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摘   要：相对于传统人工神经网络(ANN)，脉冲神经网络(SNN)具有生物可解释性、计算效率高等优势。然而，

对于目标检测任务，SNN存在训练难度大、精度低等问题。针对上述问题，该文提出一种基于动态阈值LIF神经

元(DT-LIF)与单镜头多盒检测器(SSD)的SNN目标检测方法。首先，设计了一种DT-LIF神经元模型，该模型可

根据累积的膜电位动态调整神经元的阈值，以驱动深层网络的脉冲活动，提高推理速度。同时，以DT-LIF神经

元为基元，构建了一种基于SSD的混合SNN。该网络以脉冲视觉几何群网络(Spiking VGG)和脉冲密集连接卷积

网络(Spiking DenseNet)为主干(Backbone)，具有由批处理归一化(BN)层、脉冲卷积(SC)层与DT-LIF神经元构成

的3个额外层和SSD预测框头(Head)。实验结果表明，相对于LIF神经元网络，DT-LIF神经元网络在Prophesee

GEN1数据集上的目标检测精度提高了25.2%。对比AsyNet算法，所提方法的目标检测精度提高了17.9%。
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Abstract: Compared with traditional Artificial Neural Network (ANN), the Spiking Neural Network (SNN) has

advantages of bioligical reliability and high computational efficiency. However, for object detection task, SNN

has problems such as high training difficulty and low accuracy. In response to the above problems, an object

detection method with SNN based on Dynamic Threshold Leaky Integrate-and-Fire (DT-LIF) neuron and

Single Shot multibox Detector (SSD) is proposed. First, a DT-LIF neuron is designed, which can dynamically

adjust the threshold of neuron according to the cumulative membrane potential to drive spike activity of the

deep network and imporve the inferance speed. Meanwhile, using DT-LIF neuron as primitive, a hybrid SNN

based on SSD is constructed. The network uses Spiking Visual Geometry Group (Spiking VGG) and Spiking

Densely Connected Convolutional Network (Spiking DenseNet) as the backbone, and combines with SSD

prediction head and three additional layers composed of Batch Normalization (BN) layer , Spiking Convolution

(SC) layer, and DT-LIF neuron. Experimental results show that compared with LIF neuron network, the object

detection accuracy of DT-LIF neuron network on the Prophesee GEN1 dataset is improved by 25.2%.

Compared with the AsyNet algorithm, the object detection accuracy of the proposed method is improved by

17.9%.
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1    引言

目标检测是一种以图像分类为基础的视觉任务，

是计算机视觉领域的重要研究方向之一。一般情况

下，目标检测主要解决两个问题：一是通过绘制边

界框精准定位单个或多个目标所在位置(定位)，二

是判断目标属于哪种类别(识别)。近年来，基于深

度学习的目标检测算法得到了快速发展，并逐渐成

为主流。此类算法可分为两类：一类是以区域卷积

神经网络(Region-CNN, R-CNN)[1]、空间金字塔池

化网络(Spatial Pyramid Pooling-Net, SPP-Net)[2]
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为代表Two-stage算法，即在特征提取后首先生成

一个可能包含待检测目标的候选框，再通过卷积神

经网络进行分类，进一步实现目标定位和识别；另

一类是以“你只看1次”算法(You Only Look
Once, YOLO)[3]、单镜头多盒检测器(Single Shot
multibox Detector, SSD)[4]为代表的one-stage算
法，它利用端对端的方法，仅通过一步即可同时实

