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·数智神经外科学·

超算脑模拟技术应用进展

孙哲

【摘要】 通过高性能计算平台进行大规模脑模拟研究成为神经科学与计算科学交叉领域的重要趋

势。伴随新一代高性能计算平台的崛起以及脑科学与类脑研究的推进，在多尺度、跨模态数据的支持

下，构建更接近生物真实性的全脑或局部回路仿真模型，为阐明脑功能机制、揭示脑疾病发病机制、助力

类脑智能技术发展带来革新性机遇。然而如何在巨大的计算负载、繁杂的多模态数据管理及跨学科协

作中持续取得突破，仍存在诸多挑战。本文综述大规模脑模拟的理论基础与关键技术、常用的大规模脑

模拟平台与软件工具、可使用的脑模拟数据和资源、脑疾病的超算脑模拟研究、类脑智能技术与脉冲神

经网络训练在高性能计算平台的应用，讨论面临难题与潜在解决方案并展望未来发展方向，认为 E级超

算与多模态大数据融合将为全面理解仿真大脑提供前所未有的契机，也为个性化医疗与新一代人工智

能注入持续的动力。
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【Abstract】 High performance computing (HPC) is transforming the field of large ⁃ scale brain
simulation by enabling the integration of multi ⁃ scale computational modeling with massive neuroscience
data. With advanced HPC resources, researchers can simulate neural activities from ion⁃channel dynamics
to whole ⁃ brain network interactions, thereby illuminating the mechanisms underlying cognition, neural
disorders, and emerging neuromorphic intelligence. This review examines the theoretical principles and
technical foundations of supercomputer brain simulation, including distributed parallel algorithms, graphics
processing unit (GPU) ⁃ based acceleration, and multimodal data management. It also surveys prominent
simulation platforms such as NEST, NEURON, and The Virtual Brain (TVB), highlighting their strengths in
modeling spiking neuronal network (SNN), multicompartmental neurons, and large ⁃ scale functional
connectivity, respectively. Furthermore, we discuss the practical applications of these simulations in
elucidating disease mechanisms in Alzheimer's disease (AD), Parkinson's disease (PD), autism spectrum
disorder (ASD), schizophrenia, and epilepsy. Special emphasis is placed on how supercomputer brain
simulation assists in virtual drug screening, optimizing deep brain stimulation parameters, and supporting
digital twin approaches for personalized medicine. Finally, we address the critical challenges and future
directions in this rapidly evolving domain, including the trade⁃off between computational cost and biological
realism, data integration and validation, and the necessity for interdisciplinary collaboration. The advent of
exascale supercomputers and the convergence of neuroinformatics and machine learning (ML) are poised to
propel brain simulation research toward unprecedented clinical and scientific breakthroughs.
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从神经元的发现到突触可塑性的提出再到近

几十年分子神经生物学和脑成像技术的快速发展，

人类对大脑的认知不断加深。大脑作为拥有数千

亿神经元、数万亿突触连接的极其复杂的系统，传

统实验范式（如离体脑片电生理、局部病变研究、动

物模型等）难以从整体层面充分揭示其运行机制［1］，

尤其是涉及跨脑区信息整合、时空尺度耦合和高级

认知功能的研究，更受实验手段的限制。在此背景
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下，通过计算机进行脑模拟（brain simulation）即成

