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基于多层忆阻脉冲神经网络的强化学习及应用

张耀中 1 胡小方 2, 3 周 跃 3, 4 段书凯 2, 3

摘 要 人工神经网络 (Artificial neural networks, ANNs) 与强化学习算法的结合显著增强了智能体的学习能力和效率. 然

而, 这些算法需要消耗大量的计算资源, 且难以硬件实现. 而脉冲神经网络 (Spiking neural networks, SNNs) 使用脉冲信号来

传递信息, 具有能量效率高、仿生特性强等特点, 且有利于进一步实现强化学习的硬件加速, 增强嵌入式智能体的自主学习能

力. 不过, 目前脉冲神经网络的学习和训练过程较为复杂, 网络设计和实现方面存在较大挑战. 本文通过引入人工突触的理想

实现元件— 忆阻器, 提出了一种硬件友好的基于多层忆阻脉冲神经网络的强化学习算法. 特别地, 设计了用于数据 –脉冲转

换的脉冲神经元; 通过改进脉冲时间依赖可塑性 (Spiking-timing dependent plasticity, STDP) 规则, 使脉冲神经网络与强化

学习算法有机结合, 并设计了对应的忆阻神经突触; 构建了可动态调整的网络结构, 以提高网络的学习效率; 最后, 以 Open AI

Gym 中的 CartPole-v0 (倒立摆) 和MountainCar-v0 (小车爬坡) 为例, 通过实验仿真和对比分析, 验证了方案的有效性和相

对于传统强化学习方法的优势.
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A Novel Reinforcement Learning Algorithm Based on Multilayer

Memristive Spiking Neural Network With Applications
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Abstract The combination of reinforcement learning algorithms with artificial neural networks (ANNs) enhances the

learning ability of agents effectively. However, these algorithms consume a large number of computing resources, which

are unfavourable for hardware implementation. Bionic spiking neural networks (SNNs) convey information by spikes and

possess energy-efficient and hardware-friendly features. It is promising to accelerate reinforcement learning and develop

embedded self-learning agents based on SNNs. Nevertheless, SNNs lack efficient learning algorithms and their training

processes are really complex. As a result, it is challenging to design and implement SNNs. This paper proposes a

hardware-friendly reinforcement learning algorithm based on an SNN by introducing famous artificial synapse element:

memristor. Data-spike switching spiking neurons are designed especially. Then, we improve spiking-timing-dependent

plasticity (STDP) rule to combine the SNN with reinforcement learning organically and the corresponding memristive

synapses are created. Besides, the dynamic adjustable network structure is created to increase learning efficiency. Finally,

a series of simulations show the effectiveness and advantages of the proposed scheme over conventional reinforcement

learning algorithms in applications of CartPole-v0 and MountainCar-v0 in Open AI Gym environment.
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强化学习, 是智能体通过与环境交互、试错的过
程来学习的行为. 它是一种以环境反馈作为输入的
自适应的机器学习方法[1], 目前已广泛应用于控制
科学、运筹学等诸多领域[2−3]. 在强化学习过程中,
智能体最初对环境一无所知, 通过与环境交互的方
式获取奖赏. 智能体在这个过程中学习策略, 使得最
终能在某种评价体系下达到最优目标. Q 学习是一
种典型的无需模型的强化学习算法, 智能体根据动
作价值即 Q 值函数, 通过对状态 –动作序列进行足
够多的访问, 学习到最优策略[4]. 通常, 在 Q 学习任
务中, Q 值函数由表格的方式实现, 在状态为连续值
的情况下, 则通过离散化状态以存储动作价值, 然而
传统的表格法有如下缺点: 1) 状态的离散度难以控
制. 2) 状态维数较多时会导致维数灾难.

将神经网络作为 Q 值函数拟合器可以有效
解决以上问题. 神经网络可以分为三代: 第一代把
McCulloch-Pitts 神经元模型作为计算单元; 第二代
为人工神经网络 (Artificial neural network, ANN),
它们的计算单元中带有激活函数; 脉冲神经网络
(Spiking neural network, SNN) 将脉冲神经元作为
计算单元, 被称为第三代神经网络[5]. SNN 的学习
方式与哺乳动物的学习方式非常类似[6]. 此外, SNN
能量效率高, 有报道证明 SNN 芯片比用现场可编程
门阵列 (Field programmable gate array, FPGA)
实现的ANN能耗低两个数量级[7]. 因此, 基于 SNN
的强化学习算法更容易进行低功耗 –硬件实现.
与 ANN 类似, SNN 的学习算法也分为监督学

习算法和非监督学习算法. 非监督学习算法仅仅基
于数据的特征, 这类算法对计算能力要求较低, 因
为不需要数据集的多次迭代, 脉冲神经网络中典型
的非监督学习算法是脉冲时间依赖可塑性 (Spike-
timing dependent plasticity, STDP) 学习规则[8].
而监督学习算法需要带有标签的数据集, 需要多
次迭代运算, 主要有远程监督学习算法 (ReSuMe)
等[9].
目前许多训练 SNN 的学习算法都只能用于不

