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摘要：本文提出了一种用于决策的自主脉冲神经网络（SNN，spiking Neuron Networks）模型。该模型

是对具有自动环境感知功能的基底神经节电路的扩展，从图像输入中自动构造环境状态。本文的工作

有以下贡献：（1）在我们的模型中，建立了简化的 Hodgkin-Huxley计算模型，以达到接近漏整合发

放（Leaky Integrate-and-Fire，LIF）模型的计算效率，并用于获取和测试认知中的离子水平特性。（2）

提出了一种基于尖峰的运动感知机制，在不进行大量训练的情况下，从原始像素中提取学习过程的关

键元素。我们将我们的模型应用到“飞鸟”游戏中，经过几十次训练后，它表现得很好。该模型在训练

开始时与人的学习性能相似。此外，我们的模型模拟了 Hodgkin-Huxley模型中阻断钠离子或钾离子通

道时的认知缺陷，这是对深入到离子水平的认知的探索。
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1 引言

人脑可以很好地处理复杂的任务，从观察情况到给出可用的计划。当在某些设备上玩游

戏时，大脑不仅会玩游戏，还会分析它所感知到的东西，获取关键元素，并根据反馈给出下

一个动作。大脑理解情况，而传统的人工智能不能“理解”情况。受大脑结构和信息处理方式

启发的算法可能会为理解和解决问题提供更好的解决方案。

以大脑为灵感的神经网络为实现一般智能提供了新的机会，并在最近几年变得流行起

来。在本文中，我们通过分析每一次出现的配置，建立了一个可以玩战略游戏的 spiking神
经网络。智能体（Agent）一开始对比赛一无所知。经过几次检测，它能感觉到运动和可用

的运动。了解移动限制和环境后，智能体将学习如何移动以获得更好的游戏分数。策略学习

是一个强化培训过程。我们的 spiking神经网络模型由两个模块组成，一个是环境感知，另

一个是自主学习。

我们的动机是建立一个大脑激发的认知模型来强化学习任务，这样有了这个模型的人就

可以在不知道环境是什么的情况下拥有自主学习能力。智能体可以用眼睛感知环境，对任务

的关键要素进行抽象，但先验知识很少。为了完成强化学习等战略任务，我们的自主认知模

型从结构和功能的角度借用了大脑中的想法。我们希望我们的工作能给我们提供一种接近人

类智能的可能方法。

本文的其余部分组织如下。第 2节描述了基底神经节模型和 Hodgkin-Huxley模型。第 3
节是我们的方法，包括我们的自主学习模型的简化 Hodgkin-Huxley计算方程；我们提出的

运动感知算法和整个自主学习模型。第 4节是我们模型的实验和应用。最后，第 5部分对本

文进行了总结，并讨论了模型的局限性。

2 前期工作
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2.1 基底神经节模型

生物大脑给我们很多启发。基底神经节是大脑重要的结构之一。它们在许多认知行为中

都很重要，包括决策和强化学习。基底神经节由纹状体、STN（丘脑下核）、GPe（苍白球

外段）和两个输出核、SNr（黑质网状部）和 GPi（苍白球内段）组成[3,5-8]。其他核，包

括 SNc（黑质致密部）和 VTA（腹侧被盖区），也被视为基底神经节的一部分。每个核在

大脑的学习过程中有不同的功能。

有一些重要的核需要引入。纹状体是基底神经节的输入核，它接受来自皮质区域的直接

输入，并调节来自 SNc的传入（DA）。它有两种类型的 DA受体，分别是 D1和 D2。StrD1
受体增强输入的反应，而 StrD2则有相反的作用[5,25]。STN接收来自皮质区域的直接输入。

