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摘  要：类脑脉冲神经网络（SNN）由于同时具有生物合理性和计算高效性等特点，因而在生物模拟计算和人工智

能应用两个方向都受到了广泛关注。本文通过对 SNN 发展历史的演进分析，发现这两个原本相对独立的研究方向

正在朝向快速交叉融合的趋势发展。回顾历史，随着动态异步事件信息采集装置的成熟，如动态视觉相机

（DVS）、动态音频传感（DAS），SNN 可以有机会充分发挥其在脉冲时空编码、神经元异质性、功能环路特异

性、多尺度可塑性等方面的优势，并在一些传统典型的应用任务中崭露头角，如动态视觉信号追踪、听觉信息处

理、强化学习连续控制等。与这些物理世界的应用任务范式相比，生物大脑内部存在着一个特殊的生物脉冲世

界，这个脉冲世界与外界物理世界互为映像且复杂度相似。展望未来，随着侵入式、高通量脑机接口设备的逐步

成熟，脑内脉冲序列的在线识别和反向控制，将逐渐成为一个天然适合 SNN 最大化发挥其低能耗、鲁棒性、灵活

性等优势的新型任务范式。类脑 SNN 从生物启发而来，并将最终应用到生物机制探索中去。我们相信，这类正反

馈式的科研方式将极大的加速后续相关的脑科学和类脑智能研究。 
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Abstract: Spiking neural networks（SNN）are drawing extensive attention in the disciplines of computational 

simulation and artificial intelligence for their biological plausibility and computational efficiency. In this paper, we 

analyze the historical development of SNN and conclude that these two mentioned disciplines are intersecting and 
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merging rapidly. Looking back on history, after the successful application of Dynamic Vision Sensors (DVS) and 

Dynamic Audio Sensors (DAS), SNNs have found some proper paradigms, such as continuous visual signal tracking, 

automatic speech recognition, and reinforcement learning of continuous controlling, which have supported their key 

features extensively including but not limited to, the spiking encoding, neuronal heterogeneity, specific functional 

circuits, and multiscale plasticity. Compared to these real-world paradigms, the brain contains a spiking version of 

the biology-world paradigm, which exhibits a similar complexity and is usually considered a mirror of the real world. 

Then looking forward to the future, with the rapid development of the invasive and parallel brain-computer-

interface (BCI), the new BCI-based paradigm, including online pattern recognition and stimulus control of biological 

spike trains, is natural for SNN to exhibit their key advantages of energy efficiency, robustness, and flexibility. The 

biological brain has inspired the present study of SNNs, and the effective SNN machine-learning algorithm can 

further spur neuroscience discovery in the brain by applying them back to the new BCI paradigm. Such two-way 

interactions with positive feedback can accelerate brain science research and brain-inspired intelligence technology. 
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 脉冲神经网络（Spiking Neural Network，SNN）[1] 作为脑启发的新型神经网络算法之一，自 1997 年

首次提出以来，受到了神经科学、计算机科学等多领域科研人员的广泛关注。SNN 同时兼具生物合理性和

时空计算高效性，因此可以同时在生物脑模拟和类脑智能计算上发挥优势，同时也可以在生物智能和人工

智能之间架起沟通桥梁，加快我们理解生物认知智能的本质。经过 20 多年的发展，SNN 也在备受瞩目和

期待中多次调整科研定位并逐步收敛到一些合适的应用领域：如基于 SNN 的生物认知功能模拟被广泛的

应用于计算神经科学中，用以验证多种生物想定[2-9]；基于 SNN 的人工智能应用也逐步的在计算精度、

能耗、鲁棒性、灵活性等方面发挥出独特优势[10-13]。未来的 SNN 路在何方，在应用场景、自身模型特

点等方面应该有哪些坚持、折中和突破，是 SNN 科研领域极为关键的本质问题。 

 

1 类脑 SNN 的发展历史演进 
 

 SNN 是一种强调以脉冲编码和脉冲通讯为主要信息处理手段的新型人工神经网络模型，于 1997 年被

首次提出并后被广泛称为“第三代”人工神经网络[1]。自提出以来，SNN 一直在多层面（如机制机理、学

习方法等）、多评价维度（如正确率、泛化性等）存在着和人工神经网络（Artificial Neural Network, 

ANN）算法的评测对比。一个很直观的问题是，生物体经过千百年的遗传进化，为什么最终选择了 SNN

而非 ANN 的智能形式，除了部分能耗限制以外，还有没有其它如神经元编码、网络结构、学习方法、生

存范式等根本差异导致的原因。从生物计算的视角来看，了解这些差异和原因，将可以极大的帮助我们评

估或厘清生物智能本质。带着诸多期盼，SNN 经过了 20 多年的发展，其典型的科研方向主要覆盖两大应

用领域：一个是以计算神经科学为主的生物计算仿真模拟，多用于解释多层次的生物脑感知认知机制和现

象；另一个是以类脑智能计算为主的人工神经网络创新应用，需要深入交叉计算机、生物、新器件等多学

科来突破新一代人工智能软件算法和硬件基础。下面针对这两个方向展开详细介绍。 

 

1.1 生物模拟计算方向 

 

