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脉冲神经网络研究进展综述
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摘 要: 近年来,起源于计算神经科学的脉冲神经网络因其具有丰富的时空动力学特征、多样的编码机制、契合硬
件的事件驱动特性等优势,在神经形态工程和类脑计算领域已得到广泛的关注.脉冲神经网络与当前计算机科学
导向的以深度卷积网络为代表的人工神经网络的交叉融合被认为是发展人工通用智能的有力途径.对此,回顾了
脉冲神经网络的发展历程,将其划分为神经元模型、训练算法、编程框架、数据集以及硬件芯片等5个重点方向,全
方位介绍脉冲神经网络的最新进展和内涵,讨论并分析了脉冲神经网络领域各个重点方向的发展机遇和挑战.希
望本综述能够吸引不同学科的研究者,通过跨学科的思想交流与合作研究,推动脉冲神经网络领域的发展.
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Abstract: Over the past few years, spiking neural networks (SNNs) originated from computational neuroscience have
received extensive attention in the field of neuromorphic engineering and brain inspired computing due to their rich spatio-
temporal dynamics, diverse coding schemes, and event-driven characteristics that naturally fit the neuromorphic hardware.
Combining neuroscience-oriented spiking neural networks with computer-science-oriented artificial neural networks such
as deep convolutional neural networks, is considered as a promising approach to artificial general intelligence. In this
survey, we review the recent advances of spiking neural networks and focus on five major research areas, which we
define as spiking neuron models, SNN algorithms, programming frameworks, datasets and neuromorphic hardware, and
conclude with a broad discussion on the opportunities and challenges. The goals of this work are to provide an exhaustive
review of spiking neural networks, attract researchers in different disciplines and motivate new works in this field through
interdisciplinary exchange of ideas and collaborative research.
Keywords: spiking neural networks；neural networks；brain-inspired computing；neuromorphic computing；deep
learning；artificial general intelligence

0 引 言

神经网络被认为是当前人工智能发展的主要驱

动力,其经历了几个发展阶段.第1个阶段是感知机.
1958年,美国神经学家Rosenblatt[1]提出了可以模拟

人类感知能力的机器,并称之为“感知机”,随后成
功地在 IBM704机上完成了感知机的仿真,并于1960
年基于感知机实现了能够识别一些英文字母的神经

计算机[2].第2个阶段是基于联结主义的多层人工神
经网络 (artificial neural network, ANN),其兴起于20

世纪80年代中期[3],并在2006年以后以深度卷积网
络[4]引领了近十几年人工智能的发展.然而, ANN在
生物学上是不精确的,缺少神经内部的动力学机制,
不能较准确地模仿生物大脑神经元的运作机制.近
年来,起源于脑科学的脉冲神经网络 (spiking neural
network, SNN)被誉为新一代的神经网络[5],以其丰富
的时空领域的神经动力学特性、多样的编码机制、事

件驱动的优势引起了学者的关注[6].与此同时,脉冲
神经网络的发展使得当前以脑科学成果为基础和启
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发,以“人工通用智能”(图1)以及高效终 (云)端智能
解决方案为目标的一种新型计算范式——类脑计算

(brain-inspired computing, BIC)[7]呈星火燎原之势.

图 1 目标“人工通用智能”的类脑计算呈星火燎原之势

2014∼ 2020年是国内外类脑计算与人工智能
系统发展大爆炸的几年:谷歌旗下人工智能公司
DeepMind在Nature期刊连续报道了诸多成果[8-10];
Science报道了以 IBM TrueNorth[11]为代表实现脉

冲神经网络的神经形态芯片以及海德堡大学的

SpiNNaker芯片[12]与英特尔Loihi芯片[13].这些研究
已经慢慢模糊了类脑计算与人工智能的严格分界线,
促进了人工智能、神经形态系统和类脑计算领域的

深入交叉、相互借鉴、扬长避短,共同促进智能系统
的长足发展. 2019年,清华大学研制的ANN/SNN异
构融合天机芯登上Nature封面[14],指出计算机科学
导向的深度学习和神经科学导向的脉冲神经网络的

交叉融合将是人工通用智能的发展方向.
当前,丰富的任务和数据集、友好的编程工具 (如

TensorFlow[15]和Pytorch[16])、以误差反向传播 (back-
propagation, BP)为代表的训练算法以及高效的训练
平台 (GPU)共同推进了ANN在各个深度学习领域的
繁荣 (如计算机视觉和自然语言处理),也推进了支持
ANN的各种深度学习加速器的研究,如:中国科学院
计算所的“寒武纪”系列芯片[17-19]、Google公司的
TPU芯片[20]、清华大学的Thinker芯片[21]以及美国

麻省理工学院Eyeriss芯片等[22].与ANN领域的繁荣
相比, SNN领域的研究仍然处于快速发展的早期阶
段.当前, SNN领域的研究主要围绕神经元模型、训
练算法、编程框架、数据集以及硬件芯片加速五大方

向进行.
1)神经元模型.
在神经元模型领域,积分泄漏发放 (leaky

integrate-and-fire, LIF)模型及其变体[23-26]、Izhikevich
模型[27]、Hodgkin-Huxley[28]等模型都引起了学者的

关注,并且已经有基于LIF神经元模型和 Izhikevich
模型的硬件电路出现[29-30].寻找兼具高生物可实现
性、良好的网络学习能力以及超大规模集成电路构

建能力的神经元模型是目前需要研究的问题.
2)训练算法.
当前训练算法主要分为以脉冲时间依赖可塑性

(spike-timing dependent plasticity,STDP)为代表的非
监督训练算法[31]和以ANN转SNN[32]和时间空间维

度的误差反传[33]为代表的有监督训练算法.尽管训
练算法众多,当前SNN在超大超深层的网络训练算
法上,仍然面临脉冲信号如何编码、梯度消失、训练
资源开销大甚至算法收敛性的问题.因此,研究超大
超深层SNN网络的编码方式和匹配的训练算法是需
要研究的问题.

3)编程框架.
当前支持ANN训练的编程框架种类繁多,常见

的有Theano[34]、TensorFlow[15]、Caffe[35]、Pytorch[16]、

MXNet[36]和Keras[37]等.用户友好的编程接口、统一
的数据流处理方式,使得一个初学者也能方便地
搭建和训练ANN网络,这大大推动了ANN领域
的发展.但是在 SNN领域,目前仅有BindsNET[38]、

Spyketorch[39]等少数平台可以支持大规模SNN的构
建与训练.搭建一个大的SNN网络仍需要编程者具
有非常良好的编程功底.因此,开发用户友好的编程
工具以有效地部署大规模SNN对该领域的发展至关
重要.

4)数据集.
在数据集方向, SNN和ANN应该面向不同的数

据集和任务.当前, ANN领域有种类繁多的数据集,
包括MNIST[40]、CIFAR-10[41]、ImageNet[42]等.而适合
SNN的数据集由时空事件流构成,目前仅有Neuro-
morphic-MNIST、N-Caltech101[43]、DVS-CIFAR10[44]、

DVS-Gesture[45]等比较小的数据集.发展更大规模且
更加契合SNN时空处理能力的数据集将成为SNN
发展的驱动力之一.

5)硬件芯片加速.
在硬件芯片加速方向,正因为 SNN在硬件电

路上具有超低能耗实现的优势,最近 10年以曼彻
斯特大学的SpiNNaker芯片[46]、 美国斯坦福大学

Neurogrid芯片[47]、IBM TrueNorth芯片[11]、英特尔

Loihi芯片[13]、浙江大学达尔文芯片[48]为代表,支持
SNN硬件实现的神经形态芯片异军突起. 2019年,
清华大学研制出的ANN/SNN异构融合类脑天机芯
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片[14]更是能够同时支持以MLP、CNN和LSTM为代
表的深度学习常用ANN和从计算神经科学发展而来
的SNN.未来可能基于新型神经形态器件的发展成
熟以及现有优势技术的交叉融合这两个方向,进一步
探索以超低功耗模拟人脑的复杂计算系统的构建.
综上所述, SNN基于神经动力学的事件驱动机

制在高效处理复杂、稀疏和嘈杂的时空信息方面取

得了卓越的性能.事件驱动的通信在启用具有内存
计算功能的高能效AI系统方面特别有吸引力,该系
统将在普遍存在的智能领域中发挥重要作用.当前,
SNN的研究仍在进行中,其神经元模型、训练算法、
基准框架、编程工具和高效的硬件有望取得更大的

进步.但是,由于相关的论文很多,出版速度极快,报
道的方法大相径庭且缺乏系统的梳理,极大地妨碍了
初学者获得正确的视野并以正确的方式入门.因此,
本文希望通过对SNN领域的各个重点方向、发展的
机遇和挑战进行全面系统的介绍梳理和分析比较,吸
引不同学科的研究者,通过跨学科的思想交流和合作
研究,推动SNN领域的快速发展.

1 脉冲神经网络的基本要素与生物学背景

在本节中,将介绍脉冲神经网络的基本要素及其
相关的生物学背景,包括作为基本处理单元的神经元
模型、作为学习与记忆基础的突触可塑性理论、神经

元通信中脉冲序列的编码方式以及网络层面上各基

本层的拓扑结构.以上几种要素共同构成了脉冲神
经网络,并使其拥有区别于人工神经网络的特质.

1.1 神经元模型

神经元的典型结构主要包括树突 (dendrite)、胞
体 (soma)以及轴突 (axon)三个部分.其中:树突的功
能是收集来自其他神经元的输入信号并将其传递给

胞体;胞体起到中央处理器的作用,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产生神经

脉冲 (即动作电位);脉冲沿轴突无衰减地传播并通过
位于轴突末端的突触 (synapse)结构将信号传递给下
一个神经元.

针对神经元工作时电位的动态特性,神经生理
学家建立了许多模型,它们是构成脉冲神经网络的
基本单元,决定了网络的基础动力学特性.其中影响
较大的主要有H-H(Hodgkin-Huxley)模型、LIF(leaky
integrate-and-fire)模型, Izhikevich模型和脉冲响应模
型 (spike response model, SRM),以下分别对其进行介
绍.

1) Hodgkin-Huxley 模 型. 1952 年, Hodgkin 和
Huxley[28]对乌贼巨轴突的电位数据进行研究,提出

了神经元电活动机制的理论数学模型 (H-H模型)以
及对应的电路模拟,在动作电位的产生及传播机制方
面作出了奠基性贡献,并由此获得了1963年的诺贝
尔生理学奖. H-H模型可表示为以下4个方程:

I = CM
dV
dt + ḡKn

4(V − VK) + ḡl(V − Vl)+

ḡNam
3h(V − VNa), (1)

dn
dt = αn(V )(1− n)− βn(V )n, (2)

dm
dt = αm(V )(1−m)− βm(V )m, (3)

dh
dt = αh(V )(1− h)− βh(V )h. (4)

其中: I表示总膜电流密度;V 表示膜电位;CM表示

单位面积膜电容; gK = ḡKn
4, gNa = ḡNam

3h, ḡl分

别表示钾离子、钠离子和其他离子的电导密度;VK、

VNa、Vl表示几种离子通道的反转电位;n、m、h被假
设为某几种与离子转运相关的粒子浓度,其对应的α

和β象征该粒子向膜内、膜外移动的速率.在H-H模
型中, Na+、K+等离子通道与动作电位之间的产生机

制被清晰地建模,并对生物神经组织实验记录的电位
变化曲线有精确的近似.

