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摘  要: 受生物神经系统启发, 神经形态计算的概念于 20 世纪 80 年代被提出, 旨在模拟生物大脑的结构和功
能, 实现更高效、更具生物合理性的计算方式. 作为神经形态计算的代表模型, 脉冲神经网络因其脉冲稀疏性, 事
件驱动性、生物可解释性以及硬件契合性等优势, 在资源严格受限的边缘智能任务中得到了广泛应用. 本论文针
对脉冲神经网络的边缘部署情况进行了梳理和汇总, 首先从脉冲神经网络模型自身的原理出发, 论述了脉冲神经
网络的高能效计算方式以及巨大的边缘部署潜力. 然后介绍了当下常见的脉冲神经网络硬件实现工具链, 并重点
对脉冲神经网络在各类神经形态硬件平台的部署情况做了详细的整理与分析. 最后, 考虑到硬件故障行为已发展
为当下研究中不可避免的问题, 本文对脉冲神经网络边缘部署时的故障与容错研究进行了概述. 本文从软件模型
原理到硬件平台实现, 全面系统地介绍了神经形态计算的最新进展, 分析了脉冲神经网络边缘部署时遇到的困难
与挑战, 并针对这些挑战给出未来可能的解决方向. 
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Abstract:  Inspired by the biological nervous system, the concept of neuromorphic computing was introduced in the 1980s. It aims to mimic 
the structure and function of the biological brain to achieve efficient and biologically plausible computation. Spiking neural networks (SNNs), 
as a representative model of neuromorphic computing, have been widely used in edge intelligence tasks with strict resource constraints due 
to their advantages of spike sparsity, event-driven operation, biological interpretability, and hardware compatibility. This paper compiles and 
summarises the edge deployment of spiking neural networks. First, it discusses the energy-efficient computation of SNNs and their huge 
potential for edge deployment, focusing on the principles of the SNN model itself. The paper also introduces the common hardware 
implementation toolchain for SNNs and provides a detailed collation and analysis of SNN deployment on various types of neuromorphic 
hardware platforms. Finally, considering that hardware fault behavior has become an unavoidable issue in current research, an overview of 
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fault and fault tolerance research when deploying SNNs at the edge is also presented. This paper offers a comprehensive and systematic 
summary of recent advances in neuromorphic computing. It analyses the difficulties and challenges encountered in the edge deployment of 
SNNs, from software model principles to hardware platform implementation, and suggests possible directions for future solutions to these 
challenges. 
Key words:  Neural Networks; Spiking Neural Networks; Neuromorphic Computing; Edge Intelligence 

近年来, 人工智能(Artificial Intelligence, AI)已经成为最重要的科学研究领域之一, AI技术以我们过去认为
不可能的方式改变了世界[1,2]. 人工神经网络(Artificial Neural Network, ANN)作为人工智能领域最著名的方法, 
在计算机视觉[3,4], 自然语言处理[5,6], 智能驾驶[7,8], 医学诊断[9,10]等各个领域都取得了卓越的表现. 

根据计算单元的特点, 神经网络可以分为三代. 第一代神经网络由感知机等阈值单元组成, 执行阈值运
算并输出二值结果[11]. 但由于其结构过于简单, 被证明仅具备有限的功能, 只能进行线性分类, 甚至无法解决
最简单的“异或”逻辑问题[12]. 为了解决线性不可分问题, 第二代神经网络是通过在计算单元的输出上应用连
续激活函数构造的, 反向传播(Back Propagation, BP)机制使其能够计算一组连续的输出值, 且对于连续型前馈
神经网络, 只要有足够数量的隐藏神经元, 就可以以任意精度逼近任何复杂的连续映射[13-15]. 这类拥有隐藏
层和激活函数的基于联结主义的多层人工神经网络被称为第二代神经网络. 作为第二代神经网络最出色的代
表, 深度神经网络(Deep Neural Network, DNN)出现于 20世纪 80年代中期[16], 自 2006年以来引领了人工智能
的发展[17]. 然而, 随着近年来边缘智能领域的迅速发展, 传统 ANN暴露出许多缺点. 首先, 过去 ANN的成功
依赖于大量的训练数据和庞大的 GPU计算资源, 以 GPT-3为例, 该模型拥有超过 1700亿个参数和 45TB的训
练数据[18]. 其次, 传统 ANN 在生物学上缺乏可解释性, 并且在神经元内部缺乏动态机制, 对时空信息的处理
能力较弱[19]. 最后, ANN模型的计算能效较低, 不容易在硬件尤其是便携式设备上实现. 这些缺陷促使了第三
代神经网络——脉冲神经网络(Spiking Neural Network, SNN)的出现[20]. 研究表明, 在 45nm技术节点上, 一个
ANN神经元的乘积累加动作会消耗 4.6 pJ, 而一个脉冲神经元的累加动作仅需消耗 0.9 pJ[21], 这使得 SNN更
适合部署在低功耗边缘设备. 

神经形态计算是一种受到生物神经系统启发的计算范式, 其试图基于大脑中神经元的脉冲事件, 在时间
和空间分布上模仿神经元和突触的功能, 实现高能效的计算. SNN 与生物神经系统非常相似, 使用离散值(脉
冲)来编码和处理数据, 提供了一种高效且低功耗的计算方案[22], 与神经形态计算的核心理念一致. 在生物神
经元中, 当突触前刺激导致的膜电位变化的总和超过阈值时, 就会产生脉冲. 脉冲产生的速度和脉冲序列的
时间模式携带着相关外部刺激和正在进行的运算信息. 在 SNN 中, 脉冲神经元只有当新的输入脉冲到来时才
会进行处理, 这使得 SNN 在本质上更符合生物学原理, 表现出和真实神经回路中相同的有利特性, 如模拟计
算能力、低功耗、快速推理、事件驱动、在线学习和大规模并行等. 这些优势使得 SNN更加具备在边缘设备
上部署的潜力[23]. 目前, SNN是神经形态计算的核心模型, 有望充分发挥各类神经形态硬件平台的潜力, 实现
“近存计算”, 打破传统冯诺依曼计算架构的瓶颈[24].  

在过去的传统架构中, 所有待处理数据都被发送到数据中心进行处理和计算. 如今, 人工智能物联网
(Artificial Internet of Things, AIoT)的发展和数据量的急剧增加给数据中心带来了沉重的计算负担、较长的响应
延迟和过高的运行能耗. 因此, 在边缘设备上进行智能计算的需求日益增长[25]. 边缘部署的优势在于能够在
接近数据源的地方进行快速的本地计算, 减少了数据传输和云端计算的延迟, 并提供实时的响应能力. 与传
统 ANN 相比, SNN 在边缘设备中训练和部署时具有一些优势. 目前, 传统 ANN 的有效训练通常需要使用高
能耗的 GPU, 但是在边缘设备中, 计算功耗往往会有严格的限制, 这使得复杂的 ANN 很难有效部署. 而脉冲
神经元之间的突触连接并不总是活跃的, 因为神经元只能发射或不发射脉冲. 这种现象被称为 "脉冲稀疏性", 
能让计算次数减少, 进而降低功耗和延迟. 实验证明, SNN 在推理过程中的能效几乎可以达到功能相同的
ANN的 9倍[26]. 此外, SNN还拥有着 ANN不具备的驱动超低功耗神经形态芯片的能力[27]. 目前, 已经有相当
一部分的工作成功将 SNN 部署在神经形态硬件平台上, 并应用于边缘智能场景, 如目标检测[28-30], 文本分类
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[31], 情感识别[32], 智能医疗[33-35], 机器人设计[36,37]等. 此外, 基于 SNN中脉冲序列在时间上稀疏的特性, 可以
创建事件驱动的低能耗脉冲硬件[38]. 随着 SNN 在边缘智能中扮演的角色越来越重要, 如何将 SNN 有效地部
署在各类边缘硬件设备上也成为了一个值得重点关注的领域. 

本文主要对神经形态计算的代表, 即 SNN 的边缘部署情况进行分析和总结, 第 1 章介绍 SNN 的基本原
理, 包括脉冲神经元, 编解码算法, 训练算法和网络架构. 第 2 章介绍将 SNN 部署到神经形态硬件时常用的
工具链 . 第 3 章对 SNN 在各类神经形态硬件上的部署情况进行梳理 , 包括现场可编程门阵列 (Field 
Programmable Gate Array, FPGA), 神经形态芯片和非易失性存储器(Non-Volatile Memory, NVM). 第 4章概述
SNN 在边缘硬件设备部署时面临的故障与容错问题. 第 5 章对全文进行总结并对未来研究方向进行展望. 图
1展示了论文的总体框架图. 

 

图 1  总体框架图 

1   脉冲神经网络 

本章将讲述 SNN的基本原理, 包括常见的脉冲神经元模型、脉冲编码机制、SNN的学习训练方式以及网
络整体的拓扑结构. 同时, 还将论述 SNN在这四个方面的硬件实现现状与问题, 并给出可能的解决方案. 

1.1   脉冲神经元 

神经元是神经系统中的基本结构和功能单元, 生物神经元能感知环境的变化, 再将信息传递给其他神经
元. 传统的人工神经元仿照生物神经元的结构和工作原理, 对所有的信息输入进行加权整合, 再通过激活函
数传递给下一神经元. 脉冲神经元与之不同, 其使用离散脉冲序列进行神经元间通信, 在机制上和生物神经
元是类似的, 拥有更优秀的生物合理性. 图 2比较了脉冲神经元和人工神经元的结构与工作模式. 
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图 2  人工神经元与脉冲神经元 

脉冲神经元是构成 SNN 的基本单元, 其主要功能是对脉冲序列蕴含的信息进行整合和传输, 本节将介绍
当下最流行的几种脉冲神经元模型. 
1.1.1   Hodgkin-Huxley模型 

Hodgkin-Huxley(H-H)模型是第一个描述脉冲神经元动作电位如何启动和传播的生物模型[39], 也是生物学
上最合理的脉冲神经元模型, 能准确捕捉许多真实神经元的动态[40], H-H 模型给出了通过膜电位的电流的数
学描述, 可以用下方公式进行计算:  
 𝐼 = 𝐶 !"

!#
+ 𝐺$%𝑚&ℎ(𝑉 − 𝑉$%) + 𝐺'𝑛((𝑉 − 𝑉') + 𝐺)(𝑉 − 𝑉)) (1) 

式中, 𝐼为外部电流, 𝐶为电路的电容; 𝑉$%、𝑉' 和 𝑉) 称为逆电位; 𝐺$%、𝐺' 和 𝐺) 分别是模拟钠、钾和
泄漏通道电导的参数. 门控参数𝑛控制钾通道, 𝑚和ℎ控制钠通道. 这些参数可由方程(2)、(3)、(4)得到, 其中𝛼
和𝛽代表对应的粒子向膜内(外)移动的速率. 
 !*

!#
= 𝛼*(𝑉)(1 −𝑚) − 𝛽*(𝑉)𝑚 (2) 

 !+
!#
= 𝛼+(𝑉)(1 − 𝑛) − 𝛽+(𝑉)𝑛 (3) 

 !,
!#
= 𝛼,(𝑉)(1 − ℎ) − 𝛽,(𝑉)ℎ (4) 

尽管 H-H 模型具有非常优秀的生物可解释性, 但由于其模型过于复杂, 涉及的计算量过多[41], 因此并不
适合用来搭建大规模的 SNN, 同时也有较高的硬件部署门槛. 
1.1.2   Integrated & Fire 模型 

虽然 H-H 模型在生物学上非常还原, 但目前的学习算法往往在更简单的脉冲神经元模型上表现更好. 
Integrated & Fire (IF)脉冲神经元是一种针对阈下电位的变化规律进行描述的简单模型, 它将输入脉冲信号整
合到膜电位中, 如果达到定义的阈值, 则产生输出脉冲, 膜电位再恢复到静息状态. IF 模型可以用下面的公式
来描述:  
 𝐶*

!"
!#
= 𝐼(𝑡) (5) 

式中𝐶*为膜电容, 𝑉为膜电位, 𝐼(𝑡)为当前电流. IF模型忽略了神经元的时间依赖性, 计算功耗非常低, 更
能适应计算资源有限的边缘硬件[42]. 而 Leaky Intergrate & Fired (LIF)模型则以漏电流的形式引入了脉冲神经
元的时间依赖性[43], 也更接近实际的神经元行为, 可用下面的式子来表示:  
 𝜏*

!"
!#
= 𝑉-./# − 𝑉 + 𝑟*𝐼(𝑡) (6) 

其中𝜏*为膜时间常数, 𝑟*为膜电阻, 𝑉-./#代表静息电位. LIF 模型在简化了动作电位过程的同时, 保留了
膜电位的泄露、积累以及阈值激发这 3个关键特征, 拥有不俗的生物神经元准确性以及模拟速度, 在模拟硬件
实现中非常流行[44, 45]. 
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1.1.3   Izhikevich模型 
尽管 LIF 模型有效降低了计算功耗, 但其还是因为过于简洁而忽略了神经元的一些性质. Izhikevich 模型

是对 H-H 模型简化后的二维模型[46], 可以再现各种各样的脉冲行为, 在生物合理性和计算效率之间达到了很
好的平衡. Izhikevich模型可以用下面的数学公式描述:  
 !"

