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摘 要 
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摘 要 

电子信息技术从上个世纪中叶开始迅猛发展，时至今日，传统体系架构下的电

子计算机技术已经十分成熟。但若是将人类大脑视为一个信息处理系统，并将其与

当前的电子计算机做比较时就会发现，人脑的各种认知功能与复杂思维能力依然

是计算机无法轻易实现的。为了实现更加强大、更加高效的人工智能，一个很自然

的想法便是从对于生物神经系统的相关研究中获取新的信息处理系统的设计灵感。

神经形态电路便是这个思想的直接产物，该领域的目标是实现功能近似于生物神

经系统的电路。另一方面，计算神经科学利用数学模型对生物神经系统进行定量的

分析研究，其研究成果对于指导设计更加接近生物脑的神经形态电路系统具有重

要意义。 

在此背景下，本论文尝试以计算神经科学中提出的连续吸引子神经网络

（Continuous Attractor Neural Networks, CANN）模型为理论基础，以现场可编程逻

辑门阵列（Field Programmable Gate Array，FPGA）作为硬件平台，设计并实现了

一组具有丰富的仿生物神经特性的神经形态电路系统。 

论文按照研究的进展阶段，首先介绍了初步设计的具有 64 个神经元的 CANN

电路原型以及基于此电路进行的知觉决策和工作记忆仿真实验；然后介绍了规模

更大且设计较为成熟的具有 512 个神经元的 CANN 电路系统以及基于此电路进行

的静默式工作记忆和 T 型迷宫仿真实验；最后介绍了基于片上网络搭建的具有多

个 CANN 核心的电路系统以及对该电路基本功能进行的测试结果。 

本文中提出的神经形态电路系统具有对较为多样的神经机制进行模拟的功能，

例如演化时间常数较大的非线性突触、突触的短时程可塑性以及神经元的发放频

率适应性等神经机制，这使得该电路系统具有了丰富的计算功能。在各个阶段的电

路设计完成后进行的仿真实验验证了电路的计算功能。该系列神经形态电路系统

将有助于研究者对 CANN 模型进行进一步的研究，也将有助于把 CANN 模型相关

的计算特性实际应用于潜在的应用领域。 

 

关键词：神经形态电路，连续吸引子神经网络，现场可编程逻辑门阵列 
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ABSTRACT 

Electronic information technology has developed rapidly since the middle of last 

century. Up to now, the electronic computer technology under the traditional architecture 

has been very mature. However, if the human brain is regarded as an information 

processing system and compared with the current electronic computer, it will be found 

that various cognitive functions and complex thinking abilities of the human brain are 

still not easily for the computer to realize. Therefore, in order to realize a more powerful 

and efficient artificial intelligence, a natural idea is to obtain the design inspiration of new 

information processing system from the research related to biological neural system. 

Neuromorphic circuit is the direct product of this idea. The goal of this field is to realize 

circuits whose function is similar to biological neural system. On the other hand, 

computational neuroscience uses mathematical models to conduct quantitative analysis 

and research on biological neural system, its research results are of great significance to 

guide the design of neuromorphic circuit system which is closer to biological brain. 

In this context, based on the continuous attractor neural networks (CANN) model 

proposed in computational neuroscience, and taking field programmable gate array 

(FPGA) as the hardware platform, the thesis demonstrates an attempt of designing and 

implementing a series of neuromorphic circuit systems with rich biomimetic neural 

characteristics.  

According to the research progress stage, the thesis first introduces the preliminarily 

designed CANN circuit prototype with 64 neurons and the perceptual decision-making 

and working memory simulation experiments based on this circuit; then it introduces a 

larger and more mature CANN circuit system with 512 neurons, as well as the silent 

working memory and T-maze simulation experiments based on this circuit; finally, the 

circuit system with multiple CANN cores based on network on chip and the test results 

of the basic functions of the circuit are introduced. 

The circuit systems proposed in this thesis have the functions of simulating diverse 

neural mechanisms, such as nonlinear synapse with large evolution time constant, short-

term plasticity of synapse and spike frequency adaptation of neurons, which make the 

circuit systems have rich computing functions. Those computational functions of the 

circuit are verified by simulation experiments after the circuit design in each stage is 
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completed. The series of neuromorphic circuit systems proposed in this thesis will not 

only be beneficial to researchers to do further study of CANN model, but also be 

beneficial to apply the relevant computational characteristics of the CANN model to 

potential application fields. 

 

Keywords: Neuromorphic Circuit，CANN，FPGA 
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STF Short-Term Facilitation 短时程易化 

STP Short-Term Plasticity 短时程可塑性 
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英文缩写 英文全称 中文全称 

VLSI Very Large Scale Integration 超大规模集成电路 

WTA Winner-Take-All 赢者通吃机制 
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第一章 绪论 

1.1 课题的研究背景及意义 

生物神经系统，例如人的大脑，具有极其复杂的结构以及十分强大的功能，同

时也具有极高的能量效率。人的大脑拥有约 850 亿个神经元，这些神经元又通过

万亿个突触互相交流，然而这样一个极其复杂的系统的功率只有 20 瓦左右[1]。这

意味着，通过研究神经系统，将有可能获得具有极高效率的计算系统的计算原理。 

于是，对于神经形态电路系统的研究应运而生。神经形态电路系统是指模拟真

实的生物神经系统的组织方式与功能的电路系统，通过采用模拟、数字或模数混合

的超大规模集成电路（Very Large Scale Integration, VLSI）技术，并配合相关的软

件来实现[2]。 

神经形态电路系统具有广阔的应用前景：首先，它可以帮助研究人员更高效地

探究神经系统的工作原理，具体来说，该类电路系统可以实时地模拟具有一定生物

真实性的神经系统模型的运作，同时也可以方便地获取到系统运行结果的数据，这

样的功能可以在一定程度上促进神经科学的研究。这是该技术在科学探索方面的

应用前景。其次，该类系统也可以将从神经科学中获得的新知识转化为实际的电路

系统，从而高能效地完成与认知相关的任务，这是它在工程实践方面的应用前景[3]。 

另一方面，CANN 作为一种描述具有空间平移不变性的神经网络结构的数学

模型，因其所具有的优良计算特性，已经被成功地运用于描述神经系统中简单连续

特征的编码（如头朝向信息的编码）。若在基本的 CANN 的基础上，进一步在模型

中加入一些对突触以及神经元所具有的独特生物学特性（如非线性突触，突触的短

时程可塑性，神经元的发放频率适应性等）的模拟功能，则该类 CANN 模型就可

以实现很多种类的认知任务，如基于赢者通吃（winner-take-all，WTA）机制的知

觉决策，或者如文献[4]中提出的，利用 CANN 以及短时程可塑性对于工作记忆的

建模的工作。 

以 CANN 模型为理论基础设计的神经形态电路系统，将具有之前提到的（也

就是神经形态电路系统所具有的）两个方面的应用前景：一方面，这样的电路可以

高效地对 CANN 进行仿真，所以搭建这样的硬件平台将有利于促进对于 CANN 的

进一步探索；另一方面，这样的电路可以将 CANN 已知的认知计算功能实时复现

出来，而这样的计算功能具有现实的应用潜力，例如在清华大学的 Tianjic 芯片上

实现的 CANN 被用于自动自行车的目标追踪[5]。 
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1.2 国内外研究现状 

1.2.1 神经形态电路的代表性研究成果 

关于神经形态电路系统的具有代表性的研究成果，大部分来自国外，所以接下

来先介绍国外的研究成果。 

世界上主要的神经形态工程中心之一是神经信息学研究所（ Institute of 

Neuroinformatics，INI），该研究所于 1995 年由 Rodney Douglas 和 Kevan Martin 在

苏黎世大学和苏黎世联邦理工学院建立。INI 的代表性工作包括开发神经形态视觉

传感器[6]、硅耳蜗[7]，以及中等规模的神经形态处理器，例如可重构的在线学习发

放神经形态处理器[8]（reconfigurable on-line learning spiking neuromorphic processor，

ROLLS）和 cxQuad 芯片[9]。这些芯片使用亚阈值模拟电路，并已被用于实现深度

发放神经网络。他们已经演示了一个带有 9 个 cxQuad 芯片和一个 ROLLS 芯片的

电路板[9]：cxQuad 芯片用于实现分层卷积网络；ROLLS 芯片实现了深度网络的分

类层。与运行在大型计算机集群上的标准深度网络相比，该系统表现出低延迟和极

低的功耗。 

BrainScaleS 神经形态系统是海德堡大学在欧洲联盟资助的一系列项目中开发

出来的，包括 FACETS 项目和 BrainScaleS 项目。对 BrainScaleS 的持续支持来自

欧盟的信通技术旗舰人脑项目。该项目的特点是有两个方面，一是使用高于阈值的

模拟电路来实现神经元过程的物理模型，从而产生了更快的电路，运行速度是生物

速度的 10 000 倍；二是使用晶圆规模的集成来提供大量的模拟神经元，这是很激

进的设计方案，但结果是神经元可以非常有效地互连，可以适应 10 000 倍的加速

[10,11]。该项目的应用包括：模拟那些在生物学上需要很长时间的应用，例如，长期

的学习任务，模拟几年的儿童发展；涉及到非常大规模的参数搜索或高速批处理模

式的操作的应用加速。 

IBM 公司的 TrueNorth 芯片[12]也是一项代表性成果，它旨在解决从视觉（特

别是使用基于事件的视觉传感器，如 INI 开发的传感器）到听觉和多感官融合等一

系列问题。它为高维、嘈杂的感官数据提供了非常省电的实时处理方案。在

TrueNorth 上运行的实时物体识别等应用已经被证明是在极低的功率水平下运行的

[12]。 

Intel 公司的 Loihi 芯片[13]是一项较新的成果。Loihi 芯片中的所有逻辑都是数

字的，功能确定性的，并以异步捆绑数据设计风格实现。这使得发放以事件驱动的

方式生成、路由和接收。这种实现方式非常适合发放神经网络（spiking neural 

networks，SNN），因为 SNN 的基本特征是在空间和时间上都具有高度的活动稀疏
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性。同时，每个 Loihi 核心包括一个可编程的学习引擎，学习引擎支持简单的发放

时间依赖可塑性规则（spike-timing-dependent plasticity，STDP），也支持更复杂的

规则，如三联 STDP、带有突触标签分配的强化学习，以及同时参考速率平均和尖

峰时序轨迹的复杂规则。 

国内的一项代表性工作是浙江大学与杭州电子科技大学合作研发的达尔文芯

片[14]，硬件资源受限的嵌入式应用是该芯片的一个目标应用场景。该芯片包含 8 个

物理实现了的神经元模块，而每一个神经元模块可以通过时分复用的方式模拟 256

个神经元，所以整个芯片可以对 2048 个神经元进行模拟。这些神经元通过数字逻

辑的方式实现，并且它们之间可以进行任意的连接，理论上可以有 4194304 个突

触。不过实际可以实现的最大突触数量，其实是受限于芯片外部用于存储突触信息

的存储单元的容量的。 

国内的另一项具有代表性的工作是清华大学的 Tianjic 芯片[5]。该芯片的一个

特点是，其基本功能核心（FCore）可以单独配置为传统的以计算机科学为导向的

人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）、或者以神经生物学为导向的 SNN，

也可以配置为两种网络的混合，即，处理 ANN 输入并以 SNN 输出，或者处理 SNN

输入并产生 ANN 输出。FCores 的互联共用相同的路由模块，以统一的格式传输路

由包。输入数据包可以根据配置形式将输出的数据包打包成 SNN或 ANN 数据包，

后续接收单元根据其配置将路由数据包解析成 SNN 或 ANN 格式。各种神经网络

和混合编码方案可以自由集成，实现了包括 SNN 和 ANN 在内的多个网络之间的

无缝通信。这种新型的神经形态架构，通过将跨范式模型和算法集成到一个平台上，

提供了极大的灵活性；这项研究结果将有希望能够加速通用人工智能的发展，并有

许多可能的现实世界应用（论文中展示了一个自动自行车的应用实例）。 

1.2.2 CANN 模型的相关研究现状 

CANN 相较于 ANN 来说，是一个更加接近真实的生物神经系统的模型。有很

多的实验性研究和理论性研究的发现证明，CANN 可以模拟诸如感官知觉、认知

功能以及运动控制等许多存在于生物神经系统中的计算机制，下面例举一些具体

的相关研究成果。 

在感官知觉方面，对于猫的初级视觉皮层（primary visual cortex）中的神经回

路的研究发现，这些神经回路可以对视觉刺激中的纹理朝向信息进行连续编码

[15,16]；在对于恒河猴脑部的中颞区域（middle temporal area，MT）的研究中，研究

者发现该区域的神经回路可以对视觉刺激中的运动朝向信息进行连续性编码[17]。

在认知功能方面，CANN 可以模拟多种神经回路的行为，例如在外侧顶叶内皮层
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（lateral intraparietal cortex，LIP）和额叶视野（frontal eye fields，FEF）中发现的知

觉决策回路[18]、前额叶皮质（prefrontal cortex，PFC）中的空间信息工作记忆回路

[19]以及老鼠和果蝇的脑神经系统进行空间导航定位时使用的头朝向神经回路[20,21]。

在运动控制方面，CANN 可以模拟猴类的上丘区域（superior colliculus，SC）中对

眼动控制指令进行连续编码的神经回路[18]。 

另一方面，学界也已经有不少与 CANN 相关的神经形态电路研究。对于之前

提到的 ROLLS 芯片，通过利用它具有的局部兴奋性突触（连接到神经元自身以及

与之邻近的其他神经元）以及全局抑制性突触，可以将该芯片的神经网络配置为一

个具有较弱的 WTA 机制的神经网络[22]。另一个例子是一款叫做 HICANN-DLS 的

芯片[23]，该芯片的设计灵感来源于生物物理学的相关研究。在该芯片的网络拓扑

结构的基础上，通过配置自连接的、以及邻近神经元相互连接的兴奋性突触，以及

全局性连接的抑制性突触，同样可以让该芯片的神经网络表现出 WTA 的计算机制。

另外，通过在之前提到的 Intel 公司的 Loihi 芯片上配置路径整合网络，该芯片也

可以高效地实现能够对连续变化的信息进行编码的多层 SNN[24]。 

相较于上述的大部分神经形态系统来说，本研究中实现的 CANN 系统具有对

于更加丰富的神经机制的模拟能力。本文将在后续章节逐步展示和说明这一点。 

在 CANN 的理论研究方面，除了针对于单个 CANN 的研究，也有对于多个

CANN 之间进行信息整合的相关研究。多个 CANN 组成的系统具有相对于单个

CANN 而言更加强大的计算能力，如 Zhang 和 Wu 提出[25]，理论上，由多个 CANN

互联构成的网络将可以模拟大脑对于不同的感官输入信息的最佳整合。在他们的

模型中，每个 CANN 对应一个感觉模块，各个 CANN 之间相互连接，连接强度控

制着整合的程度。在相互作用的调节下，来自不同线索的信息在感觉模块之间进行

交换，进而在每个局部处理器上实现了全局信息的整合，而不需要一个中心化的整

合单元。本论文的研究内容也涉及到了具有多个 CANN 核心的电路系统的设计。 

1.3 论文章节安排 

本论文以 CANN 模型为主要理论基础，结合多种神经机制的数学模型，利用

FPGA 作为硬件平台，实现了具有较为丰富的仿生物神经特性的神经形态电路系统。

论文分为五个章节，内容安排如下： 

第一章中，主要介绍了神经形态电路以及 CANN 模型的研究背景以及意义，

通过列举国内外具有代表性的相关研究成果，展示了在这两个领域中的最新研究

进展，同时也反映了本研究所提出的具有丰富特性的 CANN 电路系统所具有的创

新性。 
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第二章中，详细介绍了具有多样突触动力学特性的 CANN 电路系统的工作原

