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摘要: 近些年, 具备低功耗、高鲁棒、融合时空信息等优势的脉冲神经网络(SNN)在类脑研究与智能控制的交叉

领域方兴未艾. 基于脉冲神经网络架构的智能控制方法是实现与环境自主交互并且高能效完成复杂控制任务的有

效途径之一. 为此, 本文首先介绍了SNN的基本要素与研究动机; 然后, 详细介绍了近年来基于脉冲神经网络智能控

制的研究进展以及在机器人、无人车、无人机等领域的应用情况; 接着, 总结了一些现有的硬件平台, 用以实现SNN
算法的高效能实现; 最后, 总结展望了SNN控制发展的机遇与挑战. 本文旨在梳理出SNN控制发展的技术脉络, 为其

快速发展提供借鉴与思路.
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Abstract: In recent years, spiking neural networks (SNN) have garnered significant attention in the fields of brain-
inspired learning and intelligent control due to their advantages in energy efficiency, robustness, and the ability to incor-
porate spatial-temporal information. In the field of brain-inspired learning and intelligent control, SNN architectures have
shown promise in achieving complex control tasks with autonomous interaction with variations in the environment. This
paper presents a comprehensive review of the development of intelligent control based on SNN and systematically sum-
marizes relevant SNN control applications. Firstly, the basic concept of SNN, as well as the motivations and advantages
of intelligent control based on SNN, is briefly introduced. Subsequently, the research progress of intelligent control based
on SNN in recent years and its applications in fields such as robotics, unmanned vehicles, and unmanned aerial vehicles
are systematically reviewed. Additionally, we summarize some hardware platforms that enable efficient implementation of
SNN algorithms. Finally, the opportunities and challenges associated of SNN control are discussed. The purpose of this pa-
per is to provide a technical framework for intelligent control based on SNN approach, and facilitate its rapid development
and application.
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1 引引引言言言

以神经网络为代表的人工智能深刻改变了人类社

会的发展, 并越来越多地应用于机器人技术, 如目标

感知[1]、路径规划[2–3]、智能决策[4]和端到端控制[5].
研究通过构建神经网络模型来不断借鉴与发掘生物

智能[6–7], 以期逐步接近甚至超越人类的智能水平. 近
些年, 随着自动驾驶、无人机等智能无人系统的快速

发展, 人们对系统自主控制有了更高的需求, 具体表

现为[1, 8]: 高维数据传感器融合和降维功能、以低延迟

和高能效处理冗余或稀疏信息、在动态复杂环境中自
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主学习控制策略、对于高维控制形成稳健和通用的解

决方案、解释和预测人类的行为以及融合前面能力,
实现高级任务规划.

随着智能控制理论和人工神经网络的快速发展,
控制的精度和鲁棒性得到了很大的提升. 然而, 控制

性能的提升主要局限于受控环境中执行可编程和重

复的任务. 面对变化和不可预测的动态环境, 实现具

备上述能力的自主控制仍然面临不小挑战. 比如在

人–机协作场景中, 个体和环境状态可能会随时间和

任务发生变化, 机器人的自适应协作能力显得至关重

要[9]; 在大多数交互式应用中, 机器人需要在短时间

内对突发环境变化做出反应. 虽然以人工神经网络为

代表的智能控制在环境适应性和鲁棒性方面表现出

色, 但该方法存在训练时间长、能耗大、响应延迟高等

缺点[8], 在复杂环境中实现自适应控制仍面临一定困

难.

脉冲神经网络(spiking neural network, SNN)被誉

为“第3代人工神经网络”, 以异步事件策略高效地编

码数据信息, 具有时空并行处理机制、异步计算、记忆

和自学习能力等优势[10]. 研究表明: 脉冲神经网络一

定程度上可以弥补经典控制理论面临的难题[11]. 在硬

件层面, 随着芯片设计的功耗墙问题日趋严重[12], 许
多研究打破传统的冯诺依曼式计算硬件架构, 发展

存算一体的低功耗神经形态硬件, 如Loihi[13]、天机

芯[14]等, 有效提升了复杂任务下的高能效自主控制性

能.

目前, 只有很少系统总结基于脉冲神经网络智能

控制的英文综述论文[8, 11], 中文综述论文还尚未发现

有相关报道. 虽然有几篇中文综述系统介绍了脉冲神

经网络研究进展[15–17], 但并未侧重关注脉冲神经网络

在智能控制方面的发展与应用前景. 因此, 笔者认为

迫切需要对基于脉冲神经网络控制的最新文献及研

究发展进行全面总结、归纳和评述, 并分析其面临的

挑战和未来发展机遇. 本文聚焦近些年来基于脉冲神

经网络的智能控制模型、算法、应用研究和硬件平台

发展概况, 系统梳理SNN智能控制近5年来的技术发

展, 总结代表性的算法和几个主要的应用方向. 本文

将SNN智能控制相关研究归纳为从理论到模型、从算

法到应用两个方向, 如图1所示. 然后, 重点关注不同

控制算法在各个任务上的表现性能. 第2节简要介绍

脉冲神经网络控制的相关的背景与动机; 第3节详细

介绍了脉冲神经网络控制在模型算法方面的研究进

展, 之后介绍了脉冲神经网络控制相关的应用(第4节)
及硬件平台(第5节)等方面的研究. 最后, 总结和展望

了脉冲神经网络控制的挑战及未来发展方向. 本文的

主要贡献概括如下:

1) 提出一种新的SNN控制的分类方法, 将现有的

SNN控制研究工作进行了系统归纳总结;

2) 比较分析了SNN控制算法的主要研究方向, 重
点关注其在不同测试任务上的表现;

3) 指出了当前SNN控制研究存在的挑战和机遇,
并展望了未来的研究方向.

FPGA

突触可塑性

PID

图 1 基于脉冲神经网络的智能控制研究内容

Fig. 1 Research content of intelligent control based on spiking neural networks

2 背背背景景景与与与动动动机机机

基于脉冲神经网络的智能控制方法研究属于交叉

学科领域, 其发展与以脉冲神经网络为代表的类脑智

能和以神经网络控制为代表的智能控制密切相关. 本
节主要介绍脉冲神经网络的相关基本要素以及研究

动机.

2.1 脉脉脉冲冲冲神神神经经经网网网络络络简简简介介介

脉冲神经网络以神经元作为基本单元, 借鉴大脑

神经网络结构对信息的处理机制, 通过脉冲的形式传

递信号, 结合脉冲序列在网络中的编码方式、突触可

塑性理论以及网络拓扑结构实现对数据的整合和处

理, 通过模型训练和推理完成相应的目标识别、检测

及控制决策等任务. 脉冲神经网络通常由神经元模

型、脉冲编码方式、网络拓扑结构、学习算法等要素

构成.

2.1.1 神神神经经经元元元模模模型型型

神经元是生物接收刺激、传导冲动和整合信息的

基础. 生理学上主要包括树突、胞体和轴突3部分. 树
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突是神经元的感受区, 负责接收信号并传入胞体; 胞
体起到中央处理器的作用, 当输入电流累计使神经元

膜电位超过某个固定阈值时产生动作电位(即脉冲信

号); 轴突负责将胞体处理的信息传递到其他神经元的

突触上. 两个神经元之间的信息交换通过突触来实现.
根据脉冲神经元不同的动态特征, 研究建立了多种神

经元模型, 并且评估了不同神经元的算力实现与生物

合理性情况[18], 如图2所示. 神经元模型的模拟是生

物合理性与计算效率之间的一个平衡. 虽然H-H(Hod-
gkin-Huxley)模型能够精确描述动作电位的变化, 但
在大规模神经网络层面上无法实现. 脉冲神经元两种

模型 (leaky intergrate and fired, LIF)和 (intergrate and
fired, IF)采取了不同程度的简化, 在SNN的神经元模

拟中得到了广泛的应用.