现目标位置与类别的预测，在推理速度方面具有

优势。

另一方面，虽然更深、更复杂的人工神经网络

(Artificial Neural Network, ANN)可以实现更高的

精度，但其对计算成本的需求也大大增加[5]。相对

而言，脉冲神经网络(Spiking Neural Network,

SNN)的神经元之间通过尖峰脉冲的独立、离散电

信号相互通信，只有当膜电位达到放电阈值[6]时，

才通过脉冲传递信息。这种推理方法更接近生物神

经元的特性，使得SNN比常规ANN具有更小的功

耗和更快的推理速度。

目前，已有的SNN主要应用于图像分类等相对

简单的任务，对于同时实现定位与分类的目标检测

等相对复杂的任务，其精度较低。例如：Kim等

人[7]利用间接有监督学习，同时通过信道归一化为

深度SNN传输信息，将YOLO转换成SNN版本的目

标检测架构，但这种转换方法一定程度上丢失了

SNN低功耗的优势，其性能仍低于标准YOLO。

Chakraborty等人[8]提出了一种基于RetinaNet[9]的

SNN目标检测器，采用混合学习方式，在主干网络

中添加了由ANN对应网络转换而来的Spiking网络

块，但同样由于这种转换方式会带来性能上的损失，

其检测结果较RetinaNet模型仍有差距。Kugele等

人[10]提出了一种混合SNN-ANN的架构用以解决目

标检测任务，通过结合反向传播和替代梯度规则进

行端到端训练，与类似的ANN网络架构相比精度

损失很小，然而该方法使用常规脉冲神经元，存在

推理时间较长等问题。

针对上述问题，本文提出一种基于动态阈值

LIF神经元(Dynamic Threshold Leaky Integrate-
and-Fire, DT-LIF)与SSD的脉冲神经网络目标检测

方法。首先，设计了一种动态阈值LIF神经元DT-
LIF，该神经元模型可以在每个时间步长上动态调

整阈值来增加脉冲活动，以减少延迟；然后，以

DT-LIF神经元为基元，构建了一种基于SSD的混

合SNN。该网络以脉冲视觉几何群网络(Spiking
Visual Geometry Group, Spiking VGG)和脉冲密

集连接卷积网络 (Spiking Densely connected con-
volutional Network, Spiking DenseNet)为主干

(Backbone)，具有由批处理归一化(Batch Normali-
zation, BN)层、脉冲卷积(Spiking Convolution,
SC)层与DT-LIF神经元构成的3个额外层和SSD预

测框头(Head)。最终，在无需额外转换(ANN-to-
SNN)的前提下，实现基于SNN的高精度目标检测。 

2    相关工作
 

2.1  脉冲神经网络

与生物神经系统类似，SNN采用脉冲序列表示

信息，通过发射脉冲在空间域和时间域两个维度传

递信息，可模拟信息在人类大脑中的编码和处理过

程。在脉冲事件稀疏性的驱动下，SNN兼具计算高

效性和生物可解释性，较ANN具有更高的计算效

率和更快的推理速度。目前，基于SNN的学习方法

主要可分为3类[11]：

(1)基于脉冲时间依赖可塑性(Spike-Timing
Dependent Plasticity, STDP)[12]的无监督学习。

STDP是Hebb[13]无监督学习算法的一种变体，连接

突触前、后神经元的权重根据二者之间的放电延迟

而修改。其中，Kheradpisheh等人[14]提出了一种基

于STDP的脉冲深度卷积神经网络，用于目标识

别。由于STDP是利用突触可塑性进行局部调整，

不足以实现突触个体与神经系统整体目标的协调，

因而难以应用于大规模深度网络。

(2)ANN-to-SNN间接有监督学习。该方法先

训练一个ANN模型，再利用脉冲神经元平均脉冲

发放率和ReLU激活函数之间的关系，在完成原始

ANN训练后，再将学习完成的权重迁移到具有相

同结构的SNN。其中，Diehl等人[15]实现了快速ANN-
to-SNN转换，采用参数归一化在MNIST数据集上

实现了几乎无损的转换。然而，该方法实质上是利

用SNN逼近ANN，损失了SNN的时间特性。

(3)直接监督学习。近年来，基于反向传播(Back
Propagation, BP)的SNN监督学习在提高网络性能

方面取得了较大进展。Neftci等人[16]提出使用替代

梯度学习训练SNN：在正向传播中，使用Heavi-
side阶跃函数产生脉冲；在反向传播中，采用替代

梯度近似不可微函数的梯度(例如s型函数)。这项

工作表明SNN能够在通用深度学习框架中通过时间

的反向传播进行学习。Wu等人[17]提出了一种时空

反向传播(Spatio-Temporal BackPropagation,
STBP)学习算法，同时为了解决SNN中不可微分的

问题，提出了适合于梯度下降训练的脉冲活动近似

导数。基于该学习算法，Zheng等人[18]提出了阈值

依赖批处理归一化(threshold-dependent Batch
Normalization, tdBN)训练方法，用于直接训练高

性能的深层SNN。其中，使用替代梯度学习规则，
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产生了基于Pytorch的SNN训练框架，例如Spi-
kingJelly[19]。借助于自动微分和GPU加速，新的框