!#
= 0.04𝑉0 + 5𝑉 + 140 − 𝑢 + 𝐼(𝑡) (6) 

 !1
!#
= 𝑎(𝑏𝑉 − 𝑢) (7) 

其中, 𝑉代表膜电位, 𝑢代表发射脉冲后膜电位的恢复变量, 𝐼代表输入电流, 𝑎代表发出脉冲后膜电位的恢
复速度, 𝑏代表恢复变量𝑢受膜电位影响的大小. 通过相关参数的设定, Izhikevich 模型可以凭借极低的功耗模
拟生物大脑皮层的放电模式, 进而支持大规模 SNN 的硬件部署. 目前, 已经有研究成功以 Izhikevich 脉冲神
经元为基础, 实现了在神经形态硬件上的在线学习[47]. 
1.1.4   脉冲响应模型 

 脉冲响应模型(Spike Response Model, SRM)是一种生物激发的脉冲神经元, 它更精确地描述了输入脉冲
对膜电位的影响. 与 LIF模型类似, SRM模型在其内部膜电位达到阈值时产生脉冲[48], 不过, SRM模型包含了
对于不应期的模拟, 且使用的是滤波器而非微分方程来描述神经元行为. SRM模型的数学表达式如下:  
 𝑉(𝑡) = 𝜂(𝑡 − 𝑡̂) + ∫ 𝐾(𝑡 − 𝑡̂, 𝑠)𝐼(𝑡 − 𝑠)𝑑𝑠23

43  (8) 
其中 𝑉(𝑡)为神经元的内部电位, 𝑡为最后一个神经元输出脉冲的发射时间, 𝜂代表动作电位的状态, 𝐾为

输入脉冲的线性响应参数, 𝐼(𝑡)表示刺激电流或外部电流. 相比于 LIF 模型, SRM 模型可以通过参数𝐾的设定, 
获得更广泛的通用性, 同时也保证了较低的计算成本. 已经有工作证明, 利用 SRM 丰富的时空特征, 可以在
神经形态硬件上使用代理梯度法高能效地完成 SNN的训练[49]. 
1.1.5   小结 

表 1给出了上述四种脉冲神经元模型的分析. 总的来说,为了保证部署更大规模 SNN的能力, 寻找一种既
具有优秀学习能力又具有较高生物可信度的脉冲神经元模型仍然是一个迫切需要解决的问题. 

表 1  脉冲神经元模型的比较[41, 44] 
模型 生物合理性 计算成本 
H-H 高 1200 FLOPS 
LIF 低 5 FLOPS 

Izhikevich 中 13 FLOPS 
SRM 中 50 FLOPS 

1.2   脉冲信息的编码 

SNN 与传统 ANN 最显著的区别除了神经元的不同, 还在于信息的编码和解码方式. 在 SNN 中, 数据都
是以脉冲序列的形式进行传输, 因此需要将图像像素或实数这样的模拟量用二进制信号进行编码.编码机制决
定了用脉冲表示模拟值时的量化或转换误差, 目前使用最广泛的编码方法是速率编码[50]和时间编码[51]. 
1.2.1   速率编码 

 速率编码使用相应记录时间内脉冲序列的发射速率来编码信息, 实际输入数字被转换成频率与输入值成
正比的脉冲序列, 被视为对神经元输出的一种量化衡量. 速率编码可以进一步分为三种类型: 计数速率编码、
密度速率编码和种群速率编码, 图 3展示了速率编码的可视化案例. 
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图 3  速率编码 

计数速率编码是最常见的速率编码方案, 它由平均发射速率定义, 如式(9)和图 3 中(1)所示, 统计时间窗 
𝑇, 并记录这一窗口内出现的脉冲次数𝑁, 计算平均值即可得到速率𝑣, 这种简单的方法也被称为频率编码. 若
在时间窗𝑇内等间隔分布脉冲, 那么出现在间隔内的脉冲可以很容易判断为噪声, 这种方案不仅简单而且拥有
良好的鲁棒性.  

 𝑣 = $!"#$%
5

 (9) 
在密度速率编码方案中, 需要统计多轮次数据, 然后对结果取平均, 定义如式(10), 脉冲密度由一个时间

窗∆𝑡内的脉冲数量𝑁/67'.的所有迭代轮次的平均值除以迭代轮数𝐾和窗口持续时间∆𝑡得到. 图 3 中(2)统计了
𝐾 = 4时脉冲序列的密度速率. 

 𝑝(𝑡) = 8
∆#
$!"#$%(#;#2∆#)

=
 (10) 

种群速率编码将多个神经元聚集在一起计算它们的脉冲数量, 能够在非常短的时间窗口内测量一群神经
元的发射率, 增加了速率编码机制的可信性. 如式(11)所示, 在一个时间窗∆𝑡内, 将种群中总脉冲数量𝑁/67'. 
除以神经元总数𝑁和持续时间∆𝑡即可得到发射率. 图 3中(3)展示了𝑁 = 4时的种群速率编码方案. 

 𝐴(𝑡) = 8
∆#
$!"#$%(#;#2∆#)

$
 (11) 

1.2.2   时间编码 
时间编码通过单个脉冲的相对时间对信息进行编码, 输入值被转换成具有精确时间的脉冲序列, 常用于

时间序列处理. 时间编码方案包括首脉冲触发时间编码, 秩序编码, 延迟编码, 相位编码等. 
首脉冲触发时间(Time-To-First-Spike, TTFS)编码是最基础的时间编码方案, 它通过刺激开始时刻和神经

元第一个脉冲到达时刻之间的时间差来编码信息. TTFS 方案中每个神经元仅使用第一个脉冲, 而忽略其他脉
冲, 牺牲了一定计算精度从而获得更低的功耗. 例如, 图 4 中(1) 里的每个神经元的刺激强度越大, 那么其第
一个脉冲到达的时间∆𝑡就越短. 

秩序编码(Rank-Order Coding, ROC)使用神经元发射脉冲的相对顺序作为编码, 在这种情况下, 神经元发
射的确切时延并不重要, 重要的是每个神经元的排列顺序, 编码较大模拟值的输入神经元比编码较小模拟值
的输入神经元更早被激活. 例如, 图 4中(2)里 4个神经元发射脉冲的相对排序为④①②③, 排序越靠前的神经
元会编码更大的模拟值. 

延迟编码如图 4 中(3)所示, 信息被嵌入到神经元组峰值之间的相对时间差∆𝑡7中,较大的模拟值意味着延
迟较小的脉冲, 其拥有更早的发射时间和更大的刺激强度. 

相位编码受大脑区域内发生的背景振荡启发, 在脉冲和背景振荡之间的相对时间差中编码信息, 如果周
期之间没有变化, 相位模式会周期性重复. 如图 4 中(4)所示, 每个神经元根据参考信号∆𝑡7发射脉冲, 并对数
据进行类似于 TTFS的编码. 
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图 4  时间编码 

1.2.3   边缘部署时的脉冲编码方案对比 
在使用速率编码的 SNN中, 神经元的整合和发射行为几乎与 ReLU激活函数相匹配[52], 后者常作为 ANN

中使用的激活函数. 因此, 由 ANN训练的权重可直接用于 SNN, 无需额外的训练信息, 直接将训练好的 ANN 
模型转换为 SNN模型进行评估[53]. 而时间编码往往需要基于脉冲的训练机制来训练脉冲之间的时间间隔以及
网络参数, 限制了 SNN的探索范围, 适用于浅层网络. 

尽管基于速率编码的 ANN-to-SNN转换法可达到与 ANN接近的精度, 在复杂任务中得到了广泛应用, 但
是通过发射速率传输模拟值需要大量的脉冲, 从而导致推理延迟和能耗的增加, 而且速率编码只关注时间窗
内的脉冲数, 忽略了码间干扰, 不能充分利用脉冲序列中包含的时空信息, 因此效率不高.  

相比之下, 基于时间编码的 SNN 可以在边缘部署时获得更高的能效, 因为时间编码大大减少了脉冲的数
量. 无论输入数据的强度如何, TTFS 编码都只使用一个脉冲, 因此就脉冲数量而言, TTFS 方案有最低的功耗
[54]. 然而, 许多研究都使用了复杂的突触函数, 导致在边缘设备上很难用时间编码实现[55-57]. 

表 2 简单给出了速率编码和时间编码在边缘部署时的性能比较. 总的来说, 速率编码以神经元的发射速
率对信息进行编码, 不依赖于每个脉冲事件的精确时间, 也不需要额外的训练信息, 方法相对简单, 有更好的
鲁棒性和抗扰性. 时间编码通过神经元发出脉冲的精确定时进行编码, 可以提供更大的信息容量、更快的反应
时间和更高的传输速度, 有更低的功耗和更快的计算速度, 但是结构更为复杂, 且拥有更高的训练门槛. 

表 2  速率编码和时间编码在硬件实现中的性能比较 
编码方案 复杂度 鲁棒性 信息量 功耗 速度 反应时间 训练难度 
速率编码 低 高 少 高 慢 长 低 
时间编码 高 低 多 低 快 短 高 

值得一提的是, 速率编码和时间编码拥有各自的独特优势, 组合这些方案可能对系统性能产生巨大影响,
这种组合方案被称为混合编码. 混合方式可以是神经编码方案在网络层之间变化[58], 也可以是神经元在编码
方案之间切换[59], 文献[60]提出了一种多层编码方案, 脉冲序列根据时间尺度在不同编码方案的不同通道中表
示信息. 目前为止, 脉冲编码的混合方案还没有明确的主题定义, 也没有成体系的硬件实现, 未来还需要进一
步的研究. 

另一方面, 由于没有一种适用于所有神经形态应用的通用编码方法, 因此在实际环境下所使用的编码方
案也视情况而定. 为了解决多种编码方法的兼容问题, 文献[61]提出了第一个基于硬件的脉冲编码器, 支持多
种脉冲编码方案和运行时配置, 并允许集成到各类神经形态硬件中, 为 SNN 在边缘部署时的脉冲编码方案选
择提供了新的思路. 

1.3   脉冲神经网络的训练 

在深度学习领域, 基于梯度的误差反向传播训练算法[16]是当前 DNN优化理论的核心, 在实际场景中得到
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了广泛应用. 然而, 在 SNN中, 学习是一项艰巨的任务, 由于脉冲事件的不可微性, SNN无法直接应用传统的
BP训练算法进行学习, 也没有公认的核心训练算法. 目前, 训练 SNN主要有三种策略:无监督学习、监督学习
和 ANN-to-SNN转换法. 
1.3.1   无监督学习 

无监督学习是指从未标记数据中识别模式的训练算法, 此时输入数据没有相应的标签, 需要训练算法自
行学习无标签数据中隐藏的规律或分布关系. SNN 的无监督学习基于 Hebb 规则[62], 该规则会使网络的突触
连接适应神经元接收到的数据. 脉冲时间相关的可塑性(Spike-Timing Dependent Plasticity, STDP)算法[63]是

Hebb 规则的一种实现, 基于 STDP 的学习规则根据各自脉冲时间的相关程度, 修改连接一对突触前和突触后
神经元的突触权重[64]. 其中, 对神经元发射脉冲有贡献的突触应该得到加强, 对那些没有贡献或以消极方式
贡献的突触应该被削弱[65]. 最常见的 STDP规则由式(12)描述: 

 ∆𝜔 = H
+𝐴2 expL

4∆#
>
M										∆𝑡 > 0

−𝐴4 expL
2∆#
>
M										∆𝑡 ≤ 0

 (12) 

 ∆𝑡 = 𝑡6?/# − 𝑡6-.  
其中 𝜔为突触权重, 𝜏为时间常数, 𝐴2和𝐴4为表示增强和抑制强度的参数. 
近年来, 由于 STDP 的生物启发特性不仅适合离线学习和推理, 还能以无监督方式学习输入模式的结构, 

所以有非常多的工作将 STDP 规则用于片上学习[66-71]. 文献[66]提出了一种具有生物合理性的基于在线 STDP
学习规则的 SNN 模型, 其神经元和突触活动被数字化, 更利于硬件实现, 所提出的模型在 55nm CMOS 工艺
下, 硬件资源和功耗分别减少了 40.7%和 36.3%.  

然而值得注意的是, SNN 的权重需要大量的片上存储空间进行保存, 同时, STDP 规则的实现过程中涉及
大量耗时耗能的内存访问, 这些限制都是亟需解决的问题, 需要提高硬件面积利用率和能效. 为了解决 STDP
硬件实现的存储问题, 目前已经提出了一些方法, 如查找表、分段线性和以 2为底的指数近似[72]. 文献[67]提出

了一种专用于 SNN 的 CMOS 突触和神经元, 以生物启发的方式执行 STDP 学习, 性能评估结果表明, 与传统
CMOS突触相比, 所提出的突触在能耗和面积上分别减少了 94%和 43%. 此外, 也有工作将 STDP与存内计算
的理念相结合, 实现了硬件友好的 SNN和高能效 STDP学习方法, 最终达到了 0.47 nJ/像素的学习效率和 70.38 
TOPS/W的学习能效[68].  
1.3.2   有监督学习 

有监督学习是指从带有标记的数据中识别模式的训练算法, 此时网络接收输入数据, 并根据学习到的分
布对输入进行预测, 然后将预测标签与真实标签进行比较, 以确定误差, 最终基于损失函数相对于参数的梯
度更新网络参数. 然而, 由于脉冲神经元不可微的特性, 在 SNN 中直接实现基于梯度的反向误差传播训练方
法十分具有挑战性. 

