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可用于机械臂控制的小脑脉冲神经元网络研究与FPGA实现

郝新宇, 王 江, 邓 斌, 于海涛, 伊国胜†

(天津大学电气自动化与信息工程学院，天津 300072)

摘 要: 小脑对运动的调控和对环境的适应性是人体完成快速精准运动的关键,模拟并研究小脑的运行机制将为
控制复杂多变的机器人模型提供更有效的方法.鉴于此,遵循神经元数量的真实生物比率,构建大规模小脑脉冲
神经网络模型,模拟大脑中小脑的真实结构、信息传递方式和学习机制,实现对机械臂的误差纠正控制,同时依据
系统在不同控制任务下的控制结果,得到不同突触可塑性对小脑网络控制效果的影响规律.为了进一步增加小脑
控制系统的生物真实性,以更贴近人脑的并行运算方式在现场可编程门阵列 (field programmable gate array, FPGA)
平台上实现所构建的模型,并进行相应的资源优化,增加可实现的网络规模. FPGA实现结果显示,系统能够成功
完成基于小脑误差纠正功能的自适应类脑机械臂控制,可以验证小脑的真实细胞动力学和大规模颗粒层提供的
高容错性,并提供兼顾小脑应用功能实现和理论研究的平台.
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Research on cerebellar SNN model and FPGA implementation for robotic
arm control
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Abstract: The movement control of the cerebellum and its adaptability to the environment are the keys to complete rapid
and precise movement for humans. Simulating and studying the operating mechanism of the cerebellum will provide a
better way to control complex and changeable robot models. Therefore, by following the real biological ratio of different
types of cerebellar neurons, a large-scale spiking neural network model of the cerebellum is built and the realistic structure,
information transmission method, and learning mechanism of the cerebellum are simulated. We also complete the error
correction control of a simulated robotic arm, and clarify the influence of different synaptic plasticities on the control
effect of the cerebellar network with the control results of the system under different control tasks. In order to further
increase the biological authenticity of the cerebellum control system, the model is implemented on a field programmable
gate array (FPGA) platform in a parallel operation approach closer to the human brain, and corresponding resource
optimization methods are proposed so that the achievable network scale is increased. The FPGA implementation results
show that the system successfully simulates the adaptive brain-inspired robotic arm control based on the cerebellar error
correction ability. The cell dynamics of the cerebellum can also be reproduced on the system and the high fault tolerance
from large-scale granule cells is proven. This work provides a platform that takes into account both the realization of
cerebellar application functions and the theoretical research.
Keywords: cerebellum；spiking neural network；field programmable gate array；synaptic plasticity；brain-like control

0 引 言

近年来,基于生物灵感的柔性机器人受到越来越
多的关注[1-2].与目前广泛应用于工业界的刚性机器
人相比,柔性机器人拥有更强的环境适应能力,在不

同环境中均可以更加顺畅地移动.但与此同时,由于
在运动时与环境的交互可能会改变自身结构,模型的
非线性和不确定性也为运动控制带来了困难[3-4].当
前成熟的控制系统大多基于刚性机器人,需要精确的
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控制对象数学模型且在无法预测的环境中可能会失

效,因此,如何开发出具有环境适应性和控制对象适
应性的控制器是提高机器人控制效果的关键.
人体任何看似简单的日常动作都离不开一系列

精细的肌肉运动,小脑在其中起着维持平衡、自适
应控制和协调运动等不可替代的作用[5-7],是调节人
体完成随意运动的关键.在运动控制过程中,小脑与
大脑各区域、本体感受器等相互配合,利用其学习能
力形成被控对象的内部模型,对运动过程进行实时调
整,以适应外部世界运动效应器的任何变化,完成稳
定、平滑且精准的运动.因此,基于小脑在人体运动
控制中的原理,建立模拟小脑功能的运动控制系统,
为有效解决类似柔性机器人的复杂运动控制问题提

供一个可行的解决思路[8].此外,对于建模复杂机器
人而言,由建模错误引起的控制失灵问题也能通过引
入小脑控制得到一定程度的改善.
要构建模拟小脑功能的仿生控制器,关键在于

如何构建与实现具有生物可信性的小脑神经网络模

型.在小脑神经网络构建方面,由于基于神经科学的
脉冲神经网络能够更加真实地模拟生物神经网络的

放电活动和功能,很多不同复杂度的小脑脉冲神经
网络模型被建立以对小脑进行不同程度的模拟和探

索. Lennon等[9]建立了小脑浦肯野细胞和分子层中

间神经元的脉冲神经网络模型,该模型再现了浦肯
野细胞的不规则放电,并基于此探索了其在小脑学习
和功能中的作用. Medina等[10]基于家兔的小脑神经

活动构建了大约由11.5 k个基于电导的漏积分放电
(leaky integrate-and-fire, LIF)神经元组成的小脑脉冲
神经网络模型,该模型在计算机上运行并成功模拟了
眨眼条件反射实验. Yamazaki等[11]同样利用基于电

导的LIF模型构建了与真实解剖结构相似的小脑脉
冲神经网络,该网络由大约100 k神经元组成,成功模
拟了动眼实验和其中的细胞动力学.此外,由于小脑
出色的运动控制能力,很多基于小脑模型的运动控制
系统也被建立. Zahra等[12]利用小脑特性构建高效的

