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摘   要：尖峰放电的脉冲神经网络(SNN)具有接近大脑皮层的信号处理模式，被认为是实现大脑启发计算的重要

途径。但是，目前对于深度脉冲神经网络的学习仍缺乏有效的监督学习算法。受尖峰放电速率标识的时空反向传

播算法的启发，该文提出一种面向深度脉冲神经网络训练的基于时间脉冲序列标识的监督学习算法，通过定义突

触后电位和膜电位反传迭代因子分别分析脉冲神经元的空间和时间依赖关系，使用替代梯度的方法解决反传过程

中不连续可微的问题。不同于现有基于尖峰放电速率标识的学习算法，该算法能够充分反映了脉冲神经网络输出

的时间脉冲序列的动态特性。因此，所提算法非常适合应用于需要较长时间序列标识的计算任务，例如行为的时

间脉冲序列控制。该文在静态图像数据集CIFAR10和神经形态数据集NMNIST上验证了所提算法的有效性，在所

有这些数据集上都显示出良好的性能，这有助于进一步研究基于时间脉冲序列应用的大脑启发计算。
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Abstract: Spiking Neural Networks (SNN) have a signal processing mode close to the cerebral cortex, which is

considered to be an important approach to realize brain-inspired computing. However, the lack of effective

supervised learning algorithms for deep spiking neural networks has been a great challenge for spiking sequence

label-based brain-inspired computing tasks. A supervised learning algorithm for training deep spiking neural

network is proposed in this paper. It is an error backpropagation algorithm that uses surrogate gradient to

solve the problem of non-differentiable spike generation function, and define the postsynaptic potential and

membrane potential reversal iteration factors represent the spatial and temporal dependencies of pulsed

neurons, respectively. It differs from existing learning algorithms based on firing rate encoding, fully reflects

analytically the temporal dynamic properties of the spiking neuron. Therefore, the algorithm proposed in this

paper is well-suited for application to tasks that require longer time sequences rather than spiking firing rates,
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such as behavior control. Proposed algorithm is validated on the static image datasets CIFAR10, and the

neuromorphic dataset NMNIST. It shows good performance on all these datasets, which helps to further

investigate spike-based brain-inspired computation.

Key words: Spiking Neural Networks (SNN); Supervised learning; Error backpropagation; Temporal spike

sequence labeling; Surrogate gradient

 

1    引言

脉冲神经网络(Spiking Neural Networks, SNN)

是在结构形态和时间动态方面更加接近生物神经网

络特性的新一代神经网络模型[1]，被称为第3代人

工神经网络，具有时间稀疏、计算异步、事件驱动

的特点，可在神经形态芯片上 [ 2–4 ]实现低功耗运

行，能够执行复杂时间序列的智能计算与控制，在

类脑智能领域受到广泛关注[5]。但是，与传统的神

经网络—模拟神经网络(Analogic Neural Net-

works, ANN)不同，由非线性微方程或方程组描述[6]