与基底神经节其他核的抑制性输出相比，STN的输出具有兴奋性。GPi是基底神经节的输出

核。SNc和 VTA释放多巴胺（DA）作为一种对认知行为至关重要的调节信号[4,5,7]。

在认知过程中，基底神经节需要与其他相关脑区协同形成基底神经节回路[4-6,8,25]。基

底神经节接收来自前额皮质（PFC）的输入，并将输出发送到丘脑。丘脑将基底神经节的输

出送回 PFC[25]。对基底神经节的认知研究产生了大量的模型。从基底神经节的“盒箭”模型

出发[14,15]根据大脑解剖数据，提出了许多计算模型[5,7-10,13,15,16]。这些模型试图根据基

底神经节及其相关脑区的结构和功能来改善原始基底神经节电路。大多数的基底神经节模型

是用人工神经网络[5,9,15]建立的，不能很好地描述神经活动。离子水平神经元模型，如

Hodgkin-Huxley模型，在这些基底神经节模型中没有使用。此外，这些模型被用来做简单的

动作选择实验，而不是解决实际和复杂的认知任务。我们将建立基于基底神经节电路的自主

学习模型。在描述我们的模型之前，我们需要介绍给我们灵感的基底神经节的数学模型。

2.2 基底神经节的尖峰编码模型

我们的工作与动作选择的数学基底神经节模型[10]及其扩展的 spiking编码模型[1,8]有
关。

由于两个原因，我们开发了基于 spiking编码模型的自主学习模型。（1）该模型计算复

杂度低，保持了基底神经节的主要生物学特性。（2）该模型可以处理数百个维度的大范围

输入[1]。

尖峰编码模型的选择机制可以描述为一个线性方程[10]：
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其中  ixf 是核的输出，而 ix 是以 0≤ ix ≤1作为值区间的输入。

图 1显示了核之间的联系以及基底神经节中每个核的精确方程式。前额叶皮质向基底神

经节投射输入向量（代表一组动作）。后者根据其值选择一个动作，并通过 GPi将其输出

到丘脑（未绘制）。注意基底神经节的输出是抑制性的，因此，所选择的动作将具有接近零

的最小值。



第 3 页 共 11 页

图 1：基底神经节[1]的数学模型。基底神经节的输入向量来自前额皮质。x、y、z、u 和 v 分别表示每个核的向量输出。方程中的

值，如 0.25，来自基底神经节[1]的数学模型。

基底神经节中的每个核由一组生物神经元表示，如图 1所示，以圆圈表示。一般认为，

生物神经元通过产生复杂的尖峰序列来传递信息[1,11,18]。这些峰值将输入刺激编码为频率

[17,18]。频率随输入刺激的增加而增加。神经元 i的动作电位可以写成：

     txJGtv iii  （2）
其中 vi(t)是神经元的动作电位，G(x)是神经元模型。J(x)是电流输入，通常是 x(t)的线性函数。

当动作电位达到阈值时，释放峰值。使用神经元模型可以获得一个时间段内的峰发放频率

ri(x)，因此，输入 x将被编码为一个发放率（firing rate）。

在编码过程之后，我们需要解码操作来恢复估计的输入。输入通常是写为 f(x(t))的函数，

其估计结果可以表示为：

    i

N

i

i dxrxf ˆ （3）

其中 di表示线性解码器，n表示用于编码输入刺激的神经元数量。为了估计输入函数，我们

可以使用最小二乘法（least-squared-error method）[1,8,12]。估计值与输入值的偏差可写为：

      dxxfxfE
2

ˆ  （4）

通过最小化偏差 E，得到译码器 di[1,8]的最小二乘版本估计：

 dxxfrdxrrd iijiij   1 （5）

在我们的自主学习神经网络中，利用 Hodgkin-Huxley模型建立了基底神经节模型。我

们将运行 H-H方程来确定发放率和电流输入之间的关系。

2.3Hodgkin-Huxley 模型

Hodgkin-Huxley模型是由 Alan Lloyd Hodgkin和 Andrew Fielding Huxley在 1952年发现

的[20]。他们是从鱿鱼巨大的轴突中得到的。利用实验数据确定了模型中的许多参数。在离

子水平上，H-H模型是描述动作电位动态特性的最佳模型。该模型被写成四个方程[20]：
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（6）

其中 V是膜电位，C是膜电容，且 C=1μF/cm2，i是外部电流输入。

离子电流由三种成分组成：三个激活门和一个灭活门的钠（Na+）电流、四个激活门的
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钾（K+）电流和主要由氯（Cl-）携带的泄漏电流[19,21]。方程式中的 n、m和 h分别代表不

同离子门的开启概率[21]，其中 n代表钾（K+）的，m和 h代表钠（Na+）的。

门在开启和关闭状态之间的转换速率用α(V)和β(V)表示，α(V)和β(V)与电压有关[19,21]
且命名为速率常数。电压钳实验确定了过渡速率函数[20,21]。了解具体方程式请参考[20,21]。