已发现的很多生物机制和实验现象被广泛的应用在 SNN 算法中，用来解释和验证生物脑的智能感

知、工作记忆、决策等能力，如图 1 所示。1952 年，较为精细的生物神经元 Hodgkin-Huxley（H-H）放电

模型被提出，验证了 1907 年提出的漏电-积分-放电（Leaky integrated-and-fire, LIF）模型猜想。LIF 由于具

有更简明的数学计算表达式而被更广泛的应用于后续诸多 SNN 算法模型中。1990 年左右，随着神经形态

计算概念的提出，SNN 作为以 Spike 异步事件编码的人工神经网络新形态模型，受到了计算机软件、微电

子硬件等领域的持续关注。以神经形态计算为主的类脑硬件有望突破原有的冯氏计算架构，在存算一体、

异步并行计算、极低能耗等方面发挥优势。然而，将生物的多尺度计算能力直接复制到人工智能系统中并



不如初始预计的那样简单，2014 年以生物脑计算模拟为初始目标的欧盟脑计划也因为其逐渐增加的实施难

度而调整了战略方向。一些感觉较为简单的生物神经元类型、网络结构等在后续的光学和电子显微镜下展

现出了极其复杂的非线性变化，双光子、膜片钳等在体生物信息记录也显示网络存在长期且多类型的神经

可塑性机制，包括但不限于，神经元可塑性（如动态放电阈值），突触可塑性（如脉冲时序可塑性、短时

突触可塑性等），以及一些元可塑性（如多巴胺、乙酰胆碱等神经调制影响的基于可塑性的可塑性）。 

自 1997 年 SNN 被提出后，不同类型的生物机制有机会可以统一被嵌入到同一个框架中，用以更方便

的理解生物系统的认知能力、能量消耗等。SNN 后续称为第三代人工神经网络，主要用于区分第一代的感

知机（一类两层线性人工神经网络模型）和第二代的多层感知机（一类多层非线性人工神经网络模型）。

相关的生物机制或相关现象在实验过程中陆续被发现。如 2003 年，生物突触的随机信息传递机制被数学

建模并应用于 SNN 的突触学习[14]；2006年，电导的动态扰动过程被精确模拟并用于促进 SNN 学习[15]；

2013 年，一种特定的针对昆虫决策控制模拟的 SNN 网络被首次提出[16]；2014-2017 年，多类功能脑区启

发的 SNN 模型被提出，如类海马的多尺度环状 SNN 网络用于模拟海马的鲁棒记忆形成和提取[2, 17, 18]， 

6 层皮层特征约束下的 SNN 网络用于模拟运动识别能力[19]。 

2017 年后，多类生物合理的 SNN 学习算法被开发出来，如生物启发 Force 学习算法[20]、多生物可塑

性规则融合算法[9, 21-23]、自组织反向传播（Self-BP，SBP）学习算法[13]等。生物结构也启发了一些

SNN 新模型，如不同尺度 Motif 生物结构分布预测[24]、多类 Motif 基本环路结构的视听多模态融合算法

[25]、基于神经网络结构搜索的 SNN 架构搜索[26]、基于彩票理论的生物网络结构测评[27]等。这些生物

模拟计算方面的科研进展，为后续构建生物合理的人工神经网络提供了很多借鉴和启发，是迈向新一代人

工智能算法中间的重要一环。 

值得一提的是，随着越来越多的生物特征被加入到 SNN 中，SNN 逐渐从生物模拟转为可以承担更多

类似 ANN 人工智能应用的任务，如基于 MNIST 数据集的手写体数字识别[28]、基于 TIDigits 数据集的数

字语音识别[29]、基于 TIMIT 语音数据集的说话人识别[12]、基于 DvsGesture 数据集的动作行为识别[13]，

以及其它如强化学习应用任务等[12, 30]。由此可以预见，从生物模拟计算到人工智能应用的融合趋势已经

越来越明显，一些基本关键的 SNN 适用性问题也即将被回答，即哪些人工智能应用任务可以最大化的发

挥 SNN 优势，而哪些任务并不是很合适 SNN，而应更聚焦在传统的 ANN 领域。 

 

 

图 1 SNN 历史发展时间简表 

 

1.2 人工智能应用方向 

 

