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Abstract　Thetheoreticallimitationoftheclassicalcomputingmachinery,includingallthecomputers
withvonNeumannarchitecture,wasdefinedbyAlanTuringin１９３６．Owingtolackofthehardware
neuromorphicdevices,neuralnetworkshavebeenimplementedwithcomputerstorealizeartificial
intelligencefor decades．However,the von Neumann architecture doesn􀆳t match with the
asynchronousparallelstructure and communication mechanism ofthe neural networks,with
consequencessuchashugepowerconsumption．Todeveloptheneuralnetworkorientedarchitecture
forartificialintelligenceandcommoninformationprocessingisanimportantdirectionforarchitecture
research．BrainＧlikemachineisanintelligentmachinewhichisconstructedwithneuromorphicdevices
accordingtothestructureofbiologicalneuralnetwork,andisbetteronspatioＧtemporalinformation
processingthanclassiccomputer．TheideaofbrainＧlike machinehadbeenproposedbeforethe
inventionofcomputer．Theresearchanddevelopmentpracticehasbeencarriedoutformorethanthree
decades．AsoneoftheseveralbrainＧlikesystemsbeinginoperation,SpiNNakerfocusesonthe
researchonthearchitectureofbrainＧlikesystemswithaneffectivebrainＧlikescheme．Inthenext２０
yearsorso,itisexpectedthatthedetailedanalysisofmodelanimalbrainandhumanbrainwillbe
completedstepbystep,andtheneuromorphicdevicesandintegratedprocesseswillbegradually
mature,andthebrainＧlikemachinewithstructureclosetothebrainandperformancefarbeyondthe
brainisexpectedtoberealized．Asakindofspikingneuralnetworks,andwithneuromorphicdevices
whichbehavioristruerandom,thebrainＧlike machinecanemergeabundantnonlineardynamic
behaviors．Ithadbeenproventhatany Turing machinecanbeconstructed withspikingneural
network．WhetherthebrainＧlike machinecantranscendthetheoreticallimitationofthe Turing
machine? Thisisabigopenproblemtobreakthrough．

Keywords　brainＧlikemachine;spikingneuralnetwork (SNN);neuromorphiccomputing;Turing
machine;synapticplasticity

摘　要　经典计算机的理论边界在１９３６年就由图灵确定了,冯􀅰诺依曼体系结构计算机也受限于图灵机

模型．囿于神经形态器件的缺失,神经网络模型一直在经典计算机上运行．然而,冯􀅰诺依曼体系结构与



神经网络的异步并行结构及通信机制并不匹配,表现之一是功耗巨大,发展面向神经网络的体系结构,
对于人工智能乃至一般意义上的信息处理都是重要方向．类脑机是仿照生物神经网络、采用神经形态器

件构造的、以时空信息处理为特征的智能机器．类脑机的思想在计算机发明之前就提出了,研究开发实

践也已经进行了３０多年,多台类脑系统已经上线运行,其中SpiNNaker专注于类脑系统的体系结构研

究,提出了一种行之有效的类脑方案．未来２０年左右,预计模式动物大脑和人脑的精细解析将逐步完

成,模拟生物神经元和神经突触信息处理功能的神经形态器件及集成工艺将逐步成熟,结构逼近大脑、
性能远超大脑的类脑机有望实现．类脑机像生物大脑一样都是脉冲神经网络,神经形态器件具有真正的

随机性,因此类脑机具备丰富的非线性动力学行为．已证明任何图灵机均可由脉冲神经网络构造出来,
类脑机在理论上是否能够超越图灵机,是需要突破的一个重大问题．

关键词　类脑机;脉冲神经网络;神经形态计算;图灵机;突触可塑性
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１　类脑基本思想

１．１　图灵机

众所周知,现代计算机产生的数学基础是数理

逻辑,物理基础是开关电路．数理逻辑的研究对象是

证明和计算这２个直观概念符号化后的形式系统．
１９３６年阿兰􀅰麦席森􀅰图灵(AlanMathisonTuring,

１９１２—１９５４)为了研究不可计算数而提出了图灵机

模型,这一看似简单的思想实验抓住了数理逻辑和

抽象符号处理的本质,划定了计算的理论边界:计算

是机械式执行长度有限的算法的过程,这种计算都

可以由图灵机完成;所有算法都可以编码成为一个

整数,因此是可数的;尽管如此,并不存在枚举出所

有算法的算法．
但是,现在很多人把计算这个概念随意泛化为

任意的信息处理过程,这是不合适的．图灵机的状态

和操作对象都是离散的,在图灵可计算意义下,１和

０．１１１１􀆺(无穷循环小数)是２个不同的数,产生这

２个可计算数的图灵机也是不同的,图灵机并不能

发现在极限意义下两者相等．极限是人类大脑的创

造,在这个意义上,人脑是超越图灵机的．
１．２　冯􀅰诺依曼体系结构

１９３８年克劳德􀅰艾尔伍德􀅰香农提出开关电路

模型,在数理逻辑和电路实现之间架起了桥梁．１９４６
年首台计算机 ENIAC研制成功,实际上是一个近

１．８万个电子管作为开关的大型开关电路系统．之前

的１９４５年,参与了ENIAC项目的冯􀅰诺依曼(John
vonNeumann,１９０３—１９５７)提出存储和计算分离的

EDVAC结构,这篇报告分１５章,长达百页,但是后

来成为经典的“冯􀅰诺依曼体系结构”只是其中的前

３章,篇幅不到全文十分之一,之后报告重点就转到

了神经系统．第１５章没写完,冯􀅰诺依曼后来也没继

续写下去,而是转向研究怎样用不可靠元件设计可

靠的自动机,以及建造自己能再生产的自动机．
冯􀅰诺依曼体系结构被经典计算机沿用至今,虽

然有各种优化,但无根本性变化．在摩尔定律作用

下,冯􀅰诺依曼体系结构计算机的性能呈指数增长,
一直作为包括人工智能在内的各种信息应用的基础

平台．２００４年至２００５年前后,丹纳德尺度缩微定律

(在半导体的尺寸不断缩小的同时其功耗密度大致

保持不变)失效,普遍认为摩尔定律在持续５０年后

将于２０２０年左右走到尽头,迫使人们重新思考计算

机的体系结构问题．
１．３　人工神经网络

１９５６年,人工智能的概念正式登上历史舞台．
６０多年来,人工智能经历了３次浪潮,基本思想可

大致划分为三大流派:符号主义、连接主义和行为主

义,从不同侧面抓住了智能的部分特征．连接主义也

称神经网络学派,其基本思想是:既然人脑智能是由

神经网络产生的,那就通过人工方式构造神经网络,
进而产生智能．

神经网络思想的提出早于计算机的发明,１９４３
年麦卡洛克和皮茨把神经元想象成“全或无”的逻辑

开关,他们提出的神经元模型至今还是人工神经网

络使用的基本单元．８０多年来,人们提出了各种各

样的人工神经网络,但是实现神经元和神经突触功

能的物理器件一直未能发展起来．相比之下,冯􀅰诺

依曼体系结构计算机凭借集成电路摩尔定律的支

持,性能呈指数增长,因此,缺少物理实现载体的人

工神经网络逐步“寄生”在计算机上运行．但必须指

出的是,人工神经网络结构和冯􀅰诺依曼体系结构
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毫无可比性,从体系结构角度看,冯􀅰诺依曼体系结