2) LIF模型.早在 1907年 Lapicque就提出了
Integrate-and-fire (I&F)模型,由于当时对动作电位的
产生机理知之甚少,动作电位的过程被简化描述为:
“当膜电位达到阈值Vth时神经元将激发脉冲,而膜
电位回落至静息值Vreset”.模型则针对阈下电位的
变化规律进行描述,其中最为简单且常见的是LIF模
型[23],即

τm
dV
dt = Vrest − V +RmI. (5)

其中: τm表示膜时间常数,Vrest表示静息电位,Rm、I

分别表示细胞膜的阻抗与输入电流.
LIF模型极大简化了动作电位过程,但保留了实

际神经元膜电位的泄露、积累以及阈值激发这3个关
键特征.在此基础上存在系列变体,例如二阶LIF模
型[24]、指数LIF模型[25]、自适应指数LIF模型[26]等,
这些变体模型注重对神经元脉冲活动细节的描述,以
一定的额外实现代价进一步补充并增强了LIF模型
的生物可信度.

3) Izhikevich模型. Izhikevich模型[27]希望能在具

有生物合理性的H-H模型与计算高效的LIF模型之
间得到折衷.在 Izhikevich模型中采用了与LIF模型
类似的动作电位描述方式,对于电势则简化H-H模型
为如下两个微分方程:

dV
dt = 0.04V 2 + 5V + 140− u+ I, (6)
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du
dt = a(bV − u). (7)

其中:u为一膜恢复变量,用于总体描述离子电流行
为; a、b分别用于调整u的时间尺度和关于膜电位V

的敏感度.通过参数的选择, Izhikevich模型可以展示
大脑皮层几乎所有已知神经元的放电模式,但相比于
H-H模型,仿真所需要的计算开销约为百分之一[49],
这也使得该模型在2004年能够支持10万个神经元
规模网络的模拟,结合突触可塑性规则进行神经元自
组织特性的研究[29].

4) SRM模型.脉冲响应模型是基于LIF模型提
出的一种更具通用性的描述模型,它也采用了LIF模
型中动作电位的简化描述,而与LIF模型相比, SRM
模型包含了对于不应期 (refractory period)的模拟,
且采用了滤波器而非微分方程的形式描述电位变

化[50],即

u(t) = η(t− t̂) +
w +∞

−∞
κ(t− t̂, s)I(t− s)ds; (8)

t̂← t, u(t) ⩾ θ & u̇(t) > 0; (9)

θ(t− t̂) =

+∞, t− t̂ ⩽ γref;

θ0 + θ1e−
t−t̂
τθ , t− t̂ > γref.

(10)

其中: η描述神经元自身在 t̂时刻激发动作电位及随

后连续的电位变化情形,κ是对输入脉冲I的线性滤

波器, γref保证了一个绝对不应期的实现, θi与τθ则根

据实际生理数据进行优化调整.模型名称中“脉冲响
应”这一点来源于κ与η,分别描述了神经元对于输
入脉冲以及自身激发脉冲这两个行为的响应.由于κ

的选择可以较为广泛, SRM相较于传统LIF神经元具
有一定的通用性.

5) ANN神经元模型.作为对比,本文在此也对
人工神经网络中的基本神经元结构进行简单介绍.
ANN神经元模型保留了生物神经元多输入单输出的
信息处理功能,但对其阈值特性以及动作电位机制作
了进一步的抽象简化,其建模如下:

yli = φ
( nl−1∑

j=0

wl−1
ij xl−1

j

)
. (11)

其中位于 l层的第 i个神经元输出值yli由前层nl−1个

神经元的输出xl−1
j 加权求和后,经过非线性激活函

数φ(·)计算得到.相较于SNN, ANN神经元使用高精
度的连续激活函数值而非离散脉冲序列进行通信,舍
弃了在时间域上的运算而仅保留逐层计算的空间域

结构. SNN虽然表达精度较低,但保有更为丰富的神
经元动态,当前状态除了接受空间域中的输入外,还
天然地受到过去历史时刻的影响,因此, SNN可能具
有更强的时空数据处理潜力.此外,由于阈值特性的

存在, SNN的脉冲信号通常具有稀疏性,且计算由事
件驱动 (仅当脉冲到达时执行),结合0/1的脉冲信号
表达形式可以避免ANN中高昂的乘法计算代价,表
现出超低功耗的特性[51],这也促成了诸多神经形态
硬件的诞生.
整体而言,对生物神经元的建模在仿生度与计

算代价之间存在着多个不同抽象层次的选择 (见
图2),能够满足从单个神经元到网络层级的建模需
要. SNN神经元所具有的脉冲通信方式与动力学特
征构成了与ANN之间最基本的差异,并赋予其进行
超低功耗计算和时序任务处理的潜力.在大规模神
经网络的层面上,对单个神经元允许投入的算力较
为有限,这使得H-H模型等使用多变量、多组微分方
程进行精确活动描述的复杂模型无法应用,因此,简
化模型进而加速在计算机中的模拟与仿真过程是不

可或缺的.当前,在脉冲神经网络中较为广泛地采用
LIF模型,正是因为其简洁的数学表达可以保证较
低的实现代价,然而,较早的提出年代限制了LIF模
型对神经元的了解,致使它在生物可信度上有所欠
缺.因此,在保证大规模集成电路构建能力的基础上,
寻找兼具良好学习能力与高生物可信度的神经元模

型,仍然是目前需要研究的问题.

!"#$%&

H-H (1952)
Izhikcvich

(2003)

'(%&
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$
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图 2 不同神经元模型的生物合理性与实现代价[49]

1.2 突触可塑性的生物学基础

大脑是以何种方式在事件的因果性上建立起联

想与回忆的？这是长久以来存在于哲学、心理学以及

神经科学领域的一个核心问题,也是近年来计算神经
科学研究的一个重点.亚里士多德首先在《论灵魂》
(De Anima)中介绍大脑为一块白板,这与他的导师柏
拉图形成鲜明对比,后者在《斐多篇》(Phaedo)中称
人的心灵为先天形成,随后加入身体.在近代,对大脑
的全新观点通常被认为是17世纪英国哲学家Locke
提出的[52],他认为,出生时人并没有任何天生的想法,
经验完全塑造了大脑,后天的学习塑造了人.在知晓
突触的存在之前, Bain[53]就指出细胞间的物理连接

是支持学习和记忆进行的基础.随后神经生物学的
系列发现让这些猜想逐渐落到实处. 20世纪上半叶
见证了许多里程碑式的研究,这些研究让人们对化
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学突触和神经递质的存在有了更为清晰的认识,对神
经元信息流的理解以及学习、记忆和行为的看法产

生了重大影响[54].到20世纪中期,人们已经清楚地知
道信号在突触中的方向性流动,所有输入经由胞体整
合,一旦达到阈值,信号便以动作电位的形式沿轴突
开始传播(如1.1节所述).

1949年, Hebb (赫布)[55]在《The Organization of
Behavior》一书中总结了早期突触可塑性的相关
研究结果,形成了一个对后续研究产生巨大影响
力的神经记忆与学习机制假设:当A细胞重复或
持续地参与激活B细胞时,两个细胞间会发生某
种生长过程或代谢变化,使得A细胞激活B细胞的
效率得到提高.换言之,同时激活的细胞将彼此相
连[56].随后一系列关于海马体中长时程增强作用
(long-term potentiation, LTP)与长时程抑制作用(long-
term depression, LTD)两种可塑性的实验发现为赫布
假说提供了支撑.其中, Malinow[57]在海马体切片中

分离出4对单突触连接的CA3-CA1神经元,随后通过
同时激发突触前后神经元成功诱导了LTP产生,将
LTP现象由神经元群的协同表现缩小定位至单个突
触结构中.这是第一项真正针对突触结构进行的可
塑性研究,也构成了对赫布假说的严格检验.
由于记忆与联想存在时间属性,神经元对其学习

显然需要引入时间的概念,但早期的实验研究很少有
直接考察时间在可塑性中的作用. Markram等[58-59]

首先针对单突触连接中前后两神经元发放脉冲的

相对时间进行了研究.这项研究揭示了在 10 ms的
时间差异下,突触前-突触后的神经元发放顺序会引
起LTP,而突触后-突触前的神经元发放顺序将导致
LTD.“同时”不一定导致连接增强,时间上存在的逻
辑将会决定突触改变的方向和幅度[54].这种现象后
来被称作脉冲时间相关的突触可塑性 (spike-timing
dependent plasticity, STDP)[60].随后, STDP的相关规
则得到广泛发现并进一步丰富,其中Bell等[61]发现

了倒置的STDP现象.多项研究发现,在大脑皮层部
分区域存在LTD窗宽度相较于LTP窗大得多的不对
称现象[62-64],覆盖整个STDP时间窗的详细突触变化
曲线也得到绘制[65-66].此外,除了在切片培养神经元
中进行的STDP研究,完整大脑中的实验也提供了
STDP存在的证据,包括在鼠、猫以及人类大脑中观
察到的结果[67-71].
赫布学习与STDP规则成功揭示了突触结构内

权重的修改过程,但它们不足以解释突触个体的改变
如何协调以实现神经系统的整体目标.学习不能是
短视、盲目的,因此如果要理解大脑的学习,则需要

进一步揭示在整个网络中协调可塑性的原则.神经
调质 (neuromodulator)作为突触可塑性中除了前后神
经元活动外的第3种影响因素,它的一系列发现丰富
了原有的赫布规则.目前,人们已经知晓一些神经调
质与奖励信号之间存在密切的联系,例如多巴胺神经
元能够预估、检测奖励并相应地发出报警或激励信

号[72],乙酰胆碱与去甲肾上腺素在处理新奇事物时
分泌会有所增加[73].实验也证实了这些神经调质能
够调整它们所到之处的突触可塑性[74],作用形式可
能是作为使能的门控信号[75],或是对于STDP窗口的
形状和极性进行调整,同时多种神经调质在组合下也
可发挥不同的作用[76],这为在大脑不同区域实现各
异的神经元可塑性提供了生理基础.
总体来看,神经调质作为突触前后神经元活动外

的第3种影响因素存在,可将其[74]描述为

ẇ = M ×H(pre,post). (12)

其中:M表示神经调质的影响, pre表示突触前神经
元的输出脉冲 (序列), post表示突触后神经元的脉冲
响应或电位响应,H表示突触活动在赫布规则下造
成的预期影响或称为资格痕迹 (eligibility trace)的可
塑性变化暂态标记.
赫布规则与STDP规则具有局部学习的特征,是

脉冲神经网络模型中无监督算法模拟的重要对象,
而神经调质的引入为微观上的突触结构变化与宏观

上生物体适应性行为间建立了联系的桥梁,突触可
塑性的变化因而具有了目的和方向.在整个神经网
络功能优化的全局角度上,这样的三因子规则 (three-
factor learning rule)相较于原始赫布规则引入了监督
性学习的特点,有力地推动了大脑深层网络的高效学
习.