 SNN 和 ANN的发展都极大借鉴了不同时期当时人们对生物智能的不同阶段认识。现有的 SNN 研究很



多是将 SNN 看作 ANN 的一种脉冲型特例，即除了脉冲节点编码以外，其他的如网络结构、学习方法、优

化器等都和 ANN 的技术路线保持一致，最为极端的做法是研究如何将训练好的 ANN 直接等价转换为

SNN[31]。这些从人工智能应用视角出发来发展 SNN 的研究思路，将最大化的借鉴已有 ANN 的科研积

累，如反向传播学习方法、卷积核结构算子等，并在保持 SNN 可接受的精度损失下尽可能提升能效比。

在这个指导思路下，已有很多 SNN 算法被提出并广泛应用到很多特定场景[32-34]。 

自 2005 年首个动态视觉相机（Dynamic Vision Sensor, DVS）被提出后[35]，SNN 作为适配模型算法之

一被广泛研究。DVS 相机将动态输入差异信息编码成动态脉冲序列，可以极大的提升相机帧率并减少响应

时间。随后，一些贝叶斯理论与 SNN 学习算法尝试融合，用以提升 SNN 适应性[36]。2012 年，SNN 算法

首次在硬件上实现了 GPU 加速[37]。通过 BP 算法来直接优化 SNN 在 2016 年左右也迎来了高潮，不同结

构但更深的 SNN 算法被接连提出并广泛应用到 ANN 曾经探索过的诸多应用领域[32, 34, 38-41]。 

在这期间，BP 的生物合理性也被重新提出并经过广泛讨论[42]，一些更加生物合理的 BP 变种方法也

被广泛提出，如反馈校准方法[43]（Feedback Alignment，FA）、奖赏而非误差传播方法[28]（Biologically-

plausible Reward Propagation，BRP）、目标传播[44]（Target Propagation，TP）、直接随机目标传播[45]

（Direct Random Target Propagation，DRTP）等方法。甚至经典的脉冲时序依赖可塑性（Spike Timing-

Dependent Plasticity，STDP）也被论证和 BP 在能量函数约束下具有某种相关性[46]，对 BP 可能是某种生

物合理算法这个假设增加了越来越多的佐证。然而，生物中的反向传播虽然有类似的形式，却是以自组织

的形式存在且只能存在相邻层次，不支持 2 以上层级的反向传播[47-49]，因此更加合理的自组织反向传播

SBP 算法被提出并在典型的 SNN 和 ANN 网络上验证了其有效性[13]。此外，一些非梯度类的优化方法在

SNN 的学习中也发挥了重要作用，如类似多巴胺奖赏学习的信度分配方法[28, 29]、多种 STDP 的变种方法

[23, 50-52]等。一些基础工具的持续开发也极大的增加了相关领域的发展，如标准化 Python 工具包[53, 54]

的支持使得大规模、深度 SNN 的软硬件部署[55, 56]成为可能。 

上述以计算高效性为出发点的 SNN 模型，已经不仅仅在传统如图像分类[57, 58]等方面表现良好，更

在如 DVS 脉冲事件信息处理、连续动态语音识别[59]、连续动作强化学习[30, 60]等方面展示优势。更为重

要的是，随着 SNN 模型在精度方面的逐渐提升，研究人员对 SNN 本身的生物特性及其可能具有的应用优

势越来越重视。以人工智能应用方向出发的 SNN 研究，也逐步的朝向了生物合理且计算高效的融合方向

发展。 

 

1.3 SNN 的交叉融合发展方向 

 

如前所述，SNN 的发展方向已经表现出较为明显的交叉融合趋势。同时满足生物合理和计算高效的应

用方向主要有两个：一个是类脑计算智能，包括以高效计算研究为主的类脑芯片以及以通用智能研究为主

的认知计算；另一个就是本文重点强调的基于 SNN 的脑机接口解码及调控。类脑计算智能通过深入融合

ANN 和 SNN 的综合计算优势，结合忆阻器等新材料器件，已经在典型的计算应用任务中取得了迅猛发

展，如以动态视觉 DVS、动态听觉（Dynamic Audio Sensors，DAS）等感知设备为主的高效信息处理，较

好的平衡了计算精度和能量消耗。与之相比，脑机接口应用环境中，侵入式、高通量、噪声强的电极阵列

采集得到的脉冲序列信息，天然的适用于 SNN 网络进行信息处理，可以发挥其快速性、鲁棒性、灵活性

等优势。 

SNN 是由生物现象、机制等发现启发出来的类脑新模型，这类模型折返回来用于解析脑机接口中的生

物信号本身，无疑将展示出极大的计算优势。一方面，类脑 SNN 模型满足多尺度生物计算合理性，因此

对生物信号的处理天然具有更明确的可解释性。另一方面，已有的计算神经科学已经开展了多种脑功能的

SNN 计算模拟，如海马的学习记忆模拟、视觉感知计算模拟等，这些生物 SNN 模型具有深刻的生物合理

性，如多类可塑性机制、生物拓扑结构、兴奋性异质性神经元类型等，可以作为未来生物组织的计算仿真

替换。再有，在脑机接口的信号反向调控方面，类脑 SNN 网络也具有较大优势。针对连续刺激控制的神

经信号流形，SNN 因为具有较为精准的时序特性而较好的应用于连续动作控制任务中，如强化学习的



Mujoco 控制等[30]。未来，对于癫痫等病人，反向的电刺激幅度、位置、时刻等的具体计算都可以通过

SNN 来实现，达成脑内活动的最优控制。一些以视觉假体和运动假体为主要脑机接口研究方向的领域，还

可以结合 SNN 的模拟特色，将 SNN 直接连接到脑内的视觉 V1或者运动皮层 M1的部分组织，实现摄像头

外设、机器臂外设等设备和脑内组织信息的直接偶联。从生物合理和计算高效的融合大趋势来看，类脑计

算智能和脑机接口软硬件在某种程度上也可能会殊途同归，即脑机接口有望基于类脑计算智能的软硬件成

果来发挥其关键价值。 

 