构不是实现神经网络运行的合理方案．
２００６以来,多层神经网络和机器学习相结合的

深度学习在图像和语音识别等领域取得突破性进

展,大规模深度神经网络和大数据训练对计算能力

提出了更高需求,经典计算机运行神经网络能耗居

高不下,按照神经网络的结构设计新的机器结构,已
是大势所趋和必然选择．
１．４　生物神经网络

经典的人工神经网络(artificialneuralnetwork,

ANN)借鉴了生物神经网络的基本特征,但过度简

化．１)人工神经网络采用的神经元模型还是１９４３年

提出的简化模型,与生物神经元的标准数学模型霍

奇金 赫胥黎微分方程相距甚远,不是简单的数值计

算;２)人类大脑是由数百种不同类型的上千亿的神

经细胞所构成的极为复杂的生物组织,每个神经元

通过数千甚至上万个神经突触和其他神经元相连

接,即使采用简化的神经元模型,用目前最强大的计

算机来模拟人脑,也还有２个数量级的差异;３)生物

神经 网 络 是 一 种 复 杂 的 脉 冲 神 经 网 络 (spiking
neuralnetwork,SNN),采用动作电位表达和传递

信息,按照非线性动力学机制处理信息,目前的深度

学习等人工神经网络的时序特性还很初级．
仅就神经元模型而言,采用数字计算方法仿真

生物神经元,计算复杂度比人工神经元模型要高多

个数量级．即使采用简化的脉冲神经网络模型———
泄漏积分发放(leakyintegrateＧandＧfire,LIF)模型

来实时仿真人类大脑,也约需要１００台太湖之光超

级计算机．
更严重的是,神经网络结构和冯􀅰诺依曼体系结

构大相径庭,这对性能的影响更为致命．２０１０年左

右提出的评价超级计算机的新指标———在大型随机

图上每秒穿越的边数(traversededgespersecond,

TEPS),能够兼顾计算性能和通讯性能．如果将２个

大脑神经元之间的一次脉冲传递类比为在图上穿越

一个边,采用TEPS指标,人脑比当今最快的超级计

算机也要快一个数量级．
与生物神经网络相比,人工神经网络过度简化,

要实现更强的智能,需要更复杂、更精细的神经网

络,最直接的蓝本就是生物神经网络．当前在计算机

上采用软件方式仿真实现神经网络只是权宜之计,
网络规模难以扩大,更直接的方案是直接按照神经

网络结构设计全新的体系结构．

１．５　类脑机

理解意识现象和功能背后的发生机理(简称“理
解智能”)是人类的终极性问题,制造类似人脑的具

有自我意识的智能机器(简称“制造智能”)是工程技

术领域重大挑战．一种常见看法是制造智能的前提

是理解智能,这实际上把问题的解决建立在解决另

一个更难问题的基础上,犯了本末倒置的错误．
要实现更强的机器智能乃至通用人工智能,首

先要分清大脑的结构(主要是皮层神经网络)和大脑

的功能(智能、意识)这２个层次．尽管目标是实现智

能功能,但理解智能机器困难,更现实的做法是回到

结构层次,尝试先制造出具有同样结构的机器,通过

训练产生预期功能．自古以来人类的很多工程实践

都是采用这种技术路线,以深度学习为例,其网络结

构清晰、效果好,但机理不清楚,可解释性理论是下

一步需要突破的问题,而不是设计深度神经网络的

前提．
从人类大脑出发研究更强的机器智能乃至通用

人工智能,我们认为更可行的技术路线是先结构仿

脑,再功能类脑,最后才是理解大脑．因此,本文的

“类脑”,主要是指结构类脑,即仿真、模拟和借鉴

大脑神经网络结构和基元(神经元、神经突触)信
息处理过 程,中 心 任 务 是 制 造 类 脑 机(brainＧlike
machine),或称神经机(neuromachine)[１Ｇ２]．制造出