含隐含层的网络, 且没有通用的方法[10]. 对于训练
多层 SNN, 一种方式是先训练 ANN, 再将其转换为
SNN[11], 这种基于映射的学习方式会导致局部最优,
因为训练在 ANN 上进行, 而不是 SNN[12]. 也有人
提出了利用突触延迟的监督学习算法, 并行调整隐
含层和输出层权重[13]. 由于本文基于多层 SNN 实
现强化学习算法, 因此设计有效的多层 SNN 的训练
方法是一个必须要解决的问题.
基于传统半导体器件和集成技术实现的神经网

络电路复杂度高、规模小、处理能力有限, 难以真正
用于嵌入式智能体. 本文进一步引入新型纳米信息

器件忆阻器, 探求强化学习算法的硬件加速新方案.
忆阻器是除电阻、电容、电感以外的第四种基本电

路元件, 由 Chua[14] 于 1971 年基于电路完备性理
论提出, 其定义忆阻器的电阻值为流经忆阻器的磁
通量和电荷的比值 (M = dφ/dq). 然而, 由于没有
物理实物, 忆阻器一直没有引起太多的关注. 直到
2008 年, 美国惠普 (HP) 实验室制造出了基于二氧
化钛的交叉存储阵列, 并声称交叉点处的存储单元
即为预言的忆阻器[15], 立即引起了学术界和工业界
的深厚兴趣. 之后, 研究者对忆阻器的模型、特性进
行了广泛的研究[16−17]. 此外由于忆阻器具有记忆力
和类似突触的可变导电性, 使其成为构建硬件神经
网络关键部件— 电子突触的理想器件. 近年来, Jo
等[18] 证明了 CMOS 神经元和忆阻突触构成的神经
网络能够实现一些重要的突触行为, 如 STDP. 在此
基础上, 研究者提出了多种用忆阻器实现 STDP 的
方法, 例如 Panwar等[19] 实现了对任意 STDP波形
的模拟. Serrano-Gotarredona 等[20] 仅用一个忆阻

器实现并完成了对 STDP 的仿真.
本文提出并研究了基于多层 SNN 的强化学

习算法, 并利用忆阻器设计了其硬件实现方案, 下
文称之为忆阻脉冲强化学习 (Memristive spiking
reinforcement learning, MSRL). 首先, 为了实现数
据和脉冲之间的转换, 设计了用于数据 –脉冲转换
的脉冲神经元; 然后, 通过改进基本 STDP 学习规
则, 将 SNN 与强化学习算法有效结合, 并设计相应
的忆阻突触以期实现硬件加速. 此外, 为了进一步提
高网络的学习效率, 构建了可动态调整的网络结构.
最后基于 brian2框架[21] 完成了对MSRL的实验仿
真. 结果显示, MSRL 控制的智能体可以以较低的
计算资源消耗, 高效地完成强化学习任务.
本文结构如下: 第 1 节介绍了 Q 学习和 SNN

以及忆阻器的背景知识, 第 2 节给出MSRL 算法的
基础, 第 3 节详细地介绍了 MSRL 算法设计. 第 4
节给出仿真结果, 第 5 节总结全文.

1 背景知识

1.1 Q学习

强化学习的理论基础是马尔科夫决策过程

(Markov decision process, MDP). MDP 可以表示
为: (S ,A, Pa(ssst, ssst+1), Ra(ssst, ssst+1)),其中 S 是状态

集, A 是动作集, Pa(ssst, ssst+1) 表示若智能体在时间 t

时处于状态 ssst, 采取动作 a 可以在时间 t + 1 时转换
到 ssst+1 的概率; Ra(ssst, ssst+1) 表示通过动作 a, 状态
ssst 转换到 ssst+1 所带来的及时奖赏.

强化学习中的 Q 学习是一种经典的在线学习方
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法. 在学习过程中, 智能体在每一个时间步 (step)
内尝试动作, 获得来自环境的奖赏, 从而更新 Q 值
和优化行动策略 π(sss) (如图 1). 这个学习过程称为
时间差分 (Temporal difference, TD) 学习[22].

图 1 Q 学习过程

Fig. 1 The process of Q-learning

强化学习的目标是让智能体通过与环境的交互

学到最优的行动策略 π∗(sss), 使累积奖赏即回报最
大. 回报定义为

Gt =
∞∑

i=0

γirt+i (1)

其中, 折扣因子 γ ∈ [0, 1], 表示我们对未来奖赏的重
视程度. γ = 0 时智能体只关注当前奖赏值, γ = 1
时未来奖赏与当前奖赏同样重要.