2 类脑 SNN 的模型特色及三类传统典型应用 
 

已有的人工智能算法大多处理静态离散信号或动态连续信号，而两者的结合（动态离散信号）却较少

应用于传统视听觉感知任务，究其原因，是由于结合后的信号往往具有较明显的事件、异步计算等特性，

容易造成软件算法的学习困难。随着 SNN 模型的兴起和广泛应用，传统的视听觉感知设备被更新为独特

的异步动态视觉（DVS）或动态听觉（DAS）传感设备，支持特定受限环境下的智能感知任务，如高动

态、高速度、低光照、低能耗下的物体识别等。以相机为例，与 DVS 的极高帧率相比，传统光学相机若

想要达到类似的帧率标准，则需要耗费极大的软硬件代价，如更新原有硬件设备提升曝光频率或多通道并

行处理等。异步事件信号本身具有延迟低、编码率高等独特优势，因此被认为天然适合类脑 SNN 算法。

本章节将介绍 SNN 模型的基础特点，以及在视觉信息处理、听觉信号处理、强化学习运动控制等方面的

典型应用。 

 

 

图 2 SNN 和 ANN 的关键特性比较 

 

2.1 SNN 的模型特色及关键优势 



 

SNN 和 ANN 的主要区别在于脉冲节点带来的算子变化以及动态学习方法差异[10]。如图 2A 所示，

ANN 中往往采用基于梯度的学习方法，如 BP 反向传播方法，描述了经过层级的信息前馈后，误差随着网

络的输出层再反向逐层传递到每个突触，是一种突触调制的数学最优。考虑到 BP 学习方法和生物计算相

差太远，一系列朝向生物合理的梯度计算方法被提出，如反馈校准[43]（FA）方法描述了误差梯度的反向

传播过程中不需要前馈权重的约束；目标传播（TP）[42, 61]描述了误差或者奖惩信息可以直接作为梯度调

制所有中间神经元状态；稳态调优（EP）[62-64]描述了局部的神经元状态可以在能量函数约束下达到局部

稳态。可以发现，从 BP、FA、TP 到 EP，人工梯度的修改可以朝向越来越生物合理的方向发展。 

与人工神经网络的梯度学习方法相比，生物网络往往采用生物可塑性的方法进行学习，如图 2B 所

示，通过将多类、多尺度的突触可塑性机制有机组合，整体达到高效的信度分配[9, 65]。在介观尺度，生

物中的多巴胺等神经递质可以对多类突触可塑性进行全局影响，引导不同脑区及环路实现不同功能。在微

观尺度，突触可塑性如 STDP 描述了突触权值随神经元活动状态改变的机制，如 STP 描述了一种突触内部

的输入-输出稳态调控机制，突触自组织传播（SBP）[49, 66]描述了当前层的突触权重可塑性可以通过下一

层权重反向传播一层的 LTP 或者 LTD 得到。除了突触可塑性，神经元可塑性涵盖了如稳态阈值 Homeo-

V、自适应阈值等[8, 13, 21]。 

基于 BP 的学习方法是 ANN 的主流优化方法，可以数学上保证权重更新朝向最小化全局误差方向，如

图 2C 所示。与这种精确的数学优化不同，生物更多采用了模糊的多优化策略融合的方法，通过更多的自

组织局部学习，将网络整体限定在局部纳什均衡状态，这种状态下全局的网络能量最小。虽然就单独的分

类效果而言稍逊于人工 BP 方法，但是仍然能够收敛，如图 2D 所示，该类网络可以在算法复杂度、能量消

耗、非监督自组织学习、灵活性等方面都展现出较好的生物特色[21, 22]。 

 

 

图 3 SNN 和 ANN 的卷积计算比较 

此外，由于加入了富有动力学特性的脉冲神经元，以往简单的人工乘法或卷积在计算过程中相当于加

入了一个额外的时间维度，带来了时序计算过程的多样性。如图 3A 所示，在人工卷积中，对一个 2×2 的

输入矩阵数据（值为 0-3 均匀分布）做卷积核为 2×2 且值全为 1 的卷积操作，传统的人工卷积方法将会按

照矩阵浮点乘法得出结果为 6。而在脉冲卷积中，同样的输入经过时间窗口为 5 的时间编码后，除了原本

的 0 输入不变只在时间域复用 5 次以外，其他编码都有多种时序编码可能，而不同的时序编码方案会在接

下来的卷积和神经元信息整合过程中发生偏差，如图 3B 所示，产生网络输出结果为 5 或 2 或其他多种可

能。时序卷积的不同输出强调了时序展开过程中神经脉冲编码的重要性，这类时间信息敏感性为 SNN 在

时序信息处理、连续动作控制等方面的模型优势打好了基础。 

 

2.2 基于 SNN 的动态视觉信息处理 



 

动态视觉 DVS 摄像机将连续不变的视频流视为无信息输入，只将信号的变化积累下来并通过固定或

动态阈值检测出 Spike 序列对动态场景进行编码。相比传统基于帧的视觉传感器，动态视觉传感器

（DVS）输出的 Spike 信息具有极低的延时和极高的动态范围，因此可以作为传统相机视觉采集的有效补

充，进一步提升视觉成像质量和感知性能[67-70]。一方面，事件脉冲极低的延时使其具备对动态场景的连

续感知能力，能够为视觉成像和感知任务提供有效的动态纹理变化和场景运动信息，极大缓解了传统图像

处理问题中由于帧内或者帧间信息缺失导致的病态问题，如较长曝光时间导致的运动图像模糊。图 4 展示

了基于动态视觉相机的图像运动模糊重建和图像插帧原理示意图，在传统图像/视频增强任务中，尤其是面

向复杂动态场景下，通过引入额外的动态视觉脉冲信息能够极大的提升算法的精度[67, 69]。 

 