为了规避脉冲神经元动力方程不可微的问题, 一些研究将不连续导数近似为连续函数的代理梯度并用于
训练端到端反向传播的 SNN[49,73-75]. 代理梯度法的原理如图 5 所示, 其思想是用连续伪导数逼近脉冲函数的
不连续梯度. 𝑥8和𝑥0表示两个输入神经元的泊松脉冲序列, 他们以𝑤8,8和𝑤8,0的权重连接到 LIF 神经元, 𝑢代表
膜电位, 𝜆为泄漏系数, 𝑜为 LIF 神经元的脉冲输出. LIF 神经元的输出𝑜对其输入𝑥的导数是不连续的, 因此可
由伪导数近似, 以便通过反向传播实现信用分配. 文献[49]使用代理梯度法来替代脉冲序列的导数, 并将权重
二值化, 高效地实现了支持神经形态硬件的 SNN训练算法, 训练得到的 SNN模型在N-MNIST, DVS-CIFAR10, 
DvsGesture和 N-TIDIGITS18数据集上分别获得了 99.52%, 62.1%, 97.57%和 90.35%的识别准确率.  
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图 5  代理梯度训练方法[76] 

除了代理梯度法外, SNN 的有监督训练还包括反向误差传播训练法. 最早使用反向传播误差训练 SNN 的
算法之一是 SpikeProp[55], 该模型使用三层结构成功地应用于分类问题. 文献[77]借助 SNN 中的脉冲时序来估
计梯度分量, 从而实现与传统 ANN中采用的随机梯度下降过程类似的学习, 适合在神经形态硬件中实现. 

在 SNN 的反向误差传播训练法中, 基于脉冲的梯度下降法是一种广泛被使用的方法. 该方法通过时间反
向传播(Back-Propagation Through Time, BPTT)执行信用分配, 结合脉冲序列中的时间信息实现更低的推理延
迟[78]. 由于 SNN 在前向传递中需要在多个时间步长上进行计算, 因此可以通过及时展开网络并执行 BPTT 来
计算梯度. 如图 6 所示, BPTT 根据输入序列的长度展开 SNN, 并利用链式规则将计算出的最终误差反向传播
到整个输入序列. 文献[79]提出了一种使用 BPTT进行训练的 SNN, 消除了梯度近似的需要, 最终在 MNIST测
试集上达到了 97.58%的准确率. 

 
图 6  时间反向传播训练方法 

尽管 BPTT 为训练 SNN 带来了新的方案[79,80], 但其复杂的时空动态和巨大的内存消耗导致这类 SNN 在
边缘部署时的门槛很高[81]. 同时, 这种训练方法在生物合理性方面也带来了一些问题, 且损害了 SNN 的在线
处理能力. 最近, 几种受生物启发的在线训练算法[82,83]一定程度上解决了 BPTT的缺陷. 这些算法将 BPTT 计
算出的梯度因式分解为瞬时学习信号𝐿5与神经元合格性轨迹𝑒8的时间乘积之和. 这两个信号在每个时间步长𝑡
上结合在一起, 可以得到训练参数的更新, 无需通过时间向后传播信息, 如图 7所示.  
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图 7  生物启发式 BPTT训练方法 

需要指出的是, 与 ANN相比, 只有少数算法可以直接训练大规模的深度 SNN. 同时, DNN训练中存在的
梯度消失、资源开销大、甚至不收敛等问题一样会出现在 SNN的训练中. 最后, 对 SNN直接训练时需要额外
参考的时间维度带来的巨大内存开销也是在边缘部署时不可忽略的问题. 
1.3.3   将 ANN转化为 SNN 

尽管有许多研究完成了 SNN 的无监督学习或者有监督学习, 但一些事实表明, 采用无监督学习得到的
SNN 在复杂数据集上存在次优精度问题[84.85], 而监督学习也因为脉冲序列的不连续性和不可微性, 很难扩展
到更深层的 SNN, 当网络规模更大时, 也存在误差反向传播训练时的梯度消失或爆炸问题. 

ANN-to-SNN 转换法从拥有成熟训练方法的 ANN 中学习, 快速得到性能良好的 SNN[86-89]. 在 ANN-to-
SNN转换法中, 因为 ReLU神经元在功能上等同于没有任何泄漏和折射期的 IF脉冲神经元[90], 所以通常会选
择 ReLU神经元作为待转换 ANN的基本神经元. 在转换过程中, 首先训练 ReLU神经元组成的 ANN, 训练完
成后, 用 ANN 的权重初始化具有 IF 神经元和等结构的 SNN, 图 8 展示了转换过程中 ReLU 神经元映射为 IF
脉冲神经元的原理. 为了确保在 ANN-to-SNN 转换法的过程中分类准确性损失尽可能小, 就必须适当选择神
经元阈值与突触权重的比率. 因此, 该方法的大部分研究工作都集中在选择阈值平衡的合适算法, 或者对网
络的不同层进行权重归一化, 以实现近乎无损失的 ANN-to-SNN 转换[91]. 文献[92]采用 ANN-to-SNN 转换法, 
在 FPGA平台上实现了 SNN模型. 该模型在几乎没有精度损失的情况下, 具有每瓦 8841.7帧的高能效.  

 
图 8  将 ANN神经元转化为 SNN神经元 

采用 ANN-to-SNN 转换法有几个好处. 第一, 在大规模网络中模拟精确的脉冲动作可能会在计算上很昂
贵, 特别是在资源严格受限的边缘硬件设备中. 因此, ANN-to-SNN转换法可以让 SNN避免高代价的大规模训
练, 同时与转换前的 ANN 相比, 得到的 SNN 精度损失很小[93]. 第二, 神经网络的训练过程可以在 ANN 上进
行, 从而使用算力资源更充足的 GPU 等设备, 无需在线学习, 降低边缘部署的硬件要求. 最后, 对 ANN 进行
训练的方法已经经过了长久的发展, 技术方面更成熟, 这能为转换得到的 SNN提供更高的性能上限. 

当然, 这种转换训练法也存在一些缺陷, 比如可能会忽略 SNN 特有的一些生物合理性, 以及在转换过程
中或多或少地损失一些精度[38], 此外, 现有的 ANN-to-SNN转换法也存在模拟周期长的问题[94]. 

最新工作表明, 生物学上合理的 SNN 的性能在很大程度上取决于模型参数和神经动态. 文献[95]探讨了生
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物时间常数对 SNN中信息传输的影响, 并通过适当选择时间常数, 提高了 SNN训练的收敛速度. 与之前的工
作相比, 该工作采用欧拉数值方法的并行实现, 达到了在训练(推理)速度上超过 300倍(240倍)的提升, 并且在
能耗上减少了 180倍(250倍). 可以预见的是, 生物合理性与性能的有机结合将是未来 SNN训练算法的长久目
标, 此外, 也可以进一步探索与权重量化、结构剪枝等压缩算法的结合, 进一步发挥 SNN的能效优势[96]. 

1.4   脉冲神经网络的拓扑 

SNN 的拓扑结构直接反映了神经元和突触之间的连接方式. 根据训练时网络拓扑是否发生变化, 可以将
SNN 的拓扑分为静态拓扑和动态拓扑. 静态拓扑中脉冲神经元数量和突触连接方式在训练时一直保持不变, 
改变的只有突触之间的连接权重. 常见的静态结构包括前馈网络结构和循环网络结构[97]. 动态拓扑中脉冲神
经元数量和突触连接方式在训练时会动态变化, 典型代表为进化脉冲神经网络(Evolutionary Spiking Neural 
Network, ESNN). ESNN的设计思想来源于生物学的互联进化系统, 它能够以自适应、自组织、在线连续的方
式动态改变系统的结构和功能. 
1.4.1   静态拓扑 SNN 

在 SNN中, 最常见的静态拓扑是前馈结构和循环结构. 前馈结构一般由卷积层和全连接层的组合构成,没
有任何自连接或循环. 循环结构中, 神经元不但可以接受其他神经元的信息, 也可以接受自身的信息, 形成具
有环路的拓扑结构. 采用这两种静态拓扑的 SNN 分别被称作卷积脉冲神经网络(Convolutional Spiking Neural 
Network, CSNN)和循环脉冲神经网络(Recurrent Spiking Neural Network, RSNN). 

CSNN 将卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)的概念与 SNN结合起来, 在 CSNN中, 卷积
层和池化层等经典的 CNN层次结构被重新设计为适用于脉冲信号的形式. 脉冲信号在神经元之间通过突触连
接进行传递, 并在神经元接收到足够数量的脉冲时触发激活. CSNN 的结构如图 9 所示, 输入为脉冲序列, 经
过多次卷积-池化采样后, 最终将处理的信息交给分类器进行预测.与 CNN相比, CSNN可以更好地模拟生物神
经系统的工作方式, 在处理时间相关信息和事件驱动任务方面更具潜力, 同时能够提高边缘部署的能效.  

 
图 9  卷积脉冲神经网络的结构 

在循环网络中, 拓扑结构具有反馈连接,神经元的输出以时间延迟作为输入路由返回. 因此, 输出是当前
输入和神经元过去状态的函数. SNN中隐含着这种关系, 因为膜电位取决于输入和前一个时间步的电位, 如图
10 所示, 等效膜电位𝑉(𝑡)充当了过去输入的记忆, 最终的神经元输出𝑜(𝑡)由输入𝑥(𝑡)与上一个膜电位𝑉(𝑡 − 1)
共同决定. 
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图 10  脉冲神经网络的隐式循环 

RSNN 的拓扑如图 11 所示. 脉冲神经元之间的连接具有循环结构, 结合了脉冲神经元的时间编码特性和
循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)的时间依赖处理能力. 

 
图 11  循环脉冲神经网络的结构 

与 RNN相比, RSNN吸收了 SNN高能效的优势, 更容易满足边缘设备的功耗要求. 然而, 传统的 RNN存
在梯度消失和梯度爆炸等问题, 从而恶化整体学习[98], RSNN 也不例外. 尽管在过去的几年中, 已经有一些工
作尝试以生物似然的方式训练 RSNN 模型[99-102], 然而这一领域的研究非常有限, 目前, 对 RSNN 的训练仍存
在不小的挑战. 

总的来说, 静态拓扑 SNN 可以看作是传统 ANN(CNN 和 RNN)与 SNN 的结合. 这类 SNN 既继承了传统
结构在图像数据与序列数据处理上拥有的优势, 也吸收了脉冲序列作为传递的信息时在功耗方面的优化, 更
利于边缘部署. 然而, 这种结构无法彻底解决传统 ANN 固有的缺陷, 如模型过于复杂时训练难度增加, 可解
释性弱, 以及对于硬件故障的容错能力差等. 
1.4.2   动态拓扑 SNN 

进化算法(Evolutionary Algorithm, EA)是一种基于种群的元启发式算法, 可用于直接优化网络拓扑结构和
模型超参数, 或优化突触权重和延迟[103,104]. ESNN 是一种结合了 SNN 和进化算法的神经网络模型. 在 ESNN
中, 输入数据被编码成脉冲序列并传递到网络中,利用脉冲网络的进化结构动态生成新的脉冲神经元, 并将其
添加到相应的神经元储备类别中. 目前, 常用的进化算法有差分进化、语法进化、和谐搜索算法和粒子群优化
等[105-107]. 

除了采用进化算法外, 对神经元模型进行改进, 让脉冲神经元获得不断自我优化的能力, 也可以得到
ESNN. 文献[108]在传统 LIF 脉冲神经元模型的基础上提出了进化脉冲神经元和进一步改进的模型——自适应
进化脉冲神经元, 所提出的神经元模型能根据突触前的输入和随后的神经元发射事件, 自适应地调整突触前
的输入电流. 实验证明, 所提出的进化模型还能降低网络发射活动的速率, 使网络对输入的响应速度更快, 但
触发的脉冲信号和计算操作更少, 有助于在神经形态硬件上实现 SNN模型的低功耗计算. 

目前, ESNN 在神经形态硬件上的实现很受欢迎, 因为这类动态拓扑的 SNN 不依赖于模型的特定特征,可
以灵活地发挥所选择硬件平台的特有优势, 适用于各种设备和应用程序. 然而, 目前对于较为复杂的模型或
应用程序, ESNN也存在收敛速度较慢的问题, 未来还需要不断优化 ESNN的训练算法. 

2   神经形态计算工具链 

本章将对 SNN 边缘部署的工具链进行介绍, 包括软件编程框架和仿真工具. 不论何时, 开发工具都在一
个领域的研究中扮演着重要的角色. 作为算法和物理设备之间的桥梁, 高效且完善的工具链能简化开发过程, 
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加速应用程序的部署, 促进合作和知识共享, 为一个领域的研究提供更便捷的条件. 

