向导航生物学基础;Lofriu 等[9] 在空间表征中采

用多尺度思路进行位置细胞模拟, 采用即时差 分

(temporal
 

difference)学习算法实现状态-动作更新;赵辰

豪等[10] 提出一种基于改进 Q 学习算法的导航认知图构

建方法,解决了目标导向导航认知图构建效率低、方向信

息不准确问题;方略等[11] 在目标导向导航研究中,基于

位置细胞、运动神经元构建了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;Li 等[12] 提出

一种基于多尺度空间表征的生物启发目标导向导航模

型,采用高斯模型构建多尺度位置细胞,并引入模拟退火

方法进行行为选择,等等。
从研究现状看,生物启发式目标导向导航主要涉及

位置状态的构建、状态-动作的学习以及路径规划关键环

节。 其中位置状态构建中涉及大脑细胞放电机理的模拟

过程,如网格细胞模拟[13] 、网格细胞到位置细胞转换[14] 、
视觉位置细胞模拟[15] 等;状态-动作的学习主要通过增

强学习算法实现[16] ;路径规划部分则是在位置状态构

建、状态-动作学习的基础上,提供面向目标运行的可行

路径。 就路径规划结果而言,不同空间探索方式以及基

于不同状态-动作知识得到的路径规划结果不同。 为解

决最优路径获取问题,本文提出一种基于 Q 学习的生物

启发式目标导向导航路径规划模型。 在空间探索中,提
出基于 ε 动态取值方式进行状态-动作的学习,在基于认

知图的运行控制中,提出采用多尺度位置更新间距方式

进行运行控制,最后综合分析空间探索阶段和基于认知

图的运行控制阶段路径规划结果,以最短路径作为最优

路径。

1　 位置细胞和动作细胞

1. 1　 位置细胞

　 　 1971 年 O’ Keefe
 

等[1] 在自由活动大鼠海马内发现

一些神经元的放电活动具有位置选择性,并将其定义为

位置细胞。 图 1 给出了生物实验记录到的大鼠海马位置

细胞的放电活动情况,红点表示位置细胞在对应位置处

发生了放电。 研究表明,位置细胞是动物进行空间环境

表征关键细胞,其特异性放电行为可以使动物感知自身

所处的位置,并进一步影响动物的导航行为。

图 1　 位置细胞放电样式[17]

Fig. 1　 Place
 

cells’
 

firing
 

pattern[17]

位置细胞的放电活动主要受两类感知信息激发,一
是内部自运动感知信息,二是外部视觉感知信息。 其中

内部自运动感知信息下位置细胞放电活动主要通过网格

细胞到位置细胞的转换实现[18] 。 外部视觉感知信息下

位置细胞放电活动主要通过视觉感知信息与空间位置编

码实现。 本团队围绕位置细胞建模问题已开展了相关研

究,提出了基于径向基神经网络的网格细胞到位置细胞

模型[19-20] ,基于环境感知和相似性度量的视觉位置细胞

生成模型[21] 。 鉴于本文研究重点是目标导向导航路径

规划问题,因此后续位置细胞构建中,对位置细胞生成过

程进行了简化,采用 O′Keefe 等[22] 提供的位置细胞数学

描述方式进行模拟,计算式如下:

PPC i( r➝) = e
-

‖ r➝- r➝i0‖2

σ2
PCi ,i = 1,2,…,NPC (1)

式中: r➝i0 = [x i0,y i0] 为位置细胞 i放电野中心; r➝ = [x,y]

为空间位置坐标; PPC i( r➝) 为位置细胞 i 在 r➝ 处放电率;
σPCi 为位置细胞 i 的放电野调整参数; NPC 为表征空间环

境的位置细胞总数。 通过设置 r➝0 和σPC 可模拟不同样式

的位置细胞。
图 2 给出了两组不同参数下模拟的位置细胞放电情

况,颜色深浅代表放电率大小。 可见,模拟的位置细胞具

有生物位置细胞的放电特性,单个位置细胞放电活动对

应于特定的空间区域,所处位置越靠近位置细胞的放电
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野中心,位置细胞放电率越大。

图 2　 不同参数下位置细胞的放电情况

Fig. 2　 Place
 

cells’
 

firing
 

status
 

in
 

different
 

parameters

1. 2　 动作细胞

　 　 目标导向导航中引入动作细胞是为了创建动作空

间,每个动作细胞有一个对应的动作方向,多个动作细胞

就可以将动作空间进行离散化。
以 x 轴正方向为基准,各动作细胞表示的方向定义

如下:

φACi = ( i - 1) 360°
NAC

,i = 1,2,…,NAC (2)

式中: φACi 为动作细胞 i 表示的动作方向; NAC 为动作细

胞总数。 通过设置不同数量的动作细胞可以得到不同元

素大小的动作空间。
目标导向导航中,运行方向是通过分析实时动作细

胞的放电率决定的。 空间探索学习过程中,选取的运行

方向为最大动作细胞放电率表征的方向。 空间探索结束

后,运行方向既可以基于最大动作细胞放电率决定,也可

以基于群体动作细胞放电情况决定。 其中,基于群体动

作细胞放电情况进行运行方向选择时,本文采用重心估

计原理对群体动作细胞放电率进行处理得到运行方向,
计算式如下:

θ( r⇀) =
∑
NAC

i = 1
PAC i( r⇀)φφACi

∑
NAC

i = 1
PAC i( r⇀)

(3)

式中: θ( r⇀) 表示位置 r➝ 处基于群体动作细胞得到的运

行方向; PAC i( r⇀) 为动作细胞 i 在 r➝ 处放电率。

2　 生物启发式目标导向导航路径规划模型

2. 1　 基本原理

　 　 生物启发式目标导向导航路径规划示意图如图 3 所

示,包括基于 Q 学习的空间探索、基于认知图的运行控制

和最优路径选择 3 部分。 整个模型基本原理为:首先,运
行体对未知空间环境进行探索,依据最大动作细胞放电

率原则选取运行方向,经历目标的找寻、位置细胞增量式

生成和基于 Q 学习的状态-动作学习过程,得到基于位置

细胞的空间表征知识、面向目标运行的导航知识(认知

图)、空间探索阶段最优路径。 其次,空间探索结束后,根
据不同位置处动作细胞的放电情况,采用重心估计原理

得到群体动作细胞下的认知图,并与最大动作细胞放电

率原则生成的认知图一起,作为运行控制的导航知识,指
引运行体进行面向目标运行的导航行为,得到不同认知

图下路径规划结果。 最后,分析空间探索阶段和基于认

知图运行控制阶段路径规划结果,选择最优的路径。 接

下来将对以上过程具体实施方法进行详细介绍。

图 3　 生物启发式目标导向导航路径规划示意图

Fig. 3　 Sketch
 

map
 

of
 

path
 

planning
 

in
 

biological
inspired

 

goal-oriented
 

navigation

2. 2　 实施方法

　 　 生物启发式目标导向导航路径规划流程如图 4 所

示,主要过程与 2. 1 节中示意图的 3 个部分对应。
基于 Q 学习的空间探索流程为:单次空间探索时,运

行体从起点出发后,基于位置细胞模型构建位置细胞和

判断当前所处状态,然后基于 Q 学习进行运行方向的选

择和状态-动作知识的学习,当运行体发现目标或者到达

指定位置时,完成该次空间探索,同时判定是否超过空间

探索次数要求,若没有,继续从起点出发进行新的空间探

索,直到完成规定次数的空间探索过程,得到一条空间探
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图 4　 生物启发式目标导向导航路径规划流程

Fig. 4　 Flow
 

chart
 

of
 

path
 

planning
 

in
 

biological
 

inspired
 

goal-oriented
 

navigation

索阶段最优路径。
基于认知图的运行控制流程为:运行体在出发前先

设定位置更新间距长度,然后从起点出发,依据空间环境

表征信息判断当前所处状态,并采取不同的运行方向选

择原则,完成各位置更新距离下基于不同认知图的目标

导向导航,得到各认知图下最优路径规划结果。
最优路径选取来源于 3 类路径规划结果,即空间探

索阶段最优路径、多尺度位置更新间距下依据最大动作

细胞放电率原则和群体动作细胞原则得到最优路径。 最

优路径选取原则为最短路径原则。
1)基于 Q 学习的空间探索

空间探索解决的是未知环境中目标的找寻、位置细

胞增量式生成和基于 Q 学习的状态-动作学习。
步骤(1)所处位置状态判断。
运行体从起点出发后,根据式(1) 计算当前位置处

位置细胞放电情况,并依据各位置细胞放电情况感知当

前所处位置状态,若当前时刻,位置细胞放电率低于设定

的放电率阈值,还需执行位置细胞新增过程,并将新增位

置细胞与已有位置细胞合并分析,执行当前位置状态的

判定过程,将最终位置状态表示为 st。
步骤(2)运行方向选择。
得到所处位置状态后,需要进行当前时刻运行方向

选择问题。 本文依据 ε-贪婪策略选择运行方向,即:以概

率 ε 在定义的动作空间中随机选择一个运行方向,以概

率 1 - ε 选择当前状态下最大动作细胞放电率表征方向

作为运行方向,即:
φ =argmax

ACi
PACi( st,φACi),i = 1,2,…,NAC (4)

