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突触束理论在脉冲驱动的感觉运动系统中的应用：八个以上的独立突触束会破坏奖励-STDP学
习过程
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神经元尖峰直接驱动肌肉，赋予动物敏捷的动作，但将基于尖峰的控制信号应用于人工感官运动系
统中的执行器不可避免地导致学习崩溃。我们开发了一个可以改变传感器到运动连接中独立突触束的
数量的系统。本文展示了以下四项发现：(i) 一旦运动神经元的数量或独立突触束的数量超过某个临界
极限，学习就会崩溃。(ii) 运动神经元数量较少会增加学习失败的概率，而 (iii) 如果学习成功，则较
少的运动神经元会导致更快的学习。(iv) 反向于最优权重移动的权重更新次数可以定量解释这些结果。
尖峰的功能在很大程度上仍然未知。确定使用尖峰构建学习系统的参数范围将使研究以前由于学习难
度而无法访问的尖峰功能成为可能。

动物通过神经元中的尖峰动作电位传递信息，
从而实现高能量效率和适应性行为。脉冲神经网络
（SNNs）明确将这些尖峰作为计算原语 [1]。SNNs 已
被用于建模周围感觉系统 [2, 3]、被称为液态状态机的
皮层微电路 [4]以及贝叶斯推断的神经实现 [5–7]。从工
程角度来看，它们提供高能量效率 [8]、逃离局部最优的
能力 [9]、即时适应性出现 [10]以及参数变化的元鲁棒
性 [11]。SNNs也被应用于机器人学中的感觉运动学习
[12–16]。动物同样使用尖峰来驱动它们的肌肉 [17]。然
而，用尖峰来驱动机器人电机使得端到端的学习非常
困难。在实践中，现有的框架使用发放率编码 [13, 15]
或由外部反馈控制器提供的平滑控制信号 [12, 14, 16]
驱动执行器，从而完全避免了不连续的脉冲基命令。感
觉运动学习崩溃的机制尚不清楚。阐明这一问题将有
利于神经启发的人工智能和自适应机器人技术（例如，
整合即时适应性的出现与学习），深化我们对学习如何
与动物的神经肌肉系统相互作用的理解，并从非平衡
物理学的角度，帮助分析自我组织性能如何依赖于系
统参数。

通常，突触权重在学习过程中是独立更新的
（图 1(b)，顶部）。在此方法中，我们将权重共享约束
纳入学习规则，使权重能够部分或完全耦合（图 1(b)，
中部/底部）。我们定义耦合级别为 Nb, 独立突触束的
数量。然后，我们系统地考察了 Nb 和 Nm 的组合以
及运动神经元的数量如何影响学习性能。这里，Nm

决定输出方差，而 Nb 设定可学习参数的数量。实验

揭示了一个尖峰基础学习成功的参数区域：Nb ≤ 8和
6 ≤ Nm ≤ 20。现有框架使用独立的突触权重（大的
Nb）。然而，我们的结果显示实际需要共享的突触权
重（小的 Nb）进行尖峰学习。这一发现仅在我们的设
置中能够改变 Nb 的情况下才得以揭示。结果还表明，
自然界中不存在 Nm → ∞和 Nb → ∞生物的原因可
能不仅在于能量限制，还在于固有的学习能力上限。
基准问题是双阱势中质点的稳定化，因为这个看

似简单的系统在形式上等同于经典的不稳定平衡问
题，如倒立摆的平衡和人类步态的控制。这使其成为
学习和控制算法 [10]的重要测试平台。质量 x(t)的动
力学和势能 U(x)是

mẍ = −γẋ− dU(x)

dx
+A(t) (1a)

U(x) =
1

4
x4 − 1

2
x2 (1b)

