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摘 要 借助人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN），深度强化学习在游戏、机器人等复杂控制任务中

取得了巨大的成功 .然而，在认知能力与计算效率等方面，深度强化学习与大脑中的奖励学习机制相比仍存在着巨

大的差距 .受大脑中基于脉冲的通信方式启发，脉冲神经网络（Spiking Neural Network, SNN）使用拟合生物神经

元机制的脉冲神经元模型进行计算，具有处理复杂时序数据的能力、极低的能耗以及较强的鲁棒性，并展现出了持

续学习的潜力 .在神经形态工程以及类脑计算领域中，SNN受到了广泛的关注，被誉为是新一代的神经网络 .通过

将SNN与强化学习相结合，脉冲强化学习算法被认为是发展人工大脑的一个可行途径，并能够有效解释生物大脑

中的发现 .作为神经科学与人工智能的交叉学科，脉冲强化学习算法涵盖了一大批杰出的研究工作 .根据对不同领

域的侧重，这些研究工作主要可以分为两大类：一类是以更好地理解大脑中的奖励学习机制为目的，用于解释动物

实验中的发现，并对大脑学习进行仿真，例如R-STDP学习规则；另一类则是以实际控制任务中的性能、功耗等具

体指标为导向，用作人工智能的一种鲁棒且低能耗的解决方案，在机器人、自主控制等领域具有巨大的应用潜力 .
本文首先介绍了脉冲强化学习算法的基础（即脉冲神经网络以及强化学习），然后对当前这两大类脉冲强化学习算

法的研究特点与研究进展等进行分析 .对于第一类算法，本文重点分析了利用三因素学习规则实现的强化学习算

法，并回顾了其生理学背景以及具体实现方式 . 根据在训练过程中是否使用 ANN，本文将第二类算法分为依托

ANN实现的脉冲强化学习算法与基于脉冲的直接强化学习算法，并率先对这一脉冲强化学习算法的最新进展进行

了系统性的梳理与分析，同时全面展示了在深度强化学习算法中应用SNN的不同方式 .最后，本文对该领域的研究

挑战以及后续研究方向进行了深入地探讨，总结了当前研究的优势与不足，并对其未来对神经科学以及人工智能领

域可能产生的影响进行展望，以吸引更多研究人士参与这个新兴方向的交流与合作 .
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Abstract With the help of Artificial Neural Networks （ANNs）， deep reinforcement learning 
algorithms have achieved great success in complex tasks， such as playing games and robotic 
control， etc. However， compared with the mechanism of reward-modulated learning in the brain， 
deep reinforcement learning still has a huge gap in cognitive ability and computational efficiency.
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Inspired by the spike-driven communication in the brain， Spiking Neural Networks （SNNs） adopt 
the spiking neuronal models for calculation and exchange information through discrete action 
potentials， i. e.， spikes， which greatly fit the mechanism of biological neurons. It is demonstrated 
by much research that SNNs have distinctive properties， such as complex time-series information 
processing capability， extremely low energy consumption， and strong robustness. In addition， 
SNNs also show the potential for continual learning. In the field of neuromorphic engineering and 
brain-inspired computing， SNNs are widely concerned and known as a new generation of neural 
networks. By combining SNNs with reinforcement learning， spiking reinforcement learning 
algorithms are considered as a feasible way to develop the artificial brain， and can effectively 
explain the discovery in the biological brain. As a cross-discipline research area of neuroscience 
and artificial intelligence， spiking reinforcement learning algorithms cover a large number of 
outstanding research works. According to the emphasis on different fields， these research works 
can be divided into two categories： one is to better understand the mechanism of reward-
modulated learning in the brain， which is used to explain the findings in animal experiments and 
simulate the learning process of the brain， such as R-STDP learning rules； The other is to 
improve the performance， energy efficiency and other specific indicators of various control tasks 
requiring reinforcement learning algorithms to solve. With the unique advantages of SNNs， this 
kind of algorithm acts as a robust and energy-efficient solution for artificial intelligence， and shows 
great application potential in the fields of robotics and autonomous control. In this paper， the first 
part presents the cornerstone of spiking reinforcement learning algorithms， that is， spiking neural 
networks and reinforcement learning， and then analyzes the research characteristics and progress 
of these two kinds of spiking reinforcement learning algorithms. For the first kind of algorithms， 
this paper focuses on analyzing the reinforcement learning algorithms using the three-factor 
learning rules， and introduces their physiological background and specific implementation 
methods. Based on whether to use ANNs during training， this paper further divides the second 
kind of algorithms into spiking reinforcement learning algorithms using ANNs and spike-based 
direct reinforcement learning algorithms. As far as we know， this paper takes the lead in 
systematically sorting out and analyzing the latest progress of spiking reinforcement learning 
algorithms， and comprehensively shows the different ways of applying SNNs in deep 
reinforcement learning algorithms. Finally， this paper makes an in-depth discussion of the current 
challenges and follow-up research directions in this field. We systematically summarize the 
advantages and disadvantages of the current research， and look forward to its future impact on the 
field of neuroscience and artificial intelligence， so as to attract more researchers to participate in 
communication and cooperation in this new direction.

Keywords spiking neural network； reinforcement learning； brain-inspired intelligence； artificial 
intelligence； neuromorphic engineering

1 引 言

神经科学在人工智能（Artificial Intelligence， 
AI）发展史上扮演了重要的角色，许多经典神经网

络结构的出发点都是为了理解大脑的工作机制［1-3］.
此外，神经科学不仅可以为已存在的AI技术提供生

物学解释［4-7］，还可以为构建人工大脑时所需的新算

法与新架构提供丰富的灵感来源［8-10］. 近些年来，随

着计算机算力的增强以及大数据的积累，以深度学

习［11］为代表的人工智能领域得到了蓬勃的发展 . 然

而，现有的计算系统执行相同的任务所需要的能耗

往往要比人脑高出至少一个数量级［12］. 因此，AI研
究人员将目光转回大脑，对神经元之间脉冲驱动的
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通信方式产生了极大的兴趣 . 在人脑的指引下，通

过脉冲驱动通信实现的神经元-突触硬件计算系统

有望解决当前深度学习算法面临的高能耗问题［13］.
这种神经形态计算技术［14］始于 20 世纪 80 年代，并

在 21世纪初期促成了大规模神经形态芯片的出现，
例如 IBM的TrueNorth芯片［15］、Intel的Loihi芯片［16］

以及英国曼彻斯特大学的 SpiNNaker 芯片［17］. 通过

采用存算一体的架构，神经形态芯片解决了传统

冯·诺依曼计算架构中处理单元与存储单元物理分

离（存算分离）的固有缺陷，从而减轻“内存墙瓶颈”
对计算吞吐量和能源效率的影响，将硬件功耗降低

到毫瓦级［13］.
在硬件不断发展的同时，相关的算法也在不断

协同演化 . 通过将生物神经元之间通信的稀疏脉冲

信号和事件驱动的性质抽象为神经单元，生物学合

理的脉冲神经元模型［18］被应用到神经网络之中，由

此诞生了脉冲神经网络（Spiking Neural Network， 
SNN）. SNN 是为了弥合神经科学与机器学习之间

的差异而设计的新一代神经网络［19］，被认为是人工

智能硬件实现的一种极具前景的解决方案［13］. SNN
与目前流行的神经网络和机器学习方法有着根本上

的不同，即其使用脉冲，而非常见的浮点值进行学

习 . 脉冲是一种发生在时间点上的离散事件，一般

可以由0和1进行表示，与生物神经元中的动作电位

（Action Potential）相对应 . 通常来说，SNN 的输入

和输出均为脉冲序列，神经元之间通过突触进行连

接 . 理论分析表明，SNN在计算性能上与常规神经

元模型相当［19］. 由于其处理复杂时序数据的能力、
极低的能耗［13］以及深厚的生理学基础［20］，SNN受到

了广大学者的关注，在图像分类［21-23］、目标识别［24-25］、
语音识别［26-27］以及其他领域［28-30］上取得了飞速的发

展，展现出了极强的上升势头 . 最近的研究表明，
SNN 在许多领域接近或达到了与经典人工神经网

络（Artificial Neural Network， ANN）相 当 的 性

能［21，27］. 相比 ANN，SNN 还表现出了较强的鲁棒

性 . 首先，脉冲神经元动态中的随机性可以提高网

络对外部噪声的鲁棒性［31］. 其次，近期有研究表明

脉冲神经元的发放机制使得 SNN 之于对抗攻击存

在内在的鲁棒性［32］. 此外，生物体的一生都在从与

环境之间的交互中学习，而人工系统若要在现实世

界中行动和适应，同样需要能够实现持续学习

（Continual Learning）［33］. 为了解决这一难题，许多生

物学启发的模型以及机制被应用到人工系统中，并

取得了不错的效果［34］. 由于额外的时间维度，SNN

被认为具有实现持续学习的潜力［35-36］.
尽管深度学习在很多领域都取得了突破性的成

就，达到甚至超过了人类水平，为 SNN 设下了很高

的竞争门槛 . 研究表明，相比于目前已经较为成熟

的计算机视觉任务，SNN 能够在机器人、自主控制

等领域取得优于深度学习的表现［13，37］. 在这些领域

中，传统深度学习算法需要的大量计算资源在处理

实际问题时往往难以满足，而借助专用的神经形态

硬件，SNN 能够极大地降低任务所需的能耗，这与

移动设备上有限的主板能量资源之间具有天然适

配性 .
强化学习（Reinforcement Learning， RL）作为

AI研究的一个重要分支，用于解决在智能体与环境

交互过程中的序列决策问题，通过学习策略以实现

期望未来奖励最大化，并且已经在广泛的控制任务

上证明了其有效性［10，38-40］. 因此，通过将SNN与强化

学习相结合，脉冲强化学习算法［41-43］为连续控制任

务提供了一种低能耗的解决方案，已经被广泛应用

在车辆、机器人等移动设备的控制任务中［29，44］，受到

了不少学者的关注 . 同时，借助神经形态传感

器［45-46］，脉冲强化学习算法能够充分利用多模态的

脉冲序列数据，令智能体像人脑一样进行感知与决

策，为仿生机器人的研究提供了一个可行的解决方

案［44］. 更令人惊喜的是，脉冲强化学习算法能够有

效解决强化学习中的鲁棒性问题［43， 47］，这是决定策

略是否实用的关键因素 .
此外，强化学习在诞生初期就与动物学习中心

理学中的试错法以及神经科学中大脑的奖励学习机

制密切相关，其中最显著的联系就是时序差分

（Temporal Difference， TD）误差与多巴胺之间的相

似关系，这被归纳为多巴胺的奖励预测误差假说［48］.
多巴胺的奖励预测误差假说认为，多巴胺的功能之

一就是将未来期望奖励的新旧估计值之间的误差传

递给大脑中的所有目标区域 . 这一假说利用强化学

习中的 TD 误差概念，成功解释了哺乳动物中多巴

胺神经元的相位活动特征 . 在计算神经科学领域

里，大量的研究工作利用强化学习算法对大脑的奖

励学习机制进行建模［49-51］，这些都属于脉冲强化学

习算法的研究范畴 .
综上所述，脉冲强化学习算法不仅是脉冲神经

网络与强化学习算法的有机结合，还是连通神经科

学与AI两个领域的桥梁 . 根据时间顺序，脉冲强化

学习算法的发展历程可以被分为三个时期：SNN与

强化学习的基础研究时期、基于突触可塑性的脉冲
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强化学习算法时期以及深度强化学习算法与SNN的

结合时期，如图1所示 . 在基础研究时期，图1列举了

SNN与强化学习各自的一些早期代表性工作，这些

工作为后续脉冲强化学习算法的诞生与发展奠定了

基础 . 以深度学习的兴起为时间节点，脉冲强化学习

算法有着明显的不同 . 早期的算法注重突触可塑性

与强化学习理论的结合，而后期的算法侧重于将

SNN应用到深度强化学习算法中 . 由此，图1进一步

地划分出了两个时期，分别列举了脉冲强化学习算

法在早期与晚期的代表性工作 . 尽管近些年也出现

了一些优秀的突触可塑性算法（例如e-prop［52］），但这

已经不是计算机科学领域的主流，所以未被列入图1
中 . 由于图的大小有限，部分SNN与强化学习的经

典工作并未在图中展现，这将在本文的后续章节中

进行更为系统的梳理 . 此外，出于美观考虑，图 1根

据事件线分为上下两侧，不存在事件类型的区别 .