理、主要模块的结构以及两个仿真实验的结果。本章首先讲解了电路系统中使用到

的 CANN 模型以及非线性突触的相关特点；随后详细介绍了神经元模型、突触模

型和循环连接通路的原理与电路实现方式，以及系统中的外围电路的功能与模块；

最后展示了基于 CANN 以及突触的特性实现的知觉决策以及工作记忆任务的仿真

实验结果。这个阶段的研究重点在于建立起 CANN 核心电路系统的大致框架，验

证各个相关的理论与技术要点。 

第三章中，在第二章的研究成果的基础上，对 CANN 电路系统进行了两个重

要的改进工作：一是加入了对于短时程可塑性和发放频率适应性这两个新的神经

机制的仿真功能，使得该电路系统具有了更加丰富的特性；二是优化了循环连接通

路的算法设计及其电路实现，大幅度降低了电路系统对于硬件资源的使用量。从而，

本研究在该阶段实现一个电路设计较为成熟且计算功能丰富的 CANN 核心电路系

统。最后本章展示了静默式工作记忆和 T 型迷宫这两个仿真实验的结果，证明了

加入新的神经机制后的 CANN 电路系统具有更加多样的计算功能。 

第四章中，介绍了基于片上网络技术实现的具有多个 CANN 核心的电路系统。

本章主要讲解了该系统中的片上网络模块的功能和使用方法以及负责仿真数据存

储的数据核心的工作原理，并在最后展示了证明该系统中各个核心之间的数据交

互符号预期设计目标的测试结果。该阶段的电路，理论上将可以实现更加复杂的仿

真功能。 

第五章中，对论文中介绍的所有研究内容进行了详细的梳理与总结，并对在本

研究基础上进行的后期研究工作进行了展望。 
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第二章 具有多样突触动力学特性的 CANN 电路系统 

本章将介绍一个基于 CANN 模型的、具有丰富突触动力学特性的神经形态电

路系统的原型设计，以及利用该系统进行的两个验证性仿真实验（知觉决策实验以

及工作记忆实验）。 

本章首先通过简述 CANN 模型的相关背景知识、电路中实现的 CANN 模型的

结构以及该系统中使用到的突触特性的相关知识，说明了该电路系统的模型理论

基础。 

然后展开说明了 CANN 电路系统中最为重要的几个功能模块的工作原理及其

结构，包括神经元突触模块、突触电流整合模块以及循环连接通路模块。另外，也

简单介绍了用于与 PC 机进行交互的外围电路中的主要模块的功能。 

最后介绍并展示了用于验证该电路系统原型功能的两个仿真实验以及实验结

果：通过知觉决策实验，验证了系统中的非线性突触和循环连续通路共同作用下实

现的知觉信息的积累过程；通过工作记忆实验，验证了系统在恰当参数设置下维持

神经元发放活动的功能。 

2.1 CANN 电路系统的模型理论基础 

2.1.1 CANN 模型概述 

CANN 模型是一种对于神经信息进行表征的网络模型，该类型神经网络中的

信息被神经元的特殊放电模式所表征，一种放电模式对应于网络的一个稳态（即吸

引子）[26]。一般来说，可以通过刺激一部分特定的神经元并使它们发生相对较强的

发放活动（即一种放电模式）的方式向 CANN 系统中注入的特定的神经信息。 

相较于其他类型的吸引子网络（如 Hopfield 网络[27]），CANN 最突出的特点是

神经元之间的连接强度具有平移不变性。这里的平移不变性是指，网络中的某个特

定神经元与其他神经元之间的连接强度，只与这些神经元各自表征的信息差异大

小相关，而与输入的信息本身无关。举例来说，如果被一个 CANN 表征的信息是

一个角的角度大小（0 到 360 度），那么表征 0 度与 30 度的两个神经元之间的连接

强度和表征 50 度与 80 度的两个神经元之间的连接强度是一致的。 

CANN 模型的数学描述有很多种形式，下面展示一种连续的（非离散的）CANN

模型，通过对这个模型的动力学行为进行理论分析，可以得到 CANN 的典型动力

学特性，而其他的 CANN 模型的特性也与之类似[28]： 
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式中，参数 τ 是突触的时间常数。变量 x 是该 CANN 模型编码的一个连续性的刺

激输入，类似于之前例子中的角度信息，变量 x 的取值范围是(-π,π]。该模型中的

神经元是进行了质点化抽象的神经元。也就是说，每一个特定的 x 数值都对应一

个，甚至是很多个神经元。实际对应多少神经元，由反映神经元的密度的参数 ρ 来

决定。可以把一个特定的 x 数值作为与之对应的那一群神经元的编号来使用，所以

式中的 U(x, t)表示 t 时刻输入到偏好 x 的神经元的突触输入大小；Iext(x, t)表示 t 时

刻输入到偏好 x 的神经元的外部突触电流大小；J(x, x`)表示偏好 x 和偏好 x`的神经

元之间的连接强度，它是自变量为 x-x`的函数；r(x, t)表示 t 时刻偏好 x 的神经元的

发放率，其中，[U]+=max(U, 0)。 

通过理论推导可以发现，在没有外部输入且 0<k<ρJ0/(8/√2πa)的条件下，上述

模型具有如式(2-2)所示的稳定状态解[26]： 

 

2 2

0

2 2

0

( ) exp[ ( ) / (4 ) ]

( ) exp[ ( ) / (2 ) ]

U x z U x z a

r x z r x z a

 = − −


= − −

 (2-2) 

式中，z 是决定这个稳态解的位置的自由变量。 

也就是说，CANN 的网络结构使得它可以拥有一系列吸引子（即系统稳态），

而非一个孤立的吸引子。由于这些吸引子的存在，CANN 便可以较为稳定地对具

有连续变化性质的信息进行编码以及追踪响应[29]。 

在本研究中使用的模型是一维离散的 CANN 模型，该模型的结构将在接下来

的这个小节中进行介绍。 

2.1.2 电路系统中的 CANN 

在本文提出的 CANN 神经形态电路系统中，实际使用的 CANN 模型的细节设

计思路，来源于一个在生物物理意义上具有一定真实性的皮层神经回路模型的一

维版本，该模型从计算神经科学的角度出发，阐明了知觉决策以及工作记忆在细胞

以及神经回路层面的基础[30-32]。 
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在本文所使用的 CANN 模型中，锥体细胞之间的关系可以被形象地想象为这

样的结构：所有椎体细胞均匀分布在一个圆周上，它们所编码的信息的差异正比于

它们在这个圆周上的位置差异（准确地说，应该是它们所在位置与圆心构成的圆心

角角度）。同时，它们互相之间的连接强度是以它们位置差异为自变量的一维高斯

函数。 

另一方面，系统中还含有负责产生全局性抑制的中间神经元，这里所谓的 “全

局性”是指“不对输入的信息有偏好”。也就是说，每当一个椎体细胞发放时，这

个发放活动也会经由中间神经元，产生一个输入到所有的椎体细胞的抑制性输入。

这样的设计就使得整个系统同时具有了强度呈高斯型分布的局部兴奋性连接和全

局性的抑制性连接。 

上述结构的示意图如下： 

 

图 2-1 一个简单的 CANN 网络结构示意图 

图 2-1 是一个只拥有 8 个椎体细胞的小规模 CANN 的网络结构示意图，其中

带有数字编号的圆代表椎体细胞（也就是兴奋性神经元），中间绿色的圆表示抑制

性的中间神经元。椎体细胞之间的连接都是兴奋性的，椎体细胞到中间神经元的连

接也是兴奋性的，而中间神经元到椎体细胞的连接是抑制性的。椎体细胞之间的连

接强度只与它们的对应编号的差异相关，也就是之前提到的“平移不变性”原则的

体现。 

在本章实际实现的电路中，CANN 系统含有 64 个锥体细胞，它们之间的局部

兴奋性连接通过一个循环连接（recurrent connectivity）模块来实现。本文将在后续

的部分中进一步仔细说明电路是如何实现这样的网络结构的。 



第二章 具有多样突触动力学特性的 CANN 电路系统 

9 

2.1.3 突触特性概述 

在真实的神经系统中，存在很多种类的兴奋性突触和抑制性突触[33-35]，多样的

突触特性对于大脑实现其功能是至关重要的。具体来说，兴奋性突触按照突触递质

的受体类型大致可以被分为 AMPA 型和 NMDA 型两类，类似地，抑制性突触可被

分为 GABAA 型和 GABAB 型两类。AMPA 型和 GABAA 型突触在产生一个突触前

发放后，会表现出突触电流快速升高然后再快速指数衰减的特点；而 NMDA 型和

GABAB 型突触的突触电流演化特点则是先缓慢上升然后在缓慢指数衰减[36,37]。 

实验性研究和理论性研究发现，NMDA 型突触在决策[38,39]、工作记忆[30,36,40]以

及神经迟滞[41]等现象的实现机制中扮演了十分重要的角色。而在最近的一项理论

分析结合实验证据的研究中，研究者发现整个大脑皮层中的兴奋性突触和抑制性

突触的时间常数呈现出一种层次关系，从这种层次关系中可以定性地获得非线性

神经系统的新动力学特性[42]。 

但对于大部分已有的神经形态电路来说，它们只含有发放后突触电流快速升

高然后快速指数衰减的突触，也就是 AMPA 型和 GABAA 型突触，而没有对于具

有较大的时间常数的 NMDA 类型的突触的模拟功能，这就导致这些电路系统缺乏

真实神经系统所具有的丰富非线性动力学特性。 

在本章所介绍的电路设计中，突触模块除了能够对 AMPA 型突触进行模拟外，

还可以对 NMDA 型突触的动力学特性进行模拟。由于同时拥有循环连接通路与

NMDA 型突触，该电路系统在理论上就具有了对决策过程中进行的信息整合，以

及对工作记忆维持神经元持续发放活动进行模拟的能力。这是因为在其他的一些

研究中发现，循环连接通路中的 NMDA 型突触对于上述的这两类任务（决策过程

和工作记忆）的实现是至关重要的[38-40]。 

2.2 CANN 电路系统的工作原理和结构 

本文描述的所有电路系统都是以型号为 ZYNQ-7100(xc7z100ffg2)的这个片上

系统（System on Chip，SoC）作为平台实现的。该芯片的架构可以简单划分为两个

部分：一个是 ARM 处理器部分，这个部分也被称作处理器端，或者 PS 端（processing 

system，PS）；另一个是可编程逻辑部分，也被称作 PL 端（programmable logic，

PL），这个部分的功能与原本意义上的现场可编程逻辑门阵列（Field Programmable 

Gate Array，FPGA）是一致的。 

实际的 CANN 电路系统的整体结构示意图如下： 
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图 2-2 CANN 电路系统整体结构图 

为了实现一个可用的 CANN 电路系统，上面提到的 PS 端和 PL 端这两个部分

都被使用到了。 

对于 CANN 核心电路，也就是实现 CANN 结构的电路，它是通过编写 Verilog

硬件描述语言代码，然后再利用与上述 SoC 配套的集成设计软件 vivado 生成的比

特流文件，将代码描述的电路结构加载到 PL 端实现的。 

而外围电路的情况稍微复杂一些，它既有在 PL 中的部分，也有在 PS 中的部

分。具体来说，PS 端的部分主要负责整个 CANN 系统与 PC 机之间的控制指令交

互以及数据交互，通过在与 SoC 配套的另外两个集成开发软件 vivado SDK（较老

的版本）和 Vitis（较新的版本）中编写 C 语言代码来实现相关的功能。而外围电

路在 PL 端的部分则主要是用于连接 CANN 核心电路与 PS 端，后续会对其中的子

模块进行简单的介绍。 

另一方面可以看到，CANN 核心电路的一个特点是，它只含有一个基于时分

复用技术（time-division multiplexing，TDM）的神经元突触模块。也就是说，对于

CANN 中的所有兴奋性神经元的模拟计算并不是同时进行的，而是在不同的时钟

周期内，按照神经元对应的编号从小到大依次计算。计算时所需要的相关变量以及

参数等信息在 TDM 控制器的控制下，从神经元模块中负责数据存储的子模块中读

出，然后再参与计算过程。这是对于神经元模块的工作原理的概述，在本节后续部

分中将进一步详细介绍包括循环连接通路模块在内的 CANN 核心电路的工作原理。 
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2.2.1 神经元和突触的数学模型 

神经元和突触作为基础性的计算单位，从根本上决定了整个神经形态电路系

统的功能。实际上有很多种类的神经元模型是可以在硬件上实现的，例如 Hodgkin-

Huxley 神经元模型[43]、Izhikevich 神经元模型[44]以及其他的双变量神经元模型[45]。 

在本研究中使用的模型是泄露的整合发放（leaky integrate-and-fire，LIF）模型。

该模型具有生物学意义上的合理性，同时，由于该模型并不十分复杂，所以它也具

有出色的计算效率[46]。这是一个合理的折中方案。 

神经元膜电位处于发放阈值之下的 LIF 模型的行为由式(2-3)描述： 

 
( )

( )m
m m m syn

dV t
V g I t

dt
 = − +  (2-3) 