机器人控制系统,融合了视觉信息完成了对机械臂的
控制. Zhang等[13]利用小脑模型完成了气动人工肌

肉的控制. Luque等[14-15]利用构建的小脑脉冲神经网

络模型完成了对机械臂的运动控制并对不同的控制

回路进行了探索.虽然以上工作已使用小脑完成机
械臂控制,但大部分用于机械臂控制的小脑模型神经
元数量较少 (大约在 1 500个),对于模拟小脑在运动
控制中的放电活动等生理机制方面具有一定的局限

性.而对于自下而上的模型而言,很重要的一点是需

要能够反应真实的生理活动特性.通过模型和实验
探究网络功能与活动的关系,有助于进一步理解生物
控制原理,从而最终开发真正能够模拟人体随意运动
的控制系统.本文从神经元数量和不同类型神经元
比率上构建更加贴近真实小脑网络的神经网络模型,
使得模型既能完成机械臂控制,同样也可以为进一步
探索小脑运动控制功能与网络放电活动的联系提供

手段.
大规模小脑网络规模的模拟也对仿真平台提出

了更高的要求.平台不仅要有强大的计算能力支持
机械臂的实时控制,还要能够对所实现的神经网络进
行灵活调整 (如部分网络结构的增减),从而支持关于
小脑网络作用机制的进一步探索.本文采用以现场
可编程门阵列 (field programmable gate array, FPGA)
为核心芯片的大规模类脑计算系统 (bio-inspired
cognitive supercomputing system, BiCoSS)[16]对大规

模小脑脉冲神经网络进行实现.该系统不仅具有强
大算力和灵活编程的能力,而且其非冯诺依曼架构与
真实生物系统的并行计算方式一致,能够进一步增加
模拟的生物可信性.但应用FPGA实现大规模神经网
络在片上资源和数据通讯方面也面临着挑战.在片
上资源方面, FPGA逻辑资源丰富但乘法器资源有限,
因此常常出现乘法器资源耗尽时仍剩余大量逻辑资

源的现象,造成了资源浪费并限制了单片FPGA所能
实现的神经网络规模.此外,非线性函数同样无法在
FPGA上直接进行实现.因此,如何应用逻辑资源实
现乘法运算和非线性函数对增加单片FPGA所能实
现的神经网络规模非常重要.一些常用的方法如分
段线性化 (piecewise-linear, PWL)方法、坐标旋转数
字计算 (coordinate rotation digital computer, CORDIC)
算法已经在相关工作中被广泛应用[17-18].本文根
据所实现神经网络的特点,对CORDIC算法进行改
进以高效实现大规模神经网络中的乘法和非线性

运算.在数据通讯方面,应用地址事件表示 (address-
event representation, AER)进行神经元放电事件的点
对点数据通讯[19],用以解决大规模神经网络结构和
连接复杂导致的硬件布线复杂以及数据通讯开销大

的问题.该方法的通讯机制与真实生物系统相似,即
仅在神经元产生放电 (脉冲)时进行通讯,通过使用突
触路由表进行虚拟布线,完成放电神经元与目标神经
元之间的通讯连接,理论上可以灵活地连接任意一对
神经元,进而可以大幅降低通讯开销.
本文主要研究内容为大规模小脑脉冲神经网络

的构建、实现和应用,贡献和创新性主要体现在以下
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两个方面:
1)实现具有真实神经元比率的大规模小脑脉冲

神经网络模型,构建兼顾小脑理论研究与应用功能实
现的平台.

2)提出具有在线学习功能的大规模脉冲神经网
络的一种FPGA实现方法,构建基于小脑的机械臂控
制平台,完成基于小脑的机器人运动控制.

1 小脑模型与控制策略

1.1 神经网络模型

本文所采用的小脑脉冲神经网络模型最初由

Carrillo等[15]提出,在此基础上构建更大规模 (约18 k
个神经元和28.8 M突触)的小脑神经网络模型,从而
能够模拟小脑中颗粒细胞与浦肯野细胞的真实比率

(约3 000 : 1),提高模型的生物可信性.此外,模型还增
加更多位置的突触可塑性,这些可塑性在不同时间尺
度下起作用,从而可以更全面地模拟小脑的运动学习
功能.网络整体结构如图1所示,神经元数量和突触
连接见表1.在模型中,除橄榄核 (inferior olivary, IO)
和苔藓纤维 (mossy fiber, MF)外,每种神经元均由LIF
模型表示为

C
dV
dt =gexc(t)(Eexc−V (t))+ginh(t)(Einh−

V (t)) +Grest(Erest − V (t)),

gexc(t) = Gexc · e
−(t−t0)

τect · ((t− t0) > 0),

ginh(t) = Ginh · e
−(t−t0)

τihh · ((t− t0) > 0),

V > Vth, V = Erest.

(1)

其中:C和V 分别为神经元的膜电容和膜电位,Erest

为神经元的静息电位,Eexc和Einh为突触电导的反

转电位,Grest为神经元的最大突触电导, τexc和 τinh

为兴奋性和抑制性突触的时间常数, gexc和ginh分别

为兴奋和抑制性的突触电导.当膜电位V 到达阈值

Vth时,神经元会产生放电,此时膜电位被重置为静息
电位,放电时刻为 t0.不同类型的神经元参数值可在
文献[20-23]中找到,并总结于表2.