 / Flop

IF

IF

IF burst

Izhikevich
Wilson

Hodgkin-Huxley

图 2 不同神经元的算力需求与生物合理性情况[18]

Fig. 2 Comparison of the neuro-computational properties
and biorational for different neuron models[18]

2.1.2 脉脉脉冲冲冲编编编码码码方方方式式式

理解大脑的运作方式, 除了依赖于近似神经元模

拟, 还需要进一步解释大脑对信息的编码、加工和解

码机理. 现已发展出的编码方式主要包括频率编码

(rate coding)、时间编码 (temporal coding)、群体编码

(population coding)和Bursting编码等. 频率编码主要

由神经元的脉冲发放频率来表征, 更强烈的脉冲刺激

将导致更高频的脉冲发放频率. 研究发现该方法在

人工神经网络(artificial neural network, ANN)转SNN
的深度学习领域具有良好效果[15]. 但该方法仅计算脉

冲数量, 忽略了序列内部的时间结构, 不利于信息的

高效传输. 时间编码方案充分考虑了时间结构上的差

异, 脉冲发放的时间序列用来编码神经元之间传递的

信息. 群体编码理论认为刺激产生的信息是由多个神

经的共同活动所表征的, 群体中每个神经元都具有捕

获部分编码信号的感受野. 相关研究表明它能够更好

的代表刺激[19], 特别是在基于SNN方法的高维监督学

习任务方面取得一定的突破[20–21]. Bursting编码是基

于大脑中存在的Bursting模式, 即神经元在某个时间

段内密集、快速的激发脉冲, 之后进入较长时间静息

的行为. 该方法可以增加神经元间信息传递的可靠性

和选择通信的特异性[15].

神经编码理论还在不断发展和完善, 不同的控制

任务往往也需要选择合适的编码方式. 从大脑的实际

生理功能来看, 同一种任务中可能也存在多种信息

编码方式, 相互配合为信息感知提供编码基础. 目前

SNN模型大都基于单一的编码方案, 存在信息损

失[22]、单个脉冲神经元编码精度低等问题[23]. 明确各

种编码方式在不同任务下的优劣, 发展适合于混合编

码的SNN理论模型仍是需要研究的问题.

2.1.3 突突突触触触可可可塑塑塑性性性理理理论论论

大脑如何学习和记忆是人类一直关注的问题. 古
往今来众多学者从哲学、心理学乃至神经科学角度进

行了不同的解释. 其中科学领域影响最大、应用最为

广泛的是Hebb于1949年提出的突触可塑性理论. 该理

论认为神经元突触之间的信息传递效率存在差异, 这
种差异可以通过神经间的联系来动态调节. 由此对大

脑如何学习与记忆给出如下假设: 当细胞A重复或者

持续地参与激活细胞B时, A, B细胞间的联系会加强,
反之A, B细胞间的联系会减弱. 海马体中的长时程增

强作用(long-term potentiation, LTP)和长时程抑制作

用 (long-term depression, LTD)研究证实了相关假说,
并在鼠、猫等动物突触、神经元连接相关研究中得到

证实[24]. 其中, 脉冲时间的突触可塑性规则 (spike-
timing dependent plasticity, STDP)[25]通过引入时间尺

度成功揭示了突触间连接的强弱变化过程, 进一步丰

富和发展了原先的Hebb学习规则. STDP作为自动修

改突触权重过程的一种无监督学习算法, 逐步发展

出R-STDP[26–28], sym-STDP[29]等多种基于脉冲神经

网络的理论方法. 其中, 基于奖励值的R-STDP网络与

强化学习结合, 在SNN控制方面得到了较为广泛的研

究. 这部分将在后面第2章、第3章节详细介绍.

2.1.4 网网网络络络拓拓拓扑扑扑结结结构构构

网络拓扑结构是算法的骨架, 针对不同问题往往

需要选择不同的神经网络架构. 脉冲神经网络架构目

前主要沿袭了传统神经网络, 可分为静态结构和动态

结构两种[16]. 静态结构是指网络的神经元数量、突触

数量和各层结构不变, 突触权重改变即是网络学习的

过程, 包括多层全连接网络结构、循环网络结构和卷

积网络结构; 动态结构是指网络中的神经元数量和连

接都可以改变, 以进化脉冲神经网络为典型代表. 几
种常见的神经网络如图3所示. 其中, 多层全连接结构

网络规模较小, 训练相对容易, 并且契合输出量较少

的控制任务需求, 目前较多应用在基于脉冲神经网络

的智能控制当中. 卷积神经网络领域发展迅速, 出现

了多种里程碑式的网络结构, 如Resnet[30], VGG[31],
Denset[32], Alexnet[33]等, 在检测、识别、跟踪等多个
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任务中性能出众. 基于卷积神经网络的SNN结构也大

都基于经典SNN方法. 目前ANN转SNN方法已经较

为成熟, 通过将特定网络结构转为脉冲形式, 接近或

者实现了同卷积ANN相同的性能[34]. 但经过转换后

SNN模型的准确度和延迟之间存在互相制约的关

系[35], 限制了SNN模型训练精度的提升.

R
3

R
2

R
6

(a) 全连接神经网络

R
4

R
3

R
6

(b) 循环神经网络

12@16×16
4@128×128

4@64×64

12@48×48
12@16×16

1×256

1×128

(c) 卷积神经网络

图 3 神经网络图示

Fig. 3 The diagram of neural network

2.1.5 学学学习习习算算算法法法

根据机器学习的主流分类方法, 脉冲神经网络的

学习算法可分为监督学习、无监督学习和强化学习3
大类. 其发展历程如图4所示. 监督学习算法研究相对

较多, 常见的主要分为基于梯度下降规则、基于脉冲

卷积方法、基于突触可塑性的监督学习和脉冲神经网

络的进化算法[36]; 无监督学习算法主要是基于Hebb,
STDP等突触可塑性规则完成脉冲神经网络的权值及

结构调整; 基于强化学习的脉冲神经网络算法将强化

学习的策略生成优势与脉冲神经网络的高能效、高鲁

棒性优势相结合. 结合前面研究来看, 对于优化控制,
目前大都使用强化学习和以STDP为代表的无监督学

习相结合开展模型设计; 对于以PID为代表的反馈控

制, 模型多基于有误差反馈的监督学习进行构建.

监督学习算法最为经典的方法之一是梯度下降与

误差反向传播算法结合[37]. 借鉴这一思想, Bohte等
人[38]首次将梯度下降法应用在多层前馈脉冲神经网

络当中, 称为SpikeProp算法. 后续又发展出若干基于

SpikeProp算法的改进, 如考虑限制输出层神经元发放

次数[39]、整个网络结构不限制脉冲发放个数[40]等. 随
着误差反向传播算法在深度神经网络中的广泛应用,
陆续有研究将其应用到SNN卷积网络中, 围绕脉冲形

式函数不可导的问题, 通过膜电势改变[41]、近似脉冲

函数梯度[42]、优化神经元[43]等方式直接训练深度

SNN卷积网络. 相关系统性研究见于Neftci[44]等人

的工作. 值得注意的是, 基于误差反传直接训练深层

SNN存在不同程度的信息损失问题[22], 在一些数据集

测试性能上不及ANN[15].