本文采用上述的尖峰编码方法，利用 H-H模型建立基底神经节模型。它可以模拟更多

与认知相关的生物效应。我们将该模型应用于实际的认知任务，以测试模型的离子性质，并

模拟其对认知的影响。

3 方法

3.1 简化计算的Hodgkin-Huxley 模型

我们利用 Hodgkin-Huxley方程，在第二节关于基底神经节的先前工作的基础上，建立

了强化学习的 spiking神经网络模型。我们在这里使用 H-H模型有两个原因。（1）H-H模

型能准确解释实验结果，并能对神经细胞进行定量电压分析。（2）钠和钾与人类认知有关。

钠或钾通道中离子电导的变化可能会影响决策或学习过程，从而给我们一个在离子水平深入

研究“理解力”的机会。

基底神经节模型通常是用漏整合发放神经元（LIF）建立的。其原因是 LIF模型计算复

杂度低，易于控制。然而 LIF神经元对动态动作电位和离子水平活性的描述较差。我们不能

仅仅在 LIF神经元水平上很好地模拟认知失败（cognitive defeats）。H-H模型可以很好地深

入到离子水平，这为我们分析和预测生物特性提供了更多的信息。

与 LIF神经元不同，H-H模型更为复杂。为了达到动作电位阈值，H-H模型需要模拟数

百个步长，而不是像 LIF一样只有一个步长。如果 LIF只用一步长在 1毫秒内达到峰值，由

于离子通道的动态特性，H-H模型将花费数百个步骤在同一时间段内达到阈值。这种现象由

H-H方程决定。

当电流输入大于某一特定值时，H-H模型会自动释放某一频率的峰值。如果 LIF模型以

毫秒为单位运行，则 H-H模型以纳秒为单位运行。这意味着在使用 H-H模型进行模拟时，

需要两个回路，外部回路是模拟本身，内部回路是离子水平模拟，以积累动作电位。这需要

更多的模拟和成本更高的计算复杂性，因此，有必要为 H-H模型提出简化的计算方程。

为了达到接近 LIF模型的计算效率，本文对 H-H方程做了一些小的改动。（1）膜电容

C小于初始值，设置为 0.01−0.03μF/cm2。这将在一步长内大大增加动作电位。在达到临界

点之前，需要更少的步长。（2）为了确保足够大的过滤速率，电流输入应大于 6−7μA/cm2，

而较大的电流输入可确保更好的精度。但是，电流输入不能太大，否则会降低 H-H模型的

离子性质。根据我们的实验，30是电流输入的一个更好的选择。（3）H-H方程模拟中没有

动作电位积累的内环。前两个变化在一步长内获得足够的电压增量。一步长模拟的精度和以

前一样。（4）H-H方程以一定频率自动恢复峰值，因此，为了控制 H-H神经元的活动来编

码不同的功能，进行了干预机制。我们需要在尖峰后将电压重置为零，并根据所表示的函数

和编码过程为方程分配一个不稳定的时间段。

我们将 H-H模型的电压方程进行了一些改进，改写如下：
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其中 J(x)是电流输入，是原始输入 x的线性函数，a和 b是尖峰编码模型中不同神经元的随

机值。30是电流输入的一个标度，以保证 H-H模型的充分发放率。峰值电压约为 80-100mV，
因此，如果电位超过 60mV，我们会计算一个峰值，并将电压设置为零，让它立即重新启动，

或在难以控制结束前等待一段时间。

为了便于计算，通常将静息动作电位设为 V=Vrest=0。同时，其他电位和电导参数应给

出以下值[19,22,24]：
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当输入电流大于特定值时，该特定值在我们的模拟中约为 6-7μA/cm2，可以观察到有规

律的峰值活动[22]。如果峰值间隔为 T，则平均拟合率可表示为 f=1/T，并随着刺激的增强而

增加[22,23,24]，如图 2所示。

图 2：在不同电流输入下，Hodgkin-Huxley 模型的发放率曲线。在我们的实验中，当电流输入大于 7.5μA/cm2时，神经元开始有稳定的规则尖峰。静

息电位设为 0。时间常数是 0.01ms。仿真周期为 1s。

3.2 基于尖峰的运动感知

眼睛可以检测环境中的运动物体，并将结果传回大脑，作为认知的重要参考。本文建立

了一个以智能体为对象的神经网络模型。使用该模型的智能体可以在一定程度上感知和理解

环境。以基底神经节为强化学习模型，智能体将通过图像输入获得自主学习能力，而不是简

单的动作选择来完成一些复杂的认知任务。

图 3：多层结构的运动感知模型。这里的时间延迟用于保持上次的 spiking 序列，因此，输出层将检测随时间的运动。
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图像的感知是多层的，包括输入层、感知层和输出层。对于图像输入，每个像素都有一