2.1   软件编程框架 

编程框架是一种提供了特定功能和结构的软件工具集合, 使开发者不必过多关注底层的技术细节, 只需
专注于解决问题和实现功能. 在深度学习领域中, TensorFlow[109]、PyTorch[110]和 Caffe[111]这些耳熟能详的框架

使得构建和训练神经网络变得简单而快速, 具有广泛的应用场景. 然而, 这些传统框架的原生版本并没有提
供专门的神经形态计算支持, 通常需要添加一些第三方库和扩展才能支持 SNN 模型的开发和训练. 随着神经
形态计算及 SNN 的快速发展, 为了让研究者们的想法更好地被实现, 设计相应的编程框架十分有必要, 下面
简单介绍几种现有的 SNN专用编程框架. 

BindsNET[112]是一个用于快速构建和模拟 SNN的开源 Python 软件包. 它支持 STDP训练算法, 允许研究
人员在 CPU 或 GPU 上测试软件原型, 然后将模型部署到专用硬件上. BindsNET 的缺点在于它无法实现复杂
的网络, 并且缺乏对延迟突触的支持. 

SpikingJelly[113]是一个基于 PyTorch 的开源库, 专门用于构建和训练 SNN. SpikingJelly 支持各种常见的
SNN 训练方法, 比如代理梯度法, STDP, ANN-to-SNN 转换法等等. 此外, 通过实现 Tempotron 神经元[114], 
SpikingJelly还可以支持事件驱动的 SNN. 

SpykeTorch[115]是基于 PyTorch的 SNN开源高速编程框架, 采用时间编码方案, 并支持 STDP和带有奖励
调节的 STDP 学习规则[116]. SpykeTorch 具有很强的通用性, 所有的计算都基于张量, 完全由 PyTorch 函数实
现, 在 CPU、GPU或多 GPU平台上具备即时优化能力. 

目前, 这些 SNN 专用的编程框架都处于积极开发迭代的过程中, 还存在可扩展性方面的问题, 且不够稳
定. 在未来, 扩大这些编程框架的软硬件兼容性并形成稳定版本至关重要. 表 3 简单总结了目前 SNN 专用编
程框架. 

表 3  SNN专用编程框架小结 
框架名称 神经元模型 编码方案 事件驱动 训练方法 
BindsNET IF, Izhikevich 秩序编码 不支持 STDP 

SpikingJelly LIF 频率编码, 延迟编码, 相位编码  支持 ANN-to-SNN, STDP 
SpykeTorch LIF 首脉冲触发时间编码, 秩序编码 不支持 STDP 

2.2   仿真工具 

在将 SNN 模型部署到硬件设备前, 通常需要进行软件模拟仿真. 通过软件仿真, 可以验证硬件设计的功
能是否按预期工作, 在实际部署前发现和解决问题. 此外, 许多软件模拟器还提供性能和时序分析, 并评估硬
件实现的功耗和资源利用情况, 有助于达到更节能和高效的硬件实现. 选择 SNN 仿真模拟器有一些标准[117], 
它理应是开放的, 且易于调试和运行, 并能支持各种硬件. 下面介绍一些常见的 SNN模拟器. 

NEST[118]支持具有不同生物学原理的神经元和突触模型, 提供了 50 多种神经元模型和 10 多种突触模型, 
包括 Izhikevich和 H-H等典型的脉冲神经元模型, 以及 STDP学习规则及其各类变体, 同时允许在仿真过程中
随时检查和修改神经元和突触状态. NEST由 C++实现, 并提供一个名为 PyNEST的 Python接口, 可以有效地
从单核电脑扩展到多节点超级计算机. 

Nengo[119]是一款专注于神经认知仿真的模拟器, 支持包括 SNN 在内的各类神经网络模型. Nengo 由
Python实现, 提供了一种灵活的方式来构建和模拟 SNN模型, 支持 TensorFlow框架扩展, 允许用户定义神经
元类型、学习规则和优化方法, 将大脑的认知功能映射到神经网络中. 

NeMo[120]是一款充分发挥 GPU的通用计算能力以仿真大规模 SNN的模拟器. NeMo实现了 Izhikevich脉
冲神经元模型, 能够在不牺牲计算效率的情况下真实地模拟各种脉冲动态, 也能在并行流处理器上模拟具有
传导延迟的 SNN, 同时减少内存带宽需求. 

GeNN[121]是用于 SNN 仿真的软件工具包. GeNN 通过代码生成将神经元仿真的不同描述转换为统一的
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C++代码, 得到与英伟达 GPU兼容的可执行文件, 从而在 CPU或 GPU上加速 SNN仿真. 
Brian2[122]是使用 Python编写的一款 SNN开源模拟器. 它高度灵活、易于扩展, 方便用户使用微分方程定

义脉冲神经元和突触模型, 允许高效地模拟 SNN. Brian2使用自己的通用描述方法, 无需修改核心代码即可轻
松生成不同平台的代码, 具备强大的可扩展性. 

CARLsim6[123]是 CARL-sim SNN仿真平台的第 6个版本, 该平台是首批利用 CUDA GPU模拟大脑巨大并
行处理能力的开源仿真系统之一. 最新的 CARLsim6 支持当下的各类主流计算机和 GPU, 增加了可扩展性, 
并纳入了长期和短期突触可塑性, 能进行快速学习、网络重新连接和神经活动调节. 

表 4统计了主流 SNN仿真软件的功能. 
表 4  SNN仿真软件功能统计 

3   神经形态硬件平台 

随着物联网(Internet of Things, IoT)时代任务的日益复杂, 以及需要部署的网络规模的不断增大, 在功率、
能量和计算资源受限的边缘设备中训练和部署这些 DNN 已成为一项艰巨的任务[124]. 相较于高能耗的 ANN, 
SNN 凭借其理论上高效的事件驱动计算特性, 已成为高能效的部署方案. 然而, 由于传统的深度学习平台无
法彻底发挥出 SNN 高能效的潜力,神经形态硬件平台的出现为 SNN 的边缘部署打开了一扇窗户. 神经形态硬
件设计的最初灵感来自于建立与人脑等效的电子系统, 以模仿人脑的计算能力[125]. 随着摩尔定律即将结束, 
与登纳德缩放[126]相关的功率需求不断增加, 以及 CPU 和内存之间的低带宽(冯·诺伊曼瓶颈), 神经形态硬件
平台受到了越来越多的关注, 并被视为执行神经形态计算的可行解决方案. 由于其固有的并行性, 低能量开
销和更小的物理空间占用, 神经形态硬件可以在资源受限的嵌入式系统以及 IoT 中的边缘设备上高效实现机
器学习任务[127]. 

不同于传统的冯·诺依曼架构, 神经形态硬件通常采用去中心化的可扩展架构, 通过路由网络交换中间结
果数据, 允许多计算核心同时工作. 同时, 在神经形态硬件平台中, 外部存储器将不复存在, 取而代之的是存
储单元与计算单元的高度贴合, 从而带来极高的并行性和访存效率. 神经形态硬件旨在最大限度地降低能耗
和成本, 同时尽可能保持高精度.由于这些特性与 SNN 的理念十分契合, 神经形态硬件可以看作是 SNN 及其
应用部署的理想硬件平台. 

下面将详细介绍当下流行的适合部署 SNN的神经形态硬件平台以及一些硬件映射方法. 

3.1   现场可编程门阵列 

FPGA 是一种可编程逻辑器件, 它可以根据用户的需求进行可重构的硬件设计. 相比于传统的冯·诺依曼

仿真工具 开源 
GPU
支持 编程语言 特点 

NEST 是 否 C++ 
Python 

• 适合动态关注神经系统的结构  
• 仿真速度快  
• 可利用本地网络中的多核计算机提高内存效率 

Nengo 是 是 Python 

• 支持 CPU多线程执行  
• 拥有仿真后端, 如 Nengo FPGA、Nengo Loihi、Nengo 
SpiNNaker和 Nengo OpenCL 
• 专注于 SNN的高级神经行为 

NeMo 是 是 C++ 
• 支持 CPU多线程执行  
• 可模拟不同的神经元模型和硬件配置  
• 可在支持 CUDA的 GPU上运行  

Brian2 是 是 Python 
• 支持所有主流操作系统 
• 可在英伟达 GPU上运行 Brian 2脚本  
• 可将性能提升数十倍至数百倍 

CARLsim6 是 是 C++ 
Python 

• 提供易于使用的编程界面 
• 为 SNN提供方便的参数调节 
• 提供生物可信的 C++实现, 在灵活性和性能之间取得平衡 
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架构处理器(如 CPU 和 GPU), FPGA 通常具有更低的功耗[128], 这对于在嵌入式设备或低功耗环境中部署神经
网络模型非常有利. 与专用集成电路(Application Specific Integrated Circuit, ASIC)相比, 由于 ASIC的设计、验
证和制造的高非重复性工程成本和时间难以跟上神经网络模型改进的步伐[129], 而作为可配置工具的 FPGA, 
由于其灵活性, 可以根据具体的神经网络结构和算法进行定制化设计, 保证了更短的开发时间, 因此更适合
当今快速发展的神经形态计算领域. 

尽管 FPGA 本身并非专门设计用于神经形态计算, 但它具有高度的灵活性和不俗的并行计算能力, 同时
具备高能效和位级操作的特点, 因此在一定程度上被认为是可以模拟生物神经网络自然可塑性的神经形态硬
件平台. 研究表明, 在现代 FPGA平台上部署时, SNN可以凭借事件驱动的特性和更高的内存组织效率, 达到
比 ANN更低的能源需求这一预期[130]. 结合 SNN在边缘设备部署时的明显优势, 目前的研究热点之一是开发
基于 FPGA的 SNN加速器, 以实现高性能神经形态计算, 将人工智能带向边缘计算场景[131]. 

在信号处理领域, SNN相较于 ANN具备更强的时空信息的处理能力, 脉冲神经元事件驱动的特点也使得
SNN 的计算更高效. 文献[132]基于 FINN[133]框架高效利用了 FPGA 的并行资源, 并结合 SNN 在序列数据处理
上的优势, 开发了一种流式 SNN架构 S2N2, 在射频信号识别任务上使内存利用率提高了三个数量级以上. 

在语音识别领域, 文献[134]在 10 块 Cyclone 系列 FPGA 上设计了一种基于 SNN 的数字感知系统. 该系统
采用全并行流水线方案, 最高频率可达 107.28 MHz, 最大吞吐量为 5364 Mbps, 能效为 845.85 μJ, 高效地完成
了听觉感知任务. 在 TIMIT 数据集上的实验表明, 在明显的噪声条件下(信噪比为 20 dB), 该系统的语音识别
准确率高达 85.75%, 并且随着信噪比的下降, 准确率的衰减幅度也很小, 是目前最先进的基于 SNN 的听觉感
知系统. 文献[135]提出了一种基于 SNN的与动物运动相关的声音识别系统. 通过将 SNN部署在 FPGA平台上, 
该神经形态听觉系统产生了类似于生物耳蜗的脉冲输出的表示. 即使在声音中存在相同强度的白噪声时, 其
基于信噪比的检测系统也能达到 91%以上的准确率. 

在智慧医疗领域, 文献[136]提出了一个神经形态系统, 将神经记录头戴式设备与 SNN 处理核心集成在 
XEM7360 FPGA 上, 用于处理颅内脑电图, 并展示了如何可靠地检测高频振荡, 从而实现了最先进的准确性、
敏感性和特异性. 该工作也是利用混合信号神经形态计算技术实时识别颅内脑电图中相关特征的首次可行性
研究. 

在机器人领域, 文献[36]基于 FPGA 实现了具有可重构连接性的 SNN, 并应用于 Khepera 机器人的避障任
务. 文献[137]在 Spartan-6 FPGA 上建立了一个神经形态框架, 使双足、四足和六足的机器人能够自由运动, 可
以与多足机器人的 CPG运动机制相结合. 

在图像识别领域, 基于 FPGA实现的 SNN得到了大量的应用. 文献[138]在 Xilinx SPARTAN-6 FPGA上实
现了一种同时利用基于事件和基于帧的处理方式的混合神经网络, 兼具 ANN 与 SNN 的特点, 在每帧仅需消
耗 7 uJ的情况下, 最终在 MNIST数据集上获得了 97%的准确率. 文献[139]在 Xilinx Zynq ZCU102 上高效部署
了 SNN 模型. 该工作使用两种并行方法来提高数据重用率, 最终在 MNIST 数据集上达到了 98.94%的准确
率, 功耗比 GPU 实现方法低 22 倍, 速度比 CPU 实现方法快 41 倍. 文献[140]采用事件驱动 STDP 规则进行训
练, 从输入模式中学习各种特征, 并以无监督方式进行分类, 在 Stratix III FPGA平台上实现了高能效的 SNN, 
最终在 MNIST数据集上的准确率为 93%. 