 

图 4 基于事件的图像运动模糊重建和图像插帧原理示意图[67, 69] 

 

通过将动态 Spike 信息和传统相机采集的视觉信息结合起来，来提升已有相机的综合性能，另一个示

例是将生物 What 和 Where 通路结合的双通路检测系统。该方法通常采用分光镜将视觉信息分成两股并输

入到不同的相机感知设备上，然后分别最大化的发挥 ANN 和 SNN 的各自优势，分别用来处理自然视频数

据以及脉冲视觉信息，如图 5 所示。 

生物系统经过长期的遗传进化，视觉信息通过视网膜、外侧膝状体、初级视觉皮层等的公共编码后，

视觉感受装置明显的进化出腹侧和背侧两个通路。其中，背侧通路着重对运动方向、空间方位等进行信息

处理，因此也常被称为 Where 通路，可以通过 MT 等脑区连接运动皮层，实现快速的运动控制或躲避。由

于强调快速、时序敏感等特点，因此这类信息流非常适合 SNN 模型来处理，发挥其内部脉冲事件信息的

精确时间信息编码能力，实现大范围、高速度物体的快速检测。 

 

 

图 5 一种生物视觉双通路启发的类脑 ANN-SNN 视觉感知应用示例[71] 



另一方面，视觉的腹侧通路着重对颜色、复杂形状、纹理等进行分析和识别，因此又常被称为 What

通路，如通过 IT 等脑区连接更为复杂的前额叶或海马等脑区，进行更深层次的推理和记忆提取分析。这部

分的信息流更适合已有的 ANN 模型来处理，通过结合深层、卷积等模型结构，以及低比特量化、压缩、

蒸馏等已有的 ANN 研究基础，可以实现小范围、精细目标的准确识别。 

因此，两种相机及各自承载的软件算法各有优势，特别在两者的处理时间及精细度上有较大差异。可

以先通过事件相机上的 SNN 快速检测到重要目标，然后再通过普通相机的 ANN 实现精细识别，类似于用

Where 通路来表实现快速运动位置定位，用 What 通路来实现慢速度的精确识别。类似利用 SNN 和 ANN

各自优势的工作还有很多，这里不一一列举。 

 

2.3 基于 SNN 的听觉信号处理 

  

典型的脉冲听觉信息处理流程，是将输入的音频原始信息编码为时间-空间频谱特征，例如梅尔谱，并

对频谱做一些关键特征提取和脉冲转换[72, 73]，然后输入到后续的自动语言识别（Automatic Speech 

Recognition，ASR）模块。但是，基于数字滤波器或者傅里叶变换的时空频谱获取需要大量的计算，导致

该编码方法难以部署在资源受限的场景中。具有低功耗优势的动态听觉 DAS[74]则可以直接模拟耳蜗，用

来片上实现声源信息的模拟带通滤波，并把滤波器输出的频谱强度编码成连续的的 Spike 序列。由于 DAS

的特征提取能力有限，语音识别的效果仍有待提高。不同于上述“前端-后端”计算模式，基于一维人工或

脉冲卷积的“端到端”计算模型可通过学习的方式有效提取时空特征，结合脉冲网络特有的动态时序处理

能力，在听觉信号处理的应用中具有巨大的潜力，蕴含着低功耗、高性能的优势。 

一种脉冲 Transformer 和动力学神经元相结合的语音识别方案[75]如图 6 所示。其中，多头注意力模

块、全连接层等人工 Transformer 设计部分被保留，将脉冲神经元层加入到全连接层之间，替换原本的人工

ReLU 做非线性信息处理。然后，利用脉冲神经单元独有的丰富动力学特性，如一阶或高阶的神经元胞内

的动力学编码，可以用于听觉信息处理过程中声学边界的确定[75, 76]。脉冲声学边界的准确提取可以极大

的保证 ASR 识别的准确性，并帮助端对端的网络信息处理实现精准的信息分割。因此，结合脉冲声学边界

和原始的语音特征可以对语音信息流进行高精度的音素或语音识别，达到相比非脉冲边界辅助的 ASR 模型

更低的词错误率和更低的能量消耗[75]。 

 

 

图 6 一种结合脉冲 Transformer 和多类动力学脉冲神经元的 SNN 听觉信息处理示例[75] 

 