其中，m是质量，γ是摩擦系数，而A(t)是由 SNN
控制器产生的控制力，其定义如下。控制的目标是保持
质量在区间 [−0.1, 0.1]内。

SNN 控制器架构如图 1(A) 所示。对于一个运动
神经元 i，其瞬时放电概率用膜电位 ui(t)表示：

ρi(t) = exp
(
ui(t)

)
dt (2)

基于脉冲的运动指令 A(t)是从正向和负向运动池
中的突触后电位的带符号总和 y(t)中获得的。
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图 1. (a) 双井势任务和网络架构。目标是通过调整左右推力 A(t)来稳定点质量在红色目标区域内。SNN控制器由单独的感觉神
经元池和运动神经元池组成。位置 x和速度 v 由两个不同的感觉池编码（仅显示其中一个）。每个感觉池包含 30个神经元，其调
谐曲线为 fi(s) = c exp

(
k(cos(s− si)− 1)

)
，其中 c = 40、k = 12.5和 si 在 [−1.5, 1.5]范围内以 30个等步长分布。运动神经元被

分为产生正推力和负推力的池。这些池通过侧抑制形成胜者全得电路。来自正池和负池的均值 PSPs的带符号总和产生了尖峰运动
命令A(t)（方程 3b）。感觉-运动突触通过奖励调制的 STDP进行训练。(b) 学习性能通过改变Nb、独立突触束的数量进行系统研
究，其中Nm突触从单个感觉神经元到运动池可分配的权重值的数量即为此参数。当Nm = 6和Nb = 1时，所有六个突触共享一
个权重。当 Nb = 2时，突触形成两个各含三个成员的组且权重相同。当 Nb = 6时，每个突触具有独立的权重。

τa
dy(t)

dt
= −y(t)± 1

N

Nm∑
i∈±motor pool

δ(t− t
(i)
f ) (3a)

A(t) = gay(t) (3b)

电机指令的时间常数是 τa = 10ms，其增益是 ga =

200.0，而 Nm 表示每个（正或负）池中的运动神经元
数量。

突触权重在感觉神经元和运动神经元之间的更新
是由一种奖励-STDP类型的在线强化学习规则 [18]完
成的。为了用单一变量表示连接的存在及其强度，引
入了突触参数 θi，并定义相应的突触权重 wi如下：

wi(t) =

{
exp(θi(t)− θ0) if θi(t) > 0

0 otherwise
(4)

θi的更新规则表示为

dθi(t) = ηgi(t)dt+
√
2ηTdW (5)

学习率是 η = 1.5 × 10−4，温度参数是 T = 0.1，gi(t)

表示奖励梯度的局部估计，而 dW 代表一个维纳过程。

dei(t)

dt
= −ei(t)

τe
+ wi(t)Ii(t)(Spost(t)− ρpost(t)) (6)

dgi(t)

dt
= −gi(t)

τg
+ r(t)ei(t) (7)

资格迹是 ei(t)，突触后放电率是 ρpost(t)，资格迹
时间常数是 τe = 1.9s，奖励梯度时间常数是 τg = 50s，
奖励信号是 r(t)，由附录定义。
变化Nb（图 1(B)）的方法是通过用虚拟的一对多

突触替换常规的一对一突触连接，这些突触的权重被
共享。为了启用这种一对多连接的 STDP 风格学习，
将受相同权重约束的突触的相关资格迹线近似为其平
均值（方程 6）（方程 8）。

dei(t)

dt
= −ei(t)

τe
+ wi(t)Ii(t)

1

Nb

Nb∑
j=1

(Sj(t)− ρj(t))

(8)

Although motor neurons connected to the same synap-
tic bundle have the same membrane potential, spike
variability is maintained since spiking is determined by
equation (2). The parameter Nb can be chosen freely
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within Nb ≤ N , but for implementation convenience,
it was restricted to values that divide Nm exactly.
学习是根据方程 (5) 在线进行的。为候选人准备