表 5统计了部分基于 FPGA实现的 SNN模型在 MNIST数据集的表现. 
表 5  基于 FPGA实现的 SNN在 MNIST数据集的表现情况 

作者 年份 FPGA平台 SNN模型/算法 准确率(%)  推理时间/  工作频率 功耗 

Neil[141] 2014 Xilinx Spartan-6 事件驱动 SNN 92 0.53 s/张 1.2 μJ/张 

Wang Q[142] 2017 Xilinx Virtex-6 STDP 89.1 8.4 s/张 1.76 μJ/张 

Mostafa[51] 2017 Xilinx Spartan6-LX150 前馈 SNN 96.98 N/A N/A 

Zhang C M[143] 2019 Terasic DE2-115 前馈 SNN 96.26 100 MHz 293 mW 
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Zhang J[144] 2019 Xilinx VC707 FPGA 事件驱动 SNN 98 1.1ms/张 360 mW 

Abderrahmane[145] 2019 Altera Cyclone V 前馈 SNN 98.15 50 MHz N/A 

Kuang[138] 2019 Altera Stratix III STDP 93 N/A N/A 

Guo[146] 2019 Xilinx V7 690T ANN-to-SNN 98.98 100 MHz 745 mW 

Losh[147] 2019 Xilinx Zynq XC7Z010 前馈 SHiNe 97.70 125 MHz 161 mW 

Ju[139] 2020 Xilinx Zynq ZCU102 ANN-to-SNN 98.94 6.11 ms 4.6 W 

Han[148] 2020 Xilinx ZC706 前馈事件驱动 SNN 97.06 200 MHz 477 mW 

Fang[149] 2020 Xilinx ZCU102 基于脉冲的梯度下降 99.2 7.53 ms 4.5 W 

Wang S Q[150] 2020 Xilinx XCVU440 CSNN 99.16 200 MHz 1.5625 TOPS 

Aung[151] 2021 UltraScale+ VCU118 CSNN 99.14 500 MHz 5.64 kFPS/W 

Li[152] 2021 Xilinx Virtex-7 STDP 92.93 3.15 ms/张 5.04 mJ/张 

Zheng[153] 2021 Xilinx ZCU102 TSTDP 90.53 200 MHz 782 mW 

Gerlinghoff[154] 2021 Xilinx XCKU3P CSNN 99.1 294 μs 3.4 W 

Zhang J[155] 2021 Xilinx Virtex-7 BP-STDP 95.3 0.27 ms/张 0.34 mJ/张 

Pancha[53] 2022 Xilinx ZCU102 ANN-to-SNN 99.3 200 MHz 32.7 kFPS/W 

Liu Y[156] 2022 Xilinx Kintex-7 事件驱动 SNN 97.70 4.17 ms/张 2.23 mJ/张 

Ye[157] 2022 Xilinx Kintex-7 CSNN 99.10 1.21 ms/张 1.19 mJ/张 

Chen[158] 2022 Xilinx XC7Z045 CSNN 98.5 22.6 GSOP/s 19.3 GSOP/W 

Sommer[159] 2022 Xilinx XCZU7EV CSNN 98.3 0.04 ms 2.1 W 

Liu H[160] 2023 Zynq XA7Z020 CSNN 99.00 0.27 ms 0.28 W 

Wang Z[161] 2023 Xilinx KCU115 前馈 SNN 99.4 65.7 GSOP/s 41.7 GSOP/W 

Li J[162] 2023 Xilinx XCZU3EG CSNN 98.12 5.53 TOP/s 2.55 W 

截止目前, 在 FPGA 上部署 SNN 仍存在许多的挑战与困难. 其中最大的问题出现在内存方面. 因为当部
署大规模 SNN 时, 它需要大量的神经元和突触来缓冲大权重矩阵. 考虑到商用 FPGA 设备中的资源数量, 瓶
颈往往出现在块存储器(Block Random Access Memory, BRAM)上, 这导致网络中的神经元数量受到限制. 另一
方面, 硬件上的实现面临着准确性和成本或资源使用之间的权衡. 实现高准确率虽然性能优异, 但功耗较大, 
如何在边缘环境中获得最合适的性能与功耗配置将一直是该领域需要面对的问题. 当使用 FPGA实现 SNN时, 
另一个挑战是确定适当的模型和模型组合, 以及部署在逻辑阵列上的互连和架构问题, 以便网络可以进行训
练和片上学习. 此外, 与 CPU和 GPU相比, FPGA在算力上具有明显劣势, 因此在 FPGA上实现 SNN非常耗
时. 最后, 由于 FPGA 的可编程性相对较低[163], 缺乏诸如 TensorFlow, PyTorch 等软件开发框架的支持, 因此
需要开发人员对硬件细节有更深入的了解, 开发难度较高. 

针对这些问题, 可以总结未来在 FPGA平台上部署 SNN的研究主题:  
I) 近似计算. 考虑到 FPGA平台在资源方面的严格限制, 进一步压缩 SNN模型中权重和参数的内存消耗

是非常有必要的. 近似计算方法是未来可以应用在基于 FPGA 的 SNN 加速器的技术, 文献[164]提出的近似乘

法器减少了 25% ~53%的 LUT总使用量. 此外, 量化技术在 SNN加速器上也具有十足的潜力. 
II) 自动模型生成. 网络架构搜索(Neural Architecture Search, NAS)是近期研究的热点. 文献[165]探讨了 

NAS 在 FPGA 上的应用, 这也可能是在 FPGA平台上高效部署 SNN的一种潜在的研究和应用思路. 
III) 在 FPGA平台上提供 SNN的开发框架. 为了降低 FPGA开发的门槛, HLS(High-Level Synthesis)高层

次综合工具[166]应运而生, 它提供了一种抽象层, 将高级语言代码转化为硬件级别的描述, 自动生成硬件电路, 
使开发者能够使用熟悉的高级语言进行硬件设计, 大大简化了 FPGA 的设计流程, 能有效降低 SNN 模型在
FPGA平台部署的门槛. 
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3.2   神经形态芯片 

由于 SNN在硬件电路实现时具有超低能耗的优势, 在过去十年中, 各类以 SNN为原型的神经形态芯片不
断涌现. 与 ANN 缺乏生物可解释性不同, 神经形态芯片从大脑的结构和功能中汲取灵感, 其主体是一个类似
于人脑神经网络的近似 SNN. 与传统计算机取指-执行的循环工作方式不同, 神经形态芯片遵循并行工作和分
布式处理机制, 完成学习、记忆、推理等认知任务[167]. 许多计算核心在芯片中同时工作, 模拟生物神经元的动
力学行为, 通过路由网络完成和其他计算核心的数据和与控制交互, 呈现去中心化的操作模式, 具有极高的
并行性和内存访问效率, 突破了 CPU 和 GPU 这类通用处理器在执行深度学习任务时面临的功耗与内存瓶颈. 
图 12展示了两种常见的神经形态芯片路由结构. 

 
图 12  a)网状路由结构.  b)公共路由结构 

现有的神经形态芯片根据电路实现技术的不同, 可以分为数模混合神经形态芯片和全数字神经形态芯片. 
3.2.1   数模混合神经形态芯片 

模拟电路使用物理过程来模拟人工神经元的某些计算功能. 这种方法的优势在于通过系统的自然动态可
以非常高效地实现显式数学运算成本可能很高的操作[168]. 此外, 实值物理变量的精度几乎可以达到无限, 为
电路功能提供了非常高的上限. 然而在大规模神经形态芯片中, 由于路由网络部分存在跨核和跨芯片的长程
数据传输的需求, 难以用模拟电路精确完成, 因此, 在混合实现的神经形态芯片中, 往往用数字电路实现网络
连接, 而模拟电路则致力于复现神经元动力学. 

Neurogrid[169]是一种数模混合神经形态芯片, 它灵活地利用神经元离子通道的动态特性和晶体管阈下区
域的电学特性之间的相似性来设计神经元回路和突触连接. Neurogrid的硬件系统由 16个神经网格芯片的 PCB
组成, 每个芯片有 256 × 256个模拟神经元, 采用 180纳米 CMOS技术制造, 能够对具有数十亿个突触连接和
100万个神经元的大脑进行实时生物模拟. 

BrainScaleS[170]采用 8 英寸硅晶片, 片上集成了 352 个计算芯片, 采用超阈值模拟电特性进行神经元动力
学仿真. BrainScale 系统实现了自适应指 IF 神经元模型和突触, 并支持 STDP 规则的在线学习, 通过 FPGA
模块进行计算核心之间的路由通信, 可以实现远超生物大脑的运行速度, 常用于加速具有精确生物神经行为
的类脑神经网络的时间模拟. 

ROLLS[171]只有 256 个神经元和 128000 个突触, 采用亚阈值模拟电路实现神经元和突触动力学, 常用于
模拟生物神经系统的物理活动、研究计算神经科学模型和构建类脑计算系统. 在硬件架构上, ROLLS 芯片将
内存和计算共置, 包括一个可配置的突触电路阵列, 其中的脉冲神经元可产生符合生物特征的响应特性, 从
而表现出各种真实行为. 

DYNAPs[172]是采用超阈值模拟电特性实现的数模混合神经形态硬件平台, 包含 9 块芯片, 单芯片含 4 个
计算核, 每个计算核拥有 256 个神经元. 该系统采用两级路由方案, 芯片间采用 2D 网格路由拓扑, 片内的计
算核心则通过树状路由进行通信, 结合了网格拓扑的低带宽和树状拓扑的低延迟优点, 拥有很高的内存效率. 
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数模混合神经形态芯片的优势在于它可以将数字和模拟电路集成在同一芯片上, 减少了电路的面积、功
耗和成本, 在一些仿生学应用实现了全面的性能优势, 非常适合实时研究系统与环境的交互问题. 
3.2.2   全数字神经形态芯片 

虽然模拟电路可以相对容易地复现较为复杂的神经元动力学, 但它也面临着抗干扰能力差、可编程性不
足以及难以仿真等问题. 在数字电路中, 神经元的所有变量都用比特位表示, 变量的精度取决于表示变量的
比特数, 这种可配置的数据精度极大地影响了基本操作的能耗和变量存储的内存要求. 与模拟电路相比, 数
字电路设计的最大优势在于变量的精度是可控和有保证的. 此外, 数字电路硬件的设计也可以采用最先进的
芯片设计和制造技术, 拥有较为成熟的工艺流程. 目前, 基于数字电路的稳定性和可靠性, 全数字神经形态芯
片在工业界得到了更广泛的应用. 纯数字电路实现的芯片可以构建超低功耗的大规模神经形态系统, 并精确
再现 SNN 模型. 

TrueNorth[173]是 IBM公司于 2014年推出的全数字神经形态芯片, 包含 54亿个晶体管和 4096个神经突触
内核, 面积仅为 430 mm2, 可达到 100 万个神经元和 2.56 亿个突触的计算规模. TrueNorth 支持 LIF 神经元模
型及其诸多变体, 采用事件驱动的异步同步电路混合设计方案, 不依赖全局时钟协调工作, 不会因芯片故障
而影响整体工作, 具有良好的可扩展性和可靠性. 事件驱动的特性使得该芯片工作功耗极低, 在模拟百万神
经元规模的 SNN 时也仅有至多百毫瓦的功耗, 可实际应用于图像识别和语音处理等领域. 尽管 TrueNorth 为
神经形态芯片的设计带来了突破性进展, 但其仅支持 SNN 的推理, 不支持片上学习, 需要额外的训练设备进
行参数更新, 还存在一定发展空间. 

SpiNNaker[174]是一个大型数字神经形态硬件平台, 由 48个芯片组成. 单个芯片含有 18个 ARM处理核心
和 128MB 的 DRAM存储器, 每个 ARM核可以仿真近 1000 个神经元. PyNN 接口[175]的存在以及 ARM核心
的高度灵活性使 SpiNNaker 电路板允许自由编程, 支持包括 LIF、Izhikevich 与 H-H 等脉冲神经元模型和在
线的突触学习, 能够模拟大规模 SNN模型. 

Loihi[176]是英特尔设计的全数字神经形态芯片, 采用 14纳米工艺技术制造, 包含 20.7亿个晶体管, 128个
内核, 单核包含最多 1024 个神经元和 16MB 突触容量, 可实现多达 13 万个神经元和 1.3 亿个突触. 此外, 每
个内核中嵌入的学习引擎可实现片上学习, 支持多种神经形态可塑性、复杂的神经元模型和信息编码协议, 能
模拟各类 SNN模型, 具有非常高的灵活性. Loihi同时支持稀疏网络压缩、内核间多播通信、可变突触格式和
基于种群的分层互连等机制, 拥有远超传统处理器的计算能效. 在 Loihi 芯片的基础上, 英特尔还推出了
Pohoiki Springs[177]. 该系统是英特尔最大的机架式神经形态系统, 集成了 768个 Loihi芯片, 拥有 1亿个神经
元和 990亿个突触, 运行功耗低于 500瓦, 整体神经容量与小型哺乳动物相当. 

