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一、脉冲神经网络与大模型基础概念

（一）脉冲神经网络（SNN）基础

脉冲神经网络模拟生物大脑工作模式，核心是神经元通过脉

冲信号传递信息。与传统神经网络不同，SNN 神经元仅在输入信

号累积至阈值时发放脉冲，之后进入短暂不应期，仅在必要时激

活，天然低能耗。其核心组成包括神经元（接收、累积信号并发

放脉冲）和突触（传递信号并调节权重），信息处理机制类似人

类大脑，高效节能。

（二）大模型基础

本文所指的大模型，是相对传统小规模神经网络而言的，核
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心特点是包含较多的神经元和突触连接，能处理更复杂的信息，

但同时也面临能耗高的问题。简单来说，大模型就像一个容量更

大的“信息处理器”，能记住更多的特征规律，比如识别更多种

类的图像、处理更复杂的感知信号。

传统大模型多基于深度学习构建，需要持续消耗算力处理信

号，在边缘设备（如智能手表、传感器）上难以长时间运行。而

脉冲神经网络大模型，就是将 SNN 的低能耗特性与大模型的强处

理能力结合，既保证处理效果，又降低能耗，适配更多场景。

（三）脉冲神经网络大模型的核心优势

相相较于传统深度学习大模型，脉冲神经网络大模型的核心

优势集中在两方面。一方面是低能耗特性，其神经元仅在发放脉
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冲时消耗能量，日常待机或信号稳定阶段能耗几乎可以忽略，非