为神经科学的重要手段。从最初的单神经元放电

模型（如 Hodgkin⁃Huxley模型）到近年高性能计算

（HPC）平台构建的全脑级别仿真模型，在神经元、突

触、神经回路乃至整个脑网络均形成多样化建模和

模拟技术［2］。进入 21世纪后，超级计算机的算力呈

几何级数攀升，为更大规模、更高精度的脑模拟技

术提供了必要条件。欧洲人类大脑计划（HBP）［3］、

美国脑计划（BRAIN Initiative）［4］、日本脑/思维计划

（Brain/MINDS）［5］及中国脑科学与类脑科学研究计

划 （Brain Science and Brain ⁃ Like Intelligence
Technology，简称中国脑计划）［6］均将大规模脑模拟

技术作为重要建设方向或研究内容，上述脑计划在

硬件基础设施建设、软件平台开发和多模态数据采

集（基因组学、神经影像学、电子显微镜、离体电生

理、在体功能成像等）投入巨额资金和人力，试图从

实验与计算并重的策略全面攻关。与此同时，脑疾

病在全球范围造成的公共卫生负担日益严峻，如阿

尔茨海默病（AD）、帕金森病（PD）、孤独症谱系障碍

（ASD）、精神分裂症、癫痫等重大神经精神疾病的病

理学机制探究与干预迫在眉睫［7］。大规模脑模拟技

术可以提供虚拟实验室，帮助研究者快速测试不同

致病机制假设和药物干预策略，对疾病发病机制阐

明和药物研发具有潜在价值。人工智能（AI）领域，

深度学习（DL）算法虽在图像识别、语言处理、机器

博弈等方面取得惊艳成果，但仍难以在能量消耗、

学习效率、泛化性等方面与人脑比肩［8］。脑模拟技

术通过对生物神经网络的仿真或可为人工智能提

供新的启示，如脉冲神经网络（SNN）的异步事件处

理、突触的可塑性规律及稀疏高效的拓扑结构等，

也可能与神经形态计算（neuromorphic computing）在

硬件层面产生深度融合［9］。因此，大规模脑模拟技

术不仅是一种科学研究工具，而且在神经医学与新

一代人工智能技术领域展现出多维度的应用前景，

但其所面临的跨学科技术门槛、数据管理难度及对

超算资源的高需求仍是不容忽视的挑战。基于此，

本文拟对近 5年国际发表的大规模脑模拟研究进行

系统梳理，从理论基础与关键技术、常用的大规模

脑模拟平台与软件工具、可使用的脑模拟数据和资

源、脑疾病的超算脑模拟研究、类脑智能技术与脉

冲神经网络训练在高性能计算平台的应用、挑战与

机遇、未来展望等方面进行综述，以期该研究领域

获得更多神经外科医师更系统的认识。

一、大规模脑模拟的理论与技术基础

1.多尺度建模原则与思路 （1）神经系统的多

尺度复杂性：大脑具有多重层次结构与功能，从分

子（离子通道、受体、信号转导）、细胞（单神经元和