了五个初始位置 x0 和五个初始速度 v0，每种组合每
个周期训练一次。这导致每个周期有 25个时段。位置
候选是 x0 ∈ {−1.0, −0.5, 0.0, 0.5, 1.0}，速度候选是
v0 ∈ {−0.35, −0.20, 0.0, 0.20, 0.35}。每个时段持续 45
秒，随后有一个 5秒的间隔来重置网络。
每个周期后的性能评估使用附录中定义的分数。

该量表经过归一化处理，使得在整个时段内保持 x = 0

和 v = 0的值为 1.0。θ的初始值从 [3.0, 5.0]的均匀分
布中抽取。

学习成功率如图 2(a) 所示，当突触权重共享
（Nb = 1）和 Nm = {1, 2, . . . , 9, 10}。成功率达到
Nm > 7 以上时超过 90%。对于较小的 Nm，成功率
下降。这种行为源于方程 (3b) 中读出依赖于 Nm(图
2(b))，表明当与固定增益 ga = 200.0结合时，控制质
点存在一个最优的 N范围。

Nb = 1和 Nm = {6, 10, 15, 20, 25, 30}的学习曲线
如图 2所示。Nm 的值越大，学习过程就越慢。对于
Nm > 25，没有观察到学习进展，因为方差太小，无法
生成足够的输出来移动质点（图 2(b)）。
最终，图 2(d) 显示了独立突触权重 (Nb = N) 与

Nb = {6, 7, . . . , 10, 11}的学习曲线。学习在 Nb ≤ 8处
进行，在Nb = 9处变得不稳定，并且对于Nb ≥ 10无
法取得进展。

为了更精确地分析学习性能，在每个时间步长对
每个突触的错误转换的数量进行了计数。这是方程 7
中 gi(t)符号指向与正确的突触权重更新方向相反次数
的数量。目标权重是从共享权重（Nb = 1）和 6 ≤ Nm ≤
20的学习成功运行中获得的。每个生成的权重向量都
被视为真实值，计算了它们之间的成对余弦相似性。由
于每一对得分至少为 0.95，选择了 Nb = 1, Nm = 10

学习权重作为最优权重。

如图 3（左）所示，错误转换的数量随 Nm增加。
与之前观察结果一致，学习速度在 Nm 较小的情况下
更快，具有较少运动神经元的运行表现出更少的错误
转换。这证实了较低数量的错误转换与较快的学习相
吻合。

如图 3（右）所示，错误转移计数的数量随Nb < 10

增加。在大约 8附近的Nb处，错误转移计数的数量急

(a) (b)

(c) (d)

图 2. (a)Nm ≤ 10 的学习成功率。对于每个 Nm 值执行了
25 次训练运行。如果最终周期分数超过 0.65，则认为该运行
为成功。(b)Nm 对尖峰运动指令幅度（方差）的影响。对于每
个 Nm，进行了 1000 次 0.2 秒的模拟，每个神经元的平均放
电概率为 0.15。输出是通过等式 (3b) 生成的。阴影带表示输
出方差的大小，实线代表单个随机选择的输出轨迹。(c) 带有
Nm = {6, 10, 15, 20, 25, 30}的 Nb = 1学习曲线。每个 Nm 都
进行了 20次训练运行。实线表示均值，阴影带表示标准差。(d)
带有Nm = Nb的Nb = {6, 7, 8, 9, 10, 11}的学习曲线。每个Nb

都进行了 20次训练运行。实线表示均值，阴影带表示标准差。

剧增加。这一准确结果表明较小的 Nb更有利于学习。

图 4 展示了学习分数与错误转移计数的散点图，
其中 5 ≤ Nm ≤ 25的 Nb 值变化。当错误转移计数较
低时，学习分数较高。这一情况也对应于Nb较小的值。

本研究完全使用脉冲表示感觉输入和运动输出，
并将奖励调制的 STDP 强化学习应用于最简单的感
知-运动任务：双势阱中质点的稳定。将独立突触束的
数量,Nb 视为可控制参数，允许独立改变从传感器到
运动神经元突触的数量和运动神经元的数量。这使得
能够全面探索参数空间。