常适合依赖电池供电的边缘设备（如智能手表、便携式传感器

等）；另一方面是实时响应能力突出，脉冲信号的传递无需持续

算力支撑，能够快速捕捉外部信号变化并做出反馈，比如自动驾

驶中的突发障碍检测、工业传感器的实时数据反馈等场景，均能

体现其速度优势。此外，该模型的稀疏计算特性还能降低对硬件

设备的性能要求，减少实际应用中的硬件投入成本，更利于技术

落地。

二、脉冲神经网络大模型的核心架构与关键技术

（一）核心架构设计

本文设计的脉冲神经网络大模型架构，采用简单的三层结

构：输入层、隐藏层和输出层，避免复杂的深层架构设计，降低

实现难度。各层均由脉冲神经元组成，层间通过突触连接传递信

号，整体架构简洁易懂，便于实际应用。

输入层：负责接收外部原始信号（如图像像素、传感器数

据），并将其转换为脉冲信号。比如，将图像的灰度值转换为脉冲

发放频率，亮度越高，脉冲发放越频繁；亮度越低，脉冲发放越

稀疏。该层不进行复杂的信号处理，仅完成信号的转换和传递。

隐藏层：作为模型的核心处理层，包含一定数量的脉冲神经

元，通过突触权重调节信号强度，实现信号的特征提取。为了简

化设计，隐藏层仅设置1-2个子层，每个子层的神经元数量根据

实际场景调整（如边缘设备场景下减少神经元数量，降低能耗）。

该层的核心作用是筛选有用的信号特征，剔除冗余信息。

输出层：接收隐藏层传递的脉冲信号，将其转换为实际的输

出结果（如分类标签、控制指令）。比如，在图像识别场景中，输

出层根据脉冲发放情况，判断图像对应的类别；在传感器控制场

景中，输出层根据脉冲信号发出开关控制指令。输出层的设计强

调简洁性，确保快速输出结果。

（二）关键技术

1. 脉冲编码技术

脉冲编码是将原始信号转换为脉冲信号的核心技术，本文采

用最简单的频率编码方式，避免复杂的时间编码或相位编码。具

体来说，将原始信号的幅值（如传感器的电压值、图像的灰度

值）映射为脉冲发放频率，信号幅值越高，单位时间内脉冲发放

次数越多；幅值越低，发放次数越少。这种编码方式简单易实

现，不需要复杂的算法支持，适合实际应用。

例如，在温度传感器场景中，温度25℃对应每秒发放10次

脉冲，温度每升高1℃，脉冲发放频率增加2次 / 秒，温度每降低

1℃，频率减少2次 / 秒。通过这种简单的映射关系，快速完成信

号到脉冲的转换。

2. 突触权重优化技术

突触权重决定了信号传递的强度，权重优化是提升模型精度

的关键。本文采用简化的 Hebbian 学习规则，核心逻辑是“同时

激活的神经元，突触连接会增强”，避免复杂的反向传播算法，

降低训练难度。具体来说，当输入层神经元和隐藏层神经元同时

发放脉冲时，两者之间的突触权重适当增加；当两者不同时激活

时，权重保持不变或轻微降低。

这种优化方式不需要大量的训练数据和算力支持，仅通过简

单的规则调整权重，就能保证模型的基本精度。同时，为了防止

权重过大导致模型不稳定，设置权重的最大值和最小值，限制权

重的波动范围。

3. 能耗优化技术

脉冲神经网络大模型的核心优势是低能耗，本文通过两种简

单方式进一步优化能耗：一是控制神经元激活比例，仅让必要的

神经元发放脉冲，减少冗余激活；二是优化突触连接，剔除无效

的突触连接（如权重接近0的连接），减少信号传递过程中的能

耗。这两种方式均不需要复杂的硬件改造或算法设计，简单易

操作。

三、实验验证与结果分析

（一）实验设计

为了验证脉冲神经网络大模型的性能，本文搭建简单的实验

平台，选取两个常见场景进行测试：一是边缘设备图像识别（简

单的数字识别，MNIST 数据集），二是传感器实时数据处理（温

度传感器数据）。实验核心对比指标为：能耗、识别精度、响应时

间，同时与传统深度学习大模型（CNN 大模型）进行对比，突出

模型优势。

实验环境：硬件采用普通的边缘计算模块（CPU 为 Intel 

Celeron N5105，内存4GB），无需高端 GPU 支持；软件采用

Python 编程语言，基于 PyTorch 框架简化开发（仅使用基础函

数，避免复杂库依赖）。实验数据选取简化后的数据集，减少数据

预处理步骤，降低实验复杂度。

实验参数：脉冲神经网络大模型架构为3层（输入层784个神

经元，隐藏层200个神经元，输出层10个神经元）；训练次数50

次，学习率0.01；脉冲编码采用频率编码，阈值设置为0.5。传统

CNN 大模型采用相同的神经元数量和实验环境，确保对比公平。

（二）实验结果与分析

1. 图像识别场景结果

在 MNIST 数字识别场景中，脉冲神经网络大模型的识别精度

为92.3%，传统 CNN 大模型的识别精度为93.1%，两者精度接近，

满足简单识别场景的需求。能耗方面，脉冲神经网络大模型每小时

能耗为0.8Wh，传统 CNN 大模型每小时能耗为2.2Wh，前者能耗

降低63.6%。响应时间方面，脉冲神经网络大模型的平均响应时间

为12ms，传统 CNN 大模型为28ms，前者响应速度提升57.1%。

结果分析：虽然脉冲神经网络大模型的精度略低于传统 CNN

大模型，但能耗和响应时间优势明显，完全适配边缘设备的实际

需求（如智能手环的数字解锁、快递柜的简单图像识别）。同时，

该模型的训练和推理过程更简单，不需要高端硬件支持，降低了

应用成本。

2. 传感器数据处理场景结果

在温度传感器数据处理场景中，模型需要实时处理传感器采集
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的温度数据，并判断是否超出预设阈值（如0℃ -50℃）。实验结果