无监督学习算法主要借鉴前面提到的突触可塑性

理论, 通过构建合适的STDP网络结构来模拟大脑的

学习与记忆功能. 研究表明[45], 基于STDP构建的无监

督学习网络在一些多维数据任务上的性能要优于深

度卷积网络AlexNet. 基于STDP规则的多层卷积网络

用于特征提取, 并结合支持向量机进行分类器有监督

训练, 在MNIST数据集上达到了准确率为98.4%的水

平[46].

强化学习作为一种更具生物学基础的学习范式,
通过智能体与环境不断交互的方式优化生成策略, 以
奖励值的形式反映算法性能及目标任务完成的优劣,
在基于脉冲神经网络的控制决策任务方面表现出巨

大的潜力[23, 47–48]. 强化学习有多种分类方法, 其中最

常见的分为基于价值(value-based)的方法和基于策略

(policy-based)的方法. 基于价值的典型算法为Q-lear-
ning, 将Q函数优化到最优, 再根据Q函数选取最优策

略, 如DQN算法、DDPG算法; 基于策略算法的典型代

表是策略梯度法, 通过优化函数来不断迭代策略状态

空间, 如Actor-Critic算法. Tang等人[23]在OpenAI G-
ym环境中将脉冲神经网络与多种强化学习 (TD3,
DDPG, SAC)方法融合, 通过训练运动反馈的奖励值

实现了对多个自由度物体的连续运动控制, 并且在神

经形态芯片Loihi上表现出显著低功耗的优势; 最近,
Chen等人[49]将SNN与DQN算法融合, 提出了一种

DSQN算法, 通过非脉冲神经元的最大膜电压表示
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Q值来训练脉冲神经网络. 该算法对游戏噪声具有较

强的鲁棒性, 在部分Atari游戏上的性能优于人工神经

网络构建的DQN算法. 类似的结论也在研究中[47]得

到了验证.
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图 4 脉冲神经网络的发展过程(左)及主要算法简介(右)

Fig. 4 Development of spiking neural networks (left) and the main algorithms (right)

2.2 研研研究究究动动动机机机

研究表明: 脉冲神经网络控制可以充分借鉴大脑

信息处理及调控机制, 在速度能效、计算能力和信息

编码方面表现出强大的生物神经学基础[21]. 多个研

究[8, 50]证实了脉冲神经网络在控制方面具有天然优

势. 2019年 11月, 普渡大学的Kaushik Roy, Akhilesh
Jaiswal和Priyadarshini Panda[10]在Nature发表长文综

述, 概述了神经形态计算的主要挑战以及发展前景.
2022年2月, Nature Communications发表最新综述文

章“具身神经形态智能”, 指出了类脑智能在科研和工

业研究方向[51]. 相比依赖现有冯诺依曼硬件架构的智

能控制方法, 脉冲神经网络控制能够使用相对少量的

脉冲来充分处理信息, 以驱动学习和行为[52], 具有低

功耗、高鲁棒等优势[36].

然而, 基于脉冲神经网络的智能控制作为一个多

学科交叉的研究领域(包括类脑智能、控制方法、计算

机科学、系统仿真等学科), 目前还没有形成较为完整

且成熟的理论体系, 应用层面控制的运动自由度规模

较小[53–54]. 为了能够对本领域发展有所帮助, 本文系

统总结了脉冲神经网络控制研究的理论框架及研究

现状, 旨在帮助读者较快构建起对脉冲神经网络控制

的完整知识体系, 为进一步发展后续研究提供借鉴和

帮助. 本文的研究动机主要包括两个方面.

1) 经典控制方法发展面临的挑战.

经典控制方法针对确定、可建模的实际工程任务

在控制精度、实时性和鲁棒性方面已取得显著成果.
然而, 面向复杂任务场景及控制模型未知的情况, 现

有控制方法仍面临诸多挑战. 第一, 随着自动驾驶、无

人机集群协同等控制任务越来越复杂, 控制对象与环

境的强非线性及参数变化的不确定性对控制精度、实

时性等性能的影响愈发严重; 第二, 一些复杂控制任

务对系统的实时性、可靠性和鲁棒性等各方面都提出

了更高的要求, 研究对象逐步从被控对象到控制器本

身进行转换, 高维控制问题成为研究的热点与难点;
第三, 复杂任务场景下的模型不确定、高度非线性等

特征, 要求控制器具备实时故障诊断及部分机构失效

情况下正常完成任务的能力; 第四, 在特定场景下控

制单元的相对自主化、独立化对边缘计算、嵌入式设

备的能效提出了更高的要求.

2) 脉冲神经网络对智能控制领域带来的机遇.

随着摩尔定律逐步失效, 功耗墙、存储墙问题日益

突出[55], 基于非冯诺依曼架构的神经形态计算芯片近

些年获得了快速发展. 融合脉冲神经网络和神经形态

硬件平台的系统为智能控制发展也带来了新的增益:
一是与感知、决策深度融合. 随着控制对象和任务的

复杂化, 完整的闭环控制系统往往需要与目标感知、

信息融合、认知决策高度耦合[51]. 脉冲神经网络与神

经形态硬件二者结合有望实现低功耗优势下的从感

知到决策控制的深度融合, 形成感知、规划、决策与控

制一体化的智能体; 二是对于无法搭载大型计算设备

的机器人系统, 在未知环境、变化场景的自适应控制

方面有望构建低功耗、高鲁棒的控制系统. 脉冲神经

元内在的时空动力学特性使得感觉运动事件的时间

模式能够比其他联结主义模型更有效地捕捉和利
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用[56]. 此外, 脉冲神经网络相比传统神经元模型可以

更容易地映射到硬件. 因为脉冲本质上是二进制事件,

非线性动力学和脉冲电路的编码可以通过脉冲时间

来提供, 而非传统神经元模型中的非线性实值激活函

数. 同时, 脉冲神经网络适合部署到内存和电源都非

常有限的微纳米级自主机器人的控制上, 更契合在微

级和纳米级平台上进行高级机器人开发[50].

3 脉脉脉冲冲冲神神神经经经网网网络络络控控控制制制算算算法法法研研研究究究进进进展展展

基于脉冲神经网络的智能控制方法通过选择合适

的神经元、突触模型来调整和优化网络参数, 通过构

建全连接、卷积等网络结构实现对特定目标任务的自

主控制. 一种典型的脉冲神经网络控制框架如图5所
示. 根据脉冲神经网络的算法及架构设计方式不同,可
以大致将其分为3类: 第1类是将脉冲神经网络与强化

学习算法结合, 借助强化学习在自主策略生成方面的

优势, 构建特定场景下的智能控制模型; 第2类是与经

典控制方法, 如PID结合, 通过比较相同任务完成的性

能, 来发掘脉冲神经网络控制的潜力; 第3类是结合其

他算法, 如遗传算法[57]、卡尔曼滤波[58]、STDP[25]等

来优化网络参数, 在控制的实时性、鲁棒性方面实现

更优的性能. 下面依次介绍在这3个方面的研究进展.