1.3 编码方式

生物对周围环境的持续感知、对自身内部环境

稳态的平衡调节以及感官刺激下的行为反应,最终都
通过神经元短暂的脉冲序列实现信息的传递.尽管
信号通过动作电位与突触结构在神经元之间传播,但
信息以何种形式蕴藏在具有一定时空模式的脉冲序

列中尚不明了,这也是神经编码 (neural coding)这一
领域期待解决的问题.
目前较为常见的神经编码方式主要包括频率编

码 (rate coding)、时间编码 (temporal coding)、bursting
编码和群编码 (population coding)等 (见图3).具体的
脉冲在持续时间、振幅或形状上都可能有所不同,但
在神经编码研究中,它们通常被视为相同的定型事
件.
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图 3 编码方式示意图

频率编码主要考察脉冲发放率 (firing rate),即
神经元发放的脉冲数量在其所对应记录时间上的

平均值.刺激的强弱程度可由神经元发放脉冲的频
率反映,强烈的刺激将导致更为高频的脉冲序列[77],
而序列内部存在的时间结构,例如内部脉冲间隔
(interspike interval, ISI)不被考虑.频率编码被视为是
对神经元输出的一种量化衡量,在脉冲神经网络的
深度学习领域,特别是在经由训练好的ANN网络向
SNN转换的相关工作中,可将脉冲发放率与ANN中
连续的输出值等价,这使得频率编码得到了大量的
使用.相对于频率编码,时间编码更加注重在时间
结构上的差异,除了完整的脉冲时间模式 (temporal
pattern)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存在编码重要信息

的可能,其中前者被称为首个脉冲时间编码 (time-to-
first-spike coding)[78],后者被称为排序编码(rank order
coding)[79],如图3(c)、图3(d)所示.频率编码的概念在
早期被广泛接受,但一些研究表明,其忽略时间结构
仅计算脉冲数量的方式不利于信息的高效率传输,相
较于时间编码可能需要更长的记录时间或更多的神

经元参与[80-81].
Bursting是广泛存在于大脑中的一种神经元活

动模式,指神经元在某段时间内密集、快速地激发脉
冲,随后进入较长时间静息的行为.早期人们通常认
为bursting包含多个脉冲仅仅是为了增加信息传递
的可靠性,但2003年, Izhikevich等[82]的发现揭示了

突触后神经元存在的阈下膜电位共振现象,这导致
不同神经元针对bursting频率产生特异性选择,并可
能为神经元间进行选择性通信提供了有效的编码机

制.

与更多关注神经元个体的频率编码、时间编码

等不同,群编码认为刺激产生的神经元信息是由多
个神经元的联合活动表征的.其中较为著名的是由
Georgopoulos等[83]提出的群体向量模型 (population
vector model).在该模型中,尽管灵长类大脑运动皮
层中手臂区域的单个神经元仅对三维空间中的某一

方向表现出特异反应,但实际的精确运动方向能够
以各个神经元的活动强度为依据,对特异方向向量进
行加权求和得到.稀疏编码是群编码中较为特殊的
一种,强调信息仅由较大群体中共同活跃的小部分神
经元表达,且神经元数量可能远远大于输入信息的维
度.这种过完备 (overcomplete)的表达方式具有记忆
容量与能耗上的理论优势和哺乳动物大脑皮层的实

验观测证据[84],其相关理念也在计算机视觉等机器
学习领域得到广泛应用[85].
当前对于神经编码的具体方案仍未盖棺定论,而

实际上在大脑中采用不同编码的神经元群也可能同

时存在并互相配合,从而为时间信息的充分感知提供
神经基础[86].神经编码方案可能在不同情景和大脑
的不同区域中表现不同,现有的编码方案则对其提供
了不同角度的描述.相较于目前SNN中通常预设单
一编码方案的受限情形,更为理想、通用的SNN应能
支持不同编码的混合运用,并灵活地借助不同编码的
各自优势取得在任务表现、时延与功耗上的进一步

优化.

1.4 拓扑结构

在灵长类动物中,腹侧视觉通路 (ventral visual
pathway)被认为是涉及对象视觉识别的大脑区域.前
期区域 (如V1区)的神经元对视网膜图像相对简单的
局部空间特征作出反应,而后期区域 (如V4区和下颞
叶皮层)对更大的视觉区域上更为复杂的特征作出
反应.沿着腹侧视觉通路前进,神经元逐渐以更为鲁
棒的方式来表征视觉物体,而不受限于确定视角与光
照条件下的固定外观[87].目前,先进的人工神经网络
就是受到人脑层级启发的深度结构,使用多层结构对
潜在特征进行提取与表征.
用于构建神经网络的基本层拓扑结构 (见图4)

主要包括全连接层、循环层以及卷积层.它们对应
形成的神经网络分别是多层感知机 (multilayer
perceptron, MLP)、 循环神经网络 (recurrent neural
network, RNN)和卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN). RNN和MLP分别只包括具有或不具
有层内循环连接的堆叠全连接层.与MLP和RNN中
的一维特征不同,卷积层使得CNN能够完成面向二
维特征的处理.卷积层中的每个神经元只接收来自
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前一层特征映射 (feature map)局部感受野 (receptive
field)的输入,并重复使用卷积核权重进行局部的二
维卷积计算.此外, CNN也使用池化层调整特征映射
的尺寸,并使用全连接层构建最终的分类器.

图 4 神经网络基本层拓扑结构

2 神经形态数据集

数据集的发展对推动神经网络技术进步发挥了

至关重要的作用.在传统人工神经网络领域,图像、
语音等领域数据集的不断扩充以及任务场景的复

杂化,对ANN的模型性能提出了挑战,也从另一方面
推动着ANN技术的发展.这一特性对脉冲神经网络
也是相同的.由于脉冲神经网络的研究落后于ANN,
发展适合于脉冲神经网络的数据集是未来的发展方

向.其中,受神经形态视觉传感器成像机制启发所产
生的数据集被认为是目前最适合脉冲神经网络应用

的一类数据集.
神经形态视觉传感器是受生物视觉处理机制

启发,捕捉视野中的光强变化并产生异步时间流的
一类传感器.具有代表性的神经形态视觉传感器
有动态视觉传感器 (DVS)及动态主动成像传感器
(DAVIS)[88]等.该类传感器捕捉并记录视野中的变化
信息,根据信息变化的方向不同 (增加或减少),记录
正负两种变化方向的脉冲串信息.此类动态传感器
主要关注视野中的变化特征而自动忽略背景中静态

无关的信息,这也使得该类传感器具有低延迟、异步、
稀疏的相应特性,进而在诸多领域具有非常广阔的前
景,例如光流估计、目标跟踪、动作识别等.受此启发
所产生的数据集被称为神经形态数据集,数据一般由
四维向量组成 (x, y, t, p).其中: (x, y)记录成像的拓
扑坐标, t记录脉冲产生的时间信息 (精确到µs), p记
录脉冲的极性(由正或负方向生成).

神经形态数据集的以下特征使其适合用于脉冲

神经网络的基准测试: 1)脉冲神经网络可以自然地
处理异步、事件驱动信息,使其与神经形态数据集的
数据特征非常契合; 2)神经形态数据集中内嵌的时
序特征 (比如精确的发放时间及帧之间的时序相关
性)为展现脉冲神经元利用时空动力学特征处理信
息的能力提供了很好的平台.
按照数据集构建方式的不同,目前神经形态数据

集可分为以下3类.
第1类是实地场景采集而得的数据集,其主要

通过神经形态传感器直接捕捉而生成无标签的数

据.这类数据集生成简单,贴近实际应用场景,例如可
用于追踪和检测的数据集[89-90](见图5)、用于光流估
计的神经形态数据集[90-91]、用于3D场景重构的数据
集[92-93]、用于手势识别的数据集[45]等.得益于神经
形态视觉传感器快速、高动态频率的特性,这类数据
集对发展特定神经形态传感器的应用有着重要帮助.

图 5 PRED-18数据集示意

第2类数据集是转换数据集,它主要由带标签的
静态图像数据集通过神经形态传感器实拍生成.不
同于第1类直接对实际场景采集而成的数据集,此类
数据集主要由已被广泛研究的、用于传统非脉冲任

务的数据集转换得到(见图6),如N-MNIST、CIFAR10
-DVS.为了生成此类数据集,研究者一般先固定一张
静态的图片 (如一张打印好的手写数字体图案),再用
动态传感器沿指定方向平移产生相应数据的脉冲事

件流版本.由于转换原始图片的特征及标签是已知
的,使得研究者可以较为轻松地得到该类数据集的标
签信息.转换数据集与原始广泛采用的数据集具有
一定的特征相似性,此类转换数据集更易于使用和易
于评估,因此,这类转换数据集也是目前脉冲神经网
络领域使用最为广泛的数据集.

图 6 N-MNIST数据集示意

第3类是生成数据集,它主要利用带标签数据,
通过算法模拟动态视觉传感器特性,进而生成得
到.由于动态传感器主要捕捉视频流中的动态信息,
这一过程可以间接地利用相邻帧的差分等信息得

到.因此,第3类数据集直接从已有的视频流 (或者图
片)信息中,通过特定的差分算法[94]或基于相邻帧的

生成算法,生成神经形态数据集的版本[95-96].如Yang
等[96]训练一个用于数据生成的卷积神经网络,通过
输入相邻帧和目标精确时刻的信息,生成脉冲事件流
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版本的特定帧信息.这一做法可以避免数据采集所
需要的大量工程实验,可以快速地生成研究所需要的
含标签的特定场景信息.然而，由于传统视频流帧数
有限,模拟得到的数据集帧数无法达到实际生成的数
据集要求,同时也无法高分辨地模拟数据的事件驱动
特性.

尽管上述3类数据集的研究仍在持续发展中,但
这3类数据集存在各自的局限性.例如,由于使用者
对第1类数据集的预处理方式不统一 (时间分辨率、
图片压缩尺度等),所报道的结果目前很难被公平地
比较;第2、第3类数据集主要是由原始数据二次转换
生成,其数据很难表达丰富的时序信息,因此,无法充
分利用脉冲神经网络的时空处理特性等.可以说目
前对神经形态数据集的研究还尚在起步阶段,脉冲神
经网络领域仍缺乏公认的、基准性的测试集.因此,
发展规模更大、功能更契合 (利用脉冲神经元时空处
理能力和数据事件驱动特性)的数据集是今后的一
大发展方向.