的SNN的输出是不连续的脉冲信号，具有不可微和

时空动态的复杂性，给SNN的训练带来了极大的困难。

SNN监督学习算法主要有两类：第1类是ANN

到SNN的训练迁移法，第2类是标识数据集的直接

训练法。训练迁移法是利用成熟的经典误差反向传

播(Back Propagation, BP)算法训练ANN，再将训

练所得的归一化权重迁移到具有相同网络结构的

SNN，以避免SNN的脉冲不可微问题带来的训练困

难，且提高了训练效率[7–11]。此类方法只适用于放

电速率标识的训练集，且仅当ANN神经元的激活

函数与SNN神经元的激励-放电速率归一化一致的

情况下，同时训练窗口足够大时才能有较好的转换

性能。

直接训练法是将BP算法直接推广到SNN的训

练，根据标识码类型的不同，可分为两类：基于尖

峰放电速率标识监督学习算法[12,13]和基于脉冲时间

序列标识监督学习算法。放电速率标识的损失函数

是SNN输出的放电速率与放电速率标识值之间的误

差的均方值，这类算法多数采用时间反向传播(Back-

propagation Through Time, BPTT)的方法实现网

络输出误差在隐含层之间的时间递归传播。由Wu

等[12]人率先提出的时空反向传播算法(Spatio-Tem-

poral Back Propagation, STBP)就是一个基于尖峰

放电速率的高效高性能监督学习算法。STBP反向

传播的迭代形式简单，使用替代梯度解决脉冲发放

函数带来的不可微分问题，考虑了时间边界条件的

复杂性，同时需要将SNN输出的时间脉冲序列

(Temporal Spiking Sequence, TSS)转换为放电速

率，从而使得SNN失去了时间结构信息的学习能

力。脉冲序列标识的损失函数是SNN输出的时间脉

冲序列与时间脉冲序列标识值之间的Hamming距

离或van Rossum[14]距离的均方值，这类方法使得

SNN获得了学习时间结构信息的能力，受到业内的

普遍重视。但是，这种计算时间序列误差的方式使

算法变得更加复杂，阻碍了脉冲时序标识指导的学

习算法的发展。

受BP算法的启发，Bohte等人[15]提出了首个基

于单个脉冲放电时间的SNN监督学习的BP算法—

SpikeProp，由于该算法及其变体要求每个神经元

只能发放一个脉冲，其它脉冲固定不变，也就限制

了该算法在实际任务中的应用[12, 15–17]。目前，研究

时间脉冲序列标识的SNN学习算法相对较少，Zenke

等人[18]提出的SuperSpike是较早采用脉冲时间序列

描述损失函数的算法，但该算法对神经元模型进行

了简化，从而忽略了膜电位时间的依赖关系，没有

考虑反向传播的时间迭代，难以应用于深度SNN的

训练。Zhang等人[19]提出了一种针对脉冲时间序列

标识样本的监督学习算法—脉冲时间序列反向传

播(Temporal Spike Sequence Learning via Back

Propagation, TSSL-BP)算法。TSSL-BP使用van

Rossum距离评价输出时间脉冲序列和标识时间脉

冲序列之间的误差作为网络损失，通过分析神经元

间和神经元内的依赖性来分解误差进行反向传播，

该算法充分考虑了误差在时间和空间结构上的传

播，并在通用数据集上取得了较好的学习效果。但

其梯度的计算依赖于神经元放电时间，该算法由于

它的分段枚举性，使得当实际输出中第一个脉冲产

生时间晚于目标序列的首个脉冲放电时间时，将导

致此部分误差无法进行计算回传，使得在长时程脉

冲时间序列标识样本的情况下训练变得困难。

受尖峰放电速率标识的时空反向传播算法的启

发，本文将时空反向传播算法推广到脉冲序列标识

的深度SNN的训练中，既保持了时空反向传播算法

具有的简单高效时间递归的空间反向传播形式，又

保留了SNN具备的学习时间动态变化能力。该算法

还适用于深度SNN训练，如多层感知器和卷积神经

网络等。在CIFAR10[20]等通用静态图像数据集以

及神经形态数据集NMNIST[21]上进行了该算法的测

试，均取得较好的学习效果，验证了本文提出的

SNN学习算法的有效性和良好性能。 
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2    模型预算法
 

2.1  脉冲神经元模型

u(t)

本文选择漏电积分放电(Leaky Integrate-and-
Fire, LIF)脉冲神经元模型作为基本模型，其膜电

位 满足下列方程

τm
∂u

∂t
= −u+RmI0(t), t ∈ [0, T ] (1)

τm Rm I0(t)

u(tn), tn = n∆t, n ∈ [0, NT − 1] ∆t =
T

NT − 1
NT

u(tn)

这里 为膜时间常量， 为膜电阻， 为刺激

电流。将微分方程(1)的解离散化，得到时间序列

，其中

为采样周期， 为膜电位样本数量。根据欧拉迭

代法， 近似满足

u(tn) = τu(tn−1) + v(tn) (2)

τ =
(
1− ∆t

τm

)
v(tn) =

∆t

τ
RmI0(n∆t)其中 ,  。

考虑到神经元尖峰放电、不应期和复位过程，

根据差分方程(2)，离散化形式的脉冲神经元模型

可以写成下式，见图1。式中*代表卷积操作，式(3a)
中的求和对时间进行，求和范围是整个时间窗口

[0,T]。

v(tn) =
∑

wk(ε(tn) ∗ ok(tn)) (3a)

u(tn) = (τu(tn−1) + v(tn))(1− o(tn−1)) + Vresto(tn−1)
(3b)

o(tn) = g(u(tn)− Vth) (3c)

ok(tn) wk

Vrest Vth

th g(∗)
v(tn)