神经胶质细胞等）、网络（局部回路、长程投射）到整

体脑区的耦合与整合，这些层次相互交织［10⁃11］，使得

研究者必须在不同尺度之间做出平衡。过于微观

的模型虽生物真实性高，但计算量呈爆炸式增长；

过于宏观的模型则无法准确反映局部神经元的动

力学属性。（2）模型类型：①离子通道/分子层面模型

（ion ⁃ channel/molecular ⁃ level model）。该模型基于

Hodgkin⁃Huxley模型或 Markov链（MC）方式描述离

子通道的电流动力学；还可在更高级的模型中纳入

钙离子浓度梯度、第二信使分子扩散信息等分子水

平特征，以描述其所涉及的关键生物物理过程［12］。

离子通道/分子层面模型计算精度高，但扩展至成百

上千万神经元时算力消耗极其巨大。②单神经元/
多室模型（single⁃neuron/multi⁃compartment model）。

该模型将单神经元视为 1 个或多个电容⁃电阻网络，

从而以更精细的方式模拟树突、胞体、轴突电位变

化（如 NEURON模拟器采用的多室结构），可反映不

同树突分支接收突触传入的位置和时间差异［13］。

③简化脉冲神经元模型（point⁃neuron model）。包括

LIF（leaky integrate⁃and⁃fire）和 Izhikevich模型，通过

简化的微分方程捕捉神经元放电关键特征，适用于

构建大规模脉冲神经网络［14］。④平均场/群体模型

（mean ⁃ field/population model）。包括 Wilson ⁃Cowan
模型和神经质量模型（NMM），将一群神经元抽象为

整体活跃度，采用宏观动力学方程描述脑区之间的

耦合。虚拟脑（TVB）平台即是基于类似思路搭建

的 ［15］。 ⑤ 多 尺 度 混 合 模 型（multi ⁃ scale hybrid
model）。在兼顾微观细节与宏观网络互动的情境

下，有研究者采用跨尺度混合策略，即对感兴趣区

（ROI）采用精细模型、对其他脑区则采用平均场模

型或更抽象的神经元模型［16］。（3）模型规模与精度

折中：规模（指神经元数目或脑区数量）与精度（包

括单神经元动力学复杂度、突触模型细节等）在计

算成本上通常呈指数级冲突［17］。研究者需根据研

究目标谨慎选择，观察跨脑区网络的同步现象时，

可适度简化单神经元模型；探究某离子通道突变的

病理生理学机制时，则需更精细的分子层面描述。

近年来 E级超算平台的出现，使得更多研究者尝试

在大尺度上纳入更多的微观细节，但硬件和软件负

·· 113



中国现代神经疾病杂志 2025年 2月第 25卷第 2期 Chin J Contemp Neurol Neurosurg, February 2025, Vol. 25, No. 2

