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综 述

神经元模型对比分析∗

徐泠风1)2) 李传东1)† 陈玲1)

1)(西南大学电子信息工程学院, 重庆 400715)

2)(中国科学技术大学信息科学技术学院, 合肥 230027)

( 2016年 7月 23日收到; 2016年 8月 30日收到修改稿 )

近年来, 生物神经元模型的建立与应用已经获得了越来越多的关注, 逐渐成为神经科学的一个重要分
支. 神经元模型不仅在仿生学、存储器设计、逻辑运算、信号处理等方面有重大应用, 对分析研究神经系统
的动力学特性也具有重要意义. 本文总结了自 1907年第一个神经元模型建立以来的发展历程, 归纳出 17种
最具代表性的数学模型, 分为电导依赖模型和非电导依赖模型进行比较分析, 重点展示包括最新神经芯片
TrueNorth上的神经元在内的 5种经典模型, 分析其仿真特性, 以及电路实现的需求, 方便研究者根据具体需
求选择和改进神经元模型.

关键词: 神经元模型, 电导依赖模型, 非电导依赖模型, TrueNorth
PACS: 07.05.Mh, 87.19.ll, 87.85.dq DOI: 10.7498/aps.65.240701

1 引 言

生物神经网络历来是人工智能模拟的重点对

象, 通过对其基本结构的探究, 人们可以构建高效
率、低功耗的神经网络, 从而有力推动相关领域的
进步. 近年来, 由于忆阻器和深度学习等的发现,
类脑学习和神经形态计算成为了研究的热点. 忆阻
器作为一种天然的突触, 引领着神经形态电路向着
纳米级发展. 而相较于突触的单一结构和功能, 神
经元的结构和功能则复杂得多. 由于神经网络功
能和结构的多样化, 研究者对神经元的要求越来越
高. 一方面, 神经元模型必须尽可能逼近生物神经
元的行为模式, 以便人们构建大型神经网络, 探索
生物神经系统的反应机制和工作原理. 另一方面,
根据电路和算法上的需求, 神经元模型必须以尽可
能简单的结构实现相应的功能, 从而使大规模集成

与生产成为可能. 神经元模型的发展与神经科学的
发展息息相关. 随着生物神经元研究的深入和神经
网络研究的推进, 神经元模型的数学表达和物理实
现在不断完善和丰富.

神经元的发展历程贯穿整个神经网络的发展

史, 百年来经历了“电导依赖模型”—“非电导依赖
模型”—“电导依赖模型与非电导依赖模型结合”
这三个阶段.

前期, 人们对神经元的认识还不完善, 遵循
Hodgkin-Huxley (H-H)模型的模式, 期望提出能完
整模拟神经元结构的电导依赖模型, 这一研究风潮
一直持续到 20世纪 70, 80年代. 随着研究的深入,
人们渐渐意识到, 用电导依赖模型实现神经元模拟
是低效且具有局限性的, 非电导依赖模型的地位因
而逐渐增高. 从 20 世纪 80年代起至 21世纪初, 多
种非电导依赖模型被提出, 而电导依赖模型的发展
则有所放缓. 近十年来, 研究者对于神经元的行为
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方式已经有了较为完善的认识, 以 Izhikevich为首
的科学家开始探索建立既具有丰富的生理学特性、

又具有极高的运算效率的综合模型, 并取得了一系
列突破.

TrueNorth类脑芯片的推出则将神经科学推向
了又一个高峰. 本文对神经元模型进行了归纳总
结, 以帮助研究人员快速了解和掌握经典的神经元
模型, 并将其改进应用到传统神经行为研究、存储
器设计 [1]、逻辑运算 [2]、信号处理 [3,4]等领域中.

2 神经元模型发展历程

神经元模型可以分为两类. 其一是现象级
(phenomenological)或非电导依赖 (conductance-
independent)的模型, 旨在使用抽象的数学语言
描述神经元的输入输出行为, 而不在意神经元的具
体生理结构. 其二是生物物理级 (biophysical), 或
电导依赖 (conductance-dependent)的模型,旨在通
过模拟神经元细胞膜的具体电生理学特性, 重构其
导电通道, 达到模拟神经元行为的目的.