!"#$
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图 1 小脑模型内部结构 (改自文献 [24])

表 1 小脑神经元种类与突触连接

神经元种类 数量 突触连接 突触数量

苔藓纤维 100 颗粒细胞 18 M
小脑深部核团 1 200

颗粒细胞 180 k 浦肯野细胞 10.8 M
浦肯野细胞 60 小脑深部核团 60

下橄榄核 12 浦肯野细胞 60
小脑深部核团 12

小脑深部核团 12 − −

表 2 神经元参数表

参数种类 颗粒细胞 浦肯野细胞 小脑深部核团

C / pF 2 400 2
Erest / mV −70 −70 −70
Einh / mV − −80 −88
Eexc / mV 0 0 0
Grest / nS 0.2 16 0.2
Gexc / nS 1 1.3 1
Ginh / nS − 3 30
τexc / ms 0.5 0.5 0.5
τinh / ms − 1.6 10
Vth / mV −40 −52 −40

在小脑的经典眨眼条件反射实验中[25], MF的作
用是在条件刺激出现时传递恒定频率的放电.在运
动控制中, MF接受本体感受信息[26],将实际角度和
速度等信号进行编码并传递给颗粒层细胞.由于工
作重点是小脑在运动控制中学习过程的模拟,为了简
化模型, MF用经典积分放电 (integrate-and-fire, IF)神
经元[27]构建产生恒定频率的放电,以驱动整个网络
正常运行.每个颗粒细胞 (granule cell, GR)接收4个
MF信号[28],即 4个MF为一组,每组MF具有相同的
放电活动.每组MF在一次学习过程中仅在特定的时
间窗口放电,所有MF的放电时间窗覆盖整个学习过
程且有少量重叠,模拟人体真实的感受野[29].
作为小脑皮层的唯一输出,浦肯野细胞 (purkinje

cell, PC)在运动控制中起着至关重要的作用.它一方
面接收来自GR的本体状态信息,另一方面接收来自
IO的误差信息,并通过自身活动控制小脑深部核团
(deep cerebellar nuclei, DCN)的放电,使其产生正确
的输出.由于本文控制的为六自由度机械臂, PC被
分为6组,每组PC通过平行纤维 (parallel fiber, PF)接
收全部GR的相同输入信号,通过爬行纤维 (climbing
fiber, CF)接收不同的 IO信号.每组 PC与一个 IO连
接,每个 IO用于接收一个关节的误差,并产生相应的
示教信号,对PF-PC的突触权重进行调整. IO同样用
IF神经元模型进行建模,误差作为神经元的外部刺激
电流,产生的放电即为相应的示教信号.
与PC类似, DCN也被分为6组,分别用于控制每

个自由度的关节.每组DCN由两个神经元构成,分别
用于纠正转矩正误差和转矩负误差.本文除 PF-PC
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的可塑性外,其他3处可塑性均与DCN相关,具体情
况在下节进行介绍.由于DCN的输出是脉冲放电信
号,采用BSA算法[30]将其转化为可直接输入到机械

臂进行使用的转矩信号. BSA是一种常用的脉冲信
号编解码算法,可以便捷地实现实值信号与脉冲信号
之间的相互转化,本文选择在 [−π/4,π/4]区间幅度

为30的正弦信号作为计算核.

1.2 突触可塑性模型

小脑中存在超过15种突触可塑性[31],小脑功能
的完成也主要依赖于其内部的多种突触可塑性[32-34],
但对于究竟哪些可塑性在运动学习过程中起了哪些

具体的调节作用仍无定论.本文选取4种在运动控制
过程中作用较为明确的突触可塑性,每种可塑性都
分为长时程抑制 (long-term depression, LTD)和长时
程增强 (long-term potentiation, LTP)两部分,其中起主
要作用的可塑性位于PF-PC,另外3种均与DCN有关
(MF-DCN, PC-DCN, IO-DCN).与单一可塑性相比, 4
种可塑性相互配合,可以优化整个网络的调节机制,
并使小脑网络在学习过程的不同时间阶段内都能产

生相应的误差纠正信号.
近年来,对小脑可塑性的研究大多集中在PF-PC

上,其突触强度将根据来自 IO细胞的示教信号产生
变化.每个GR细胞的放电都会触发在 PF-PC处的
LTP,使得PF-PC的突触权重增加. LTD将由每个 IO
细胞的放电触发,突触权重减小的幅度与 IO细胞放
电前 100 ms的GR放电情况有关.与文献 [11,25]类
似,本文PF-PC的可塑性遵循如下规则:

LTP :

wPFi→PCj
=

wPFi→PCj
+ δLTP(1− wPFi→PCj

)PFi(t), (2)

LTD :

wPFi→PCj
=

wPFi→PCj
− δLTDwPFi→PCj

100∑
t=0

CFi(t)PFj(t− t∗).