关于相关工作在脉冲强化学习算法的发展历程

中的地位以及作用，其概述如下：1949年 Hebb［53］提

出了突触可塑性的经典理论，对突触可塑性的基本

原理进行了描述 . 1972年 Klopf ［54］提出了智能自适

应系统的新理论，其中的一系列思想促成了资格迹

（Eligibility Trace）在强化学习中的应用［48］. 1989 年

Watkins［55］提出了Q学习，这是强化学习早期的一个

重要突破，实现了异策（Off-policy）［48］下的时序差分

控制 . 1992 年 Williams［56］提出了 REINFORCE 算

法，这是一个经典的策略梯度算法，动作选择不再直

接依赖于价值函数，而是可以直接学习参数化的策

略 . 1997年Markram等人［57］提出了一个较为通用的

SNN 学习规则，即脉冲时序依赖可塑性（Spike-
timing-dependent Plasticity， STDP），这是无监督学

习的重要生物学基础 . 2000年 Bohte等人［58］提出了

SpikeProp 算法，首次使用误差反向传播对 SNN 进

行训练 . 2003年 Seung［59］基于策略梯度算法提出了

R-max学习规则 . 2007年 Izhikevich［60］受到动物学实

验的发现启发，提出了 R-STDP 学习规则 . 2009 年

Urbanczik 和 Senn［50］提出了利用基于群体响应的反

馈配合全局奖励对突触可塑性进行调节，丰富了三

因素学习规则中全局信号的选择范围 . 2010 年

Frémaux 等人［61］总结了基于基线的 R-STDP 与 R-
max学习规则，利用基线函数对原本的学习规则进

行改进，使其能够同时学习多个任务 . 2013 年

Frémaux 等人［51］提出了 TD-LTP 学习规则，成功解

决了如何在非离散框架下实现强化学习以及如何在

神经元中计算奖励预测误差的问题 . O'Brien 和

Srinivasa［62］提出了将多种突触可塑性结合的学习算

法以解决同时学习多个远端奖励的问题 . Patal 等
人［47］首次将ANN-SNN转换应用到强化学习领域，
避免了强化学习直接训练 SNN 的困难，并证明了

SNN 能够提高模型对于遮挡的鲁棒性 . Tang 等

人［63］提出了一个混合的行动器 -评判器（Actor-
Critic）网络，对脉冲行动器网络与深度评判器网络

进行联合训练，证明了脉冲行动器网络可以作为原

本深度行动器网络的一个低能耗替代方案 . Zhang
等人［64］受到知识蒸馏［65］启发，提出了一种间接训练

SNN 的方法，利用强化学习训练得到的 ANN 教师

网络指导 SNN学生网络的学习 . Liu等人［66］提出了

图1　脉冲强化学习算法的发展历程
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DSQN算法，摆脱了原本的深度脉冲强化学习算法

在训练过程中对ANN的依赖 .
由于脉冲强化学习算法的领域交叉性，脉冲强

化学习算法的研究在脉冲神经网络与强化学习算法

的文献综述中少有提及 . 例如Taherkhani等人［67］简

单提及了基于奖励的突触可塑性学习 . Hu 等人［68］

介绍了三因素学习规则 . Sutton和Barto［48］阐述了神

经科学中大脑奖励系统与强化学习理论之间的对应

关系，并对神经科学与强化学习如何相互影响进行

了讨论 . 此外，之前关于脉冲强化学习算法的综述

由于时间较早，其关注的都是与突触可塑性相关的

内容 . 例如 Frémaux 和 Gerstner［69］系统总结了利用

三因素学习规则实现的强化学习算法 . Bing等人［37］

介绍了利用三因素学习规则实现的强化学习算法及

其相应的机器人应用 .
本文首先介绍了SNN与强化学习的基本原理，

然后以SNN学习算法的分类为基础，从更长的时间

线对传统的利用三因素学习规则实现的强化学习算

法与近些年来出现的新型脉冲强化学习算法进行了

系统性回顾与综述 . 不同于已有的综述，本文率先

对依托ANN实现的脉冲强化学习算法与基于脉冲

的直接强化学习算法进行了系统梳理与全面总结，
并介绍了最新的研究挑战与未来研究方向 . 最后，
本文对脉冲强化学习算法的优点与不足进行了总

结，并展望了其对未来人工智能和神经科学领域的

潜在影响，希望通过跨学科的交流与合作，推动该领

域的快速发展 .

2 脉冲神经网络

脉冲神经网络作为第三代神经网络，使用生物

学合理的脉冲神经元模型和相应的学习算法对大脑

中的神经元结构以及突触可塑性进行建模 . 本章将

按照脉冲神经元模型、脉冲编码方式以及学习算

法这三大基本要素对脉冲神经网络进行简要地

介绍［67-68］.
2. 1　脉冲神经元模型

在生物体中，神经元的典型结构主要包括树突、
胞体以及轴突三个部分 . 树突收集来自其他神经元

的输入信号并将其传递给胞体；胞体作为中央处理

器，当接受的传入电流积累导致神经元膜电位超过

一定阈值时就会产生脉冲（即动作电位）；轴突传播

脉冲并通过末端的突触结构将信号传递给下一个神

经元 .

1952 年，Hodgkin 和 Huxley 对鱿鱼巨型轴突的

电位数据进行了研究，提出了一个详细的基于电导

的神经元模型（H-H模型）［70］，成功重现了电生理测

量结果，由此获得了 1963年的诺贝尔生理学奖 . 然

而，H-H模型极高的计算复杂度限制了其在实际任

务中的使用 . 因此，后续的低阶神经元模型通常对

H-H 模型进行简化，以降低计算成本 . 目前常见的

几种一阶神经元模型包括 IF模型［71］、LIF模型及其

变 体［21，72-75］以 及 脉 冲 响 应 模 型（Spike Response 
Model， SRM）［20］. 这些神经元模型计算成本较低，
但与 H-H 模型相比，它们的生物合理性较差 .
Izhikevich 比较了各种脉冲神经元模型的生物合理

性和计算成本［76］，并提出了一个二阶神经元模型

（Izhikevich模型）［77］，在生物合理性与计算成本之间

提供了一个很好的折中 .
在计算机仿真过程中，脉冲神经元模型中各个

变量的连续微分方程需要在时间上先进行离散化处

理，然后按照离散的时间步骤对相应的变量进行迭

代更新 . 对于离散时间步骤，当选择较小的时间间

隔时，模型的变化会更加接近原本的连续微分方程，
精度的损失较小 . 但是，这也提高了相同条件下离

散时间步骤的数目，从而增大了计算复杂度 . 因此，
离散脉冲神经元模型存在一个精度与计算复杂度的

权衡 . 通常，离散脉冲神经元模型可以被描述为充

电、放电以及重置这三个离散方程（如图2所示）：
Ht = f (Vt - 1，Xt) （1）
St = Θ (Ht - Vth) （2）

Vt   = Ht(1  -  St)+ Vreset St （3）
其中 Ht，Vt 分别表示在 t时刻充电后的膜电位以及

重置后的膜电位 . f ( ⋅ )定义了具体的神经元充电方

程，这在不同的脉冲神经元模型之间存在较大差

异 . Θ ( ∙)为阶跃函数，一般被定义为

Θ ( )x =ì
í
î

1， if  x ≥ 0
0， otherwise

（4）

图2　通用的离散脉冲神经元模型[21]
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充电过程中，神经元接收外源输入 Xt，并对膜

电位进行更新；放电过程中，当膜电位超过阈值Vth，
神经元输出脉冲信号St；重置过程中，神经元根据脉

冲信号 St 对膜电位进行更新 . 若是采用软重置，则

需要将公式（2）改为 Vt = Ht - Vth St. 需要强调的

是，这种方法描述的对象主要是深度SNN中常用的

脉冲神经元类型，并不能涵盖所有的脉冲神经元

动态 .
2. 2　脉冲编码方式

生物体对周围世界的感知、对内稳态的调节以

及对感官刺激的行为反应，这些都由神经元脉冲序

列实现信息传递 . 神经元利用何种编码方式将信息

存储到脉冲序列之中，这是神经科学领域中讨论的

重要问题之一 .
根据从大脑中得到的生理学发现，研究界提出

了许多不同的脉冲编码方式 . 目前常见的脉冲编码

方式主要包括频率编码（Rate Coding）、时间编码

（Temporal Coding）、爆发型编码（Bursting Coding）
和群体编码（Population Coding）等 .

频率编码主要考察神经元的脉冲发放率，即神经

元发放的脉冲发放次数在仿真时长中的均值 . 神经

元的脉冲发放率可以反映出输入刺激的强弱程度［78］.
相比频率编码，时间编码更关注脉冲序列在时间结构

上的差异，除了完整的脉冲发放时间信息之外，从接

受刺激到发放首个脉冲的时间以及脉冲之间的时序

逻辑都被认为可以编码脉冲序列的重要信息，其中前

者被称为首次脉冲时间编码（Time-to-first-spike 
Coding）［79］，后 者 被 称 为 排 序 编 码（Rank Order 
Coding）［80］. 除了这两种常用的时间编码方案外，时间

编码方案还包括延迟编码（Latency Coding）［81］、相位编

码（Phase Coding）、同步编码（Synchrony Coding）［82］和

多时化编码（Polychronisation Coding）［83］等 . 爆发型

编码考虑的是利用神经元爆发型放电这一行为对信

息进行编码［84］. 在爆发型放电时，神经元在一段时

间内快速地发放大量脉冲，随后在较长时间内保持

静息 . 与更多关注单个神经元活动的频率编码、时
间编码等不同，群体编码认为刺激产生的信息由多

个神经元的联合活动进行表征［85］.
在脉冲神经网络的具体实现过程中，需要灵活

地针对不同任务对脉冲编码方式进行选择 . 不同的

脉冲编码方式在任务性能、时延以及能耗等方面各

有优劣，并且会对脉冲神经网络学习算法的选择产

生巨大的影响 .

2. 3　学习算法

目前，脉冲神经网络领域并不存在统一的学习

算法 . 出于对生物合理性与任务性能的不同侧重，以

及网络中脉冲神经元模型以及脉冲编码方式的不

同，脉冲神经网络的学习算法存在较大的差异 . 在脉

冲神经网络发展初期，学习算法更注重生物合理性，
主要可以分为三大类：无监督学习算法、三因素学习

规则以及基于时序的监督学习算法 . 随着深度学习

的兴起，出于处理复杂任务的需求以及性能的考虑，
如何将脉冲神经网络的层数做深成为了一大难题 .
为了解决网络深度的问题，SNN研究界涌现出了两

类新的学习算法：ANN-SNN 转换以及基于激活值

的监督学习算法 . 通过将前后两个阶段的SNN学习

算法进行对比，可以发现一个明显的差异，即前期的

SNN 学习算法主要选择的脉冲编码方式是时间编

码，而后期的SNN学习算法则主要是频率编码 . 发

生如此改变的一个主要原因是频率编码能够较好地

与现有的深度学习框架相兼容 . 这不仅便于学习算

法的实现，还大大提升了学习算法的计算效率 .
2. 3. 1　无监督学习算法

脉冲神经网络的无监督学习算法利用突触可塑

性规则进行实现 . 对于突触可塑性，加拿大著名生

理心理学家Donald Olding Hebb于 1949年提出了一

个经典的理论，其主要内容为“一起发放的神经元连

在一起”（“Neurons fire together， wire together”），即

如果相连的两个神经元同时被激活，那么就增加这

两个神经元之间的权重［53］. 该理论描述了突触可塑

性的基本原理，也成为了无监督学习算法的生物学

基础 .
STDP［57］可以被视为Hebb规则的变种，根据突

触前和突触后脉冲的相对时间，对突触权重变化进

行了描述 . 对于常见的 STDP 规则，其描述公式如

下所示：

Δwij =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

A+e
- Δt

τ+， if Δt ≥ 0

-A-e
Δt
τ-， otherwise

（5）

其中，Δwij表示权重改变量，突触前和突触后脉冲之

间的时间间隔为 Δt = ti - tj，tj 与 ti 分别表示突触前

和突触后神经元的脉冲发放时间 . A+与 A-表示权

重的最大改变幅度，而 τ+与 τ-表示影响STDP时间

窗口的常数 .
这些常数的取值与海马体中发现的两种可塑性

现象密切相关［57］. 这两种现象分别被称为长时程增
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强（Long-Term Potentiation， LTP）以及长时程抑制

（Long-Term Depression， LTD）.
2. 3. 2　三因素学习规则

为了弥合行为时间尺度和神经元动作电位之间

的差距，现代突触可塑性理论假设突触前和突触后

神经元的共同激活在突触处设置了一个标志，称为

资格迹 . 只有在标志设置时存在第三个因素，即奖

励、惩罚、惊喜或新奇信号，突触权重才会改变 . 因

此，该突触可塑性理论被称为三因素学习规则 . 具

体而言，三因素学习规则对应的突触权重更新公式

被定义如下：Δwij = eij M3rd (t )，其中，eij 表示突触的

资格迹 . M3rd (t )表示第三个因素，这可能是由注意

过程、意外事件或奖励触发的 . 多巴胺、5-羟色胺、
乙酰胆碱或去甲肾上腺素等神经递质的相位信号是

第三个因素的首要候选［86-87］. 其中，相位信号被定义

为当前值与运行平均值的偏差，以便M3rd (t )可以选

取正值与负值 . 尽管该理论框架［69，88-90］是在过去几

十年中发展起来的，但实验人员在最近几年中才收

集到支持秒级时间尺度上资格迹的实验证据［91］.
与无监督学习算法不同，三因素学习规则通过

引入第三个因素作为监督信号，在生物体行为和局

部突触可塑性之间建立了桥梁，为突触权重的变化

指定了目标与方向，大大提高了学习效率 .
2. 3. 3　基于时序的监督学习算法

在基于时序的监督学习算法中，标签被编码为

具有时间结构的目标脉冲序列 . 此类学习算法根据

SNN输出的脉冲序列与目标脉冲序列之间的差异，
对网络中的权重进行学习 .