架已经使得SNN获得了更深层的训练，在分类问题

上取得了重要进展[19]。 

2.2  脉冲神经元

SNN的基本计算单元是脉冲神经元，LIF神经

元模型[20]目前是SNN中最常见的脉冲神经元之一。

LIF神经元可以等效为一个阻容(RC)电路，如图1
所示，电路内部并联了一个膜电容Cm和膜电阻Rm。

没有电流输入时，膜电位V(t)处于静息电压Vreset。

如果突触前神经元给突触后神经元传来脉冲，则在

连接的突触上产生相应的电流I(t)。输入电流I(t)
一部分给Cm充电，此时V(t)开始累积电压；另一

部分则由Rm进行电子转移，即泄漏电流。当Cm两

端的V(t)超过神经元阈值电压Vth时，神经元会触发

一个脉冲传给通过突触连接的下一个神经元，随后

Cm产生放电现象，V(t)复位到静息电压。

在LIF神经元中引入膜时间参数τm=RCm，膜

电位V(t)的变化过程可由式(1)表示

τm
dV (t)

dt
= − (V (t)− Vreset) +RmI (t) (1)

令X(t)=RmI(t)作为外界对神经元的输入，将

式(1)改写为

τm
dV (t)

dt
= − (V (t)− Vreset) +X (t) (2)

将LIF神经元模型的连续时间离散化到一个时

间步长中，可以用式(3)—式(5)分别描述神经元的

充电、放电、复位动力学过程

Ht=f (Vt−1, Xt)=Vt−1+
1

τm
(−(Vt−1 − Vreset) +Xt)

(3)

St = Θ (Ht − Vth) (4)

Vt = Ht (1− St) + Vreset · St (5)