(3)

其中:wPFi→PCj
为第 i个PF与第 j个PC之间的突触

权重; δLTP和 δLTD分别为每次LTD和LTP触发时突
触权重的变化; PFi(t)和PCj(t)为对应神经元的放电

状态,如果在t时刻则神经元产生放电为1,否则为0.
PF-PC上存储的信息主要与时间相关,而增益

信息或响应幅度与DCN更为相关.因此,考虑MF-
DCN、PC-DCN和 IO-DCN的突触可塑性,以使运动
学习的表达更加灵活[31,35]. MF-DCN的突触可塑性

由PC的放电控制,当PC不产生放电时, LTP会被触
发;当PC产生放电时, MF对DCN的兴奋性刺激将会
在LTD的作用下减弱.由于PC放电同样会对DCN放
电进行抑制, MF-DCN突触可塑性的存在会使得PC
对DCN的抑制总量减小,从而加快整个网络的调节
速度.本文采用与PF-PC类似的规则实现此可塑性,
有

LTP :

wMFi→DCNj
=

wMFi→DCNj
+ δLTP(1− wMFi→DCNj

)(1− PCk(t)),

(4)

LTD :

wMFi→DCNj
=

wMFi→DCNj
− δLTDwMFi→DCNj

PCk(t). (5)

PC-DCN是4种突触中唯一一种抑制性突触,可
以用来平衡DCN接收的兴奋性输入.仅当PC和DCN
对同时放电时才会诱导PC-DCN的LTP,当PC不产生
放电时突触权重会由于LTD的存在而减小[36-37],即

LTP :

wPCi→DCNj
=

wPCi→DCNj
+δLTPPCi(t)(1−wPCi→DCNj

)DCNj(t),

(6)

LTD :

wPCi→DCNj
=

wPCi→DCNj
− δLTDwPCi→DCNj

(1− PCi(t)). (7)

小脑在人体运动控制过程中主要起着前馈控制

的作用[7,38-39],根据本体感受等信息提供预测纠正信
号,以纠正运动误差. IO和DCN突触可塑性的存在使
得小脑控制器同样可以进行反馈控制[31,40],但这种反
馈控制并不能提供精确的误差纠正信号,仅在小脑不
能提供预测纠正信号的初始学习阶段对小脑的输出

起补偿作用. IO与DCN突触权重的变化仅与 IO的放
电有关,当 IO 产生放电时,突触权重会增加,当 IO不
产生放电时,突触权重会减小.与以上规则类似,其权
重根据下式调整:

LTP :

wIOi→DCNj
= wIOi→DCNj

+ δLTPIOi(t), (8)

LTD :

wIOi→DCNj
=

wIOi
→ DCNj − δLTDwIOiDCNj

(1− IOi(t)). (9)
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1.3 控制对象与控制策略

使用六自由度机械臂PUMA560作为控制对象,
应用小脑脉冲神经网络对机械臂进行转矩控制.作
为经典的机械臂模型, PUMA560的建模方法以及运
动学和动力学求解都较为成熟,多年来被广泛应用
于控制算法的验证[41-43].该机械臂由关节机械臂和
球形手腕组成,具有与人体手臂类似的6个转动关节,
前3个关节决定腕关节参考点的位置,后3个关节决
定腕关节的方向.机械臂模型采用Matlab Robotics
Toolbox构建,小脑模型则部署在BiCoSS系统上[16].

图2给出了第1.1节阐述的小脑控制器与机械臂
的连接方式,具体控制回路如图3所示.在控制过程
中,首先应通过机械臂期望轨迹解算出沿轨迹运动所
需的角度、速度和加速度,然后利用逆动力学公式
解算出所需要的转矩.由于研究重点是小脑控制器
的控制效果,直接使用Matlab工具箱中提供的机械
臂相关计算函数完成轨迹规划、逆运动学与逆动力

学的计算.在实验中,首先通过设定的期望轨迹提前
计算出期望转矩,并将期望转矩与人为扰动转矩相加
输入给机械臂,以模拟机械臂在运行过程中受到的扰
动.机械臂接收到实际的转矩后产生实际的角度、速
度和加速度,与之前计算的期望角度、速度和加速度
比较后得到相应误差,作为示教信号输入给小脑控制
器指导其输出误差纠正转矩,从而完成对机械臂的运
动控制.
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图 2 机械臂与小脑连接方式
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图 3 小脑控制回路

2 FPGA实现设计
应用FPGA平台对小脑神经网络进行实现,以更

贴近人脑并行运算的方式提高网络的运算速度,从而
完成对机械臂进行实时控制.具体实现方法如下.

2.1 实验平台与通信

如图 4(a)所示,实验平台主要由两部分组成,一
部分是实现计算机械臂模型和机械臂运动相关函数

的上位PC机,另一部分是部署小脑脉冲神经网络的
FPGA类脑计算平台BiCoSS. PC机配有 2.8 GHz I5
处理器、8 GB运行内存和USB 3.0接口, BiCoSS系
统由包含 7个子系统的 35片 FPGA组成[16],应用其
中 1个子系统对小脑网络进行实现.子系统由 5片
Altera Cyclone EP4CE115 FPGA组成,采用混合互
联结构连接在一起,不同FPGA芯片之间均由 50个
引脚直接连接,并配有SDRAM芯片.小脑脉冲神经
网络模型采用DSP Builder和Verilog语言编程,使用
Quartus II软件通过 Joint Test Action Group (Jtag)下
载到各片FPGA中.实验平台的第1片FPGA为路由
模块,用于系统中FPGA的片间通讯,后4片FPGA为
神经网络计算模块,用于计算小脑神经网络的神经元
和突触.如图4(b)所示, FPGA2和FPGA3用于计算神
经网络中数量较多的GR,作为小脑的颗粒层, FPGA4
用于计算小脑的浦肯野细胞, FPGA5则负责计算其
他神经元,并将DCN产生的放电信号通过脉冲编码
实时转化为纠正转矩,此外FPGA5还负责驱动USB
与上位机进行通讯.在控制过程中, FPGA5首先通
过USB接收期望运动参数值和虚拟机械臂产生的
实际运动参数值,计算误差后产生示教信号传递给
FPGA2和FPGA3以调整GR细胞与PKJ细胞之间的
连接权重,然后 FPGA2和 FPGA3中的GR细胞产生
稀疏放电形成突触电流传递给FPGA4中的PKJ细胞,
产生抑制信号传递到FPGA5的DCN神经元中.最后
DCN的放电活动被编码为纠正转矩,通过USB传递
给PC机中的机械臂,从而完成对上位机中虚拟机械
臂的控制.
由于在FPGA上所实现的单个神经元计算速度