33
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图 5 一种典型的脉冲神经网络控制框架

Fig. 5 A typical spiking neural network control framework

3.1 基基基于于于强强强化化化学学学习习习的的的脉脉脉冲冲冲神神神经经经网网网络络络控控控制制制模模模型型型

强化学习可以认为是一种直接自适应的最优控制

方法[59], 在自然界有着广泛的生物学基础. 强化学习

思想最早可追溯到行为心理学研究. 其中效果律(law
of effect)表明: 一定情景下让动物感到舒服的行为,
就会与此情景增强联系(强化), 当此情景再现时, 动物

的这种行为也更易再现, 反之则相反. 受这种生物对

环境的适应性启发, 强化学习通过不断试错的方式与

环境交互, 完成从环境状态映射到个体动作的学习,
实现累计回报期望的最大化[60]. 强化学习建模通常用

马尔科夫决策过程 (markov decision process, MDP)来
表示, 由4个基本部分构成: 状态s、动作a、个体策略π

和奖励信号r. 其过程可表示为: 智能体在状态st下,
根据策略π选择动作at, 并据此从状态st转移到新的

状态st+1, 同时获得环境反馈的奖励r. 根据奖励r获

得最优策略π∗. 近些年, 研究将具有感知能力的深度

学习和具有决策能力的强化学习结合在一起, 并通过

端到端的方式实现了从原始输入到结果的实时输出,
在图像分类[61]、语音识别[62]、游戏博弈[4, 47]、机器人

控制[63–64]等领域取得了令人曙目的成就. 近期, 国内

陈鼎等人[65]梳理了脉冲神经网络与强化学习相结合

的算法研究, 将其分为两类: 一是理解和发掘大脑中

的奖励学习机制; 二是以实际控制任务的性能、功耗

为目标, 探索脉冲强化学习算法在功耗、鲁棒性等方

面的优势. 许多研究将强化学习的决策优势与脉冲神

经网络的能效优势结合, 提出了许多新的理论方法和

网络架构. 如研究[66–67]关注将连续时序差分学习扩

展到以包含脉冲神经元的Actor-Critic强化学习网络

中, 实现了对连续状态和动作的表征. 借助深度学习

网络的优势, Patel等人[47]将训练好的DQN算法转化

为SNN, 并且在若干Atari游戏性能中保持甚至超越了

人类水平. 图6表示一种典型的脉冲神经网络与强化

学习相结合的控制框架.

结合强化学习的脉冲神经网络控制模型大致可分

为两类: 一是借助Gym, ROS, V-rep, Gazebo等虚拟环

境, 通过构建SNN与强化学习的网络架构, 在仿真平

台上进行模型算法及网络结构的检验; 二是首先在虚

拟环境中训练好模型, 然后迁移到实际环境中, 与传

统算法对比进而验证其性能. 代表性的工作如美国罗

格斯大学的计算脑实验室. Tang等人[23]将利用脉冲

群体编码的优势, 将深度强化学习与脉冲神经网络架

构融合, 用于实现高维连续运动控制. 其效果在Gym
中的Mujoco物体控制中得到了验证. 之后, 借助ROS
与Gazebo联合仿真, 他们将SNN的决策控制方法应用

到无地图导航研究当中[48]. 首先在虚拟环境中训练,
然后迁移到实体环境中进行自主导航验证. 通过对比
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在传统硬件与神经形态硬件Loihi的功耗情况, 验证了

脉冲神经网络用于连续运动控制的低功耗优势. 类似,
Mahadevuni等人[27]将强化学习与脉冲神经网络结合

用以实现机器人在未知环境中导航到已知目标位置,
结果表明该方法能够显著缩短导航时间.

同时, 也有许多研究关注SNN与强化学习结合在

经典Atari游戏上的表现. 如Patel等人[47]通过游戏训

练性能表明基于ReLU训练好的ANN可以在不降低性

能情况下转为SNN, 并且SNN中脉冲神经二值性质对

遮挡攻击表现出更好的鲁棒性. 同时, 当输入数据有

噪声和潜在的误导性时, 基于SNN的DQN方法在某些

游戏表现上要比基于ReLU的神经网络表现更好. 表1
汇总了SNN结合强化学习及突触可塑性算法的研究

进展.

DRL 策略π
动作
状态

/

?

π 1

图 6 脉冲神经网络与强化学习相结合的控制框架. DRL: 深度强化学习

Fig. 6 A control framework of combination spiking neural networks and reinforcement learning. DRL: deep reinforce-
ment learning

3.2 结结结合合合PID控控控制制制的的的脉脉脉冲冲冲神神神经经经网网网络络络控控控制制制模模模型型型

脉冲神经网络应用到智能控制研究领域, 一个重

要的问题是其性能相比经典控制方法有无提升? 或是

与经典控制方法相结合, 有没有新的增益? 近些年, 许
多研究开展了脉冲神经网络与经典控制方法的深度

融合. 苏黎世大学相关研究团队做了许多开创性的工

作. Stagsted等人[53–54]首次在神经形态硬件上使用

PID控制, 控制器的P, I和D增益作为突触权重实现, 可
根据芯片可塑性规则进行调整, 其控制网络架构如

图7所示. 该方法在神经形态芯片Loihi上得到了实现,
在单个自由度的无人机和无人车控制性能方面与传

统方法相当, 同时表现出显著低功耗和低延迟的优势.

研究[68]指出, 在实时传感、高维控制以及机器学

习技术的推动下, 基于SNN的智能控制在能效、对扰

动的鲁棒性和对不同条件的适应等方面都优于传统

控制范式. 该研究融合激光雷达数据, 提出了基于PID
方法的Nengo神经形态控制模型, 用以实现静态和动

态环境下的转向和避障. 同样, 文献[69]中的研究提

出了一种在混合信号神经形态硬件上实现的全脉冲

闭环PI控制器. 控制器根据所需的速度或位置, 将脉

冲频率调制(pulse frequency modulation, PFM)技术集

成到脉冲神经网络系统中, 用以控制单个电机的运动,
结果达到了97.1%的控制精度与75.8 ms的平均延迟.
Jimenez-Fernandez等人[70]将控制系统融合激励和传

感器信息作为脉冲流, 在FPGA上实现了基于脉冲数

据和神经网络的PID控制.

3.3 其其其他他他脉脉脉冲冲冲神神神经经经网网网络络络控控控制制制模模模型型型

由于脉冲神经网络理论还处于发展阶段, 许多研

究将它与其他算法结合来研究智能控制方面的性能.
Dethier等人[71]在NEF神经形态框架下[72], 把脉冲神

经网络与卡尔曼滤波结合, 将控制理论算法映射到基

于脉冲神经元的计算结构上, 基于动物脑–机接口实

验与标准卡尔曼滤波控制器进行对比, 验证了该方法

在临床资源受限条件下的应用潜力. Zhang等人[73]提

出了一种基于脉冲的间接训练方法, 通过类似 STDP
规则的脉冲来诱导突触权值的变化. 在没有任何先验

信息的情况下实现了在障碍物密集仿真环境中的自

主导航. 同样, 研究[74]基于突触可塑性规则和进化策

略来训练脉冲神经网络, 实现了不同运动模式的自主

生成与转换. Hagras等人[50]结合遗传算法提出了一种

自适应方法, 通过与真实环境的交互在线进化SNN网

络权重, 在少量世代内即收敛到机器人完成所需任务

的解, 并且与模糊控制器相比表现出更平滑的响应.