其中，Ht为t时刻神经元充电后的膜电位，Vt为触

发脉冲后神经元的膜电位，Xt为外部对神经元的

输入，Vth为发射脉冲阈值，τm表示膜时间参数。

Θ(x)是阶跃函数，St表示t时刻的输出脉冲，如果

有脉冲产生则等于1，否则为0。 

2.3  SSD框架

SSD结合了YOLO和Faster-RCNN的优点[21]，

是近年来广泛使用的one-stage算法之一，在检测精

度与速度上都具有一定优势。一方面，SSD一般由

一个主干特征提取器和多个预测头组成，它采用多

尺度方法提取特征，根据与anchor相似的不同尺度

先验框进行初步检测，以提高检测精度。另一方

面，SSD采用端到端的训练，借鉴回归模式完成目

标的检测与定位，可在保证精度的同时，更快速地

完成实时检测[22]。

SSD的网络结构包括主干网络、额外层(extra

layer)、预测头3个部分。其中，主干网络是一个改

进的VGG16[23]网络，利用卷积层替换VGG16最后

两个全连接层及输出层。额外层是在基础主干网络

之后添加的4个卷积层，以生成更多不同尺度的特

征，提高网络的目标特征提取能力。此外，SSD网

络还采用了6个卷积特征图，包括Conv4_3(38,

38), Conv7(19, 19), Conv8_2(10, 10), Conv9_2

(5, 5), Conv10_2(3, 3)和Conv11_2(1, 1)。不同尺

度特征图设置的先验框数目不同，分别为30, 60,

111, 162, 213, 264。

SSD算法流程主要分3部分。首先，将图片输

入到预训练好的网络中获得不同大小的特征映射。

然后，根据上述6个卷积特征图，从主干网络和额

外层中提取特征并构建不同尺度的检测分支，输入

到检测层中进行边框回归和分类。最后，采用非最

大值抑制(Non-Maximum Suppression, NMS)消除

高重叠预测，从而获得最优解。 

3    基于DT-LIF与SSD的目标检测算法
 

3.1  算法结构

基于DT-LIF神经元与SSD的目标检测算法的

结构主要由主干网络、3个额外层和SSD预测头等

构成。其中，主干网络通过将SSD算法的CNN替换

为Spiking VGG/Spiking DenseNet形成；3个额外

层均由BN层、1×1 SC层、3×3 SC层和所设计的

DT-LIF神经元构成(1×1 SC层用以减少通道数

量，3×3 SC层的步长为2)；SSD头部主要利用所

接收3个额外层输出的特征图进行预测。图2为基于DT-LIF

神经元与SSD的目标检测算法的结构。 

3.2  DT-LIF神经元模型

已有研究表明生物神经元具有可变的阈值[24]。

Azouz等人[24]发现，体内皮质神经元的电压阈值不

是固定的，脉冲阈值与脉冲发生前的膜去极化速率

成反比。除此之外，Fontaine等人[25]验证阈值可变

性是神经元的内在特征之一。然而，目前常规LIF

 

 
图 1 LIF神经元模型等效电路
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神经元模型一般采用固定阈值，需要积累足够的电

压才能达到阈值并触发脉冲，从而限制了脉冲神经

元的放电速率。当网络层次加深时，处于深层的神

经元将很难被驱动，导致收敛速度下降。

针对上述问题，本文设计了一种DT-LIF神经

元模型(图3)，以增加脉冲活动，加快收敛速度。

首先，脉冲阈值与膜电位变化率之间的反比例

关系的连续时间形式可以用式(6)表示

θ = p+ qe−
ψ
t (6)

ψ = dVm/dt其中，θ为脉冲阈值， 为膜去极化速率，

Vm为膜电位。同时，由于模拟SNN是一个离散的

过程，因此对膜去极化速率的连续时间描述可离散

化为

ψ =
∆Vm
∆t

=
Ht − Vt−1

∆t
(7)

∆

1/τm · (−(Vt−1 − Vreset) +Xt)

其中， Vm为膜电位变化量，相当于式(3)中的

。

将式(7)代入式(6)中，可得到动态脉冲阈值

θt的离散化描述，如式(8)所示

θt = p+ qe−
1
τm

(−(Vt−1−Vreset)+Xt)
c (8)

其中，p∈[0,1]是电压门控阈值，p, q满足p+q=1，
c为常数。需要说明的是，为了避免过饱和发射脉

冲，应满足θt ≥ p。
式(8)描述了DT-LIF神经元模型的动态阈值，

将其与式(4)中的固定阈值进行比较可以发现，DT-
LIF神经元的动态阈值更接近生物神经元内在特

征。因此，将式(4)中的Vth替换为式(8)中的θt，以

实现DT-LIF神经元模型的脉冲产生机制(如图3所示)

St = Θ (Ht − θt) (9)

∆ ∆

∆

从式(8)可以看出，脉冲阈值与膜电位变化量

Vm成反比。如果 Vm为负，则增大阈值以防止神

经元放电，这与已有研究中膜超极化会降低去极化

电位的上升速率[24]的结论一致；如果 Vm为正，则

降低阈值以增加神经元激发脉冲的数量，这与已有

研究中膜去极化会导致较低的脉冲阈值的结论一

致[24]。同时，当输入Xt=Vt–1–Vreset时，式(8)中的

θt等于式(4)中的Vth，式(9)等价于式(4)。在这种情

况下，DT-LIF模型退化为LIF模型。

算法1给出了DT-LIF神经元发射脉冲的动力学

过程。 

3.3  主干网络

本文分别构建了基于VGG, DenseNet的Spi-
king VGG, Spiking DenseNet，作为所设计的目标

检测算法结构的主干网络。同时，设计了一种脉冲

分类器作为主干网络的最终层，并先将空间域的所

有输出脉冲累加，然后在时间域上得到预测结果。

网络中所使用的神经元基元均为本文所设计的

DT-LIF神经元，并采用脉冲卷积(Spiking Convo-
lution, SC)[26]、最大池化、批处理归一化(Batch
Normalization, BN)操作。其中，BN层的参数可以

在推理时与前后的卷积层参数融合，使得无论是否

接收到脉冲，通过脉冲卷积学习到的权值会通过反

向传播来更新，以加快收敛速度，本文将其放置在

网络中DT-LIF神经元之前。此外，本文设计的脉

冲分类器替代了VGG, DenseNet主干网络中用于分

类的最终层，以实现与SNN的兼容性。脉冲分类器

 