式中，Vm 表示神经元的膜电位；Isyn 表示输入神经元的全部突触电流之和的大小，

它由来自循环连接通路的电流（Irec）和来自外部突触输入的电流（Iext）累加得到；

参数 τm 是反映 Vm 变化快慢的时间常数；参数 gm 表示膜的增益，它反映 Isyn 对于

Vm的影响大小。 

而当膜电位 Vm 达到发放阈值电压 Vthr 后，神经元就产生一个发放。同时，Vm

将被重置到一个重置电位 Vreset 上，并在这个数值上维持一段长度为 τref 的时间（这

是对于神经元不应期的模拟）。 

在实际的硬件实现上，对式(2-3)所描述过程的进行计算模拟的方法是数值计

算中的欧拉法，需要将式(2-3)重新改写为如下形式： 

 
( 1) ( ) ( )

1 / , /

m m m m syn

m m m m m

V n V n I n

T g T

 

   

+ = +


= − = 
 (2-4) 

式中，ΔT 表示欧拉法的计算步长，αm和 βm 是用于欧拉法计算的固定参数。 

另一方面，对于突触的模拟也是基于计算神经科学提出的模型来实现的。具体

来说，本研究中包含两类突触模型，分别对应于之前提到的 AMPA（或 GABAA）

型突触和 NMDA（或 GABAB）型突触。 

对于 AMPA 型突触，其动力学特性可被式(2-5)描述[36,37]： 

 
( ) ( )

( )A A
k

kA

dS t S t
t t

dt



= − + −  (2-5) 

式中，SA 是 AMPA 型突触的门控变量，或者叫做突触变量，它表示突触中已经打

开的离子通道所占比例；参数 τA 是反映 SA 变化快慢的时间常数；δ 是单位脉冲函

数，用来表示发放活动，当其自变量为 0 时，表示对应的时刻发生了一次发放。 

对于 NMDA 型突触，其动力学特性可被式(2-6)描述[36,37]： 
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( ) ( )
( )

( ) ( )
[1 ( )] ( )

X X
k

kX

N N
N X

N

dS t S t
t t

dt

dS t S t
S t S t

dt








= − + −



 = − + −



 (2-6) 

式中，SN 是 NMDA 型突触的突触变量；SX 是用于计算 SN 的一个中间变量；参数

τX 和 τN 分别是 SX 和 SN的时间常数；δ 是表示发放的单位脉冲函数。 

上述的两个模型在硬件上的实现方式依然是欧拉法。为了方便设计，τX 和 τA 在

数值上被设定为是一样的。因而，对于 SA 和 SX 的模拟计算可以同时在下面的式

(2-7)中完成： 

 
( 1) ( ) ( )

1 /

A A A D

A A

S n S n n

T

 

 

+ = +


= −
 (2-7) 

式中，δD是离散单位脉冲函数，它在发放产生的时刻数值为 1，其他时刻数值为 0；

ΔT 表示欧拉法的计算步长；αA 是用于欧拉法计算的固定参数。 

而对于 SN 的计算如式(2-8)所示: 

 
( 1) ( ) [1 ( )] ( )

1 / ,

N N N N N A

N N N

S n S n S n S n

T T

 

   

+ = + −


= − = 
 (2-8) 

式中，αN 和 βN 是用于欧拉法计算的固定参数。 

2.2.2 神经元突触模块的详细介绍 

基于上一小节中介绍的神经元与突触的模型以及与之对应的欧拉法近似计算

公式，可以得到如下所示的神经元突触模块的计算通路子模块的结构设计，可以将

这个模块划分为神经元模块和突触模块两个部分： 

 

图 2-3 神经元模块的电路结构示意图 

上图展示的是实际在电路中的神经元模块的结构。 
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需要注意的是，在两个迭代周期之间，有一个 RAM 模块作为过渡。在前面曾

提到，神经元突触模块是基于 TDM 技术实现的，而这里的 RAM 模块便是实现

TDM 的基础。这个 RAM 模块的功能是，存储在模拟计算各个神经元变量的演化

时所需的变量信息。当系统要进行第 i 号神经元迭代计算时，TDM 控制器就给出

对应神经元的 TDM 编号信息（也就是 RAM 的地址信息），然后电路读出在上一

个迭代周期计算出来并保存到 RAM 中的相关变量，送到迭代计算单位进行计算。 

而对于整个 CANN 系统的模拟，就在 TDM 控制器的控制下，循环地按照从

小到大的编号顺序遍历所有的神经元和突触。也就是说，TDM 控制器本质上只是

一个很简单的计数器（它的代码实现也是这样的）。 

数值比较器负责比较迭代计算出来的 Vm 与发放阈值 Vthr 的大小关系，当 Vm超

过 Vthr 时，就产生一个发放信号。 

另一方面，由于突触模块也是基于 TDM 来实现的，所以突触模块的结构与神

经元模块十分相似，如下图所示： 

 

图 2-4 突触模块的电路结构示意图 

在实际的代码实现中，上面展示的两个模块是在同一个子模块中的，也就是神

经元突触模块的计算通路子模块。总体上来看，输入该子模块的数据主要包括：突

触电流（Isyn）、TDM 编号以及各个用于欧拉法计算的参数。而该子模块输出的数

据，即发放信息以及两个突触变量信息，被送到了外围电路中负责进行仿真数据保

存的模块。 
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至于图 2-3 中的 actionV 信号和图 2-4 中的 actionS 信号，它们并不是从神经元

突触模块的外部输入来的，而是来自神经元突触模块的另一个子模块（控制模块）

的两个控制信号。 

控制模块是一个很简单的状态机，它只有两个状态：计算状态和不应期状态。

在计算状态下，计算通路模块就不停进行欧拉法迭代计算，直到产生一个发放后，

上述的 actionV 和 actionS 信号变为 1，同时状态变为不应期状态；进入不应期状态

后，actionV 和 actionS 信号变为 0，同时，一个不应期计数器开始从一个预设的数

值开始，每一个周期进行一次减一操作，直到计数器归零，状态就再次进入计算状

态。 

但要注意的是，控制模块和计算通路模块一样，也是受到 TDM 控制器控制的。

所以，上述状态机的状态变量和不应期计算器的计算数值，其实也是由 RAM 模块

保存，然后在需要的时候再取出来使用的。不应期计数器的减一操作，并不是不停

地在每一个时钟周期都减一，而是在对应的 TDM 编号到来的那个时钟周期才减

一。所以严格来说，不应期计数器的计算周期长度是 TDM 控制器遍历了所用神经

元一次的用时长度，而非时钟周期的长度。 

2.2.3 突触电流的计算 

本文中的电路系统可以对 AMPA 型和 NMDA 型两类突触进行模拟。具体来

说，在循环连接通路中，也包含两个并行的通路，分别对应这两种突触模型。而在

外部输入的突触中，包含有 4 组互相独立的 AMPA 型突触，其中 2 组与神经元（指

的是之前提到椎体细胞，后面提到神经元时，若无特别说明，都是指椎体细胞）的

连接是一对一的，即一个突触对应一个神经元；另外 2 组是高斯型连接，在后面会

对此做进一步的说明。 

所有这些突触的输入是在突触电流整合模块中进行累加后，再输入到神经元

突触模块中的。下面分别介绍循环通路和外部输入的突触电流的计算方式。 

循环通路的突触电流计算公式如下： 

 

1 1

,

( 1) 0

2

2

( 1) ( ) ( )

exp( )
22

M N
ji i j j

rec R R R R R

j M j

j R
R

RR

I n W S n W S n

A j
W



− −
+ −

=− − =


+ = +



 = −



 
 (2-9) 

式中，变量 S 的上标表示的是神经元编号，参数 W 的上标 j 表示两个神经元的编

号差异，上标为-的 W 表示全局性抑制连接的强度。下标 R 从 A 和 N 两个中选取，

分别用于表示 AMPA 型和 NMDA 型突触。W
 j 

R 表示两个神经元之间的循环通路连
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接的强度，它的数值与两个神经元编码的信息的差异大小（即编号 j）有关。参数

N 表示整个 CANN 系统中的神经元数量，参数 M 则表示高斯型循环连接的实际作

用范围。在 N 取值为 64 的条件下，M 取值为 8。参数 AR 用于控制高斯型连接的整

体强度，而参数 σR 控制高斯函数的波峰宽度。 

在电路中，式(2-9)所描述的计算过程是通过卷积运算（SR*WR）来实现的，在

下一小节中将对此详细说明。 

另一方面，外部输入的突触电流计算公式如下： 

 

0 1

1 1
,

2 3

( 1) 0

( ), { , }

( 1)
( ) ( ), { , }

i

R R

i M N
ext R j i j j

R R R R

j M j

W S n R E E

I n
W S n W S n R E E

− −
+ −

=− − =

 


+ = 
+ 


 

 (2-10) 

式中，所有上标的意义和式(2-9)一致。下标 R 在 E0、E1、E2 以及 E3 中取。R 取前

两个时，W 表示之前提到的一对一的外部突触的权重；而取后两个时，W 表示高

斯型连接的外部突触的权重。外部突触的突触变量 S 的计算与式(2-7)一致。 

2.2.4 循环连接通路模块的算法原理与结构 

由于对于神经元和突触的模拟计算过程是受到 TDM 控制器控制的，所以计算

循环连接通路的电流所需的突触变量 S（也就是 SA 和 SN）是逐个计算得到的，同

时也是循环出现的。为了在硬件上实现循环通路电流的计算，循环通路的算法被设

计为如下形式： 

 

1

1

( ) , ( , ]
( 1)

,

min{ 1 , 1 }

k i j

j

i j

W W S T j N M M
C n

W S T otherwize

k j N j

− −

− −

  + +  −
+ = 

+ 


= − + −

 (2-11) 

式中，T j-1 在 TDM 编号为 0 时数值为 0，否则数值为 C j-1(n)。变量 C 表示的是在

电路中，对循环通路突触电流进行累加计算后得到的数据，其上标是神经元编号

（取值范围从 0 到 N-1）。结合图 2-5 可以更方便且直观地解释这个算法。 
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图 2-5 循环连接算法示意图[47] 

在 TDM 编号为 0 的时钟周期内（即图中有背景阴影的部分），可以从神经元

突触模块中读取到对应编号下的突触变量数据 S0，同时，所有的 T i 的数值都被重

置为 0。在每一个时钟周期内，都可以读取到对应编号的突触变量 Si，然后电路根

据式(2-11)，计算出下一个时钟周期将要被存放到 Ci 位置的数据，并在时钟上升沿

到来时，将计算出的数据写到对应的 Ci 中。 

当运算过程来到 TDM 编号为 0 的时钟周期的上升沿时，也就是即将再一次进

入阴影部分时，电路已经完成了对于所有编号的突触电流的计算，所以循环连接通

路模块直接向后续的电流整合模块一次性地发送所有的计算结果。然后，电路进入

下一个遍历所有神经元的循环过程中。 

根据上述的计算过程，循环连接通路模块的电路结构被设计为如下的形式： 
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图 2-6 循环连接通路模块电路结构示意图[47] 

在 CANN 中含有的神经元数量较少的时候，这样的电路结构消耗的硬件资源

相对较少，是可以接受的。但随着神经元数量的提升，该结构将会消耗大量的硬件

资源。所以，在第三章中，出于对更多神经元进行模拟的需求，本文将会提出对循

环连接算法及其电路结构设计进行的改进。 

2.2.5 外围电路概述 

通过上面的介绍，实现 CANN 电路系统的各个关键模块（神经元突触模块、

循环连接通路模块以及突触电流整合模块）的工作原理已经基本讲清楚了。下面再

简单介绍一下外围电路部分。 

之前已经提到过，外围电路包含在 PS 端和 PL 端的两个部分，下面先介绍 PS

端，然后在介绍 PL 端。 

PS 端的设计内容主要是利用已有的 ARM 硬核，通过编写 C 语言实现对通信

端口的控制和数据交互，进而来连接 PC 机与 PL 端。 

PS 端与 PL 端是通过 GPIO 和 BRAM 作为中介，进而实现控制信号以及数据

的交互的。PS 端和 PL 端都可以对 BRAM 进行读写操作，大部分系统配置参数仿

真数据的交互是通过这个方式完成的。GPIO 的主要用途是从 PS 端向 PL 端写入

一个 32 位的仿真控制参数，该参数包含有多个控制信号，如系统重置信号、仿真

使能信号以及仿真数据存储使能信号等。 
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PS 端与 PC 机之间的交互则是利用 UART 串口完成的。在神经元数量较少的

条件下，系统配置参数以及仿真产生的数据都比较少，UART 串口的数据传输速率

是可以接受的。但在第三章中的新电路系统设计中，由于大幅度地增加了系统中的

神经元数量，UART 串口的速率就显得很慢了，所以新的设计采用了其他通信方式。 

另一方面，在 PL 端中，主要有这样几个模块：用于生成仿真时间信息的子模

块、TDM 控制器、用于监控特定神经变量的监控模块、用于与 BRAM 进行交互的

子模块以及用于模拟外部神经元发放进而生成输入到 CANN 的刺激信号的子模块。 

产生仿真时间信息的模块和 TDM 控制器都很简单，都是计数器。在这里需要

说明的是，生成仿真时间信息的操作与系统的时钟频率相关。为了让系统的仿真速

度至少与真实的神经网络的运行速度一致，所以时钟频率 H 被设定为

H=N(1000/ΔT)=3.2 MHz，其中的 N=64 是神经元数量，ΔT=0.02 ms 是欧拉法的时

间步长。 

PL 端中用于监控特定神经变量的监控模块会按照配置的相关参数来对仿真过

程中的一个神经变量数据进行读取，并将读取到的数据传递给 BRAM 写入模块。

具体来说，被监控的神经变量数据是在整个仿真过程中演化的某一个特定编号神

经元的一个相关变量。被记录的变量类型从神经元膜电位、输入突触电流以及循环

连接通路中的两类突触的突触变量中选择一个来记录，每当对于所用神经元的遍

历完成 100 次后，该监控模块就记录一次被监控的变量的数值，并写入 BRAM 模

块中。 

PL 端中用于与 BRAM 进行数据交互的模块有两种，一种是用来读取 BRAM

中的数据的，另一种向 BRAM 中写入数据的。它们之中都包含一个根据 BRAM 的

读或写操作的时序设计的状态机，它们在各自的状态机的控制下完成对 BRAM 的

操作。 

对于读取 BRAM 数据的模块，它接收一个来自 PS 端的 GPIO 控制信号。每当

PS 端向 BRAM 中写入了一个数据后，PS 端会拉高该 GPIO 信号，以告知该模块

可以读取数据了。然后该模块在其状态机的控制下，完成对于数据的读取操作，并

通过拉高 GPIO 的另一位数据的方式告知 PS 端读取完成，可以发送下一个数据。

该模块读取出来的数据将被保存到 PL 端本地的存储单元，等待被调用。 

对于向 BRAM 写入数据的模块，它会接收来自 CANN 核心电路部分的写入请

求信号。每当需要向 BRAM 中写入数据时，这个请求信号就被拉高，该模块的状

态机就开始进行写入数据的操作。 

写入 BRAM 的仿真数据分为神经元发放数据和被监控的神经变量数据，这两

类数据都是 32 位的。一个神经元发放数据由仿真时间信息和在该时刻发放了的神
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经元的编号信息拼合而成，在神经元数量为 64 个的情况下，该数据用较高的 26 位