载仍是严峻考验（待发表）。

2.分布式并行算法与高性能计算 （1）高性能

计算平台的架构特征：目前的超级计算机通常采用

大 规 模 多 核 中 央 处 理 器（CPU）+ 多 图 形 处 理 器

（GPU）/加速器的异构型结构，还可能包含现场可编

程门阵列（FPGA）和神经形态芯片等专门硬件［18］。

运行层面通常采用消息传递接口（MPI）或 OpenMP
等并行框架进行跨节点的进程间通讯。对于大规

模脑模拟技术，需对神经元及其突触的计算负载进

行合理的分区与映射［19］。（2）负载划分与路由策略：

脉冲神经网络模拟中最消耗资源的是突触通讯，即

某神经元发放电脉冲时，信号转导至所有突触后神

经元［20］。若脑网络规模达数千万至数亿级神经元，

通信量极大，因此需优化“谁与谁在同一计算节

点”、“如何跨节点进行突触间信息传递”等问题。

分块算法结合图划分策略可以将紧密连接的神经

元尽可能分配至同一或相邻计算节点，减少远程通

信频次［21］；同时，动态负载均衡技术可以在模拟过

程中对分配进行适时调整，以防止某些计算节点过

载［22］。（3）同步策略与时间步长：神经网络仿真大致

可以分为时间步驱动和事件驱动两类［23］。时间步

驱动仿真在每个离散时间步更新所有神经元状态，

易实现但冗余计算较多；事件驱动则仅在脉冲事件

发生时才进行更新，更高效但对并行同步机制要求

更严格［24］。高性能计算平台（如 NEST模拟器）同时

支持多种模式，并在消息传递接口中引入“最小安

全时间步”概念以确保全局一致性。（4）图形处理器

并行加速：近年来，随着图形处理器的大规模部署，

研究者利用其强大的浮点运算能力，尝试将神经元/
突触并行映射其上（待发表）。然而，图形处理器的

编程模型与传统中央处理器 +消息传递接口不同，

需设计适宜的内存管理和并行线程分配策略。此

外，不同图形处理器之间或图形处理器与中央处理

器之间的通信带宽亦影响整体仿真效率［25］。基于

此，有研究团队开发出基于专用函数库［如统一计

算设备架构（CUDA）、OpenCL等］的针对脉冲神经

网络的图形处理器加速模块。

3.数据管理与可视化 随着脑模拟技术的规模

扩展至亿量级神经元或万量级脑区级别，所产生的

数据量相当可观［26］，此时需专门的数据管理策略及

可视化工具辅助研究者理解模拟输出。（1）数据存

储与检索：可采用分布式文件系统（DFS，如 Lustre、
GPFS）或并行数据库存储并行输出，结合面向对象

数据库系统（OODBS）或图数据库对神经网络进行

描述与检索［27］。（2）可视化：可将不同脑区或神经元

集群的活动映射至三维视图或功能连接矩阵图中，

支持以时序动画方式展现整体神经网络放电模式

及相互耦合［28］。近年还出现基于虚拟现实（VR）或

增强现实（AR）技术的脑模拟可视化界面。（3）在线

监测与交互：某些脑模拟平台允许脑模拟过程中对

神经网络参数进行一定调整，以实现人机交互式探

查［29］，这对于大规模脉冲神经网络仿真中进行假设

检验或参数扫描具有重要意义。

二、常用的大规模脑模拟平台与软件工具

1. NEST模拟器 NEST（neural simulation tool）
是针对大规模脉冲神经网络研究而优化的模拟器，

通过 C++语言实现，采用消息传递接口进行分布式

并行，同时具备 Python接口用于脚本操作［30］。既往

10余年，NEST模拟器逐步强化负载均衡、路由算法

及时间步同步机制，可在数十万核心计算节点上运

行亿量级神经元的仿真任务。其优点是具有高度

可扩展性，支持众多神经元和突触模型；与其他工

具（如 PyNN、虚拟脑）也有接口兼容性。其缺点是

对单神经元或树突的细节模拟能力相对有限，倾向

点神经元（point neuron）或简化突触模型；图形处理

器加速方面也相对滞后，目前已有研究者尝试集成

CUDA方案［31］。

2. NEURON 模 拟 器 NEURON 模 拟 器 是 由

Hines［32］于 1989年设计研发的，擅长在单神经元或

局部网络尺度上实现多室精细建模，通过将树突分

支视为相互耦合的电路单元，模拟复杂的电⁃化学动

力学过程，是研究离子通道病理生理学机制的常用

工具。其优点是精度高，可真实还原神经元形态学

特征及突触传递；目前已与 Python开发语言深度结

合，支持跨平台部署［33］。其缺点是，扩展至数百万

神经元规模甚至数百亿神经元规模的模拟时面临

显 著 的 算 力 瓶 颈 ，需 CoreNEURON（https://github.
com/BlueBrain/CoreNeuron）等高性能版本或强力高

性能计算模拟平台支持方可在大规模神经元网络

中展开。与 NEST模拟器相比，NEURON模拟器对

跨节点通信与负载均衡的处理更复杂。

3.虚拟脑 虚拟脑以宏观尺度（macro⁃scale）脑

网络建模为核心，常基于脑影像（结构连接矩阵、功

能连接矩阵）描述脑区之间的耦合［15］。每个脑区内

则采用 Wilson⁃Cowan模型或其他群体模型表征整

体神经元活动，从而快速在宏观层面生成如脑电波
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同步、fMRI信号模拟等现象，适用于认知神经科学