Tianjic[178]是清华大学类脑计算研究中心设计的异构融合神经形态计算芯片, 尺寸为 14.44 mm2, 采用
28nm 工艺, 由 150 多个计算核心组成, 可满足约 4 万个神经元和 1 千万个突触的计算. Tianjic 芯片的最大特
点是将计算科学和神经科学两个不同的人工智能研究方向进行了整合, 既能支持现有的机器学习算法, 也能
支持神经形态计算范式, 很好地融合了 ANN与 SNN各自的优势. 

Darwin[179]是浙江大学研究的全数字神经形态芯片, 采用 55纳米工艺, 包含 576个计算内核, 每个内核可
实现约 256个神经元和 1000万个突触的计算. Darwin芯片具有高度的可配置性, 支持神经元、突触及突触延
迟的自主配置, 适用于手势识别、图像识别、语音识别、脑电识别等多种应用. 

全数字实现的电路具有很强的可编程性与灵活性, 支持 SNN模型各种参数的配置, 大大缩短了开发时间, 
而且不受电源、热噪声或器件不匹配的影响. 在片上通信方面, 数电实现也能提供相当的稳定性和可靠性. 然
而, 全数字实现的电路会带来更多的硅片面积占用以及单位功能功耗. 
3.2.3   神经形态芯片的现状总结与发展趋势 

对于上述两小节介绍的数模混合神经形态芯片与全数字神经形态芯片, 表 6进行了总结. 
表 6  神经形态芯片总结 
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名称 类型 核心 神经元 突触 工艺(nm) 面积(mm2) 能耗 片上学习 
Neurogrid[169] 数模混合 1 65k 100M 180 168 2.7W 否 

BrainScaleS[170] 数模混合 352 512(单核) 130k(单核) 180 50(单核) 174pJ/SOP 是 

ROLLS[171] 数模混合 1 256 128k 180 51.4 4mW 是 

DYNAPs[172] 数模混合 4 1k 64k 180 43.79 17pJ/SOP 否 

TrueNorth[173] 数字电路 4096 1M 256M 28 430 65mW(单核) 否 

SpiNNaker[174] 数字电路 18 1k(单核) 1M(单核) 130 102 1W(单核) 是 

Loihi[176] 数字电路 128 131040 130M 14 60 45W 是 

Tianjic[178] 数字电路 156 ~40000 ~10M 28 14.44 937mW 否 

Darwin[179] 数字电路 576 32768 1B 180 25 0.84 mW/MHz 否 

目前主流的神经形态芯片通常采用数模混合电路或全数字电路实现 , 在架构设计上通过片上网络
(Network on Chip, NoC)[180]连接多个神经形态计算核心, 形成大规模集成芯片. 虽然这两种方法都利用先进的
技术模拟出了上亿神经元规模的 SNN, 但是在制造工艺上, 由于 CMOS 电路受限于二维连接和有限的互连金
属及路由协议, 复现真正的三维生物大脑结构仍然存在巨大困难, 神经元之间的大规模突触连接和突触自适
应的物理实现是目前主流架构的最大瓶颈. 为了克服传统 CMOS 工艺存在的问题, 选择具有理想性能的忆阻
器正成为部署大规模 SNN的解决方案之一[181]. 

除了前两节提到的两种电路实现方式外, 基于随机计算实现的神经形态芯片也是一种理想的部署 SNN的
硬件方案. 随机计算[182]最早于 20 世纪 60 年代提出, 用于简化复杂的二进制计算单元, 运算时将二进制数转
换成概率编码的数字脉冲码流的逻辑计算, 与 SNN 的速率编码方案十分类似[183], 能通过简单的逻辑门实现
加法、减法、乘法等复杂运算. 将随机计算添加到神经形态芯片中, 可以实现毫瓦级的超低功耗和高计算效率
的电路, 并大大优化芯片的面积占用, 具有良好的发展前景. 

3.3   非易失性存储器 

不论是数模混合实现还是全数字电路实现, 这两类神经形态芯片都是基于 CMOS 工艺制成的. 尽管
CMOS 技术在模拟 SNN 中处理和存储元件的逻辑相邻关系方面取得了重大进展, 然而出于前文提到的缺陷, 
探索新的工艺仍有必要. 首先, 为了提高神经形态计算的效率, 需要更高的片上存储密度, 这是 CMOS工艺很
难达到的; 其次, 在 CMOS 工艺中模拟复杂的神经元和突触功能会导致高面积消耗, 不利于大规模神经形态
系统的搭建. 于是, 忆阻器件进入了研究者们的视野[184]. 忆阻器与传统 CMOS 晶体管在基本功能上的主要
区别在于它们是非易失性可编程模拟电阻器, 这使得研究者们能够在底层器件的电阻状态中直接模拟神经形
态计算中的神经元与突触行为, 实现更具生物合理性的神经网络. 
3.3.1   忆阻器 

忆阻器(Memristor)的概念由 chua 等人于 1971 年被提出[185], 它是电路中假设的第四种无源元件, 将磁通
量的变化与流经该元件的电荷变化联系起来. 在数学上, 它等同于一个非线性电阻, 会根据电流的变化改变
其电阻值, 因此, 它被称为忆阻器, 即记忆电阻器. 2008 年, 惠普实验室首次实现了忆阻器的工艺[186], 这种工
艺允许开发者根据底层设备的特性, 在硬件平台上直接模拟神经元以及突触的功能, 同时支持高片上存储密
度和大规模并行计算, 非常适合神经形态硬件平台的搭建. 

关于忆阻器的计算原理, chua等人[185]指出, 应有六种不同的数学关系将电流𝐼、电压𝑉、电荷𝑞和磁通量𝜙
这四个基本电路变量对连接起来. 其中, 电荷是电流的时间积分这一关系是根据两个变量的定义确定的, 而
磁通量是电动势或电压的时间积分是根据法拉第感应定律确定的. 因此, 根据其余的变量之间的关系, 应该
有四个基本电路元件, 如图 13所示, 忆阻器描述的是电荷和磁通量之间的函数关系, 即𝑑𝜙	 = 	𝑀𝑑𝑞. 
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图 13  四个基本电路变量的联系 

1976 年, chua 等人[187]将忆阻器的概念推广到更广泛的非线性动力学系统中, 并称之为忆阻器系统, 其描
述方程为:  

 𝐼(𝑡) = "(#)
A(B,")

 (13) 

 !B
!#
= 𝑓(𝑥, 𝑉) (14) 

其中, 𝐼(𝑡) 是流经系统的电流, 𝑉(𝑡) 是电压的改变量, 𝑅(𝑥, 𝑉) 是记忆电阻, 𝑥(𝑡) ∈ 𝑅* 是描述系统内部
状态的 𝑚 维动态变量, 𝑓: 𝑅* × 𝑅 → 𝑅* 是非线性函数. 

得益于忆阻器工艺的发展, NVM 技术在神经形态计算领域大放异彩. 由于表面积小且易于集成, 忆阻器
通常用于 NVM阵列的搭建, 如基于堆叠技术的三维阵列和横杆型二维阵列, 以实现神经形态计算所必需的高
度紧凑、高能效的存内计算内核. NVM 的横杆阵列结构如图 14 所示, 在 NVM 器件中, 每个单元的电导状态
都编码了相应的突触权重, 输入脉冲作为电压沿横杆阵列的行施加, 流经每个单元的电流根据器件电导加权, 
并沿着每个阵列的列进行求和, 以实现点积运算. 横杆阵列还可与电阻神经元器件连接, 以实现神经元的信
息处理. 

 
图 14  非易失性存储器的横杆阵列 

除了执行高效的突触计算外, 基于 STDP规则的无监督学习也已经在 NVM交叉横杆中得到了实现[188-190]. 
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如图 15 所示, 横杆阵列的一条边代表突触前神经元, 一条正交边代表突触后神经元, 连接到这些后神经元的
导线上的电压代表膜电位, 根据突触前和突触后神经元中脉冲的时间来修改 NVM 单元的电导, 在两个 NVM
忆阻单元上分离长期增强(Long-Term Potentiation, LTP)和长期抑制(Long-Term Depression, LTD)功能即可实现
STDP规则. 

 
图 15  在横杆阵列上实现 STDP规则[191] 

目前, 已经有一些小型网络模型展示了基于忆阻器 NVM 阵列的高效运算[192-194], 这种横杆阵列的结构为
实现大规模并行和高能效的神经形态硬件平台提供了一种有效的途径. 然而, 受限于忆阻器系统本身的集成
难度和仿生物突触学习规则的限制, 基于忆阻器的神经形态计算仍处于利用器件进行原理探索与验证的阶段, 
大规模的忆阻器 SNN暂时仍未被报道[195]. 
3.3.2   NVM实现工艺 

目前, 主要有三种工艺来实现 NVM 技术, 分别是可变电阻式存储器(Resistive Random Access Memory, 
RRAM)、相变存储器(Phase Change Materials, PCM)和自旋电子学(Spintronics). 
(1) 可变电阻式存储器 

RRAM 是以非导性材料的电阻在外加电场作用下, 在高阻态和低阻态之间实现可逆转换为基础的 NVM. 
绝缘介质层(阻变层)被夹在两层金属之间, 当偏压变化时电阻会在高、低两种状态间切换, 阻变层中的导电通
路会随之呈现导通或断开两种状态, 从而实现了“0”,“1”状态的区分和存储. 目前, 一共有 24 种二元金属氧化
物具有阻变特性, 可充当氧化物介质, 10种金属材料可用作两端电极[196], 图 16展示了 RRAM的结构. 

 
图 16  电阻式随机存储器 

RRAM 器件可以通过与外部电容平行连接来实现 LIF 神经元, 此时内部膜电位编码在 RRAM 的电导中. 



 

 
 

 

22 Journal of Software 软件学报 Vol.32, No.7, July 2021   

 

当 RRAM处于导通状态时, 通过电路的电流会突然增加, 从而产生模拟脉冲, 两端的电压代表 LIF特性. 
文献[197]为了在 SNN 的硬件实现中密集集成突触, 选择在一个突触内并行使用多个 RRAM, 当进行突触

读取时, 所有 RRAM 都会同时被读取, 而当突触电导改变时, STDP 机制只在一个随机挑选的 RRAM 上启动. 
实验证明, 随着更多的 RRAM被添加到突触中, SNN的训练得到了明显改善. 

文献[198]利用 RRAM 器件, 开发了一种基于存内计算架构的高能效、高精度 SNN 硬件, 支持 STDP 的在
线学习. 仿真结果表明, 在使用 MNIST 数据集进行评估时, 所提出的架构具有很高的能效, 每次脉冲的能耗
约为 20 fJ, 同时保持了 95%的推理准确率. 
(2) 相变存储器 

几乎所有材料, 包括金属、半导体和绝缘体, 都可以存在非晶相和晶体相. 然而, 在这些材料中, 只有极
少数材料同时具备所有特性, 使其可用于数据存储技术, 以材料相的形式存储信息. 而这些相变材料正是
PCM 存储技术的核心, 它们可以在电流流过电极时产生的热效应作用下, 在非晶态和晶体态之间切换[199]. 
PCM材料的原理如图 17所示. 

 
图 17  相变存储器 

在神经形态计算领域, PCM 器件的可变电流可用于实现 IF 脉冲神经元, 其中膜电位通过连续的结晶脉
冲进行时间整合, 器件在超过阈值后会转变为结晶状态, 随后又会复位为非晶状态, 与 IF 脉冲神经元的行为
表现一致. 

文献[200]将 SNN 与生物启发训练算法相结合, 并在基于 PCM 忆阻器的神经形态硬件上实现了这种方法. 
这种方法实现的 SNN不仅具备片上学习能力, 而且对硬件缺陷具有鲁棒性, 可在 4位精度下实现与浮点 32位
相当的性能, 同时与纯软件实现的 SNN性能旗鼓相当. 

文献[201]提出的 eSpine 是一种基于 PCM 忆阻器的神经形态计算模型, 通过在映射机器学习工作负载时考
虑每根横杆内的耐久性变化, 确保具有较高激活度的突触始终在耐久性较高的忆阻器上实现, 并保护临界忆
阻器(耐久性较低的忆阻器)不被过度使用, 最终显著提高了 SNN部署时的使用寿命. 
(3) 自旋电子学 

自旋电子学是凝聚态物理学中研究电子自旋特性的一个领域, 其目的是提高电子设备的效率, 在信息存
储方面拥有巨大潜力[202]. 近年来, 自旋转移矩磁随机存储器(Spin Transfer Torque-Magnetic Random Access 
Memory, STT-MRAM)技术取得了长足进步, 已成为嵌入式和独立式 NVM 的突破性技术, 可提供快速编程和
高耐用性[203]. 在后续的研究中, STT-MRAM还展示出了实现突触行为的能力, 可以作为随机记忆器件[204]. 

磁性隧道结(Magnetic Tunnel Junctions, MTJ)是磁性随机存储器等自旋电子学器件的核心结构, 由两个铁
磁性纳米磁体和夹在它们中间的间隔层(氧化镁)构成[205]. MTJ 可根据两个调频层的相对磁化方向以两种不同
的电阻状态存在, 其自旋动力学方程如式 15所示:  

 C*D
C#
= −|𝛾|(𝑚b × 𝐻EFF) + 𝛼 L𝑚b ×

C*D
C#
M + 8

G$!
(𝑚b × 𝐼/ ×𝑚b) (15) 

其中𝑚b是自由层磁化的单位矢量, 𝐻EFF是有效磁场, 包括形状各向异性磁场、外部磁场和热磁场, 𝛾是电子
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的回旋磁化率, 𝛼是吉尔伯特阻尼比. 方程的前两项通常用来表示泄漏行为, 最后一项表示积分行为. 这一特
点使得 MTJ材料与 LIF脉冲神经元的相性极佳. 