3 脉冲神经网络学习算法

人工神经网络的学习是以数据为基础,面向特定
任务进行网络关键参数的调整与优化的过程,学习
算法无疑在其中扮演着至关重要的角色.与误差反
向传播相结合的梯度下降(gradient descent)算法是目
前人工神经网络优化理论的核心,其系列变体由朴
素SGD[97]逐渐演化到ADAM[98]、AMSGrad[99]等算

法.此外,由于批归一化 (batch normalization, BN)[100]

和分布式训练 (distributed training)[101]等手段的加入,
使得大规模、高性能的人工神经网络得以实现,并广

泛应用于人工智能领域的实际场景中.
相比之下,当前脉冲神经网络领域尚不存在公认

的核心训练算法与技术.在生物合理性与任务表现
间存在不同的侧重度,以及网络采用的神经元模型
和编码方式各异,均造成了训练算法的多样化.依据
训练过程中是否使用标签信息,可以将其概括性地划
分为无监督学习与有监督学习两类.其中:无监督学
习主要包括基于第1.2节中Hebb与STDP两种突触
可塑性规则的仿生学习算法;有监督学习则可以进
一步划分为初期有监督学习算法和深度有监督学习

算法.有监督学习面临的主要困难在于BP算法在脉
冲神经网络中的应用,它的不应症主要来源于两个方
面.一方面, BP算法自身缺乏生物合理性,突触信息
传递的方向性使得前向传递和可能存在的反馈路径

在生理上是分离的,而目前并不存在已知的方式来协
调二者以实现反向传播中对前传权重的获取,这被称
为weight transport问题[102];另一方面,脉冲神经网络
中传递的信号为不可微的离散二值信号,脉冲形式的
激活函数给基于梯度的优化算法的直接应用造成了

困难.因此在21世纪初期,适应脉冲形式计算的有监
督算法得到了广泛研究并发展得相当丰富.随后,以
2012年作为一个标志性的分水岭,该年AlexNet在大
规模视觉识别挑战赛 ILSVRC中拔得头筹,使得深度
学习方法在传统机器学习领域脱颖而出.脉冲神经
网络的发展亦受到深度学习思想的影响,在训练算
法、网络规模以及应用场景的追求上都与前期产生

了一定的差异.
脉冲神经网络学习算法概览如图7所示.

图 7 算法概览

3.1 仿生无监督学习方法

本小节将介绍具有生物神经网络结构与突触可

塑性规则的脉冲神经网络工作进展.如前所述, STDP
作为一种突触可塑性规则在脉冲神经网络训练中得

到了广泛的应用,常见的描述公式[31]如下式所示:

∆wij =


a+ exp

( tj − ti
τ+

)
, tj − ti > 0;

a− exp
( ti − tj

τ−

)
, tj − ti ⩽ 0.

(13)

其中:∆wij表示权重改变量, ti与 tj分别表示突触前

后神经元的脉冲发放时间, τ+与τ−是影响STDP时
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间窗尺度的时间常数, a+与 a−分别对应了LTP与
LTD的两种权重变化方向.在网络层级的建模时,
∆wij随时间呈指数衰减的特性可能会得到进一步

的简化,以实现计算开销与仿真程度的折中.式 (13)
为实验[103]中观察到的权重更新规则提供了合理的

数学近似.
网络层级学习功能的实现是每个神经元局部动

态互相结合的成果.在单个神经元层面, Guyonneau
等[104]发现在STDP规则下的突触仿真中,传入神经
元群激发的固定脉冲序列能够在单个突触后神经元

中引起快速且有选择性的识别与响应. Diehl等[105]

展示了一个仅由单层兴奋性神经元以及与其一一对

应的抑制性神经元层构成的双层脉冲神经网络,由输
入到兴奋神经层之间的连接由STDP训练,抑制神经
层的存在可以保证侧向抑制以及神经元间的彼此竞

争.完成无监督训练后,兴奋性神经元具有了对于输
入特征选择性响应的能力,在MNIST数据集上获得
95 %的准确率. Masquelier等[31,106]利用STDP规则设
计了一个模仿大脑中腹侧视觉通路的前馈型脉冲神

经网络,当反复为网络呈现图像时,神经元将逐渐形
成对于同类图像中共同特征的选择性并逐渐缩短后

层神经元激发所需的脉冲时延,最终包含图像重要特
征信息的脉冲将会快速发放并可用于分类任务.

在实际视觉场景中,人对物体的观察会受到视
角、大小、变形、光照条件、物体遮挡以及不同背景

等诸多因素的影响,但视觉系统在绝大多数情况下仍
能快速准确地进行识别,随后的工作[107]证实STDP
规则构建的无监督学习网络在多尺寸、多视角的

数据集3D-Object[108]以及ETH-80[109]上表现出优于

HMAX[110]以及深度卷积网络AlexNet[4]的性能.此
外,受到深度卷积网络在计算机视觉领域取得的系
列成果的启发,在脉冲卷积网络上应用STDP规则
的研究也见诸报道[111],与之前模型大多仅包含单层
STDP训练权重不同,该模型中包含多层适用STDP
规则的卷积层用于特征提取,最后一层的神经元不激
发脉冲,而将最终的膜电位作为输出接入支持向量机
(support vector machine, SVM)中进行分类器有监督
训练,在MNIST数据集上达到98.4 %的准确率水平.

除了赫布规则与 STDP规则之外, BCM规则
(bienenstock-cooper-munro rule)[112]是1982年依据视
觉皮层实验提出的另外一种突触可塑性规则.原始
的赫布规则由于并不包含突触连接的衰减机制或是

增强阈值,所构建的模型并不具有稳定性. BCM规
则在原始赫布规则基础上假定神经元具有决定突

触权重改变方向的阈值,且阈值动态适应于神经元
的历史活动,使得连接权值最终能够达到稳态.其中

神经元活动主要由脉冲发射率衡量,因而在BCM模
型中多使用频率编码.随后的SWAT (synaptic weight
association training)[113]结合了BCM规则中可变阈值
的特点,为STDP可塑性窗口的形状施加了负反馈调
节,增强了脉冲神经网络训练过程中的稳定性.在利
用STDP和BCM训练输出层的同时,利用网络中的
隐藏层作为频率滤波器,从输入脉冲时间序列中提取
特征用于分类任务.

3.2 初期有监督学习算法

有监督学习算法通常针对带有标签的数据,学习
从输入到标签的映射函数关系.在脉冲神经网络中,
这种标签被编码为具有时序特征的目标脉冲序列,算
法需要学习网络中的连接权重以实现对不同输入的

特异性识别,并转换输出目标脉冲序列.
Bohte等[114]在 2002年首次提出了使用误差

反向传播训练 SNN学习目标脉冲的有监督算法
SpikeProp. SpikeProp使用时间编码和SRM模型,通
过线性处理神经元接收的输入和由此产生的脉冲发

放时间的关系,绕过在阈值处产生的不连续性问题,
最小化由目标脉冲与实际脉冲时间之差定义的误差

函数,最终训练得到的网络表明能够对非线性可分数
据集进行正确分类.然而,最初的Spikeprop也存在着
如神经元长时间静息后突触权重无法保持以及单次

仿真过程中每个神经元仅允许输出一个脉冲的限制,
后者实际上明显降低了神经元信息表达可能具有的

丰富性.随后的工作在此基础上进行了改进,提出了
Multi-SpikeProp算法,将神经元扩展至使用多个脉冲
传递信息的形式[115],并在 iris和EEG两个分类问题
上相较原始SpikeProp取得了较大优势.

ReSuMe[116]代表了一种与经典的Widrow-Hoff
算法[117]相类似的方法,该算法使用基于速率的神经
元模型,在不需要显式梯度计算的情况下,最小化输
出与目标信号之间的差距. ReSuMe学习的目标是在
神经网络上构建所需的输入-输出特性,即网络接受
给定的输入能产生符合预期的脉冲序列. ReSuMe结
合了赫布规则以及远程监控 (remote supervision)两
个概念,其中远程监控指目标信号并不直接传递给受
训练的神经元,而是与突触前神经元共同决定突触权
重的变化.在Windrow-Hoff规则中针对输入xi,期望
输入yd以及实际输出yo,权重更新表达为

∆woi = αxi(yd − yo). (14)

考虑引入时间维度以及脉冲形式后, ReSuMe的学习
规则可重写为
dwoi(t)

dt = [Sd(t)−So(t)]
[
ad+

w ∞

0
adi(s)Si(t−s)ds

]
.

(15)
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其中:Si(t)、So(t)、Sd(t)分别表示输入、输出以及

期望脉冲序列, ad用于调节权重变化的平均强度,而
起到实际精确调节脉冲时间功能的是包含adi(s)的

赫布规则项, s表示产生输出时相对输入的时间间隔.
该学习规则的作用机理可由图8直观表现,期望信号
主要与输入相互作用而与实际输出相对独立,不对输
出神经元有直接影响,由此体现出ReSuMe中“远程
监督”的特性. ReSuMe已被证明能够有效地在特定
输入下学习产生预期信号,并且输出信号可用于分类
任务.

a
d

图 8 ReSuMe规则示意[116]

与ReSuMe的目标一致, chronotron[118]作为一种

神经网络可以产生在时间上精确符合预期的脉冲序

列的算法. tempotron[119]作为其前身受限于单个脉冲

输出的限制,无法编码足够的信息在多个 tempotron
形成的网络之间传递. chronotron针对脉冲序列的差
异,采用VP距离 (victor-purpura distance)作为损失函
数的构建依据,并提出了E-learning以及 I-learning两
种学习规则,其中前者基于梯度下降方法,后者则相
对更具有生物合理性. chronotron中损失函数定义如
下:

E =
∑

tf∈F∗

u(tf ) +
∑

t̃f∈F̃∗

(θ − u(t̃f ))+

γd
2τq2

∑
tf∈F−F∗
t̃g∈F̃−F̃∗

(tf − t̃g)2. (16)

其中:F和 F̃分别表示实际脉冲序列和目标脉冲序
列,序列中第f个脉冲分别以时间 tf、̃tf表示,F∗和

F̃∗分别表示实际脉冲需要删除的以及目标脉冲需要

加入的脉冲序列,u衡量膜电位, γd和 τq为两个正参

数. E-learning权重更新规则如下:

∆wj = γ
[ ∑
t̃f∈F̃∗

λj(t̃
f )−

∑
tf∈F̃∗

λj(t
f )+

γr
τ2
q

∑
tf∈F−F∗
t̃g∈F̃−F̃∗

(tf − t̃g)λj(t
f )
]
. (17)

其中: γ表示学习率,λ表示由该突触输入导致的突触
后电位变化.由于脉冲的增删实际上仍为一个离散
过程, E-learning采用分段梯度下降对损失函数进行
最小化. I-learning在此基础上参照ReSuMe,调整权

重规则为局部可计算的突触电流形式,即

∆wj = γsign(wj)
[ ∑
t̃f∈F̃

Ij(t̃
f )−

∑
tf∈F

Ij(t
f )
]
. (18)

chronotron表现出在200 ms时长的不同输入序列下
以亚毫秒级的时间误差学习目标脉冲序列的能力.