组神经元来表示其在输入层中的值。利用群编码算法（Population coding algorithm）将像素

序列转换为一段时间内的峰值序列。这些尖峰序列是感知层中两个特殊神经元的输入。在这

一层中，两个神经元代表一个像素。神经元 A在当前时间工作，神经元 B在过去以恒定的

时间延迟τ0工作。这意味着神经元 A接收电流输入，B接收最后一个输入。如果两个神经元

的位置有移动，它们会有不同的尖峰输出。在输出层中，每个像素有一个神经元。神经元的

输入是神经元 A和 B。神经元 A被激发，而 B则有相反的作用。如果没有移动，神经元就

没有尖峰，否则会释放尖峰。

图 4：原始图像输入的运动感知过程。L0 为原始图像，L1 为输入编码层，L2 为感知层，L3 为脉冲输出层，L4 为原始图像的脉冲活动，表示运动区

域。总体编码过程在 L1 语言中进行。在 L1 中，每个像素被转换成一组神经元的尖峰序列。

整个运动感知过程如图 4所示。图像中的每个像素都有其从输入编码层到输出层的代表

神经元。在输入编码层中，每个像素由一组神经元表示，并使用群编码将其转换为峰值序列

[26]。这些神经元具有重叠的高斯接受域（gaussian receptive fields），如图 4所示。神经元

数目和编码间隔可以可变，以获得良好的编码结果。有了良好的参数，群编码可以通过不同

的尖峰模式区分两个相似的值。下一节的实验表明它在像素编码方面具有良好的性能。

在群编码中，假设[Imin，Imax]是编码间隔，M是神经元数，每个神经元的高斯接受域中

心可以计算为[26]：
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每个神经元的方差方程写为[26]：

2
minmax





m

II
i  （9）

其中β值一般在[0,2]中。编码过程将计算一个值与每个高斯接受域的交点，并获得这些高斯

神经元的峰值时间。

运动感知的输出为运动区域由尖峰高亮显示的图像，如图 4中的 L4 所示。在背景变化

较小的环境中，很容易得到物体的运动方向，并将运动区域与其他背景分开。这对于移动障

碍物避免也很有用，将在下一节中介绍。

3.3 基于自主强化学习模的型 spiking 神经网络

在本节中，我们将描述我们的整个自主强化学习模型。该模型由运动知觉模型（motion
perception model）和基底神经节模型两个重要的 spiking模型组成。我们的自主模型设计用

于与环境交互并执行强化学习，以避免在不给出环境状态的情况下移动障碍。本文中所有重
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要的模型都是用 Hodgkin-Huxley模型建立的。

我们的自主学习模型如图 5所示。该模型形成一个 Q学习循环，学习如何与环境交互。

运动感知模型用于从图像输入中检测运动物体，并获得新的环境状态函数（environment state
function）。基底神经节模型以状态函数为输入，在每个时间步长的所有可用动作中进行动

作选择。

图 5：利用 spiking 神经网络建立了自主强化学习模型。基底神经节结构及其作用选择函数(矩形内)参照[1]和[2]。f(d)是距离 d 的函数，称为状态函数。

Q值是状态函数和动作 a 的函数，环境状态由状态函数计算而不是人为创建。除了一些基本的生存法则，这个智能体什么都不知道。

如第 2节所述，使用参考文献[1,2]中的方法建立基底神经节模型。基底神经节电路的学

习是通过更新基底神经节和前额叶皮质之间的突触连接来实现的。直到基底神经节获得良好

的动作选择，并且智能体与环境很好地相互作用，学习才会结束。

智能体要想在环境中生存，必须遵循两条规则：（1）智能体的前进方向不应有障碍。

（2）如果没有其他目标，智能体应尽可能远离障碍物。状态函数和奖励根据这两条规则计

算。

4 实验与应用

在这一部分中，我们将我们的模型应用到名为“飞鸟”的游戏中，以测试我们的方法的性

能。如上所述，通过我们的模型使用简化计算的 Hodgkin-Huxley方程，还需要实验。下面，

我们将首先对 H-H模型进行实验。接下来，我们使用我们的模型在“飞鸟”游戏中进行了检

验。

4.1 简化的Hodgkin-Huxley 模型

如上所述，Hodgkin-Huxley模型具有许多 LIF模型没有的离子性质，我们提出了简化的

H-H方程，以降低计算复杂性，同时保持其离子性质。图 6中的实验显示了我们简化的 H-H
模型的性能。实验结果表明，简化后的 H-H模型具有较低的计算复杂度和与 LIF模型相似

的性能。
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图 6：简化H-H 方程的实验研究。A:原 H-H 模型与简化模型的仿真时间比较。B:简化 H-H 模型和 LIF 模型的函数跟踪实验。结果表明，简化后的