远超过了实际生物的计算时间,可以应用时分复用的
方法,通过适当减慢运算速度实现更多的神经元.具
体而言,可以将不同神经元的参数提前存储到FPGA
平台的SDRAM中,应用控制模块在不同的时钟周期
内重复调用同一个神经元模块和不同的神经元参

数,从而完成多个神经元的模拟.此外,本文采用基于
AER神经信息路由进行网络通信,具体细节可参见
文献[16].
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图 4 FPGA平台与部署方案

2.2 方程离散化与定点运算

由于FPGA是产生离散信号的数字电路,在实现
神经网络前需要对微分方程进行离散化处理.使用
欧拉法对神经元方程模型进行离散化,离散后的神经
元方程为

V [k + 1] =

(gexc[k](Eexc−V [k]) + ginh[k](Einh − V [k])+

Grest(Erest − V [k]))/(C∆t),

gexc[k] = Gexc × e
−(k−k0)∆t

τexc · ((k − k0) > 0),

ginh[k] = Ginh × e
−(k−k0)∗∆t

τinh · ((k − k0) > 0),

V [k + 1] > Vth, V [k + 1] = Erest.

(10)

其中: k为离散时间步,∆t为每步实际时间.选取
∆t = 2ms,表明每个时间步代表2 ms的时长.

在软件仿真中,大多数情况下使用的都是浮点运
算,但在FPGA上实现浮点运算较为复杂,并且会消
耗大量的片上资源.由于本文所实现神经网络的精
度要求并不是很严格,采用精度略低但较为简便和
节省资源的定点运算.定点运算设计最重要的是定
点数整数部分和小数部分位宽的选择,其中整数部分
与数据范围有关,小数部分与数据精度有关.为了在
FPGA上有效地实现定点运算,进行软件预仿真以获
取神经网络中每个变量在计算过程中的数值范围,从
而对相关定点数的整数位宽进行设置,小数位宽则以
满足网络运行精度要求为标准设置.

2.3 CORDIC设计

CORDIC是一种通过旋转和迭代实现非线性运
算的算法,仅需要逻辑资源即可在FPGA上实现.本

文在FPGA上应用CORDIC算法实现小脑模型中的
乘法和指数运算,解决了构建大规模小脑脉冲神
经网络时乘法器不足和非线性函数实现困难的问

题.该算法最初被 Lavín-Delgado等[43]提出,之后被
Walther[44]统一如下:

Xi+1 = Xi −mdiYi2
−i+n,

Yi+1 = Yi + diXi2
−i+n,

Zi+1 = Zi − diθi.

(11)

其中:X和Y 为旋转变量,Z的初值为目标角度, i为
迭代次数, d为影响旋转方向的参数,n为与算法精度
相关的变量.当m = 0且θi = 2n−i时, CORDIC算法
进行直线旋转,可用于实现乘法运算;当m = −1且

θi = tanh−1(2−i)时, CORDIC算法进行双曲旋转,可
用于实现双曲函数的运算,并通过exp θ = cosh θ +

sinh θ实现指数函数运算.
在乘法模式下进行并行设计以减小CORDIC迭

代运算带来的计算延迟. X和Z为需要相乘的两个

变量,由于m = 0,X在每次迭代过程中保持不变,此
时式(11)变为Yi+1 = Yi + diX2n−i,

Zi+1 = Zi − di2
n−i.

(12)

由方程 (12)可知,每次迭代过程中Z与2n−i相减

或相加,并在Y 中对X与2n−i的乘积进行累加/减.迭
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代结束后Z越趋近于0则精度越高.本质上,Z在迭代
过程中被拆分成由多个2的指数幂相加减的形式,X
则根据其幂指数进行移位并累加/减,从而完成乘法
运算.基于此,可以利用Z的二进制形式对X进行移

位,从而完成并行CORDIC乘法运算,大幅提高运算
速度.如图5(c)所示,Z通过Bus Splitter转化为二进制
形式指导X进行移位,最后将二进制位数为1对应的
X的移位结果进行并行相加,得到乘法运算结果.
在指数模式下,Z的初值为输入的待求角度θ,迭

代完成后X的值为cos θ,Y 的值为 sin θ.由于此模式
下Z被拆分为多个 tan−1(2−i)相加减的形式,不能用
与乘法类似的方法进行并行运算.但此模式下式 (11)
前两个方程结构类似,可以将其相加,此时式 (11)变
为(Xi+1 + Yi+1) = (Xi + Yi) + di(Xi + Yi)2

−i,

Zi+1 = Zi − ditan−1(2−i).