此外, 也有研究关注基于SNN的非线性控制理论

方法. Perez等人[75]采用进化算法进行监督学习, 用于

优化神经网络的结构和大小, 在较少神经元和连接数

的情况下实现了非线性系统控制. Qiu等人[76]使用拓

扑进化算法来解决连续域中的非线性控制问题, 与si-
gmoidal神经网络相比, 所提出的控制模型可以更快地

发现函数解. Gilra等人[77]提出了一种差分前馈脉冲

网络结构, 通过突触可塑性规则来学习非线性电机的

逆模型, 从状态轨迹推断产生轨迹的连续时间命令,
在双连杆臂测试中表现出比前馈和递归算法更低的

测试误差. 表2汇总了结合PID及其他算法的相关研

究.

4 脉脉脉冲冲冲神神神经经经网网网络络络控控控制制制的的的应应应用用用研研研究究究

鉴于SNN在功耗、鲁棒性方面的优势, 许多研究

面向实际应用设计了基于SNN的控制器, 结合模拟仿

真平台或者神经形态硬件完成试验验证. 本节主要围

绕机器人运动控制、无人车自主导航控制、无人机姿

态控制和仿生控制等4个方面对已有研究进行总结,
以帮助读者加深对脉冲神经网络控制方法的理解.
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表 1 结合强化学习及突触可塑性算法的研究汇总表
Table 1 Summary of research on combination of reinforcement learning and synaptic plasticity algorithms

采用算法 作者(时间) 神经元模型 控制对象/ 任务 网络规模 控制输出值 性能验证

RL

Tang (2021)[23] LIF模型
Gym环境自主

连续控制

三层全连接

网络
依模型而定

Loihi,
TX2

Tang (2020)[48] LIF 模型
Turtlebot2无地图

自主导航

五层全连接

网络
左/右轮速度

Loihi,
TX2

Patel (2019)[47] IF模型 Atari游戏控制
三层

SNN结构

四个最优

动作估计值
仿真环境

STDP

Bouganis (2010)[81] Izhikevich
简化模型

自主控制四

自由度机械臂

两层全连接

网络

四个关节

运动指令

iCub
机械臂

Xue (2014)[82] Izhikevich
模型

迷宫中避障和

目标搜索

输入输出

及隐藏层
左/右轮转速 FPGA

Zhang (2013)[73] LIF模型
自主避障和

导航控制

三层七个

神经元结构
左/右轮速度 仿真环境

Lobov (2020)[83] Izhikevich
模型

模拟经典条件

反射任务

七个神经元

互连结构
左/右轮速度

乐高

机器人

Hasegan (2021)[84] IF模型
Gym中CartPole

平衡控制
三层SNN结构 左/右运动 仿真环境

Mahadevuni (2017)[27] Izhikevich
模型

自主导航和

避障任务

两层全连接

结构
左转或右转 仿真环境

RL+STDP

Spüler (2015)[85] Izhikevich
简化模型

两自由度

手臂控制

三层七个

神经元

两个弯曲

角度
仿真环境

Bing (2018)[86] LIF模型
小车轨迹目标

跟踪控制
两层SNN

左右两个

速度
仿真环境

Bing (2019)[87] LIF模型
蛇形机器人

目标跟踪控制

三层全连接

网络

一个转弯

半径值
仿真环境

Bing (2019)[88] IF和LIF
模型

自主导航

和避障控制

三层全连接

网络

左右角速度

和一个判别值
仿真环境

Liu (2021)[89] IF和LIF
模型

避障和

目标跟踪

三层SNN
结构

左右距离

目标的角度
仿真环境

Shim (2017)[26] LIF模型
移动机器人

导航

三层前馈

网络

向左或向

右移动
仿真环境

Hebbian规则

Takase (2015)[74] SRM模型
多足机器人

控制
未提及

四足或

六足

仿生六足

机器人

Cao (2015)[90] SRM模型
未知环境下

目标跟踪

三层SNN
结构

左右前后

四个值
仿真环境

Wang (2008)[91] IF模型 机器人避障
三层十个

神经元
左/右角速度 仿真环境

4.1 机机机器器器人人人运运运动动动控控控制制制

移动机器人通常在非结构化和动态的环境中工作,
SNN信息传递的时空特性比ANN更适合用于机器人

的控制器设计[78]. Floreano等人[56]通过遗传算法来优

化SNN的权重和结构, 用于实现基于视觉的机器人自

主控制. 类似地, Alnajjar等人[79]设计了一种基于SNN
的分层自适应控制器, 在动态环境中实现了最优导航.
Cyr等人[80]基于突触可塑性和循环神经网络设计了不

同的SNN学习规则, 成功实现了运动机器人的实时控

制.

iCub是一种类人机器人, 同时支持基于事件驱动

的视觉传感器和神经形态传感器. 基于这一特性, 许
多学者开展了融合SNN的iCub机器人控制系统的研

究. Gamez等人[97]提出了基于脉冲神经网络模拟器和

iCub类人机器人之间的接口程序iSpike, 用以将机器

人的感觉信息转换为神经网络模拟器的输入, 随后,
从网络中提取的输出值, 然后, 被解码为运动信号来

控制机器人. 针对iCub的头部控制, 研究通过设计神

经形态结构[98]和闭环PID控制器[99]来控制iCub头部

姿态. 同样, 文献[100]提出一种Vestibulo-Ocular Ref-
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lex(vestibulo-ocular reflex, VOR)协议, 采用自适应方

法实时控制环路内的脉冲小脑模型. 该协议融合

iCub的头和眼睛, 可以用来检查视网膜上的图像运动,
但目前仅能完成较少自由度的控制.

I

I R
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P+

P

D+

D

A

图 7 PID控制与脉冲神经网络结合示意图[54]

Fig. 7 Diagram of combination of PID control and spiking neural network[54]

表 2 结合PID及其他算法的研究汇总表
Table 2 Summary of research on combination of PID and other algorithms

采用算法 作者(时间) 神经元模型 控制对象/任务 网络规模 控制输出值 性能验证

Perez (2018)[75] Izhikevich

模型

1) 电机转矩;

2) 手臂运动

三层网络

结构

1) 期望转矩;