分析揭示了三个关键发现：(i) 学习仅在神经元数
量为 6 ≤ Nm ≤ 20的范围内保持稳定，(ii)较小的Nm

导致更快的收敛，以及 (iii) 仅当 Nb ≤ 8时观察到学
习进展。当Nm < 6，突触后电位读出的方差变得如此
之大，以至于根据公式 3b得到的结果尖峰运动命令不
适合控制质点（图 2(b)）。相反，当Nm > 20，方差变
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图 3. (左)不正确转换计数（纵轴）与错误突触权重方向相反的
权值更新次数之间的关系，以及与Nm和Nb = 1的关系。(右)
对于具有Nm = Nb的网络，相同的指标绘制在Nb上。对于每
个Nm（或Nb）的值进行了 15 次训练运行。实线表示平均值，
阴影带表示标准差。不正确的转换计数代表每秒每个突触的不
正确转换次数的平均值。

图 4. 学习得分与错误转换次数的散点图，其中错误转换次数
是指权重更新朝最优突触权重相反方向移动的次数。对于参数
组合进行的学习运行中，变化了 Nb 而 5 <= Nm <= 25保持
不变。每个点代表一次单独的训练运行。每个点的颜色对应于
Nb 的值。对于每组参数组合，进行了 15次训练运行。错误转
换次数表示每个突触每秒平均发生的错误转换数量。

得太小而无法生成足够大的控制输入。发现 (ii) 是因
为在小的 Nm 处较大的方差增强了探索驱动并加速了
学习。发现 (iii)是反直觉的。虽然原则上更多的突触
应该增加表示能力，但实际上较少的不同权重的学习
效果更好。这种效应归因于最终运动指令是正负运动
池活动之和。过多独立的突触束会导致相反方向频繁
更新权重，这干扰了收敛。例如，当 10个正向运动神

经元和 5个负向运动神经元同时放电时，净力加速质
点朝正方向移动。当这种运动受到奖励时，投射到正
池中的突触被正确强化。然而，投射到负池的突触被
错误地强化了。因此，在单一符号运动池内分配超过
八个不同的突触权重 (Nb > 8)揭示了一个空间信用分
配问题。

为了更精确地分析学习性能，将性能绘制为错误
转换计数的函数。如图 3和图 4所示，观察值 (iĩii)都
一致地由这个单一指标解释。

在生物系统中，运动神经元池通常由一个共同输
入同步驱动——这种共同驱动策略已在神经生理学上
得到了记录（例如，[19]）。在我们的模型中，将Nb视
为可调参数创建了对该策略的计算表示。共享输入缓
解空间信用分配问题并加速学习这一发现为共同驱动
的功能益处提供了新的计算证据——这种效果仅当整
个感觉运动环路由尖峰表示时才明显。当 Nm 过小时
学习崩溃，这与先前研究观察 [17]一致，即单个运动
神经元无法在嘈杂的神经系统中可靠地向肌肉传递共
同输入。最后，模拟结果表明，只有少数神经元和突触
时学习最有效。这一发现支持生物系统的特点资源效
率，在这种情况下，显著的学习能力从最少的神经资
源中产生。

从工程的角度来看，在保持运动输出的尖峰表示
的同时展示传感器-运动学习允许将由尖峰诱导的顺序
（SIO）[10] 与强化学习相结合。海上输入输出是一种
适应性效应，预计会在具有高度自由度的系统中出现。
虽然本研究仅限于单个自由度，但未来的研究可以包
括扩展到具有更高自由度的系统，探索与肌肉协同作
用 [20]的联系，并更广泛地应用 SIO。

本工作得到了日本学术振兴会 (KAKENHI)研究
补助金 JP24KJ0674的支持。
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