(13)

迭代结束时,X + Y 即为所求的指数函数值,具
体实现结构如图5所示.通过这种优化,可将变量X

和Y 合并为变量E,即E = X + Y ,此时式 (11)中的
3个迭代方程被简化为式 (13)的两个迭代方程.由于
每个迭代方程的计算形式相同,在硬件实现时可以节
省1/3的资源消耗.应用CORDIC算法的突触和神经
元数字实现架构展示在图6中.
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图 6 神经元与突触的数字实现架构

3 实验结果与分析

3.1 模型控制能力测试与分析

首先对所构建小脑模型的控制能力进行测试.
测试任务为控制机械臂在不同类型扰动下绘制椭圆

轨迹,机械臂末端每完成一个完整的椭圆轨迹耗时
2 s,各自由度加入的扰动转矩如图 7(a)∼ (c)实线所

示.前两个自由度加入正弦误差,第3、第4自由度加
入三角波误差,最后两个自由度加入接近于常数的误
差.应用第1.3节描述的控制策略经过300次学习训
练可得到最终的控制结果.图 7(a)∼ (c)给出了小脑
控制器对于3种不同类型转矩误差产生的DCN放电
和通过BSA算法进行编码得到的转矩纠正信号,机
械臂末端轨迹如图7(d)所示.可以看出,虽然存在一
定误差,但小脑所产生的纠正信号与误差信号基本一
致.
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图 8 误差纠正实验运动参数结果

图8(a)∼ (c)和 (d)∼ (e)分别给出了第3和第5个
自由度关节的角度、速度和加速度的情况及误差.由
于BSA算法的特性,编码的信号在开始阶段需要一
段时间累积到指定值,对于纠正如图7(c)所示的幅度
快速变化的误差信号时,在开始阶段会存在不可避免
的误差,从而导致图8(a)角度值的明显误差.此外,将
期望转矩作为初始误差输入给小脑控制器以驱动机

械臂完成轨迹跟踪任务,多种轨迹跟踪任务的测试结
果如图9所示.

虽然应用所构建的模型在控制任务中产生的最

大角度误差 0.2 rad大于文献 [14]的 0.02 rad,但模型
最大轨迹误差为4 %,文献 [13]跟踪正弦轨迹的最大
轨迹误差约为5 %,文献 [15]触摸4个方向目标的最
大轨迹误差约为 10 %,这表明所构建模型有较好的
控制效果.造成角度误差略大的原因有两个,一是所
应用的BSA算法在纠正快速上升的常值误差时会产
生不可避免的误差,二是为了高效构建基于FPGA的
控制系统适当简化了模型的输入,即以常值刺激作为
MF的输入,从而由于部分信息丢失导致精度略有降
低.与一些传统控制方法相比[45-46],所应用小脑控制
模型可通过自身学习能力形成被控对象的数学模型

完成控制任务,无需进行复杂的精确建模工作,具有
更为灵活的自适应控制和环境适应能力.小脑模型
的可塑性对控制结果的影响将在后文进行详细分析.

3.2 颗粒细胞层动态响应分析

为证明具有真实生物比率的大规模神经网络能

够更真实地反映小脑网络的动态响应,利用所构建模
型复现动眼反射实验中颗粒细胞层的放电行为.在
此实验中,用来模拟视网膜滑动的信号为放电率遵
循0.5 Hz正弦的泊松脉冲[11],该信号通过MF输入给
小脑神经网络,得到的颗粒细胞层动态响应如图 10
所示.图 10(a)显示了产生尖峰的输入信号强度,图
10(b)和 (c)是随机选择的300个GR细胞的放电情况
和所放电GR细胞占所有GR细胞的百分比.在刺激
开始和结束时,由于刺激较弱,少量随机的GR细胞产
生放电.随着刺激强度增加,更多GR细胞产生放电,
表明GR随着时间的推移而变化,并可以将刺激的时
间及幅度信息传递给 PKJ细胞,与生理实验结果一
致[11].这种结构也增强了网络的容错性.图 10(d)显
示了在同样的刺激下,随机抑制20 % GR细胞后的实
验结果.可以看出,即使在网络不稳定的情况下, GR
细胞也能够将信息传递给PKJ细胞,增强了控制系统
的容错性和鲁棒性.

3.3 FPGA实现结果与精度分析

从不同方面对软件仿真结果和FPGA实现结果
进行比较,采用多种精度评估的常用参数[47-48],以验
证第2节所提出神经网络实现方法的有效性.具体如
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图 9 轨迹跟踪实验结果

下:
1)最大绝对值误差 (maximum absolute error,

MAE):如果神经元的放电波形为比较量,则绝对值误
差 (AE)可以衡量硬件和软件实现结果在每个时间步
上膜电压值VH(t)与VS(t)的偏差, MAE即为这些偏
差的平均值,可以反应时间长度T内的误差平均水

平,为精度提供整体评估指标,而不是某些特殊值.计
算公式为

MAE =

T∑
t=1

|VH(t)− VS(t)|
/
T. (14)

2)归一化均方根偏差 (normalized root-mean-
square deviation, NRMSD): RMSD是一种常用的用来
评估两组数据相似度的指标.这种指标与MAE不同,
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图 10 颗粒细胞层动态响应