式中: PACi( st,φACi) 表示状态为 st 时动作细胞 i 的放电

率; φ 为所选的运行方向。
可见,运行方向选择需解决两个问题,一是 ε 的取

值,二是动作细胞放电率的计算。
针对 ε 取值问题。 考虑到 ε 取值越大,随机选择运

行方向的概率越大,但空间探索后期运行体自身已生成

较多可用的空间探索知识。 因此,本文对 ε 固定取值方

式进行了改进,采用动态取值方式,具体如下:

ε i =
ε, i < λNexplore

-
ε( i - Nexplore )

Nexplore - λNexplore
, i ≥ λNexplore

ì

î

í

ïï

ïï

(5)
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式中: ε i 为第 i 次空间探索时贪婪策略取值,Nexplore 为设

定的空间探索次数, λ 命名为 ε 动态取值因子,λ∈
(0,1)。

ε 动态取值示意图如图 5 所示。 可见,在空间探索

初期, ε i 取值较大,当探索次数达到 λNexplore 时, ε i 呈线

性减小,直到为 0。

图 5　 ε 动态取值示意图

Fig. 5　 Sketch
 

map
 

of
 

the
 

dynamic
 

ε
 

value

针对动作细胞放电率计算问题。 在基于 Q 学习的空

间探索中,动作细胞放电率可依据 Q 值得到。 考虑到 Q
学习过程中,Q 值存在负数情况,因此本文动作细胞放电

率通过对 Q 值进行非负性处理得到,计算式如下:

PACi( st,φACi) =
Q( st,φACi) - minQAC( st,φAC)

maxQAC( st,φAC) - minQAC( st,φAC)
,

i = 1,2,…,NAC (6)
式中: PACi( st,φACi)、Q( st,φACi) 分别为动作细胞 i 在状

态 st 下放电率和对应的 Q 值, QAC( st,φAC) 为状态 st 下全

体动作细胞的 Q 值。
步骤(3)状态-动作知识的学习。
空间探索时状态-动作的学习是通过 Q 学习算法中

Q 值的学习实现,直到发现目标或者到达指定位置。 Q 值

的更新式如下:
Q( st,φ) = Q( st,φ) + α(R( st,φ) +

γmax
φACi

Q( st +1,φACi
) - Q( st,φ)) (7)