 
图 2 基于DT-LIF神经元与SSD的目标检测算法的结构

 

 
图 3 DT-LIF神经元模型示意图
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由BN层、DT-LIF神经元、输出1×1的num_classes
通道组成。其中，BN层将脉冲的高度稀疏特征映

射转换为密集的十进制表示。1×1卷积输出可以保

证该分类器能处理所有大小的特征图，而无需使用

平均池化层。同时，DT-LIF神经元可以取代ReLU
激活功能。

本文构建的两种主干网络具体描述如下：

(1)Spiking VGG：VGG[23]是一个卷积神经网

络。本文利用脉冲分类器取代VGG最后的分类

层，其余架构与原网络保持一致，图4为Spiking
VGG网络结构图(以VGG11为例)。该网络包含5个
Spiking块与1个脉冲分类器，每个Spiking块均由

BN层、SC层、DT-LIF神经元组成，SC层全部使

用3×3的卷积核。每一块的SC层特征图大小分别

为：SC1(224, 224), SC2(112, 112), SC3(56, 56),
SC4(28, 28), SC5(14, 14)。

(2)Spiking DenseNet：为了促进训练中梯度的

反向传播，ResNet[27]模型建立了前后层之间的“短

路连接”，连接机制为元素级相加。DenseNet[28]

的连接机制相较ResNet更密集，是一种通过使用

通道级连接来促进梯度传播的架构。Spiking Dense-
Net的网络结构主要由Spiking Dense块和Transi-
tion层组成。Spiking Dense块中每层的特征图大小

一致，每个Spiking Dense块均包含数个由[1×1 SC,
3×3 SC]组合的Bottleneck，每个SC层前均添加了

BN层与DT-LIF神经元。Transition层主要是连接

两个相邻的Spiking Dense块，并降低特征图尺

寸，结构为BN层、1×1 SC层、DT-LIF神经元和

最大池化层的组合。图5为Spiking DenseNet网络

结构图(以DenseNet121为例)，该网络包含4个
Spiking Dense块，每一块的特征图大小分别为：

(56, 56), (28, 28), (14, 14), (7, 7)。 

4    实验及结果分析
 

4.1  实验设置

本文的实验在CentOS系统下进行，GPU为

NVIDIA RTX 2  080，软件环境为基于PyTorch
1.11的SpikingJelly深度学习框架。训练时初始学习

率设置为3e-4，batchsize设为8，在Prophesee
GEN1数据集上训练了50个epoch，使用余弦退火

的学习率下降方式(cosine annealing learning rate
scheduler)将学习率逐渐降低到0。实验中所有SC
操作均采用Kaiming统一方法初始化，所有BN层

的初始化权重为1，偏差为0。DT-LIF神经元的膜

时间参数τm均为2，固定阈值Vth为1，p=q=0.5,
c=20，采用atan作为替代函数。

本文在Prophesee GEN1检测数据集[29]上评估

了所提出的脉冲神经网络目标检测方法。该数据集

由一个空间分辨率为304×240的Prophesee GEN1
传感器记录，共有39 h的城市、高速公路等场景，

并将其剪切为数个60 s录制文件，包含超过255 000
个手动标注的汽车、行人边界框。数据包含(x, y, t, p)
信息，分别为事件的2维像素坐标、时间戳与极

性，图6为部分典型数据集示例。本文将数据集按

照3:1的比例分为训练集和验证集。 

算法1 DT-LIF发射脉冲过程

　参数：θ, p, q, Vth, τm

　(1) θ = Vth = 1; V = 0; Vreset = 0 // 初始化

　(2) for t = 1 to timesteps do

　(3) 　for l = 2 to L do

　(4) 　　for i = 1 to neurons do

Hl
i,t V l

i,t−1 Xl
i,t V l

i,t−1 Xl
i,t　(5) 　　　  =  + (  – (  – Vreset)) * tau // 

　　　　　  是正向传递的输入

Hl
i,t V l

i,t−1　(6) 　　　delta =  – 

θli,t　(7) 　　　  = p + q exp (–delta / c)