Bohte 等人［58］提出了 SpikeProp 算法，这是首个

使用误差反向传播进行训练的SNN学习算法 . 通过

利用SRM对脉冲发放时间与膜电位之间的函数关系

进行解析，SpikeProp成功实现了对脉冲发放时间的

求导，避开了脉冲发放函数在阈值处不连续导致的不

可微难题 . ReSuMe算法［92］采用精确时间编码，结合

STDP和反向STDP过程，摆脱了对脉冲神经元模型

的依赖 . 该算法基于Widrow-Hoff规则［93］，在不需要

显式梯度计算的情况下，最小化输出与目标脉冲序列

之间的差异，其突触权重的更新公式定义如下：
dwoi

dt
=[Sd (t )-So (t ) ] é

ë
êêêêad+∫

0

∞

adi( )s Si( )t-s ds ù
û
úúúú， 其

中，Si(t )，So (t )，Sd (t )分别表示输入（突触前）、输出

（突触后）以及目标脉冲序列 . 每个脉冲序列都是

时间尺度上单个脉冲的叠加 S (t )=∑f
δ ( )tf ，其中

δ ( ⋅ )是狄拉克函数，tf 表示第 f 个脉冲的发放时

间 . ad 是用于对包含 adi( s)的Hebb项进行调节的非

Hebb 项 . adi( s) 是类似 STDP 的学习窗口，其公

式为

adi( )s =
ì
í
î

ïï

ïïïï
Ae- s

τ， if  s ≥ 0
0， otherwise

（6）

其中 A 与 τ 的定义与 STDP 一致，都是用于描述学

习窗口的常数 . SPAN算法［94］与ReSuMe算法相似，
它同样结合了 STDP 和反向 STDP 过程，并且源自

Widrow-Hoff规则 . 此算法的创新之处在于其将脉

冲序列转换为模拟信号，以便于执行常见的数学

运算 .
2. 3. 4　ANN-SNN转换

近些年来，ANN 的训练技术日趋成熟 . 与

ANN 相比，目前训练 SNN 不仅需要大量的计算资

源，还要克服脉冲发放函数不可微的难题 . 为了避

免训练 SNN 的困难，同时发挥 SNN 处理数据的优

势，ANN-SNN转换成为了一个可行的方法 . ANN-
SNN 转换通过使用每个脉冲神经元的发放率来近

似模拟人工神经元中相应的 ReLU 激活值，将训练

好的ANN转换为SNN［95-97］. 值得注意的是，此处脉

冲神经元的发放率指的是在离散的仿真周期内脉冲

发放总数与仿真时长的商 . 研究证明软重置（Soft 
Reset）设置下的 IF神经元是ReLU激活函数在时间

上的无偏估计［97］.
为了快速训练和收敛，研究人员在 ANN 中引

入了批归一化（Batch Normalization）. 由于经过批归

一化，ANN 的层输出的均值为 0，这不符合转换后

SNN 的需求 . 因此，需要对批归一化层进行改进，
将其参数并入前面的参数层（卷积层、全连接层）［97］.
此外，根据转换理论中脉冲神经元发放率的定义，
ANN 的每层输入输出需要被限制在［0，1］范围内，
这就需要对参数进行缩放（模型归一化），其中包括

阈值平衡以及权重归一化［97］. 利用这些技术手段，
ANN-SNN转换可以保证较低的模型转换损失 . 尽

管如此，ANN-SNN 转换在推理阶段会存在一个精

度与延迟之间的权衡 . 为了使得转换后的 SNN 能

够达到与 ANN 相比接近无损的推理精度，在转换

过程中需要将 SNN 的仿真时长设置为一个较大的

数值（一般为数十或者上百）. 因此，ANN-SNN 转

换的推理延迟与直接训练的 SNN 学习算法相比存

在较大的差距 .
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2. 3. 5　基于激活值的监督学习算法

为了利用标准的基于反向传播的优化方法，基

于激活值的监督学习算法采用替代梯度法［98-99］进行

训练，即 SNN 使用阈值函数 Θ (x)进行前向传播，
但使用替代函数 σ (x) 的导数进行反向传播，即

Θ' (x)= σ'(x). 常用的替代函数包括 Sigmoid函数、
反正切函数等 .

借助这种方式，SNN 中的脉冲信号可以与

ANN 中的激活值一样进行前向与反向传播 . 具体

而言，在一定的仿真时长内，基于激活值的学习算法

将脉冲序列数据按离散时间步骤输入到 SNN 中得

到输出脉冲序列 . 而当仿真时长结束时，算法对输

出脉冲序列进行处理，并将其与目标值进行计算以

得到连续的损失值 . 对于图像分类任务，首先将输

出层中每个神经元的脉冲发放次数除以整个仿真时

长得到脉冲发放率，然后利用脉冲发放率与标签信

号计算交叉熵损失或均方误差损失，实现完整的前

向传播 . 最后，SNN 利用损失值进行反向传播，对

网络参数进行更新 . 总体而言，基于激活值的监督

学习算法［21-22，100-101］成功实现了深度 SNN的训练，在

图像分类任务中表现出较强的竞争力，成为了直接

训练的SNN学习算法中的主流 .

3 强化学习

强化学习解决的是能够与环境交互的智能体序

列决策问题，其过程被描述为如下循环：
（1） 智能体从环境中接收状态 s；
（2） 基于状态 s，智能体采取动作a；
（3） 环境转换到一个新的状态 s'；
（4） 环境给予智能体奖励 r.
这个循环可以被描述为马尔可夫决策过程

（Markov Decision Process， MDP）［48］. MDP 通常被

定义为一个元组 M = (S，A，P，R，γ). 在这个元组

中，S表示状态空间，A表示动作空间，P表示状态转

移矩阵，R表示奖励函数 . 智能体在与环境交互的

过程中会输出一个状态 、动作与奖励的序列

(S0，A0，R1，S1，A1，R2，⋯)，如图 3所示 . 基于奖励假

设（Reward Hypothesis），强化学习的所有目标都可

以被描述为期望累积奖励的最大化 . 另一方面，为

了避免持续性任务导致累积奖励趋于无穷，折扣率

γ 被引入，使得强化学习的目标变为最大化期望折

后累积奖励，这也可以被称为期望未来奖励 . t时刻

后的期望未来奖励 Gt 被定义为如下形式：Gt =
Rt + 1 + γRt + 2 + γ2 Rt + 3 + ⋯，其中 0 ≤ γ ≤ 1，用于

表示智能体在短期奖励与长期奖励之间的偏好 .

为了获取最大的长期奖励，最优策略或许会牺

牲一些短期奖励 . 这个问题被总结为探索与开发之

间的权衡（Exploration/Exploitation Trade-off）［48］，
是强化学习的一个重要主题 . 探索是为了寻找有关

环境的更多信息，开发是为了利用已知信息来最大

化奖励 . 具体而言，探索越多，获取的环境信息就越

全面，便于后续做出更优的决策，但也可能会使得当

前累积获得的奖励较小 . 因此，智能体往往会陷入

探索与开发的两难困境，这就需要算法设计者为策

略制定良好的探索方案，在两者之间进行权衡 . 对

此，ϵ-贪心算法［48］是一种常用的策略 . 采取该算法

的智能体在进行决策时，会以概率 ϵ 非贪心地在动

作空间内随机选择一个动作，剩下1 - ϵ的概率根据

贪心策略选择当前最优的动作 . 其中，0 ≤ ϵ ≤ 1，通

常初始设定或者随时间推移衰减为一个很小的固定

正值 .
除了奖励与环境这两个要素外，强化学习中还

存在着影响智能体的两个关键要素，即策略和价值

函数 . 策略是从状态到每个动作的选择概率之间的

映射，可以分为随机性策略与确定性策略 . 前者输

出的是不同动作的概率，而后者输出的是一个确定

的动作 . 随机性策略本身自带探索，可以通过探索

产生各种数据，然后对当前的策略进行改进 . 而在

给定状态和策略参数时，确定性策略的动作是固定

的，所以无法探索其他轨迹或者访问其他状态 . 因

此确定性策略无法探索环境，所以需要通过异策［48］

方法进行学习，即策略评估时采用的策略与数据采

集时的不同 . 与随机性策略相比，确定性策略的优点

在于需要采样的数据少，算法效率高 . 但是，确定性

策略可能会出现感知混叠（Perceptual Aliasing）［102］

的问题 . 这一问题通常发生在部分可观察马尔可

夫决策过程（Partially Observable Markov Decision 

图3　马尔可夫决策过程中智能体与环境之间的交互
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Process， POMDP）中 . 对于由POMDP建模的任务

而言，环境动态由MDP决定，但是智能体无法直接

得到状态，而只能得到基于状态的部分观察值 . 当

智能体在面对不同状态时，可能得到两个类似或者

相同的观察值，即感知混叠，这通常需要采取不同的

动作 . 当面对这种问题时，采用确定性策略会使得

智能体陷入循环，而采用随机性策略往往能够取得

较好的结果 .
为了学到最优策略，通常需要从长远的角度对策

略进行评估 . 因此，为了最大化长期奖励，强化学习中

引入价值函数来表示智能体的期望未来奖励 . 根据不

同的定义，价值函数可以分为状态价值函数以及动作

价值函数 . 状态价值函数Vπ( s)表示智能体在状态 s时
采取策略π将会得到的最大期望未来奖励，因此其定

义公式可以表示为：Vπ( s)=Eπ[Gt|St = s]，∀s∈S. 动

作价值函数Qπ( s，a)（Q函数）表示智能体在状态 s时执

行动作a后采取策略π将会得到的最大期望未来奖励，
其被定义为：Qπ( s，a)=Eπ[Gt|St = s，At = a]. 状态价

值函数与动作价值函数之间可以用以下两个公式互相

表示：Vπ( s)=∑a ∈Aπ ( a|s )Qπ( s，a) 以及 Qπ( s，a)= 
r ( )s，a + γ∑s'

p ( )s'|s，a .
由于智能体的期望未来奖励取决于智能体所选

择的动作 . 因此，价值函数与特定的策略相关联 . 通

过对价值函数的比较，可以对策略的优劣进行精确

判断，即价值函数定义了策略上的一个偏序关系 .
具体而言，若 π ≥ π'，那么应当对于 ∀s ∈S，Vπ( s)≥
Vπ'( s). 借助这个偏序关系，至少可以找到一个策略

不劣于其他所有的策略，这就是最优策略π*，其定义

为：π* = arg maxπ Vπ( s)，∀s ∈S. 与最优策略对应的

最优状态价值函数 V* ( s)为：V* ( s)= maxπ Vπ( s)， 
∀s ∈S. 同 理，最 优 动 作 价 值 函 数 Q* ( s，a) 为 ：
Q* ( s，a)= maxπ Qπ( s，a)，∀s∈S，a ∈A. 最优状态价

值函数和最优动作价值函数同样能够互相表示，并且

由于其最优性，可以表示为不局限于任何特定策

略的形式，即贝尔曼最优方程（Bellman Optimal 
Equation）［48］. 其中，贝尔曼最优方程具有以下两种形

式：V* ( s)=maxa∈A [ r ( s，a)+γ∑s'
p ( s'|s，a)V* ( )s' ]， 

∀s ∈ S 与 Q* ( s，a) = r ( s，a) + γ∑s'
p ( )s'|s，a maxa' 

Q* ( )s'，a' ，∀s ∈S，a ∈A.
最优价值函数可以根据贝尔曼最优方程进行求

解 . 但是由于利用贝尔曼最优方程求解的计算复杂

度较高，受限于计算资源，在实际使用时通常会考虑

需要使用迭代的数值方法来对其进行求解 . 常用的

迭代方法包括动态规划（Dynamic Programming， 
DP）算法、蒙特卡洛（Monte-Carlo， MC）方法以及

TD 学习［48］. 对于在给定环境模型的情况下求解

MDP 的最优策略，动态规划是一类很好的优化算

法 . 通过策略评估与策略改进这两个计算步骤，可

以将最常用的动态规划算法分为两种：策略迭代与

价值迭代 . 然而，若是事先没有任何环境模型的信

息，就需要借助动态规划以外的算法，即蒙特卡洛方

法与 TD 学习 . 前者在回合结束时收集奖励，然

后计算最大期望未来奖励 ；而后者采用自举

（Bootstrapping）［48］的思想，对每一步的奖励进行估

计 . 自举指的是根据对后继状态价值的估计来更新

对当前状态价值的估计，这在动态规划算法中也有

所体现 .
以上介绍的三种迭代算法，在每次更新价值函

数时都只能更新某个确定状态（或状态-动作对）下

的价值估计，因此仅能用于解决一些相对简单问

题 . 比如，这些问题的状态空间与动作空间较小或

者能够被离散化，可以用表格的形式表示价值函数

并通过上述算法迭代求得精确的最优解 . 但是对于

实际的决策控制任务，其状态空间和动作空间往往

非常大，甚至是无法遍历或者离散化的连续空间，这

就使得原本的算法难以利用表格对价值函数进行表

示并逐一对其进行更新 . 因此，强化学习算法的目

标从找到某些确定状态下的最优策略或最优价值函

数的精确解转为使用有限的计算资源找到一个可以

适用于所有状态的近似函数 . 函数近似方法［48］用参

数化的模型来近似价值函数，并在每次学习时通过

改变参数对整个函数进行更新，成功地解决了此问

题 . 随着近些年深度学习的发展，绝大多数强化学

习方法将深度神经网络作为策略函数、价值函数的

近似函数，因此这些方法也被称为深度强化学习 .
此外，按照学习过程中是否用到了环境的数学

模型，强化学习可以被分为有模型（Model-based）学

习算法和无模型（Model-free）学习算法［48］. 对于有

模型学习算法，环境的模型可以是学习前已经明确

的，也可以是通过学习得到的 . 反之，无模型学习算

法不需要任何有关环境的信息，也不需要对环境模

型进行学习，训练所需的所有经验都是通过与真实

环境交互得到的 .
与有模型学习算法相比，无模型学习算法易于

调整与实现，更受研究者的欢迎，并且在大量环境与

任务中得到了更广泛的开发与测试 . 因此，本章将
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主要介绍无模型学习算法 . 通常，根据智能体训练

