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摘  要 

为了提高智能小车自动避障控制的精度，本文提出了一种基于脉冲神经网络(SNN)的避障控制模型。该

神经网络采用泊松编码方式，使网络模型不仅具有更明确的生物意义，还具有强大的计算能力。本文针

对全连接网络结构导致计算量大的问题提出了一种基于STDP规则的稀疏概率连接网络结构，通过实验验

证，该结构有效地减少了网络的训练时间，同时还提高了算法的效率和准确率。采用多个超声波传感器

探测障碍物的方位，信息经过脉冲神经网络处理后，实现了智能小车对障碍物的安全避障控制。考虑小

车与障碍物和目标点的距离、角度以及小车的行驶速度等多种路况，该模型采用灰色关联分析法选取相

似路况进行模拟验证。本文分别对基于SNN、支持向量机(SVM)和BP人工神经网络(BP-ANN)的控制模型

进行测试和评估。实验结果表明：SNN避障控制模型相比于其他模型有更高的控制精度和适用性，为智

能车辆的开发避障控制算法提供了一定的理论依据和应用价值。 
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Abstract 
An obstacle avoidance control model based on Spiking Neural Network (SNN) was proposed in this 
paper to improve the accuracy of the automatic obstacle avoidance control of the smart vehicle. 
This neural network uses Poisson coding, which not only has a clearer biological meaning, but also 
has powerful computing capabilities. This paper proposes a sparse probability connection net-
work structure based on STDP rules for the problem of a large amount of calculation caused by the 
fully connected network structure. Through experimental verification, this structure effectively 
reduces the training time of the network and also improves the efficiency and accuracy of the al-
gorithm. Multiple ultrasonic sensors are used to detect the orientation of obstacles. After the in-
formation is processed by the pulse neural network, the smart car realizes the safe obstacle 
avoidance control of the obstacles. Considering the road conditions such as the distance and angle 
between the trolley and the obstacle and the target point, as well as the traveling speed of the 
trolley, the model adopts the gray correlation analysis method to select similar road conditions for 
simulation verification. This paper tests and evaluates control models based on SNN, support vec-
tor machine (SVM), fuzzy neural network and BP artificial neural network (BP-ANN). The experi-
mental results show that the SNN obstacle avoidance control model has higher control accuracy 
and applicability than other models, which provides a certain theoretical basis and application 
value for the development of obstacle avoidance control algorithms for intelligent vehicles. 
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1. 引言 

随着社会的发展使得汽车需求量急剧增加，缺乏驾驶经验的人群队伍日益壮大，当前社会对交通安

全问题关注度越来越高，因此，积极推广智能小车自动避障系统的应用，有利于缓解道路交通拥堵和预

防交通事故的发生[1]。 
目前，国内外提出的用于避障控制算法的传统模型有人工势场法[2]和虚拟力场法[3]等，上述方法存

在精度低、计算速度慢、对于非线性映射的处理能力不理想等问题。支持向量机[4] (support vector machine, 
SVM)模型具有较强的计算能力，能降低计算的复杂性，解决了小样本和高维数等问题，并且有优秀的泛

化能力，但存在对于大规模样本训练以及多分类精度低等问题，并且还对参数和核函数选择敏感，核函

数必须满足特定的 Mercer 条件[5] [6] [7] [8]。反向传播人工神经网络[9] (back propagation artificial neural 
network, BP-ANN)不仅具有强大的并行能力和自学习，而且还可以执行复杂的非线性映射，但其网络算

法的收敛速度慢，在大规模网络模型中处理历史数据的能力较低，对于处理网络样本依赖问题存在较大

困难[10]。 
脉冲神经网络(spiking neural network, SNN)即第三代神经网络[11]，为进行信息的传递和计算，其采

用时间编码的方式将信息编码成脉冲序列形式，这种编码方式从信息的时间、空间以及频率等多方面进

行融合，与其他类型的利用频率编码的神经网络相比，脉冲神经网络可以作为更复杂的信息处理工具。

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2021.115148
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


陈维，陈靖宇 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.115148 1447 计算机科学与应用 
 