其中， 和 分别是其它神经元输入的零幺脉

冲序列和其他神经元与该神经元的连接权重，

是神经元静息电位， 是神经元阈值电位，此

处 代表threshold，与时间无关， 是阶跃函数。

突触后电位 (PostSynaptic Potential, PSP)在
模型中起到了关键作用，其中卷积核定义为

ϵ(tn) =


tn
τs
e1−

tn
τs , tn > 0

0 , 其他

ε′(tn) ε(tn)是 的微分，

ε′(tn) =


(
1

τs
− tn

τ2s

)
e1−

tn
τs , tn > 0

0 , 其他

τs其 是PSP响应时间常量。 

2.2  脉冲网络模型

tn oli(tn)

wl+1
ij

Nl

ul
i(tn)

考虑多层SNN结构，如图1所示。记该网络中

第 l层中第 i个神经元在 时刻的输出为 ，

表示第l层中第i个神经元与第l+1层中第j个神

经元之间的连接权重，第l层神经元个数为 。则

第l层第i个神经元 可以表示为

ul
i(tn) =

τul
i(tn−1) +

Nl−1∑
h=1

wl
hiε(tn) ∗ ol−1

h (tn)


·
(
1− oli(tn−1)

)
+ Vresto

l
i(tn−1) (5)

 

 
图 1 脉冲神经元模型及其多层前馈脉冲神经网络结构图
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ol−1
h (tn) = g(ul−1

h (tn)− Vth) oli(tn−1) =

g(ul
i(tn−1)− Vth)

其 中 ,  

。特别的，对于第1层输入神经

元，它的脉冲序列是经过泊松编码产生的一串零幺

脉冲序列，是一个有限维的向量，长度与时间窗口

大小一致，为T。

tn

dl+1
j (tn)

ol+1
j (tn) dl+1

j (tn)

不失一般性，设神经网络共有 l+1层，第

l+1层中第 j个神经元在 时刻的目标输出为

。采用监督学习策略，l+1层神经元输出

和目标输出 之间的van Rossum距

离损失函数为

Lj(tn, s) =
(
ε(tn) ∗ dl+1

j (tn)− ε(tn) ∗ ol+1
j (tn)

)2
s
(5)

则l+1层所有神经元的损失函数之和L为

L =
1

2NTNs

Ns∑
s=1

Nl+1∑
j=1

NT∑
n=0

−1Lj(tn, s) (6)

Ns这里 为训练样本批处理数量，s表示批处理

中的第s个样本。

ali(tn) = ε(tn) ∗ oli(tn) = (ε ∗ oli)
(tn) bli(tn) = ε′(tn) ∗ oli(tn) = (ε′ ∗ oli)(tn) ōli(tn) =

1− oli(tn)

为推导方便，记

,   ,  

。

图2描述了使用2.1节基本神经元模型搭建的SNN，
信息在各变量中的流动关系。从中看到，网络中各

层级间的空间依赖关系主要发生在PSP，时间依赖

关系主要来自膜电位。 

2.3  时空反向传播

wk
ij

反向传播的关键，是计算总损失L关于网络内

连接权重 的梯度。由式(5)和式(6)得到

∂L

∂wk
ij

=
1

2NTNs

∂

∂wk
ij

Ns∑
s=1

Nk∑
j=1

NT−1∑
n=0

(
ε(tn) ∗ dkj (tn)

−ε(tn) ∗ okj (tn)
)2
s

(7)

由式(4)得到

∂okj (tn)

∂wk
ij

= g′(uk
j (tn)− Vth)

∂uk
j (tn)

∂wk
ij

uk
j (tn)

uk
j (tn+1) wk

ij

由图2可知，非时空边界情形下， 和

都和 相关，因此分别定义PSP反传迭代

因子和膜电位反传迭代因子来表示空间依赖性和时

间依赖性。定义神经元膜电位的反向梯度为

δ̃ki (tn) ≜
∂L

∂uk
i (tn)