来表示仿真时间信息，剩余 6 位表示神经元编号。而在第三章中，系统中含有的神

经元数量被提升到了 512 个，在这个设计下，表示仿真时间信息的位数降为 23 位。

而被监控的神经变量数据的相关信息则已经在前面提到，就不再重复了。 

关于 PL 端中用于模拟外部神经元发放的子模块，或者叫做脉冲生成模块

（Spike_Generator 模块），它的作用是根据从 BRAM 中读取来的配置参数信息来生

成泊松发放序列，进而模拟来自 CANN 之外的神经系统的输入信号以及随机背景

噪声。这个模块的工作原理是利用一个线性反馈移位寄存器（linear feedback shift 

register, LFSR）模块来生成伪随机数，然后让生成的伪随机数和一个用来控制发放

率的配置参数比较大小，依据比较的结果来判断是否在当前的神经元编号对应的

突触上产生发放活动。 

2.3 仿真实验 

为了测试上面介绍的 CANN 电路系统是否能够完成那些理论上它应该能够完

成的认识计算任务，也就是之前提到的基于缓慢且非线性的动力学特性的复杂认

识功能，本文使用在 FPGA 开发板上实现了的 CANN 电路系统，进行了对知觉决

策[32]和工作记忆[30]这两项任务的模拟仿真。 

仿真实验中所有的配置参数，包括 CANN 内部的网络参数（如神经元模型、

突触模型以及循环连接通路中的权重信息）和输入到 CANN 的外部刺激相关的刺

激协议参数（如输入到各个神经元的发放率配置参数）都是在 PC 机上使用

MATLAB 生成的定点数（Q12.20）。然后，这些数据再通过 UART 串口输入到开发

板上。 

下述的这些参数设置在这两个实验中是一致的，而其他的参数则在两个实验

中并不一致：ΔT=0.02 ms，τm=8 ms，gm=1，Vthr=0.5，Vreset=0 以及 τref=2 ms。 

2.3.1 知觉决策任务简介 

在一些对猴类进行的视觉知觉决策实验中，神经生理学家们发现，猴子脑部的

LIP 区域的一些神经元对于特定的视觉目标（也就是猴子看到的在屏幕上出现的运

动点）的运动方向具有偏好，并且这些神经元的活动与决策结果相关。 

具体来说，这些实验中的视觉目标是这样的：一部分呈现给猴子的运动点的运

动方向是一致的（向左或向右），其余运动点的运动方向是随机的。猴子需要判断

运动方向一致的动点的运动方向，随机运动的点所占比例越大，这个任务就越难。

而在猴子对这个的运动方向做出判断之前，LIP 的那些神经元的活动强度会出现一
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个爬升过程，这被认为是神经系统进行的信息积累过程。在此过程中，偏好方向不

同的神经元群之间会出现竞争关系，只会有一群神经元胜出（发放率达到一个阈

值），而最终猴子做出的判断是与胜出神经元群的偏好方向是一致的[48,49]。 

实验步骤的示意图如下： 

 

图 2-7 知觉决策任务实验流程示意图[47] 

可以看到，实验的步骤分为三步：注意力固定、呈现运动目标以及做出决策。

具体来说，猴子需要先将注意力集中的屏幕上一段时间（即，注视屏幕上的“+”

标记一段时间），然后，屏幕会呈现上面提到的运动点和目标刺激（分别对应于图

中的箭头和两个小方块），运动方向一致的动点是朝向两个目标刺激中的一个运动

的。在猴子完成了对于运动点的运动方向的判断后，这一轮实验结束。需要进一步

解释的一点是，猴子是通过一段时间的训练后，学会了用扫视活动（将视线移动到

某一个目标刺激上）来表示它做出的选择是什么，实验人员记录的决策结果数据是

猴子的扫视结果。 

下面介绍该仿真实验的相关参数设置。 

2.3.2 知觉决策仿真实验的设置 

在电路上进行的知觉决策任务仿真实验，主要是对上述的实验中观测到的 LIP

区域神经元的活动的重现。 

在这个实验中，CANN 网络参数被设置为：对于循环连接的非线性的突触

（NMDA 型），τN=100 ms、AN=4、σN=4.27 以及 W
 – 

N = -1.15；对于一对一的外部输入

突触，WE0=WE1=1。每一个 CANN 中的神经元都从一对一的外部突触上接收到一

个不相关的泊松发放序列作为背景噪声，其平均发放率为 vBack=1000 Hz。本实验中

没有使用到循环连接中的 AMPA 型突触和高斯型连接的外部突触。 

输入到 CANN 的刺激协议参考了[32]中的设置，输入的刺激由三部分组成：目

标刺激（Target Input）、运动信息刺激（Motion Input）以及刺激控制信号（control 

signal）。刺激协议的示意图如下所示（没有明确画出刺激控制信号）： 
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图 2-8 知觉决策刺激协议示意图[47] 

具体来说，目标刺激 v
Tar 

i 在 500 ms 的时刻会到达 CANN 网络，这个时长包含

了长度为 200 ms 的神经系统的延时。输入到 CANN 系统中目标刺激参数通过式

(2-12)计算得到： 

 

22
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Tar Tar Tar
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−
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式中，目标刺激的位置参数 θ
 k 

Tar取值为 16 或 48，分别对应在图 2-7 中展示的两个

目标刺激（小方块）。目标刺激强度参数 vTar=300 Hz，宽度参数 σTar=2.13。 

对于运动信息刺激 v
Mot 

i ，它和目标刺激同时呈现，并同时到达 CANN，其计算

方式如下： 
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(1 ( 1 5exp( ))Mot Mot Mot

i

Mot

i
v v coh


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−
= +  − + −  (2-13) 

式中，coh（0≤coh≤1）表示运动方向一致的动点所占的比例。运动方向参数 θMot

取值为 16 或 48。其余参数设置为 vMot=100 Hz，σMot=7.1。 

至于刺激控制信号，它是输入到每一个神经元的互不相关的泊松发放序列，其

平均发放率 vControl=600 Hz。 

系统是否做出了决策的判断条件是：参与竞争的两群神经元的发放是否到了

阈值。在本实验中，这个阈值被设定为 20 Hz[32,38]。决策的反应用时（reaction time，

RT）通过如下方式计算得到： 

 
D startRT t t= −  (2-14) 
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式中，tD是做出决策的时刻（即达到阈值的时刻），tstart=300 ms 是考虑到了神经系

统的 200 ms 延时的运动刺激信息呈现在屏幕上的时刻。 

2.3.3 知觉决策仿真实验的结果 

知觉决策仿真实验的结果可以通过分析下图中展示的数据来加以说明： 

 

图 2-9 知觉决策仿真实验结果图 

接下来分别介绍图 2-9 中的各个子图。 

图 A 展示的是在动点运动一致性（指之前提到的 coh 参数）为 0 时，也就是

所有点都在随机运动时，某一轮仿真实验的神经元发放数据。CANN 中的 64 个神

经元按照它们的编号顺序排列，编号信息对应于它们偏好的信息。图中的每一个点

的坐标对应一个发放事件，所谓发放事件就是哪一个神经元（纵坐标）在什么时候

（横坐标）产生了一个发放。虚线表示运动刺激信息和目标刺激信息到的 CANN 的

时刻。 

图 B 是对图 A 进行平滑处理后得到的热力图。通过利用一个长度为 75 ms、

滑动步长为 15 ms 的滑动窗来计算出在每一段时间内的神经元平均发放率，然后
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再用热力图的方式来展示计算结果。这样就可以直观地看出发放率的演化过程，同

时也就获得了判断决策是否产生的发放率信息。 

结合图 A 和图 B 来分析一下整个仿真过程。从图 A 可以看到，在刺激信号到

达 CANN 之前（虚线左侧），神经元的整体发放模式并没有表现出明显的偏好性，

是在背景噪声的驱动下产生的随机发放。从图 B 可以看到，在刺激信号到达 CANN

之后（虚线右侧），在目标刺激信号的作用下，编号 16 和 48 的神经元出现了发放

率的显著提升。然后，在编号 16 及其附近的神经元在全局抑制性连接和局部兴奋

性连接的共同作用下，也就是在 WTA 机制的作用下，实现了对其他所用神经的发

放活动的压制和自身发放活动的维持。 

在图 C 中，上述的 WTA 机制的效果得到了更加明显的展示。在该图的背景中

（即颜色较淡的那些较细曲线）包含在参数 coh 为 0 的条件下，随机挑选出的 100

轮决策结果正确的仿真实验中两个神经元（编号 16 和 48）的发放率数据。其中，

胜出的神经元的发放率曲线颜色为蓝色，失败的神经元的曲线颜色为红色。而图中

较粗的曲线则是对所有参数 coh 为 0 的仿真实验中，决策结果正确的实验轮次的

数据的平均结果。也就是将所有选择了正确选项的轮次中，所有胜出的神经元的每

一个时间窗口下计算得到的瞬时发放率做平均，得到较粗的蓝色曲线，对失败的神

经与做相同的操作，得到较粗的红色曲线。图中的黑色水平线表示之前提到过的决

策阈值。 

图 D 是在不同的 coh 数值下，对决策结果正确的实验轮次的发放率数据取平

均后的结果。可以直观地看到，参数 coh 数值越大，胜出的神经元的发放率就攀升

得越快。这与在动物实验观察到的现象是一致的[48]。 

在知觉决策任务中，做出正确决策的平均反应用时和决策的正确率是两个评

判决策表现的重要指标。图 E 和图 F 分别展示了 CANN 系统的这两个指标。图 E

展示的是在不同 coh 数值下，CANN 做出正确决策的平均反应时间。可以看到，平

均决策用时随着任务的难度降低而减少。图 F 展示的则是不同 coh 数值下的决策

正确率数据，在所有动点都随机运动（即 coh 为 0）时，CANN 系统的决策结果是

近乎随机的。而当运动一致性提高时，决策正确率也随之提高。 

下图是知觉决策任务的动物实验结果图： 
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图 2-10 知觉决策任务动物实验结果图[49] 

在图 2-10 中，图 A 是动物实验的流程示意图。图 B 展示了动物实验中得到的

决策正确率以及反应用时数据。图 C 展示了在不同 coh 数值下，被监测的 LIP 区

域的神经元的平均发放率演化趋势；图 C 中左上角的小图展示的是以 coh 数值（横

坐标）为自变量的，在目标刺激出现后 200 ms 至 400 ms 之间的被测神经元发放率

的变化趋势（纵坐标），横坐标为负的情况对应于被压制的神经元群的输入，纵坐

标为正（负）表示发放率有提高（降低）的趋势。图 D 展示的是把不同条件下的

发放率数据在被试猴子做出眼动的时刻进行对齐后的结果。 

总体来说，仿真实验结果和在猴类动物上进行的实验研究结果[48-50]以及理论

模型仿真结果[32,39,51]是吻合的，这就证明了该 CANN 电路系统初步地达到了设计

的目标。 
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2.3.4 工作记忆任务的简介与仿真实验设置 

在对猴类动物进行的延迟反应任务相关的实验研究中发现，猴类前额叶皮层

记录到的神经元的持续性发放活动与工作记忆有关。所谓工作记忆，是指神经系统

将输入信息维持并对这些信息进行操作的能力[52,53]。在这个仿真实验中，对神经元

维持自身的持续发放活动进行了模拟。 

实验的步骤如下图所示： 

 

图 2-11 工作记忆任务流程示意图[47] 

和知觉决策任务一样，工作记忆任务首先也需要被试进行注意力固定。然后，

给被试呈现目标刺激（图中的小方块），刺激在出现 200 ms 后消失，从而被试进入

对刺激信息的维持阶段（也就是工作记忆阶段）。在动物实验[52]和本文的仿真实验

中，目标刺激的个数并不一定就只有两个。记忆的目标数量越多，记忆维持的难度

就越大。 

在该实验中，CANN 网络参数被设置为：对于循环连接的非线性的突触

（NMDA 型），τN=100 ms、AN=1.1、σN=0.71 以及 W
 – 

N =0；对于循环连接的线性的突

触（AMPA 型），τA=5 ms、AA=-2、σA=0.71 以及 W
 - 

A =-0.035；对于一对一的外部输

入突触，WE0=WE1=0.1。每一个 CANN 中的神经元都从一对一的外部突触上接收到

一个不相关的泊松发放序列作为背景噪声，平均发放率 vBack=1000 Hz。 

输入到 CANN 的刺激协议参考了[30]中的设置，输入的刺激由两个部分组成：

均匀分布的目标刺激信号（Cue Input）以及刺激控制信号（control signal）。刺激协

议的示意图如下（没有明确画出刺激控制信号）： 
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图 2-12 工作记忆刺激协议示意图[47] 

具体来说，目标刺激信号在 2000 ms 时刻输入到 CANN 中，并在 2200 ms 时

刻归零。其具体数值由式(2-15)计算得到： 

 

2

2
1

( )
exp( )

CueN k
Cue Cue Cue
i

k Cue

i
v v



=

−
= −  (2-15) 

式中，目标刺激的位置参数 θ
 k 

Cue取值取决于目标刺激的数量 NCue，目标刺激均匀地

分布在 CANN 的圆环上（见图 2-1 中的结构）。目标刺激强度参数 vCue=2000 Hz，

单个目标刺激的宽度参数 σCue=2.13。 

而刺激控制信号与知觉决策仿真实验中一样，是输入到每一个神经元的互不

相关的泊松发放序列，其平均发放率 vControl=800 Hz。 

2.3.5 工作记忆仿真实验的结果 

和之前分析知觉决策仿真实验一样，还是以分析图片中展示的仿真数据的形

式来说明仿真结果。 
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图 2-13 工作记忆仿真实验结果图 