这样的智能机器,理解机器智能的机理,将能加速对

人类大脑智能奥秘的揭开．
类脑机是仿照生物神经网络、采用神经形态器

件构造的、以时空信息处理为特征的智能机器．与生

物神经系统一样,类脑机是一种脉冲神经网络,采用

光电微纳器件模拟生物神经元和神经突触的信息处

理功能,在仿真精度达到一定范围后,有望具备生物

大脑类似的信息处理功能和系统行为．简言之,类脑

机不是等待理解智能的机理后再进行模拟,而是绕

过这个更为困难的科学问题,通过结构仿真等工程

技术手段间接达到功能模拟的目的．
生物是类脑机的原型,生物智能活动主要是接

收来自环境的多种刺激、实时处理并及时响应,这也

是类脑机的主要功能和存在目的．
１．６　大脑解析进展

类脑机的体系结构源自生物大脑,这就需要获

得生物大脑基本单元(各类神经元和神经突触等)的
功能及其连接关系(网络结构)．人脑拥有数百种、
上千亿个神经元(即１０１１数量级),每个神经元通过

数千乃至上万神经突触和其他神经元相连接(连接

７３１１黄铁军等:类脑机的思想与体系结构综述



数量达到１０１４数量级)．尽管如此,人脑神经系统仍

然是一个复杂度有限的物理结构,采用神经科学实

验手段,从分子生物学和细胞生物学层次解析大脑

神经元和突触的物理化学特性,理解神经元和突触

的信号加工和信息处理特性,并无突破不了的技术

障碍．
神经系统解析贯穿了神经科学百年历史．１９０６

年,诺贝尔生理学或医学奖授予“在神经系统结构

研究上的工作”的卡米洛􀅰高尔基(CamiloGolgi,

１８４３—１９２６)和圣地亚哥􀅰拉蒙􀅰卡哈尔(Santiago
RamonyCajal,１８５２—１９３４),他们提出神经元染色

法并绘制了大量精美的生物神经网络图谱,沿用至

今．１９３９年剑桥大学阿兰􀅰霍奇金和博士后安德鲁􀅰
赫胥黎开始研究神经元信号加工过程,自制工具测

量到神经元的静息电位和动作电位．二战爆发,他们

投笔从戎,１９４６年重新拿起膜片钳,精细测量神经

元传递电信号(或称神经脉冲,更准确地称为动作电

位)的动态过程,并给出了精确描述这一动力学过程

的微分方程,称为霍奇金 赫胥黎方程(HodgkinＧ
Huxley方程,简称 HH 方程)[３]．HH 模型对不同类

型的神经元具有通用性,１９６３年获得诺贝尔奖．
加拿大生理心理学家唐纳德􀅰赫布１９４９年提出

赫布法则(Hebb􀆳sLaw):同时激发的神经元之间的

突触连接会增强[４],至今这都是人工神经网络模型

广泛采用的基本原则．１９５２年,中国现代神经科学

奠基人张香桐(１９０７—２００７)发现树突具有电兴奋

性,树突上的突触可能对神经元的兴奋精细调节起

重要作用,１９９２年国际神经网络学会授予张香桐终

身成就奖,评价他“􀆺为树突电流在神经整合中起重

要作用这一概念提供了直接证据􀆺􀆺为我们将来发

展使用微分方程和连续时间变数的神经网络、而不

再使用数字脉冲逻辑的电子计算机奠定了基础”．
１９９８年,Tsodyks和 Markram 等人提出了神经突

触计算模型[５]．同年,毕国强和蒲慕明提出了神经突

触脉冲时间依赖的可塑性(spikeＧtimingdependent
plasticity,STDP)机制[６Ｇ７]:反复出现的突触前脉冲

有助于紧随其后产生的突触后动作电位并将导致长

期增强,相反的时间关系将导致长期抑制．２０００年,
宋森等人给出了STDP的数学模型[８Ｇ９]．

２００８年,美国工程院把“大脑反向工程”列为本

世纪１４个重大工程问题之一．２０１３年以来,欧洲“人
类大脑计划”以及美、日、韩和我国的“脑计划”相继

登场,都把大脑结构图谱绘制作为重要内容．２０１４
年,“单细胞分辨的全脑显微光学切片断层成像”获

得国家自然科学二等奖,并被欧洲人类大脑计划用

作鼠脑仿真的基础数据．２０１６年３月,美国情报高级

研究计划署(IARPA)启动大脑皮层网络机器智能

(MICrONS)计划,对１mm３ 的大脑皮层进行反向

工程,并运用这些发现改善机器学习和人工智能算

法．２０１６ 年 ４ 月,全球脑计划研讨会 (theGlobal
BrainWorkshop２０１６)提出需要应对三大挑战,第
一个挑战就是绘制大脑结构图谱[１０]:“在１０年内,
我们希望能够完成包括但不限于以下动物大脑的解

析:果蝇、斑马鱼、鼠、狨猴,并将开发出大型脑图谱

绘制分析工具．”２０１６年９月８日,日本东海大学宣

布绘制出包括十多万神经元的果蝇大脑神经网络三

维模型,２０１９年１月,«Science»封面文章报道只用

了３天时间就对果蝇完整大脑进行了纳米级成像[１１]．
２０１８年,我国在北京怀柔开始建设“多模态跨

尺度生物医学成像”国家重大科技基础设施,将具备

从埃米到米、从微秒到小时跨越１０个空间与时间尺

度的解析能力,分步骤实现多种模式动物大脑的高

精度动态解析．各方面的进展表明,人脑神经网络精

细图谱有望在２０年内完成．

２　类脑机研究进展

类脑机不是一个新想法．早在计算机发明之前

的１９４３年,图灵和香农就曾围绕想象中的“电脑”进
行过争论,香农提议把“文化的东西”灌输给电脑,而
图灵高声反驳:“不,我对建造一颗强大的大脑不感

兴趣,我想要的不过是一颗寻常的大脑,跟美国电报

电话公司董事长的脑袋瓜差不多即可[１２]．”１９５０年,
图灵在开辟人工智能方向的论文«计算机与智能»中
明确表示:“真正的智能机器必须具有学习能力,制
造这种机器的方法:先制造一个模拟童年大脑的机

器,再教育训练[１３]．”冯􀅰诺依曼也曾认真思考过大

脑,根据他未完成的西列曼演讲整理而成的«计算机

与人脑»一书１９５８年出版[１４],上半部分为计算机,
下半部分为人脑,讨论神经元、神经脉冲、神经网络

以及人脑的信息处理机制．
实践意义上的类脑机研制可以追溯到２０世纪

８０年代．美国生物学家杰拉尔德􀅰艾德曼(Gerald
MauriceEdelman,１９２９—２０１４)１９８１年提出了统称

为“综合神经建模(syntheticneuralmodeling)”的

理论,即逼近真实解剖和生理数据的神经系统大规

模仿真[１５],并研制了一系列名为“Darwin”的“仿脑

机”(brainＧbasedＧdevices,BBD)[１６Ｇ１７],通过从多种
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仿真神经回路中进行选择而实现学习．起初是软件,

１９９２年开始采用硬件,以２００５—２００７年研制的达

尔文１０号和１１号为例,仿真约５０个脑区、１０万神

经元和１４０万突触连接,通过模拟啮齿类动物走迷

宫的过程,理解大脑空间记忆的形成过程．基于BBD
的足球机器人于２００４—２００６年参加 RoboCup机器

人足球公开赛,曾５局全胜卡内基梅隆大学基于经

典人工智能的系统．
现代微电子学和大规模集成电路先驱、加州

理工学院教授卡弗􀅰米德(CarverAndressMead,

１９３４—)也是在２０世纪８０年代把兴趣转向了生物

神经系统的,与艾德曼关注神经元群体和神经环路

不同,米德的关注点在神经元的硬件实现,开创了

“神经形态工程(NeuromorphicEngineering)”这个

方向[１８Ｇ１９],提出采用亚阈值模拟电路来仿真脉冲神

经网络,并提出了“神经形态处理器(Neuromorphic
Processors)”的概念．１９８９年５月,米德在电路与系

统研讨会(InternationalSymposiumonCircuitsand
Systems,ISCAS)会议期间组织了“模拟集成神经

系统 (AnalogIntegrated NeuralSystems)”研 讨

会[２０],主要参会人员至今仍然活跃在这一领域．
２．１　斯坦福大学的Neurogrid与BrainStorm

米德１９８９年招收的博士生博阿汉(Kwabena
Boahen)２００５年加入斯坦福大学,成立了“硅脑”
(BrainsinSilicon)实验室,２００９年研制出了神经形