或临床研究。其优点是，加载个体化结构连接后即

可进行个性化动态全脑模拟；软件界面友好，易操

作；对脑区及其连接的可视化支持也较完备［34］。其

缺点是，对单神经元或突触层级的精细模拟能力欠

佳；实现微观 ⁃宏观混合模拟时需与其他平台如

NEST/NEURON整合。

4.其他 （1）Brian2模拟器：是一种基于 Python
的轻量化脉冲神经网络模拟器［35］，易于教学演示及

快速原型建模，但在超大规模并行方面略显不足。

（2）Arbor模拟器（https://github.com/arbor⁃sim/arbor）：

是近年研发出的针对大规模生物神经网络仿真的

C++语言框架，其优点是中央处理器/图形处理器并

行支持与多室建模兼容。（3）CoreNEURON模拟器：

是 NEURON模拟器的高性能版本，可以通过图形处

理器加速与并行优化，在大规模高性能计算集群

（large⁃scale HPC cluster）上进行分布式多室建模。

大规模高性能计算集群通常由数百至数万台相互

连接的计算节点组成，每个节点配备多核中央处理

器和（或）多图形处理器、现场可编程门阵列等硬件

加速器，通过高速互连网络进行低延迟的数据交

换，从而为大规模神经网络模拟提供足够的并行算

力与内存支持。（4）SpiNNaker、BrainScaleS等神经形

态硬件模拟平台：可与传统高性能计算平台相结

合，形成硬件级并行［36］，对模拟时间的加速比更高，

但对模型的适配需专门的编程接口。

三、可使用的脑模拟数据与资源

高质量的多模态脑数据是大规模脑模拟研究

的“燃料”和“基石”，常见且公开或半公开的可使用

数据库和数据集如下。

1.人脑影像学数据资源 （1）人脑连接组计划

（HCP）：由美国国立卫生研究院（NIH）资助，提供了

数千名健康成年受试者的结构MRI（sMRI）、fMRI和
扩散张量成像（DTI）数据，以及认知和行为测验［37］，

研究者据此构建个体化或群体平均的脑结构连接

矩阵和功能连接矩阵。此外，美国西雅图 Allen研究

所绘制的 Allen Brain Atlas也提供了大量 fMRI数
据。（2）英国生物样本库（UK Biobank）：共收集超过

40万人（计划共计 50万人）的多模态数据，主要包括

基因组、MRI、fMRI、扩散张量成像、血液指标、生活

方式等［38］，对构建大规模群体脑网络模型以及探究

基因 ⁃脑结构/功能关联具有巨大潜力。（3）阿尔茨海

默病神经影像学计划（ADNI）：针对阿尔茨海默病及

相关痴呆的 MRI、PET、脑脊液指标、基因组等纵向

随访项目，适用于阿尔茨海默病病理演变研究［39］。

（4）OpenNEURO：其前身是 OpenfMRI，可提供开放

获取的多受试者的多任务态 fMRI数据及脑电图、脑

磁图等其他模态数据，并鼓励二次分析或建模［40］。

（5）开放获取系列影像研究（OASIS）：包含健康老年

人、轻度认知障碍（MCI）和阿尔茨海默病患者的纵

向结构MRI和 PET数据［41］，常用于探究正常衰老与

阿尔茨海默病在脑结构和功能上的变化规律，并可

对轻度认知障碍向阿尔茨海默病转化的动态过程

进行纵向随访与建模。

2.动物脑数据资源 （1）Allen Brain Atlas：由
美国西雅图 Allen研究所创建并维护，涵盖小鼠、大

鼠、人脑基因表达图谱、解剖配准图谱、电生理学特

征等［42］，其中小鼠大脑连接组数据和单细胞转录组

数据均具有较高的分辨率，通常用于多尺度建模。

（2）BICCN（BRAIN Initiative Cell Census Network，
https://biccn.org）：用于收集和整合多种哺乳动物模

型的单细胞组学和神经元类型信息，可提供类似细

胞 图 谱 的 数 据 资 源 。（3）NeuroMorpho. Org（http://
www.neuromorpho.org）：收录来自不同物种、不同脑

区 的 数 万 神 经 元 三 维 形 态 重 建 数 据 ，可 用 于

NEURON等平台进行真实树突结构的模拟。（4）国

际 脑 实 验 室（IBL，https://www. internationalbrainlab.
com）：由多个实验室联合提供基于啮齿动物在决策

与行为任务中的大规模电生理和光学成像数据。

3.神经元电生理数据库 （1）NMD（Neocortical
Microcircuit Database）：汇集蓝脑计划（BBP）对啮齿

动物新皮质局部回路的详细电生理和解剖数据，以

及 与 之 配 套 的 模 型 描 述 ［3］。（2）ModelDB（https://
modeldb.science）：经人工审核的数据库，保存大量

已发表的神经元与网络模型，包含对应的仿真源

码，可直接导入 NEURON模拟器或其他模拟工具中

进行复现或扩展。

4.数据资源的应用与整合 （1）隐私与伦理：对

于人脑影像学和基因数据，应该遵守相关伦理和隐

私保护协议，如美国机构审查委员会（IRB）审批、去

标识化处理等；某些数据甚至需要申请才可以获

取。（2）多模态整合：将结构影像学、功能影像学、基

因组学、行为测验等进行跨模态配准与联合分析，

是构建多尺度模型的关键，但通常数据规模庞大，

对存储与处理要求极高。（3）群体平均与个体化：群

体平均数据可以构建代表性脑网络，但个体间差异
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可能被平滑处理，因此探究疾病发病机制或个性化