Q 学习算法中的 Q 值是智能体按照行动策略
π(sss) 执行动作后所得回报的期望, 定义为

Qπ(ssst, at) = Eπ[Gπ|S = ssst, A = at] (2)

智能体通过 Q 值的更新优化行动策略 π(sss), 使
其所得回报增大. Q 值更新公式为

Q(ssst, at) ← Q(ssst, at) +

α[rt + γ max
at+1

Q(ssst+1, at+1)−Q(ssst, at)] (3)

其中, maxat+1Q(ssst+1, at+1) 表示智能体在状态 ssst+1

下采取动作 at+1 后所得到的 Q 值中的最大值, 而
γmaxat+1Q(ssst+1, at+1) − Q(ssst, at) 便是所谓的 TD
误差, 用来衡量目标 Q 值 γmaxat+1Q(ssst+1, at+1) 和
当前 Q 值 Q(ssst, at) 之间的差距, 学习率 α ∈ [0, 1]
表示对过往经验的重视程度.
除此之外, 在 Q 学习中选择动作的基本策略也

即本文采取的策略是 ε−greedy策略,该策略也是Q
学习同其他机器学习所不同之处, 它反映了 Q 学习
中智能体探索 (Exploration) 和利用 (Exploitation)
之间的权衡. 前者是指随机尝试动作, 以期获得更
高的回报, 即 ε; 后者是执行根据历史经验学习到的
可获得最大收益的动作, 即 greedy. 智能体以概率 ε

随机选择动作, 而以 1− ε 的概率选取最大价值所对

应的动作.

基本 Q 学习的算法流程可描述为

算法 1.基本Q学习算法
1 任意初始化动作价值 Qπ(sss0, a0)

2 for episode = 1 : M do

3 初始化状态 sss, 概率 ε

4 repeat

5 以概率 ε 随机选择动作, 以概率 1− ε 选取最大

价值所对应动作

6 执行动作 at, 获得奖赏 rt, 观察到状态 ssst+1

7 更新 Q 值: Q(ssst, at) ← Q(ssst, at) + α[rt +

γmaxat+1Q(ssst+1, at+1)−Q(ssst, at)]

8 更新状态: ssst ← ssst+1

9 until sss is terminal

10 end for

1.2 脉冲神经网络

脉冲神经网络 (Spiking neural network, SNN)
起源于神经科学, 广泛用于构建类脑神经系统模型,
例如用于设计模拟大脑皮层中的信息传递和时间

动态可观测过程[23]. 与 ANN 类似, SNN 也是由
神经元和突触构成, 本文利用经典的 LIF (Leaky
integrate-and-fire) 神经元模型和具有 STDP 学习
规则的突触模型来构建 SNN.
在流经离子通道的电流作用下, 脉冲神经元

(Spiking neuron, SN) 的细胞膜将会产生动作电位
u(t)[24]. 当动作电位达到阈值后, 神经元将会发放脉
冲, 这个过程可以描述为

u(t(f)) = uth (4)

du(t)
dt

|t=t(f) > 0 (5)

其中, t(f) 是神经元发放脉冲的时间, uth 是阈值电

压.
LIF 模型将神经元抽象为一个 RC 电路 (图 2).

图 2 LIF 模型

Fig. 2 LIF model
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图 2 中, δ(t − t
(f)
i ) 为来自突触前神经元 i 的脉冲

信号, 而 α(t− t
(f)
j ) 为突触后神经元 j 的输出脉冲.

神经元收到输入电流后, 由于积分电路的作用, 动
作电位会升高, 直到达到激活阈值, 发放脉冲, 这个
过程称为积分点火. 在脉冲发放后, 由于漏电流的
作用, 神经元的动作电位会立即恢复至静息电位, 这
一过程是对真实生物神经元中的离子扩散效应的模

拟[25]. LIF 模型的微分方程描述如下

I1(t) =
u(t)

Rm(t)
(6)

I(t)− I1(t) = Cm

du(t)
dt

(7)

其中, Cm 为神经元膜电容, I(t) 为外界输入电流,
I1(t) 为漏电流, Rm(t) 为神经元膜电阻.
在 LIF 模型中, 外部输入电流 I(t) 通常为

δ(t − t
(f)
i ) 的加权和, 因此, 神经元 j 收到第 i 个

神经元的输入电流可以表示为

Ij(t) =
∑

i

{
wij

∑
f

δ(t− t
(f)
i )

}
(8)

其中, wij 为神经元 i 和 j 之间的突触权重; t
(f)
i 为

突触前神经元 i 发出第 f 个脉冲的时间.
STDP 规则是 SNN 的基本学习规则之一, 具有

良好的生物学基础. Hebb等[26] 于 1949年提出通过
改变神经元相互之间的连接强度来完成神经系统学

习过程的假设, 称为Hebb 规则. Hebb 规则指出, 如
果两个神经元同时发放脉冲, 则它们之间的突触权
重会增加, 反之会减少. 这一假设描述了生物神经元
突触可塑性的基本原理. 随后在海马趾上进行的研
究发现了长时增强 (Long-term potentiation, LTP)
效应和长时抑制 (Long-term depression, LTD) 效
应: 在一个时间窗口内, 如果突触后神经元发放脉
冲晚于突触前神经元发放脉冲, 则会导致 LTP 效
应, 而反之则会导致 LTD 效应. 前者称为 “突触前
先于突触后” 事件 (“Pre before post” event), 后者
称为 “突触后先于突触前” 事件 (“Post before pre”
event). LTP 和 LTD 有力地支持了 Hebb 的假设.