态电路板 Neurogrid,每块板１６颗 Neurocore芯片．
每颗芯片内集成了６５５３６个神经元,每个神经元用

３４０个亚阈值工作状态的晶体管模拟,这样一块

Neurogrid板就支持１００万个神经元和６０亿个突触

联结,能耗只有５W．每个 Neurocore芯片都包括一

个路由器,能够在其本地芯片、父芯片及其２个子芯

片之间传送脉冲数据包．路由器支持多播树路由组

织,其中脉冲数据被点对点传送到位于树中所有预

期目的地之上的节点,然后到达所有目的地,需要时

可以复制．据称 Neurogrid在神经系统模拟方面可

媲美能耗１MW 的超级计算机[２１]．
Neurogrid团队２０１７年开发了新一代神经形

态芯片BrainStorm,这一项目２０１３年启动,由美国

海军研究办公室资助,最后的成果将成为嵌入式应

用和集群服务器上的计算芯片,可以运行全脑模型．
目前还没有相关论文解释该项目的细节,但博阿汉

指出Brainstorm 与其他已有神经形态芯片设计存

在着很大不同:“目前有很多神经形态设备使用的是

超级计算机所使用的路由机制,就像网格一样．问题

在于,在网格架构中你只能进行点对点信号传递．如
果你想一次发出多个信号,系统就会锁死．”博阿汉

说Brainstorm 是首个实现从高层次描述合成的脉

冲神经网络的芯片,能解决多维非线性微分方程描

述的问题,或者说是基于当前状态与输入随时间变

化而变化的那类问题．
２．２　从软件仿真到IBMTrueNorth芯片

２００５年,瑞士洛桑联邦理工学院(EPFL)亨利􀅰
马克拉姆(Henry Markram,１９６２—)牵头“蓝色大

脑计划”,在IBM 蓝色基因超级计算机上仿真大脑

皮层[２２]．２００７年IBM Almaden研究中心认知计算

研究组在美国国防高级研究计划局(DARPA)支持

下开展神经形态自适应可塑性可扩展电子系统

(systemsofneuromorphicadaptiveplasticscalable
electronics,SyNAPSE)研究,开发了大脑模拟软

件———皮层模拟器(corticalsimulator),２００９年在

蓝色基因超级计算机上实现了８．６１T 个神经突触

的猫脑模拟[２３],所采用的神经元模型是 简 化 的

LIF,即使如此,根据计算能力测算,实时模拟人类

大脑也需要１００台太湖之光超级计算机．同样在

２００９年,马克拉姆团队在蓝色基因超级计算机上构

造出出生２周大鼠的新皮质柱精细模型,包括１万

个神经元和数千万个突触连接,实现了生物神经网

络才拥有的伽马振荡现象．在此基础上,由马克拉姆

领衔的欧洲“人类大脑计划”于２０１３年１月获得欧

盟批准,提出整合从单分子探测到大脑整体结构解

析,实现全脑仿真模拟[２４]．
IBM 主导的 SyNAPSE 项目在超级计算机上

进行大脑皮层仿真基础上,为了突破规模瓶颈,也开

发了 神 经 形 态 芯 片 TrueNorth 芯 片[２５],２０１４ 年

Science将之列为年度十大科学进展．
TrueNorth采用成熟的CMOS集成电路工艺,

神经元采用简单的LIF模型,每片集成４０９６个核,
每核内有２５６个输入神经元和２５６个输出神经元,
突触状态、神经元状态和参数、脉冲目的地址、轴突

延迟等均用静态随机存储器记录．单片集成１００万

个神经元和２．５６亿突触连接,耗费５４亿个晶体管,
单个芯片平均放电频率２０Hz,单神经元放电功耗

２６pJ,芯片功耗低至６５mW,大约是晶体管数量相

当的传统CPU功耗的
１

５０００．基于这款芯片,IBM 建

立了Corelet编程模型、算法库和相应的软件开发

环境,结合Compass模拟器,用户可以快速尝试不

同的模型和参数,从中找出优化的方案．
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２０１６年４月,采用 TrueNorth,美国劳伦斯􀅰利

弗莫尔国家实验室和IBM 公司公布了一款智能超

级计算机,实验室数据科学副主任吉姆􀅰布雷斯表

示:“仿神经运算为我们创造了令人激动的新机会,
这正是我们国家安全任务的核心———高性能运算和

模拟技术的未来发展方向．仿神经计算机的潜在能

力,以及它可以实现的机器智能,将改变我们研究科

学的方式．”