算法的差异， 可以将无模型学习算法分为三大类：
基于价值（Value-based）的方法、基于策略（Policy-
based）的方法以及行动器-评判器方法 .
3. 1　基于价值的方法

基于价值的方法对价值函数进行参数化，借

助价值函数对当前状态下的动作进行选择 . 由于

价值函数学到的是当前状态下策略的期望未来奖

励，此类方法也被称为价值估计算法 . 在价值估计

算法中，最经典的算法即为 Q 学习［55］. 传统的 Q 学

习算法会将状态和动作构建成一张 Q 表 . Q 表中

的每一列对应于不同的动作，每一行对应于不同

的状态，而每个表格的值对应于给定状态与动作

下的最大期望未来奖励 . Q 学习使用时序差分方

法进行异策学习，并利用贝尔曼方程对 MDP 求解

得到最优策略，其定义为 Q (St，At)← Q (St，At)+
α (Rt + 1 + γmaxa Q (St + 1，a)- Q (St，At) ). 值 得 注

意的是，Q学习是异策的，这意味着每次更新Q表都

可以使用在训练期间任意时间点收集的数据，而无

需顾及获取数据时智能体采取的策略 .
当环境的状态空间较大时，生成和更新 Q表将

会消耗大量存储与计算资源 . 因此，使用函数近似

算法逐渐成为主流 . DQN 算法［10］将深度学习与强

化学习相结合，用一个参数为 θ 的人工神经网络来

拟合动作价值函数Q ( s，a ). 该算法标志着深度强化

学习算法的诞生，并对强化学习研究产生了深远的

影响 . 考虑到基于价值的方法在同时满足异策、自
举以及函数近似这三个基本要素时，就一定会有不

稳定和发散的危险［48］. DQN 算法提出了经验回放

（Experience Replay）以及目标网络（Target Network）
对其进行改进 . 其后，研究人员对DQN算法进行了

一些独立的改进，这些方法包括双重 Q 学习

（Double Q-learning）［103］ 、优 先 回 放（Prioritized 
Replay）［104］、对偶网络（Dueling Networks）［105］、多

步 学 习（Multi-step Learning）［106］、分 布 强 化 学 习

（Distributional RL）［107］、带噪网络（Noisy Networks）［108］

等 . Rainbow［109］对DQN算法的扩展进行了详细的研

究，并通过经验研究了各种拓展的组合，在 Atari 
2600 基准测试［110］上其数据效率和最终性能均取得

了领先的水平 .
3. 2　基于策略的方法

基于策略的方法又称策略梯度算法，它不需要

学习动作价值函数，而是将策略参数化为 πθ(a|s)，并

通过在性能目标 J (πθ)或其局部近似上执行梯度上

升算法对策略参数 θ进行优化 . 该策略梯度公式为

∇θ J (θ )= Eπθ[∇θlogπθ( s，a)Qπθ( s，a) ]. 通过蒙特卡

洛方法，可以将策略梯度公式简化为 θt + 1 = θt +
αGt ∇θlnπθt(At|St). 这是策略梯度的经典算法，被称

为 REINFORCE［56］. 通过引入基线函数，可以降低

策略梯度算法学习过程中的方差 .
3. 3　行动器-评判器方法

行动器-评判器方法是基于价值的方法与基于策

略的方法的混合体 . 通常，行动器-评判器方法包含两

个人工神经网络：一个参数为w的评判器，用于衡量

所采取动作的期望未来奖励；一个参数为θ的行动器，
控制智能体的行为 . 在学习初期，行动器执行随机动

作，评判器对行动器所执行的动作进行价值估计并提

供反馈 . 通过学习该反馈，行动器会对策略进行改进 .
与此同时，评判器也将对价值函数进行更新，以提供

更好的反馈 . 两者并行运行，不断对两个网络的参数

进行更新 . 尽管有些文献［48］将行动器-评判器方法归

入策略梯度算法之中，但由于其结合了价值估计算

法，在此仍将其单独列为两者之外的第三种方法 .
值得重视的是，尽管带基线函数的策略梯度算

法同样既学习了一个策略函数，也学习了一个状态

价值函数，但通常并不认为这是一种行动器-评判器

方法 . 因为算法中的状态价值函数仅被用作基线，
而不是一个“评判器”，即其没有被用于自举 . 只有

采用自举法，才能保证出现依赖于函数逼近质量的

偏差以及渐进性收敛 . 在降低方差的同时加快学习

速度［48］. 当在基本的动作价值行动器-评论器方法

中将状态价值函数作为基线时，即可得到优势函数

估 计 的 单 步 时 序 差 分 形 式 Rt + 1 + γVw (St + 1)-
Vw (St)，由此可推导出经典的优势行动器-评判器

（Advantage Actor-Critic， A2C）算法以及异步优势

行动器 -评判器（Asynchronous Advantage Actor-
Critic，A3C）算法［111］. 此外，行动器-评判器方法还包括

信任域策略优化（Trust Region Policy Optimization， 
TRPO）算法［112］、近端策略优化（Proximal Policy 
Optimization， PPO）算法［113］、柔性行动器 -评判器

（Soft Actor-Critic， SAC）算法［114-115］、深度确定性策

略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient， DDPG）
算法［116］、双延迟深度确定性（Twin Delayed Deep 
Deterministic， TD3）策略梯度算法［117］等 . 值得注意

的是，除了 DDPG 与 TD3 算法采用确定性策略外，
本节提到的其他算法采用的都是随机性策略 . 除了

2141



计 算 机 学 报 2023年

A3C、SAC、DDPG、TD3 算法采用异策学习外，本

节提到的其他算法采用的都是同策（On-policy）学

习［48］，这意味着这些算法在每次更新过程中只能使

用根据当前策略进行操作时收集的数据，因而样本

效率较为低下 .

4 脉冲强化学习算法研究进展与现状

脉冲强化学习算法在发展初期汲取了大量神经

科学领域的发现，通过对神经递质与突触可塑性的

相关性进行建模，推动建立起了以三因素学习规则

为基础的现代突触可塑性理论 . 近十年，随着以卷

积神经网络（Convolutional Neural Network， CNN）
为代表的深度学习热度不断飙升，脉冲强化学习的

发展与脉冲神经网络一样，在网络结构、训练算法以

及任务领域上与之前利用三因素学习规则实现的强

化学习算法产生了较大的差异 . 具体而言，后期的

脉冲强化学习算法主要可以分为两大类：（1）依托

ANN实现的脉冲强化学习算法：在训练过程中使用

ANN 用于辅助 SNN 进行强化学习，以避免直接训

练 SNN模型会遇到的问题 .（2）基于脉冲的直接强

化学习算法：在 SNN 的前向传播过程中，利用不同

的脉冲编码方案将脉冲序列转换为强化学习所需的

值，并且在反向传播过程中，借助替代梯度法对深度

强化学习中的模型参数进行更新 .
总体而言，脉冲强化学习算法的基本架构如

图4所示 . 尽管在训练阶段，脉冲强化学习算法可能

会借助深度网络进行实现 . 但是在实际的测试与部

署时，脉冲强化学习算法的主体采用的都是脉冲神

经网络 .

4. 1　利用三因素学习规则实现的强化学习算法

利用三因素学习规则实现的强化学习算法利用

全局的奖励相关信号以及局部的突触资格迹对突触

权重进行更新，在脉冲神经网络中对强化学习算法

进行实现［69］.
4. 1. 1　策略梯度算法：R-max学习规则

对于奖励驱动学习的问题，对应的突触可塑性

规则可以从奖励最大化原则的迭代中推导而出 . 这

种从奖励最大化导出的规则被称为 R-max 学习规

则，该规则源于将策略梯度方法应用于随机脉冲神

经元模型，旨在增加学习过程中的奖励 .
Seung［59］假设大脑使用突触传递的随机性进行

学习，设计了一个享乐主义突触网络［118］来实现强化

学习，其中突触根据全局奖励之前的动作对囊泡释

放或失败的概率进行调整，以完成对奖励的响应 .
他将 REINFORCE 算法［56］在享乐主义突触模型上

进行了实现，通过 IF 神经元模型对其进行数值仿

真 . 享乐主义突触模型被建模为两个状态，分别为

可用状态和不应状态 . 当突触可用时，突触前脉冲

刺激囊泡释放的概率 p被定义为关于释放参数 q的

函数：p = 1
e-q - c，其中 c表示类似钙的变量 . 当囊泡

释放后，突触从可用状态变为不应状态，然后根据时

间常数
1
τr

进行恢复，即从不应状态变为可用状态 .

对 于 从 神 经 元 j 到 神 经 元 i 的 突 触，其 资 格

（Eligibility）eij 被定义为如下形式：eij(xt，xt-1)= ∂
∂qij

 

logPθ( )xt|xt - 1 ，其中状态矢量 x 表示网络的所有动

态变量，θ 表示网络的参数，t 表示数值仿真中的离

散时间步骤，那么整个动态可以被描述为马尔可夫

转移矩阵Pθ(xt|xt - 1). 当神经元 j不发放脉冲的情况

图4　脉冲强化学习算法的基本架构图
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下，Pθ(xt|xt - 1)与 qij 之间相互独立，会导致资格消

失 . 此外，当突触处于不应状态时，资格也会消失 .
只有当突触处于可用状态且神经元 j 发放脉冲时，
下式成立：

logPθ( )xt|xt - 1 =
ì
í
î

ïï
ïï

logpij + IR， if   s = 1
log ( )1 - pij + IR， if   s = 0

   （7）

其中，s 表示囊泡的释放行为，1 为成功，反之则为

失败 .
由于 IR 项仅与除 pij 以外的其他突触释放概率

相关，在对 qij 求导时可以忽略不计，以上的资格公

式可以简化成如下形式：

eij( )xt，xt - 1 =ì
í
î

1 - pij， if   s = 1
-pij， if   s = 0 （8）

而资格迹-et的定义为-et = β - -----et - 1 + e (xt，xt - 1)，其中β
表示资格迹的衰减率 . 由此推导出的REINFORCE
学习规则可以表示为∆θt = ηR (xt) -et，其中 η表示学

习率，R (xt)表示 t时刻下对应状态收到的奖励 .
与突触相比，脉冲神经网络研究的重点更偏向

于对神经元进行建模［67］. Xie和Seung［90］将不规则脉

冲的波动与奖励信号相关联，学习规则在期望奖励

上执行随机梯度上升 . 在模型网络中，突触后神经

元 i接收的总突触电流 Ii由突触前神经元 j的贡献之

和按下式给出 ：Ii(t )=∑j = 1
n wijhij( )t ，其中 wij 和

hij(t )分别表示从神经元 j到神经元 i的突触权重以

及 t时刻的突触激活值 . 在神经元 j发放的脉冲，神

经元 i中突触电流的行为时间过程被定义为如下形

式：τs
dhij

dt
+ hij(t )=∑a

δ ( )t - T a
j ζ a

ij，其中 τs 表示时

间常数，δ ( ⋅ )为狄拉克函数，T a
j 表示神经元 j 发放

第 a个脉冲的时间 . ζ a
ij 是一个二值随机变量，用于模

拟神经递质响应突触前的随机释放 . ζ a
ij = 1表示神经

递质从神经元 j释放到神经元 i以响应神经元 j的第a
个脉冲，而 ζ a

ij = 0则表示未进行神经递质的释放 . 对

于回合形式的学习规则，在每一个回合结束时，突触

权重就会按下式进行更新：∆wij = ηReij，其中 η是学

习率，R是奖励信号，eij是从神经元 j到神经元 i的突

触的资格迹，eij=∫
0

T

Φ i ( Ii ) [ si ( t )- fi ( Ii )]hij(t ) dt，其

中 si ( t )=∑a
δ ( )t - T a

j 是神经元 i 的脉冲序列，T

是一个回合的长度 . fi( ∙)是神经元 i的电流-放电关

系，用于根据电流大小计算神经元对应的瞬时发放

率 . 假设 fi( ∙)单调递增，函数 Φi ( Ii )= f 'i ( Ii )/fi ( Ii )

是一个正因子 . 该算法高度依赖于神经元的泊松特

性，并且由于在使用时需要在神经元中注入噪声，因

此难以与常用的神经模型（例如 IF 神经元）结合

使用 .
Florian［119-120］利用全局奖励信号对局部突触可塑

性进行调节，提出了一种生物学合理的脉冲强化学习

算法 . 这种强化机制在生物学上是高度合理的，并在

随后的动物实验研究［91］中得到了有力的证明 . 该算

法由OLPOMDP强化学习算法［121-122］针对随机 IF神

经元网络推导得出，这是一种在参数化随机策略控制

的通用部分可观察的马尔可夫过程中生成平均奖励

梯度的有偏估计的在线算法 . 在模型网络中，对于每

个时间步骤 t，神经元 i发放脉冲的概率为 σi ( t )，对应

fi(t )= 1. 若不发放脉冲，fi(t )= 0. 在Florian的第一

篇工作［119］中，突触按照如下可塑性规则进行更新：
wij(t + Δt )= wij(t )+ γr (t + Δt ) eij(t + Δt )   （9）

eij(t + Δt )= βeij(t )+ ζij(t ) （10）

ζij( )t =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1
σi ( t )

∂σi ( t )
∂wij

， if  fi( )t = 1

- 1
1 - σi ( t )

∂σi ( t )
∂wij

， if  fi( )t = 0
（11）

其中 wij 是从神经元 j 到神经元 i 的突触权重，∆t 是
一个时间步骤的持续时间，学习率 γ是一个小常数

参数，eij 是资格迹，ζ表示上一个时间步骤中的活动

导致资格迹的变化量 . 折扣因子 γ = exp ( - ∆t/τe)
是一个 0到 1之间的参数值，其中 τe是影响资格迹指

数衰减速度的时间常数 . Florian在后续工作［120］中对

其进行了连续时间的拓展，并将突触前后神经元发

放阈值作为可学习的适应性参数进行了推导分析 .
与此同时，Baras和Meir［123］将策略梯度算法应用

于 SNN，推导出了一种 STDP 学习规则 . 他们通过

统计分析表明其与广泛使用的BCM规则［124］密切相

关，具有良好的生物学依据 . Kaiser等人［125］提出了一

种基于突触采样的奖励学习规则，通过在线强化学

习来评估突触可塑性，用于两个视觉运动任务：目标

到达和车道保持 . 借助开源软件，这两个任务实现了

动态视觉传感器（Dynamic Vision Sensor， DVS）［126］

视觉感知下的机器人模拟，并且避免了实际机器人

技术中必要的人工监督所需要花费的大量时间 .
4. 1. 2　现象学模型算法：R-STDP学习规则

上一节中讨论的 R-max 学习规则可以严格地

从策略梯度算法中推导出来，但还存在更多启发式

的学习规则 . 这些学习规则受到动物行为实验中一
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些发现的启发，能够在解释生物学现象的同时，实现

对不同任务的学习，其中最突出的例子就是 R-
STDP学习规则［60］.