LTP 和 LTD 效应是与脉冲发放时间高度相关
的, 基于这两种效应和相关实验, Markram[27] 于

1997 年定义了 STDP 规则, 在 STDP 规则中权重
的变化量是前后两个神经元激活的时间差的函数,
该函数称为学习窗函数 ξ(∆t), STDP 学习窗函数
ξ(∆t) 以及权重变化量 ∆wij 如下所示

ξ(∆t) =





A+e−
∆t

τpre , ∆t ≥ 0

A−e
∆t

τpost , ∆t < 0
(9)

∆wij = wijξ(∆t) (10)

式 (9) 中, ∆t = tpost − tpre 为突触后神经元与突触

前神经元发放脉冲时间差, 而 τpre, τpost 分别为突触

前后的时间常数, 权重增强的增益 A+ > 0, 减弱的
增益 A− < 0. ∆t ≥ 0 对应 LTP 效应而 ∆t < 0 对
应 LTD 效应. STDP 学习规则可以看作是 Hebb 规
则在时间上的改进版本, 因为它考虑了输入脉冲和
输出脉冲调整突触权重时时间上的相关性, 换句话
说, STDP 强调了脉冲之间的因果联系.

1.3 忆阻器模型

HP 实验室于 2008 年制造出了能够工作的物理
忆阻器, 并提出了 HP 忆阻器模型 (图 3).

图 3 HP 忆阻器模型示意图

Fig. 3 HP memristor

图 3 中, D 是二氧化钛薄膜的厚度, 亦为忆阻
器的全长, W 是掺杂层的宽度, 会在电场作用下改
变, 并与流过忆阻器的电荷数有关. 当掺杂宽度W

增大, 忆阻值减小, 反之忆阻值增大. 忆阻器的总电
阻值可表示为

Rmem(x) = Ronx + Roff(1− x) (11)

x =
W

D
∈ (0, 1) (12)

其中, Ron 和 Roff 分别为掺杂区和非掺杂区的长度

达到全长时的电阻, 也称为极值电阻. 由于在时间 t

时, 掺杂区的宽度取决于通过忆阻器的电荷量, 而电
流为电荷的导数, 因此, 内部状态变量 x 的变化可以

表示为电流的函数

dx

dt
=

UD

D
=

µE

D
=

µRoni(t)
D2

f(x) (13)

其中, UD 是掺杂区和非掺杂区之间边界移动的速

度, µ 是平均离子漂移率, E 是掺杂区的电场强度,
i(t) 为流经忆阻器的电流, f(x) 为窗函数, 已存在多
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种多样的函数表达形式, 通常用于模拟离子漂移的
非线性, 限制器件边缘特性等. 本文的主要目的并非
提出新的忆阻器模型, 而是利用合适的模型实现忆
阻突触, 后文详述, 这里不做过多讨论.

2 基于忆阻 SNN的强化学习

忆阻脉冲神经网络强化学习 (MSRL) 算法的目
标在于减小 TD 误差的绝对值, 使回报最大. 训练
SNN 所需样本来自对过往经验的回放, 这些经验存
放在记忆池中. 经验回放减少了需要学习的经验数
目, 学习效率高于智能体直接与环境交互学习的方
式[28]. 由此, 设计MSRL 算法的首先任务是设计学
习效率较高的 SNN 并使之与 Q 学习结合.

2.1 忆阻 SNN

MSRL 算法的设计是基于一个三层的 SNN, 如
图 4 所示. 图中省略号表示神经元的数量随着任务
的不同而变化. 网络中输入神经元将状态值转换为
状态脉冲 δS (t), 其数量等于状态的维数. 输出神经
元的输出为 Q 值脉冲 δQ(t), 其数量等于动作数. 这
样的结构意味着每个输入神经元对应每个状态维度,
每个输出神经元对应每个动作. 相邻层神经元之间
用忆阻器连接, 忆阻器可工作在三种状态: a) 权重
不可更改状态; b) 权重调节状态; c) 断开状态.

适当调节隐含层节点数量是有必要的, 如果隐
含层节点数过少, 网络的学习能力和信息处理能力
不足. 反之, 如果节点过多可能会增加网络结构的复
杂性, 减慢运行速度. 具体的隐含层神经元数量对网
络性能的影响将在第 4 节讨论.

图 4 脉冲神经网络结构

Fig. 4 The structure of SNN

2.2 数据−−−脉冲转换
考虑到脉冲神经元接受、处理和传递的信息是

脉冲信号, 因此有必要设计数据与脉冲之间的转换
关系. 在本文中, 模拟数据转换为脉冲时间序列的
过程为编码, 其逆过程为解码. 一个时间窗口 T 为

10ms.
1) 输入层神经元
生物学研究表明, 在生物视觉神经网络中, 神

经元对信息的编码与首次发放脉冲的时间有关, 发
放时间越提前说明输入脉冲与输出脉冲之间的相关

性越强[29]. 由此引入一维编码方式[30]: 状态值 s ∈
[smin, smax], 编码后首次发放时间 t(s) ∈ [0, T ], 则
编码规则为

t(s) =
T (s− smin)
smax − smin

(14)

这种编码方式使输入神经元在一个 T 内只发放

一个脉冲. 基于式 (14), 并结合式 (8) 得到隐含层输
入电流 Ih(t) 为

Ih(t) =
∑

i

wiht(s)i (15)

其中, wih 为输入层与隐含层神经元之间的突触权

重. 输入神经元用于将状态值转换为单个的状态脉
冲, 没有解码过程.