SPAN (spike pattern association neuron)[120]也是

以有监督的方式训练神经元学习所需输入-输出脉冲
映射关系的一种算法.与ReSuMe不同, SPAN将脉冲
信号与特定的核函数进行卷积,转换为模拟信号,使
得Widrow-Hoff规则可以在转换后的信号上直接应
用以调整突触权重.文中采用的核函数如下所示:

s̃(t) =
∑
tf

κ(t− tf ) =

∑
tf

eτ−1(t− tf )e
−t−tf

τ H(t− tf ). (19)

其形式多用于突触后电位变化的模拟,具有的效果实
际上是藉由兴奋性突触后电位的连续变化替代单次

脉冲进行计算.
修改后的Widrow-Hoff规则可写为

∆wi = λ
w ∞

0
x̃i(t)(ỹd(t)− ỹout(t))dt, (20)

其中式 (14)的各个变量转换为核函数下的连续信号
x̃i、̃yd、̃yout.

3.3 深度有监督脉冲神经网络

本节集中讨论具有深度脉冲神经网络实现能力

的有监督学习算法,主要包含以转换SNN为代表的
间接监督性学习算法和以时空反向传播为代表的直

接监督性算法.其中“间接监督性”体现在有监督信
号仅在向SNN转换前的原始模型中进行训练这一点
上,直接监督性学习则指在SNN结构中直接适用的
有监督学习算法.
转换SNN (ANN-converted SNN)是在神经形态

硬件崭露头角后,为了在已发展出的深度学习成果
上进一步利用事件驱动特性的低能耗优势,从ANN
的视角出发为SNN的训练提供的一种替代做法.转
换SNN的基本理念是在使用ReLU函数的ANN网络
中,连续的激活函数值可以由SNN中频率编码下的
平均脉冲发放率近似[121-122],在完成原始ANN训练
后,再通过特定手段将其转换为SNN.实质上,转换
SNN的训练依赖的仍是在ANN中进行的反向传播
算法,因此它避免了对SNN进行直接训练所面临的
困难.就性能表现而言,转换SNN保持着与ANN发
展进程最小的差距,并具有在大规模的网络结构与
数据集上实现的能力,例如Rueckauer等[123]实现了

SNN中的VGG-16与GoogLeNet模型; Sengupta[32]报

告了VGG-16模型以0.56 %的转换精度损失在完整
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ImageNet数据集得到69.96 %准确率; Hu等[124]更是

使用ResNet-50的深层结构取得72.75 %准确率的分
类成果.
为方便转换,多数工作对原始的ANN模型作出

了一定的约束,例如将偏置限制为零、无法使用批归
一化方法、必须采用平均池化 (average pooling)而非
最大池化(max pooling)等.这会造成原始模型性能的
部分下降. Rueckauer等[123]针对以上约束讨论了适

合SNN结构的实现方式,但这也使得转换后SNN的
调整复杂化并潜在地造成更大的性能损失.此外,在
转换方法中格外关键的一点是增加 I&F神经元的阈
值项后,需要对阈值和权重进行重新平衡.过低的阈
值使得神经元易于激发而丧失特异性,反之则会使得
脉冲较难激发,深层网络的仿真步数大幅增加.

2019年Severa等[125]提出了一种称为“磨刀石”

(whetstone)的新颖SNN转换方式:在ANN网络中采
用有界ReLU函数作为激活函数,在完成最初网络训
练之后,逐层地进行有界ReLU函数向阶跃函数的渐
进式转换,并在观察到一定性能下降时重启对网络的
训练,完整训练流程结束后即可得到对应的SNN网
络.相比于针对完整网络进行单次转换,这种渐进的
方式能够减缓转换带来的性能损失,但目前该方法得
到的SNN仅使用单步仿真时长,在性能表现上相对
不佳,且SNN本身在时域上可能的动态特性以及处
理能力无法得到进一步的发掘与利用.

整体而言,转换SNN可以较为快速地将ANN领
域的突破转化应用至SNN领域,但这种方法也有其
内在的局限性.除了对原始ANN施加约束造成的性
能下降外,转换SNN完成一次前向推理通常需要几
百至几千时间步的长时间模拟,与SNN直接训练算
法差距颇大,这导致了与原始目的相悖的额外延迟
和能耗.近期也有工作尝试结合转换SNN与直接训
练算法,将转换SNN作为一种权重初始化手段并接
受直接算法的后续训练,以期得到低时间步下的高性
能表现[126].除此之外,令人遗憾的一点是转换SNN
的视野大多专注于发展新结构的转换方法和缩小与

ANN之间的性能差异,而不在于对SNN特质的探究,
对SNN发展的直接推动较为有限.

近年来,由于误差反向传播算法在深度神经网
络中获得了广泛的成功,不少工作也开始重新考虑
将其用于 SNN端对端直接训练的可能性,而且在
解决第3节之初提及的BP算法不应症上亦取得了
一些进展.关于weight transport问题, Lillicrap等[127]

与Baldi等[128]发现,反向连接对前传权重的精确获
取,对于BP算法的有效实施可能并非不可或缺,通
过将误差信号乘以随机权重实行的RBP (random

backpropagation)并不会显著地影响学习表现.这对
于误差信号在大脑中可能的利用形式提出了新的见

解,适应脉冲形式的RBP也见诸报道[129].另一个在
BP过程中突出面临的问题仍是脉冲函数可导性质
的缺乏,目前较为常见的解决方案是采用与之相近
的连续函数对脉冲函数或其导数进行替代,进而产
生基于脉冲的反向传播算法 (spike-based BP),相关
综述可见Neftci等[130]的工作.在具体函数形式选择
与算法实现上,直接训练算法表现得较为多样化.例
如:在Lee等[131]的工作中,梯度求导主要围绕膜电
势展开,脉冲输入采用低通滤波下的形式对膜电势
产生连续影响,而膜电势存在的突变被视为噪声忽
略处理; Jin等[132]提出了HM2-BP算法 (hybrid macro/
micro level backpropagation),将SNN中的误差反向
传播解构为微观上脉冲序列引起的突触后电位改

变,以及宏观上由频率编码定义的损失函数反向传
播这两个过程; S4NN方法[133]采用首个脉冲时间编

码,通过近似误差梯度得出了基于脉冲时延的BP
算法,但网络内神经元受限仅能进行单次脉冲发
放; Wu等[134]基于近似脉冲函数导数的方式,提出了
一种在SNN中兼顾空间域和时间域的反向传播算
法 STBP (spatio-temporal backpropagation, STBP),首
先报道了在CIFAR-10数据集上实现高性能深层
SNN直接训练的成果[33],随后的工作借助STBP进一
步探索了SNN相较于ANN所具有的优势[51],在包含
时空信息的数据流 (例如N-MNIST与DVS-CIFAR10)
处理上, SNN表现出以较低的计算开销获得比ANN
更高任务性能的能力; Lee等[135]将LIF神经元的导数
处理为两个部分,首先采用不包含电位泄露特性的
IF神经元的近似导数,再添加相应的泄露校正进行补
偿,实现了在VGG以及ResNet等结构上对SNN的直
接训练.
应当指出的是,现有的直接训练算法在深层结构

上的应用仍有待探索,与转换SNN或者ANN的发展
现状之间依然存在一定的差距.这一方面是因为当
前编程框架下SNN额外的时间维度将造成数倍于同
规模ANN的训练显存需要,并且由于阈值激发特性
与脉冲的稀疏性,当SNN趋于深层时可以预见的是
仿真周期的延长,这将进一步提升对显存的需求;另
一方面,深层网络训练的难点(例如梯度消失)在SNN
结构中同样存在,而部分利于深度神经网络训练的
技巧在SNN上进行简单移植时将破坏其保有的优势
特征 (例如批归一化手段可能造成SNN通信的脉冲
形式无法得到保证).这两点造成了深度训练算法的
缺失,使得SNN无法在大规模数据集上获得足够令
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表 1 SNN算法在不同数据集上的表现

作者 /时间 采用算法 网络结构 数据集 准确率 / %

Diehl(2015)[105] 指数STDP 二层网络 MNIST 95.00
Kheradpisheh(2018)[111] STDP 脉冲卷积网络 MNIST 98.40
Zhao(2015)[136] Tempotron 脉冲卷积网络 MNIST 91.29
Tavanaei(2019)[137] BP-STDP 多层感知机 MNIST 97.20
Lee(2016)[131] Spike-based BP 多层感知机 MNIST 98.77
Jin(2018)[132] HM2-BP 脉冲卷积网络 MNIST 99.49
Lee(2020)[135] Spike-based BP 脉冲卷积网络 MNIST 99.59
Wu(2018)[134] STBP 多层感知机 MNIST 98.89
Severa(2019)[125] Whetstone 脉冲卷积网络 MNIST 99.53
Diehl(2015)[122] 转换方法 脉冲卷积网络 MNIST 99.10
Rueckauer(2017)[123] 转换方法 脉冲卷积网络 MNIST 99.44
Neftci(2013)[138] 对比散度 脉冲RBM MNIST 92.60
O’Connor(2013)[139] 转换方法 脉冲DBN MNIST 94.09
Stromatias(2015)[140] 转换方法 脉冲DBN MNIST 94.94

Wu(2019)[33] STBP 脉冲卷积网络 CIFAR-10 90.53
Lee(2020)[135] Spike-based BP 脉冲卷积网络 CIFAR-10 90.95
Severa(2019)[125] Whetstone 脉冲卷积网络 CIFAR-10 84.67
Rueckauer(2017)[123] 转换方法 脉冲卷积网络 CIFAR-10 90.85
Sengupta(2019)32] 转换方法 脉冲卷积网络 CIFAR-10 91.55
Rathi(2020)[126] 转换方法+Spike-based BP 脉冲卷积网络 CIFAR-10 92.02

Rathi(2020)[126] 转换方法+Spike-based BP 脉冲卷积网络 ImageNet 65.19
Sengupta(2019)[32] 转换方法 脉冲卷积网络 ImageNet 69.96
Hu(2018)124 转换方法 脉冲卷积网络 ImageNet 72.75

Lee(2016)[131] Spike-based BP 多层感知机 N-MNIST 98.74
Jin(2018)[132] HM2-BP 多层感知机 N-MNIST 98.88
Lee(2020)[135] Spike-based BP 脉冲卷积网络 N-MNIST 99.09
Wu(2019)[33] STBP 脉冲卷积网络 N-MNIST 99.53

Wu(2019)[33] STBP 脉冲卷积网络 DVS-CIFAR10 60.50
Sironi(2018)[141] HATS 非神经网络 DVS-CIFAR10 52.40
Lagorce(2017)[142] HOTS 非神经网络 DVS-CIFAR10 27.10

人信服的证据表现.因此未来一段时间内,高效深层
SNN训练算法仍将是一块能够真正叩开深度学习社
区大门的敲门砖.表 1对SNN算法在不同数据集上
的表现进行了总结.