在动物行为实验中，强化刺激会在它们强化的

事件后很久才出现，此时动物会加强神经元活动以

进行学习 . 通常，动作与其导致的奖励或惩罚之间

可能存在较大的时间间隔 . 这种延迟强化的问题在

行为学文献中被称为远端奖励问题（Distal Reward 
Problem）［127］；而在强化学习文献中，这被称为信度

分配问题（Credit Assignment Problem）［48］. 为解决

远端奖励问题，Izhikevich［60］提出了多巴胺调节的

STDP学习规则，这在后续的研究［128-129］中被统称为

奖励调节的 STDP（Reward-modulated STDP， R-
STDP）学习规则 .

R-STDP 学习规则依赖于两个关键假设：（1）
Hebb可塑性受到奖励的调节，这可以从奖励与多巴

胺的联系以及多巴胺对STDP进行调节的证据中得

以证明［60］；（2）突触由资格迹标记，以弥合Hebb共同

激活与奖励信号发生之间的时间差距 . 这一个假设

在纹状体、大脑皮层以及海马体中均取得了直接的

生理证据［91］. 如图 5所示，对于 R-STDP 学习规则，
其突触权重的更新公式通常被定义为如下形式：

deij( )t
dt

=- eij( )t
τe

+ STDP (∆t ) δ (t - tj/i)   （12）

STDP ( )∆t =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

A+e
- ∆t

τ+， if    ∆t ≥ 0

-A-e
∆t
τ-， otherwise

（13）

dwij( )t
dt

= R (t ) eij(t ) （14）

其中 tj 和 ti 分别代表突触前和突触后神经元发放脉

冲的时间，∆t = ti - tj. A+ 和 A-是两个正常数，用

于调节长时程增强和抑制的强度 . τ+和 τ-也是两个

正常数，分别表示正负学习时间窗口的长度 . R ( t )
是奖励信号，也可以用于描述诸如多巴胺这样的神

经递质在细胞外的浓度 .
图 5对R-STDP学习规则中突触权重的更新流

程进行了直观的描述，其中红色代表突触前神经元

发放脉冲的时间早于突触后神经元发放脉冲的时间

（∆t > 0），蓝色代表突触前神经元发放脉冲的时间

晚于突触后神经元发放脉冲的时间（∆t < 0）. 图 5
中的各个流程与突触权重的更新公式存在对应关

系，其中“STDP学习窗口”是公式（13）的函数曲线，
“资格迹更新”对应于公式（12），而“权重更新”描述

了公式（14）中不同奖励条件下的权重更新 . 对于公

式（12），第一项表示资格迹的衰减，其发生在任意

时刻；而第二项表示突触前后的成对脉冲对资格迹

的瞬时影响，其发生在成对脉冲发放结束的时刻，即

当∆t > 0时，tj i取 ti，反之则取 tj.

作为奖励学习的重要神经基础，R-STDP 学习

规则被广泛应用于图像分类［130］、机器人控制［29，44］等任

务中，并对三因素学习规则的发展起到了重要的推

动作用［91］. Mahadevuni和Li［29］利用R-STDP学习规

则在模拟环境中实现了车辆的绕墙避障导航任

务 . 而 Bing 等人［44］基于 R-STDP 学习规则实现了

端到端的机器人控制，其中 SNN 使用 DVS 作为

输入，并计算电机命令作为车道保持任务的输出，
成功在仿真环境中取得了比静态控制器更好的

性能 .

图5　R-STDP学习规则[61]，（∆t > 0为红色，∆t < 0为蓝色）
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4. 1. 3　类似评判器的带基线算法

上述的两类学习规则都可以分为代表神经元发

放和奖励之间协方差的项和代表无监督学习影响的

项 . 如果全局的神经调节信号编码了奖励和期望奖

励之差，则可以抑制通常对基于奖励的学习有害的

无监督项，但前提是要为每个任务和刺激单独计算

期望奖励 . 如果要同时学习多个任务，则神经系统

需要一个内部“评判器”，该“评判器”能够预测任意

刺激的期望奖励［61］. 由此推导出的算法被称为类似

评判器的带基线算法 . 当必须同时学习多个任务

时，类似评判器的带基线算法优于不带基线的 R-
max 学习规则或 R-STDP 学习规则 . 此外，对于任

意数目的任务，带基线的R-max学习规则总是优于

带基线的R-STDP学习规则 . 这种优势会随着任务

数目的增加而减小［61］.
Vasilaki等人［131］在连续时空任务中实现了类似

评判器的算法，并对策略梯度算法的局限性进行了

深入分析 . Frémaux 等人［61］实现了一个能够预测期

望奖励的内部“评判器”，成功对R-max学习规则与

R-STDP 学习规则进行了改进 . 此外，Farries 和

Fairhall［128］利用奖励信号与最近收到的奖励的运行

平均值之差对 TD 误差进行近似 . Legenstein 等

人［129］同样通过在奖励调节信号中减去其均值对 R-
STDP 学习规则进行改进，并为猴子生物反馈的基

本实验结果提供了解释 . 以上这些工作所实现的

“评判器”与TD学习中用于实现奖励预测误差的评

判器存在一个重大差异，即这种利用奖励的运行试

验均值实现的内部“评判器”不需要进行自举，唯一

的功能就是中和原本学习规则中的无监督倾向，降

低算法的方差 .
对于类似评判器的带基线算法，其权重规则具

有如下形式：∆w = (R - b) H ( pre，post )，其中，∆w

表示突触权重的变化量，R表示全局奖励信号 . b表

示基线，由于其通常由奖励的运行试验均值实现，也

常被写作 R̄. H ( ⋅ )是突触前脉冲序列与突触后神经

元的状态组成的任意函数，用于表示赫布可塑性 .
这是突触前和突触后神经元的联合激活引起的突触

LTP，通常以资格迹的形式进行实现 .
4. 1. 4　时序差分学习的脉冲时序实现

前几个小节所述的算法仅考虑到仅有行动器的

策略梯度算法 . 这些基于策略的方法依赖于足够频

繁的奖励，但许多现实世界中的问题存在的奖励却

是稀疏，延迟且不可靠的 . 由于奖励稀疏的问题，智

能体难以取得朝向目标的进步，可能会长时间漫无

目的地选择动作进行执行 . 即使利用基线对这些方

法进行改进，它们仍存在着许多问题，例如学习比较

缓慢，不便于在线实现，以及难以应用于持续性问题

等 . 这些问题可以通过时序差分学习进行解决，并

结合脉冲时序进行生物学合理的实现 .
Potjans 等人［132］通过将局部可塑性规则与全局

奖励信号相结合，首先实现了行动器-评判器方法 .
该方法中的TD学习是TD（0）学习［48］中价值函数更

新的生物学合理实现 . 在后续的研究中，Potjans等
人［49］将利用脉冲神经元网络实现的行动器-评判器

中的 TD 学习与多巴胺能信号调节行为的实验证

据［133］相结合，证明了具有真实发放率的多巴胺能信

号能够作为第三个因素调节突触可塑性 . Frémaux
等人［51］根据Doya［134］提出的连续TD学习，利用简化

的脉冲响应模型对行动器-评判器网络进行了实现，
如图 6所示 . 他们所提出的TD-LTP学习规则摆脱

了传统强化学习对离散框架的依赖，在更符合现实

场景的连续时空任务中得到了验证 . Zheng 和

Mazumder［135］提出了一种生物学合理且硬件友好的

TD-STDP学习规则，对行动器-评判器结构进行了

SNN 硬件实现 . 此外，Rasmussen 和 Eliasmith［136］也

提出了一种用于脉冲神经元的 TD 学习算法，根据

误差调节神经学习规则［137］对状态-动作价值（Q值）
估计进行更新 . Bellec 等人［52］通过梯度下降实现生

物学合理且硬件友好的在线突触可塑性规则，即基

于奖励的 e-prop 学习方法 . 他们通过在线行动器-
评判器方法对循环连接的脉冲神经网络进行实现，
成功解决了包括 Atari游戏在内的大多数深度强化

学习任务 .

对于三因素学习规则下的 TD 学习，其权重规

则具有如下形式：w = δTD H ( pre，post )，其中，∆w

表示突触权重的变化量，δTD 表示TD误差 . H ( ⋅ )项
表示的含义与上一小节所述的赫布可塑性相同 . 基

于这类TD学习算法，Nichols等人［138］提出了一种基

图6　行动器-评判器网络与TD-LTP学习规则[51]
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于传感器融合的自组织SNN机器人控制系统，成功

解决了沿墙绕行任务 . 在该控制系统中，机器人为

SNN 提供声呐和激光输入，而 SNN 为机器人提供

电机控制 .
4. 1. 5　多种突触可塑性的结合

大脑的可塑性十分复杂，由近千亿神经元通过

百万亿个突触连接组成，这难以用单一的突触可塑

性对其进行描述 . 考虑到突触可塑性的复杂性，通

过协调多种突触可塑性，脉冲神经网络能够以快速

且稳定的方式进行学习 .
O'Brien 和 Srinivasa［62］提出了一种新颖的类似

评判器的算法对R-STDP学习规则进行拓展，以解

决同时学习多个远端奖励的问题 . 尽管其学习能力

有限，他们增加了短期可塑性［139］以稳定学习动态 .
通过将这两种突触可塑性进行结合，整个算法的学

习能力得到了极大的提高 .
Yuan等人［140］提出了一种生物学合理的强化学

习模型，该模型可以协调两种突触的可塑性：随机性

和确定性 . 随机性突触的可塑性是通过享乐主义规

则以调节突触神经递质的释放概率来实现的［59］，而

确定性突触的可塑性是通过 R-STDP 学习规则的

变体以调节突触权重来实现的 . 这种变体被命名为

Semi-RSTDP学习规则，它仅在突触前脉冲先于突

触后脉冲发放时修改突触权重 .
4. 1. 6　超越奖励的学习算法

以多巴胺作为候选神经递质的基于奖励的学习

算法，涵盖了大部分利用三因素学习规则实现的强

化学习算法 . 然而，也有部分三因素学习规则用到

了除奖励之外的其他神经调节信号，例如惊讶

（Surprise）或好奇（Curiosity）信号［69］.
此外，三因素学习规则的一般框架还包含有与

群体活动成比例的神经调节信号 . 例如，Urbanczik
和Senn［50］在全局奖励的基础上，对有关群体响应的

反馈与突触可塑性之间的调节进行了深入研究，提

出了一种能够利用群体规模对学习进行加速的新

算法 .
4. 1. 7　最优学习规则搜索

由于三因素学习规则涉及较多的超参数，这些

超参数共同决定了最终的学习规则 . 为了在最大

程度上提升任务性能，可以通过超参数优化

（Hyper-parameter Optimization）算法［141］找出最优

学习规则 .
Jordan 等人［142］采用笛卡尔遗传规划（Cartesian 

Genetic Programming）［143］作为进化算法来发现脉冲

神经网络中的可塑性规则 . 这是一种根据任务族定

义、相关性能测量和生物学约束实现的自动化方

法 . 对于奖励驱动的任务，他们的方法能够发现具

有合适奖励基线的R-STDP学习规则，表现出较强

的竞争力 .
Lu等人［144］将该方法拓展到具有更高任务复杂

性和扩展进化搜索空间的强化学习任务中，利用笛

卡尔遗传规划发现的 R-STDP 学习规则成功解决

了XOR和Cart-Pole任务 .
4. 2　依托ANN实现的脉冲强化学习算法

与 ANN 中常用的反向传播算法相比，三因素

学习规则所使用的全局信号难以对突触权重进行精

细地调节，这为训练多层 SNN带来了极大的阻碍 .
通常而言，绝大多数利用三因素学习规则实现的强

化学习算法仅能处理一些简单的低维控制任务 . 即

使摆脱了任务维度的局限性，对于不同的任务，同一

算法往往需要调整大量超参数，甚至是网络结构，这

大大限制了此类算法的应用［52］. 为了解决此问题，
研究人员充分利用了目前较为成熟的深度强化学习

算法，并依托ANN对脉冲强化学习算法进行实现 .
4. 2. 1　ANN-SNN转换

在仿真过程中，脉冲神经元的发放率通常被定

义为脉冲神经元的脉冲发放总数与仿真时长之间的

商 . 因此，该发放率的取值范围介于 0到 1之间，而

强化学习中涉及的连续值（连续动作、Q值等）往往

不存在取值范围的限制，可以取到介于正负无穷之

间的任意浮点值 . 即使这些连续值存在取值范围的

限制，那通常也很难预先得知，无法用发放率的缩放

结果对其进行表示 . 正是这种取值范围上的差异，
极大地限制了基于频率编码的脉冲强化学习算法的

应用范围 . 然而，利用训练好的强化学习 ANN 模

型，SNN模型可以巧妙地避开强化学习训练过程中

利用价值函数对TD误差的计算步骤 . 由于SNN的

输出层中脉冲神经元的发放率与相应动作的 Q 值

成正比，智能体可以根据发放率的相对大小来选择

最优动作，而不需要得到准确的价值估计结果，成功

避开了发放率的范围限制，将 ANN 网络的训练优

势与 SNN 网络的低能耗推断相结合 . 无需对 SNN
进行训练，ANN-SNN 转换就能够取得与所对应深

度网络相当的性能 . 但是该方法较高的仿真时长，
会带来较高的能耗与推理延迟 .