治疗时应采用个体数据构建个体化模型。（4）共享

与复用：开源数据库为各模型的重复应用和结果对

比提供便利，同时也让更多研究者验证并改进已有

模型。

5.大模型对超算脑模拟研究的助力 近年来，

大规模预训练模型［如生成式预训练变换器（GPT）
系 列 、Vision Transformer 和 多 模 态 大 模 型

（foundation models）］的快速发展，拓展了人工智能

在文本、图像、语音等领域的应用边界，也为超算脑

模拟技术提供了新的思路和工具。首先，大模型对

多模态数据（包括影像学、基因组学、行为学测验

等）的特征提取和模式识别能力显著提高，从而为

脑模拟提供自动化数据清洗、降维和特征提取，减

少研究者处理海量原始数据的负担；其次，大模型

在序列预测、跨模态信息融合方面的优势有助于更

精确拟合神经网络的动态演化过程，通过结合高性

能计算平台，实时对比模拟输出与实验结果，加快

模型修正与迭代；最后，大模型在自然语言层面的

多知识融合能力为跨学科知识库和专家系统的构

建提供可能，使神经科学、计算机科学、数学、医学

等领域的信息更便捷的集成和调度。总之，将大模

型融入超算脑模拟研究不仅可降低高维数据整合

与复杂模型探索的难度，还可激发新的研究范式，

如完全数据驱动的脑网络结构推断或自动化数字

孪生构建流程，为脑疾病研究和新一代类脑智能发

展带来更多契机。

四、脑疾病的超算脑模拟研究

大规模脑模拟技术在疾病研究方面最直接的

应用是构建虚拟病理模型，从而在计算机上演示或

预测疾病相关神经网络变化，并测试相应的干预手

段［7］。下文将按照不同疾病类型逐一介绍近年取得

的主要进展。

1.阿尔茨海默病 （1）多尺度模型与 β⁃淀粉样

蛋白（Aβ）假说：阿尔茨海默病的病理改变为 Aβ沉

积和 tau蛋白异常磷酸化［43］。有研究者尝试将分子

层面（Aβ）动力学方程与全脑网络模型相结合，在高

性能计算平台模拟蛋白质运输对神经网络的作用，

结果显示，关键枢纽脑区 Aβ过度沉积可导致局部

网络去同步化或过度抑制，进而在神经回路层面影

响学习和记忆相关功能［44］。（2）个性化建模与药物

筛选：通过 ADNI、OASIS等临床队列数据，研究者可

构建个性化结构连接或多模态模型［39，41］。在超算环

境下对这些个性化模型批量施加虚拟药物干预（如

Aβ抑制剂、tau蛋白聚集阻断剂等），并观测其对网

络节点活动和突触可塑性的影响，结果显示，关键

脑区 Aβ或 tau蛋白聚集被抑制后，模拟网络的神经

活动同步性与突触可塑性参数均显著改善，进而在

虚拟环境下延缓学习记忆功能的减退［44］。虽然此

类个性化建模尚处于概念验证阶段，但已为阿尔茨

海默病的药物研发提供了更高通量的初筛途径。

2.帕金森病 （1）基底神经节 ⁃皮质回路模拟：

帕金森病系中脑黑质多巴胺能神经元丢失所致，影

响基底神经节回路对运动控制的调节［45］。近年有

研究者在 NEST或 NEURON平台上构建数百万级神

经元的基底神经节 ⁃丘脑 ⁃皮质网络，对比分析有无

多巴胺缺失条件下 Aβ差异［46］。高性能计算平台的

高并行算力可在较短时间内完成模拟，有助于阐明

帕金森病患者高同步震颤和运动迟缓机制。（2）脑

深部电刺激术（DBS）策略优化：脑深部电刺激术是

帕金森病的重要治疗方法。为优化电极植入部位

和刺激参数，有研究者在模拟中插入虚拟电极，在

不同刺激强度、频率、脉宽下进行扫描测试。相较

于传统方法，虚拟实验室可以更高效地尝试多种刺

激参数组合，为临床决策提供参考［47］。

3.孤独症谱系障碍 （1）脑功能连接与发育轨

迹：孤独症谱系障碍常伴随异常的社会交往和刻板

行为，脑功能连接呈现亚优化（与正常发育相比，呈

现较低效率或偏离最优整合状态）或极化同步模

式。基于 fMRI功能连接矩阵进行全脑宏观仿真，可

尝试解释孤独症谱系障碍患者在感知、语言、情感

加工等方面的脑网络紊乱。通过在高性能计算平

台运行长时间序列的模拟，可检测特定突触可塑性

机制（如兴奋 ⁃抑制失衡）对孤独症谱系障碍表型的

作用机制。（2）个性化建模与干预预测：孤独症谱系

障碍人群异质性极高，可基于群体数据建模，再根

据个体影像学数据调整关键参数。高性能计算模

拟可以快速验证多种干预假设（如针对突触谷氨酸

受体的调控），预测其能否改善社会交往、认知功能

或减少刻板行为。虽然此类个性化建模与模拟尚

处于早期阶段，但为孤独症谱系障碍的精准治疗提

供了新的思路［48］。

4.精神分裂症和癫痫 （1）精神分裂症：主要集

中于前额叶⁃海马⁃纹状体相关神经回路中脑区的功

能失联以及多巴胺、谷氨酸等神经递质失衡的模

拟。有研究者尝试结合基因多态性数据，对网络模
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型中相应离子通道或突触传递效率进行差异化赋