(8)

定义神经元PSP的反向梯度为

δ̂li(tn) ≜
∂L

∂ali(tn)
=

∂L

∂(ε ∗ oli)(tn)
(9)

由此得到如下递推关系

δ̃li(tn) = δ̂li(tn)
(
ε ∗ g′(ul

i − Vth)
)
(tn)+ δ̃li(tn+1)τ ō

l
i(tn)
(10)

δ̂li(tn)
其中 计算为

δ̂ki (tn) =

Nl+1∑
j=1

δ̂k+1
j (tn)w

k+1
ij

(
1− ok+1

j (tn−1)
)

·

(
ε(tn) ∗

∂g

∂uk+1
j (tn)

)
+ δ̂ki (tn+1)

·

(
ε(tn+1) ∗

∂g

∂uk
i (tn+1)

)
(
ε(tn) ∗

∂g

∂uk
i (tn)

) τ ōki (tn) (11)

∂g

∂x
= f(x− Vth) δ̂ki (tn)

δ̃ki (tn)

其中， 。式(10)和式(11)给出了

和 的时空反向传播关系。

下面处理边界情形，这里存在3种边界状态：

处于输出层和时间终点，处于隐含层和时间终点以

及处于输出层和非时间终点。

NT(1)输出层l+1和时间终点 –1的膜电位的传

播误差的边界值

δ̃l+1
j (tNT−1) = δ̂l+1

j (tNT−1)
(
ε ∗ f(ul+1

j − Vth)
)

· (tNT−1) (12)

其中

δ̂l+1
j (tNT−1) = − 1

NTNs

Ns∑
s=1

((ε(tNT−1)

∗dl+1
j (tNT−1))− al+1

j (tNT−1)
)

(13)

NT(2)隐含层l的时间终点 –1的PSP的传播误差

的边界值

 

 
图 2 前馈结构信息流动关系
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δ̃ki (tNT−1) = δ̂ki (tNT−1)
(
ε ∗ f(uk

i − Vth)
)
(tNT−1)

(14)

其中

δ̂ki (tNT−1) =

Nl+1∑
j=1

δ̂k+1
j (tNT−1)w

k+1
ij

·
(
ε ∗ f(uk+1

j − Vth)
)
(tNT−1)ō

k+1
j (tNT−2)

(15)

tn(3)时间在 时刻的输出层l+1的膜电位的传播

误差的边界值

δ̃l+1
j (tn) = δ̂l+1

j (tn)
∂g

∂ul+1
j (tn)

+ δ̃l+1
j (tn+1)τ ō

l+1
j (tn)

(16)

其中

δ̂l+1
j (tn) = δ̂lj(tn+1)τ ō

l
j(tn+1)

(
ε(tn+1) ∗ ∂g

∂ul+1
j (tn+1)

)
(
ε(tn) ∗ ∂g

∂ul+1
j (tn)

)
(17)

wl+1
ij

最终，第l层中第i个神经元与第l+1层第j个神

经元之间连接权 的梯度为

∂L

∂wl+1
ij

=

NT−1∑
n=0

ali(tn)δ̃
l+1
j (tn) (18)

wl+1
ij |e=m+1 = wl+1

ij |e=m

−η ∂L

∂wl+1
ij |e=m

wl+1
ij |e=m+1

η

最终权重的更新公式为

，其中 表示第m+1轮训练

中第l层中第i个神经元与第l+1层中第j个神经元之

间连接权， 为学习率。

至此，推导出了以van Rossum距离为损失函

数的基于脉冲序列标识的深度SNN的时空递归反向

传播算法。同样，可以把该算法推广到以Hamming
距离和时间脉冲序列与其膜电位之间距离为损失函

数的情况，这里仅仅是边界条件(1)发生改变，其

它计算都不会发生改变。

tn令 时刻的l+1输出层中的第j个神经元输出的

时间脉冲序列的实际和期望的差值平方值为

Lj(tn, s) =
(
dl+1
j (tn)− ol+1

j (tn)
)2
s

(19)