2) 伸举运动
仿真环境

Batllori(2011)[92] LIF模型
避障和光源

寻找任务
未提及 左右轮速度 无

遗传算法 Floreano (2001)[56] SRM模型
导航和避障

任务

SNN三层全

连接网络

车轮速度

变化

Khepera

机器人

Hagras (2004)[50] SRM模型
沿既定路径

移动

两层SNN

结构

左右轮运动

速度

微型机器

人平台

Trhan (2010)[93] SRM模型
机器人自主

沿墙运动

两个局部SNN

全连接结构

左中右三个

前进控制量

乐高机器

人工具包

卡尔曼

滤波
Dethier (2011)[71] LIF模型 预测手臂速度

两千个神经元

的神经网络

两个方向

速度

动物脑机

接口测试

Shalumov (2021)[68] LIF模型
车辆转向和

避障控制
未提及 速度和转向 仿真环境

Zhao (2020)[69] 自适应LIF

模型

实现闭环

PI控制

三层SNN

结构

电机控制

指令

DYNAP-SE

芯片

PID

Glatz (2019)[94] 自适应LIF

模型

控制车辆

转速
未提及

机器人预期

旋转速度

ROLLS芯片

和Pushbot

机器人

Zaidel (2021)[95] LIF模型
逆向动力学

和PID控制

三层SNN-PID

控制结构

机械臂六自由

度控制量
Loihi

Stagsted (2020)[53–54] 类IF模型
小型无人机

单自由度控制

多层SNN-PID

控制结构

无人机单轴

旋转角度
Loihi

Jimenez-Fernandez (2012)[70] 类IF模型
直流电机

转速控制

SNN-PID

控制结构
直流电机速度

AER机器人

和FPGA

Webb (2011)[96] Izhikevich

简化模型
PID控制器 未提及 电流序列拟合

SpiNNaker

平台
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在机械臂控制方面, 一些学者将SNN网络及神经

形态硬件融入到机械臂的四自由度[81, 101]、六自由

度[95]控制当中, 并结合FPGA和Loihi等硬件开展相关

性能验证. 研究[81]构建了一种在三维空间自主学习控

制四自由度机械臂的脉冲神经网络模型. 输入层对手

臂的关节位置和末端效应器的所需空间方向进行编

码, 输出层表示相应的电机命令. Gilra等人[77]基于在

线局部学习训练包含隐藏层的脉冲异构网络, 控制一

个双链臂实现期望的状态轨迹. 该研究通过一种微分

前馈结构来构建非线性动力学的逆模型, 以状态轨迹

作为输入来产生轨迹的时序命令, 表现出比其他前馈

和递归结构更低的测试误差. Oniz等人[102]评估了脉

冲神经网络在伺服系统上的性能. 研究采用梯度算法

生成SNN控制模型, 并通过有负载干扰的直流电机调

速进行了性能验证.

4.2 无无无人人人车车车自自自主主主导导导航航航控控控制制制

在实时传感、高维控制以及机器学习技术的推动

下, 基于脉冲神经网络的智能控制在能效、对扰动的

鲁棒性和不同条件的自适应性等方面都优于传统的

控制范式[68]. 朱祥维等人[103]系统梳理了基于脉冲神

经网络实现类脑导航控制的技术路线, 从鲁棒性、导

航路径、功耗等多个方面分析了类脑导航的优势. 一
些研究从不同角度评估了 SNN在无人车控制方面

的性能, 如多任务自主学习和切换[89]、自主目标跟

踪[90]、静态[93]和动态[104]环境避障、基于非事件相机

数据[105]和事件相机数据[106]的车道保持等. 为了更好

的实现端到端的自主控制, Shalumov等人[68]将雷达

数据与SNN网络结合, 在Nengo神经形态控制模型与

AirSim模拟器上进行集成, 通过融合PID算法控制车

辆的速度和转向, 提高了静态和动态环境下车辆控制

的性能.

在低功耗自主导航方面, 研究将SNN与现有的路

径规划算法相融合. Tang等人[107]将同时定位与地图

创建 (simultaneous localization and mapping, SLAM)
算法部署到基于SNN架构的Loihi神经形态处理器上,
在保证方向定位和地图生成准确性的同时, 其能耗

比在CPU上运行GMapping算法减少 100倍. Hwu等
人[108]基于神经形态芯片和SNN设计了一种户外路径

规划算法, 并在实际环境中进行了验证. Wang等人[78]

开发出了基于SNN的模块化导航控制器, 无需精确的

环境数学模型, 在未知和非结构化环境中能够顺利完

成导航任务, 避免了局部极小值引起的死锁问题.

值得注意的是, 目前研究大都是将SNN部署到小

型无人车上实现基本的自主导航任务[94, 109], 如车轮

转向、避障、调谐速度等, 控制自由度少, 任务简单,
在应用层面与基于ANN的控制算法还存在一定差距.
虽然SNN低功耗、低延时的优势已在多个研究中得到

了证实和应用, 然而, SNN理论方法尚不成熟, 适配

SNN网络架构和神经形态硬件的编程框架有待进一

步研究.

4.3 无无无人人人机机机姿姿姿态态态控控控制制制

无人机在计算、能耗资源有限情况下对低延迟、

快速响应有着更高的要求. Dupeyroux等人[110]在Loi-
hi神经形态芯片上设计了一个具有35个神经元的SNN
控制器, 在保证性能前提下与GPU相比表现出更低的

功耗(约为1/75). 苏黎世大学相关研究团队也做了相

关的验证. 不同地是, 他们将PID控制算法融合到SNN
框架中, 在嵌入式的神经形态芯片Loihi上与经典PID
控制方法进行了对比验证[53]. Qiu等人[111]提出了一

个包含六自由度的无人机控制方案, 将SNN控制器在

3个方向的位移及3个欧拉角与经典PID控制效果进行

比较, 其相对误差控制在5%以内. 近些年, 苏黎世大

学相关科研团队发展了一种受生物启发的视觉传感

器, 即事件相机. 相比传统基于帧的相机, 事件相机只

记录亮度变化的像素点, 具有低延迟 (反应速度ms
级[112])、低功耗(约为mW 级)、高动态范围(事件相机

140 dB vs 传统相机60 dB)等优势[113]. 因特尔研究院

联合苏黎世大学在Loihi上开展的基于事件相机和

SNN的姿态控制研究[114]. 事件传感器首先将信息传

输到神经形态处理器中, 代表像素亮度变化的“0”,
“1”信号经由SNN处理输出转化为控制指令, 取得的

控制性能与PD控制效果相当. 由此, 该研究将脉冲形

式的信息输入、处理、输出融合为一体, 具备快速感知

及控制的同时保持有低功耗的优势.

4.4 仿仿仿生生生控控控制制制

脉冲神经网络受生物神经网络启发, 通过脉冲发

放的时空动力学特征来表示生物对外界的刺激, 能够

任意逼近非线性函数, 是目前最具生物解释性和合理

性的神经网络. 基于SNN的仿生控制旨在通过对生物

运动学和动力学模拟来揭示其内在的运动调控机理.
一方面将脉冲神经网络应用到类人运动模式的研究

中, 关注运动控制的生物合理性; 另一方面, 通过探究

更具生物合理性和可解释性的脉冲神经网络控制模

型来发掘SNN控制的优势和潜力.

在运动控制的生物合理性方面, Fernandez等
人[115]尝试通过模拟中枢神经系统的运动行为来控制

手臂的位置. 该研究提出了一种类似于反射弧结构的

脉冲神经网络来模拟对人手臂的控制, 并结合STDP
学习策略, 使该控制器具备自主学习能力. 结果与经

典的Hill肌肉模型模拟手臂的控制效果进行对比, 表
现出类似于人真实运动的控制效果. 但该研究并未评

估能效情况. 类似地, 为了提高机械臂驱动系统的生

物合理性, 研究采用SNN模拟小脑皮质功能并对部分

肌肉进行建模, 实现了对人工肘部[116–117]、单关节臂
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模型[118]、三连杆臂模型[119] 弯曲、伸直的模拟, 可适

应手臂力学结构的未知变化, 保持良好的精度.