2.4 基于 SNN 的强化学习运动控制 



 SNN 具有典型的时序信息敏感性，因此对于连续动作控制类的强化学习任务天然适配[30, 77]，如

Mujoco 环境，包含不同形态的机器人或无人车等单智能体，可以针对连续的动作场景给出连续的动作输

出。与之相比，雅达利 Atair 等任务并不合适采用 SNN 模型来处理。如在 Atair 中控制空间为左转、右

转、前进、后退、跳等有限的几个离散动作；对环境的时序状态要求不仅不高，反而经常需要额外设置样

本缓存库来随机采样，以去耦合相邻样本间的相关性；且更强调输入输出维度信息的映射和拟合能力。这

些特点使得 Atair 任务环境更合适 ANN 而非 SNN 模型。 

在 Mujoco 任务中，对于输入原始状态向量，每个数值代表了智能体控制关节、头朝向、转弯等的连

续数值；与之类似，对于输出行为向量，每个数值代表了即将对各个关节或状态量的控制数值。这些原始

状态向量和连续控制向量，都和时序历史信息高度相关。智能体通过逐步的学会协调身体各个关节，完成

某项连续动作控制任务，如四腿蜘蛛学会爬行且越爬越快（Ant-v3，含 111 维感知空间，8 维连续动作空

间）、四肢小狗学会跑步（HalfCheetah-v3，含 17 维感知空间，6 维连续动作空间）、人形机器人学会连续

站立（Humanoid-v3，含 17 维感知空间，6 维连续动作空间）等[30]。相对简单的 Mujoco 单智能体的控

制，更为复杂的如 DeepMind 的 Humanoid Football 任务，则模拟了多智能体协作控制下的复杂踢足球行为

[78]。 

一个典型的 Mujoco 连续动作控制强化学习应用示例如图 7 所示，SNN 可以作为典型的脉冲策略网

络，接受原始的连续状态信息并输出连续动作。在这个过程中，SNN 可以最大化的发挥其时序信息处理优

势。考虑到 SNN 采用事件信息进行连续计算有可能会导致计算精度的降低，可以采用神经元集群编码的

方式补充部分损失。如对不同维度的原始状态进行多神经元群的状态升维编码，然后再经过脉冲序列化输

入到 SNN 中。SNN 中的不同类型动力学神经元的协同编码，也可以进一步的增强 SNN 信息处理能力，最

后经过群体解码输出行为动作。进一步的，在学习阶段，可以补充 ANN 为一个额外的价值评估网路，并

融合传统的 TD3 或 PPO 等强化学习框架，辅助 SNN 策略网络的损失评估[30]；在应用阶段，只保留 SNN

策略网络进行单智能体的连续动作控制，回归脉冲网络连续控制的初衷。特别的，Mujoco 的连续动作控制

类任务，非常类似动物的生存任务，而采用生物合理的 SNN 网络进行信息处理且发挥优势，从某种意义

上说，实现了从实验范式到模型设计的多尺度生物合理闭环。 

 

 

图 7 一种脉冲策略网络为主、人工评估网络为辅的强化学习连续控制应用示例[30] 

 



3 实验新范式：基于 SNN 的脑机接口脉冲序列识别和控制 
 

 上述的动态视觉信息处理、听觉信息处理、强化学习运动控制等传统典型实验范式，由于具有不同形

式和复杂程度的时序信息，因此相对 ANN 而言更为适配 SNN 模型。然而上述经典实验范式并不完美，在

信息处理过程中，需要将图片、语音频谱等连续信息预编码为脉冲序列信息，然后再输入到 SNN 模型中

进行脉冲信息处理，这个过程本身包含了不小的信息损失。DVS、DAS 等脉冲编码类设备的出现，也只是

将软件脉冲预编码替换为硬件预编码，并没有从根本上解决编码转化过程中的时序信息损失问题。 

 

 

图 8 高通量侵入式脑机接口脉冲序列作为外部世界的复杂映像 

 

有没有一类现实的应用范式，天然的具有脉冲序列特征而不需要额外的时序脉冲转码呢？答案是存在

的，而且就在我们的大脑中。与上述这些物理世界的实验任务范式相比，大脑内部的神经脉冲序列，可以

看作一个真实外界物理世界的脑内虚拟脉冲世界镜像。这个脉冲镜像具有和外部世界可比拟的复杂度，外

界的视频、音频、连续控制等物理信息，都可以在这里找到对应的脉冲序列版本映射，如图 8 所示。随着

脑机接口领域的快速发展，生物脑数据信息编解码逐步的从非侵入式模式（如 EEG、FMRI 等）转换为侵

入式模式（如 NeuroPixels 等），由刚性过渡为柔性，由低通量逐步增加为高通量的同步信息记录。如 2021

年马斯克的 NeuroLink 电极覆盖了 1024 通道，支持多脑区的同步信息记录及反向调控刺激。临港实验室、

中科院自动化所等也同步开展了多通道脑机接口相关的软硬件工作布局，并构建基于 SNN 的脑信息处理

新型算法模型，支持多通道脉冲序列的在线解码和反向调控。 

脑内的复杂动力学系统产生了大量脉冲序列来表征对外界物理世界的多模态信息感知、处理及控制。

这些脉冲序列信息来源于大脑的不同计算区域，且具有不用的抽象层级。对这些脑内的分属视觉、听觉、

触觉、动觉或其他躯体感知觉的脉冲序列信息进行模式识别，其需要的模型能力和处理 DVS/DAS 视音频

事件信息相似，且因为大脑中存在着的大量脉冲噪声而使得信息处理更具挑战性。本章节将重点介绍基于

脑机接口的 SNN 实验新范式，以及 SNN 模型本身在这类范式上的天然优势。 

 

3.1 鼠脑延迟匹配任务范式 

 