Patel 等人［47］首先将 ANN-SNN 转换方法从原

先的图像分类领域扩展到使用强化学习算法训练的

DQN 网络 . 由于 ANN-SNN 转换过程需要对神经
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网络的权重进行缩放，每一层权重的缩放比例都可

以视为需要优化的独立超参数 . 为了减少转换过程

出现的误差，最大限度地提高 SNN 的性能，他们采

用粒子群优化（Particle Swarm Optimization， PSO）
算法［145］对最优缩放参数进行搜索 . 转换得到的

SNN 在 Atari Breakout 游戏中取得了与原始 ANN
相当的性能，并通过实验证明了SNN对输入图像的

遮挡攻击具有较强的鲁棒性 . 然而，PSO 算法需要

探索的空间与神经网络层数密切相关，由此产生的

计算消耗使其难以应对比 DQN 更深的网络结构，
无法充分发挥ANN-SNN转换方法的优势 .

Tan 等人［42］回顾了 ANN 到 SNN 的转换理论，
对 SNN 的发放率与 ANN 的激活值之间的关系

进行了深入分析，其核心公式如下所述：rl(t )=
Wl rl - 1 ( )t + bl - ∆Vl

Vth
，其中，Wl，bl 为具有 L 层的

SNN 中第 l 层的权重和偏差（l ∈ { 1，⋯，L }），Vth 为

脉冲神经元的阈值，∆Vl = Vl(t ) /t，Vl(t )为 t 时刻

第 l层中脉冲神经元的膜电位 . 该公式描述了相邻

层之间发放率 r ( t )的关系，而输入层（l = 0）的发放

率的公式如下：r0 (t )   = a0 - ∆V0  
Vth   

，其中 a0 为ANN

的输入值 . 由于不同动作之间的 Q 值非常接近，为

了区分具有相同发放率的脉冲神经元之间的实际最

优动作，他们提出了一种发放率的可靠表示方法，以

减少转换过程中的误差 . 这种发放率的可靠表示方

法被定义为如下形式：fL (t )= rL (t )+ VL ( )t
tVth

，其中

fL (t )是 t时刻第 L层中脉冲神经元发放率更鲁棒的

表征 . 利用他们的方法转换得到的 SNN 在 17 个 
Atari游戏中均获得了与原始DQN相当的得分 .
4. 2. 2　知识蒸馏

Zhang等人［64］从知识蒸馏［65］中得到启发，将原来

的ANN教师网络训练ANN学生网络的方式转变为

ANN教师网络训练SNN学生网络的方式，提出了带

有脉冲蒸馏网络（Spike Distillation Network， SDN）
的脉冲强化学习方法 . 首先，该方法借助深度强化

学习算法（DQN/DDQN［103］）对 ANN 进行训练；然
后，利用训练完的 ANN 搜索动作空间来得到后续

SNN训练所需的经验池（Replay Buffer）［10］；随后，从

经验池中将对应的环境状态分批输入到待训练的

SNN 与训练完的 ANN 中进行前向传播，并计算两

者的交叉熵损失；最后，利用计算得到的交叉熵损失

在SNN中进行反向传播，完成对其参数的更新 .

该方法无需利用脉冲序列对价值函数进行表

示，利用 ANN 教师网络的预测输出实现了对 SNN
学生网络的训练，为脉冲强化学习算法提供了一条

全新的间接训练途径 . 通过借鉴深度学习中知识蒸

馏的最新技术［146］，这种训练方式在脉冲强化学习算

法中将会有较强的竞争力 .
4. 2. 3　脉冲行动器网络

脉 冲 行 动 器 网 络（Spiking Actor Network，
SAN）算法基于 Actor-Critic 方法进行实现，其名字

来源于该类方法的网络结构，由 ANN 实现的评判

器网络与SNN实现的行动器网络组成，并使用梯度

下降算法进行协同训练 . 由于在推断过程中仅需要

使用脉冲行动器网络，因此这类算法也被归入脉冲

强化学习算法之中 . 与 ANN-SNN 转换相比，基于

SAN 实现的混合框架协同训练算法可以大大降低

仿真时长，减少推断过程中的时间延迟 . 此外，
ANN-SNN转换往往会由于转换过程中的误差带来

性能上的下降，而SAN已经在强化学习任务中证明

了其优势［41］. 此外，脉冲行动器网络与知识蒸馏存

在一定的相似性，即两者都借助 ANN 对 SNN 进行

训练 . 脉冲行动器网络最大的不同在于其可以兼容

于所有基于 Actor-Critic 方法实现的深度强化学习

算法，在不改变原本训练流程的情况下实现对深度

行动器网络的完美替代 .
Tang 等人［63］首先提出混合框架的 Actor-Critic

方法，并实现了由脉冲行动器网络与深度评判器网

络组成的Spiking DDPG算法，其中两个网络使用梯

度下降共同训练，其基本框架如图7所示 . 由于脉冲

发放阈值函数是不可微的，因此需要用替代梯度函

数来近似原始函数的梯度 . 他们选择矩形函数作为

替代梯度函数，该函数被定义为如下形式：

z ( )v =ì
í
î

a1， if  || v - Vth < a2

0， otherwise
（15）

其中 z是替代梯度，a1 是梯度放大器，a2 是传递梯度

的阈值窗口 . 通过将脉冲发放率 fr根据动作空间范

围 [Vmin，Vmax ]进行缩放，脉冲行动器网络能够对连

续动作值 V 进行表示，即 V = (Vmax - Vmin) fr +
Vmin. 在实际方法的评估过程中，他们将训练后的

SAN 部署在 Intel 的 Loihi 神经形态处理器上 . 在

仿真环境和真实的复杂环境中进行验证时，比起

Jetson TX2 上运行的 DDPG 算法，Loihi 上运行的

Spiking DDPG 算法能够将每次推断所需要的能耗

降低98. 7%，并且导航到目标的成功率更高 .
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Tang等人［41］在之前SAN算法工作的基础上，提

出了一种群体编码的脉冲行动器网络（Population-
coded Spiking Actor Network， PopSAN）. 通过遍布

于大脑神经元网络的群体编码方案，PopSAN 算法

极大地增强了 SNN 的表征能力 . 在群体编码方案

中，编码器模块负责将连续观察值转换为输入群体

中的脉冲，而解码器模块负责将输出群体活动解码

为实值动作 . 编码器模块分两个阶段计算输入群体

的活动：首先将观察值转换为群体中每个神经元的

刺激强度 AE = e
- 1

2 ( )s - μ
σ

2

，其中 s 表示观察空间的连

续状态值 . μ和 σ分别表示高斯感受野的均值与标准

差，这都是任务特定的可训练参数 . 然后，使用计算

出的 AE 来生成输入群体中每个神经元的脉冲 . 脉

冲生成的方式可以分为两种：（1）概率编码：在每个

时间步骤中以AE作为概率生成所有神经元的脉冲；
（2）确定性编码：在每个时间步骤中将 AE 作为群体

中每个神经元的突触前输入，其中神经元被建模为

软重置的 IF神经元 . 解码器模块分两个阶段将输出

群体的活动解码为相应的浮点动作值：首先，将群体

中每个神经元的脉冲计数除以仿真时长T得到发放

率 . 然后，将发放率输入到全连接层中进行加权求

和以得到浮点动作值 . 与 Jetson TX2上运行的深度

行动器网络相比，在Loihi上运行的PopSAN每次推

断的能耗减少了 99. 29%，同时在任务性能上达到

了相当的水平 .
Zhang等人［147］在PopSAN算法的基础上，提出了

多尺度动态编码改进的脉冲行为器网络（Multiscale 
Dynamic Coding improved Spiking Actor Network， 
MDC-SAN）. 在对输入与输出的群体编码之外，该

方法引入了动态神经元（Dynamic Neuron， DN）编

码的机制，包含由四个动态参数影响的膜电位的二

阶动态 . 在此之前，SAN 算法与 PopSAN 算法使用

的都是基于电流的 LIF 神经元，其稳定点可以用如

下公式表示：τ
dVt

dt
=-Vt + I，其中 Vt 是 t 时刻的

膜电压，τ是膜时间常数，I是神经元的输入电流，突

触前脉冲会不断整合到该项中 . 而对于具有高阶动

态的神经元，其稳定点数量将不止一个 . 为简单起

见，MAC-SAN 算法中使用的是二阶动态神经元，

其神经元动态被定义为如下形式：dVj，t

dt
= V 2

j，t -

Vj，t - Uj，t + Ii，t，其中，V 2
j，t 与 Vj，t 是 t 时刻突触后神

经元 j的不同阶动态膜电位，Uj，t 是用于模拟超极化

的电阻项，Ii，t 是由来自突触前神经元 i 的脉冲整合

得到的输入电流 . 除了膜电位之外，动态神经元中

还使用四个超参数以及其他的一些隐变量来描述神

经元的二阶动态，其公式如下所述：
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

dUj，t

dt
= θvVj，t - θuUj，t  

Vj，t = θr， if Vj，t > Vth

Uj，t = Uj，t + θs， if spike

（16）

其中，Vj，t 的稳定点由Uj，t 与输入电流 Ii，t 共同决定 .
稳定点的数量和取值受到 θv，u，r，s 四个参数的动态影

响 . 这些参数分别表示V的电导率，U的电导率，重

置膜电位以及U的脉冲改进 . 所有动态参数会在学

习过程中连同突触权重共同针对一个任务进行调

整 . 随后这些参数会用 K-means算法［148］进行聚类，
以获得 θv，u，r，s 参数组的最优中心 . 最优中心所对应

的四个关键参数将进一步作为所有任务中动态神经

元的固定配置 . 在OpenAI Gym的四个连续控制任

务［149］中，该二阶动态神经元都取得了比基于电流的

LIF神经元更好的性能 .
4. 3　基于脉冲的直接强化学习算法

尽管脉冲神经元的发放率难以直接对强化学习

中的连续值进行表示，例如价值函数与策略，但仍然

有许多方法能够将脉冲序列解码成算法所需要的连

续值 . 这些独特的脉冲编码方案促使一类新算法的

产生，即基于脉冲的直接强化学习算法 . 与依托

ANN 实现的脉冲强化学习算法相比，该方法最大

的特点在于无需借助 ANN 就能完成 SNN 的直接

训练 .
Liu 等人［66］提出了一个深度脉冲 Q 网络（Deep 

Spiking Q-Network， DSQN），并基于频率编码成

功解决了令人困扰的 Q 值问题 . 对于输出层 L 的

神经元，它们的输出 OL 可以被描述为 ：OL =

图7　脉冲行动器网络与深度评判器网络[63]
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W L ( 1
T ∑t = 1

T SL - 1，t )，其中 W L 是输出层神经元的可

学习权重，T是仿真时长，SL - 1，t 表示第 t步仿真时输

出层的输入脉冲，OL 可以用于表示DSQN输出的Q
值 . 此外，他们采用反正切函数替代梯度函数以实

现对 DSQN 的直接训练，该函数被定义为如下形

式：σarctan (αx)= 1
π

arctan ( π
2 αx)+ 1

2，其中，α是控制

函数平滑度的参数 . 反正切函数的梯度可以被表示

为：σ 'arctan (αx)= α

2
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1 + ( )π

2 αx
2

. 他们在 17 个人类

玩家表现最好的Atari游戏进行了综合实验，证明了

与最先进的ANN-SNN转换方法相比，此方法在性

能、稳定性、鲁棒性和能源效率等方面的优越性 . 同

时，DSQN达到了与 DQN大致相当的性能，并在稳

定性方面超过了DQN.
与此同时，Chen等人［43］受到生物体内不发放脉

冲的中间神经元的启发，利用不发放脉冲的神经元

（Non-spiking Neurons）将输出的脉冲序列解码为连

续值 . 这种不发放脉冲的神经元在后续被简称为非

脉冲神经元 . 借助其膜电位整合输出的脉冲以表示

Q值，他们提出了一种深度脉冲Q网络的实现方案，
如图8所示 . 在推断过程中，智能体从环境中接收状

态，并通过脉冲神经元将它们编码为脉冲序列；随后

脉冲序列被输入到SNN中，并在输出层的非脉冲神

经元上累积膜电压，用于表示每个动作对应的 Q
值；最后，智能体选择具有最大Q值的动作 . 对于该

算法中使用的不发放脉冲的 LIF 神经元模型（这也

被称为 LI神经元模型），其动态可以被描述为以下

形式：Vt = Vt - 1 + 1
τ ( - (Vt - 1 - Vreset)+ Xt)，其中

Vreset 是复位电压，Xt 是神经元的输入，τ表示神经元

的膜时间常数 . 在整个仿真时长 T 内，非脉冲神经

元以脉冲序列作为输入，可以得到每个时间步骤 t
的膜电压 Vt. 为了表示价值函数的输出，他们提出

了三个统计量作为候选方案，分别是最后时刻膜电

压（Q = VT）、最大膜电压（Q = max1 ≤ t ≤ T Vt）以及

平均膜电压（Q = 1
T ∑t = 1

T Vt）. 对 17个Atari游戏进

行的实验表明，他们所提出的 DSQN 是有效的，并

且在大多数游戏中甚至优于相同网络规模的DQN.
此外，他们也对DSQN的低能耗以及对抗性攻击的

鲁棒性进行了论证分析，全面展示了直接训练算法

相比于ANN-SNN转换方法的优越性 .