显示，脉冲神经网络大模型的温度判断准确率为99.2%，传统 CNN

大模型为99.5%，准确率基本一致。能耗方面，脉冲神经网络大模

型在待机状态下能耗仅为0.1Wh/h，工作状态下为0.6Wh/h；传

统 CNN 大模型待机和工作状态能耗均为1.8Wh/h，前者能耗降低

66.7%。响应时间方面，脉冲神经网络大模型对温度变化的响应时

间为8ms，传统 CNN 大模型为22ms，前者更适合实时监测场景。

结果分析：在传感器实时处理场景中，脉冲神经网络大模型

的低能耗和快响应优势更加突出，能长时间在电池供电的传感器

设备上运行，同时快速反馈监测结果，满足实际应用需求。

3. 实验总结

结合上述两个典型场景的实验结果来看，脉冲神经网络大模

型在保障基础推理精度的前提下，能耗可降低 60% 以上，响应速

度提升超 50%。同时，该模型架构简洁、训练门槛低，无需依赖

高端 GPU 等硬件设备，即便在普通边缘计算模块上也能稳定运

行，完全适配边缘设备应用、实时监测等各类实际场景。从实验

效果来看，该模型能够有效解决传统大模型能耗高、实时性不足

的核心痛点，具备较强的实用价值，适合在低成本、低功耗的应

用场景中推广。

四、脉冲神经网络大模型的实际应用场景探索

（一）边缘设备智能感知场景

边缘设备（如智能手表、智能传感器、快递柜）的核心需求

是低能耗、实时响应，脉冲神经网络大模型非常适配该场景。以

智能手表的心率异常检测为例，模型部署在手表的边缘计算模块

中，实时接收心率传感器采集的数据，通过脉冲编码转换为脉冲

信号，经模型处理后判断心率是否超出正常范围（60-100次 / 分

钟）。当心率异常时，快速发出震动提醒，同时记录数据。

该场景下，模型采用简化的架构（输入层32个神经元，隐

藏层64个神经元，输出层2个神经元），能耗极低，可在手表电

池供电下连续运行72小时以上，响应时间快，能及时发现心率异

常，保障用户健康。相比传统的深度学习模型，该模型不需要连

接云端处理，完全本地化运行，保护用户隐私，同时降低了网络

传输成本。

( 二）自动驾驶辅助感知场景

自动驾驶的核心需求之一是实时检测突发障碍（如行人、车

辆、障碍物），脉冲神经网络大模型可作为辅助感知模型，部署在

自动驾驶车辆的边缘感知模块中，实时处理摄像头和激光雷达采集

的数据。模型通过脉冲信号快速识别障碍，当检测到突发障碍时，

立即向车辆控制系统发出预警信号，为驾驶员争取反应时间。

该场景下，模型采用简化的特征提取逻辑，仅识别核心障碍

目标，不进行复杂的环境建模，响应时间控制在10ms 以内，能

耗低，可与车辆的其他感知模型协同工作，提升自动驾驶的安全

性。相比传统大模型，该模型能快速响应突发情况，同时降低车

辆的算力消耗，减少车辆的能源消耗。

（三）工业传感器实时监测场景

工业生产中，需要实时监测设备的运行状态（如电机转速、

设备温度、压力），及时发现异常情况，避免设备故障。脉冲神

经网络大模型可部署在工业传感器中，实时处理设备运行数据，

通过简单的逻辑判断设备是否正常运行。以电机转速监测为例，

模型实时接收转速传感器的数据，转换为脉冲信号后，判断转速

是否超出预设范围，当转速异常时，立即向工业控制系统发出报

警信号，同时记录异常数据，便于后续维护。

该场景下，模型采用极其简化的架构，适合在工业传感器的

低成本硬件上部署，能耗低，可24小时连续运行，响应速度快，

能及时发现设备异常，减少生产中断的风险。相比传统的监测模

型，该模型不需要复杂的数据分析流程，简单直观，便于工业现

场的实际应用。

五、结语

本文围绕脉冲神经网络大模型的架构设计、关键技术优化及

实际应用场景展开研究，通过简化模型结构与实现流程，充分验

证了其低能耗、高实时性的核心优势。这些研究成果能够有效适

配边缘设备、自动驾驶、工业监测等多个实用场景，帮助降低低

功耗智能技术的落地门槛。未来可进一步优化模型的推理精度与

多场景适配能力，针对不同应用场景细化模型参数设计，推动该

技术在更多民生服务及工业生产领域普及应用，为绿色智能发展

提供技术支撑。
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