式中: Q( st, φ) 表示状态为 st 执行的动作方向为 φ 时对

应的 Q 值; α 为学习率, α ∈ [0,1] ; γ 为折扣因子, γ ∈
[0,1] ; Q( st +1,φACi

) 表示状态为 st +1 动作方向为 φACi
时

对应的 Q 值; R( st, φ) 为状态为 st 执行动作方向为 φ 时

的报酬值。
经过以上步骤,运行体可完成单次空间探索过程,当

空间探索次数达到设定的总次数时,完成整个空间的探

索,最终得到基于位置细胞的空间环境表征信息和状态-
动作知识,同时通过对比分析不同探索过程中的轨迹长

度,得到空间探索阶段的最优路径。
2)基于认知图的运行控制

基于认知图运行控制就是在空间探索阶段得到的状

态-动作知识基础上,依据不同的运行方向选择策略,完

成面向目标运行的导航过程,并得到路径规划结果。
在设定的位置更新间距下,运行体从起点出发,各位

置处分析位置细胞放电情况,选取最大放电率位置细胞

作为当前位置状态,然后依据空间探索阶段得到的状态-
知识,采用最大动作细胞放电率表征的方向或者群体动

作细胞表征的方向进行运行方向的选择,并根据设定的

位置更新间距更新位置,直到完成目标导向导航并得到

各位置更新间距下路径规划结果。 若整个运行控制过程

中,运行轨迹超过空间探索过程中最优路径或者未到达

指定位置,则认为基于认知图的目标导向导航任务失败。
3)最优路径选择

通过研究发现,采用不同运行方向选择策略得到的

路径规划结果不同,且在运行控制时,采用不同位置更新

间距进行位置更新时到达目标位置的轨迹长度也有差

别。 因此,本文在最优路径选取时,将两种认知图下实现

的路径规划结果均作为最优路径备选结果,且在基于认

知图的运行控制中,对位置更新间距也进行了多尺度处

理,以此得到不同尺度位置更新间距下两种认知图的路

径规划结果,并将其与空间探索阶段得到的最优路径进

行比较,选择最短路径作为最优路径。

3　 仿真实验及分析

3. 1　 模型仿真实现

　 　 考虑到生物启发式目标导向导航路径规划涉及位置

细胞模拟和运行控制问题,本文仿真参数设置时沿用文

献[23-24]的设计思路,对位置细胞模型、运行体运行状

态、学习算法等参数进行了设置,具体如下:
1)空间区域大小为 50

 

m×50
 

m,空间探索阶段采用

离散方式进行导航控制和位置更新,运行速度为 4
 

m / s,
位置更新周期为 1

 

s;
2)运行起点坐标为( 0,0),目标位置坐标为( 45,

45),设定运行体与目标间距离小于 3 m 时,认为发现目

标或到达指定位置,否则认为空间探索失败或者目标导

向导航任务失败;
3)空间探索阶段,位置细胞放电率低于 0. 5 时执行

位置细胞新增过程;
4)Q 值学习时,运行体超出设定的空间区域对应动

作的 Q 值减少 0. 000 1,运行体到达指定区域时反馈的报

酬值设置为 20,其余情况,报酬值为 0;
5)基于认知图的运行控制中,多尺度位置更新间距

取值区间为[1,4],相邻位置更新间距长度为 0. 2 m;
6)将采用最大动作细胞放电率原则得到的认知图简

化为“认知图 I”,采用群体动作细胞原则得到的认知图

简化“认知图 II”;
7)其余参数设置如表 1 所示。



　 第 6 期 基于 Q 学习的生物启发式目标导向导航路径规划模型 · 73　　　 ·

表 1　 仿真部分参数

Table
 

1　 Partial
 

parameters
 

in
 

simulation
参数 数值

学习率 α 0. 8
折扣因子 γ 0. 4
贪婪因子 ε 0. 8

动作细胞数量 NAC 8
ε 动态取值因子 λ 0. 8

　 　 图 6 给出了空间探索结束后生成的位置细胞情况,
共生成了 89 个位置细胞。 图 7 给出了空间探索次数为 5
次时空间探索阶段最优路径和基于不同认知图得到的路

径规划结果,其中图中的菱形表示生成的位置细胞放电

野中心位置,箭头表示该位置状态下运行方向。 结果表

明:1)所提路径规划模型可行,空间探索过程中,运行体

能增量式生成位置细胞来表征空间环境,并通过位置细

胞的放电情况感知所处的位置状态,并以此进行目标导

向导航。 2)空间探索不充分时,基于认知图的运行控制

无法完成目标导向导航,但空间探索阶段可以提供用于

完成导航任务的路径,即便路径不是很理想。 可见,采用

最优路径选择模式,可以避免空间探索不充分时出现无

法完成目标导向导航任务的情况。

图 6　 空间探索结束后生成的位置细胞情况

Fig. 6　 Generated
 

place
 

cells
 

after
 

space
 

exploration

3. 2　 不同路径规划模式下性能

　 　 图 8 给出了空间探索次数为 30 次时不同路径规划

模式下路径规划结果,其余参数见 3. 1 节条件设置。 结

图 7　 空间探索次数为 5 次时路径规划结果

Fig. 7　 Path
 

planning
 

results
 

when
 

the
 

space
explorations’

 

number
 

is
 

set
 

to
 

5

果表明,空间探索阶段最优路径轨迹总长 92 m,基于认知

图 I 进行路径规划的轨迹总长为 75 m,对应的位置更新

间距为 3 m,基于认知图 II 进行路径规划的轨迹总长为
66 m,对应的位置更新间距为 1 m。 可见,不同路径规划

模型得到的路径规划结果不同,依据最短路径原则,基于

认知图 II 的路径规划性能明显优于空间探索阶段最优路

径和认知图 I 的路径规划结果,因此可选择基于认知图

II 的路径规划结果作为最优路径,其轨迹总长相比空间

探索阶段最优路径减少了 26 m,占比约 28. 26%,相比基

于认知图 I 的路径规划结果减少了 9 m,占比 12%。
图 9 给出了空间探索次数为 40 次不同路径规划模

式下路径规划结果,其余参数见 3. 1 节条件设置。 仿真

结果进一步说明采用不同路径规划模式得到的最优路径

结果不同,且明显存在路径长短之别,因此可以通过最短
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图 8　 空间探索次数为 30 次时路径规划结果