在过去的一百多年中, 这两类模型的研究交替
进步、共同发展, 可以将其分为三个时间段: 1900
年代到 1940年代, 1950年代到 1990 年代, 2000年
至今.

1900年代到 1940年代是神经元建模研究的

草创时期, 代表人物有法国生理学家Lapicque [5]

(Abbott [6]及Brunel等 [7]对其工作进行了详细介

绍), 神经学家McCulloch和逻辑学家Pitts [8]等.
这一时代的多位科学家对神经元的行为进行了细

致的研究, 只是碍于缺乏实验积累和实验条件, 人
们还不能提出具有概括性的模型, 描述神经元的诸
多行为. 但他们的研究 [9−14]为下一时代多种经典

神经元模型的建立奠定了基础.
1950年代到 1990年代这半个世纪中, 随着对

神经元的研究进一步深入, 人们终于有能力提
出具有生物物理基础的模型, 对复杂的神经元
行为进行模拟 [15−26]. 这一时代前半段主要围
绕Hodgkin和Huxley [27]于 1952 年提出的H-H模
型. 在该模型提出之后的几十年中, 一部分研究
者一直致力于在保留其模拟特性的同时, 对其进
行简化 [28−33]. 另一方面, 非电导依赖模型的理
论也在进步, 如 1961年Fitzhugh [34]提出了著名的

Fitzhugh-Nagumo模型.
到了20世纪70, 80年代, 神经元模型进入飞速

发展时期, 多种经典的非电导依赖模型、电导依赖
模型被提出 [35−48]. 在这段时间里, 研究者一方面
逐渐发现H-H模型的局限性, 并着手对其进行修
改, 一方面困扰于神经元模型在持续电流刺激下产
生的各种重复放电行为 (repetitive spiking), 试图
建立模型描述其复杂动态特性 [49−58].
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图 1 神经元模型发展史

Fig. 1. History of neuron model.
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20世纪 90年代以来, 研究者们对神经元的行
为已经有了较为清晰的认识 [59−82]. 一方面,研究
者开始细致考察神经元的其他复杂行为,如对频率、
幅度不停变化的刺激的反应, 而不仅仅限于恒定
直流电流刺激下的重复放电. 另一方面, 人们已经
不再满足于修改H-H模型, 而是着手于将其与 IF
模型统一, 从而得到既具有 IF (Integrate-and-Fire)

模型特点 (简单易用)又具有H-H模型特点 (模拟
准确、拥有丰富生理学含义)的模型. 最后, 神经元
模型的建模对象开始精细化, 出现了多种针对特定
一类神经细胞的精确模型.

具体每一时代的主要成就列于表 1 , 各神经元
模型之间的时间关系如图 1所示.

表 1 各时代主要成就

Table 1. Major contribution of each generation.

时间阶段 主要成就

1900年代到 1940年代

1902 Bernstein [9]提出膜学说

1907 Lapicque模型被提出 [5]

1939 Hodgkin [10]测定神经元静息细胞膜两侧电位差

1943 McCulloch-Pitts模型被提出 [8]

1949 Hodgkin和Katz [11]做了“钠离子对枪乌贼大纤维中产生的动作

电位的作用”实验, 首次使用电压钳技术

1950年代到 1990年代

1952 Hodgkin-Huxley模型被提出 [27], Hodgkin等 [15]提出钠学说

1961 Fitzhugh-Nagumo模型被提出 [34]

1972 Lapicque模型被命名为 Integrate-and-Fire模型 [25]

1977 Connor模型于 1971年被提出 [35], 1977年被进一步改进 [36]

1981 Morris-Lecar模型被提出 [37]

1985 Chay模型被提出 [39]

1986 Quadratic IF模型被提出 [41]

1989 Hindmarsh等分别在 1982, 1984, 1985提出三个非电导依赖

模型 [42−44], 综合后于 1989年提出第四个模型 [45]