图 2-13 使用与图 2-9 中的图 B 一样的方式得到的热力图，展示了具有 1 个、

2 个、3 个以及 4 个均匀分布在 CANN 圆环上的目标刺激输入的工作记忆任务仿

真结果。可以看到，在目标刺激输入到 CANN 以后，被刺激神经元及其附近的神

经元立即产生了响应，并在刺激消失后，继续持续自身的发放活动数秒。 

对于刺激目标较少的情况（如图 A 和图 B 所示），被记忆的信息可以稳定地维

持大约 8s，直到仿真实验结束，并且刺激目标只有 1 个或 2 个的绝大多数仿真实

验轮次的结果都是这样的。 

当刺激目标数量提升到 3 个或 4 个时，就会出现记忆信息没有被很好维持的

情况，例如图 D 中出现的记忆信息丢失和图 F 中的记忆信息融合混淆。但在有的

轮次下，记忆信息还是可以被维持到仿真结束的（图 C 和图 E）。而当刺激目标数

量进一步提高到 5 个时，正确地维持记忆信息对于这个 CANN 系统来说就不能实

现了。也就是说，在图 D 或图 F 中出现的情况，在每一个目标数为 5 的仿真轮次

中都出现了。 

上述的这些仿真实验结果与在发放神经网络模型中的仿真结果[30,54]以及在猴

类动物上进行的实验结果[19]是一致的。下图是工作记忆的动物实验结果图： 
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图 2-14 工作记忆动物实验结果图[19] 

上图展示的是猴类动物实验中， PFC 区域的 204 个被测量神经元的发放率在

输入不同目标刺激后的演化情况。实线对应目标刺激是被测神经元偏好的刺激的

情况，而虚线对应目标刺激不是被测神经元偏好刺激的情况。被标记字母 C 的阴

影部分表示刺激呈现的时间区间，被标记字母 R 的阴影部分表示要求被试动物回

忆起记忆内容的时间区间。可以看到，被测的神经元在其偏好的目标刺激消失后依

然维持了相对较高的发放率（即实线对应的情况相较于虚线对应的情况，在实线的

情况下，神经元在 Delay 区间具有更高的发放率），基于电路实现的仿真实验较好

地复现了这个过程。 

2.4 本章小结 

本章主要介绍了一个基于 CANN 模型构建的、具有多样突触动力学特性的神

经形态系统的电路设计及其仿真实验应用。本章的具体内容是依据研究的进展顺

序来划分的： 

首先对该电路系统的设计理论基础进行了介绍，包括所使用的 CANN 模型以

及线性突触和非线性突触的相关研究，通过这些内容，展示了该电路系统的设计理

念； 

然后较为详细地介绍了该 CANN 电路系统的各个重要组成模块的工作原理以

及结构，包括该系统所使用的神经元和突触的数学模型、基于这些数学模型搭建的

神经元突触模块、输入到神经元模块的突触电流的计算方法、基于卷积运算实现的

循环连接通路模块以及用于仿真控制和数据交互的外围电路； 

最后的部分介绍了使用该 CANN 电路系统进行的知觉决策和工作记忆任务的

仿真实验，通过这些仿真实验，验证了该 CANN 电路具有的认知计算能力。 
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第三章 具有 STP 特性的 CANN 电路系统 

上一章中的 CANN 系统是一个原型设计，目标在于初步实现模拟 CANN 的功

能，验证整个架构的可行性。而本章将在原设计的基础上，探讨如何进一步实现神

经元数量更大，功能更加丰富的 CANN 系统。 

为了让 CANN 系统具有更加丰富的认知计算功能，新的设计中加入了对于短

时程可塑性（Short-term plasticity，STP）和发放频率适应性（Spike frequency 

adaptation，SFA）两种新的神经机制的仿真功能。同时，由于原设计并未充分考虑

循环连接算法的硬件实现所消耗的计算资源过多的问题，导致原设计的神经元数

量可扩展性受限。所以，在本章中，系统改进的另一个重点在于循环连接算法的改

进。CANN 电路系统的其他改动还包括： 

1. 将系统中含有的神经元数量从 64 个提升至 512 个； 

2. 提高了 TDM 控制器的时钟频率（从 3.2 MHz 提升到了 50 MHz，与之对

应的，欧拉法的时间步长改为 0.0102 ms），以满足对拥有更多神经元的系

统的仿真的实时性； 

3. 使用 BRAM 来存储神经元和突触相关的各个变量，减少了对于 FPGA 逻

辑资源（如 LUT 和 FF）的消耗； 

4. 从原有的四组输入突触中去除了具有高斯型连接的那两组（因为其使用

价值不大），只留下两组一对一的输入突触。其中代号为 E0 的那一组用

于接收来自于脉冲生成模块（外围电路中的 Spike_Generator 模块）的输

入，代号为 E1 的那一组则是为后续搭建多核心系统预留的，用于接收来

自其他 CANN 核心的发放输入； 

5. PC 机与 FPGA 开发板之间的通信方式由 UART 串口改为了基于 UDP 协

议的网口通信，获得了较高的数据传输速度。 

3.1 加入更多神经机制的神经元突触模块 

3.1.1 新加入的 STP 和 SFA 机制的简介 

STP 是指突触的传递效率在较短时间内（从数百毫秒至几分钟的量级）发生增

强或减弱的现象，突触效率增强的 STP 被称为短时程易化（short-term facilitation，

STF），而突触效率减弱的 STP 被称为短时程抑制（short-term depression，STD）。 
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与 STP 相关的研究发现，该机制对很多种类的神经认知功能的实现都有重要

的意义，例如皮质增益控制[55]、听觉定位[56]、工作记忆[57]以及神经网络的信息存

储[58,59]等神经机制或认知功能都与 STP 相关，STP 也被认为与中枢神经系统进行

学习和记忆的生物学机制有关[60]。 

另一方面，SFA 是指神经元在接收到一个方波刺激（或者说恒定刺激）时，其

发放率响应由一开始时的快速升高转变为逐渐降低的现象。有很多种机制可以造

成这一现象，但这些机制都有一个共同点：它们都包含某种对于兴奋性神经元的负

反馈[61]。 

相关研究发现，SFA 机制广泛存在于生物神经系统中，并和神经系统的一些认

知功能和节律行为相关。例如，大蜗牛食管下神经节中的神经元就具有 SFA 机制

[62]，这个发现被用来解释这些神经元的发放节律；前庭小脑中的浦肯野细胞

（Purkinje cells of the vestibulocerebellum）被发现具有 SFA 机制[63]；初级听觉中间

神经元的强度不变性的产生机制与 SFA 相关[64]；新皮质神经元的节律行为也与

SFA 机制相关[65]。 

上述 STP 和 SFA 机制的加入，将会让 CANN 系统具有更加丰富的特性，进而

可以实现更多的认知计算功能。 

3.1.2 STP 机制的数学模型 

本文所使用的 STP 机制的数学模型如式(3-1)所示，通过调节模型参数的方式，

该 STP 数学模型可以实现对 STF 和 STD 这两种机制的模拟[60]： 

 

( ) 1 ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( )
[1 ( )] ( )
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= − −
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− = + − −


 (3-1) 

式中，变量 x 被用来描述与 STD 相关的过程（即突触中神经递质因发放活动而被

消耗的过程），其含义是突触中剩余可使用的所有神经递质的量，参数 τD是反映 x

变化快慢的时间常数。变量 u 被用来描述与 STF 相关的过程（即发放活动使钙离

子进入突触前端，进而导致突触释放递质概率增大的过程），其含义是突触中将要

被某一次发放活动使用的神经递质的量，它也反映了突触中残余的钙离子的量。参

数 τF 是反映 u 变化快慢的时间常数。参数 U 是变量 u 的初始值，同时，这个参数

也限制 u 在一次发放活动中的变化幅度。δ 是单位脉冲函数，用来表示发放活动，

当其自变量为 0 时，表示对应的时刻发生了一次发放。 
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变量 x 和 u 都有一个初始的基准值，且它们都在一定范围内发生变化：变量 x

的基准值为 1，变化范围是 0 到 1 之间；而变量 u 的基准值为参数 U，U<1，变化

范围为 U 到 1 之间。每当突触发生了一次发放后，该突触对应的 x 和 u 变量都会

发生数值上的突变：x 减小而 u 增大。而当 x 和 u 变量偏离了基准值且没有发放的

时候，它们会向着各自的基准值缓慢变化，变化速率与其对应的时间常数相关，时

间常数越大，变化速率越小。通过调节两个时间常数的大小，可以让模型的行为更

偏向于 STD（τD >τF）或 STF（τF >τD）。 

为了在硬件上实现上述数学模型描述的 STP 机制，这里依然是使用欧拉法作

为数值计算方法来进行对模型的近似模拟。将式(3-1)改写为如下形式： 
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 (3-2) 

式中，δD是离散单位脉冲函数，它在发放产生的时刻数值为 1，其他时刻数值为 0；

参数 αx、αu、βx 以及 βu是用于欧拉法迭代计算的常数，ΔT 是迭代时间步长。 

最终，STP 相关的两个变量（u 和 x）的乘积作为突触发放时的突触变量改变

量，增加到原有的突触模型中，如式(3-3)所示： 
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式中，SA 和 SN 分别是 AMPA 型突触和 NMDA 型突触的突触变量。 

3.1.3 SFA 机制的数学模型 

本文使用了一种较为简单的 SFA 模型[61]，如式(3-4)所示： 
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式中，变量 g 用于描述负反馈的瞬时强度，参数 τSFA 是反映 g 变化快慢的时间常

数，δ 是用于表示发放活动的单位脉冲函数，τm是反映神经元的膜电位变化快慢的

时间常数，变量 Vm 是神经元的膜电位，gm 是神经元细胞膜的增益参数，变量 Isyn

是输入神经元的突触电流，参数 wSFA 是用于调节 SFA 强度的权重变量。 
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SFA 机制在硬件上的实现方式依然是基于欧拉法的数值计算近似，将式(3-4)

改写为用于欧拉法计算的公式，如式(3-5)所示： 
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式中，δD的意义与在式(3-2)中相同，还是用于表示发放活动的离散单位脉冲函数。

参数 αSFA、αm和 βm是用于欧拉法迭代计算的常数，ΔT 是迭代时间步长。 

可以看到，新加入的 SFA 机制是在上一章的神经元模型的基础上改进得到的。

当神经元产生一个发放后，反映 SFA 强度的变量 g 在乘了一个权重后，直接加入

到了膜电位的计算过程中。这样就形成了一个负反馈：一个神经元越是发放，变量

g 就增长得越快，神经元也就越容易受到 SFA 机制的抑制，从而不再容易发放。 

3.1.4 新的神经元突触模块的电路结构简介 

对于新加入的 STP 和 SFA 机制的模拟功能是按照上述的两个欧拉法近似计算

公式，式(3-3)和式(3-5)，利用与第二章中描述的神经元模块（图 2-3）和突触模块

（图 2-4）的电路结构类似的设计方式来实现。也就是说，对于 STP 和 SFA 机制进

行模拟计算的电路结构，依然是利用一个 RAM 模块（新模块在此处使用了 BRAM）

作为两次迭代计算的中介的，同时，该 RAM 模块被 TDM 控制器控制。 

由于这个新的设计和原本的设计十分类似，所以这里就不对新电路的结构进

行更进一步的介绍和展示了。 

3.2 使用更少资源的循环连接算法 

上一章中的 CANN 系统使用了卷积计算作为实现高斯型循环连接的方式，这

个方法的局限性在于：当 CANN 中的神经元数量增多，进而使得参与循环连接计

算的神经元数量等比例增多时，该方法的硬件资源消耗量将会大幅度上升。这将限

制该 CANN 系统的规模与未来的应用，所以有必要对循环连接算法进行优化。 

3.2.1 对 NMDA 型突触变量计算方式的简化 

为了实现新的循环连接算法，首先对 NMDA 型突触变量的计算过程进行了改

进，简化了原先计算方法中对于该变量的非线性变化过程的模拟，如式(3-6)所示： 
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( ) ( )

[1 ( )] ( )N N
N

N

dS t S t
S t t

dt



= − + −  (3-6) 

式中各个变量、参数和函数的含义与式 (2-6)相同。对应地，NMDA 型突触变量的

欧拉法近似计算公式改写如式(3-7)所示： 

 ( 1) ( ) [1 ( )] ( )N N N N DS n S n S n n + = + −  (3-7) 

式中各个变量、参数和函数的含义与式 (2-6)和式(2-8)相同。 

通过 MATLAB 的模型仿真测试发现，这样的改动并不会影响到 CANN 系统

原有的认知计算功能。具体来说，通过对比在给予系统相同输入刺激信号的条件下，

改动后和改动前的系统中的神经元发放活动，可以发现两者差别很小。同时，这样

的改动也减少了对于计算资源的消耗，符合改进算法的初衷。 

3.2.2 累加发放活动的循环连接算法 

下面以 NMDA 型突触为例，介绍旧算法与新算法的差异。 

之前的循环连接算法，可以归纳为“累加突触变量”的循环连接算法。为了方

便突出新旧算法的差异，这里将上一章中的式(2-8)和式(2-9)合并到一个公式中，如

式(3-8)所示： 

 
( 1) ( ) ( )[1 ( )] ( )

( 1) [ ( 1)] ( 1)

i i i i i

N N N A N D

j i k

rec i N N

i k

S n S n S n S n T n

I n w S n w S n

  

−

 + = + −   

 + = + + +


 
 (3-8) 

式中，所有上标都表示神经元编号，例如，S
 i 

N 表示第 i 号神经元的 NMDA 型突触

变量；I
 j 

rec表示输入第 j 号神经元的循环连接电流（在这里只包含了来自于 NMDA

型突触的电流）。S
 i 

A 是计算 S
 i 

N 的非线性变化部分时使用的中间变量。i 表示所有与

j 号神经元有循环连接的神经元编号；k 表示所有的神经元编号，用于计算全局抑

制电流。wi 表示 i 号神经元所对应的高斯型循环连接强度，w-表示全局性抑制连接

权重。 

可以看到，最终输入到目标神经元的循环连接通路电流，是通过累加突触变量

与权重的乘积的方式计算得到的。这个累加计算过程，正如之前章节所描述，是通

过使用大量的乘法器，并行地计算各个参与了循环连接的神经元对电流的贡献，并

不断累加这些神经元的贡献，然后在遍历完所有神经元后，一次性地在一个时钟周

期内更新所有的循环连接电流。 

新的循环连接算法针对旧算法使用乘法器资源过多的缺点，修改了计算的步

骤，如式(3-9)所示： 
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( 1) ( ) {[1 ( )] ( )}