Hl
i,t θli,t　(8) 　　　if  ≥  then

Sl
i,t　(9)　　　　  = 1

V l
i,t　(10) 　　　   = Vreset

　(11) 　　  end for

　(12) 　  end for

　(13) end for

 

 
图 4 Spiking VGG网络结构图(以VGG11为例)
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4.2  评价指标

本文采用平均精度均值(mean Average Preci-
sion, mAP)作为性能评价指标。mAP是所有类别

P-R曲线下面积的平均值，即计算mAP前需先得到

准确率(Precision, P)和召回率(Recall, R)。
以预测框与真实框的交并比(Intersection of

Union, IoU)的阈值作为判断是否检测成功的指标，

若IoU大于0.5则认为是正确检测出的正样本，反之

则认为是检测错误的负样本[30]。本文使用的具体指

标为mAP(0.5:0.95)，即IoU阈值等于0.5时求出的

mAP与IoU设为0.95时求出的mAP之比。 

4.3  实验结果

首先，为了评价本文设计的DT-LIF神经元的

性能，分别以Spiking VGG11和Spiking Dense-
Net121为主干网络，进行了LIF神经元和DT-LIF
神经元的对比实验。其次，为了验证本文提出的基

于DT-LIF与SSD的目标检测算法的性能，开展了

其与AsyNet[31]目标检测算法的对比实验。实验结

果如表1所示。

如表1所示，以Spiking VGG11为主干网络时，

相对LIF神经元模型，采用DT-LIF神经元模型的目

标检测算法mAP提高了25.2%。类似地，以Spi-
king DenseNet121为主干网络时，采用DT-LIF神
经元模型的目标检测算法mAP相对提高了11.5%，

表明所设计的DT-LIF神经元模型可有效提高目标

检测网络的检测精度。

表 1  Prophesee GEN1数据集上的对比实验结果

方法 mAP(0.5:0.95)

Spiking VGG11+LIF 0.127

Spiking VGG11+DT-LIF 0.159

Spiking DenseNet+LIF 0.148

Spiking DenseNet+DT-LIF 0.165

AsyNet[31] 0.140

 

 
图 5 Spiking DenseNet网络结构图(以DenseNet121为例)

 

 
图 6 Prophesee GEN1数据集示例
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同时，本文对比了训练时每一轮的损失(Loss)，

训练损失曲线图如图7所示。可以看出，以Spiking

VGG11为主干网络时，第3轮起采用不同神经元模

型的训练损失差距变得明显。整个训练过程中LIF

神经元网络的损失一直呈波动趋势，而第36轮时

DT-LIF神经元网络的训练损失已下降至0.893，之

后保持稳定。类似地，以Spiking DenseNet121为

主干网络时，第4轮起采用不同神经元模型的训练

损失差距开始变得明显。第43轮时LIF神经元网络

的损失下降至0.807，第41轮时DT-LIF神经元网络

的训练损失已下降至0.767，之后均趋于平稳。上

述结果表明，相较于基于LIF神经元的目标检测网

络，由于DT-LIF神经元具有阈值可变性，基于

DT-LIF神经元的网络训练损失更早收敛到稳定的

数值，推理速度更快。

另一方面，由表1可以看出，相对AsyNet目标

检测算法，本文提出的基于DT-LIF与SSD的目标

检测算法mAP提高了17.9%，表明本文提出的算法

具有更强的处理真实事件数据特征的能力，有效提

高了目标检测精度。 

5    结论

本文提出一种基于DT-LIF神经元与SSD框架

的SNN目标检测方法。首先，设计了一种DT-

LIF神经元模型。同时，以DT-LIF神经元为基元，

构建了以Spiking VGG和Spiking DenseNet为主干

(Backbone)，包括3个额外层和SSD预测框头

(Head)的混合SNN。在Prophesee GEN1检测数据

集上的实验结果表明，相对于采用LIF神经元模

型，所设计的DT-LIF神经元模型的mAP提高了

25.2%，且损失收敛速度更快，与AsyNet算法对

比，所提出的目标检测算法的mAP提高了17.9%，

从而为解决目标检测任务中SNN存在的训练难度

大、精度低等问题，实现基于SNN的高精度目标检

测奠定了基础。
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