2) 隐含层神经元
研究以下情形: 两个 LIF 神经元 i, j 由一个突

触连接. 突触前神经元 i 为输入神经元而突触后神

经元 j 为输出神经元, 它们的初始电压均为 0, 神
经元 i 在 t0 时间电压达到阈值而发放脉冲, 根据式
(8), 脉冲将通过突触转换为输入至神经元 j 的电流,
如果输入电流能使突触后电位达到阈值, 则突触后
神经元 j 将发放脉冲. 通过神经元不应期的设置, 在
一个时间窗口的时间内, 神经元 j 只会发放一个脉

冲, 如图 5 (a) 所示.
对于隐含层神经元, 设置激发态时其只发放一

个脉冲, 解码时将其脉冲发放时间 th 直接作为输出

数据, 从而可得输出层输入电流 Io(t)

Io(t) =
∑

h

whoth (16)

其中, who 是隐含层与输出层之间的突触权重, 编码
时则根据发放时间还原脉冲即可.

3) 输出层神经元
由于首次发放时间越提前说明输入输出相关性

越强, 则可以认为在一个时间窗口内, 输出层中最早
发放脉冲的神经元为动作价值最大的动作, 这意味
着首次发放时间和动作价值呈反相关关系, 解码时
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直接将首次发放时间作为输出数据则需要修改 Q 值
更新公式. 为了减少算法设计的复杂度, 输出层神
经元发放脉冲的形式设置为连续发放. 如图 5 (b) 所
示, 进而计算其平均发放率 (Mean firing rate)[24]

v =
nsp

T
(17)

其中, nsp 是输出层神经元在一个时间窗口 T 内发

放脉冲的数量. 事实上, 平均发放率和首次发放时
间是等效的, 一个神经元的平均发放率越高, 由于脉
冲时间间隔均等, 则说明它的首次发放时间就越提
前[24]. 因而如果设置输出层神经元总是在一个时间
窗口内, 连续发放时间间隔相同的脉冲, 那么可以直
接将 nsp 作为输出动作价值. 进一步, 近似认为输出
脉冲时间将 T 均等分, 所以输出脉冲序列的发放时
间为等差数列, 在已知数列项数即脉冲数量 nsp 的

情况下可还原脉冲序列.

图 5 脉冲神经元响应

Fig. 5 The response of spiking neurons

2.3 改进 STDP与忆阻突触设计

神经科学领域的主要研究问题之一是对生物学

习过程的解释. 例如, STDP学习规则的提出是基于
对单个生物突触的实验, 但对于 STDP 规则如何在

脉冲神经网络中实现权重调整并没有统一且详尽的

描述[31]. 为了实现 STDP 规则对脉冲神经网络的权
重调整, 进而应用于强化学习中, 需要对基本 STDP
规则加以改进. 其思路在于引入第三方信号 (可以是
奖赏信号或 TD 误差信号), 作为突触权重的调节信
号[31].
以奖赏信号为调节信号的 STDP 规则称作 Re-

ward STDP, 例如文献 [32] 提出如下权重调节规
则

∆wij =
Teξ(∆t)

Te + tre − tt

Srp (18)

方案中奖赏为一个时间函数 Srp, tre 是奖赏出现的

时间而 tt 是智能体执行动作的时间. Te 是每次迭代

持续的时间. Reward STDP 实现了在虚拟环境中
对觅食行为这一生物问题的建模. 但是, 这种方案不
适用于强化学习任务, 因为在强化学习任务中, 执行
动作的事件和奖赏之间可能达到上千步的延迟, 导
致学习效率非常低.

以TD误差信号作为调节信号的 STDP规则称
作 TD STDP 规则, 为了方便讨论, 将 TD 误差重
写

TD = rt + γ max
at+1

Q(ssst+1, at+1)−Q(ssst, at) (19)

利用式 (19), 文献 [33] 提出如下的权重调节方
案

dwij(t)
dt

= ηTD
ρ(stdpij(t))

wij(t)
(20)

其中, ρ(stdpij(t)) 为突触前发放脉冲与突触后发放
脉冲的概率之差, η ∈ [0, 1] 为学习率. 此改进方案
的立足点在于, TD 误差反映了目标值和实际输出
值的偏离程度. 如果 TD 误差为正, 说明目标值优于
实际值, 当前的突触权重应该加强, 反之应该减弱,
但是, 这种权重调节方案并不能直接应用于 MSRL
算法, 原因在于, 此方案限制每个神经元仅发放一个
脉冲, 而MSRL 中输出层神经元发放的是连续脉冲.
另外, 直接将 TD 误差作为权重调节系数不能最小
化误差, 需要定义损失函数.