脉冲神经网络利用神经元的脉冲发放时间作为网络模型的输入和输出，不仅可以保证信息在传送过程中

的完整性，而且能使网络拥有更强大的计算能力，实现了信息处理的高效性和完整性[12]。而且脉冲发放

时间只与神经元的输入有关，与脉冲的形状和大小无关，可以模拟任意连续函数和各种神经信号，使网

络模型具有更强大的生物仿真性能[13]。因此，本文建立基于脉冲神经网络的智能小车避障控制模型，并

证明了该模型的适用性和有效性。 

2. 网络训练算法与神经网络结构 

脉冲神经网络框架大致由神经信息编码、神经元模型、训练算法以及网络结构组成，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Spiking neuron network framework 
图 1. 脉冲神经元网络框架 

 

对于脉冲神经网络而言，其基本组成单元是脉冲神经元模型，其模型选用泄露积分点火模型[14] 
(leaky integrate and fired model, LIF)，LIF 神经元工作原理简单，神经元的状态直接受输入信号的影响，

当膜电位到达阈值电位时，神经元就会产生一个脉冲信号，随即神经元进入超极化状态和不应期状态，

处在不应期状态下的神经元不受环境的影响，保持静息电位，直至进入下一个周期[15] [16]。 

2.1. 编码方式 

由于信息在脉冲神经网络中传递的形式是脉冲序列，无法直接将数据信息传入网络中处理，因此，

我们还需要对数据信息进行编码转换为脉冲序列。泊松编码机制[17]不仅相对其它编码机制来说其操作更

为简单，处理速度更快，而且基于泊松编码的脉冲特别适用于 STDP 机制[18]。泊松编码公式如下： 

( ) ( )
e

!

n
rT

T

rt
p n

n
−=                                    (1) 

每个输入变量对应的输入神经元发放的脉冲个数成泊松分布，其中 n 是激发脉冲的个数，rt 为与输

入变量值成正比的激发频率，t 时间内未产生脉冲的概率为 e rt− 。 

2.2. 网络训练算法 

网络训练算法采用无监督学习方法——脉冲时间依赖可塑性机制，简称 STDP 学习规则。突触前神经元

i 与突触后神经元 j 建立一个神经连接，其突触权重为 ijw ，STDP 学习规则认为，在一个时间窗口内，若突

触前神经元 i 被激活后，突触后神经元 j 很快被激活，说明神经元 i 和神经元 j 之间具备紧密先后关系，则增

强这两者之间的联系，即 ijw 增大；若突触后神经元 j 被激活后，突触前神经元 i 才被激活，说明神经元 i 和
神经元 j 之间具备相反关系，则降低神经元 i 与神经元 j 之间的联系，即 ijw 减弱[19]。其模型公式如下： 

exp   when 0;

exp   when 0.
ij

tA t
W

tA t

τ

τ

+
+

−
−

  ∆
∆ ≥  

  ∆ = 
 ∆ ∆ <   

                             (2) 

其中， post pret t t∆ = − ， postt 表示突触后神经元被激活的时间， pret 表示突触前神经元被激活的时间； ijW∆
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为神经元之间的突触权重的变化， A+ 与 A−突触权重变化的最大值，均大于 0，τ+ 和τ− 为不同神经元模

型的时间常量。 
若 0t∆ ≥ ，则突触前神经元 i 到突触前神经元 j 之间的连接强度增加，反之则降低。 

2.3. 脉冲神经网络结构 

一般根据网络结构是否改变可将脉冲神经网络分为静态脉冲神经网络和动态脉冲神经网络，静态脉

冲神经网络是指在训练过程中只改变权重等参数，不改变网络中的神经元数量和层数；动态脉冲神经网

络不仅在训练过程中权重的改变，神经元数量和连接方式也存在动态调整[20] [21]。本文采用前馈型全连

接脉冲神经网络，网络结构如图 2 所示。由于网络结构采用的是无监督学习规则进行学习，所以引入抑

制层进行竞争，这样可以让获胜神经元的权重增加，而其它神经元的权重减少，能够有效的降低训练过

程中的噪声，得到更好的训练效果。 
 

 
Figure 2. Full connection STDP spiking neuron model structure 
图 2. 全连接 STDP 脉冲神经元结构 