3.4 其他脉冲神经网络学习算法

生物神经网络建模中的一个关键问题是,如何依
靠典型神经电路构成的网络对多模态的连续时空输

入进行实时处理.在 2002年, Maass等[143]提出的液

体状态机 (liquid state machine, LSM)提供了一种可
能的计算模型,其结构和功能受到哺乳动物中枢神
经系统中新皮质的启发.液体状态机主要包括 3个
部分:输入层、液体层和输出层.输入层接受模拟输
入或离散的脉冲输入,并与所有液体层的神经元相
连.液体层由大量LIF神经元构成的循环结构组成,
连接的方向和权重均随机指定,它们接受输入并将
其最终映射至该层所有神经元的放电状态.循环连
接的存在使网络具有了记忆性质,放电状态包含了
当前与历史输入的信息.输出神经元经受训练,学习
从循环网络的高维状态中提取关于当前与历史输入

的信息并用于多种任务.液体状态机的两个宏观性

质构成了它具有实时计算能力的充要条件:分离特
性 (separation property, SP)与逼近特性 (approximation
property).分离特性描述了两个不同输入流引起的系
统内部状态轨迹之间距离的大小;逼近特性描述输
出机制的分辨和重编码能力,能够区分液体的不同
内部状态并将其转换为给定的目标输出.与此前的
图灵机相比,液体状态机在数学上同样具有理论的
通用计算能力,但是不需要在离散内部状态之间进
行顺序转换,且更适应具有生物现实性的时变输入情
景. LSM具有的记忆与动态输入流实时处理能力令
其在语音识别[144-145]、轨迹预测[146]等方面获得了应

用.
深度信念网络 (deep belief nets, DBN)是Hinton

等[147]于 2006年提出的一种概率生成式模型. DBN
由多层受限玻尔兹曼机 (restricted Boltzmann ma-
chine, RBM)堆叠组成,采用对比散度算法 (contrastive
divergence, CD)高效地近似最大似然法 (maximum
likelihood learning)进行逐层无监督训练.在完成无
监督预训练之后,可以在DBN上增加一层包含监督
信号的网络,利用BP算法将误差信息自顶向下传播
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至每一层RBM,对无监督过程中初始化的权重进行
进一步微调. DBN克服了当时深层BP网络因随机初
始化权值而易陷入局部最优和训练耗时长的缺点,首
先提出了真正行之有效的深度结构训练方法,并在
MNIST上取得了优于支持向量机的结果,使得深度
结构更为广泛地进入研究者的视野[148].近年来,具
有事件驱动与低功耗特点的神经形态计算架构快速

发展,让DBN这一传统网络模型在SNN领域中的拓
展应用受到一定的关注. Neftci等[138]提出了脉冲形

式下的对比散度算法,针对LIF模型构成的RBM进
行训练;文献 [139,149]则采取了针对LIF模型的近似
手段,将预先训练好的DBN转换为适合硬件实现的
SNN形式,并在 SpiNNaker平台上证实脉冲DBN能

以较低的精度损失得到高能效、低延时的MNIST分
类结果.但是, DBN由于相对于深度学习方法在精度
上表现欠佳,总体而言不再更多地受到研究者的青
睐,脉冲DBN的优势主要继承于神经形态硬件,而其
本身对脉冲特性的契合相比之下并不见长.

4 脉冲神经网络编程工具

脉冲神经网络编程工具是用于帮助脉冲神经网

络实现快速仿真、网络建模及学习训练的软件平台.
由于研究目标以及实现手段的差异,现阶段存在多种
脉冲神经网络编程平台 (见表2).不同的平台对脉冲
神经元的生物特性的描述粒度、网络的功能支持及

网络的模拟计算效率有很大差异.

表 2 脉冲神经网络编程平台总结

平台 编程语言 主要功能 风格 仿生学习 梯度学习 并行度

Gensis(2.4) C 神经元仿生模型 GUI交互或脚本运行 N/A N/A N/A
Neuron(7.4) C, C++, Fortran, Python 神经元仿生模型 GUI交互或脚本运行 N/A N/A MPI
Nest C++, Python 神经元及网络仿生模型 脚本运行为主 STDP规则等 N/A 分布式MPI
Brian(2.0) Python 神经元及网络仿生模型 脚本运行 短期可塑性 N/A 分布式GPU
Nengo(2.1) Python 神经元及网络仿生模型 GUI交互或脚本运行 BCM,Oja规则等 支持 分布式MPI,GPU
SpyKetorch Python 网络学习模型 脚本运行 STDP规则等 N/A 分布式GPU
BindsNet Python 网络学习模型 脚本运行 STDP规则等 支持 分布式GPU

Neuron[150]和Genesis[151]是一类通用的用于模

拟脉冲神经元及神经网络生物学特性的仿真平

台.这类平台提供了用户友好的图像化接口及丰富
的功能模块来实现高仿真特性的行为及神经元模型

模拟,例如具有不同的形态学细节及功能的多房室神
经元模型.此类平台主要基于C++语言并支持导入
多种外接功能包以实现不同的任务需求.然而,目前
此类平台主要支持同类型的大规模神经网络模拟,较
难实现同时具有多类不同神经元的大规模网络模拟.

Nest[152]和Brian[153]是一类高度灵活、可拓展的

脉冲神经网络编程平台.它可以灵活地支持多房室
的突触连接模型及多种不同类型的神经元模型 (如
LIF模型、Hodgkin-Huxley 模型等),以及同时存在
不同类神经元的大规模网络模拟.此外,此类平台还
支持部分脉冲神经网络的仿生学习,例如Hebbian、
STDP学习.该类平台支持将模拟结果写入文件,以
便可以使用Matlab、Mathematica等工具交互,同时也
支持利用多处理器和计算机群集来增加可用内存或

加快仿真速度.
NeuCube[154]和 Nengo [155]是专注于脉冲神经网

络高级行为模拟的编程平台.它们也可以很好地支
持基于多种不同神经元所构建的大型神经网络,同时
还支持对Matlab及Java等的交互,常被作为实现神经
工程的基本框架以进行 3D大脑脑区的功能及行为

模拟.其中, Nengo是基于Python编写的开源项目,提
供了TensorFlow等深度学习加速平台的接口,以提高
仿真速度及提供部分机器学习方法的使用.

BindsNet[38]和Spyketorch[39]是主要面向脉冲神

经网络学习算法及应用的编程平台.该类平台为脉
冲神经网络在仿生学习、监督学习以及强化学习

任务中的构建提供便利.由于此类平台主要基于
Pytorch/Tensorflow等深度学习加速平台编写而成,可
直接利用其优化技术进行大规模加速模拟,同时也可
以利用自动梯度求导机制对脉冲神经网络进行学习

和训练.

5 神经形态计算平台

神经形态的概念最早由加州理工学院的

Mead[156]提出,通过采用专用集成电路实现神经科
学计算.本文中的神经形态计算平台主要指面向脉
冲神经网络的专用处理平台,如图9所示.

图 9 典型的神经形态芯片架构图 (以网格状路由为例)
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不同于传统的冯 ·诺依曼处理器架构,神经形态
计算平台通常采用“计算核⇒芯片⇒系统”的可扩
展架构,许多计算核和芯片同时工作,通过一个路由
网络交换中间结果数据.整个系统通常没有统一的
外部存储器,而是每个计算核有自己独立的存储空
间,呈现去中心化的运行模式,从而具有极高的并行
性和访存效率.每个计算核模拟一定数量神经元和
所对应突触的功能行为,主要由几大部分组成:轴突
输入缓存、突触权重存储、树突输入积分、胞体神

经动力学、突触连接路由网络和突触学习更新.其中:
轴突用于缓存当前时刻的神经元输出脉冲信息,作为
下一时刻的输入;突触用于存储神经元之间的连接
权重信息;树突对脉冲输入信息进行加权积分;胞体
负责更新神经元状态 (如膜电位等)并决定是否发放
脉冲;路由网络的存在主要是由于一个计算核和芯
片不可能放下所有的神经元并实现物理直连,需要在
每个计算核中加入路由单元以实现神经元发放数据

的传递,这种数据搬运可能在核内,也可能在核间甚
至芯片间;突触学习更新主要用于改变突触连接权
重从而改变网络功能,完成学习过程,该模块根据场
景需求进行取舍以及根据学习规则进行特殊设计.
现有的神经形态计算平台,从功能上可以按照是

否支持学习功能分为离线学习平台和在线学习平台,
而从电路技术上则可以分为数模混合电路平台和全

数字电路平台.按照此分类,图10展示了现有主要的
神经形态计算平台.

图 10 神经形态计算平台分类示意

5.1 离线学习神经形态计算平台

这里的离线学习是指脉冲神经网络的参数 (如
权重)已提前训练完毕,只需将模型部署至神经形态
计算平台而在之后的运行过程中参数不再更新.因
此,离线学习神经形态计算平台实际上只支持脉冲神
经网络的推理过程,而不支持产生模型参数的训练过
程.接下来,将对基于数模混合电路和基于全数字电
路的离线学习神经形态计算平台进行详细介绍.

5.1.1 数模混合电路

从20世纪末至21世纪初,开始出现基于模拟电
路技术的视网膜、耳蜗与神经元等早期神经形态

研究工作,为后来出现的基于模拟电路技术的神经
形态计算平台奠定了基础.由于路由网络部分存在
跨核和跨芯片的长程数据传输,难以用模拟电路精
确完成,即便计算核主要采用模拟电路技术完成,路
由网络仍会采用数字电路技术,总体呈现数模混合
的架构特点.传统基于数模混合电路的离线学习神
经形态计算平台的典型代表是美国斯坦福大学的

Neurogrid[47]和瑞士苏黎世大学的DYNAPs[149],如图
11所示.

(a) Neurogrid
[47]

(b) DYNAPs
[149]

图 11 基于数模混合电路的离线学习神经形态计算平台

Neurogrid利用硅晶体管的亚阈值模拟电特性实
时仿真神经元离子通道的动力学行为,主要包括轴突
电路、胞体电路、不应期与钙钾离子电路、突触电

路等.这种模拟电路的方式可以支持复杂的神经元
模型如Hodgkin-Huxley模型,通过利用动力学系统的
方法,能够把各种神经元模型映射到模拟电路中[157].
图 11展示了Neurogrid系统,每个计算核包含 256×
256神经元,每块电路板的16个计算核通过树形路由
网络进行连接[158],能够模拟百万级神经元网络,功耗
为3.1 W.整个系统由一块母板和一块子板构成,母板
采用模拟电路实现神经元动力学,而子板则采用数字
电路实现神经元间的路由通信.