NT−1

则与van Rossum距离不同，基于时间脉冲序

列的Hamming距离的梯度下降学习算法中的输出

层l+1和时间终点 的膜电位的传播误差的边

界值

δ̃l+1
j (tNT−1) = δ̂l+1

j (tNT−1)f
(
ul+1
j (tNT−1)− Vth

)
(20)

其中

δ̂l+1
j (tNT−1) = − 1

NTNs
N

Ns∑
s=1

(
dl+1
j (tn)− ol+1

j (tn)
)
s

(21)

其它边界值的计算方程不发生改变。

依据上述推导两种不同损失函数的替代梯度下

降的时空递归误差反向传播算法伪代码如算法1所
示。现有研究表明替代函数的选择对结果并没有显

著的影响[22,23]，常用的替代函数有矩形窗函数、多

项式函数、sigmoid函数和高斯函数等，在本文中

使用的是分段分式函数

f(u) = (a|u− Vth|+ 1)−2 (22)

值得强调的是，尽管本文的所有推导都基于全

连接网络进行，但本文提出算法同样可应用于卷积

神经网络中，本文所做实验也都是基于卷积神经网

络完成的。算法对CNN和全连接网络并无本质区

别。这是因为在深度学习中，卷积操作是通过卷积

核在原始数据(以图像为例)上遍历，对应元素相乘

后再求和完成的。当图像的格式为一个3维张量：

行(M)*列(N)*通道数(C)时，此时卷积核是一个

4维张量：卷积核个数(T)*卷积核尺寸(K)*卷积核

尺寸(K)*通道数(C)。每次卷积时，K * K * C大
小的卷积核与图像上同样大小的空间做乘法并求

和，得到一个输出结果，这就得到了一个通道上一

个位置的输出结果，接着遍历整张图，得到一个通

道的全部输出结果，T个卷积核进行这样的操作就

会得到了T个通道的输出结果，由此完成1次卷积

操作。通过上述过程的分析，可将卷积操作视为输

出神经元为T，输入神经元数量为C之间的“全连

接”，而这里的“全连接”其实就是K*K的卷积核

在M*N的图像上进行的2维卷积，此时对应的权重

w也都是2维的矩阵。因此下面分析一下2维卷积权

重在反向传播中如何处理。

wl+1
(x,y) (x, y)

o(x′,y′)(tn) (x′, y′)

tn d(x′,y′)(tn)

(x′, y′) tn

令 表示第l–1与l层连接权重矩阵中第

位置的值， 表示输出矩阵中第 位

置的像素点 时刻的输出脉冲结果， 表

示输出矩阵中第 位置的像素点 时刻的目标

脉冲结果。此时梯度为：

∂L

∂wl+1
(x,y)

=
1

2NT

∂

∂wl+1
(x,y)

NS∑
s=1

M∑
x′=1

N∑
y′=1

NT−1∑
n=0

(ε(tn)

∗ d(x′,y′)(tn)− ε(tn) ∗ o(x′,y′)(tn))
2
s (23)

wl+1
∑NK

j=1∑NS

s=1

∑M

x′=1

可见只是与 相关的神经元由 变成了

，仅发生求和范围的变化，而对于

膜电位反传迭代因子和突触后电位反传迭代因子的
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∑NK

j=1∑NS

s=1

∑M

x′=1
(x′, y′)

x′, y′

计算，则同样只需将覆盖的神经元范围有 变

成 即可，这里的 代表前一层与

之相连的 位置处的神经元。由此可见算法对

CNN和全连接网络并无本质区别，公式推导只需

更改为标量形式即可，本文选择以全连接网络为

例，通过标量方式推导，是为了更方便理解。 

3    数据与测试结果

为验证文中所提出的算法性能，本文使用公开

静态图像数据集CIFAR10和神经形态数据集NM-
NIST在NVIDIA RTX 3 090 GPU上进行了新算法

 