文献[206]提出了一种由MTJ支持的概率深度 SNN, 可将已完全训练好的 ANN转化成前馈结构的 SNN. 这
种 SNN 模型使用速率编码将 ANN 输入转换为泊松脉冲序列, 经过突触权重调整, 产生的突触后电流流经 
MTJ 装置下方的重金属. 如图 18 所示, 图中的重金属作为概率脉冲神经元, MTJ 位于重金属顶部, 在存在热
噪声的情况下, 流经重金属的写入电流会随机切换 MTJ. 仿真结果表明, 原 ANN 对 MNIST 手写数字识别的
准确率为 98.56%, 而经过 MTJ 元件转换得来的 SNN 的测试准确率仍高达 97.6%. 与基线数字 CMOS 实现相
比, 基于 MTJ的实现在能效上提高了 20倍. 

 
图 18  磁性隧道结[204] 

文献[207]提出了一种基于 STT-RAM的神经突触内核, 用于实现 SNN的硬件加速器. 其计算核心包括一个
由非易失性 STT-RAM 组成的交叉横杆阵列、IO 外围电路和用于脉冲神经元的数字逻辑, 避免了对昂贵的外
围数模/模数转换电路的需求, 在单位能耗和单位面积吞吐量上比基于静态随机存储器的同等设计高出约 6倍. 

3.4   硬件映射方法 

研究表明, 虽然软件仿真具有高灵活度、高精度的特点[208], 但不能充分利用神经网络的高并行性, 而且
处理速度慢, 功耗高. 硬件实现可以改善软件仿真的不足, 充分体现神经网络的高并发特性[209]. 因此, 有必
要研究硬件映射方法, 进而高效地将 SNN模型部署在各类硬件平台上. 

与传统的冯·诺依曼体系结构不同, 在神经形态硬件中, 计算单元(神经元)和存储单元(突触)像横杆一样分
布在硬件内部, 每个横杆限制了每个突触后神经元允许有多少个突触前连接和多少缓冲空间可用于互连发送
和接收脉冲. 这些硬件资源和分布方式既影响模型的准确性, 也影响吞吐量、延迟和能耗等硬件性能. 将 SNN
映射到横杆的原理如图 19所示, 自突触前神经元的脉冲向横杆注入电流, 电流是沿行施加的脉冲电压(即输入
激活𝑥7)与交叉点突触元件电导(即突触权重𝑤7H)的乘积. 沿列的电流求和是并行进行的, 实现了神经元兴奋𝑥7 
向前传播所需的∑𝑤7H𝑥7求和值. 

 
图 19  SNN映射横杆阵列 

为了降低能耗, 横杆的尺寸受到限制, 每个神经元只能容纳有限数量的突触. 在大型芯片中,会使用 NoC
这样的方式将多个横杆集成在一起. 然而, 大规模 SNN需要的大量内核间通信会导致 NoC拥塞, 并显著降低
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性能. 因此, 有必要设计合适的硬件映射方法, 使 SNN模型的部署更高效. 
随着 SNN规模的扩大, 将所有神经元映射到单个内核中并不可行. 一种可能的解决方案是将 SNN分割并

映射到多核神经形态硬件上. 然而, 将神经元映射到具有最低脉冲延迟和能耗的不同内核已被证明是一个 
NP-complete 难题[210]. 目前, 将 SNN 分割并映射到多核神经形态硬件的主要过程如图 20 所示, 在分区前, 需
要使用仿真工具(如上一章提到的 NEST 和 CARLsim 等)对 SNN 进行模拟, 然后统计分析网络的各项仿真性
能, 再将 SNN 模型划分为多个簇, 保证每个簇的神经元数量不超过单个神经形态内核的容量, 接着选择适当
的内核执行 SNN的分区应用, 最后将 SNN模型部署到硬件上. 

 
图 20  SNN映射多核神经形态硬件 

SpiNeMap[211]是一种将 SNN 映射到基于横杆阵列的神经形态硬件的方法, 分两个步骤运行 SpiNeCluster 
和 SpiNePlacer. SpiNeCluster 是一种基于启发式的聚类技术, 可将 SNN 划分为突触群组, 群组内的局部突触
映射到硬件的横杆上, 群组间的全局突触映射到共享互连上. 然后, SpiNePlacer 采用元启发式方法在硬件上
找到本地和全局突触的最佳位置, 最大限度地降低能耗和脉冲延迟. 

MAMAP[212]是一种缓解 NoC 通信拥塞的基于记忆算法的映射方法, 所提出的记忆算法结合了粒子群优
化算法[213]的全局搜索能力和 TABU[214]的局部搜索能力, 可以快速找到最佳映射方案, 通过最大化带宽利用
率来最小化神经形态硬件的延迟和功耗. 与 SpiNeMap 相比, MAMAP 可将平均延迟降低 63%, 平均能耗降
低 69%. 

SNEAP[215]的映射方法和 SpiNeMap[201]类似, 在此前的基础上采用了一种有效的图分割方法来提高分割
质量, 同时大幅缩短分割时间, 并使用平均跳数来评估平均神经元通信延迟和功耗, 而不是使用模拟器来评
估平均神经元通信延迟和功耗, 与 SpiNeMap相比, SNEAP的端到端执行时间平均减少 418倍, 能耗和脉冲延
迟平均分别减少 23%和 51%. 

NeuMap[216]是一种简单快速的将 SNN 映射到多核神经形态硬件上的方法. 该方法首先通过计算获得 
SNN的通信模式, 再利用局部连接, 将相邻层划分为子网络, 并将每个子网络划分为多个集群, 同时满足硬件
资源限制. 最后采用元启发式算法, 在缩小的搜索空间内寻找最佳的簇到核映射方案. 实验结果表明, 与 
SpiNeMap[211]和 SNEAP[215]相比,  NeuMap 的平均能耗分别降低 84%和 17%, 脉冲延迟分别降低了 55%和
12%. 

针对当下流行的神经形态芯片,已经有一些专用的映射方法出现, 如SpiNNaker的PACMAN[217]、TrueNorth
的 Corelets[218]、TianJic的 TJSim[219]和 Loihi的 NxTF[220]. 除此之外, 文献[221]提出了一种模块化构建 SNN分
区的映射方法, 可将 SNN 模型部署到多核处理器上, 其支持 TrueNorth 和 Loihi 等众多流行的神经形态芯
片, 与运行在传统 GPU上的 ANN相比, 精度相当, 但在功耗指标上明显更优. 

DFSynthesizer[222]是一个端到端映射框架, 用于将基于 SNN的机器学习算法映射到神经形态硬件. 该框架
分为四个步骤. 首先, 分析机器学习程序, 并使用代表性数据生成 SNN 工作负载. 其次, 对 SNN 工作负载进
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行分区, 生成适合目标神经形态硬件横杆的集群. 第三, 利用同步数据流图的丰富语义来表示聚类 SNN 程序, 
从而可以根据关键硬件约束条件进行性能分析, 如横杆数量、每条横杆的尺寸、芯片上的缓冲空间和通信带
宽. 最后, 使用调度算法在硬件的横杆上执行集群, 从而保证了硬件性能. 结果表明, 与当前的映射方法相比, 
DFSynthesizer 提供了更严格的性能保证. 

E3NE[223]是一个可自动生成适用于 FPGA的高效 SNN模型的端到端映射框架. E3NE使 SNN模型的推理
能够部署在几乎任意大小的 FPGA 上, 该框架根据应用要求和硬件限制优化硬件模块的实例化和配置, 从而
实现高性能, 同时采用动态量化方案生成脉冲序列, 并从预先训练的 SNN模型转换权重. E3NE是首个基于寄
存器传输层(Register Transfer Level, RTL)硬件块的 SNN端到端映射框架, 在准确性、延迟、功耗和硬件资源方
面均优于之前的基于 FPGA的 SNN加速器. 

尽管过去 20 年来, 人们一直在研究将大脑运作原理映射到神经形态硬件上[224], 但这些现有的映射方法
大多仅探讨了其性能特征. 如上所述, 目前的主流硬件映射方法基本采取的是先分割再映射的步骤, 将关注
点放在了资源分配、脉冲延迟, 通信拥塞和能耗等性能指标上, 忽略了映射方法的可靠性与鲁棒性. 然而, 由
于外部干扰或其他神经元的随机行为, 有些神经元可能会受到噪声[225,226]的影响, 导致计算结果不可靠[227], 
尤其是将神经网络映射到硬件中时, 模型不可避免地会受到硬件级故障的影响[228]. 因此, 未来还需要在保证
性能的同时, 提出更具可靠性和鲁棒性的硬件映射方法. 

4   硬件部署的故障与容错 

从实际生产的角度来看, 许多计算设备在量产时不可避免地会出现制造缺陷. 为了充分利用未来的半导
体技术, 有必要找到经济有效的方法, 使得从一开始就能利用这些不完美的元件, 甚至在元件功能随时间退
化的情况下也不影响整体功能. 于是, 神经网络模型自身的容错特性对于成功将大型神经网络集成到边缘设
备上至关重要. 优秀的故障与容错机制能提供可靠的方法来保持机器的状态, 从而保证可靠和不间断的设备
性能[229].  

根据神经生物学的研究, 人脑能够容忍少量的突触或神经元故障, 甚至将噪声作为计算的来源[227]. 在第
二代 ANN 中, 也具备一定对不精确、不确定性和故障的容忍度[230]. 作为更具生物启发性的第三代神经网络, 
SNN也被认为是更具前途的容错神经网络, 具有固有的容错性、鲁棒性和恢复性[231]. 然而文献[228]指出, 在实
践中,如果没有适当的设计, 神经网络不能被认为是本质上的容错. 此外, 传统计算中使用的标准容错技术, 
如三重模块冗余(Triple Module Redundancy, TMR)和用于存储器的纠错码(Error Correction Code, ECC), 会在神
经形态硬件平台上失效, 因为这些冗余方法会产生过高的开销, 更不利于复杂模型的硬件部署.将 SNN部署到
边缘设备上时, 目前的大多数工作都将重点放在以降低能耗为代表的性能优化上. 尽管性能最大化是当之无
愧的首要关注点, 但这并不一定意味着它是应该追求的唯一目标[232]. 随着硬件底层半导体技术变得越来越不
可靠, 计算设备的某些组件失效的可能性也在增加, 这使得许多 SNN 模型在硬件上的部署无法彻底发挥神经
形态硬件中百亿级集成的全部潜在优势. 因此, 当硬件故障问题不可避免时, 可靠的容错与恢复策略有助于
减少灾难性错误的发生, 为计算设备提供更强的健壮性与鲁棒性.  

4.1   故障与容错介绍 

在容错神经系统中有三个基本概念, 即故障、错误和失败. 三个概念对应着从硬件层经过网络模型到行为
层, 它们之间存在因果关系, 如图 21所示:  
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图 21  故障与容错系统 

故障是系统中引起错误的异常物理状态; 错误则是神经网络模型中故障的表现形式, 表现为网络中组分
的逻辑状态与其预期值不同; 失败是指系统由于其元件中的错误或环境中的扰动而无法执行其预期的功能或
行为[233]. 将错误传播到行为层会导致系统功能失败, 但是, 硬件层中的故障不一定会导致错误或失败, 因为
这个故障可能会失效, 未对顶层产生影响. 

针对容错神经系统中最底层的硬件故障, 可以分为两类: 软故障和硬故障[234,235]. 软故障是由运行过程中
出现的不同周期间或器件间的变化引起的, 包括读/写操作过程中的状态变化, 可能只持续很短的时间, 通常
是外部干扰的结果, 也称为瞬时故障. 硬故障是由制造步骤引起的, 也可能是由成型过程或持续应力引起的, 
这种故障是连续的, 不随时间改变的, 主要是由不可逆转的物理损伤造成的, 也称为永久故障. 在当前半导体
技术构建的数字计算系统中, 绝大多数故障都是软故障[236], 软故障比硬故障更难检测. 

对于神经网络的容错性, 如果从神经网络𝒩得到的故障网络𝒩I%1J#所执行的计算ℋ𝒩&'()*能够接近ℋ𝒩 , 则

执行计算ℋ𝒩的神经网络𝒩被称为容错网络. 从形式上讲, 对于𝜖 > 0的情况, 如果𝒩能够容忍任何大小最多为
𝒩I%7J/的子集的故障组件(例如神经元/突触), 则称𝒩为 𝜖 −容错神经网络[237], 如式 16所示:  

 hiℋ𝒩(𝒳) −	ℋ𝒩&'()*(𝒳)ih ≤ 𝜖, ∀𝒳 ∈ 𝒯 (16) 

其中, 𝒳是应用于网络𝒩和𝒩I%1J#的任何刺激, 属于训练集𝒯或输入数据的一部分. 给定一个任务, 容错的
目标是确定一个网络𝒩, 该网络既能执行所需的计算, 又具有相对于𝒯的𝜖 −容错特性. 𝜖可以理解为网络功能
的故障阈值, 低于这个阈值, 网络就不能再按照预期执行其功能. 因此, 神经网络的容错取决于性能可接受程
度的定义及其预期应用[238]. 