1999 Wilson Polynomial模型被提出 [67]

2000年至今

2000 Integrate-and-Fire-or-Burst(IFB)模型被提出 [3]

2001 Izhikevich [93]提出了Resonate-and-Fire(RF)模型

2003 Izhikevich [95]总结对比已有模型, 并提出 Izhikevich模型,

Exponential IF模型被提出 [4]

2005 Adaptive Exponential Integrate-and-Fire(aEIF)模型被提出 [97]

2009 Mihalas-Neibur模型被提出 [98]

2013 IBM公布TrueNorth芯片 [2]

3 模型对比分析

本节对上文提出的 17个经典神经元模型从模
型的复杂度、建模对象和模型特点三个方面进行比

较分析, 如表 2所列, 其对应的典型重复放电波形

如图 2所示. 从图 2可见, 不同模型虽然都具有“整
合 -放电 -复位”的神经元激活过程, 但具体每一过
程所需的时间各有不同, 这导致其激发曲线呈现不
同的形态. 由此, 不同神经元对神经网络在特定时
间的行为和演变会产生不同影响, 从而导致不同的
输出结果.
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表 2 17个经典神经元模型
Table 2. 17 Canonical neuron models.

模型类型 模型名称 模型维数 参量个数 建模对象 模型特点

Hodgkin-Huxley [27] 4 7
枪乌贼巨大

可模拟大量行为, 参数有明确生
电

神经纤维
理学含义. 但动态变量过多, 仿
真实现困难. 不适于网络仿真

Connor [36] 6 9
软体动物神 引入A电流验证重复放电频率与

导 经元、甲壳纲 外电流幅度关系. 但极为复杂且
生物神经元 对K通道和A通道描述有失误

Morris-Lecar [37] 3(原模型) 13(原模型) 藤壶巨大肌
较简化, 但不能模拟簇放电. 模

依
2(简化模型) 12(简化模型) 肉神经纤维

型包含双曲正切和双曲余弦, 复
杂度降低有限, 不适于网络仿真

Chay [39] 3 11
心肌细胞、神 可模拟神经元和分泌细胞行为,

赖 经元、胰岛 β 及多种簇放电, 首个能简单描述
细胞 自发混沌的模型. 仿真较为困难

Rose-Hindmarsh [45] 6(原模型) 15(原模型) 蜗牛神经元、
可精简到二维, 具有独特狭窄通

模
2(简化模型) 13(简化模型) 丘脑神经元

道特性. 复杂度低, 但仅适用于
具有A电流的神经元

Wilson-Polynomial [67] 4 7
哺乳动物新

模拟新皮质神经元行为, 表达简
型

皮质神经元
单, 仿真时长短, 适于网络仿真
但参数难调整, Ca电流描述有误

Leaky IF [21] 1 5
青蛙坐骨神 仿真时间短, 适于低真实度要求
经对电压的 的仿真. 仅能模拟极少神经行为,

非 反应 缺乏对复位和恢复过程的模拟

IF
Quadratic IF [41] 1 3

Canonical 简单易用, 适用于大型网络仿真
Type I模型的 阈值可变, 因而可以模拟丰富的

特例 神经元行为

电

Time-varying IF [66] 1 4
修改Leaky IF

修正Leaky IF无法预测重复放电

得到
频率的缺陷. 不能模拟频率适应

类 性, 且仍具有固定阈值

IFB [3] 1 11
丘脑传递神

使用双阈值模拟丘脑传递神经元

经元
的行为. 结构简单, 适于网络仿

导 真. 但对真实输入有效性待考

RF [93] 2 2
有频率选择

直观解释频率选择性, 运算高效,
模

性的神经元
可网络仿真. 缺乏生理含义,
无法模拟簇放电和频率适应性

依

Izhikevich [95] 2 5
皮层和丘脑

可模拟皮层神经元所有已知神经

神经元
行为, 结构简单, 生理含义丰富,
运算效率高, 适于网络仿真

型
Exponential IF [4] 1 7 皮层神经元