值，考察其对宏观行为（如认知灵活性、工作记忆）

的影响，结果显示，基因多态性致离子通道功能减

退或突触传递异常时，前额叶⁃海马回路神经活动更

易出现信息集成障碍，导致认知灵活性或工作记忆

下降［49⁃51］。（2）癫痫：应用全脑或大尺度网络模型可

以解释癫痫发作时病理性同步形成机制，追踪痫样

放电自致痫灶向其他脑区扩散的时间序列。通过

高性能计算平台可以模拟数百万级神经元的全脑

放 电 过 程 ，评 估 电 刺 激 或 药 物［如 γ ⁃氨 基 丁 酸

（GABA）激动剂］对癫痫发作的抑制效果。结果显

示，此类干预在虚拟环境中可显著降低致痫灶周围

异常同步活动，延迟或减弱癫痫发作过程，为后续

精准干预策略的筛选与优化提供了可行性依据［52］。

5.数字孪生与个性化医疗展望 数字孪生指在

虚拟空间构建与真实患者相对应的脑模型，并动态

更新以反映患者的病情变化［53］。在高性能计算的

支持下，数字孪生模型可实时或准实时进行病程预

测和治疗模拟。针对帕金森病，结合 DTI构建个性

化基底神经节网络，并在 NEURON或 NEST模拟器

中运行数十万级神经元模拟，批量测试不同的脑深

部电刺激参数，并参照虚拟实验结果对植入电极的

刺激方案进行更精确调整。由此可见，数字孪生若

能应用于临床实践，将为个性化医疗带来革命性进

展。但仍需解决数据更新频率、模型实时性及验证

可靠性等问题，且对计算资源和跨学科团队的需求

极高［20］。

五、类脑智能技术与脉冲神经网络训练在高性

能计算平台的应用

1.脉冲神经网络与深度学习的对比 脉冲神经

网络以脉冲作为信息传递的基本单元，理论上更贴

近生物神经元的放电方式。与传统深度学习中人

工神经网络（ANN）相比，脉冲神经网络可以在事件

驱动的异步框架下工作，具有潜在的低耗能与并行

优势，但训练过程复杂，尤其是梯度估计和时间依

赖塑性规则，使大规模脉冲神经网络在实践中不如

人工神经网络普及［54］。

2.高性能计算助力大规模脉冲神经网络训练

（1）训练范式与并行化：常见的脉冲神经网络训

练包括基于误差反向传播的近似梯度法、脉冲时间

依赖可塑性（STDP）、无监督学习规则、混合代价函

数结合突触可塑性等。上述算法在大规模脉冲神

经网络中需要频繁且庞大的矩阵运算或突触状态

更新，高性能计算平台可以通过分布式图形处理器

对其进行加速。这一过程中，研究者通常采用数据

并 行 （data parallelism） 与 模 型 并 行 （model
parallelism）相结合的策略，前者将训练样本分配至

多个计算节点并处理，最后汇总梯度并更新全局权

重；后者则把庞大的脉冲神经网络按照神经元或层

次结构分割至不同计算节点，各自计算部分神经元

状态和突触更新。（2）时空数据处理与连续学习：脉

冲神经网络适用于处理时序信号，如声音识别、事

件摄像机数据等，某些场景下优于人工神经网络。

高性能计算平台可尝试对时间序列数据或视频输

入进行实时或准实时处理。也有研究者将脉冲神

经网络用于模拟生物神经网络的连续学习，可在多

任务环境下保持已有知识并动态学习新知识［55］。

3.脑模拟技术对类脑智能的启示 （1）高效编

码：真实脑网络主要为稀疏连接，大规模脑模拟研

究发现，具有稀疏、小世界、模块化结构的脑网络处

理时间和空间信息时具备更强的鲁棒性和适应性，

为深度学习网络结构的改进提供灵感。（2）突触可

塑性：突触可塑性如 Hebb与脉冲时间依赖可塑性拓

展，对人工神经网络的学习效率调度、正则化策略

具有启发作用。（3）能量效率：真实脑网络的神经活

动极为节能，而人工智能则需要数千瓦级甚至更高

的功率。将高性能计算与神经形态计算相结合，也

许可以模拟生物神经元的低能耗并行方式［56］。

六、挑战与机遇：计算规模、生物真实性与跨学

科合作

1.计算规模与生物真实性的两难 理想状态下

希望能够模拟包含数百亿级神经元、上万亿级突触

的完整人脑，并准确纳入突触电生理、离子通道、神

经递质和神经胶质细胞等诸多细节［2，13］。但目前的

高性能计算平台均无法在算力和内存规模上完全

覆盖精细的全脑模型，抽象与简化必不可少［15］。在

宏观与微观之间做出合理折中或在微观关注区域

与宏观背景之间建立多尺度耦合，仍是技术难点。

因此，将突触电生理等亚细胞级的微观分析到机体

神经功能反馈回路等跨器官级的宏观分析进行整

合与统一，完成合理的建模与数据提取，建立更为

宏观与简化的计算模型，将有利于解决目前所遇到

的算力困境，这需要神经科学、临床医学和计算科

学专家进行跨学科协作与沟通，以期建立合理有效

的统一模型，解决该技术的困境。

2.数据整合与模型验证 大规模脑模拟研究不
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仅需要庞大的多模态数据支撑，还需要严谨的实验