( 1) ( 1)

j j i i

N N N N i D

i

j j

rec N

S n S n S n w T n

I n W S n

   + = + −    


 + =  +


 (3-9) 

式中，曾在式(3-8)中出现过的符号意义不变。需要强调的一点是，编号为 i 的神经

元是突触前神经元，编号为 j 的神经元是突触后神经元。新出现的参数 wi`表示 i 号

神经元所对应的高斯型循环连接的相对强度，它与之前的参数 wi 相差 W 倍，在实

际的电路计算过程中，这样做造成了一定的精度损失，即参与计算的数值的低位被

截断了。这样修改用于计算的连接强度的目的是为了尽可能减少所使用的计算资

源。同时，用于刻画 NMDA 型突触非线性变化过程的中间变量 S
 i 

A 也被省略了（如

上一小节所述），目的同样是减少算法所需的计算资源。 

新算法最重要的改变在于，大幅度地减少了同时进行的乘法计算的数量。具体

来说，对于第 j 号神经元的 NMDA 突触变量的计算，即式(3-9)的第一式子中，累

加各个与第 j 号神经元有循环连接的神经元（即编号为 i 的神经元）对于第 j 号突

触变量的改变的贡献的过程（即连加号所表示的部分），是经过数个时钟周期才完

成的，并且是由脉冲驱动的。 

也就是说，循环连接造成的第 j 号神经元突触变量的改变量的计算，不再是数

个乘法模块同时进行计算。而是只有一个乘法模块，它在第 i 号神经元（也就是一

个突触前神经元）产生发放后，依次计算出将要受到第 i 号神经元影响的各个突触

后神经元（也就是一系列在公式中编号为 j 的神经元）的突触变量改变量，并将这

些改变量保存到 BRAM 中等待被读取使用。若两个或更多的突触前神经元产生的

发放的影响范围有重叠，则还需要累加那些重叠范围内的突触变量改变量，然后更

新 BRAM 中保存的改变量的值。这些被保存到 BRAM 中的突触变量改变量接下

来会被 TDM 控制器控制下的后续模块读取，累加到变量 S
 j 

N 上。在读取完成后，

BRAM 中的改变量就被置零。这个计算过程示意图如图 3-1 所示： 



第三章 具有 STP 特性的 CANN 电路系统 

35 

 

图 3-1 新循环连接算法示意图 

另一方面，在计算输入到第 j 号神经元的循环连接电流时，即式(3-9)的第二式

子中，只含有一个乘法计算。这个计算也由 TDM 控制器控制，也就是说，只需要

一个计算模块来负责这个乘法计算即可。 

同时，可以看到，这个式子中没有了抑制性的输入。这是因为对抑制性突触的

设计进行了改动，不再像上一章节中描述的那样，分别使用 AMPA 和 NMDA 两种

兴奋性突触变量来计算两种抑制性突触输入。在新的设计中，只含有一种突触变量

演化方式与 AMPA 型突触模型一致的抑制性突触，它的计算过程独立于兴奋性突

触的计算，计算方式与式(2-7)一致。 

具体来说，新的抑制电流输入计算方式如下： 

 

( 1) ( ) ( )

1 /

( 1) ( 1)

i i

Inhb Inhb Inhb D

Inhb Inhb

i

Inhb Inhb Inhb

i

S n S n n

T

I n W S n

 

 


+ = +


= −


+ = +




 (3-10) 

式中，S
 i 

Inhb表示第 i 号神经元对应的抑制性突触变量，δD 依然是用于表示发放活动

的离散单位脉冲函数，τInhb 是抑制性突触的时间常数，ΔT 表示欧拉法的计算步长；

αInhb 是用于欧拉法计算的固定参数，IInhb 是抑制性电流，WInhb 是控制抑制性电流大

小的权重变量。 

通过这样的改动，可以让抑制性突触的配置更加灵活。 
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3.3 新循环连接算法的硬件实现 

3.3.1 新的循环通路整体架构 

新的循环连接通路模块由三个子模块组成：FIFO 模块（用于连接神经元模块

与循环连接通路中的后续模块）、权重发生器模块（用于将循环连接权重乘到输入

的 STP 变量上）以及较为复杂的变量 P 发生器模块。 

新的 CANN 系统中存在两个并行的、结构一致的循环连接通路，分别对应于

AMPA 型突触和 NMDA 型突触。 

为了让循环通路中的计算速度可以满足神经元模块进行计算的需求，权重发

生器模块以及变量 P 模块需要用到比神经元模块更快的时钟。其原因是，每当

CANN 系统中的神经元产生了一个发放，这个发放造成的影响将会作用到 50 个神

经元上（如果系统中有 512 个神经元的话）。如果循环通路中用于计算发放造成影

响的电路所使用的时钟与神经元时钟一致，那么在一个大循环周期内，也就是在欧

拉法计算完全部 512 个神经元的一个时间步长所使用的时间内，循环通路模块最

多只能计算完 10 个神经元发放。尽管短时间内出现这个数量的发放的可能性不是

很大，但为了让系统具有一定的冗余性，这里还是将循环通路的时钟频率设置成为

100 MHz。 

一个循环通路的示意图如图 3-2 所示： 

 

图 3-2 循环连接通路示意图 

3.3.2 FIFO 模块以及权重发生器 

FIFO 模块中包含两个直接调用 vivado 的 ip 核生成的异步 FIFO，分别用来存

放产生了发放的神经元的编号信息（图 3-2 中的 spike_addr 部分）以及该发放神经

元的 STP 变量（图 3-2 中的 ux 部分）。送入 spike_addr 部分对应的 FIFO 的有效数

据位宽是 9 位（对应 512 个神经元），而 ux 部分是 23 位（包含了一个符号位），

这些数据在写入对应 FIFO 中时都进行了补零的位数扩充操作。spike_addr 部分的

FIFO 数据位宽设置为了 16 位，而 ux 部分的数据位宽为 32 位，都是具有冗余性



第三章 具有 STP 特性的 CANN 电路系统 

37 

的设计。FIFO 模块完成了从神经元模块到循环连接通路模块的跨时钟域数据传输，

然后将数据交给权重发生器模块。 

权重发生器模块的工作流程是：从 FIFO 模块中读取神经元编号信息，根据此

信息，在不同时钟周期内，依次从小到大地计算出将要受到影响的神经元编号，然

后在每一个时钟周期内向后续的变量 P 发生器发送一个计算出来的神经元编号，

直到所有被影响到了的神经元被遍历了一遍，然后再读取下一个神经元编号（如果

有的话）。在发送神经元编号的同一个时钟周期内，还要发送读取到的 STP 变量与

对应编号的权重值的乘积，也就是变量 P。 

上述的权重发生器的工作流程示意图如图 3-3 所示： 

 

图 3-3 权重发生器的算法流程图 

3.3.3 对变量 P 发生器的概述 

变量 P 发生器的作用，正如之前在介绍新算法时提到的，是将突触变量改变

量（即变量 P）保存到 BRAM 中，或者更新 BRAM 中已有的变量 P 数据（新的变

量 P 来源于发放影响编号范围有重叠时需要进行的累加操作）。BRAM 中的数据将

等待被后续的突触电流整合模块调用，然后被清空置零。 

由于突触电流整合模块是一个在较慢的神经元时钟域下工作的被 TDM 控制

器控制的模块，而变量 P 发生器接收到的数据是在较快的循环通路时钟域下的，

这又涉及到跨时钟域的数据传输问题。另一方面，并不能对 BRAM 的一个地址同

时进行读操作和写操作，这会让电路出现不稳定的状态。同时，也不能在同一个时
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钟周期内，同时读取一个 BRAM 中两个不同地址的数据。而为了实现更新变量 P

数据的操作，又需要对数据不停地进行读出后再写入的操作。 

出于上述的这些因素，变量 P 发生器被设计为如图 3-4 所示的结构： 

 

图 3-4 变量 P 发生器结构示意图 

从图 3-4 中可以看到，变量 P 发生器有三个子模块：输入模块、加法更新模块

以及 BRAM 模块。 

输入模块中包含两个并行的数据通路，这是一个并不合理的设计。设计中加入

直达通路的初衷是希望离散的单个数据能够不经过 FIFO 读写操作，直接到达后续

模块，从而获得更快的数据传输速度。但这其实并没有必要，因为从上一模块输入

的数据是一段连续的数据，这样的数据通过 FIFO 时并不会在整体上降低数据的传

输效率。所以只需要一个 FIFO 就行了，而非两个通路。在设计这个子模块的时候

没有意识到这个问题，这是一个可以进一步改进的细节。 

加法更新模块的作用是对 BRAM 模块中存储的数据进行累加更新操作，同时，

整个变量 P 发生器模块的控制也由这个模块完成。在下一小节中将详细说明这个

作为变量 P 发生器中的核心模块的结构和工作原理。 

BRAM 模块中包含有两个 BRAM 子模块，工作模式都是简单双口模式，这个

结构（双 BRAM）是实现预期功能的一个关键。这两个 BRAM 子模块的功能分别

是：BRAM_1 模块只负责进行跨时钟域的数据传递，当后续的突触电流整合模块

需要编号为 j 的神经元的数据时，它就输出它所存储的对应地址上的数据；

BRAM_2 模块则是对于 BRAM_1 模块的一个备份，它存储的数据与 BRAM_1 模

块的数据完全一致。然后，当加法更新模块需要用到 BRAM 中存储的数据时，就

直接读取 BRAM_2 模块中的数据。 
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这样的 BRAM 模块设计，使得在一个时钟周期内同时获得两个不同地址下的

数据（也就是同时获取两个不同编号的神经元的数据）成为可能。同时，循环通路

的计算过程中对于数据的读取操作与跨时钟域传输数据时的读取操作也被隔离开

来，这大幅度地降低了数据读取操作的控制复杂性。 

3.3.4 加法更新模块的结构与工作原理 

加法更新模块的结构示意图如下： 

 

图 3-5 加法器更新模块结构示意图 

如图 3-5 所示，加法更新模块的结构大致可以划分为两个 FIFO 模块和一个多

路选择器（MUX）。输入到 MUX 的数据是由置零操作或加法操作得到的。 

FIFO_pre 模块负责接收来自输入模块的神经元编号信息以及变量 P 信息；

FIFO_post 模块则接收 TDM 控制输出的神经元编号，这个信息主要用于告知加法

更新模块，当前突触电流整合模块正在读取的神经元的编号，进而避免加法更新模

块在对 BRAM 进行写入操作时与突触电流整合模块的读操作发生冲突（即之前提

到的，BRAM 模块不能对一个地址同时读写）。加法器负责在适当的时候计算累加

后的变量 P，然后输出到 MUX；而置零模块负责将 TDM 发来的神经元编号对应

地址上的变量 P 清空（即置零）。最后由 MUX 直接将接收到的数据送到正确的

BRAM 地址中。 

整个加法更新模块的工作流程如图 3-6 所示： 
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图 3-6 加法更新模块工作流程图 

从图 3-6 中可以看到，在没有来自输入模块的输入时，加法更新模块会持续不

断将 BRAM 中的数据置零，也就是刷新 BRAM 中的变量 P。 

当有来自输入模块的输入时，首先判断输入数据中的神经元编号信息是否会

与来自 TDM 控制器的神经元编号发生冲突，判断的标志是这两个神经元编号的差

值是否小于 2，小于 2 表示有可能发生冲突。由于 BRAM 的读写时序导致的地址

对齐等问题，实际代码中的操作其实比这里描述的要复杂一些，但思想是一致的。 

当上述判断的结果是不可能发生冲突时，加法更新模块就开始交替地向

BRAM 模块输送 FIFO_pre 模块与 FIFO_post 模块各自对应通路产生的数据。 

而当上述判断的结果是有可能发生冲突时，FIFO_pre 模块对应的通路就暂停

工作一段时间，也就是累加更新操作暂停，只进行 FIFO_post 模块对应的置零操作。

在 FIFO_pre 模块暂停期间，一个计数器从零开始，每过一个时钟周期就累加一次

数值（加 1 操作）。累加到一个阈值（代码中设置为 5）以后归零，然后再次判断

是否可能发生冲突。不会发生冲突的话，加法更新模块就重新回到交替输出两个通

路的数据的工作模式，直到 FIFO_pre 模块中的数据被全部读出。 

以上便是对于加法更新模块的结构与功能的说明。 

3.3.5 改进前后的硬件资源消耗对比 

下表展示的是分别使用新旧两个循环连接通路模块的 CANN 电路系统的硬件

资源消耗情况。 
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表 3-1 新旧设计的 CANN 核心电路硬件资源消耗对比 

设计版本 神经元数量 LUT FF DSP BRAM 

旧版 64 
21301/277400 

7.68% 

35477/554800 

6.39% 

192/2020 

9.50% 

0/755 

0% 

旧版 256 
84676/277400 

30.52% 

139920/554800 

25.33% 

576/2020 

28.51% 

0/755 

0% 

新版 512 
4166/277400 

1.50% 

6774/554800 

1.22% 

82/2020 

4.06% 

18.5/755 

2.45% 

在表 3-1 的第一行中， LUT 表示查找表（Look Up Table），它是 FPGA 中的

基础逻辑功能结构；FF 表示触发器（Flip Flop）；DSP 表示数字信号处理器（Digital 

Signal Processor）。表格右侧的数据则表示 CANN 核心电路所消耗的上述各类资源

占 FPGA 上可用资源总量的比例。 

需要注意的是，旧版设计中的神经元数量原本只有 64 个。为了使得新旧两个

版本的资源消耗情况更具有可比性，这里通过修改代码中相关参数的方式，将旧版

的神经元数量提升到了 256 个。可以看到，在新的设计下，CANN 核心电路的硬

件资源消耗有了极大的降低。 

3.4 基于 STP 机制的相关仿真实验 

新加入的神经机制使得 CANN 系统可以进行更多种类的仿真任务，下面将展

示基于 STP 机制的静默式工作记忆仿真实验和 T 型迷宫仿真实验。 

下述的这些参数设置在两个实验中是一致的，而其他的参数则在两个实验中

则不一致：ΔT=0.0102 ms，τm=8 ms，gm=1，Vthr=0.5，Vreset=0 以及 τref=2 ms。 

3.4.1 静默式工作记忆仿真实验简介 

基于新加入的 STP 机制，CANN 系统可以实现不表现为持续性发放的静默式

工作记忆，被记忆的信息将被保留在 STP 突触变量 ux 的变化中。 

具体来说，先选择出系统中的一部分神经，通过刺激系统中的这部分特定的神

经元的方式，将信息注入到 CANN 系统中（就像第二章中的工作记忆仿真实验那

样）。这些被刺激的神经元由于 STF 机制（即短时程易化机制）的影响，其突触效

率相较于系统中的其他未被选中的神经元，将发生显著的提升，也就是它们的突触

变量 ux 将显著的高于其他神经元的对应变量。然后撤除刺激，系统中的神经元将

全都不再发生显著持续性发放活动。 

但之前注入到系统中的刺激信号代表的信息其实并没有消失。在刺激信号消

失一段较短的时间（1 s 左右）之后，给予系统中所有神经元一个稍强的刺激。这
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个刺激的强度需要恰到好处，一方面要足够强，强到可以让之前被选中的神经元再