我们在式 (20) 基础上提出改进的 STDP 规则.
首先, 将 ξ(∆t) 简化如下

ξ(∆t) =

{
A+, ∆t ≥ 0

A−, ∆t < 0
(21)

式 (21) 不考虑输入和输出脉冲的时间差, 只考
虑输入和输出脉冲之间的相关性. 进一步, 按照文献
[34], 定义损失函数如下
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Li(θi) = E[(yi −Q(ssst, at; θi))2] (22)

其中, yi = E[rt +γmaxat+1Q(ssst+1, at+1; θi−1)] 为第
i 次迭代的目标 Q 值, θ 为网络参数. 改进 STDP
的目标在于使平方 TD 误差的期望 (即式 (22)) 最
小. 最后, 改进的 STDP 规则表示为

dwij(t)
dt

= ηLi(θi)
ξ(∆t)
wij(t)

(23)

在此基础上, 本文还设计了对应的基于忆阻器
的人工突触, 以期进一步实现所提出算法的硬件加
速. 定义非线性窗函数如下

f(vMR) =

{
vMR, |vMR| > vth

0, |vMR| ≤ vth

(24)

其中, vMR 为忆阻器两端电压, vth 为忆阻器的阈值

电压, 调整忆阻器两端电压大小可使忆阻器处于权
重调节或不可更改两个状态.
进一步, 设置权重调节状态时 vMR 为

vMR(∆t) =

{
A+, ∆t ≥ 0

A−, ∆t < 0
(25)

而突触权重的更新如下

dwij(t)
dt

= ηLi(θi)
f(vMR(∆t))

wij(t)
(26)

即可实现改进后的 STDP 学习规则.

3 算法流程

在第 2 节基础上, 给出MSRL (算法 2) 的具体
实现流程. 如下所示:

1) 数据收集
强化学习任务开始时, 没有足够的样本用于训

练 SNN, 需要通过智能体与环境的交互以获取样本.
此时使权重服从均值和方差均为 0.1的正态分布,并
通过正则化提高权重收敛速率, 即

wij ← wij√
n

(27)

其中, n 为输入神经元的数量. 另外, 为了消除脉
冲之间的相关性, 每个神经元注入了微量的噪声[33].
每一个时间步 (step) 内, 神经网络的运行时间为两
个时间窗口 T . 我们设置输入层和隐含层只在第一
个 T 内发放脉冲, 一个 T 的时间过后, 输出层再发
放脉冲. 一旦神经网络运行完成, 便得到了输出脉冲
数量 Q, 隐含层输出脉冲时间 th, 根据 ε-greedy 策
略, 智能体有 1 − ε 的概率选择 Q 最多的神经元所

对应的动作, 而以 ε 的概率随机选择动作. ε-greedy

中 ε 的值会随着迭代次数的增加而递减, 以确保随
着任务的进行智能体逐渐依赖于策略 π(sss) 而不是
无目的的选取动作.

2) 网络训练
根据文献 [35],突触权重变化会逆行而快速的传

播到突触前神经元树突的突触上, 但并不会向前传
播到下一级突触上, 这表明类似反向传播算法的机
制可以在脉冲神经网络中存在并发挥作用. 因此提
出如图 6 所示的训练方式. 图中画出的忆阻器表示
此时忆阻器处于权重调节状态, 未画出的忆阻器则
处于断开状态. 一次训练包含多个样本, 每一个样本
使神经网络运行三个时间窗口 T . 训练时, 首先断开
所有忆阻器. 之后使目标动作对应的输出神经元与
隐含层之间的忆阻器导通, 这类似于监督学习中利
用标签进行训练. 令隐含层神经元发放对应的隐含
层脉冲 δh(t), 运行一个时间窗口后, 在第二个时间
窗口内令输出神经元发放目标脉冲 δyj

(t) (图 6 (a)).
网络运行完两个时间窗口后, 断开隐含层与输出层
之间的忆阻器, 使输入层和隐含层之间的忆阻器导
通 (图 6 (b)), 令输入神经元发放状态脉冲 δS (t), 同
时令隐含层神经元再次发放隐含层脉冲 δh(t). 如此
循环往复, 直到一次训练完成.

图 6 忆阻脉冲神经网络的训练过程

Fig. 6 The training process of memristive

spiking neural network

3) 网络测试
测试时忆阻突触的权重将完全由训练结果决定,

通过设置忆阻器电压, 可以使其工作在权重不可更
改状态. 神经网络的运行步骤同训练前.
具体的MSRL 算法描述如下:

算法 2.忆阻脉冲神经网络强化学习 (MSRL)
算法

1 初始化容量为 N 的记忆池D

2 初始化观测值 o, 样本容量 b

3 初始化权重
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4 for episode = 1 : M do