在仿生运动策略方面, Takase等人[74]利用Hebbian
学习规则和进化算法将生成的运动策略成功应用于

多足机器人, 实现了在各种复杂地形上的行走. Kum-
arasinghe等人[120]结合脑机接口和SNN方法, 提出了

一种通过脑–机接口进行假肢控制的框架. 通过对运

动肌肉的协同实现了精确而稳健的假肢控制. 也有一

些学者通过模拟生物结构来探究 SNN控制的优势.
Clawson等人[121]通过基于LIF神经元的SNN模拟蜜

蜂的飞行控制, 成功实现了控制悬停、轨迹跟踪和栖

息等动作. Tang等人[122]通过SNN模拟大脑导航系统

补偿部分或全部损失的视觉信号, 实现了在未知环境

中的稳健控制. Polykretis等人[123]利用SNN模拟人类

动眼神经系统, 在Loihi神经形态芯片上部署了仿生控

制器, 成功实现了类似人眼球一样的平稳追逐和扫视

运动, 性能与在CPU上的控制效果相当.

综上, 从仿生角度构建更具生物相似性的SNN智

能控制模型, 对于认识、发展和深化脉冲神经网络的

实际应用具有重要价值, 是生物智能与智能控制深度

融合的潜在途径之一.

4.5 决决决策策策控控控制制制一一一体体体化化化设设设计计计

感知、决策与控制的深度融合是发展高阶机器人

乃至迈向具身神经形态智能的重要途径之一[51]. 通过

融合脉冲神经网络的感知能力与强化学习的决策能

力, 实现从原始数据输入到决策控制行为的端到端输

出. 苏黎世联邦理工学院相关团队开发设计了基于

SNN的SLAM算法[109]及CNN算法[124], 成功搭建了

无人机感知与决策控制一体化的计算平台. Hwu等
人[125]基于TrueNorth类脑芯片实现了无人车自主决

策与控制一体化测试; 清华大学设计开发的天机芯混

合异构芯片能够能自主控制平衡、避障, 识别语音指

令、探测前方行人[14]. 最近, 他们开发了“天机猫”机
器人搭载升级版的天机芯X(TianjicX)类脑计算芯

片[126], 同时运行跨计算范式的多种智能算法, 实现了

低功耗下自主规划、决策和控制机器人的优势(与
NVIDIA Jetson TX2相比, 搭载TianjicX的延迟降低

了79.09倍, 动态功耗降低了50.66%). 美国诺贝尔生

理医学奖获得者Edelman团队提出的类脑系统“BBD”
(brain-based device)一体化架构[127], 成功实现了从传

感器输入、类脑认知、决策及运动控制的全过程.

5 基基基于于于硬硬硬件件件平平平台台台的的的SNN控控控制制制实实实现现现

随着摩尔定律的失效, 传统冯诺依曼式的计算硬

件架构发展遭遇瓶颈. 基于该架构芯片的“存储墙”
和“功耗墙”问题越来越明显[55]. 如何实现高性能、低

功耗的信息处理与转换成为计算硬件平台发展的重

点方向. 不同于传统冯诺依曼式“存算”分离的硬件架

构, 神经形态计算平台采用了从计算核、芯片到系统

的可扩展结构, 通过路由网实现各模块之间的数据交

换. 每个计算核由神经元和突触构成, 可根据任务需

求进行网络模型及学习规则的自适应调整. 该架构最

大的特点之一是每个计算核都有自己独立的存储空

间, 呈现为去中心化的运行模式, 具有极高的并行性

和访存效率[15], 如图8所示. 研究[53]指出: 当所有的感

知、决策和运动控制都基于神经元结构集成到神经形

态硬件上时, 神经形态计算系统最有效. 因而, 发展适

合SNN算法的神经形态硬件平台, 对于SNN智能控制

应用的落地至关重要.

5.1 现现现有有有神神神经经经形形形态态态计计计算算算平平平台台台

现有的神经形态计算平台从功能上可分为离线学

习平台和在线学习平台. 离线学习中SNN参数已提前

训练好, 在推理过程中不支持参数实时更新. 知名的

离线学习计算平台有斯坦福大学的Neurogrid[128]、瑞

士苏黎世大学的DYNAPs[129]、IBM公司的TrueNor-
th[130]和清华大学的Tianjic[14]. 其中, Neurogrid 和DY-
NAPs是基于数模混合电路开发, 在图像识别方面具

有一定优势[90]. 然而, 模拟电路本身抗干扰能力弱、

受噪声等外界影响较大, 尚未见报道将其作为SNN智

能控制的计算平台. 相比而言, 基于全数字电路的

TrueNorth和Tianjic神经形态计算平台受到许多学者

的青睐. 相关团队分别将其用在了室外六轮车的自主

导航控制[125]以及自行车的车身平衡、自主决策及避

障等功能当中[14], 在不降低控制性能前提下, 表现出

显著低功耗的优势.

在线学习神经形态计算平台同时支持训练和推理

过程中的实时更新, 其存算一体的特性常用来设计以

STDP为代表的突触可塑性规则的实现. Jin等人[131]

通过改变脉冲信号触发机制来优化STDP规则, 成功

实现了STDP在神经形态硬件计算平台SpiNNaker上
的在线学习. 因特尔最新发布的Loihi2芯片[13]拥有最

多100万个神经元, 1.2亿个相互连接的突触. 单个芯

片集成了128个计算核, 能够灵活实现突触权值更新、

发放阈值自适应、神经与与多核之间的连接等[15]. 研
究成功将其应用在无人机单自由度的PID控制[53–54]、

多自由度运动物体的连续控制[23]及无地图自主导

航[48]等方面, 其能耗相比CPU降低1–3个数量级, 表
现出低延迟、高鲁棒的特性. 特别地, 文献[132]按照

同一基准比较了Loihi和SpiNNaker这两个平台机械

臂控制的计算时间和功耗. 研究发现: SpiNNaker2在
输入维数较高时效率更高, 而Loihi在输入维数较低时

效率更高.
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图 8 去中心化的脉冲神经网络路由架构

Fig. 8 Decentralized spiking neural network routing architecture

最近, 中国科学院自动化研究所类脑智能研究中

心研究员曾毅团队发布了全脉冲神经网络的类脑认

知智能引擎“智脉” (brain-inspired cognitive engine,
BrainCog)[133], 该平台以多尺度生物可塑性原理为基

础, 支持全脉冲神经网络建模, 整合了多种神经元计

算模型、可塑性法则、神经网络连接模式与编码方式,
实现了感知和学习[134]、决策[135–136]、运动控制[137]、

知识表征和推理[138]、社会认知等功能. 此外, 加拿大

滑铁卢大学的神经学家开发出了一个名为Nengo的神

经建模开发和仿真平台. 该平台定义了基于Python的
API, 可支持Keras或TensorFlow的部署与构建, 并且

可以在CPU, GPU, FPGA和神经形态硬件上进行应用

开发. 文献[139]报道了基于Nengo 平台开发嵌入式

机器人控制系统的相关研究, 包括与Mujoco交互的目

标跟踪控制系统构建和基于Loihi的片上学习机制实

现机械臂的自适应控制. 该平台构建了支持多种混合

架构设计的通用硬件平台, 用户能够开发神经(Nengo
Loihi)或非神经(CPU, GPU) 的机器学习解决方案.