指数函数描述Na通道活化, 结构
赖 简单, 能力接近电导依赖模型

aEIF [97] 2 9
对 能力接近电导依赖模型, 参数易

Exponential 提取且抗噪能力较强, 结构较简
IF的改进 单, 适合模拟皮层神经元行为

模

Fitzhugh-Nagumo [34] 2 4
出于对H-H

电路实现简单且没有固定阈值,

的简化
可模拟多种神经元行为. 但不能

其 模拟自发混沌和簇放电

Mihalas-Neibur [98] 4 14 皮层神经元

引入电压依赖的阈值. 系数能组
成三角矩阵的形式, 方便对角化

型 求解. 但无法模拟可变阈值
他

TrueNorth [2] 1 14 皮层神经元

可模拟多种行为, 平衡了模拟能
力和物理实现成本, 低耗能、高
效率、占地小
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图 2 17种神经元模型的重复放电波形

Fig. 2. Repetitive spiking of 17 neuron models.
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4 经典神经元模型

经过总结筛选, 本节重点介绍影响力比较
大的五个经典模型: H-H模型、IF模型、Fitzhugh-
Nagumo模型、Izhikevich模型以及TrueNorth模型.

4.1 Hodgkin-Huxley模型

1952年, Hodgkin和Huxley [27]发表了重要的

论文, 其中, 他们提出了一种根据其在枪乌贼巨
大神经纤维上的实验结果推导而来的经验模型,
也就是H-H模型. 神经元的电导依赖模型, 大都
仿照H-H模型, 因此也可以将其称为H-H类模型
(Hodgkin-Huxley-type model). H-H 模型的表达
式如下:

I = CM
dV
dt + ḡKn

4(V − VK)

+ ḡNam
3(V − VNa) + ḡlm

3(V − Vl), (1)
dn
dt = αn(1− n)− βnn, (2)

dm
dt = αm(1−m)− βmm, (3)

dh
dt = αh(1− h)− βhh, (4)

其中, I是膜电流的总和; V 是膜电位; VK, VNa, Vl

分别代表K电导、Na电导、漏电导的平衡电位; CM

是单位面积的膜电容; 对于K通道, ḡK为K电导的
最大值; n为一个在 [0, 1]之间的变量, 代表K离子
在打开K通道的正确位置的概率; αn决定离子从

外向内运动的速度, 即K通道从关闭到开放的速
度; βn代表从内向外的速度, 即K通道从开放到关
闭的速度.

类似地, 对于Na通道, ḡNa为Na电导的最大
值. m是Na通道活化参数, 代表活化的Na 离子在
膜内部占的比例, 1−m则代表膜外活化Na离子占
的比例. h是Na通道失活化参数, 代表失活化Na
离子在膜外占的比例, 1− h代表失活化Na离子在
膜内的比例. m和h 都在 [0, 1]之间变化, 当h = 0

时,通道完全失活化,当h = 1时, 通道不失活. αm,
αh, βm, βh 都是速度参数, ḡl为漏电导的最大值.

各个速度参数可由下式求得:

αn = 0.01(V + 10)/[(V + 10)/10− 1], (5)

βn = 0.125 exp(V /80), (6)

αm =
0.1(V + 25)

exp
(V + 25

10

)
− 1

, (7)

βm = 4 exp(V /18), (8)

αh = 0.07 exp(V /20), (9)

βh =
1

exp
(V + 30

10
+ 1

) . (10)

通过修改参数, H-H模型可以模拟大量神经元
行为, 它所包含的参数既具有明确的生理学含义,
又可以通过实验测量获得. 不只是神经元行为模拟
方面, 在研究突触整合、树突结构以及其他与单个
神经元的动态特性相关的问题时, H-H模型都是有
力的研究工具. H-H模型还为后人建立电导依赖模
型指出了一条明路.