如表 1 所示，我们选取了各大类脉冲强化学习

算法中的代表性算法，对其在不同强化学习任务上

的表现进行了总结，其中性能指任务训练过程中智

能体评估获得的最大奖励均值 . 对于表 1中定性的

性能对比结果，表 2 和表 3 提供了目前脉冲强化学

习算法在 Atari 游戏与 OpenAI Gym 上的连续控制

任务（使用强化学习环境MuJoCo）中更详细的定量

性能对比 . 由于某些脉冲强化学习算法仅提供了在

指定游戏上的性能或者学习曲线，如表 1 的任务列

所述 . 表 2中包含的算法都在较多的Atari游戏上进

行了实验 . 此外，在 Atari 游戏中，各个算法由于没

有统一设置随机种子与超参数，在性能上存在较大

图8　深度脉冲Q网络[43]
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的差异 . 因此，表 2 提供的性能被表示为采用此算

法与同样设置下 DQN算法的智能体游戏得分之间

的百分比，其中空出了部分无法用该指标准确比较

的算法性能 . 表3提供的是智能体的平均得分，并且

包含部分用于对比的深度强化学习算法，分别是深

度行动器网络（Deep Actor Network， DAN）与群体

编码的深度行动器网络（Population-coded Deep 
Actor Network， Pop-DAN）［147］.

5 研究挑战与未来研究方向

尽管深度强化学习算法在广泛的控制任务中展

现出了极强的能力，但是在实际场景中，有限的主板

能量资源无法满足深度强化学习算法极高的能耗需

求，大大限制了其在机器人、自主控制等领域的应

用 . 随着神经形态计算领域的发展，脉冲强化学习

算法作为SNN的重要方向之一，成为了机器人控制

以及脑科学等领域的热点 . 由于脉冲编码以及事件

驱动特性带来的低功耗优势，脉冲强化学习算法可

以作为许多实际控制任务的低功耗解决方案，具有

广阔的市场前景 . 此外，基于事件的传感和信号处

理的神经形态传感器已应用于许多领域，具有可喜

的结果和若干概念优势［46］. 尤其是对于神经形态视

觉传感器，因其具有低功耗、低数据冗余、高时间分

辨率、高动态范围等优点，在自动驾驶、无人机导航、
视频监控以及工业检测等传统机器视觉领域中都有

着巨大的应用价值 . 依托于这些神经形态传感器，
脉冲强化学习算法可以充分发挥事件驱动的特性，
实现感知处理一体化的多模态网络，在复杂交互的

真实环境中对不同形式的任务进行学习 . 同时，通

过对大脑学习过程中神经元动态的建模，脉冲强化

学习算法可以对实验生物学的发现进行解释与验

证，并指导后续神经科学研究的进展，这也是探索大

脑智能的有效途径之一 .
若要充分发挥脉冲强化学习算法的理论优势，

并将其实际落地，目前仍存在许多问题与挑战 . 除

了全面剖析脉冲强化学习算法所面对的研究挑战

外，本章还进一步讨论了这些研究挑战的解决方案

以及未来研究方向 .
5. 1　研究挑战

然而，对于脉冲强化学习算法的研究与应用目

前仍处于起步阶段，在解决实际应用问题或者解释

大脑学习机制时存在许多问题与局限 . 具体而言，
脉冲强化学习算法当前主要面临的是以下五个方面

的挑战：
（1）脉冲编码方案的局限性：目前主流的脉冲编

码方案是频率编码，但是其无法充分表达神经元脉

表1　各大类中代表性的脉冲强化学习算法总结

类型

利用三因素学习规则实现的强化学习算法

ANN-SNN转换

知识蒸馏

脉冲行动器网络

基于脉冲的直接强化学习算法

脉冲强化学习算法

e-prop[52]

转换 DQN[42]

SDN[64]

MDC-SAN[147]

DSQN[43]

对应深度算法

A3C-LSTM[111]

DQN[10]

DQN/DDQN[103]

TD3[117]

DQN

任务

Atari Pong/ Fishing Derby
Atari
Atari Pong
OpenAI Gym连续控制

Atari

性能对比

两者相当

两者相当

略优于对应的深度算法

优于对应的深度算法

略优于对应的深度算法

表2　算法性能对比（Atari游戏）

游戏

Atlantis
Beam Rider
Boxing
Breakout
Crazy Climber
Gopher
Jamesbond
Kangaroo
Krull
Name This Game
Pong
Road Runner
Space Invaders
Star Gunner
Tennis
Tutankham
Video Pinball

转换DQN[42]

（%DQN）
100. 6%
105. 6%

94. 4%
91. 9%
96. 8%
94. 6%

103. 3%
98. 8%

121. 8%
103. 5%

99. 7%
101. 3%
102. 9%

94. 7%
95. 2%

106. 8%
106. 4%

DSQN[66]

（%DQN）
98. 8%
97. 5%
99. 2%
90. 9%

102. 8%
95. 8%

127. 6%
214. 5%
106. 8%

98. 9%
100. 5%

89. 7%
80. 5%

113. 0%

103. 9%
87. 0%

DSQN[43]

（%DQN）
84. 2%
99. 6%

298. 2%
144. 4%
109. 8%
149. 0%
113. 9%

94. 6%
28. 7%

152. 4%

917. 3%
106. 9%
153. 7%

280. 5%
160. 0%

表3　算法性能对比（OpenAI Gym上的连续控制任务）

行动器网络

DAN[147]

Pop-DAN[147]

PopSAN[41]

MDC-SAN[147]

Ant
4671±777
5146±669
5416±673
5628±155

HalfCheetah
10020±1696
10206±1089
10729±644
11657±400

Hopper
3396±77
3201±957
3599±68
3636±146

Walker2d
4139±429
4361±621
4995±682
5566±332
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冲序列中的时序关系 . 为了更好地将观察到的数据

转换为脉冲信号，需要一套计算高效且生物学合理

的脉冲编码方案 . 有关大脑中信息处理的详细知

识，能够在人工和生物脉冲神经网络之间建立映射

关系，从中汲取灵感将有助于脉冲编码方案的

设计 .
（2）脉冲时序与强化学习时序的割裂：对于脉

冲神经网络，脉冲发放的时间序列存储着重要信

息 . 而在强化学习场景下，智能体不断与环境进行

交互，产生数据序列，这种决策顺序就是强化学习的

时序 . 除去利用三因素学习规则实现的强化学习算

法，余下的两大类脉冲强化学习算法表现出两者时

序之间明显的割裂 . 对于这些算法，仿真时长内的

脉冲时序发生在强化学习算法的单步决策之中，这

与大脑学习中的真实时序大相径庭 . 因此，将这两

种时序关系巧妙地结合在一起，充分发挥SNN时序

数据处理的能力，这是脉冲强化学习算法的一大关

键点 .
（3）生物学合理性与性能表现之间的矛盾：尽管

目前的脉冲强化学习算法已经能够在 Atari游戏以

及OpenAI Gym上的连续控制任务中取得优于深度

强化学习基线算法的性能，但比起 Agent57［150］、
MuZero［40］等最先进的深度强化学习算法仍有不小

的差距 . 此外，深度强化学习算法已经在广泛的控

制任务上证明了其有效性，而脉冲强化学习算法的

应用范围在目前仍然较为受限 . 因此，相比于深度

强化学习算法，脉冲强化学习算法能更好地解决哪

些任务是一个重要的问题 . 传统的脉冲神经网络模

型非常类似于大脑中观察到的机制，但是事实证明

很难建立能够学习与生物电路具有类似复杂性与性

能的行为模型 . 相反，深度神经网络与生物大脑完

全不同，但它们有史以来第一次能够以与真实大脑

的能力相媲美的水平解决复杂的问题 . 这表明生物

学合理性与性能表现之间似乎存在不可调和的矛

盾 . 如何深入挖掘脉冲架构的优势，利用脉冲强化

学习算法解决传统算法难以完成的任务，实现生物

学合理性与性能表现的双赢，这将是一个长期的研

究课题 .
（4）脉冲强化学习仿真平台的欠缺：对于强化学

习算法，一个合适的仿真平台至关重要 . 而现有的

仿真平台都仅针对传统的强化学习算法，与脉冲强

化学习算法并不契合 . 对于脉冲强化学习仿真平台

的搭建，目前主要有三种解决途径：将传统仿真平台

经过脉冲编码映射为脉冲仿真平台、基于神经形态

视觉传感器仿真构造脉冲仿真平台，以及借助神经

形态视觉传感器采集的真实数据构造脉冲仿真平

台 . 然而，现在并没有一个主流的脉冲强化学习仿

真平台可以用于算法验证，研究人员通常只能在传

统的强化学习仿真平台（例如OpenAI Gym）上对经

典控制任务进行仿真 . 如何开发出一个计算高效、
任务丰富且具有现实价值的脉冲强化学习仿真平

台，这是一个亟待解决的问题 .
（5）软件仿真低下的计算效率：尽管 SNN 最终

部署在专门的神经形态硬件上，但研究人员仍然需

要有效的工具来开发标准硬件（例如 GPU）上的转

换和训练算法 . 目前大部分的 SNN 仿真工具都是

为计算神经科学应用程序而设计的，因此缺乏对卷

积层和批处理等常见深度学习元素的本地支持 . 因

此，许多研究人员选择在PyTorch、TensorFlow等深

度学习平台上开发替代的SNN学习框架，以便他们

可以继续利用这些平台提供的机器学习基础操作 .
然而，这些深度学习平台的工作原理都是通过对张

量数据类型进行诸如矩阵乘法和归约操作以完成计

算图的组装 . 这些操作被实现为高度优化的 GPU
核，利用 CUDA对计算进行深度加速 . 这种底层设

计对 SNN 的稀疏性支持不佳，这使得它们在大型

SNN 模型仿真时计算效率低下 . 考虑到强化学习

算法本身大量的训练步骤，以及仿真时长与复杂神

经元模型的影响，软件仿真低下的计算效率已经成

为制约脉冲强化学习算法研究的重大问题 .
5. 2　未来研究方向

伴随着深度学习技术的发展，脉冲强化学习算

法研究重新引起了广大学者的关注，出现了欣欣向

荣的景象 . 基于脉冲强化学习算法的研究现状与研

究挑战，本章对该方向的未来进行展望，并讨论了七

个可能的研究方向以及一些简单的研究思路 .
5. 2. 1　脉冲编码方式

如何将连续的状态输入转化为脉冲序列，这是

脉冲编码考虑的主要问题 . 此外，由于目前采用的

脉冲神经元发放率通常在0到1之间，无法准确表示

强化学习算法中的连续值 . 因此，需要借助特殊的

解码方案将脉冲序列转换为强化学习算法所需的连

续值 . 这个方向的具体研究思路如下：
（1）群体编码方案：利用神经元群体对输入状态

空间以及网络输出进行编码，对现有的脉冲发放率

编码进行改进，以便更好地将脉冲序列与传统算法

中输入/输出的连续值进行转换 .
（2）神经元编码方案：参考H-H模型与 Izhikevich
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模型，采用复杂性与自适应性更强的脉冲神经元模