基于小鼠延迟配对舔水任务的脉冲工作记忆和认知决策可以作为一个典型的 SNN 新范式，如图 9A 所

示。经典的小鼠基于嗅觉的延迟性配对偶联（Olfactory Delayed Paired Association, ODPA）任务范式[79]，

规定了小鼠在一个较长间隔期内分别被给予两个配对（Paired）或不配对（Non-paired）的气味输入，通过

间隔期内工作记忆维持的不同时长来影响小鼠的最终抉择。工作记忆维持的时间范围很广，涵盖几百毫秒



到秒或分钟、小时级别；覆盖的脑区范围也很广泛，包括感知皮层、海马、内侧前额叶等，同时涉及感知-

决策通路，如嗅觉区域、视觉区域、运动区域等。工作记忆维持依赖延迟期内信息在多脑区、跨皮层和呈

现不同编码模式的神经元间的流动，全脑尺度大范围神经元脉冲序列间有着明显的时相关系，契合 SNN

模型的天然优势。通过记录感知、工作记忆等高度相关的 50 个以上关键脑区及海量 Spike 信息序列，研究

时序感知、记忆依赖的认知决策意义重大[80]。在任务中，工作记忆的延迟时间（Delay）被设定为 3 秒和

6 秒两种模式，以微组块（Mini-block）的形式交替出现。样本气味（Sample）时间为 1 秒，测试气味

（Test）时间为 1 秒，反应时间（Response）为 1 秒。Sample 和 Test 气味不一样，并在单个试次（Trial）

中进行配对组合。小鼠在配对试次的反应时间内舔水（命中，Hit），或在不配对试次中不舔水（正确拒

绝，Correct Rejection），视为正确行为；小鼠在配对试次的反应时间内不舔水（错失，Miss），或在不配对

试次中舔水（误报，False Alarm），视为错误行为。由于小鼠必须形成 Sample 和 Test 气味的正确配对关

系，才能熟练执行 ODPA 任务实验范式，因此，小鼠直到 Test 气味出现都无法进行抉择、运动计划和预期

奖赏。考虑到 Sample 气味完全不同于 Test 气味，且 Sample 和 Test 气味在试次中位置固定，试次结构清

晰，在延迟期内的小鼠舔水行为几乎不发生。在这类新型 ODPA 任务实验范式下，小鼠脑将空间（气味经

过群体编码）和时间（在不同区间的信息维持及 Delay 期间的工作记忆维持等）的编码整合到脉冲序列

中。ODPA 任务实验范式使得小鼠对抉择、运动计划和执行、奖赏预期的编码从大规模脉冲序列中剥离开

来，而 3 秒和 6 秒延迟期的实验设计又能够精确地将时间编码信号从大规模脉冲序列中识别出来。综上，

ODPA 任务实验范式能极大发挥 SNN 模型的优势，基于 SNN 的解码算法需要针对这类特异性的时空流形

数据进行分类，并还原实验在给定 Sample-Delay-Response 情况下的预期结果。 

 

图 9 两种典型模式动物的生物实验范式示例及对应的脉冲序列数据集 

 

3.2 猴脑自由抓取任务范式 

 

基于猕猴自由抓取任务的脉冲连续运动控制可以作为另一个典型的 SNN 新范式，可以根据实验设计

的不同稍有变化。如固定有限 Reach 点的 Center Out 任务；灵活 Reach 的自由抓取任务等。猕猴通过视觉

输入刺激，决定当前形势下需要手动移动的目标，如正确则奖励，否则惩罚。该项任务将重点对运动皮

层、前运动皮层、前额叶、基底神经节等相关脑区做同步电极记录，在控制的规划期、执行期等不同阶段

产生复杂的脉冲序列，同时记录猕猴手部的真实运动轨迹，用以作为外设运动控制的金标准。 

运动控制范式作为成熟脑机接口研究方向之一，是适于 SNN 快速测试并探索应用的极佳场景。传统



的运动控制行为范式主要以单调刻板运动为切入点进行运动学参数解码并驱动外设（如机械臂假肢）进行

运动，而对自由灵活手动运动控制范式下的探索则仍较为有限，部分原因在于目前流行的线性神经解码算

法在非单调刻板行为下对复杂的运动状态的估计表现不佳。为探究自由灵活手动下高效纯脑活动运动控制

的实现，猕猴手动触屏运动控制行为范式如打地鼠任务被重点应用【】。如图 9B 所示，一组试验在猕猴触

摸起始信号后将进入打地鼠场景，在一定的试验次数中，将有地鼠随机从 9 个地鼠洞中冒出，被试需要在

一定的反应时间限内触碰地鼠所在位置，否则将被视为错失目标，进入短暂的试验间隔后将随机出现下一

个地鼠，如此在一组试验中反复。由于没有限定起始与固定的终点，被试执行此行为范式时手部是自由

的。为了更进一步地实现运动控制的灵活性，地鼠洞将被设置为可连续整体移动的模式，被试将利用大脑

前馈式预测地鼠洞和地鼠的位置以实现准确击打。结合基于电刺激的闭环体感反馈，SNN 网络解码器有望

在此类自由运动控制行为范式下取得优异表现。 

 

3.3 人脑深部脑刺激任务范式 

 