然而, H-H模型的缺点亦非常明显, 那就是它
太过复杂. 动态变量过多, 意味着难以分析各变量
的行为以及变量之间的关系. 尤其是当人们想要具
体研究某一特定行为时, H-H模型繁复的参数设置
和过于丰富的动态行为反而可能模糊化单一的行

为, 从而对研究造成阻碍 [93].
Izhikevich通过实际仿真表明, 要模拟H-H模

型在1 ms内的行为, 需要进行1200次浮点运算, 这
是其他电导依赖模型的 2到 7倍, 是其他非电导依
赖模型的几十倍. 因此, H-H模型仅能胜任少量神
经元的仿真, 完全不适合大型网络仿真 [82].

4.2 原始 IF模型及Leaky IF模型

以Lapicque于 1907年提出的模型 [5]为蓝本,
具有“整合 -放电”(integrate-fire) 特性的模型, 都
可以被称为 IF类模型 [96] (IF-type model), 它是非
电导依赖模型的一大分支.

几十年来, 人们主要从三个方面设计 IF类模
型. 第一, 如Quadratic IF模型和Exponential IF
模型等, 将Leaky IF中固定的电压阈值变成更加符
合实际的一片阈值空间. 第二, 如RF模型和 aEIF
模型, 在 IF中增加新变量, 由此扩展 IF模型可以模
拟的范围. 第三, 将实验中普通的电流刺激变成更
符合实际的导电通道刺激, 使建模依照的数据更加
可靠, 由此建立的 IF模型自然更加符合实际.

最初的 IF模型还并不完整, 它仅仅只是指出
可以用一个电容和一个电阻构成电路模拟神经元

的细胞膜, 如图 3所示.
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显然, 这个模型既不能产生动作电位, 也不能
完成复位. 其表达式为

I(t) = C
dV (t)

dt . (11)

第一个真正可以在一定程度上模拟神经元行

为的 IF模型是Leaky IF模型. 它的表达式为

τ
dV (t)

dt = Veq − V (t) +RI(t), (12)

其中, 时间常数 τ = RC, 且V (t)必须减去平衡电

位Veq; R为等效电阻, I为外加电流.

C R

Vrest

图 3 原始 IF模型

Fig. 3. Original IF model.

Leaky IF可以模拟神经元的紧张性峰放电
(tonic spiking)、第一类可激活性 (class 1 excitabil-
ity), 作为一个积分器神经元模型, 外来刺激频率越
高, 它的激活概率越大. 因其简单性, Leaky IF模
型所需仿真时间最短, 因而适用于大型网络仿真及
对模型真实度要求较低的仿真. 然而, 正是由于过
分简单, 除了以上提到的三种神经元行为外, Leaky
IF 几乎无法模拟任何其他行为, 包括紧张性簇放
电 (tonic bursting)、反跳峰放电 (rebound spiking)、
双稳态 (bistability)等, 由于阈值固定, 它也无法模
拟神经元的次阈值振荡 (subthreshold oscillation)、
可变阈值 (threshold variability)、延迟放电 (spike
latency)等行为 [82].

Stevens和Zador [66]的实验指出, 相同参数下,
Leaky IF对于重复放电的预测放电频率比真实神
经元足足高了三倍. 仔细检查模型的工作方式就能
发现, 实际的神经元在产生动作电位后, 膜电位会
以一个较为光滑的凹轨迹下降和上升, 而Leaky IF
模型中的膜电位则是在动作电位产生后立刻降低

到重置电位, 并以一个凸轨迹上升靠近阈值电位.
显然, 由于缺乏对神经元充电过程和复位过程的模
拟, Leaky IF模型成为所有生物神经元模型中效果

较差的一种. 尽管如此, 作为刻画大脑皮层神经元
放电活动的重要模型, Leaky IF模型依然被广泛用
于如今的大脑皮层动力学研究中.