5 初始化状态 sss0

6 repeat

7 运行神经网络, 得到输出层输出脉冲数量 Qt,

隐含层脉冲发放时间 th

8 以概率 ε 随机选择动作 at, 以 1− ε 执行

at = arg max Qt

9 执行动作 at, 得到奖赏值 rt 和下一个状态 ssst+1

10 存储 et = (ssst, at, rt, ssst+1, th, Qt) 于记忆池D

11 if 迭代步数大于 o, then

12 从D 中随机抽取 b 个元组

(sssj , aj , rj , sssj+1, thj , Qj) 作为训练样本

13 将 sssj+1 输入到神经网络中, 得到 Qj+1

14 yj =





rj , 如果任务在 stepj+1 终止

rj + γ max
aj+1

Qj+1, 否则

15 目标脉冲 δyj (t) 数量 nyj = ceil(yj)

16 对每一个动作, 分别按式 (22) 求出其平方

TD 误差的期望

17 运用改进 STDP 算法训练神经网络

18 ssst ← ssst+1

19 until sss is terminal

20 end for

4 实验与分析

4.1 实验设置

1) CartPole-v0
如图 7 所示, 一辆小车上用铰链装有一只平衡

杆, 平衡杆可以自由移动. 在力 F 的作用下, 小车在
离散时间区间内向左或向右移动, 从而改变小车自
身的位置和杆的角度. 这个模型的状态有 4 个维度:
a) 小车在轨道上的位置 x; b) 平衡杆与垂直方向的
夹角 θ; c) 小车速度 v; d) 平衡杆角速度 ω.

图 7 CartPole-v0 示意图

Fig. 7 CartPole-v0

游戏中每移动一个时间步 (step), 智能体都会
通过观察获得下一个状态的值, 并且会获得值为 1

的奖赏. 游戏终止的条件为: a) 平衡杆的角度的绝
对值大于 12◦; b) 小车的位置与 x = 0 的位置的距
离超出 ±2.4 的范围; c) 在一次迭代 (episode) 中
step 数超过 200. 满足条件 c) 则认为游戏成功. 由
于摆杆角度和车位移的绝对值较小的情况下游戏容

易成功, 因而定义每一步的游戏得分为

Sc =
1

100

(
1
|x| +

1
|θ|

)
(28)

每次游戏得分通过此次游戏总分除以此次游戏

迭代步数得到. MSRL参数设置如下: 对 ε−greedy,
设置 ε = 0.1, 学习率 η 设置为 0.1, 记忆池容量为
10 000, 折扣因子 γ 为 0.9. 算法运行 500 次迭代.

2) MountainCar-v0
如图 8 所示, 一辆小车被置于两座山峰之间, 小

车的初始位置 x0 ∈ (−0.6,−0.4), 山谷处的位置为
−0.5. 任务目标是开到右边小旗处. 但是, 车的动力
不足以一次爬上山顶, 因此, 小车需要来回移动以获
取足够的速度到达目标处. 智能体的状态由两个维
度组成: a) 小车轨道位置 x ∈ (−1.2, 0.6); b) 小车
的速度 y ∈ (−0.07, 0.07).

图 8 MountainCar-v0 示意图

Fig. 8 MountainCar-v0

每一个 step 中, 小车有三个动作可供选择: 向
右、停止、向左. 小车移动一步后会获得观察值和值
为 −1 的奖赏. 根据小车与终点的距离, 定义每步游
戏得分 Sm 为

Sm =
1

0.6− x
(29)

每次游戏得分计算方式与 CartPole-v0 相同.
另外, 设定当一次迭代中步数超过 300 游戏也会自
动结束. MSRL 参数设置如下: 对 ε− greedy, 同样
设置 ε = 0.1, 学习率 η 设置为 0.1, 记忆池容量为
5 000, 折扣因子 γ 为 0.9. 算法运行 100 次迭代.

3) 隐含层神经元数量
为了确定 SNN 隐含层神经元的数量, 我们在其

他实验参数相同的情况下分别独立运行了隐含层神
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经元数量不同的MSRL 算法, 并比较它们的 TD 方
差, 结果见表 1. 表 1 的列展示了隐含层神经元数
量不同的情况下 TD 方差的大小, 在其他参数相同
的条件下进行实验. TD 方差小表明学习效率更高.
CartPole-v0 的输入神经元为 4 个, MountainCar-
v0 为 2 个.

表 1 不同隐含层神经元数量 TD 方差对比

Table 1 The comparison of TD variance for

different hidden neurons

任务 CartPole-v0 MountainCar-v0

Hidden = 1 27.14 5.17

Hidden = 2 24.52 5.03

Hidden = 4 21.2 4.96

Hidden = 6 19.45 4.87

Hidden = 10 17.26 4.79

Hidden = 12 14.04 4.65

从表 1 中可以发现, 隐含层神经元数量较少,
TD 方差较大, 但数量过多并没有显著提高学习效

率, 反而可能会增加网络复杂度, 减慢运行速率. 因
此我们设置 CartPole-v0 隐含层神经元数量为 6,
MountainCar-v0 隐含层神经元数量为 4, 作为折中
的一种优化选择.

4.2 实验结果与分析

1) MSRL 有效性验证
在实验过程中智能体的状态反映了学习效果.

