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� 本讲内容

1 7.1 类脑计算的发展历程

2 7.2 当前类脑计算的主要挑战

3 7.3 类脑计算与量子计算的交叉

4 7.4 应用场景展望

5 思考题与小结
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� 学习目标

了解类脑计算的最新进展

认识类脑计算面临的瓶颈和挑战

思考类脑计算与量子计算融合的可能性
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7.1 类脑计算的发展历程

Section 7.1 类脑计算的发展历程



7.1 类脑计算的发展历程

7.1.1 理论奠基阶段（1940s-1980s）

- 1945年：冯·诺伊曼提出计算机体系结构，最初就受到大脑结构的启发

- 1948年：图灵提出类神经元网络的设想

- 1982年：Hopfield提出Hopfield网络，模拟大脑联想记忆功能

7.1.2 硬件与算法探索阶段（2000s-2010s）

- 2008年：美国DARPA启动SyNAPSE项目，研发类脑芯片
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7.1 类脑计算的发展历程（续）

- 2010年：忆阻器（模拟神经突触的器件）量产

- 2014年：IBM发布TrueNorth芯片

- 2016年：中国启动"脑科学与类脑研究"计划

7.1.3 技术突破与生态构建阶段（2019年后）

- 2019年：清华"天机芯"登上Nature封面
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7.1 类脑计算的发展历程（续）

- 2021年：提出"类脑计算完备性"理论

- 2023年：类脑服务器推向工业应用
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7.2 当前类脑计算的主要挑战

Section 7.2 当前类脑计算的主要挑战



7.2 当前类脑计算的主要挑战

7.2.1 精度与效率的权衡

类脑计算面临的核心困境：SNN在生物合理性和能效方面优于ANN，但在标准任务（如图像分类）的精
度上往往不及同等规模的ANN。这种"精度-效率"的权衡在某些应用中可以接受——例如，在要求低功耗、
低延迟的边缘计算场景中，能效比更重要。

7.2.2 训练方法的不成熟

虽然替代梯度法让SNN可以利用反向传播训练，但训练过程仍不如ANN稳定和高效。STDP等无监督学习
方法在大规模网络上的效果还有待验证。此外，SNN的训练通常需要更多的时间步数来获得稳定的脉冲
发放统计，计算开销较大。

7.2.3 软硬件生态不完善

与深度学习成熟的PyTorch、TensorFlow生态相比，SNN的开发工具还处于早期阶段。不过，像SpikingJelly
这样的框架正在快速发展，为SNN研究和应用提供了重要的工具支持。
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7.3 类脑计算与量子计算的交叉

Section 7.3 类脑计算与量子计算的交叉



7.3 类脑计算与量子计算的交叉

类脑计算和量子计算都在试图突破传统计算的极限，它们的交叉融合可能产生令人兴奋的新方向：

- 量子神经形态计算：利用量子效应来实现类脑计算的新范式

- 量子脉冲神经网络：将量子计算的高维特征映射能力与SNN的时序编码优势结合

- 量子启发的类脑算法：从量子力学中汲取灵感来改进类脑算法设计

这种交叉融合正是本课程后续模块的核心内容。
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7.4 应用场景展望

Section 7.4 应用场景展望



7.4 应用场景展望

- 自动驾驶：类脑芯片的边缘实时感知与决策

- 医疗健康：基于类脑芯片的脑机接口、精准医疗

- 工业物联网：低功耗的智能传感器节点

- 机器人：自主导航与环境交互
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� 延伸阅读

� SpikingJelly 官方文档: https://spikingjelly.readthedocs.io/

� 清华大学"天机芯"相关论文, Nature, 2019.
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� 思考题

1. 1. 类脑计算在自动驾驶中相比传统深度学习的优势是什么？劣势是什么？

2. 2. 你认为类脑计算未来最有可能在哪个领域率先实现大规模商业化？

3. 3. 量子计算和类脑计算为什么被认为是互补的技术路线？
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� 本讲小结

✓ 7.1 类脑计算的发展历程

✓ 7.2 当前类脑计算的主要挑战

✓ 7.3 类脑计算与量子计算的交叉

✓ 7.4 应用场景展望

✓ 思考与讨论
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