次持续发放；但也不能太强，要让其他未被选中的神经元都无法持续性发放。由于

这两组神经元之间存在突触效率的差异，这样的刺激强度是一定存在的。最终的结

果就是，先前被注入到系统中的信息，在这个全局性的刺激信号（或者说回忆信号）

的作用下，重新以持续性发放的形式在系统中显现。 

3.4.2 静默式工作记忆仿真实验参数设置及结果 

该实验中，CANN 网络参数被设置为：对于循环连接的非线性的突触（NMDA

型），τN=100 ms、AN=0.65 以及 σN= 5.69；对于循环连接的线性的突触（AMPA 型），

τA=2 ms、AA=0.1 以及 σA= 17.07；对于一对一的外部输入突触，其权重值 WE0= 0.35。

每一个 CANN 中的神经元都从一对一的外部突触上接收到一个不相关的泊松发放

序列作为背景噪声，平均发放率 vBack=250 Hz；抑制性突触相关参数为：τInhb=5 ms， 

WInhb= -0.006；STP 机制的相关参数为：U=0.2，τD=150 ms，τF=1600 ms。 

系统中只有 NMDA 型突触的 STP 机制被启用，AMPA 型突触的 STP 机制未

被启用。 

输入到 CANN 系统的刺激信号如下图所示： 

 

图 3-7 静默式工作记忆刺激协议示意图 

其中，目标刺激的设置与第二章中工作记忆的刺激设置类似，同样是使用式

(2-15)计算得到。其参数为：目标刺激强度参数 vCue=400 Hz，单个目标刺激的宽度

参数 σCue=2.13。这个目标刺激只在仿真时间进行到 1000 ms 时出现，维持 200 ms

后消失。 

在仿真进行到 2500 ms 的时刻，所有神经元都会收到一个回忆信号。该信号和

背景噪声一样是各个神经元之间互不相关的泊松发放序列，其平均发放率 

vRecall=125 Hz。 
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静默式工作记忆的仿真实验结果如下： 

 

图 3-8 静默式工作记忆仿真结果图 

其中，图 A 和图 B 分别是一个被目标信号刺激的神经元对应的 NMDA 型突

触的 STP 变量 ux 和一个未被目标信号刺激的神经元对应的变量 ux。可以看到，正

如上一小节描述的那样，在 STP 机制的作用下，被目标信号刺激的神经元的突触

效率在刺激消失后显著高于未被目标信号刺激的神经元的突触效率，这个差异是

静默式工作记忆仿真实验能够成功的原因。 

系统对于输入的一个短暂目标刺激会先表现出较高发放率的快速响应，然后

在目标刺激消失后，神经元也就不再较为频繁地发放了。直到系统接收到了回忆信

号时，在变量 ux 的差异作用下，先前被刺激的那些神经元又会产生频率显著高于

其他神经元的发放活动。图 C、图 D、图 E 以及图 G 分别展示了目标数量为 1、

2、3 和 4 时，记忆信息成功恢复的例子，是静默式工作记忆的典型形式。而图 F
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和图 H 则是记忆信息恢复失败的例子。另外可以看到，和第二章中的工作记忆仿

真实验一样，目标数量越多，记忆的信息就越难以维持。 

3.4.3 T 型迷宫仿真实验简介 

在一项对老鼠进行的动物行为实验中，实验者研究了当老鼠在虚拟导航任务

中积累视觉刺激信息时，后顶叶皮层是如何将新信息与正在进行的信息积累活动

结合起来的[66]。在这个实验中，一只头部受到限制的老鼠在一个虚拟现实的 T 型

迷宫中奔跑。老鼠将被提供 6 个视觉刺激线索，这些刺激信息都出现在迷宫的左

侧墙壁或右侧墙壁的固定位置。为了得到奖励，老鼠需要在迷宫中分叉路口的地方

选择刺激数量较多的一侧。两侧的视觉刺激数量差异越小，任务难度越大。 

上述实验的示意图如下： 

 

图 3-9 T 型迷宫动物实验示意图[66] 

在图 3-9 中，左侧墙壁出现了 2 个刺激，右侧是 4 个刺激，所以被试老鼠需要

在分叉路口选择右侧（即图中星号标记的一侧）才能获得奖励。 

在这个实验的启发下，在此设计了一个仿真实验来模拟这个动物实验中的信

息积累现象，以此来验证具有 STP 机制的 CANN 电路系统的认知计算能力。 

3.4.4 T 型迷宫仿真实验参数设置及结果 

该实验中，CANN 网络参数被设置为：对于循环连接的非线性的突触（NMDA

型），τN=100 ms、AN=1 以及 σN= 17.07；对于一对一的外部输入突触，其权重值   

WE0= 0.4。每一个 CANN 中的神经元都从一对一的外部突触上接收到一个不相关

的泊松发放序列作为背景噪声，平均发放率 vBack=150 Hz；抑制性突触相关参数为：

τInhb=5 ms， WInhb= -0.03；STP 机制的相关参数为：U=0.1，τD=75 ms，τF=2000 ms。
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这个仿真实验只使用了 NMDA 型循环连接突触，并启用了其 STP 机制的仿真，没

有使用到 AMPA 型突触。 

T 型迷宫仿真实验的刺激协议如下图所示： 

 

图 3-10 T 型迷宫刺激协议示意图 

输入到 CANN 系统的刺激信号包含两个部分：目标刺激信号和决策信号。目

标刺激信号分为左侧和右侧两类：左侧目标刺激影响范围是以 128 号神经为中心，

半径为 20 个编号内的所有神经元，也就是 108 号到 148 号的所有神经元；类似的，

右侧目标刺激的影响范围是 364 号到 404 号的所有神经元。在目标刺激影响范围

内的神经元会收到平均发放率 vTar=200 Hz 的泊松发放序列。 

在仿真开始后 200 ms 后，依次向 CANN 系统输入 7 个目标刺激信号，随机分

配各个目标刺激的类型（左侧或右侧）。每个目标刺激持续 100 ms，两个目标刺激

之间间隔 50 ms。在最后一个目标刺激消失后，将有一段 600 ms 的延时，用来模

拟被试老鼠在视觉刺激结束后向着分叉路口前进的过程。然后，在仿真时间到了

1800 ms 时，输入一个强度为 vDec=200 Hz 的泊松发放序列作为决策信号，使得

CANN 系统以某一侧的神经元持续性发放的形式做出决策：在某一侧的神经元的

发放率到达了阈值 30 Hz 后，则判定决策结果为这群神经元对应的那一侧。 

下图是进行了 1100 轮上述仿真实验后得到的结果： 
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图 3-11 T 型迷宫仿真实验结果图 

在每一轮测试中，系统会通过 STP 机制累积目标刺激信息的影响，然后在决

策阶段（即仿真时间到了 1800 ms 以后的部分）根据先前积累的信息来做出决策。

系统如果在决策阶段选择了左右两侧目标刺激数量较多的那一侧作为答案，那么

决策结果就是正确的。图 A、图 B 和图 C 是一轮具有代表性决策结果正确的仿真

实验中，神经元发放活动示意图。在此轮实验中，输入到系统的刺激类型依次是：

1 次右侧、4 次左侧以及 2 次右侧。而最终系统做出来正确的决策，也就是选择了

左侧。 

将仿真实验的轮次按照不同的左侧目标刺激数量进行分类后，可以发现任务

难度与决策用时的关系。图 D 展示了在上述分类规则下，决策结果正确的轮次中

胜出的那一侧神经元的平均发放率。可以看到，左右目标刺激数量差异越大（即任

务难度越低），正确决策的用时就越少。 

在同样的分类规则下，还可以得到决策正确率与任务难度的关系。图 E 展示

了在不同仿真轮次类型下（横坐标），系统决策结果为左侧的实验轮次的占比（纵

坐标）。可以看到，左右目标刺激数量差异越大，系统越容易给出正确的决策结果。 

还可以进一步对决策结果分别为正确或错误的实验轮次中决策用时的差异。

图 F 展示了按照左侧目标刺激数量以及决策结果正确与否这两个分类标准对仿真

实验进行分类后，每一类仿真实验的平均决策用时。可以看到，在相同的任务难度

下，错误决策的平均用时略高于正确决策的平均用时；而正确决策的平均用时曲线

也是与图 D 的数据一致。 
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上述仿真实验的决策结果数据与动物实验[66]中获得的数据是类似的。下图是

动物实验中的决策结果数据： 

 

图 3-12 T 型迷宫动物实验决策结果图[66] 

上图是 5 只被测试的小鼠在进行了 7 到 12 轮次的实验后得到的决策结果数

据，该类型数据与仿真实验中得到的数据图 3-11 中图 E 的变化趋势是一致的。 

尽管该动物实验中涉及到的神经机制未必就是由具有 STP 机制的 CANN 系统

实现的，但这样的实验结果还是展示出了 CANN 电路系统具有的认知计算能力。 

3.5 本章小结 

本章主要介绍了在第二章中提出的 CANN 电路系统的基础上，加入了 STP 等

新的神经机制的，硬件资源消耗更少的新 CANN 电路系统，并展示了在该系统上

进行的静默式工作记忆以及 T 型迷宫仿真实验。 

本章首先对新加入是 STP 机制和 SFA 机制进行了介绍，并讲解了这 2 种新的

神经机制的数学模型以及电路实现方式。 

然后介绍了新的循环连接算法，这个算法针对旧算法在 CANN 系统中的神经

元数量增大后，硬件资源消耗过大的问题进行了改进。通过简化 NMDA 型突触变

量的计算以及改变计算循环通路突触电流的算法等方式，新算法减少了实现循环

通路所需的同时进行的乘法运算数量，从而减少了硬件资源的消耗。 

在介绍了新算法的原理后，展示了实现该算法的新循环连接通路模块的结构

及其各个子模块的工作原理。其中着重介绍了较为复杂的变量 P 发生器模块，以

及该模块的核心子模块，加法更新模块。还展示了新旧算法对应的电路在综合为可

在 FPGA 上实际运行的 CANN 核心模块电路后，对于 FPGA 的硬件资源的消耗情

况。 
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最后展示了利用新的 CANN 电路系统进行的两个仿真实验。静默式工作记忆

仿真实验初步验证了新加入的 STP 机制的认知计算能力；T 型迷宫仿真实验则是

新的 CANN 系统可以进行的一项较为复杂的任务，综合地展示了该系统具有的计

算功能。 
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第四章 具有多个 CANN 核心的电路系统 

在第三章的新 CANN 系统的基础上，本章进一步搭建了一个基于片上网络技

术（network-on-chip，NoC）的多核心 CANN 系统，该系统为实现更加复杂多样的

仿真计算任务奠定了基础。 

本章将主要介绍该多核心 CANN 电路系统中新增的两个重要模块，片上网络

模块以及数据核心模块。对于片上网络模块，由于该模块是由他人设计实现的，所

以对于该模块的介绍并不涉及该模块的结构与工作原理，只讲解该模块的使用方

法与功能。对于数据核心模块，将主要介绍与之相关的仿真数据类型的设计以及控

制该模块的状态机的设计。然后将会简单介绍 CANN 核心电路的新增模块以及其

他的改动。 

本章最后还将展示验证该多核心系统基本功能的测试以及测试数据。 

4.1 多核心 CANN 系统的结构 

多核心 CANN 系统主要由 7 个第三章中介绍的 CANN 核心模块、1 个数据核

心模块、1 个片上网络模块以及外围电路构成。其结构示意图如下： 

 

图 4-1 多核心 CANN 电路系统结构示意图 

片上网络模块主要负责连接各个 CANN 模块以及数据核心模块，各个 CANN

模块之间的神经元可被设置为有编号偏移量的一对一连接（参见 4.1.3 小节的描述）；

数据核心模块则用于接收来自各个 CANN 模块的神经元发放数据以及被监控的神
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经变量数据，并把这些被接收到的数据打包，然后传输给外围电路中的 BRAM 模

块，等待被 PC 机读取。 

下面将分别介绍新加入的片上网络模块以及数据核心模块。 

4.1.1 片上网络模块概述 

多核心 CANN 系统所使用的片上网络模块是由我的师弟黄衍林同学设计实现

的，本人对该模块的内部结构与工作原理并不十分了解，所以在此就只简单介绍一

下该模块的使用方法以及它能够实现的功能。 

该模块以数据包的方式来传输数据，每一个数据包用一个 last 信号作为结束

的标记。一个数据包包含 1 个到任意多个数据，每个数据长度为 32 位。除去包头

数据，数据包内的其他数据的 32 位都是有效数据。 

数据包包头的数据格式如下表所示： 

表 4-1 片上网络模块包头数据格式 

数据位 
31 至 28 位 

（4 位） 

27 至 24 位 

（4 位） 

23 至 16 位 

（8 位） 

15 至 0 位 

（16 位） 

数据含义 
数据终点的 

X 坐标 

数据终点的 

Y 坐标 

私有片段 

（不可读写） 

有效的 

传输数据 

包头数据中的 X 坐标与 Y 坐标信息是用于表示该数据包需要被送到片上网络

的哪一个位置的信息。对于在多核心 CANN 系统中实际使用的片上网络模块，它

在 X 方向上可以容纳 8 个接入模块，在 Y 方向上可以容纳 2 个接入模块，所以一

共是 16 个接入模块。7 个 CANN 核心模块分别被连接到了片上网络模块中的 Y 坐

标为 0，X 坐标为 0 到 6 的接口上；而数据核心模块则使用了 Y 坐标为 1，X 坐标

为 3 和 4 的两个接口；其余接口没有被使用。 

与片上网络模块进行交互的主要交互信号如下表所示： 

表 4-2 片上网络模块的相关交互信号 

信号名称 
信号方向 

以及位宽 
描述 

localIfs_y_x_pop_valid out 1 输出的握手信号 

localIfs_y_x_pop_ready in 1 输出的握手信号 

localIfs_y_x_pop_payload_last out 1 Last 信号 

localIfs_y_x_pop_payload out 32 输出数据 

localIfs_y_x_push_valid in 1 输入的握手信号 

localIfs_y_x_push_ready out 1 输入的握手信号 

localIfs_y_x_push_payload_last in 1 Last 信号 
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表 4-3 片上网络模块的相关交互信号（续） 