 
输入层神经元数量为 n，激励层神经元数量与抑制层神经元数量相等，均为 m。在传统的全连接 STDP

网络结构中输入层神经元与激励层神经元之间采用全连接方式，激励层神经元与抑制层神经元采用一对

一连接方式，为了构建一种竞争机制，将抑制层神经元与激励层的其他神经元进行一对多连接，激励层

神经元与输出层神经元是一对一的方式进行连接。 
但在上述全连接网络中，每一个突触都基于 STDP 规则更新权重，会导致计算量呈指数型增加。为

了减少网络的计算量，本文提出了一种基于 STDP 规则的稀疏概率连接的网络结构，其连接示意图如图 3： 
 

 
Figure 3. STDP spiking neuron network structures with sparse probability connections  
图 3. 基于 STDP 规则的稀疏概率连接的脉冲神经元网络结构 
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将输入层与激励层的连接权重设置为同一个值，权重值如下： 

1 2k k k knw w w w= = = =� ,                                (3) 

同时将输入层与激励层之间的连接概率进行更改，令 

( )
1

2ki
sp

s nα
= −

+
                                    (4) 

其中 kip 表示第 k 个输入层神经元与第 i 个激励层神经元连接的概率，s 表示激励层神经元发放的脉冲数

量，n 表示输入层神经元数量； 
α 为调节参数，其表示方式是： 

0
0

0

   

1       

s
s n

n
s n

α
 >= 
 <

                                     (5) 

其中 0s 表示在全连接状态下通过一串驱动信号 Q 得到的激励层脉冲数量，Q 的表示方式是： 

2
MAX MINQ +

=                                      (6) 

网络连接概率的训练流程图如图 4 所示： 
 

 
Figure 4. Flow chart of network connection probability 
图 4. 网络连接概率流程图 

 
通过多次实验得出网络连接概率为 0.5 时，网络计算效率最佳。 
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3. 基于 SNN 的小车自动避障控制模型 

3.1. 避障控制设计模型 

脉冲神经网络的输入由小车当前的车速，小车当前时间分别与障碍物和目标点的距离以及小车与目

标点之间的夹角这四个部分构成[22]。结合 COOPELIASIM 软件和 MATLAB 软件，可以通过在小车身上

安装三个超声波传感器如图 5 所示，来获取小车与左方、前方和右方的障碍物之间的距离 D1~D3、小车

前方与目标点的距离 D4，通过计算可得小车与目标点之间的角度ψ 、小车当前的车速 v 以及小车左轮与

右轮的速度，利用小车左右的轮速差来实现自动避障的行为，如图 6 所示。 
小车在行驶过程中左轮和右轮的速度计算公式如下： 

L

R

v v wD
v v wD

= −
 = +

                                     (7) 

式中：v 代表小车的运行速度，w 代表运行的角速度，D 表示常量，根据公式(7)可知，影响车轮转动速

度的主要因素是小车当前的运行速度以及角速度等。 
 

 
Figure 5. Sensors mounted distribution 
图 5. 传感器安装分布图 

 

 
Figure 6. Obstacle avoidance controller settings 
图 6. 避障控制器设置 
 

下图 7 是基于脉冲神经网络的避障控制设计模型。 
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Figure 7. Model of obstacle avoidance based on spike neural network 
图 7. 基于脉冲神经网络的自动避障模型 

3.2. 避障模型的相似路况选取 

本文采用灰色关联分析法[23]确定与测试样本路况最接近的训练样本，具体步骤如下。 
步骤 1 本文的避障模型数据采用每间隔 10 s采集小车当前的运行路况，为了更准确地选取相似路况，

在构造路况特征向量时，统计训练样本中与采取避障行为数据相对应的不同时刻的路况信息作为初步样

本，即传感器分别测得的小车与障碍物和目标点的距离、小车当前的车速以及小车与目标点之间的角度，

即 

1 2 3 4, , ,ij ij ij ij ijX x x x x =                                    (8) 