算法 1  伪代码

{W l}Ll=1 τm τs

Vth

　input : Network inputs X, class label Y, initial weight vector , membrane decay factor  , synaptic decay factor  , threshold

potential  ，simulation windows T

OL　output : Output Spike Sequence 

　1 Forward Pipeline :

v10:T−1 ← repeat input X through T　2 

target ← encode_repeat(Y )　3 

l ← 2　4 for   to L do

t ← 0 T ← 1　5 　for   to   do

ul
t, olt ← Update_neuron_state(wl, vl−1

t , ul
t−1, τm, Vth)　6 　　  /Eq.(4)-(5)

vlt ← Compute_psp(olt)　7 　　  /Eq.(3a)

　8 　end

　9 end

Loss ← loss_function(OL, target)　10 

　

　11 Backward Pipeline :

l ← L　12 for   to 1 do

t ← T − 1　13   for   to 0 do

t = T l = L　14   　if   and   then

δ̂LT−1 ← Initial_psp_iteration_factor

(
∂L

∂aLT−1

)
　15 　　    /Eq.(13)

δ̃LT−1 ← Initial_mem_iteration_factor

(
δ̂LT−1,

∂aL
T−1

∂uL
T−1

)
　16 　　    /Eq.(12)

　17 　  end

t = T − 1 l! = L　18 　  else if   and   then

δ̂lT−1 ← Update_psp_iteration_factor(δ̂l+1
T−1, w

l+1, ul+1
T−1, o

l+1
T−2)

　19 　　    /Eq.(15)

δ̃lT−1 ← Update_mem_iteration_factor(δ̂lT−1, u
l
T−1)

　20 　　    /Eq.(14)

　21 　  end

t! = T − 1 l = L　22 　  else if   and   then

δ̂Lt ← Update_psp_iteration_factor(δ̂LT+1, o
L
T+1, u

L
T+1, u

L
t )

　23 　　    /Eq.(17)

δ̃Lt ← Update_mem_iteration_factor(δ̂Lt , uL
t , δ̃

L
T+1, o

L
t )

　24 　　    /Eq.(16)

　25 　  end

　26 　  else

δ̂lt ← Update_psp_iteration_factor(δ̂l+1
t , ol+1

T−1, u
l+1
t , δ̂lT+1, u

l
t, u

l
T+1, o

l
t)

　27 　　    /Eq.(11)

δ̃lt ← Update_mem_iteration_factor(δ̂lt, u
l
t, δ̃

l
T+1, o

l
t)

　28 　　    /Eq.(10)

　29 　  end

　30   end

　31 end

Update W based on: ∆W l =
∑T−1

T=0 al−1
t δ̃lt　32   /Eq.(18)
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的有效性验证和性能评价。对于静态图像在处理