4.3 Fitzhugh-Nagumo模型

自从H-H模型被提出后, 人们一直困扰于其
复杂性. 为了仿真H-H模型, 研究者不得不建立
占据四层楼的电子管计算机以完成运算. 1961
年, Fitzhugh [34]结合Bonhoeffer [12]的研究成果和

范德波尔方程 (van der Pol equation), 提出了一个
简易的非电导依赖模型, 并将其命名为Bonhoeffer-
van der Pol模型 (BVP模型). 1962年, 日本工程
师Nagumo等 [19]利用隧道二极管建立了BVP模
型的等效电路. 自此以后, 该模型就被人们称为
Fitzhugh-Nagumo 模型 (图 4 ).

V

R

L

E

C

I

图 4 Fitzhugh-Nagumo模型的等效电路

Fig. 4. Equivalent circuit of Fitzhugh-Nagumo model.

相比于H-H模型, Fitzhugh-Nagumo模型结构
更为简单, 即使以 20世纪 60年代的技术, 仅需要
建造两个乘法器电路即可完成仿真. 它的表达式
如下:

dV
dt = c

(
W + V − 1

3
V 3 + z

)
, (13)

dW
dt = − (V − a+ bW )/c. (14)

可见, 其中包含 2个动态变量, V 为膜电位, 它可以
通过正反馈产生动作电位; W为恢复变量, 它通过
负反馈控制系统的重置; a, b, c, z为常量, 每次仿
真时可取不同值.

类似H-H模型, Fitzhugh-Nagumo模型没有固
定的阈值, 因此可以模拟更多神经元行为. 其中
具有代表性的有阳极突变激活 (anode break ex-
citation)现象和输入适应性 (accommodation). 然
而, 由于该模型仅由两个常微分方程构成, 复杂
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度有限, 因而不能模拟自发混沌现象 (endogenous
chaos)或簇放电现象. 根据 Izhikevich的仿真,模拟
该模型1 ms的行为需要72次浮点运算 [82].

4.4 Izhikevich模型

2001年, Izhikevich [93]发表了一篇短文, 提出
了一个RF模型. 在这篇文章中, Izhikevich 对神经
元的建模进行了初步分类, 将其分为积分器 (inte-
grator)和共振器 (resonator)两种.

紧接着RF模型的提出, Izhikevich对神经元的
动态特性进行了更为细致的研究, 并在接下来的几
年中发表了一系列论文, 对神经元的行为、神经元
模型的建模进行了高屋建瓴的概括 [70,82]. 在 2003
年末, Izhikevich [95]发表了另一个神经元模型, 该
模型相比RF 模型更为优越, 可以展现皮层神经元
所有已知的神经行为, 且结构简单, 仅需要 13次浮
点运算即可完成 1 ms的仿真, 因而即使使用笔记
本电脑就能对上千个神经元组成的网络进行仿真.
Izhikevich 模型还具有丰富的生理学含义, 其中的
每一个参数都有对应的意义. 正如 Izhikevich本人
所说, 长久以来神经元模型直观性与运算效率的矛
盾, 从这一模型开始便不复存在.

Izhikevich模型的表述如下:
dV
dt = 0.04V 2 + 5V + 140− u+ I, (15)

du
dt = a(bV − u), (16)

其中, V 代表膜电位, u为膜恢复变量, 包含了K
电流的活化与Na电流的失活; I为外加电流. 当
V > 30 mV 时, 令V = c, u = u+ d.

模型之所以选择 0.04V 2 + 5V + 140这个表达

式是出于对皮层神经元行为特性和结果的量纲的

双重考虑. 选用这一形式最能贴合皮层神经元的
行为, 同时保证膜电位变量V 的单位是mV, 时间 t

的单位是ms. Izhikevich模型没有固定的阈值, 根
据之前的激活情况, 其阈值在−55 mV到−40 mV
之间.