DYNAPs也利用晶体管模拟电特性实现神经元
动力学,但其路由网络与其他神经形态计算平台有很
大不同,采用存储效率较高的异构路由拓扑.具体而
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言,芯片之间采用2D网格路由拓扑,而片内的计算核
之间采用树形结构路由拓扑 (每个父节点有4个子节
点),计算核内采用多播和标签 (tag)匹配的方式进行
路由包传输,匹配过程由内容寻址存储器 (CAM)完
成,这种路由结构能够结合树形拓扑的低延迟和网
格拓扑的低带宽需求的优势.实际制造的系统配置
为,单板含9块芯片,单芯片含4个计算核 (如图11所
示),单核含256个神经元,单神经元拥有64扇入和约
4 000扇出能力.原文演示了一个基于 4层卷积神经
网络的扑克识别应用.
除了利用晶体管模拟电特性的数模混合电路,

还有一类数模混合神经形态计算平台则采用新型

纳米忆阻器件.这类平台利用忆阻器阵列的存算一
体特性完成模拟域的突触存储和树突积分[159],采用
传统RC电路[160-161]或基于忆阻器的RC电路实现神
经元计算[162-163],而其他部分仍为数字电路.忆阻器
(memristor)是2008年发明的一种两端纳米电子器件,
能够保持过去的历史电导状态,用于表示突触权重,
并在输入的电压或电流信号作用下逐渐被调制到新

的状态[164].忆阻器阵列具有高密度特性,能够将计
算与存储融为一体,可以大大提高矩阵向量乘法操作
的运算速度和能效.如图12所示,典型的忆阻器神经
形态计算平台主要由忆阻器阵列及其读写驱动电路、

神经元电路、额外缓存与路由网络等构成.但由于存
在阵列的漏电与可控性问题,目前集成大规模的忆阻
器件阵列还比较困难,实际中流片的忆阻器系统规模
都比较小[160-161],中大规模的忆阻器神经形态计算平
台仍以仿真为主[165-166].

图 12 基于忆阻器件的神经形态计算系统

5.1.2 全数字电路

虽然采用模拟电路可以相对容易地实现较为复

杂的神经元动力学,但模拟电路具有稳定性不足、可

编程性较弱、难以仿真等缺陷.在这种背景下,基于
全数字电路的神经形态计算平台更加受到产业界的

青睐,其中离线学习的先驱和代表性工作当数 IBM
的TrueNorth[167]. TrueNorth单芯片含有4 096个计算
核 (见图13),计算核通过2D网格的路由进行连接,可
多片扩展.每个计算核包括256个神经元和256×256
尺寸的突触阵列,支持基本LIF神经元模型及其诸多
变体,每个神经元共享4种强度的突触权重.由于采
用事件驱动的异步同步电路混合设计方案,仅在有
脉冲事件输入的情况下才启动计算,使得其在模拟百
万神经元规模的脉冲神经网络时功耗也仅有几十、

上百毫瓦[11,168].与硬件系统配套,TrueNorth团队还
开发了与芯片一一对应的硬件仿真器Compass[169],
并基于面向对象的“封装类”设计了神经形态网络设

计语言 Corelet[170],应用于多目标识别追踪、图像识
别、语音识别、机器人、事件预测、避障决策等诸多领

域[168,171-172].

图 13 TrueNorth[167]计算核

传统神经形态计算平台的核间通信仅能以二值

脉冲的格式进行传输,这导致了在高扇入情况下的精
度损失问题,进而损害整体的应用性能. Shenjing[173]

通过设计支持两种数据格式的路由器克服了这个问

题:除去普通的支持脉冲数据的路由器,额外增加了
支持高精度部分和数据的路由器,用以传输中间累加
的膜电位.例如,通过结合两个扇入能力均为256的
计算核,将其中一个计算核的中间膜电位结果发送至
另一个计算核,在路由器中与本地的中间膜电位进行
累加,可以增大神经元扇入能力至512而不损害应用
性能.
脉动阵列是计算矩阵乘法的高效率方式,随着

谷歌TPU[20]机器学习加速器的成功而再次引起关

注.一个脉动阵列通常含有一个乘加器阵列.输入矩
阵、权重矩阵和输出矩阵中有一组数据固定在乘加

器阵列的局部缓存中,而其他两组数据沿两个不同的
方向在阵列中流动,以实现数据的最大复用,从而减
少对远处缓存的访问以降低能耗.这种架构最近也
被应用至脉冲神经网络中[174],并且根据脉冲神经网
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络独有的特性而进行了修改性设计.具体而言,脉冲
神经网络中的输入矩阵为二值脉冲 (0或1),因此,输
入脉冲矩阵与权重矩阵的乘法累加过程可以简化为

选通累加(如图14所示),即当输入为1时累加权重,而
当输入为0时不累加权重.输入信号可以作为是否送
入权重进行累加的选通器选择信号.

图 14 用于脉冲神经网络的选通累加器

脉冲神经网络除了输入二值化的特征以外,还具
有时间维度的数据流,因此,上述脉冲阵列方案还能
进一步配合时间维度的并行性设计.例如,当上一层t

时刻的计算完成启动下一层 t时刻的计算时,上一层
可以同时启动 t + 1时刻的计算[175].需要注意的是,
上述两种方案大体上是对人工神经网络加速器的改

造,整体呈现为冯 ·诺依曼的时间域复用架构和中心
化控制,与主流神经形态计算平台的空间域众核并行
架构和去中心化控制的思路有较大不同.
事实上,神经网络加速器主要包括两类范式,分

别针对人工神经网络和脉冲神经网络.这两类范式
虽然各有缺陷,但在多数情况下却具有优势互补的
特性.例如,人工神经网络模型善于处理密集型特
征、准确率高、计算代价大的问题,而脉冲神经网络
善于处理稀疏型特征、准确率低、计算代价小的问

题.基于此,清华大学类脑计算研究中心团队首次提
出异构融合的神经形态计算芯片架构,命名为天机芯

(Tianjic)[14,176],见图15.通过将不同神经网络的计算
过程模块化,映射至特殊设计的轴突、突触、树突、胞
体、路由等五大基本模块,实现对不同范式神经网络
模型的支持.

图 15 Tianjic[14]神经形态计算平台

芯片整体采用典型的神经形态众核架构,计算核
的轴突和胞体具有非脉冲和脉冲两种工作模式且独

立可重配,突触存储、树突积分和路由网络则被不同
类型神经网络共享,发送端路由器根据胞体工作模式
进行数据打包,而接收端根据轴突工作模式进行数据
解析.通过这样的设计,不仅可以支持不同类型神经
网络的同时运行,还支持它们的交叉建模,帮助探索
新型类脑计算模型.该团队完成了流片,并演示了无
人驾驶自行车的应用,采用不同神经网络模型同时集
成语音命令识别、视觉目标探测和实时追踪、车身平

衡控制、自主决策和避障等功能.
表3对离线学习神经形态计算平台进行了总结.

表 3 离线学习神经形态计算平台总结

平台 Neurogrid[47] DYNAPs[149] TrueNorth[11] Tianjic[176]

类型 数模混合 数模混合 全数字 全数字

制程工艺/nm 180 18 28 28
面积/mm2 168 43.79 430 14.44
核数 1 4 4096 156

神经元/核 65 K 256 256 256
突触/核 100 M 16 K 65 K 65 K

单次突触操作功耗/pJ 119[177] 17 2.5 1.54

5.2 在线学习神经形态计算平台

与离线学习神经形态计算平台不同,在线学习神
经形态计算平台在脉冲神经网络模型运行过程中支

持参数的更新;而与离线学习神经形态计算类似的
是,在线学习神经形态计算平台也包括基于数模混合
电路和基于全数字电路两大类.
5.2.1 数模混合电路

与 Neurogrid 的 亚 阈 值 模 拟 电 特 性 不 同,
BrainScaleS[178](图 16)采用超阈值模拟电特性进行

神经元动力学仿真,可以实现比生物大脑快1 000∼
100 000倍的运行速度.单个晶圆片含有352个芯片,
共计 352× 512神经元,数字板搭载 FPGA进行路由
通信,系统功耗约为 1 kW.晶片内利用STDP相关性
测量模块测量突触前后神经元发放脉冲的时间差,再
通过电容得到与时间差呈指数关系的权重改变,最后
更新SRAM中存储的突触权重完成STDP学习.晶片
间通过FPGA进行通信,并将记录神经元脉冲发放的
时间戳信息一并传输,从而完成跨晶片的STDP学习.
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(a) BrainScaleS
[178]

(b) ROLLS
[179]

图 16 基于数模混合电路的在线学习神经形态计算平台

比Neurogrid和BrainScaleS晚一些的ROLLS[179]

(图 16),采用亚阈值模拟电路实现神经元和突触
动力学,不追求网络规模 (单芯片仅有 256神经元、
256×256短时程可塑性突触和 256× 256长时程可
塑性突触),专用于研究仿生突触学习机制.长时程
突触利用脉冲驱动突触可塑性 (spike-driven synaptic
plasticity, SDSP)进行学习,具体公式如下:w+ = ∆w+, utpre > θu & θ1 < Catpre < θ3;

w− = ∆w−, utpre < θu & θ1 < Catpre < θ2.

(21)

其中:utpre 是输入脉冲到达时后端神经元的膜电

位, θu是决定权重增减的膜电位阈值, Catpre表示输

入脉冲到达时后端神经元的钙浓度, θ1、 θ2、 θ3为

决定权重增减的 3个钙浓度阈值.短时程突触则允
许用户进行突触权重编程而非逐渐学习,具体而言,
每个突触具有一个可编程锁存器用于权重选择.此
外,突触中有额外电路用于模拟短时程抑制现象,使
得突触后响应强度在连续脉冲信号注入期间逐渐减

弱. ROLLS原文演示了小规模吸引子网络和二分类
三层感知器.
如前所述,基于纳米忆阻器件的数模混合神经形

态计算平台也得到广泛研究.因其具有存算一体的
特性,忆阻器阵列既作为突触权重存储介质又作为计
算模块,故忆阻器系统的在线学习也需要在阵列本地
完成.忆阻器被发明后的几年间,存在许多单个器件
级别的突触学习规则研究,主要以STDP规则的实现
为主[180-181].随后, STDP在线学习被推广到阵列级别
或小规模网络级别[160,165,182],但受限于忆阻器系统本
身的集成难度和仿生突触学习规则的局限性,尚未见
到基于忆阻器的在线学习神经形态平台应用于大规

模的脉冲神经网络.此外,在线学习与离线学习不同,

需要对突触器件进行反复写入操作,因此对忆阻器件
的写寿命有较高的需求,这也是忆阻器件用于在线学
习神经形态计算平台的一项挑战.
5.2.2 全数字电路

SpiNNaker是早期可以支持在线学习的数字电
路神经形态计算平台[12,46].单个芯片含有18个ARM
处理器核和128兆字节的片外DRAM存储器,每个
ARM核可以仿真近 1 000个神经元, DRAM存储器
用于贮存突触参数.由于ARM核的高度编程灵活
性, SpiNNaker可以支持多种神经元动力学模型,包
括LIF、Izhikevich与Hodgkin-Huxley模型,甚至支持
突触学习功能[183].基于该芯片架构, SpiNNaker团队
进一步开发了含48个芯片的PCB板,预计实现人脑
百分之一规模需要约1200块该电路板.神经元间采
用六角形拓扑结构互连以构成庞大的神经形态网

络[184],并基于此设计了路由容错机制[185].由于每个
芯片的所有ARM核共享一个片外DRAM存储器,
只有在前端脉冲输入时才会加载片外突触参数到

局部核内.对此,通过将前后端脉冲信号均可触发
的STDP规则修改为仅有前端脉冲信号可以触发的
STDP规则,进一步利用延迟触发的方案解决前端脉
冲信号到达时后端脉冲信号还未发生的问题,实现了
在线学习功能[186].