4.2   脉冲神经网络的容错研究 

早在 90 年代初, 就有一些关于 ANN容错性的研究成果问世, 但在随后的 20年间, 人们几乎遗忘了这一
问题[239]. 近年来, 随着边缘人工智能的研究发展, 越来越多的工作将神经网络模型部署到嵌入式系统中, 这
些边缘硬件设备或由于自身材料制造问题带来硬故障, 或因为持续性工作发生软故障, 故障的产生给装置的
正常运行带来隐患. 因此, 如何处理边缘设备运行 AI应用时出现的硬件故障已成为当下亟待解决的问题之一. 

与 ANN相比, SNN被认为继承了生物大脑卓越的容错能力, 能够抵御由制造缺陷、降压内存操作、辐射
和老化等引起的硬件故障. 然而, 在最近的故障注入实验中, 这种假设被证明并不成立[240]. 

为了确定 SNN 的故障模型, 文献[241]在仅考虑由制造缺陷和老化现象引起的硬故障的前提下, 首次尝试
对实现 SNN 的元件中可能出现的故障进行分类定义. 故障模型包括最坏情况下的故障行为, 如死神经元故障
和死突触故障, 其中死突触故障以零权重建模. 结果表明, 要想明显降低识别率, 需要较高的故障密度. 根据
过往理论研究[239,242], 故障神经元比故障突触对神经网络行为的影响更大, 同时, SNN 中使用的在线学习算法
能有效减轻突触变化或输入噪声对网络鲁棒性的影响. 

文献[243]研究了前馈结构的 SNN 在使用不同算法训练时对死突触故障的恢复能力. 结果表明, 复原特性
在很大程度上取决于训练算法, 而且在所有情况下, 准确率都会随着故障率的增加而迅速下降. 
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文献[244]利用大规模故障注入实验的观察结果, 确定了关键故障类型和位置. 故障模拟显示, 发生在网络
中任何位置的饱和神经元故障都可能是致命的, 而所有其他类型的故障如果发生在最后几层的神经元中, 都
会影响分类的准确性. 为了解决关键神经元的故障, 该工作为 SNN 提出了一种神经元容错策略. 该策略分为
两步, 在第一个准备步骤中, 使用 dropout[245]训练 SNN, 使部分层的某些神经元故障类型处于被动状态. 在第
二步中, 执行主动容错, 检测所有层中剩余的神经元故障并从中恢复. 

为了使 SNN性能效率最大化, 很多研究设计并使用了专用的硬件加速器[246,247]. 然而, 这种加速器容易受
到软故障的影响, 这是由高能粒子撞击引起的, 并表现为硬件层的位翻转, 如图 22 所示, 这些误差会改变
SNN 加速器计算引擎中的权重值和神经元操作, 从而导致输出错误和精度下降. SNN 硬件加速器对硬件故障
的恢复能力取决于网络拓扑结构、电路实现方式和大小, 以及训练算法、正在执行的任务和预期故障率. 

 
图 22  SNN的软故障[249] 

针对 SNN 硬件加速器中出现的软故障, 文献[248]提出了一种新的方法——SoftSNN, 可以在不采取冗余执
行策略的情况下减轻 SNN 加速器的权重寄存器(突触)和神经元中的软故障, 从而在低延迟和低功耗的情况下
保持准确性. 实验结果表明, 对于 900 个神经元的高故障率网络, 与冗余方法相比, SoftSNN 将准确率下降保
持在 3%以下, 同时将延迟和能量分别降低了 3倍和 2.3倍. 

文献[249]基于排序和选择映射机制, 提出了一种基于 NoC 的神经形态硬件的容错 SNN 映射算法和架构, 
目标是在几乎不影响成本的情况下, 从高级故障的影响中完全恢复系统, 并允许对神经元进行排序和快速选
择, 以实现容错映射. 评估结果表明, 与之前的映射框架相比, 所提出的机制可以在 20%的冗余率和 40%的故
障率下保持 100%的映射效率. 

为了提高神经形态计算的容错能力, 未来还需要进行更深层次的探索, 包括但不限于以下方面:  
I) 全面的故障模型. 随着制造工艺技术的不断发展, 更现实的故障模型需要基于对现代制造技术的深刻

理解来开发, 由于故障行为的多样性以及许多条件下的不可预知性, 如何建立更全面的故障模型将是该领域
最值得关注的问题之一. 

II) 架构和应用层面的容错. 由于神经网络模型的规模和复杂性正在迅速增长, 因此需要设计高效的大规
模容错机制, 充分发挥神经系统架构的固有特性, 以支持未来不断更新发展的边缘智能应用的容错行为. 

III) 生物启发式的容错机制. 寻找生物学上合理的容错机制有助于启发神经形态计算的容错技术发展, 
包括探索主动容错原理和生物细胞的自我修复机制等. 目前, 已经有一些研究利用生物学中星形胶质细胞的
修复原理, 实现了更具容错能力的 SNN模型以及边缘部署[250,251]. 

5   总结与展望 

人工智能技术的蓬勃发展为我们的世界带来了天翻地覆的变化. 尽管DNN在过去十几年中取得了卓越成
果, 但随着 IoT生态的发展, 越来越多的边缘设备需要智能化部署, 如何在资源严格受限的硬件平台中实现人
工智能模型是一项极具挑战的任务. 

受生物学原理启发, 神经形态计算通过模拟生物神经系统的结构和功能, 为 IoT 和边缘智能应用提供了
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一种高效节能的计算范式. 作为神经形态计算的代表, SNN因其具有低功耗高能效等优势, 是实现边缘智能的
理想模型. 

在本文中, 我们首先介绍了 SNN 的模型原理, 并针对模型在硬件实现时面临的问题充分论述了可行的解
决方向. 随后总结了目前将 SNN部署到边缘设备时常用的软件工具链. 接着重点叙述了 SNN在主流神经形态
硬件平台上的部署现状与发展方向. 最后针对硬件故障这一无法避免的问题, 对 SNN 的容错技术进行了整理
与分析.  

近年来, 神经形态计算领域取得了显著进展, 但 SNN 的边缘部署仍面临一些亟待解决的难题. 本文将分
析和总结当前研究中存在的局限和挑战, 并提出可能的解决方案. 
(1) 脉冲神经网络模型缺陷 

尽管 SNN在能效与生物合理性上表现优异, 但 SNN模型自身仍存在一些局限性.  
I) 脉冲神经元计算性能与生物可信度的矛盾. 尽管目前广泛采用的 LIF 模型在计算上具有低成本的优

势, 但其相较于其他脉冲神经元模型在生物学上的置信度较低, 因此, 如何权衡脉冲神经元的学习能力和生
物合理性是一个值得深入研究的课题. 

为应对这一挑战, 可以探索新的学习规则, 通过生物学原理的启发或者更精细的数学建模, 设计机制更
优秀的脉冲神经元. 也可以针对具体的应用场景, 设计更合适的脉冲神经元. 例如, Tempotron神经元由于其时
序敏感的特性, 在处理序列数据时具有优势, 更适合应用于语音或者信号识别场景. 进化脉冲神经元能自适
应地调整脉冲事件的速率, 更适合在功耗受限的边缘设备上应用.  

II) 速率编码与时间编码的缺陷. 速率编码和时间编码各具优势, 也存在相应的缺陷. 例如, 速率编码仅
关注时间窗内的脉冲数, 忽略了码间干扰, 不能充分利用脉冲序列中包含的时空信息, 而许多时间编码的方
案虽然能更好地利用时序信息, 但使用了复杂的突触函数, 导致功耗增加, 不利于边缘设备部署. 

为解决这一问题, 可以考虑将速率编码和时间编码相结合, 根据具体任务, 在网络层级之间或不同的神
经元之间采用适当的编码方式. 目前, 已经有研究工作在此方向进行探索, 期待未来有更深入的进展. 除此之
外,设计基于硬件平台的脉冲编码器也是一个值得研究的方向.  

III) 脉冲神经网络训练存在难点. 在 SNN的研究历程中, 如何有效地训练 SNN模型始终是一个备受关注
的话题. SNN 由于其脉冲稀疏性, 在功耗方面具有显著优势, 但也因为脉冲事件的不可微性, 无法直接使用成
熟的反向传播算法进行训练, 目前也尚无公认的最佳训练方法. 尤其针对无法使用高算力平台进行训练的边
缘部署场景, 如果边缘设备需要保持在线学习的能力,那么除了传统训练算法的性能指标外, 算法存储资源利
用率、权重更新复杂度等指标也应当加入考虑. 因此, 选择合适的训练算法是 SNN边缘部署的核心挑战之一. 

为应对这一挑战, 优化现有的训练方法是一个长期的研究目标. 目前, 已经有许多 STDP 规则的变体,基
于脉冲的反向误差传播方法也在不断发展, 主流ANN转换训练法训练的 SNN在准确率方面已接近传统ANN. 
此外, 已经有工作尝试将更优秀的生物学机制融合到 SNN 的训练方法中, 生物合理性和模型学习能力的有机
结合将是未来可行的方向之一.  

IV) 传统静态模型结构固有的缺陷. 目前, 有许多相关工作可以看作是传统人工神经网络(如 CNN 和
RNN)与 SNN的结合. 尽管这类 SNN融合了传统结构在图像数据与序列数据处理时拥有的优势并继承了脉冲
传播在低功耗的优点, 但其无法彻底解决传统 ANN 模型过于复杂时训练难度高, 可解释性弱, 以及对于硬件
故障的容错能力差等问题. 

为解决这一问题, 探索动态拓扑结构的 SNN 是一个可行的方向. 以 ESNN 为代表的动态模型能自适应地
调整网络结构, 灵活地发挥所选神经形态硬件平台的特有优势, 更适用于嵌入式边缘场景. 
(2) 神经形态硬件平台设计难点 

除 SNN模型本身的局限性外, 神经形态硬件平台在设计上存在相当困难的挑战. 
I) 硬件编程门槛过高. 以 FPGA平台为例, 在 FPGA平台上的编程往往需要 AI领域的研究人员对硬件描
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述语言以及电路原理有所了解, 且 FPGA 平台缺乏像 TensorFlow, PyTorch 这样成熟的软件开发框架的支持, 
开发门槛非常高. 对于神经形态芯片与其他最新非易失性存储工艺器件, 开发人员不仅需要使用专用的编程
工具, 有时甚至需要在物理材料方面具备一定的知识.  

设计完备的神经形态计算工具链是 SNN 边缘部署的重要方向之一. 首先, 高效且完善的工具链能很大程
度地简化开发过程, 为领域的研究提供更便捷的条件. 目前已有的 SNN 软件编程框架以及仿真工具需要不断
更新迭代, 以提供更高的兼容性和稳定性. 此外, HLS高层次综合工具可以将高级编程语言转化为硬件级别的
描述并自动生成电路, 能有效降低 SNN 模型在 FPGA 平台部署的门槛. 最后, 设计具备高可扩展性的硬件映
射方法也是一个很好的研究思路. 

II) 神经形态硬件存在性能瓶颈. 大多数神经形态硬件都是低功耗、小面积的器件, 这类硬件平台往往在
内存等资源上非常有限, 不适合部署大规模复杂模型. 此外, 传统 CMOS 电路受到二维连接和有限的互连金
属及路由协议的限制, 在模拟真实的三维生物大脑结构时仍然面临巨大挑战, 这是目前主流神经形态芯片架
构的最大瓶颈. 

未来, 探索高能效的神经形态硬件设计有多种方向. 比如采用更先进的工艺, 突破传统 CMOS 工艺的束
缚, 或者开发更高效的忆阻器阵列. 也可以设计更优的硬件架构, 例如异质融合传统 ANN与 SNN两种计算范
式以提高整体性能. 

III) 硬件平台非完全可靠. 现有研究表明, 神经网络的容错能力实际上相当有限, 即使是被认为继承了生
物大脑卓越容错能力的 SNN, 在近期的故障注入实验中也未能表现出预期的性能. 由于硬件平台的底层支持
并非完全可靠, 许多 SNN模型在硬件上的部署无法彻底发挥神经形态硬件的潜在优势. 

为了提高 SNN 边缘部署任务整体的可靠性, 既可以从硬件平台切入, 结合生物学原理设计更可靠更稳定
的神经形态硬件, 也可以从 SNN模型入手, 设计更优秀的故障与容错机制, 提高边缘智能应用的鲁棒性. 

综上所述, 本文对神经形态计算从 SNN 模型到边缘部署的情况做了详细的总结与分析, 旨在吸引不同学
科的研究者, 通过跨学科的思想交流与合作研究, 推动神经形态计算领域的发展, 让人工智能技术遍布生活
的每一个角落. 
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