数据验证模型输出。对于较简单的脑区或微回路，

研究者可采用离体切片或在体电生理对比，但对于

整个人脑或高级认知过程，尚缺乏具有足够分辨力

和时间跨度的模型验证手段。因此，基于可验证的

临床数据资料的模型构建可以为神经科学、临床医

学、计算科学专家提供数据整合平台，并基于此进

行模型验证，这将是未来促进数据共享和多模态整

合须重点推进的方向。

3.异构硬件适配与软件生态 目前的超级计算

机通常采用中央处理器 +图形处理器，甚至现场可

编程门阵列、神经形态芯片的多种组合构建。对于

大规模脑模拟研究，如何在异构架构上实现高效部

署，需在通信层、内存布局、编译器优化等多层面进

行适配，同时也对软件的可移植性、可维护性提出

了更高要求。

4.跨学科协同与人才匮乏 超算脑模拟技术融

合神经科学、计算科学、数学、物理学和临床医学等

多学科，单一领域专家难以覆盖所有环节，因此，应

整合多学科力量，建立高水平的合作平台，形成灵

活的组织模式和人才培养机制，特别是针对某些特

定的临床需求与临床应用场景，初步开发适用于特

定任务的超算脑模拟方案并完成验证，促进临床医

学与高性能计算工程师之间的跨界合作，可以进一

步推动脑模拟技术的临床应用落地，有助于实现医

学需求与计算方案的有效对接。

5.数据隐私与伦理 大规模脑模拟研究常需要

患者MRI、基因组学等敏感信息，可见数据开放获取

与隐私保护之间存在潜在冲突；同时，若将虚拟实

验结果用于临床决策，也牵涉医学伦理与法律责任

问题，因此，需在国际和国家层面尽快完善相关法

规与标准。

七、展望：E级超算与多模态大数据融合

1. E级超算 E级超算系统的算力可达每秒百

亿亿次（1 × 1018）浮点运算量，使得研究者可以在更

短时间内运行更大规模、更精细的脑模拟。美国、

欧盟和中国均已启动 E级超算项目或已建成 E级原

型机，为脑模拟研究奠定硬件基础。E级超算时代

的到来，可以纳入更丰富的微观细节，在核心枢纽

脑区中真实模拟数百万级神经元和神经胶质细胞

的交互，将离子通道、突触亚结构、代谢耦合等整合

建模；可以实现全脑网络更细层次的同步模拟，包

括海马回路、视觉皮质、前额皮质等多个关键功能

区之间的作用；可以支持长时间跨尺度仿真，模拟

数秒至数十分钟甚至数小时的神经活动，有助于慢

性过程或跨时段学习行为的探究。

2.多模态大数据与机器学习的融合 随着神经

影像学技术如超高场强MRI、钙离子成像，以及单细

胞测序技术的不断发展，将产生更海量的多模态数

据。如何将其高效整合至脑模拟模型中，从而在结

构与功能层面反映真实生物过程，需大数据管理与

机器学习（ML）的支持。（1）自动化模型生成：通过深

度学习或强化学习（RL）快速推理适当的网络拓扑、

突触分布、动力学方程参数。（2）快速验证与对比：

将模拟输出与真实数据进行匹配，形成反馈回路，

逐步修正模型。（3）个性化数字孪生：从原始数据到

个体脑模型的自动化流水线，为临床提供“即插即

用”的虚拟实验平台。

3.国际合作与数据共享 欧洲蓝脑计划、人类

大脑计划等展示出国际合作的雏形。随着研究的

深入，国际间数据与算法共享至关重要。构建全球

脑数据⁃模型协作云平台，结合网络高带宽与超算资

源，打破地域和制度壁垒，共享影像学、基因组学、

神经元放电数据，对加速脑模拟模型验证、病理生

理学机制探究、药物筛选具有极大的促进作用。

4.临床转化与产业化可能性 若脑模拟技术在

个性化医疗、辅助药物筛选、脑机接口（BCI）等方面

取得显著成效，则有望催生相关产业的应用，例如，

帕金森病和癫痫脑深部电刺激术方案的优化，基于

脑模拟技术的抗精神病药物虚拟测试平台。然而，

临床转化需要监管层和医学界共同评估其安全性、

可靠性和成本效益比。对于大数据与个人隐私保

护，也需要制定更完善的法规或标准。

5.借鉴其他复杂系统模拟经验 大脑与气候、

核聚变反应堆等复杂系统具有相似之处，均存在多

层级耦合与非线性动力学。高性能计算在气候模

式模拟、材料基因组工程中积累了丰富的大规模仿

真 ⁃实验验证 ⁃多学科协作模式，可以为脑模拟技术

提供可借鉴的经验。跨领域方法学交流或可带来

更快的技术进步。

综上所述，高性能计算驱动的大规模脑模拟技

术数年间即获得长足发展：建模精度提高，模拟规

模扩大，应用范围从基础研究扩展至脑疾病研究、

药物筛选和类脑智能技术等多方向。全球脑计划

为脑模拟研究提供了坚实的资金与组织支持，开源

数据资源（如高性能计算平台、阿尔茨海默病神经
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影像学计划、Allen Brain Atlas等）极大地推动了模

型构建与验证，但也面临计算规模与生物真实性冲

突、数据整合与验证困难、异构化硬件适配以及跨

学科协同不充分等瓶颈。展望未来，E级超算平台

的建成、多模态大数据的爆发式增长，以及机器学

习对模型优化的赋能，将为脑模拟研究注入新的动

力。个性化数字孪生模型在临床诊疗及手术规划

中的应用也值得期待。随着技术与社会层面的共

同完善，大规模脑模拟研究有望在揭示脑奥秘、攻

克脑疾病、引领下一代智能算法方面发挥更关键的

作用。
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