２．３　欧洲的SpiNNaker和BrainScaleS
为了实现全脑仿真的目标,欧洲人类大脑计划

支持了２台大型神经形态计算系统的研制:英国曼

彻斯特大学的SpiNNaker系统和德国海德堡大学

的BrainScaleS,２０１６年３月２台阶段样机正式上线

运行．
SpiNNaker[２６Ｇ２７]源于２００５年开始的EPSRC项

目,负责人是 ARM 处理器发明人史蒂夫􀅰佛伯

(SteveFurber,１９５３—)．SpiNNaker系统采用定制

ARM 处理器作为基本单元,分为５代,最初的１０２
机使用了约１０２个 ARM 核,计划２０２０年完成的

１０６机则集成了约１０６个 ARM 核．SpiNNaker研究

的中心任务就是探索新的体系结构,采用包交换来

模拟神经元之间的异步稀疏脉冲交换,可以在物理

连接大大少于大脑的情况下实现相同性能的信息交

换,具体细节将在第３节详细介绍．
BrainScaleS由德国海德堡大学卡尔海因茨􀅰迈

耶(KarlheinzMeier,１９５５—２０１８)教授负责[２８Ｇ２９],前
身是２００５—２０１０年的 FACTES项目,特点是从微

观层面研究神经元的信号处理特性及模拟电路实

现,在介观层面研究突触可塑性及数字电路实现,在

８英寸晶园上实现了２０万神经元和５千万突触,晶
圆内总线速度达每秒１T脉冲,晶圆间分布式通信

速度每秒１０G 脉冲．在人类大脑计划支持下,２０１６
年完成了２０块晶圆、４００万神经元和１０亿突触的

神经形态计算系统[３０],速度比生物系统快１万倍．
２０２２年(也就是人类大脑计划结束前)预计构造出

一个５００块到５０００块晶圆组成的大型系统,即使是

５００块方案,也能同时仿真５亿神经元,由于其速度

比生物神经元高万倍,因此将具备实时仿真人类大

脑的能力．
２．４　我国相关进展

我国类脑研究起步较晚,但近年来十分活跃,北
京大学、清华大学、中国科学院自动化研究所、浙江

大学、四川大学等单位成立了多个类脑计算或类脑

智能方面的研究中心．

２０１５年９月１日,北京市科学技术委员会正式

发布“北京脑科学研究”专项规划,从“脑认知与脑医

学”和“脑认知与类脑计算”２个方面进行布局[３１]．
“脑认知与类脑计算”沿着“结构仿真、器件逼近和功

能超越”这条技术路线,布局了３个层次、９个方面

的科研任务:建设四大基础性公共平台(大脑解析仿

真平台、认知功能模拟平台、神经形态器件平台和类

脑计算机系统平台),开发２款类脑计算处理器芯片

(类脑处理器和机器学习处理器),研制类脑计算机

软硬件系统,在视听感知、自主学习、自然会话三大

类脑智能方向取得突破并实现规模应用．经过３年

多的持续支持,北京已经在类脑计算方面形成了较

为系统的技术积累,清华大学研制的天机系列芯片

和北京大学研制的超速全时视网膜芯片是其中的代

表性成果．
清华大学团队提出了类脑混合计算范式架构,

开发了“天机”系列类脑芯片．２０１５年１１月研制出首

款跨模态异构融合神经形态类脑计算芯片,可进行

大规模神经元网络的模拟,具有超高速、实时、低功

耗等特点,相关结果于２０１６年１２月发表在«Science»
智能机器人特刊．２０１７年１０月研制成功天机２代神

经形态芯片,采用２８纳米半导体技术,集成了千万

突触和约４万个神经元,同时支持脉冲神经网络算

法和人工神经网络算法,与IBM TrueNorth相比,
在芯片密度、速度和带宽都有大幅度提升．２０１８年

利用脉冲神经网络的时空特性,实现了在时空域的

SNN误差反向传播算法,解决了函数逼近的方法处

理脉冲发放时刻不可导问题,建立了SNN 全连接

及卷积神经网络新算法．
北京大学在北京“脑认知与类脑计算”支持下,

围绕视觉系统解析仿真开展研究,研制出类脑机的

“眼睛”．２０１５—２０１６年对灵长类视网膜进行了高精

度解析仿真,实现了视网膜中央凹神经细胞和神经

环路精细建模,提出了模拟视网膜机理的仿生视频

脉冲编码模型．２０１７—２０１８年初,研制成功脉冲阵

列式超速全时仿视网膜芯片．生物视觉信息处理机

制虽然优越,但受限于生理限制,“主频”很慢,灵长

类视网膜每秒发放的神经脉冲数平均不超过数十

个．仿视网膜芯片脉冲发放频率达到４００００Hz,“超
速”人眼千倍,能够“看清”高速旋转叶片的文字．“全
时”是指从芯片采集的神经脉冲序列中重构出任意

时刻的画面,这是真正机器视觉的基础,有望重塑包

括表示、编码、检测、跟踪、识别在内的整个视觉信息

处理体系．
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浙江大学及杭州电子科技大学联合研究团队主

要面向低功耗嵌入式应用领域,于２０１５年研发了一

款基于CMOS数字逻辑的脉冲神经网络芯片“达尔

文”,支持基于 LIF神经元模型的脉冲神经网络建

模．２０１６IEEECIS计算智能相关的暑期学校将达

尔文芯片作为一个案例供所有参加人员编程实践与

应用开发．
２０１７年国家自然基金委信息科学部研究确定

了“人工智能(F０６)”代码,专门设置了“认知与神经

科学启发的人工智能(F０６０７)”方向,其中与类脑直

接相关的支持方向包括:视听觉感知模型、神经信息

编码与解码、神经系统建模与分析、神经形态工程、
类脑芯片、类脑计算．从２０１８年起,我国类脑领域的

基础研究已经全面展开．

３　脉冲神经网络体系结构SpiNNaker

SpiNNaker是 脉 冲 神 经 网 络 体 系 结 构 (The
spikingneuralnetworkarchitecture)的缩写,是英

国曼彻斯特大学SteveFurber教授带领的先进处理

器技术团队(APT)研发的类脑计算系统,研究始于

２００５年,目的是借鉴大脑神经网络结构研究新的计

算体系结构．
SpiNNaker是一个大型脉冲神经网络,采用独

特的全局异步局部同步(GALS)互连网络结构,最
新系统将不同时域的一百万 ARM 微处理器核心和

１２００个互连计算主板高效集成为１台高度并行的

超级计算机,每秒执行２００万亿次定点运算操作,支
持实时事件驱动的编程模式,适用于生物神经网络

的实时模拟．
３．１　体系结构

SpiNNaker系统由 ARM 微处理器核心、多核

CPU芯片、计算主板、机架、机柜和整机等６个不同

的层次构成,如图１所示．２０１８年１１月上线的最新

系统采用的微处理器核心是 ２００MHz的 ３２Ｇbit
ARM９６８微 处 理 器,拥 有 ３２KB 指 令 存 储 器 和

６４KB数据存储器,不带浮点运算单元．每颗多核

CPU芯片包含１８颗 ARM９６８和一个中央片上网

络路由器,用异步片上网络连接．４８颗 SpiNNaker
多核 CPU 芯片构成一块计算主板．２４块主板组成

一个机架．５个机架构成一个机柜．１０个机柜组成整

个SpiNNaker系统．因此,SpiNNaker系统包含的

ARMCPU数量为１８×４８×２４×５×１０＝１０３６８００
个．一个２００MHz的 ARMCPU可以生物实时模拟

１０００~１００００个IF(integrateＧandＧfire)级别的简单

神经元模型,整个SpiNNaker系统理论上可以生物

实时模拟１０~１００亿个这样的神经元．

Fig．１　HierarchicalstructureofSpiNNaker
图１　SpiNNaker系统的层次结构

Fig．２　NetworktopologyoftheSpiNNakersystem[３２]