(15)式和 (16)式中的a, b, c和d都有对应的生

理学意义. a描述恢复变量u的变化速率, a 越小,
恢复越慢, 仿真中一般设a = 0.02. b 描述恢复变

量对膜电位在阈值附近的波动的敏感程度, b越大,
V 和u的联系越紧密, 可能导致次阈值振荡等行为,
仿真时一般取 b = 0.2. b 与a的相对大小决定模型

是积分器模型还是共振器模型, b < a 时是积分器,
b > a时是共振器. c描述神经元激活后在K电流的
影响下膜电位的重置值, 一般为−65 mV. d 描述激
活后K电导、Na电导对恢复变量的重置值, 通常为
d = 2.

通过调整参数, Izhikevich模型可以模拟超过
20种神经元行为. 对于皮层神经元、丘脑神经元的
行为, Izhikevich模型具有极高的精确度.

4.5 TrueNorth模型

TrueNorth模型是 2013年 IBM推出的类脑运
算芯片TrueNorth所使用的神经元模型 [2]. 它拥有
12种模式, 4种漏电压模式 (leak mode), 2种阈值
模式 (threshold mode), 6种重置模式 (reset mode).

TrueNorth的完整表达式 (包含所有模式)如
下:
突触整合

Vj(t) = Vj(t− 1) +

255∑
i=0

Ai(t)wi,j

[
(1− bGi

j )sGi
j

+ bGi
j F (sGi

j , ρi,j)sgn(sGi
j )

]
; (17)

漏电压整合

Ω = (1− ϵj) + ϵjsgn(Vj(t)); (18)

Vj(t) = Vj(t) + Ω[(1− cλj )λj

+ cλjF (λj , ρ
λ
j )sgn(λj)]; (19)

阈值比较, 激发放电, 复位

ηj = ρT
j & Mj ; (20)

if Vj(t) > αj + ηj ,
尖峰脉冲

Vj(t) = δ(γj)Rj + δ(γj−1)[Vj(t)− (αj + ηj)]

+ δ(γj−2)Vj(t), (21)

elseif Vj(t) < −[βjκj + (βj + ηj)(1− κj)],

Vj(t) = − βjκj + {−δ(γj)Rj + δ(γj − 1)[Vj(t)

+ (βj + ηj)] + δ(γj − 2)Vj(t)}(1− κj).

(22)

endif.
其中各参数的意义及其格式列于表 3 . 表中, 黑线
下方的参数是可以用户自定义的. 表达式中使用的
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函数如下:

sgn(x) =


−1, if x < 0,

0, if x = 0,

1, if x > 0;

(23)

F (s, ρ) =

1, if |s| > ρ,

0, if else;
(24)

δ(x) =

1, if x = 0,

0, if else.
(25)

表 3 TrueNorth模型参数
Table 3. Parameters of TrueNorth model.

参数 符号 格式

膜电位 Vj(t) signed int

时间步长 t unsigned int

对第 i个轴突的输入 Ai(t) {0,1}

突触权值随机数 ρi,j unsigned int

漏电压随机数 ρλj unsigned int

阈值随机数 (drawn) ρT
j unsigned int

阈值随机数 (masked) ηj unsigned int

漏电压方向变量 Ω {−1, 0, 1}

突触 (第 i个轴突, 第 j个神经元) wi,j {0,1}

第 i个轴突的类型 Gi {0,1,2,3}

突触权值 s
Gi
j signed int

突触权值模式 b
Gi
j {0,1}

反向漏电压标志 ϵj {0,1}

漏电压权值 λj signed int

漏电压权值模式 cλj {0,1}

正阈值 αj unsigned int

负阈值 βj unsigned int

阈值比较随机数 Mj unsigned int

重置电压 Rj signed int

阈值模式 κj {0,1}

重置模式 γj {0,1,2}

PRNG随机种子初值 ρseed
j unsigned int

模型的表达式看似复杂, 其实大多数部分可
以通过设置参数直接消去. 通过设置漏电压模式
(由λj和 ϵj 决定)、阈值模式 (由κj决定)、重置模
式 (由γj决定, 同时与κj的值有关), 结合随机阈值
(设置Mj ̸= 0)、随机突触权值 (设置 bGi

j = 1)、随

机漏电压整合 (设置 cλj = 1) 以及具体的电路搭建,
TrueNorth模型可以模拟超过20种神经元行为.