信号名称 
信号方向 

以及位宽 
描述 

localIfs_y_x_push_payload in 32 输入数据 

在表 4-2 中，信号名称中的 x 和 y 字段用于填写接口的坐标信息，例如

localIf_2_2_pop_ready。每一个接口都可以进行读写操作。 

数据写入片上网络模块的时序图如下： 

 

图 4-2 片上网络模块数据写入时序图 

在图 4-2 中：第一个数据包的长度为 1，坐标为 x=4，y=3，数据是 16 位的

001F；第二个数据包长度为 3，坐标为 x=2，y=1，包头内的数据为 0，包内的两个

数据为 32 位的 0FFF0FFF 和 000E0666。 

在实际的电路系统中，使用了长度为 1 的数据包发送神经元发放数据，该数

据包含神经元所在 CANN 核心的编号信息以及神经元本身的编号信息，共 12 位；

使用长度为 2 的数据包发送被监控的神经变量数据，该数据在数据包的第二个数

据中。 

4.1.2 数据核心模块 

之前提到，数据核心模块的作用是将接收到的仿真数据打包后，传输给外围电

路中的 BRAM 模块。在负责数据打包的子模块中，使用了一个状态机来实现预期

的功能。接下来首先讲解数据核心的结构，然后再说明数据打包子模块的工作流程。 

 

图 4-3 数据核心模块结构示意图 
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在数据核心模块中，仿真时间信息生成器的作用是给数据打包子模块提供当

前的仿真时间信息，数据打包子模块会把该信息与来自片上网络模块的仿真数据

信息进行组合，然后输送到 BRAM 写入接口子模块，传输到外围电路中。这里的

BRAM 写入接口子模块与 2.2.5 小节中介绍的具有同样功能的 BRAM 写入模块是

工作原理完全相同的模块。可以看到，进入到数据打包子模块的发放数据会先进入

一个 FIFO 中，这个 FIFO 的作用是暂时保存输入的发放信息，若在同一个仿真时

刻内有多个发放到来，这个 FIFO 就可以与状态机配合，打包并输出发放数据。 

在介绍数据打包子模块中的状态机之前，需要先说明一下多核心 CANN 系统

的仿真数据格式是如何设计的。在先前的单核心 CANN 系统中，一个神经元发放

数据和与之对应的仿真时间信息是包含在同一个 32 位的数据中的（如 2.2.5 小节

所述）。由于需要 3 位数据来记录 CANN 核心的编号信息，如果使用与之前系统相

同的策略来表示多核心 CANN 系统的发放数据，那么仿真时间信息就只剩下了 20

位。在欧拉法时间步长为 0.0102 ms 的条件下，系统能记录的仿真时间长度最多只

有 10.7s，超过这个时间，仿真时间信息就会溢出。 

为了让系统具有一定的冗余性，避免上述的溢出情况发生。多核心系统的仿真

数据被重新设计为如下表所示的四类数据。 

表 4-4 多核心 CANN 系统各个数据类型的数据格式 

数据类型 
31 至 28 位 

（4 位） 

27 至 24 位 

（4 位） 

23 至 12 位 

（12 位） 

11 至 0 位 

（12 位） 

单个发放信息 

（B1 类） 

标志位 

（数值为 0xB） 

发放数量信息 

（数值为 1） 
数值为 0 发放信息 

两个发放信息 

（B2 类） 

标志位 

（数值为 0xB） 

发放数量信息 

（数值为 2） 
发放信息 1 发放信息 2 

仿真时间信息 

（A 类） 

标志位 

（数值为 0xA） 
仿真时间信息（27 至 0 位） 

神经变量信息 

（C 类） 

标志位 

（数值为 0xC） 
神经变量信息（27 至 0 位） 

每当数据核心接收到发放信息或神经变量信息后，数据打包子模块首先从仿

真时间信息生成器中读取一个仿真时间信息，将该信息组装成为表 4-4 中的 A 类

数据的格式后，发送给 BRAM 写入模块，然后再处理接收到的仿真数据。这样的

设计就可以避免仿真时间信息的溢出，每一个仿真数据的前面都是与之对应的仿

真时间信息。 

完整的数据打包状态机的状态转移方式描述如下： 
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⚫ S0：IDLE 状态，等待仿真数据的到来。无论什么仿真数据到来时，状态

都跳转到 S1。 

⚫ S1：读取仿真时间信息，并将该信息打包后发送给 BRAM 写入模块，然

后状态跳转到 S2。 

⚫ S2：判断读取到的仿真数据是发放数据还是神经变量数据。若是发放数据，

则状态跳转到 S4；若是神经变量数据，则状态停留在 S2，并等待从片上

网络模块中读取有效的神经变量数据（神经变量数据包长度为 2），数据读

取完成后状态跳转到 S3。 

⚫ S3：打包接收到的神经变量数据，并将其发送给 BRAM 写入模块，然后

状态跳转到 S4。 

⚫ S4：进入这个状态后，先检查 FIFO 中保存的发放信息的数量：若没有发

放信息，状态跳转到 S0；若有 2 个及以上数量的发放信息，则读取一个

发放信息，并将这个数据保存下来，等待后续使用，状态跳转到 S5；若只

有 1 个发放信息，则等待仿真时间信息发生跳变，若时间信息发生了跳变，

则状态跳转到 S7，否则状态保持在 S4。 

⚫ S5：读取 FIFO 中的一个发放信息，然后状态跳转到 S6。 

⚫ S6：将在状态 S4 中读取保存下来的发放信息和在状态 S5 中读取出来的

发放信息打包为一个包含有两个发放信息的 B2 类数据，将这个数据发送

给 BRAM 写入模块，然后状态跳转到 S4。 

⚫ S7：将在状态 S4 中读取保存下来的发放信息打包为一个包含有 1 个发放

信息的 B1 类数据，将这个数据发送给 BRAM 写入模块，然后判断是否有

新的仿真数据输入，若有，状态跳转到 S1，否则状态跳转到 S0。 

上述状态机的状态转移图如下所示： 
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图 4-4 数据打包模块的状态转移图 

4.1.3 CANN 核心模块概述 

多核心 CANN 系统中的每一个 CANN 核心模块都包含一个第三章中的 CANN

核心电路，除此以外，还含有一些原本属于外围电路的模块，如脉冲生成模块和神

经变量监控模块等，以及新加入的用于接收来自其他 CANN 核心的神经元发放刺

激的发放接收器模块，和用于向其他 CANN 核心以及数据核心发送数据的数据发

送器模块。 

由于新加入的两个模块（发放接收器和数据发送器）都是对片上网络模块的接

口进行对接的模块，功能并不复杂，就不再对这两个模块进行很详细的说明了。这

里只说明两个值得注意的点： 

首先，数据发送器模块在发送神经元的发放数据时，需要向数据核心以及与本

CANN 核心有连接的其他 CANN 核心发送发放数据，这个功能使用了一个较为简

单的状态机来实现。 

其次，由于各个 CANN 核心之间的神经元的连接（如果有的话）是一对一的

有偏移量的连接，所以输送到其他 CANN 核心的发放数据需要再加上一个可配置

的偏移量。例如，如果偏移量为 100，则发送核心的 30 号神经元就连接到目标核

心中的 130 号神经元；而发送核心的 500 号神经元则是连接到目标核心中的 88 号

神经元，这一点可以参考图 2-1 中所示的结构，所有神经元是分布在一个圆上的，

编号偏移量的作用只是在转动这个圆。 
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4.2 验证多核心 CANN 系统基本功能的测试 

为了验证各个 CANN 核心之间的一对一连接功能是否正常，本实验测试了从

0 号核心到其余所有核心的连接，以及 6 号核心到其余所有核心的连接。 

由于从编号较小的核心连接到编号较大的核心的代码与相反方向（编号从大

到小）的连接的代码有一定的差异，而且各个 CANN 核心的代码都是一致的，不

同核心之间只是编号参数不一样，所以上述的这两个测试就可以验证所有的连接

功能是否可以正常工作了。 

下列这些参数设置对于本测试中的所有核心都是一样的： 

ΔT=0.0102 ms，τm=8 ms，gm=1，Vthr=0.5，Vreset=0，τref=2 ms，τA=2 ms，τN=100 

ms，AA =AN =0.1，σA= σN=17.07，τInhb=2 ms 以及 WInhb= -0.005。 

对于作为起点的 CANN 核心，其接收发放发生器的输入的外部突触参数为：

WE0= 0.4 以及 τE0=2 ms。而作为终点的 CANN 核心，其接收来自其他核心的输入

的外部突触参数为：WE1= 0.6 以及 τE0=10 ms。 

输入起点 CANN 核心的刺激信号只包含一个目标刺激，如下图所示： 

 

图 4-5 多核心系统测试刺激协议示意图 

目标刺激信号的计算方式如式(2-12)所示，该信号只包含一个目标刺激，即

NCue=1。目标刺激强度参数 vCue 在 0 ms 到 400 ms 之间为 500 Hz；在 400 ms 到 800 

ms 之间为 400 Hz；在 800 ms 到 1200 ms 之间为 0 Hz；在 1200 ms 到 1600 ms 之

间为 500 Hz。 

作为终点的 CANN 核心则只接收来自起点的 CANN 核心的输入。 

下图是测试的结果： 
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图 4-6 多核心系统测试结果图 

图 A 和图 B 是从编号较小的核心向编号较大的核心发送发放的测试结果：0

号核心是起点，其余所有核心是终点。由于各个终点核心的参数设置是一致的，它

们的发放模式也是完全一致的，所以就只展示了 1 号核心的数据。这个测试中，神

经元编号偏移量为 200，所以 1 号核心中响应的神经元群在 456 号神经元附近。 

图 C 和图 D 是相反方向的测试结果，出于与第一个测试相同的原因，同样只

展示了作为终点的 5 号核心的数据。这个测试中，神经元编号偏移量为 400，所以

5 号核心中响应的神经元群在 144 号神经元附近。 

上述的测试结果说明多核心 CANN 系统的各个核心之间的连接是符合预期设

计目标的。 

4.3 本章小结 

本章主要介绍了多核心 CANN 电路系统的电路结构，以及在该系统中新增的

两个主要子模块，片上网络模块和数据核心模块。利用片上网络模块， 7 个 CANN

核心模块以及数据核心模块实现了各模块之间的数据交互；而数据核心模块则整

合了所有7个CANN核心电路的仿真数据，简化了外围电路读取仿真数据的操作。

本章最后还展示了证明各个 CANN 核心之间的连接正常的测试数据。 



第五章 总结与展望 

57 

第五章 总结与展望 

5.1 研究总结 

神经形态电路是一项被学者们认为具有广阔应用前景的前沿技术。基于该项

技术，研究者可以实现对于神经系统的高效仿真模拟，从而促进研究者对于神经系

统的相关模型的研究工作；同时该技术也让那些从神经系统中发现的优秀计算特

性在投入到其他潜在的应用领域之前，可以进行充分的理论和工程技术细节完善。 

本论文主要介绍了一项在 FPGA 上实现、基于 CANN 模型的、具有丰富仿生

特性的神经形态电路系统的研究工作。文章内容按照研究进行的三个阶段进行划

分为：一是初步搭建小规模 CANN 电路系统原型；二是搭建加入了 STP 等特性的

硬件资源消耗较少的 CANN 电路系统；三是搭建具有多个 CANN 核心模块的电路

系统。这三个阶段的研究重点各有不同： 

第一阶段的重点在于建立起 CANN 核心电路系统的大致框架，这个阶段的设

计并不追求资源利用率上的最优化以及系统功能的丰富程度。通过这个阶段的电

路设计以及仿真实验，成功验证了诸如时分复用技术、CANN 模型的动力学特性、

非线性突触特性、以及用于与 PC 机进行控制信号与数据交互的外围电路等理论与

技术要点。 

第二阶段的重点则是，在第一阶段实现了的 CANN 电路原型的基础上，加入

更多神经特性的仿真功能，进行电路设计优化以减少硬件资源的消耗，从而实现一

个电路设计较为成熟且计算功能丰富的 CANN 核心电路系统。这个阶段的系统由

于 STP 机制的加入，已经可以进行对 T 型迷宫实验这样较为复杂的认知任务的模

拟仿真。并且因为对循环连接算法及其电路实现的优化设计，同等参数规模的新电

路系统的资源消耗量占 FPGA 可用资源的比例，相较于第一阶段的设计下降了一

个数量级。 

第三阶段则着重于搭建一个基于片上网络技术的具有多个 CANN 核心的电路

系统，第二阶段中的电路资源优化设计是能够实现第三阶段的系统的前提。尽管现

在并未在多核心系统进行认知任务仿真实验，但理论上多核心系统将可以实现更

加复杂多样的任务。 

通过这三个阶段的研究，最终实现了一个基于 CANN 模型的功能十分丰富且

使用方便的神经形态电路系统。 
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5.2 后续研究展望 

后续的研究至少可以在以下三个方面进行： 

首先，可以在多核心 CANN 系统的基础上，利用该电路系统对多个 CANN 之

间发生的相互作用进行仿真模拟，探索这类系统进行信息整合处理的规律。也可以

结合其他对于具有多个 CANN 的模型的理论研究成果，尝试进行与社会生产实践

活动较为贴切的应用型研究。 

其次，可以进一步优化 CANN 核心电路的设计。在当前的设计下，系统中的

所有配置参数、系统变量和仿真数据都是存储在 FPGA 芯片上的 BRAM 模块中的，

但 BRAM 资源是十分有限的，这最终会限制可以系统模拟实现的 CANN 模型的规

模。所以，可以通过利用 FPGA 开发板上的片外存储资源，并进行必要的算法以及

电路设计优化，实现对具有更多神经元以及更多神经特性的 CANN 模型的模拟。 

最后，可以尝试设计功能更加强大的神经变量监控模块（该模块在外围电路

中）。在当前的设计下，该模块在每一次仿真实验中只能读取一个特定神经元的一

个神经变量，这会使得该电路系统无法进行那些需要同时记录多个神经变量的仿

真实验。由于在当前设计下，开发板与 PC 机之间的数据交互速率相较于第一阶段

的设计有了极大的提升（从使用UART串口改为使用网口进行通信），所以理论上，

系统已经具备对很多个神经变量进行读取并及时将这些数据传输到 PC 机的条件。 
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