图２　SpiNNaker系统的网络拓扑结构[３２]

SpiNNaker多核CPU 芯片包含一个６端口的

通信路由器与其他芯片连接．整个系统形成一个六

边形平面网格(hexagon２D mesh)的拓扑结构,如
图２(a)所示,平面网格结构的左右和上下方向的边

缘接口相连,最终构成一个轮胎形态的环状结构,如
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图２(b)所示(其中CMP为chipmultipleprocessors
的缩写,表示多核处理器芯片)．
３．２　海量脉冲异步传输机制

人脑中的每个神经元通过神经突触与成千上万

其他神经元相连接,每个神经脉冲要传递给成千上

万个神经元,这种高扇出(fanＧout)的多播(multicast)
传输方式对传统超级计算机来说是个巨大挑战．传
统超算支持点对点的大数据块传输非常高效,但实

现海量短小神经脉冲数据包的多播传输效率很低．
SpiNNaker系统研发了一种适用于大规模脉冲

神经 网 络 模 拟 的 高 效 “源 地 址 多 播 传 输”机 制．
SpiNNaker支持相邻神经元数据包(nearestneighbor
package)传输、点对点数据包(pointＧtoＧpointpackage)
传输、固定路径(fixedroutepackage)传输、神经脉

冲数据包(theneuraleventpackage)传输等４种不

同的数据包传输方式．前３种数据包用于初始化、状
态检测、控制信息和参数传递等．

Fig．４　PropagationmechanismofsourceＧaddressedmulticasting
图４　源地址广播的实现机制

神经脉冲数据包传输是 SpiNNaker中最重要

的传输方式,其数据包的格式如图３所示．神经脉冲

数据包为４０b或７２b,包括３２b数据载荷和８b控

制字,还可以额外携带一个３２b的数据载荷．通常意

义上的神经脉冲数据包不需要携带数据,一个数据

包的 到 来 代 表 着 一 个 神 经 脉 冲 到 来 的 事 件．在
SpiNNaker系统中,负载是发送该神经脉冲的神经

元的３２b源地址(可能遵循一定的规则,如１６b代

表CPU编码,１６b代表在该 CPU 中模拟的神经元

地址)．然而,这个结构中并没有说明目的地址,数据

包 如 何 被 精 确 地 传 递 到 成 千 上 万 个 目 的 地 呢?

SpiNNaker提出了“源地址多播传输”机制———数据

包经过的路由器根据３２b源地址查找路由表,将该

数据包复制到不同的输出口,一级级传递下去．

Fig．３　Neuralspikepackagelayout[３２]

图３　神经脉冲数据包结构[３２]

如图４所示,每颗多核CPU芯片的路由器有东
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(E)、西(W)、东南(SE)、西南(SW)、东北(NE)和西

北(NW)６个传输方向,简称a,b,c,d,e,f,还有一个

“local”方向表示该芯片本地１８颗 CPU 的传输方

向．路由器中有一个路由表．路由表在实现上是一个

CAM 芯片,存储许多行(如１０２４行)的路由信息,
支持所有行源地址的并行比较．每行有左右２列,左
边代表一个发送数据包的源地址,右边代表传输的

方向,由多位构成,表示多个方向．
路由器接收到一个数据包后,根据包的源地址

并行查找路由表．如果查到,路由器就按照路由表的

方向指示向一个或多个方向传输该数据包;如果没

有查到,路由器将包按照来的方向直接传递(a→d,

b→e,c→f,d→a,e→b,f→c)．如图４所示,假如节

点４传递一个数据包到节点７,源地址为４;节点７
路由表中没有４,按照直线传给１０;节点１０路由表

中显示源地址为４的数据包按照d方向传递给９;
节点９路由表再按照d,c方向传递给节点８和节

点１２(这时数据包被复制了),以此类推．路由表的

信息在脉冲神经网络运行之前由sPyNNaker软件

系统(３．３节介绍)统一初始化．
采用源地址多播传输机制进行海量神经脉冲的

高扇出分发传递,使得数据包无需指明众多的目的

地址就能够大规模地按照指定方向进行多播并行传

输,有利于保证数据包格式的规范性,大大缩短了数

据包的长度,提高了传输的速度．

Fig．５　SoftwaresystemarchitectureofSpiNNaker[３２]

图５　SpiNNaker的软件系统结构[３２]

３．３　SpiNNaker软件系统

SpiNNaker的软件系统称为sPyNNaker,可以

将 PyNN 语 言 描 述 的 脉 冲 神 经 网 络 解 析 并 在

SpiNNaker系统中仿真运行．PyNN 语言是一种基

于Python的跨平台脉冲神经网络描述高级语言,
支持 主 流 的 脉 冲 神 经 网 络 软 件 仿 真 平 台,包 括

NEST,NEURON 和 Brian,因 此 SpiNNaker 和

BrainScaleS都支持它,以兼任支持各种脉冲神经网

络模型．
sPyNNaker软件系统架构如图５所示,各部分

组成和功能均有显示．
１)FrontEndInterface:PyNN．PyNN 的前端

接口模块,用户可以在客户端利用PyNN 接口编写

脉冲神经网络模型．
２)Mapping:Placement,Partitioning,Routing,

DataGnenration．将PyNN 描述的脉冲神经网络根

据用户分配的硬件资源分解并映射到相应的CPU、
内存和路由表中,生成配置信息．

３)PythonInterfacetoSpiNNakerHardware．
负责客户端与SpiNNaker硬件系统的接口,包括将

配置信息通过互联网下载到SpiNNaker计算机、传
输模拟控制命令、将SpiNNaker的模拟结果传回到

前端等功能．
４)Visualization．SpiNNaker的虚拟可视化界面．
５)SARK(SpiNNakerapplicationruntimekernel)．

底层的硬件管理,主要控制 DMA、网络接口和通信

控制器等．
６)EventＧDrivenSpiN１API．支持事件驱动的操

作系统,主要负责维护CPU内核中的任务安排进程、
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任务调度进程和快速事件响应等３个主要进程,支
持实时事件模拟．