Cartpole-v0 游戏中, 平衡杆的角度和小车的位移越
小越好, 这样游戏才可能成功. 而MountainCar-v0
游戏中, 小车在速率足够大的情况下才能爬上右侧
山坡, 到达目标. 我们分别在训练开始前和训练开始
后随机抽取相同数量的样本以观察样本的数值分布,
结果如图 9 所示. 可以看出, 在 CartPole-v0 中, 当
完成了 200 次游戏后, 平衡杆的角度和小车的位置
集中于原点附近. 而在MountainCar-v0 中, 完成了
50 次游戏后, 坐标值的变化显示小车学会了利用左
侧山坡获得反向势能, 并且速率大于训练之前.

2) 算法对比
为进一步说明MSRL 的特点, 我们将深度Q 网

络 (Deep Q network, DQN)和离散状态Q-learning

图 9 MSRL 训练前后样本状态分布对比

Fig. 9 The comparison of sample states distribution before and after training of MSRL
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作为比较的对象. 三者折扣因子和学习率均相同,
DQN 同样采用三层全连接前向网络结构, 隐含层神
经元数量为 10, 且其记忆池容量与MSRL 相同. 三
个算法在同一台计算机上分别独立运行. 对比结果
如图 10 和表 2 所示.
根据游戏环境的设置,在CartPole-v0游戏中每

次游戏的迭代步数越高越好,而MountainCar-v0则
相反. 图 10 (a) 和 10 (b) 的结果显示, 在 CartPole-
v0 游戏中, MSRL 算法所控制的倒立摆系统游戏
成功率和得分高于另外两种算法. 尽管 DQN 先
于MSRL 算法完成游戏目标, 但其收敛性较差. 图
10 (c)和 10 (d)的结果显示,在MountainCar-v0游

戏中, MSRL 算法所控制的小车容易以较少的步数
达到目标处, 且最少步数小于另外两种算法, 同时游
戏得分为三者中的最高值. 从两个游戏的结果可以
看出, 离散状态之后的 Q-learning 算法难以达成目
标. 我们将结果列在表 2 里以更清楚对比结果.
表 2 中, 平均迭代步数为实验中的累积步数除

以迭代数, 而平均分数为累积分数除以累积步数.
在 CartPole-v0 游戏中, MSRL 算法总平均迭代步
数相比于 DQN 和离散 Q-learning 明显增加, 而在
MountainCar-v0 游戏中, MSRL 算法总平均迭代
步数相比于 DQN 和离散 Q-learning 明显减少. 两
个游戏中得分最高者均为 MSRL. 此外, 我们还在

图 10 比较结果 (A)

Fig. 10 The results of comparison (A)

表 2 比较结果 (B)

Table 2 The results of comparison (B)

评价指标 平均迭代步数 平均分数 平均 CPU 利用率 (%) 运行时间 (s)

MSRL (CartPole-v0) 98.93 1.28 12.0 3 528.38

DQN (CartPole-v0) 61.79 1.22 23.5 1 119.52

Q-learning (CartPole-v0) 11.83 1.14 0.3 105.60

MSRL (MountainCar-v0) 183.87 1.23 11.8 1 358.14

DQN (MountainCar-v0) 204.32 1.12 22.9 359.21

Q-learning (MountainCar-v0) 250.26 0.98 0.2 32.68
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游戏执行的每一步中记录 CPU 利用率, 最后用累
积 CPU 利用率除以累积步数以计算平均 CPU 利
用率. 结果显示, 尽管 Q-learning 能以较短的运行
时间和较低的 CPU 利用率完成目标, 但是其计算效
果不如神经网络式强化学习. 而 MSRL 算法 CPU
利用率低于 DQN, 但运行时间长于 DQN. 根据文
献 [36], 采用不同的模拟策略影响脉冲神经网络的
运行时间. 而本文利用新型信息器件忆阻器的高密
度、非易失性等优势, 融合优化的网络结构和改进的
学习算法, 有望以实现 MSRL 的硬件加速, 同时减
少对计算资源的依赖.

5 结论

尽管传统的神经网络与强化学习算法的结合提

高了智能体的学习能力, 但这些算法对计算能力依
赖性较强, 同时网络复杂度高, 不适合硬件实现. 为
了进一步达到硬件加速, 促进嵌入式智能体在实际
环境中独立执行任务, 本文设计了基于多层忆阻脉
冲神经网络的强化学习 (MSRL) 算法. 首先解决了
数据与脉冲之间的转换问题; 在前人工作基础上, 改
进了 STDP 学习规则, 使 SNN 能够与强化学习有
机结合, 同时也设计了相应的忆阻突触; 进一步, 设
计了结构可动态调整的多层忆阻脉冲神经网络, 这
种网络具有较高的学习效率和适应能力. 实验结果
表明, MSRL 与传统的强化学习算法相比能更高效
地完成学习任务, 同时更节省计算资源. 在未来的工
作中, 我们将研究深度 SNN 与更复杂的强化学习算
法例如 Actor-Critic 算法的结合, 并进一步改进学
习算法以增强算法稳定性.
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