型，涵盖更详细的神经元动态，以增强 SNN 模型的

表征能力 .
（3）基于非脉冲神经元膜电压的解码方案：通过

仿真时间内非脉冲神经元膜电压的某个统计量对价

值函数进行表示，对现有的强化学习算法进行实现，
例如深度 Q 学习以及基于 Actor-Critic 的深度学习

方法 .
5. 2. 2　时序信息处理

在目前的脉冲强化学习算法中，仿真时长内的

脉冲时序发生在强化学习算法的单步决策之中，这

与大脑学习中的真实时序大相径庭，也无法充分发

挥SNN处理时序数据的能力 . 因此，需要进一步挖

掘脉冲时序数据之中蕴含的信息 . 这个方向的具体

研究思路如下：
（1）脉冲强化学习算法处理神经形态传感器输

出的脉冲时序数据：由于神经形态传感器的输出信

号可以通过脉冲时序数据的形式输入SNN，因此可

以直接利用脉冲强化学习算法对依托其实现的具体

任务进行研究 .
（2）脉冲循环神经网络处理强化学习任务：通

过在深度强化学习算法中引入RNN，可以克服长期

依赖给学习策略带来的困难，解决部分可观察的马

尔可夫决策过程 . 因此，与单纯利用神经元内部状

态体现时序性的SNN不同，利用循环连接的脉冲神

经元，可以充分发挥循环神经网络以及脉冲神经网

络处理时序信息的能力，并且大大降低完成强化学

习任务所需的能耗 .
5. 2. 3　利用神经形态传感器的仿真平台开发与

应用

脉冲强化学习仿真平台可以通过对神经形态传

感器的仿真实现，将原有的强化学习仿真环境转变

成脉冲版本，或者对传统强化学习无法完成的任务

进行仿真平台的搭建 . 通过搭载神经形态传感器的

可控制设备，可以得到控制信号与真实脉冲数据构

成的序列，利用这些真实的数据实现脉冲强化学习

算法的应用 . 这个方向的具体研究思路如下：
（1）传统室内场景以及室外交通平台脉冲版本

的仿真实现：在传统的室内场景以及室外交通强化

学习仿真平台中加入神经形态视觉传感器接口，实

现脉冲版本的仿真实现 .
（2）利用采集到的神经形态数据集进行算法研

究：借助采集到的神经形态数据集，对算法进行研

究 . 这对数据集的采集有着较高的要求，因此需要

针对应用进行大规模的数据采集 . 目前，公开的大

规模数据集较少，尤其是在复杂的控制任务，这是一

个亟待解决的问题 .
（3）利用神经形态视觉传感器的脉冲强化学习

算法应用：在车辆、机器人、无人机等移动设备上搭

载神经形态视觉传感器与神经形态芯片，通过脉冲

强化学习算法实现类脑感知与决策 . 对于自动驾驶

任务，脉冲强化学习算法应用如图9所示 . 在高速驾

驶过程中，驾驶员在遇到紧急情况时往往因为心理

因素需要较长的时间对其进行反应 . 传统相机在遇

到高速物体时，通常会出现运动模糊，难以敏锐地感

知到具体情况，并且容易受到光照条件的限制 . 与

此相比，神经形态视觉传感器具有高时间分辨率，能

够准确感知高速目标并在微秒级的时间内对紧急情

况进行响应 . 因此，神经形态芯片与脉冲强化学习

算法的结合有望为自动驾驶提供一套可行的低能耗

解决方案，用于提升自动驾驶的续航时间以及针对

紧急事件的处理能力［151-153］.
（4）不同神经形态传感器融合的多模态控制系

统：将视觉、触觉、听觉等不同模态的神经形态传感

器进行融合，在感知与决策层面对大脑进行模拟，应

用于复杂交互环境下的智能控制系统 .
5. 2. 4　基于开源脉冲神经网络学习框架的优化

基于现有的深度学习框架，对脉冲神经网络学

习框架进行开发，并对其进行计算优化与CUDA加

速 . 同时，通过在开源脉冲神经网络学习框架中拓

展强化学习算法与仿真应用示例，可以为脉冲强化

学习研究提供一套完整的基准测试方案，便于后续

研究人员部署与测试 . 此外，针对脉冲强化学习算

法，还需要在框架中支持神经形态芯片的测试，并且

添加各类仿真平台的接口，这包括常见的强化学习

仿真平台（例如OpenAI Gym）以及利用神经形态传

感器的仿真平台 . 通过在框架中集成现有的脉冲编

码库、强化学习算法库以及仿真环境库，这能够极大

地方便后续的研究人员加入到脉冲强化学习算法的

研究之中 .
5. 2. 5　神经科学启发的新型脉冲强化学习算法

设计

作为脉冲强化学习算法的一个重要灵感来源，
神经科学中的许多研究成果对设计新型脉冲强化学

习算法都有着借鉴意义，具体以两个神经科学中的

发现为例：
（1）横向相互作用：生物神经元中存在广泛的横

向相互作用（Lateral Interactions），而神经科学家发
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现视网膜神经元中的横向相互作用可以增强视觉对

象边缘［154］. 在图像分类任务上，横向相互作用已被

证明有助于提高 SNN 的性能与鲁棒性［155］. 而目前

脉冲强化学习算法中仅在动作选择中实现了简单的

横向相互作用［51］. 因此，通过对状态感知以及动作

决策过程的改进，横向相互作用机制有望提高脉冲

强化学习算法对任务相关目标的感知能力以及决策

的鲁棒性，存在较大的研究空间与应用价值 .
（2）奖惩分离机制：大脑的背侧纹状体具有多

种行为功能，包括运动控制，强化学习等 . 它主要由

表达 D1 型或 D2 型多巴胺受体的中型多棘神经元

（Medium Spiny Neurons， MSNs）组成，分别引起

“ 直 接 通 路 ”（Direct Pathway）和“ 间 接 通 路 ”
（Indirect Pathway）. 一种流行的模型认为，直接和

间接通路具有相反的功能，前者促成运动并促进奖

励或正强化，后者抑制运动并促进惩罚或负强

化［156］. 然而，近期的研究表明，在运动过程中直接和

间接通路中的神经元共同激活，而不会相互拮

抗［157］. 因此，通过兴奋性和抑制性的神经元，可以在

脉冲强化学习算法中用不同网络对这两个通路进行

实现 . 这种奖惩分离机制有助于人类更好地理解大

脑中的学习机制，从而得到更加具有生物学合理性

的新型脉冲强化学习算法 .
5. 2. 6　基于具身图灵测试的模型设计

近期，包括 Yoshua Bengio 和 Yann LeCun 两位

图灵奖获得者在内的一大批机器学习与神经科学领

域的研究学者发布了神经人工智能（NeuroAI）白皮

书［158］. 他们提出，为了加速人工智能的进步，必须推

动神经人工智能的基础研究，而其中的核心组成部

分即为具身图灵测试（Embodied Turing Test）. 具

身图灵测试要求人工智能模型能够以与动物相似的

技能水平与世界互动，从而将研究重点从游戏和语

言等人类特别发达或独特的能力转移到了那些经过

5 亿多年的进化之后所有动物继承下来的共同能

力 . 白皮书指出，一个合格的人工智能系统需要具

有三个物种之间的共同特征：能够以有目标的方式

四处移动并与环境互动、行为灵活以及计算效率高，
而这正是脉冲强化学习算法的一个主要研究内容，
即为机器人、自主控制等领域提供一套鲁棒且低能

耗的解决方案 . 因此，借助脉冲强化学习算法，我们

有希望构建出能够通过具身图灵测试的模型，从而

为下一代人工智能的研究提供路线图 .
5. 2. 7　针对强化学习痛点问题的脉冲解决方案

尽管深度强化学习已经在广泛的控制任务上证

明了其有效性，但是仍存在一些痛点问题亟待解决：
（1）较差的鲁棒性：以像素游戏为例，与人类玩

家不同，深度强化学习智能体很脆弱，对小扰动非常

敏感——稍微改变游戏规则，甚至改变输入上的几

个像素，都可能导致灾难性的低性能［159］. 研究表明，
脉冲强化学习算法由于其内在的脉冲发放机制，对

于图像遮挡以及对抗攻击表现出了较强的鲁棒

性［43， 47］. 如何从理论角度解释说明这种鲁棒性并将

其充分利用，将会是一个很好的研究课题 . 此外，脉

冲强化学习算法是否对带噪奖励同样存在鲁棒性，
这也值得深入研究 .

（2）较大的性能方差：深度强化学习算法的性

能与超参数以及随机种子的选取有着密切的关系，
往往表现出较大的方差，即缺乏稳定性 . 目前已有

研究表明脉冲强化学习算法在稳定性上超过了对应

的深度算法［66］. 然而，这个结果是否具有普遍性，仍

图9　脉冲强化学习算法在自动驾驶中的应用示意图
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有待后续研究的验证 . 或许从脉冲强化学习算法对

状态与奖励中各种扰动的鲁棒性切入，我们将能够

得出一个极具价值的结论 .
（3）较大的回放缓存（Replay Buffer）：深度强化

学习算法往往采用经验回放来提高样本效率，但随

之也带来了较大的回放缓存 . 由于脉冲的二值特

性，若将其作为状态值存入回放缓存中，就可以大大

降低算法对设备内存的需求 . 因此，研究重点转为

了如何设计出一种脉冲编码方案，能够最大程度地

保留原始数据的特征信息，并在强化学习训练之前

对原始数据进行脉冲化的预处理 .

6 结 论

脉冲强化学习算法属于神经科学与人工智能方

向的交叉研究，其终极目标之一就是模拟大脑结构

与学习机理，建立一个人工大脑 . 同时，人工大脑的

搭建也能反过来促进我们对生物大脑的理解 . 在发

展初期，脉冲强化学习算法侧重于利用强化学习算

法作为理论依据，解释动物学实验的结果 . 通过对

实验采集的脉冲序列数据进行建模，研究人员总结

出了一套完整的三因素学习规则理论 . 同时，伴随

着三因素学习规则理论的发展，脉冲强化学习算法

也为动物学实验的设计提供了灵感来源，推动着人

类不断加深对大脑工作机制的理解 . 两者紧密相

连，形成了一个良性的循环 . 随着深度学习的兴起

以及随后的快速发展，SNN 从中汲取智慧，在许多

领域接近甚至达到了 ANN 的性能 . 由于其独特的

信息编码模式，SNN具有低功耗、高鲁棒性等特点，
并在处理复杂时序数据、持续学习等方面展现出了

不错的潜力，而这些也是当前强化学习领域亟待解

决的关键问题 . 因此，后期的脉冲强化学习算法注

重于在强化学习领域发挥 SNN 的优势，解决将

SNN应用于深度强化学习过程中遇到的训练问题 .
与ANN相比，SNN还处于研究的初级阶段，其

与强化学习的结合目前也才刚刚起步 . 尽管如此，
脉冲强化学习算法已经能够在某些基准任务上达到

甚至超过深度强化学习基线算法的性能，并在能耗

以及鲁棒性等方面取得了明显的优势 . 然而不可否

认的是，伴随着海量人力与物力的投入，深度强化学

习算法取得了巨大的进展，比起脉冲强化学习算法

在适用任务范围以及典型场景上的性能仍有着一定

的优势 . 因此本文的目的之一就是希望引起人们对

脉冲强化学习算法这一重要领域的关注，推动该领

域的快速发展 .
今后，脉冲强化学习算法将立足于神经科学与

人工智能领域 . 在理论层面，将SNN与强化学习进

行深度融合，实现生物学合理性与性能表现的双

赢 . 通过突触可塑性理论与优化理论的突破，脉冲

强化学习算法将在计算能效、任务性能、模型鲁棒

性、生物可解释性、持续学习以及现实应用等方面取

得重大进展，有望成为延续数十年来神经科学与人

工智能之间良性循环的关键，为下一代人工智能的

研究提供路线图 . 在应用层面，通过与神经形态芯

片以及神经形态传感器的结合，脉冲强化学习算法

极其有望为机器人、自主控制等领域提供一个鲁棒

且低能耗的解决方案，用于应对资源受限情况下复

杂环境的现实任务，并对紧急事件进行快速处理，具

有巨大的应用潜力 .
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Background
In recent years， artificial intelligence， represented by deep 

learning， has developed rapidly.  However， compared with the 
human brain， the energy consumption of existing hardware 
systems to perform the same tasks is often at least one order of 
magnitude higher.  Under the guidance of the human brain， the 
hardware systems that implement neuronal and synaptic 
computations through spike-driven communication is expected 
to solve the energy consumption problem faced by current deep 
learning algorithms.  With the continuous development of 
hardware systems， related methods are also evolving.  
Especially， Spiking Neural Network （SNN） is a new 
generation of neural networks corresponding to hardware 
systems.  Although deep learning has made breakthrough 
achievements in many fields， evidence shows that SNN can 
perform better in robotics， autonomous control and other 
fields.  In these fields， deep learning algorithms often need a 
large number of computing resources that are difficult to meet 

when dealing with practical problems.  With the help of 
neuromorphic hardware， SNN can greatly reduce energy 
consumption.  Reinforcement learning， as an important branch of 
AI research， has proved its effectiveness in a wide range of 
control tasks.  Therefore， by combining SNN with reinforcement 
learning， spiking reinforcement learning algorithm provides a 
low energy consumption solution for continuous control tasks.  
Using neuromorphic sensors， spiking reinforcement learning 
algorithms can make the agent perceive and make decisions like 
the human brain.  In addition， in the field of computational 
neuroscience， a large number of researchers have used 
reinforcement learning algorithms to model the brain's reward 
learning mechanism， which also belongs to the research 
category of spiking reinforcement learning algorithms.

In this paper， we present the research content of spiking 
reinforcement learning algorithms， and systematically 
introduce the related work of spiking reinforcement learning 
algorithms.  Then we provide a comprehensive overview of the 
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research progress of spiking reinforcement learning algorithms.  
After that， we highlight several problems and limitations of 
spiking reinforcement learning algorithms consisting of coding 
schemes， the separation between the spike-train and the 
sequence of reinforcement learning， the trade-off between 
biological plausibility and performance， simulation platform 
and open-source framework.  Finally， we discuss some 
meaningful future research directions on spiking reinforcement 

learning algorithms.  We hope that this work can pave the way 
for spiking reinforcement learning algorithms and more 
researchers can join this field.
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