７)UserApplicationCode．与神经网络生成和

模拟相关的应用开发库文件,支持不同神经元模型、
延时模型和脉冲源等．

sPyNNaker采用时间驱动(timeＧdriven)和事

件驱动(eventＧdriven)两种混合驱动方式来模拟脉

冲神经网络,时间驱动模拟神经元的变化,事件驱动

模拟突触的变化,如图６所示．CPU 用时间轮询的

方式模拟生物时间,例如 ΔT CPU 时间模拟１ms
的生物时间,在ΔT 时间内,CPU 轮询该CPU 中模

拟的所有神经元,更新它们的状态．CPU 同时还需

要响应来自于本CPU 中神经元或者外部神经元发

送的神经脉冲到达的事件,支持以组播的方式更新

相连接的突触,并更新神经元的状态．各神经元状态

变化后可能产生新的神经脉冲,触发事件驱动．

Fig．６　TimeＧdrivenandeventＧdrivensimulationmode[３２]

图６　时间驱动和事件驱动的模拟方式[３２]

综上,通过sPyNNaker软件系统,用户可以远

程使用SpiNNaker虚拟机,开发和操作接口与目前

主流的脉冲神经网络仿真平台类似．

４　类脑机的信息处理潜力

类脑机和大脑都是脉冲神经网络．本节先介绍

采用脉冲神经网络构造任意图灵机的一种方法,它
证明了脉冲神经网络的信息处理能力不低于图灵

机;然后介绍脉冲神经网络如何超越人工神经网络;
最后介绍噪声可以提高脉冲神经网络的性能,使得

脉冲神经网络具有实现马尔可夫链蒙特卡洛(Markov
chainMonteCarlo,MCMC)采样与求解约束满足

NPＧhard问题的能力．
４．１　脉冲神经网络

脉冲神经网络也被称为第三代人工神经网络[３３],

与前两代人工神经网络 McCullochＧPittsＧNeuron[３４],

Perceptron[３５]不同,脉冲神经网络认为神经元脉冲

发放以及脉冲之间的时间间隔也是一种重要的特

性,更贴近于人脑中的真实神经元[３６Ｇ３７]．
一个典型的生物神经元的结构如图７所示,主

要包括树突、胞体和轴突３个部分．树突收集其他神

经元传来的信息并通过电流的形式将其传给胞体,
胞体相当于一个中央处理器,树突传来的电流引起

胞体膜电位变化,当膜电位超过一定阈值时,神经元

将发放一个脉冲信号(称为动作电位)并通过轴突传

给其他神经元．动作电位是一个幅值大约１００mV、
持续时间１~２ms的电脉冲[３９]．

Fig．７　AspikingneuronandintegrateＧandＧfiremodel[３８]

图７　脉冲神经元示意图与积分发放模型[３８]

计算神经科学家根据生物神经元的特性建立了

诸多脉冲神经元模型,主要包括积分发放(integrateＧ
andＧfire)模 型[４０Ｇ４１]、HodgkinＧHuxley 模 型[３,４２Ｇ４４]、
Izhikevich模型[４５Ｇ４６]和脉冲响应(spikeresponse)模
型[４７Ｇ４８]．这些模型以不同的精度描述了生物神经元

产生动作电位的动态过程．
常用的积分发放模型最简单如图７所示,它将

神经元的膜表示为一个电容器C,当神经元接受输

入电流时,神经元的膜电位u(t)可以表示为

τ
du(t)
dt ＝－(u(t)－urest)＋RI(t), (１)

其中,R,I(t),urest分别表示神经元的电阻、输入电

流和静息电位．当时刻t神经元的膜电位u(t)超过

一个阈值θ时,神经元将发放一个脉冲且膜电位复

位到ur＜θ,即:
lim
δ→０＋

u(t＋δ)＝ur． (２)

前神经元的轴突与后神经元的树突相互接触之

处叫做突触,它影响着神经元之间的交换信息[６Ｇ９]．
当突触前神经元发放一个脉冲时,将通过突触在后

突触神经元的树突上产生一个电势变化,也叫做突

触后电位(postsynapticpotential,PSP)．突触后电

位的取值可正可负,其中正的电位叫做兴奋性突触

后电位(excitatorypostsynapticpotential,EPSP),
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负的电位称为抑制性突触后电位(inhibitorypostＧ
synapticpotential,IPSP)．

单个神经元的计算能力有限,当一群神经聚集

在一起构成脉冲神经网络时可以实现复杂的计算．
一个脉冲神经网络可以被定义为一个图G＝(V,

E),其中节点V 表示神经元的集合,边E⊂V×V
表示突触的集合．不同脉冲神经网络可以用不同的

图结构表示．
４．２　脉冲神经网络的能力不低于图灵机

本节证明利用脉冲神经网络发放脉冲之间的相

位差就可以实现图灵机．
图灵机的基本思想就是用机器来模拟人们用纸

笔进行数学计算的过程[４９],它包括一条无限长的纸

带(多条纸带为推广情况)、一个读写头、一个状态寄

存器和一套控制程序指令．其中,纸带上包含一个个

连续的存储格子,每个格子存储一个数字或者符号;
读写头可以在纸带上移动,并可以读取纸带上的内

容或者写入新的内容;状态寄存器用于存储机器当

前所处的状态且机器状态数量有限;控制程序指令

可以根据机器当前所处状态以及当前读写头所指格

子上的数字或符号来确定读写头的移动方向(左移

一格或者右移一格)．理论证明,图灵机可以模拟人

类所能进行的任何计算过程[５０Ｇ５１]．
Maass[５２]证明了对于任意给定的d∈N,都存

在一个有限规模的脉冲神经网络 NTM(d),它可以

实时模拟任意的包含d 条无限长纸带的图灵机．主
要证明包括３个步骤:

１)构建几种局部脉冲神经网络,分别实现延时

器、信号抑制器、振荡器、起搏器、同步器、脉冲相位

大小比较器、布尔阈值电路以及相位乘法运算(相位

乘以一个固定常数)．
２)证明有限规模的脉冲神经网络可以实现堆

栈的功能,从而可以缓存数据．具体来说,堆栈中一

串二值序列‹b１,b２,􀆺,bl›∈{０,１}∗ 可以表示为振

荡器OS 的相位差:

φS ＝∑
l

i＝１
bi×２－i－c, (３)