对数据中的异常值非常敏感,即如果硬件实现结果
中有过大或过小的值,则RMSD的值会明显增大.由
于不同神经元的膜电压范围不完全一致,使用归一
化方法将RMSD转化为NRMSD,使得不同神经元的
RMSD具有可比性.计算公式为

NRMSD =

√√√√ 1

N

N∑
t=1

(VS(t)− VH(t))
2

VS max − VS min
. (15)

3)相关系数(correlation coefficient, CORR): CORR
可以表示两组数据的相关程度,两种实现方法呈现的
膜电压波形越相似,它们越相关. CORR的取值范围
为 [−1, 1],负值代表两组数据负相关,正值代表正相
关,数值越大表明相关程度越大,可以通过下式计算:
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CORR =

N∑
t=1

(VS(t)− VS)(VH(t)− VH)√√√√ N∑
t=1

(VS(t)− VS)
2

N∑
t=1

(VH(t)− VH)
2

,

(16)

其中VH和VS分别为硬件和软件实现时神经元膜电

压的平均值.
4)信噪比 (signal-to-noise ratio, SNR): SNR为表

征信号中噪声所占比重的指标,通常用来评估声音信
号和图像去噪效果.与以上3种值域上的指标参数不
同, SNR是频域上的评估指标,可以更全面地评估硬
件实现结果.对于神经元而言,可以将软件仿真结果
作为原始信号,而硬件实现结果作为加入噪声之后的
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图 11 DCN与GR膜电压波形软硬件实现结果对比

信号,则SNR可以计算为

SNR = 20 log10

(VS − VH

VS

)
. (17)

图11为DCN和GR在模型训练完成后FPGA输
出的膜电压波形与软件仿真结果,可以看出,两个波
形基本保持一致.不同种类神经元FPGA实现的评估
结果总结于表3中,可以看出, IO的膜电压精度最高,
因为它由不涉及到指数运算的 IF模型模拟,所应用
的近似计算较少.其他3个神经元精度逐渐降低的原
因是随着信号在神经元之间的传递,误差会逐渐累
积,从而导致最终输出神经元DCN的精度较差.但由
图11(a)可知, DCN的膜电压误差并不会对放电时刻
产生明显影响,不会影响整个网络的输出.

表 3 FPGA实现的精度评估结果

MAE NRMSD CORR SNR

颗粒细胞 0.097 1 0.001 8 0.999 8 61.095 8
浦肯野细胞 0.190 7 0.009 4 0.999 2 51.639 3
小脑深部核团 0.939 8 0.013 4 0.999 1 43.930 2
下橄榄核 0.013 1 7.8×10−4 0.999 9 69.063 5

应用基于CORDIC的神经元实现方法能够使用
逻辑资源实现乘法和指数运算,突破了乘法器资源和
存储资源对神经元实现数量的限制.经过测试,基于
此方法, 150个逻辑单元可以用来实现消耗16个DSP
单元的乘法器或者消耗2 067 bits存储空间的基于查
找表实现的指数计算.经过资源计算,利用所提出方
法综合使用3种资源实现神经元,所实现的神经元比
使用片上乘法器和存储资源直接实现扩大 10倍以
上.
使用FPGA的另一个原因是其能够大幅缩短大

规模神经网络的计算时间.本文比较了不同网络规
模下软件仿真和硬件实现的训练时间,从表 4可见,
随着网络规模的加大, FPGA的训练时间上升幅度较
小,但CPU训练时间大幅上升,因此神经网络规模越
大FPGA的加速效果越明显.

表 4 不同神经元数量下软硬件训练时间对比 单位: s

神经元数量 2 000 10 000 90 000 180 000

CPU 22.81 115.03 1 303.12 5 316.58
FPGA 0.10 0.16 0.71 1.32

3.4 突触可塑性影响分析

在前文描述整体控制和实现结果的基础上,进行
3种实验分析4种不同时间尺度下突触可塑性在机械
臂控制中的作用,以得到不同突触可塑性对小脑网络
控制效果的影响规律:

1)只存在PF-PC可塑性的情况;
2)在情况1)的基础上增加MF-DCN和PC-DCN



第3期 郝新宇等: 可用于机械臂控制的小脑脉冲神经元网络研究与FPGA实现 641

可塑性;
3)在情况2)的基础上增加IO-DCN可塑性.
为了简洁清晰地表明突触可塑性的作用,仅以输

入给前两个自由度的正转矩误差为例对控制结果进

行讨论.
图12(a)和(b)展示了第1个实验下在训练初始阶

段和完成后小脑控制器输出与误差的对比.由于PC
的初始放电率较高, DCN受到较大的抑制作用而不
能产生放电,小脑在开始阶段的输出为 0.随着训练
次数增加, PF-PC的突触权重在 IO示教信号的指导
下减小, PC放电率降低,抑制作用减小,使得DCN开
始产生放电.在训练到达200次左右时,小脑控制器
的输出已经能够很好地对误差进行纠正,达到控制效
果.图12(c)为训练过程中PC与其连接的GR所有突
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图 12 实验1小误差下小脑输出与权重变化

触可塑性之和的变化情况,图 12(d)为 200次训练后
完成纠正任务时某一个PF与PC之间突触权重随时
间的变化情况.