通过高通量的脑电数据采集，将感知、工作记忆、决策区域中的不同脉冲放电过程记录下来，我们可

以通过瞬态记忆轨迹的形式展示不同 Spike 放电序列的模式特点。然后经过数据的标准化、数据对齐、简

单的噪声滤波之后，就可以形成标准的 SNN 新范式数据集，以供后续的 SNN 工作记忆、识别和反向控

制。与小鼠或猴子等模式动物不同，面向人类神经回路调控的脑深部脑刺激（Deep Brain Stimulation, 

DBS）改变了治疗和理解人类大脑疾病的方式，DBS 可以改善患有多种神经疾病患者的生活质量，如原发

性震颤、帕金森病、肌张力障碍等[81]。传统 DBS 的治疗刺激参数通常依赖预设和经验值，无法动态地与

患者行为、药物疗效和外部环境因素的短期变化相适应[82]。此外，对差异化的不同患者而言，非匹配的

参数或者固定的刺激参数可能严重影响治疗效果，甚至产生不良反应。针对传统深部脑刺激参数时程匹配

性、个体差异性等方面的局限性，业内期望基于脑电信号开发能够自适应调控的智能化深部脑刺激技术

[83]。该类技术通过植入式 DBS 脉冲发生器将神经刺激与侵入性神经状态感知相结合，根据神经环路的实

时状态决定刺激参数，包括刺激频率、刺激幅度和脉宽等。如通过借助 Hodgkin-Huxley 类型 SNN 网络设

计基于强化学习闭环深部脑刺激方法就是一个典型的应用示例[84]，该方法基于丘脑基底神经节计算模型

来调节深部脑刺激的参数，实验结果表明这种闭环控制策略可以有效地恢复丘脑功能，且减少深部脑刺激

器件的能耗。由于神经状态感知的脑电信号本身就是脉冲发放的形式，加之脉冲神经网络计算的低功耗特

性，预期基于 SNN 深部脑刺激智能化计算芯片及系统将会有良好的应用前景。 

 

 

图 10 融合生物和人工网络优势的 SNN 模型天然适合动态视听觉和脑机接口两类典型范式 

 

3.4 SNN 算法与新范式的关系 

 

SNN 具有天然的多尺度生物合理性，如图 10 所示，在节点设计上 SNN 借鉴了生物神经元脉冲时序积



分、漏电放电等特征；在结构上相对参考了多种的生物认知环路拓扑结构，形成具有生物特色的功能特异

环路；在学习方法上，也利用了很多生物合理的可塑性学习方法，如时序依赖可塑性、短时突触可塑性

等。SNN 同时借鉴了很多现有的 ANN 研究进展，并引入以梯度为主的优化方法，以及卷积核、

Transformer 等结构，极大的增强了 SNN 在模式识别方面的能力。SNN 本身的节点、结构、学习方法等融

合设计，天然的使得 SNN 本身具有处理事件异步信息的优势。前述的 DVS 或者 DAS 等事件信息处理范

式，以及脑机接口中的高通量脉冲序列处理，都是两类 SNN 的典型应用范式。随着高通量脑机接口的快

速发展，逐步增多的生物实验范式记录了越来越多的生物脉冲序列数据集。这些数据集合覆盖了多种脑

区、参与了多类认知功能，这些都增加了脉冲序列识别和调控的难度。我们相信，一方面，基于脑机接口

的脉冲序列识别和控制，将是一类为 SNN 量身定做的新型实验范式，有望更好的发挥 SNN 时序信息处

理、异步信息整合的优势。另一方面，随着生物大脑的解构，越来越多的生物编码、结构、学习方法等机

制机理将被发掘出来，同时结合已有的 ANN 研究进展，将有望启发得到更多的新型类脑 SNN 模型，并在

精度、性能、鲁棒性、泛化性、灵活性等多方面展示出优势。 

 

4 总结和讨论  
 

本文首先通过对 SNN 的应用发展和历史演进进行分析，总结 SNN 在生物模拟计算和人工智能应用两

个平行应用领域的科研进展，并指出随着时间推演，两个领域正展现出逐渐交叉融合的趋势，而侵入式、

高通量的脑机接口由于同时涉及脉冲序列的模拟、识别和反向控制，因此极有可能成为下一步 SNN 领域

的一个新型融合范式。然后，介绍 SNN 模型本身的特色及时序、连续信息处理优势，并介绍以动态视

觉、听觉、连续控制等三类经典任务范式下的特色解决方案。最后，重点介绍 SNN 在脑机接口范式下的

脉冲序列识别和控制，介绍具有脉冲序列特色的工作记忆决策、运动控制等小鼠、猕猴等生物实验范式，

并将脑内的复杂信息处理和脑外的经典任务做横向对比。 

我们认为，针对脑内高通量复杂脉冲序列的模式识别和连续控制，将具有和脑外物理世界镜像任务

（如动态视听觉识别、连续运动控制等）相似或更高的复杂程度，可以未来作为适合 SNN 应用的天然典

型验证场景之一，最大化的发挥 SNN 在脉冲编码、节点、结构、可塑性等多尺度生物合理性方面的诸多

优势，而嵌入 SNN 认知功能的神经形态器件未来也有望进一步作为脑机接口核心芯片辅助视觉或运动假

体，未来可期。 
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