其中,φS 表示振荡器OS 与具有相同周期的一个起

搏器的相位差;参数c用于控制相位差的大小,保证

相位差小于振荡器的震荡周期,在此基础上证明入

栈(push)和出栈(pop)指令可以由式(１)中定义的

基本网络实现．
３)根据文献[５３],任意的包含d 条无限长的纸

带的图灵机可以类似地包含２d 个堆栈的类似的图

灵机实现,其中每条纸带读写头所指处的左右２个

部分分别用一个堆栈来表示,因此图灵机的计算可

以转化为入栈和出栈的操作;再结合文献[５４],可以

进一步证明任意图灵机的计算过程可以通过有限个

布尔阈值电路来模拟,而脉冲神经网络又可以实现

布尔阈值电路,因此脉冲神经网络可以模拟图灵机

的计算过程．
Maass[５２]指出脉冲神经网络的能力优于图灵

机,主要原因有２点:１)相比于图灵机,脉冲神经网

络的输入输出可以为任意的实数;２)图灵机的基本

操作只能作用于有限的位数,而脉冲神经网络的序

列存储于相位φS 中,因此基本操作可以直接改变

整个序列．
４．３　噪声可以提高脉冲神经网络的性能

４．１节中介绍的积分发放等脉冲神经元模型都

是确定性模型,事实上单个神经元的离子通道门

控[５５]、神经递质的突触释放[５６]、皮层细胞反应变异

性[５７]和人脑的认知活动[５８]都具有随机性．Maass[５９]

指出噪声可以作为脉冲神经网络计算和学习的资

源,可以提高脉冲神经网络的计算性能,下面分别介

绍相关工作．
Gerstner等人[４８]认为噪声存在于神经元发放

的阈值上,这样神经元的膜电位取任何值时神经元

都可以发放,膜电位越大时发放概率越高,这样的模

型也叫做随机脉冲响应模型．在此基础上 Buesing
等人[６０]将神经元的发放过程理解为一个采样过程,
他们证明了一个包含K 个相互连接神经元z１,z２,
􀆺,zK 的脉冲神经网络可以表示一个概率分布p
(x１,x２,􀆺,xK ),进一步若神经元的发放概率与随

机变量x１,x２,􀆺,xK 的后验概率满足条件(神经适

应条件):

p(zi(t)＝１)＝
１
τ
p(xi＝１|x\i)
p(xi＝０|x\i)

, (４)

则神经元的发放活动等价于 MCMC 采样．其中,

p(zi(t)＝１)表示神经元zi 在时刻t发放一个脉冲

的概率;x\i表示除了xi 之外的其他随机变量;τ 表

示神经元发放之后的抑制期的时长．基于此结论,

Buesing等人[６０]证明了脉冲神经网络可以实现边缘

概率推理,他们证明了如果概率分布服从玻尔兹曼

分布,则神经适应条件可以由脉冲神经网络中神经

元的连接自然实现．当网络的动态性收敛时,脉冲神

经元可以看作是在对平稳分布(目标分布)进行采样,
统计一段时间内神经元发放时间占总时间的比例

即为边缘概率．Pecevski等人[６１]指出文献[６０]的

研究只适用于二值随机变量,提出了３种方法将以

上结果推广到一般图模型:１)证明通过增加辅助
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变量可以将任意分布转化为玻尔兹曼分布;２)利用

马尔可夫毯来扩展神经适应条件;３)利用因式分解

来扩展神经适应条件．Probst等人[６２]将这３种方法

推广到积分发放神经元模型,证明了基于电导的积

分发放神经元可以实现 MCMC 采样与边缘推理．
Habenschuss等人[６３]研究了脉冲神经网络采样推

理的收敛速度,并证明脉冲神经网络所表示的概率

分布将以指数速度收敛到平稳分布．
噪声还可以存在于神经元的突触上,Kappel等

人[６４Ｇ６５]发现如果在突触上叠加符合维纳过程的随机

噪声,突触参数的动态性可以实现 Langvein采样．
据此他们提出了突触采样学习框架,并证明了整个

网络参数所表示的分布将收敛于一个平稳分布,该
框架不仅可以实现脉冲神经网络的学习,而且解释

了脉冲神经网络持续重新布线的原因．Yu等人[６６]

提出哈密顿突触采样学习框架,揭示了实现突触可

塑性的重要分子CaMKII加速脉冲神经网络学习的

计算机理．Kappel等人[６７]进一步将突触采样框架应

用到奖励学习问题中,解释了多巴胺、STDP和噪声

时人脑强化学习的基础．
此外Jonke等人[６８]证明了包含噪声的脉冲神

经网络具有求解 NPＧhard约束满足问题的能力．其
主要思 想 是 基 于 机,一 方 面 Hopfield 等 人[６９]和

Aarts等人[７０]已证明玻尔兹曼机可以求解 NPＧhard
约束满足问题;另一方面包含噪声的脉冲神经网络

可以模拟任意的玻尔兹曼机,因此可以用脉冲神经

网络求解 NPＧhard约束满足问题．Jonke等人[６８]还

发现了相比于人工神经网络,脉冲神经网络在求解

约束满足问题时具有更快的求解速度．

５　总结与展望

经典计算机的理论基础是图灵１９３６年奠定的,
图灵机的理论边界那个时刻就已经明确．冯􀅰诺依曼

体系结构是图灵机的一种物理实现模型,采用这种

体系结构的经典计算机能力的理论边界当然受限于

图灵机模型．
神经网络是人工智能三大流派之一,从智能实

现载体层次“自底向上”地开展研究,现在看来是构

筑机器智能物理基础的最主要的可行路线．大规模

神经网络的复杂结构和异步通信机制迥异于冯􀅰诺

依曼体系结构,在经典计算机上进行神经信息处理

的功耗也越来越难以承受,发展面向神经网络的体

系结构,对人工智能还是一般意义上的信息处理都

是必由之路．

目前广泛应用的人工神经网络与生物神经网络

相比,还过于简化．模拟动物大脑和人脑的精细解析

有望在２０年内逐步完成,这将成为未来神经网络体

系结构的基本蓝图,基于这一蓝图研制的类脑机,
将成为实现更强人工智能乃至通用人工智能的物理

平台．
类脑机的思想在计算机发明之前就提出了,研

究开发实践也已经进行了３０多年,多台类脑系统已

经上线运行,其中SpiNNaker专注于类脑系统的体

系结构研究,提出了一种行之有效的类脑方案．
以SpiNNaker为代表的类脑机采用传统计算

硬件和软件实现脉冲神经网络,因此没超出经典图

灵机的范畴．随着神经形态器件的发展,未来２０年,
有望研制出逼近乃至超越生物脑的类脑机,硬件神

经元和神经突触将具有真正的随机性,硬件的神经

环路也将像生物神经网络一样具备丰富的非线性动

力学行为,是否能够突破可计算性的理论边界、超越

图灵机?这是一个尚待解决的重大理论问题,类脑机

的研究开发和实现应该有助于这个问题的解决．
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