1 1 2 3, ,ij ij ij ijx l l l =                                       (9) 

2 4ij ijx l=                                       (10) 

3ij ijx v=                                       (11) 

4ij ijx ϕ=                                       (12) 

其中： ijX 为第 i 个训练数据样本中第 j 时刻小车所处的历史路况集合。 1ijx 表示第 i 个训练数据样本中第

j 时刻传感器测得的小车与障碍物之间的距离特征向量； 2ijx 为第 i 个训练数据样本中第 j 时刻传感器测得

的小车与目标点之间的距离特征向量； 3ijx 为第 i个训练数据样本中第 j时刻小车当前的车速特征向量； 4ijx
为第 i 个训练数据样本中第 j 时刻小车与目标点之间的角度。 

步骤 2 为减少数据指标之间量纲的影响，对路况特征向量进行标准化处理，公式为： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

min

max min

ij i
ij

i i

x k x k
x k

x k x k
−

′ =
−

                               (13) 

其中： ( )ijx k′ 为第 i 个历史路况数据样本中第 j 时刻的第 k 个路况特征分量， ( )minix k 和 ( )maxix k 分别为

第 i 个历史路况数据样本中第 k 个路况特征分量的最大值和最小值。 
步骤 3 计算测试路况数据样本和第 i 个历史路况数据样本中第 k 个路况特征分量的关联系数为 

( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
min min max max

max max
ij iji k i k

ij
ij iji k

x k x k x k x k
k

x k x k x k x k

ρ
ε

ρ

′ ′ ′ ′− + −
=

′ ′ ′ ′− + −
                 (14) 
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其中： ( )x k′ 为标准化后测试路况数据样本中第 k 个路况特征分量， ( )ijx k′ 为标准化后的第 i 个历史路况

数据样本中第 k 个路况特征分量； ρ 为常量，本文选取 0.6。 
步骤 4 为计算第 i 个历史路况数据样本和测试路况数据样本的总关联度 R，按照历史路况的时间顺

序排列，取 0.8R ≥ 时靠近测试路况数据样本的第 b 个历史路况，本文 b = 2。 

( )
1

1 u

i ij
k

R k
u

ε
=

= ∑                                    (15) 

其中：u 为路况特征向量的分量个数。 

3.3. 神经元个数的确定 

小车在行进过程中，在一分钟内每隔 10 s 收集一次路况信息的数据量作为网络模型输入层神经元的

个数，通过模型计算处理得到的信息数据量作为输出层神经元的个数，即传感器在一分钟内不同时刻收

集的距离数据，再通过计算出得当前小车的速度以及与目标点的角度等数据量作为输入层神经元的个数，

同时通过模型计算得到的小车的加速度和转向角度等数据量作为输出层神经元的个数。 
由图 2 可知，激励层神经元与抑制层神经元个数相等，由于激励层神经元与输出层神经元是一对一

连接，所以激励层神经元个数与输出层神经元个数也相等。 

3.4. 基于 SNN 的小车自动避障控制方法流程图 

综上所述，下图 8 是基于 SNN 的小车避障方法流程图。 
 

 
Figure 8. SNN-based obstacle avoidance method process 
图 8. 避障方法流程 
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4. 仿真实验 

为了验证本文提出的基于 SNN 智能小车自动避障算法模型的有效性和准确性，结合 COOPELIASIM、

MATLAB(R2019b)和 NEST 软件作为仿真平台，以 PYTHON3.6 为编程环境编制了模拟仿真实验程序，来

测试智能小车的避障行为的可行性。记录 5 组在一分钟内每隔 10 s 通过超声波传感器采集的距离数据计算

得出小车当前的车速以及小车距离目标点的角度作为初步样本数据。分别采用 SNN、SVM [24]、BP-ANN
三种模型对样本数据中的小车偏转角进行计算预估，并记录相同路况条件下，采用这三种模型的小车的行