Fig. 8　 Path
 

planning
 

results
 

when
 

the
 

space
explorations’

 

number
 

is
 

set
 

to
 

30

路径原则选择最终最优路径。 可见,所提模型能够实现

多模式下路径规划,并获取最优路径。 同时,需要注意的

是基于空间探索阶段得到的最优路径结果可能劣于其余

两种模式,但是该模式是必不可少的,目的是为了避免出

现基于认知图无法实现路径规划的情况,如前述图 7 的

仿真情况。
3. 3　 不同 ε 取值方式下性能

　 　 图 10 给出了空间探索阶段采用 ε 动态取值和固定

取值时得到的最优路径轨迹长度对比情况。 仿真时,空
间探索次数为 40,ε 固定取值大小为 0. 7,ε 动态取值时

对应的 λ 为 0. 6,其余参数见 3. 1 节条件设置。 相同参

数下各进行了 10 次实验。 结果表明,空间探索阶段采用

图 9　 空间探索次数为 40 次时最优路径

Fig. 9　 Optimal
 

path
 

when
 

the
 

space
explorations’

 

number
 

is
 

set
 

to
 

40

ε 动态取值方式可行、有效,相比传统固定取值方式,可
缩短路径规划结果的轨迹长度,即:采用 ε 动态取值方式

得到的最优路径优于传统固定取值方式。

图 10　 不同 ε 取值方式下最优路径运行轨迹长度

Fig. 10　 Running
 

trajectory
 

length
 

of
 

optimal
 

path
 

when
the

 

ε
 

value
 

is
 

set
 

by
 

different
 

modes

3. 4　 不同位置更新间距下性能

　 　 图 11 给出了空间探索次数为 40 次时,不同位置更

新间距下基于认知图路径规划运行轨迹长度,仿真中其

余参数见 3. 1 节条件设置。 可见,位置更新间距不同,得
到路径规划结果不同。 基于认知图 I 的路径规划结果

中,位置更新间距为 1. 8 m 时,运行轨迹长度最短,为

68. 4 m。 基于认知图 II 的路径规划结果中,位置更新间

距为 1. 4 m 时,运行轨迹长度最短,为 65. 8 m。 对比分析

后,选择认知图 II 下最优路径相比认知图 I 下最优路径

可减少 2. 6 m。 因此,基于认知图的运行控制中,通过多

尺度位置更新间距的设置可找寻到一条较短、可行的目

标导向导航路径,相比传统固定位置更新间距而言,可缩

短最优路径的轨迹长度。
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图 11　 不同位置更新间距下基于认知图

路径规划运行轨迹长度

Fig. 11　 Running
 

trajectory
 

length
 

of
 

path
 

planning
 

based
 

on
cognitive

 

map
 

when
 

location
 

update
intervals

 

are
 

set
 

to
 

different
 

value

4　 结　 论

　 　 未知环境中移动机器人目标的找寻及面向目标的运

行可通过目标导向导航过程实现。 本文在生物位置细胞

放电机理及传统目标导向导航启发下,提出了一种基于

Q 学习的生物启发式目标导向导航路径规划模型,该模

型由基于 Q 学习的空间探索、基于认知图的运行控制和

最优路径选择 3 部分组成。 经仿真验证,所提模型可行,
运行体在空间探索中能够增量式生成位置细胞表征环

境,并通过位置细胞放电情况感知所处位置状态;当空间

探索不充分时,可将探索阶段得到的最短路径作为最优

路径;当空间探索充分时,可实现基于认知图的运行控

制,并提供目标导向导航路径规划结果,且通过对比分析

空间探索阶段和基于不同认知图运行控制阶段路径规划

结果,选择最短路径作为最优路径。 可见,本文模型能解

决运行体空间探索不充分时无法实现目标导向导航过程

的问题,且不同空间探索次数下均能通过位置更新间距

和 ε 参数的动态取值得到一个最优的路径。
后续,本文将针对移动机器人,搭建实验平台,进一

步验证所提模型多路径规划模式下提升路径规划性能的

能力,并重点分析不同位置更新间距和不同 ε 取值方式

对路径规划性能的影响。 本文及后续内容的研究可对未

知环境中移动机器人如何快速找寻目标,以及在线或离

线生成面向目标运行的最优路径产生理论指导意义和实

际应用价值。
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