虽然在仅有PF-PC可塑性的情况下能够完成控
制任务,但若增大转矩误差的幅值,则控制器可能无
法满足控制要求.如图 13(a)所示,增大误差转矩后,
当训练次数为100时,虽然图13(b)中PF-PC的权重已
经下降到几乎为0,但DCN无抑制电流输入从而放电
率达到最大值,但由图13可以看出,其转化的输出仍
未达到转矩误差值,因此无法满足控制要求.

(a) )*+,-./0123456!"

0

1.0

2.0

t / s

(b) )*789 3:;<=>?@APF-PC

#
$

/ (
N

  
m

)

.

0

0.6

1.0
!"#$
%&#$
DCN '(

!"#$
%&#$
DCN '(

<
=

)*BC

0 100 200 300 400

0 0.2 0.4 1.00.6 0.8

0.5

1.5

0.2

0.4

0.8

图 13 实验1大误差下小脑输出与权重变化

在上述实验基础上,加入MF-DCN和PC-DCN的
可塑性,应用高幅值的转矩误差进行第2个实验.图
14(b)展示了 3种权重的变化过程, 3种权重值都进
行了归一化处理以更加清楚地对权重变化进行比

较.由图 14可见,在 PF-PC权重下降的过程中, MF-
DCN权重缓慢上升,增加了DCN的兴奋性刺激强度,
从而使得DCN的最大放电率和输出纠正转矩幅值
增加,避免了 PF-PC权重达到最小值时网络输出仍
小于误差的情况.由于MF-DCN权重的变化只依赖
于PC的活性,而PC-DCN权重的变化需要PC与DCN
共同作用, PC-DCN权重以更慢的速度进行变化. PC-
DCN权重的增加会增强DCN接受的抑制性刺激,由
于这两种突触可塑性的作用时间尺度存在差异,通过
相互配合,可以使得PF-PC的权重被调整到合适的位
置,使其能够在出现其他变化时通过增大或减小PF-
PC的权重进行较为快速的相应,提高控制性能.
第3个实验在第2个实验的基础上增加 IO-DCN

的可塑性,并应用同样的转矩误差信号进行测试.如
图15(a)所示,与第1个实验相比, IO-DCN可塑性的加
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图 15 实验3下小脑输出与权重变化

入有效地减小了开始阶段的误差.随着训练过程进
行,由于误差减小, IO几乎不再产生放电, IO-DCN的
权重也在可塑性的作用下逐渐减小为0,此时纠正信
号主要靠其他3种可塑性调节.因此, IO-DCN的突触
可塑性可认为是一种基于反馈的快速补偿.此外,如
图15(b)和 (c)所示,该可塑性的加入能够提高控制精

度并使得网络更快趋于稳定,第2个实验下网络在训
练次数为400左右趋于稳定,而加入此种可塑性后在
训练次数为300时达到稳定.
综上所述,小脑完成精确快速的误差纠正任务需

要多种可塑性机制相互配合,在不同时间尺度下,不
同位置的可塑性有不同的作用.开始阶段 (训练次数
大约为1∼ 50)主要由 IO-DCN的可塑性通过所接收
的误差驱动DCN进行粗略的快速响应;之后较为精
确的调制作用由PF-PC可塑性完成, PF-PC的权重中
保存了小脑关于时间和信号幅度的信息,其需要的训
练时间适中 (训练次数在200左右),可以认为是中速
调制. MF-DCN和 PC-DCN的可塑性主要用于调节
小脑输出的幅值,使小脑具有自适应输出的特性,并
能够将PF-PC的权重保持在一定范围内,优化网络的
突触权重变化范围,其速度较慢,可以认为是慢速调
制 (训练次数在350左右).通过快、中、慢3种速度的
可塑性调制,小脑能够完成机械臂逆动力学的过程,
完成控制任务,这种网络输出特性同样也可以在经典
动眼实验中观察到[49],进一步表明了所构建模型的
生物可信性.

4 结 论

探索人脑对人体运动的精准控制过程并模拟人

体随意运动的完成过程,对于提高机器人的运动能
力具有重要意义.小脑作为人脑中负责运动调节的
主要部分,是完成运动误差纠正任务的关键.本文搭
建了具有真实生物神经元比率大规模小脑脉冲神经

网络,得到兼顾小脑应用功能实现和理论研究的平
台.利用所构建的网络,完成了对模拟机械臂的类脑
控制,证明了不同位置和时间尺度下小脑神经元突触
可塑性的作用,并验证了小脑的细胞动力学及其网络
规模增大带来的高容错性.
为满足大规模脉冲神经网络的实现要求,本文

采用FPGA平台对大规模小脑脉冲神经网络进行实
现.提供了基于改进CORDIC算法的大规模神经网
络实现资源优化方法,实验数据表明,应用此方法能
够使可实现的最大网络规模扩大10倍以上,且网络
实现精度能够满足机械臂控制的要求.不过由于计
算资源限制,文中所实现的神经网络规模仍远小于人
脑中小脑的神经网络规模,且神经元种类和突触可塑
性种类也少于真实小脑.在今后的工作中,应在结构
和规模上进一步优化当前模型,并应在苔藓纤维输入
本体感受信息,完成对真实机械臂的控制,从而进一
步探索小脑在误差纠正过程中的运行机制,开发多脑
区协同的类脑控制系统.
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