5.2 基基基于于于FPGA的的的仿仿仿真真真研研研究究究

神经形态硬件计算平台开发成本高、周期长、难

度大, 许多学者基于FPGA开展了SNN硬件平台设计

的 研 究. FPGA, 全 称field programmable gate arrays,
即现场可编程逻辑门阵列, 是一种可编程使用的信号

处理设备, 用户可通过灵活配置信息实现自定义功能,
具有高集成度、高速和高可靠性等优点. 同时, 在FP-
GA上设计好的逻辑功能和I/O端口也易于移植到芯片

上, 可有效提升电路板的设计效率. 文献[140]综述了

近些年SNN在FPGA平台上的神经元模型构建[141]、

网络架构设计、训练算法及应用[70, 142]等方面的研究.
在机器人控制方面, 通过将SNN控制算法部署映射

到FPGA平台上, 研究实现了多足机器人运动模式生

成[143]、自主避障[144]及导航任务[145]. 尽管准确率和

任务复杂度相比已有的神经形态计算平台(如Loihi)
上有一些差距[48], FPGA良好的可移植性和可重新配

置性仍是SNN智能控制重点关注的方向[140].

总体而言, 神经形态计算硬件平台经过十余年的

发展, 取得了显著的成果, 它们相比传统冯诺依曼式

的计算架构表现出异步并行、低功耗、低延迟等重要

特性, 带动和促进了SNN的理论研究和应用探索. 如
何将现有神经形态硬件平台与各种SNN算法有效结

合, 是未来SNN自主节能控制的重要方向. 同时, FP-
GA作为神经形态硬件模拟仿真平台会在架构设计、

模型完善、功能验证等方面发挥越来越重要的作用.

6 总总总结结结与与与展展展望望望

正如前文介绍, 目前基于脉冲神经网络的智能控

制已取得一定进展. 本节对以上研究做简要总结, 并
对今后可能的研究方向进行展望.

6.1 总总总结结结

脉冲神经网络控制研究融合了脑认知科学、人工

智能、计算机科学与智能控制等多个领域, 未来有望

在速度、能效和算力方面构建出具备通用人工智能的

高阶智能体. 本篇综述围绕脉冲神经网络控制研究与

发展, 从基本概念、研究动机、算法研究、应用方向、

硬件平台等5个方面介绍了当前研究现状及未来可能

的发展方向, 旨在让读者较为清晰的把握当前脉冲神

经网络控制的发展, 为后续相关研究提供思路和借鉴.
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本文首先简要介绍了脉冲神经网络的基本要素,
从神经元模型、脉冲编码方式、突触可塑性理论、网

络拓扑结构和学习算法等方面概述了SNN算法的基

本要素. 从发展现状来看, SNN相关理论还在不断完

善. 明确各种编码方式及网络架构在不同控制任务中

的优劣, 发展适合于混合编码的SNN理论架构可能会

是未来发展的一个方向.

为了让读者清晰把握SNN控制的研究动机及潜在

优势, 本文在第2节阐述了SNN控制相比经典控制方

法的增益, 以及高阶机器人发展对SNN控制的需求.
在算法部分, 将现有的脉冲神经网络控制研究划分为

3类, 涵盖了SNN控制算法在监督学习(以PID控制为

代表)、无监督学习(以STDP为代表)和强化学习领域

的相关进展. 在应用部分, 系统总结了SNN控制在机

器人运动控制、无人车自主导航控制、无人机姿态控

制和仿生控制等4个方面的相关应用. 应当指出的是,
现有的SNN控制算法在SNN网络架构设计及神经形

态芯片适配方面仍存在不小挑战, SNN网络架构的发

展目前还依赖于ANN. 在ANN的网络框架下, SNN额

外的时间维度、阈值激发特性与脉冲的稀疏性导致仿

真时间变长, 加深了对显存的需求[15], 在传统CPU/
GPU上并不节能. 具体到硬件层面, 第5节总结了现有

的神经形态计算平台, 并概述了 FPGA上针对不同

SNN算法的研究. 综合现有研究来看, 目前大都基于

简单任务(如较少自由度的运动控制, 导航中的车轮转

向、避障等)来验证模型算法的性能, 对于实际复杂场

景下的SNN控制模型构建还有待深入研究.

6.2 展展展望望望

通过分析当前研究进展, 本文对未来脉冲神经网

络控制的发展有以下几点分析:

1) 小型化、专用化模型构建是基于脉冲神经网络

的智能控制迈向实际应用的重点问题之一. 脉冲神经

网络低功耗、低延迟、高鲁棒等优势目前在算法和仿

真层面得到了验证, 然而考虑到不同任务和SNN模型

构建之间的差异, 鲜有仿真实验比较监督学习、无监

督学习、强化学习算法这3种算法的优缺点. 通过在同

一任务上比较3种SNN控制算法的差异, 有望提升特

定任务下模型的专用化能力. 同时, 神经形态硬件为

SNN计算提供了高效的解决方案[15], 可以在某个特定

实际任务下开展专用化的SNN控制模型构建, 考虑算

法设计与神经形态硬件的高效适配, 可有效提高SNN
控制系统的实用性.

2) 当前提出的一些方法大都基于仿真环境平台和

数据集完成验证, 尽管在某些控制性能方面表现优异,
但应用到现实环境中还有不少差距. 可从以下几个方

面来完善相关研究: 一是发展SNN与神经形态硬件的

适配方法, 提升SNN控制模型在神经形态芯片上的性

能; 二是关注模型的迁移性研究, 特别是从仿真环境

到现实环境的域间差异, 通过跨模态学习等方法提升

已训练好的模型在现实环境中的推理能力; 三是融合

借鉴当前智能控制和经典控制等方法, 在特定任务场

景下发掘其在精度和鲁棒性等方面的增量; 最后, 脉
冲神经网络与强化学习的融合发展, 可从生物角度进

一步理解大脑中的奖励学习机制, 不断深入对大脑学

习过程的理解, 以更好地解释动物在现实环境中的各

种复杂控制及反应.

3) SNN时空信息表征的优势有待进一步挖掘.目
前SNN的低功耗、低延迟等优势已得到广泛验证, 然
而时空并行处理的优势还有待深入研究. SNN相比

ANN的主要区别之一是具有时空动力学特征[10]. 通
过借鉴和发掘脉冲神经网络在时空信息方面的表征

优势, 融合部分先验知识, 可进一步提升SNN智能控

制的精度和效果.

4) 脉冲神经网络与事件相机具有天然适配性[146],
结合事件相机传感器的SNN控制系统有望发挥出事

件相机高时间分辨率和SNN轻量化的双重特性, 增强

模型对不同状态信息的处理能力和复杂环境下的抗

干扰水平, 进而可提升在高动态任务场景中的感知和

自适应控制性能, 同时也可为研究感知到运动控制一

体化的类脑智能技术提供新思路与新方法.

综上, 基于脉冲神经网络的智能控制研究是一个

多学科交叉任务, 在未来智能机器人、智能设备、自动

驾驶、无人机等领域具有巨大的发展潜力. 希望通过

本文可以让更多人了解基于脉冲神经网络的智能控

制研究现状, 追求性能突破的同时, 赋予模型更多应

用价值, 不断逼近更高阶、更自主(如具身神经形态智

能[51])的控制水平.
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