ODIN[187]可以认为是前面所述ROLLS的全数
字电路版本.整个芯片仅有单个计算核,包含 256
个神经元与 256×256个突触,所采用的学习规则
与ROLLS的长时程突触一样,即如式 (21)所示的
SDSP. ODIN支持标准的LIF神经元模型或自定义可
呈现20种 Izhikevich响应行为的神经元模型,演示了
一个两层全连接神经网络,并证明推理阶段使用脉冲
顺序编码比脉冲频率编码功耗更低.

MorphIC[188]是来自相同团队的ODIN升级版,
主要改变有两个地方.首先,权重从4比特缩减为1比
特,连续的SDSP突触学习规则变为随机脉冲驱动突
触可塑性 (stochastic spike-driven synaptic plasticity, S-
SDSP),具体如下:wb+ = ζ+(1−wb), utpre > θu & θ1 < Catpre < θ3;

wb− = ζ−wb, utpre < θu & θ1 < Catpre < θ2.

(22)

其中:wb为二值权重, ζ±为二值随机变量,其他变
量与式 (21)相同.其次,网络规模相较于ODIN明显
增加,单片含有4个计算核,单核含有512个神经元、
512× 32个L2突触、512× 512个L1突触和512× 512
个L0突触. L0、L1、L2分别对应于类似DYNAPs的三
级异构路由拓扑: L0为计算核内路由、L1为片内核间
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树形路由、L2为片间网格路由.其中: L0和L1路由会
将脉冲信号分别传送至目标核中L0和L1某一行的
所有突触从而影响该核所有神经元,而L2路由只将
信息传送给L2突触中的某一个突触.原文演示了基
于离线学习3层感知器的手写数字体识别和基于在
线学习4层卷积神经网络的八分类模式识别,但后者
只有最后一层全连接层采用了S-SDSP规则进行突
触学习.

Loihi[13]是英特尔发布的在线学习神经形态计

算芯片,主要针对仿生突触学习的研究,如多种形式
的STDP.单个芯片包含128个计算核,单核包含最多
1024个神经元和16兆字节突触容量 (突触精度可于
1比特至9比特之间灵活调整),整个芯片集成了33兆
字节的片上SRAM存储空间. Loihi的灵活性体现在
多处地方,如支持可配置突触延迟、状态变量随机噪
音、树突计算、发放阈值自适应、稀疏连接模型、核

对核多播、神经元群分级连接等.原文演示了基于脉
冲神经网络求解LASSO问题, Loihi可获得比CPU高
5000倍的能效.
以上4种基于数字电路的在线学习神经形态计

算平台如图17所示.

(a) SpiNNaker
[46] (b) ODIN

[187]

(c) MorphIC
[188] (d) Loihi

[13]

图 17 基于数字电路的在线学习神经形态计算平台

前述的在线学习神经形态计算平台所支持的学

习规则比较单一或有限,对此, FlexLearn[189](见图18)
设计了一个在线学习引擎,能够支持17种具有代表
性的突触学习规则,包括长时程可塑性、短时程可塑
性和内稳态等三大类别. FlexLearn通过为每种学习
规则设计专用的变量轨迹追踪通路,并分析各类通
路的依赖性,最大程度地进行资源复用以提高效率;
同时,将上述三大类别学习规则的数据通路拆分为
细粒度的子通路,进而可支持并行执行和流水线优
化.进一步,与支持多种神经元模型的Flexon[190]模块

集成,可完整地实现高度灵活的在线学习神经形态计
算核. 128个这样的计算核通过网格路由拓扑进行连
接,便可构成单个在线学习神经形态计算芯片.

图 18 FlexLearn[189]架构示意

目前，绝大多数在线学习神经形态计算平台均

采用无监督学习规则,主要由于其具有局部性良好、
在众核去中心化架构上容易实现的特性.也存在少
数平台采用改进后的轻量化有监督学习规则,如韩国
首尔国立大学最近的一项工作[191].为了消除误差反
向传播算法的层间串行依赖性,最后一层的输出脉冲
序列和目标脉冲训练被直接传递至中间各隐层以并

行地产生相应的权重修改值;其次,当输出脉冲序列
与目标脉冲序列一致时,屏蔽权重改变量的产生和权
重修改模块的执行以降低能耗;最后,各层实行对连
续输入样本的流水线执行和权重的跨样本乱序更新,
从而提高整体的并行性.但该文演示的规模很小,学
习方法和硬件架构的可扩展性还需进一步验证.
表4对在线学习神经形态计算平台进行了总结.

表 4 在线学习神经形态计算平台总结

平台 BrainScaleS[178] ROLLS[179] SpiNNaker[46] Loihi[13]

类型 数模混合 数模混合 全数字 全数字

制程工艺 / nm 180 180 130 14

面积 / mm2 50 51.44 102 60

核数 352 1 18 128

神经元/核 8∼ 512 256 ∼1 K 1 024

突触/核 ∼130 K 128 K ∼1 M ∼1 M

单次突触操作功耗 / pJ 174[192] N/A 4 K[177] 23.6
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6 总结与展望

大脑始终是人工智能的指向标与目的地.此篇
综述的目的是让读者能够全面了解在脉冲神经网络

领域中围绕神经元模型、训练算法、编程框架、数据

集以及硬件芯片五大方面已经取得的历史成果以及

未来可能的发展方向,并期待通过跨学科的思想交流
与合作研究,加快迈向人工通用智能目标的步伐.
在本篇综述中,首先介绍了脉冲神经网络的构成

要素及其生物学渊源. SNN对于神经元脉冲特征及
相应动力学的保留构成了它与ANN的基本差异,面
向不同目的的仿真研究能够有针对性地使用不同精

细度的建模层次.脉冲序列是SNN中信息传递的载
体,在其上神经元拥有丰富的编码方式.但是当前相
当数量的SNN算法仅对频率编码给予关注,而这一
编码方式无视于序列内部的时间结构,很可能无法发
挥SNN在时域信息处理上的优势.因此,适应于高信
息密度时间编码的算法设计是目前有待探索的方向.

在算法部分,将现有的SNN训练算法划分为两
个主要方向.以STDP为代表的仿生无监督算法较好
地遵循了大脑中神经元连接的强度调整规律,能够
通过局部学习有效地进行特征提取.有监督训练算
法针对脉冲函数的不可导性质提出了不同的解决方

案,主要通过Widrow-Hoff规则或近似BP算法两种
方式实现.相较于无监督算法,它们在生物合理性上
有所缺失, BP算法更是面临weight transport问题,但
引入作为监督信号的标签信息使得在相同数据集上

的表现得到提升并更加支持网络向深层结构进行扩

展.现有的算法在生物合理性与性能表现、模型容量
之间始终存在矛盾,对此, Tavanaei等[137]提出了BP-
STDP算法,希望获得兼具可塑性规则的生物合理性
与梯度下降方法最优性训练能力的综合算法.但整
体而言, BP-STDP并不具有STDP局部学习与时间依
赖的特点,其内核仍是梯度下降方法.对生物合理性
与性能表现、模型容量两方面的有机结合依然会是

SNN算法领域不懈的追求目标.另外,相较深度学习
发展现状而言,当前SNN在真正大规模的深层网络
训练算法上仍有亟待填补的空白.例如STBP[33]等直

接训练算法在仿真周期、模型性能以及网络规模上

综合表现较优,可能能够作为未来SNN训练算法持
续发展的途径,但是,在深度神经网络训练中存在的
梯度消失、资源开销大甚至算法不收敛等问题都有

待于进一步确认与探讨.
转换 SNN是针对时新深度学习成果进行 SNN

转化的一种快捷方式,在网络性能上拥有接近原始

ANN网络的表现,但较长的仿真周期以及原始模
型的额外约束使其受到一定的掣肘.从模型压缩的
角度而言, SNN化的过程也是一种针对激活值进行
的极端量化,在ANN中存在二值网络 (binary neural
network, BNN)[193]等具有相似理念的工作,而对于二
者之间的联系与差异以及额外时间维度可能造成的

影响,目前还没有较为明确的阐述. SNN神经元所具
有的阈值发放特性可能使其对模型压缩算法具有更

高的接受度,因此,与权重量化、剪枝等压缩算法的结
合也有待探索,以使SNN计算效率优势得到进一步
发扬与利用.
在ANN的发展历程中,数据集与编程工具都是

领域发展与社区建设中不可或缺的驱动力,然而,
目前与 SNN相配套的二者仍处于较为初级的发展
阶段.在ANN领域的静态图片数据集上, SNN的表
现通常不如ANN,但有研究表明一味地在该类数
据集上以单标准衡量SNN是不明智的,在包含更多
动态时间信息且天然具有脉冲信号形式的数据集

中, SNN完全可以在性能以及计算开销上取得更优
的成绩[51].通过神经形态视觉传感器获得的数据集
是当下SNN数据集的主流,但并不排除可能有其他
更合适的数据来源仍待探索.在图像识别任务之外,
希望能够发展出面向多样化任务的时空事件流数据

集,最终为SNN提供广泛且公允的测试对比基准,并
进一步挖掘SNN的潜在优势与可能的应用场景.编
程工具则极大地关系到领域准入门槛的有效降低以

及大规模SNN工程的高效开发,为SNN的科学研究
与工业部署提供实质性的支撑.

神经形态硬件作为遭遇冯 ·诺依曼瓶颈与摩尔
定律失效的情况下对传统数字电路的一种替代计算

范式,成为研究热点已经有十余年的历史,并取得了
丰硕的成果.通过从大脑的结构和功能中汲取灵感,
神经形态硬件为SNN中基于脉冲事件驱动的计算提
供了高效的解决方案,实现了大量并行和超低功耗等
重要特性.本文认为,在神经形态器件自身进行架构
创新、继续追求更高能效的基础上,针对现有硬件平
台探索各种优势技术的结合,是另一个需要深入钻研
的重要方向.这种交叉融合可能体现在多个角度,例
如低精度忆阻器与高精度数字电路的混合精度计算、

ANN与SNN两类范式异构融合提升总体性能、高效
率低准确率的无监督局部学习与高准确率低效率的

有监督全局学习相结合的全能训练平台等等.此外,
也同样期待神经形态计算平台能够像GPU之于机器
学习一样,为SNN的推理与训练提供灵活高效的加
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速支撑,进而促进对SNN模型的探索,催化新兴SNN
算法的诞生.
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