驶轨迹。为控制变量，在用上述三种网络模型训练时，其相似路况的选取方法均采用灰色关联分析法。 

4.1. 相关参数的设定 

为了使网络结构的生物意义存在合理性，本文在模拟实验中设置的参数均在合理范围内。本文在根

据文献[25]中关于网络参数的设定，并结合小车避障行为的相关特点，经过多次实验获得最佳避障行为的

参数。如下表 1 所示： 
 
Table 1. Optimum structural parameters of different network models 
表 1. 不同网络模型的最优结构参数 

网络模型 算法 输入层神经元数 激励层神经元数 抑制层神经元数 输出层神经元数 

SNN STDP 36 12 12 12 

BP-ANN BP 36 12 12 12 

SVM 网络搜索 - - - - 

4.2. 仿真结果及分析 

4.2.1. 小车行驶轨迹结果分析 
如图 9 中，在障碍物分布较为稀疏的条件下，通过这三种避障模型训练后输出的结果使小车采取避

障的行为是比较接近的。当增加障碍物的数量和分布密度时，如下图 10 所示，SNN 模型和 BP-ANN 模

型获得的结果几乎无太大变化，而采用 SVM 模型的小车行驶轨迹出现了大幅度变化。因此，SNN 网络

模型相对 SVM 模型其更具有适应性和稳定性。 
 

 
Figure 9. Vehicle trajectory under different network models 
图 9. 不同网络模型下的小车运行轨迹 
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Figure 10. Vehicle trajectory under different network models 
when increasing the number of obstacles 
图 10. 增大障碍物数量不同模型下小车运行轨迹 

4.2.2. 小车转向角结果分析 
通过 SNN、BP-ANN 和 SVM 三种避障网络模型对小车在同一时间段内不同时刻下的转向角度进行

预测，每组共记录 6 个值，如下图所示： 
 

 
Figure 11. Results of SNN model schematic diagram 
图 11. SNN 模型的转向角度结果示意图 

 

 
Figure 12. Results of BP-ANN model schematic diagram 
图 12. BP-ANN 模型的转向角度结果示意图 
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Figure 13. Results of SVM model schematic diagram l 
图 13. SVM 模型的转向角度结果示意图 

 
避障网络模型的预测结果从上图 11~13 中可以看出，这三种模型中 SNN 模型和 BP-ANN 模型的对

比结果较为吻合，并且相对于 BP-ANN 模型来说，SNN 模型的转向角预测结果曲线更贴合实际结果曲线，

但通过 SVM 模型得到的值却与实际值相差较远，与实际曲线的重合率相对于其他两种模型更低。 

4.2.3. 准确率 
将本文算法模型分别与 BP-ANN 模型和 SVM 模型在测试集上的分类效果进行对比如表 2 所示。 

 
Table 2. Accuracy of SNN, BP-ANN and SVM models 
表 2. SNN、BP-ANN 和 SVM 模型的准确率 

避障模型 准确率 

SNN 97.2% 

BP-ANN 95.5% 

SVM 92.3% 

 
综上所述可以看出本文研究的 SNN 算法模型相对于 BP-ANN 模型和 SVM 模型，避障精度有所提高，

避障结果稳定性也有了一定的改善，所以，SNN 模型为最佳避障模型。 

5. 结论 

本文提出了一种基于脉冲神经网络的智能小车自动避障控制模型。脉冲神经网络作为“第三代神经

网络”，不仅功耗低，计算能力强大，还附带时空信息和生物仿真性能等优点，使避障控制模型具有更

好的学习能力。本文主要研究了基于无监督学习的脉冲神经网络的连接结构和学习算法，在现有的 STDP
规则的全连接网络中提出了稀疏概率连接网络结构，提高了脉冲神经网络的效率和性能。在建模过程中，

根据测试样本数据中小车与障碍物的距离、角度以及小车的行驶速度等路况，采用灰色关联分析法确定

了训练样本中的相似路况，使得模型对于不同的路况信息有更好的适用性。通过实验验证了 SNN 模型相

对于 SVM、模糊神经网络和 BP-ANN 模型有更好的有效性和适用性，因此，本文提出的基于 SNN 的小

车的自动避障算法模型为智能车俩开发避障控制算法提供了一定的理论依据和应用价值。 
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