TrueNorth模型平衡了模拟能力和物理实现成
本, 在支持丰富的行为模拟的同时, 还具有低耗能、
高效率、占地小的优点. 该模型使用 1272个逻辑门
即可实现 (924个实现模型运算, 348个用于构成随
机数生成器).

5 结 论

20世纪以来, 神经元模型的研究大多止步于纯
数学推导, 许多经典的神经元模型尽管表现优秀,
却难以获得足够简洁的电路实现, 因而无法投入应
用. H-H模型和 IF模型是神经网络电路中应用比
较多的模型. 不过H-H模型动力学过于复杂, 不利
于大规模集成, 而 IF模型则过于简单, 难以表现出
丰富的神经元行为. TureNorth神经元的实现方式
为神经元模型的电路实现提供了新的思路, 即在结
合电导依赖模型和非电导依赖模型的特点的同时,
进一步向物理实现的便捷性靠拢. 不过, 由于神经
元和神经网络的多样性, 在构建神经元模型的时
候, 必须思考以下三个问题, 才能构建高效有针对
性的神经元模型:

1)针对不同的研究对象和应用目的, 神经元模
型应该具备怎样的行为特性?

2) 神经元模型的电路实现能够支持多大规模
的神经网络集成?

3) 在神经元的特性和网络的集成度上如何平
衡从而实现网络功能的最优化?

这三个问题也是在以后的神经网络构建中, 为
确定最适用的神经元模型所要重点解决的问题.
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Abstract

In recent years, the modeling and application of biological neurons have gained more and more attention. By now,

the research on neuron models has become one of the most important branches of neuroscience. Neuron models can

be used in various areas, such as biomimetic applications, memory design, logical computing, and signal processing.

Furthermore, it is significant to study the dynamic characteristics of neural system by using neuron models. In this

paper, the historical development of neuron models is reviewed. The neuron models have experienced three development

stages. In the pioneering stage, a group of scientists laid the experimental and theoretical foundation for later research.

Then, the whole study started to blossom after the publication of Hodgkin-Huxley model. In the 1970s and 1980s, various

models were proposed. One of the research focuses was the simulation of neural repetitive spiking. Since the 1990s,

researchers have paid more attention to setting up models that are both physiologically meaningful and computationally

effective. The model put forward by Izhikevich E M has been proved to solve the problem successfully. Recently, IBM

presented a versatile spiking neuron model based on 1272 ASIC gates. The model, both theoretically understandable

and physically implementable, has been used as a basic building block in IBM’s neuro-chip TrueNorth. In the paper,

seventeen neuron models worth studying are listed. To give a more explicit explanation, these models are classified as two

groups, namely conductance-dependent and conductance-independent models. The former group’s goal is to model the

electrophysiology of neuronal membrane, while the latter group is only to seek for capturing the input-output behavior

of a neuron by using simple mathematical abstractions. The complexity and features of each model are illustrated in

a chart, while the prominent repetitive spiking curves of each model are also exhibited. Five of the models are further

detailed, which are the Hodgkin-Huxley model, the Integrate-and-fire model, the Fitzhugh-Nagumo model, the Izhikevich

model, and the most recent model used by IBM in its neuro-chip TrueNorth. Finally, three questions are put forward

at the end of the paper, which are the most important problems that today’s researchers must consider when setting up

new neuron models. In conclusion, the feasibility of physical implementation remains to be a challenge to all researchers.

Through the aforementioned work, the authors aim to provide a reference for the study that follows, helping researchers

to compare those models in order to choose the properest one.

Keywords: neuron model, conductance-dependent model, conductance-independent model, TrueNorth
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