H-H模型具有与 LIF 模型相似的恢复性能。

4.2 游戏中的自主强化学习模型

在玩“飞鸟”游戏之前，我们将解释如何计算环境状态函数和奖励。

在“飞鸟”游戏中，管道朝着鸟移动，鸟上下移动以调整其位置，试图通过管道间隙而不

发生碰撞。根据上述两条幸存的规则，鸟类应避免沿其移动方向与管道发生碰撞，并尽量远

离每个管道的终端。因为上面和下面都有管子，鸟应该尽量靠近管子缝隙的中心。

环境状态是描述环境的关键元素。如果没有事先指定，它可以是管道间隙中心距离的函

数，写为 f(d)。当一对管道出现时，鸟用运动感知模型来获取管道间隙的中心。环境状态函

数 f(d)根据鸟的位置计算每一时间步长。对于状态函数的每个值，鸟可以采取两个动作，即

上和下。Q学习过程的 Q-值函数由 f(d)和动作 a的函数表示，写为 Q(f(d),a)。每一时间步长

的 Q值更新时，该误差用于自主模型的学习。

奖励对学习过程也很重要。它可以根据运动感知结果来计算。如果鸟的前进方向没有管

道，奖励是正的，如果不是，奖励应该是负的。如果考虑到管道间隙的中心，奖励也可以是

距离 d的函数，并且随着 d的变化，奖励值也不同。

A.运动感知

我们的模型不是告诉模型环境的关键元素，而是处理原始图像输入。提出的运动感知算

法将有助于检测障碍物的运动，并根据尖峰结果计算出障碍物的状态和奖励等关键信息。运

动感知结果如图 7所示。

图 7：飞鸟游戏的运动感知结果。A:运动感知模型将游戏场景作为当前时间步长的输入，在下一个时间步给出峰值结果。B:每个群编码步骤的尖峰
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结果。

实验结果表明，该算法具有良好的输入编码性能。该编码过程将一个像素在一定的时间

间隔内转换成脉冲序列。在这个时间间隔中有几十个编码步骤。从图 7B所示，我们可以看

到，运动感知过程可以在单一的时间步长内检测出主要的运动区域。图 7A中出现了尖峰现

象，是所有编码时间步长的结果集合。

B.玩游戏

我们在“飞鸟”游戏中训练我们的自主学习模式。实验结果如图 8所示。在Hodgkin-Huxley
模型下，我们的模型可以在 50次尝试后玩得很好。从图 8B可以看出，在开始的时候，鸟

在碰撞管子之前通常会得低分。经过几次尝试，这只鸟学会了如何避开管道，并在最后一次

尝试中获得 30多分，如果游戏继续进行，甚至会获得更高的分数。这一成就可以与一个优

秀的人类玩家相比。

图 8：使用我们的模型进行游戏的结果。如果鸟撞到管子，就得付出一次尝试的代价。如果鸟通过一根管子，它的分数加 1。A:游戏场景。B:学习过

程中的分数记录。C:人和我们的模型的性能比较。

在图 8C中，我们比较了人类玩家和我们的模型。结果表明，在学习初期，我们的模型

具有与一般人类玩家相似的性能。这意味着我们的自主学习模型能够模拟简单的人类决策过

程，并得到类似的结果。这对于使用 spiking神经网络建立模型的应用非常重要。

C.H-H模型的离子性能测试

H-H方程中的钠和钾离子对生物大脑的认知过程非常重要。图 9给出了 H-H模型中这

两种离子不足的仿真结果。实验表明，缺乏钠或钾离子会导致认知障碍。图 9C所示，这只

鸟只能通过几根管道，即使在较长时间的训练中也不能得到更高的分数。

图 9：钠、钾不足实验。A:钠离子缺乏。B:缺钾离子。C:缺乏钠离子时，玩飞鸟游戏。
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5 结论

本文提出了一种自主决策模型。该模型是利用 spiking神经网络建立的，可以在不透露

大量环境信息的情况下进行自主学习。

在本文中，我们提出了简化的 Hodgkin-Huxley计算模型，以达到接近 LIF模型的计算

效率，并保持离子水平特性的认知。为了检测环境中的运动物体，开发了一种基于尖峰的运

动感知机制，在不经过大量训练的情况下，从原始像素中提取关键元素。在实验部分，我们

将我们的模型应用到飞鸟游戏中，经过不到 60次的训练后，它表现得很好。此外，我们的

模型模拟了 Hodgkin-Huxley模型中阻断钠离子或钾离子通道时的认知缺陷，这是对深入到

离子水平的认知的探索。

然而，我们的模型并不完美，它有几个局限性。当背景随时间变化时，不能正确检测运

动物体。与大脑相比，它的基底神经节模型还不够真实。我们正朝着这些限制前进。我们将

改进我们的模型以获得更好的认知性能。
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