时，直接将像素值作为网络输入而没有进行编码处

理，对于神经形态数据集，使用时间驱动的脉冲串

作为网络输入。本文所提出的新算法在多个数据集

和不同网络结构下都取得了良好的性能，表明了算

法的有效性和泛化能力。在以下的测试中，没有采

用批归一化处理，初始学习率为0.000  3，τm=5，
τs=5，迭代步长采用AdamW优化器。

CIFAR10是一个彩色图像分类数据集，共有50 000
张训练图像和10 000张测试图像，每幅图像大小为

32×32。本文在AlexNet网络上对算法性能进行简

单验证。在CIFAR10公开数据集上的基于van Rossum
距离和Hamming距离算法的结果如表1和3所示。

使用Accuracy作为评价指标时，本文提出的两种算

法在CIFAR10上分别取得了88.47%和89.10%的结

果，这个结果超越STBP算法的同类研究，证明了

本文算法具备处理较为复杂数据集的能力。此外，

本文算法性能优于基于转换的方法和ANN，这意

味着直接使用时间脉冲时序训练SNN的方式有着很

好的发展前景。

NMINST是将静态图像数据集MNIST通过扫

描得到的脉冲神经形态数据集，每个图像的空间大

小为34×34×2，持续时间为300 ms，所以网络的输

入不是模拟的像素值而是时间脉冲序列，富含更多

的时间信息，也更适合检验SNN学习算法的性能。

在NMNIST数据集上基于van Rossum距离和Ham-
ming距离算法的测试结果如表2和4所示。本文算

法在NMNIST上超越了同类研究，大大减少了计算

的时间复杂度，节省了计算资源，同时也证明本文

算法在神经形态数据集上依然具备较好的性能。

本文算法使用van Rossum和Hamming距离作

为损失函数，在静态和神经形态数据集上都获得了

优于STBP的结果。值得一提的是本文算法在实验

中使用更少的时间步长，减少了推理时间，节省了

训练资源的同时，降低了对训练平台的要求。此外

在CIFAR10数据集上，本文算法的结果也优于基

于转换方法的SNN，这表明作为时间序列编码的学

习算法相较基于脉冲频率编码的方法具有更好的潜力。

通过观察发现，对于CIFAR10和NMNIST数
据集，基于Hamming距离的实验结果，在同样的

网络结构和神经元参数设置的前提下，均优于基于

van Rossum距离的实验结果。这可能是由于Ham-
ming距离严格反映输出脉冲序列和目标脉冲序列

的时间结构差异，而van Rossum距离中通过对脉

冲串求卷积即计算两PSP的方式，虽然在脉冲少时

保证了网络的训练，增加了容错性，但当放电比较

充分时也带来了损失计算的误差，使得学习效果较

基于Hamming距离的方法略有下降。 

4    讨论

与基于尖峰放电速率标识的时空反向传播算法[12]

不同，本文提出的时间脉冲序列标识的时空递归误

差反向传播算法，能够充分发挥SNN的时间动态特

点，保留时间结构信息，有利于SNN在控制领域的

应用。同时，与时间脉冲序列学习的反向传播算法[19]

相比，本文算法无需分析神经元内部时间依赖关系

所使用的复杂分段枚举方法，表达形式更加简单直

观、容易理解，也不存在长时程标识中分段枚举带

来的复杂性，避免了求导依赖放电时间导致的当神

经元本该发放脉冲却未发放时带来的该时刻误差无

法回传的问题。

本文分别在公开数据集上进行了验证实验，在

相同网络结构下，本文算法使用更短的时间步长取

得了与同类研究[12]可比或超越的性能，在CIFAR-10
和NMNIST上可达到89.10%、98.67%的准确率。

值得指出的是，在CIFAR-10上的结果超越了基于ANN
转换的结果，这表明使用脉冲时间序列标识的学习

算法具有更好的学习潜力，这对加速脉冲序列指导

 

表 1  CIFAR10的测试结果(van Rossum距离)

方法 网络 时间步长 周期 准确率(%)

Converted SNN[24] AlexNet① 80 83.52

STBP[12] AlexNet 8 150 85.24

本文算法 AlexNet 5 100 88.47

① : 96C3-256C3-P2-384C3-P2-384C3-256C3-1024-1024

 

表 2  NMNIST的测试结果(van Rossum距离)

方法 网络 时间步长 周期 准确率(%)

STBP[12] 12C5-P2-64C5-P2 50 150 98.19

本文算法 12C5-P2-64C5-P2 25 100 98.61

 

表 3  CIFAR10的测试结果(Hamming距离)

方法 网络 时间步长 周期 准确率(%)

Converted SNN[24] AlexNet① 80 83.52

STBP[12] AlexNet 8 150 85.24

本文算法 AlexNet 10 100 89.10

① : 96C3-256C3-P2-384C3-P2-384C3-256C3-1024-1024

 

表 4  NMNIST的测试结果(Hamming距离)

方法 网络 时间步长 周期 准确率(%)

STBP[12] 12C5-P2-64C5-P2 50 150 98.19

本文算法 12C5-P2-64C5-P2 25 100 98.67
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SNN直接监督学习算法的应用和发展带来了信心和

支持。同时本文也对比了提出算法基于Hamming
距离和van Rossum距离的结果，发现基于Hamming
距离的方法略优于van Rossum距离的结果，这可

能是由于van Rossum距离在增强训练容错性的同

时，也引入了部分误差，使得结果略低于精确衡量

输出和目标差距的Hamming距离方法。但本文认为

van Rossum会在放电较少的情况下，避免了损失

的计算值很小从而导致梯度消失的问题，保证了网

络的训练。因此，当在选择合适的卷积宽度时控制

误差量，van Rossum距离会得到较好的学习效果。 

5    结论

SNN作为一种受生物启发的神经计算模型，具

有更好的生物可解释性和时间动态特性，被认为是

实现类脑计算的重要方式之一。但脉冲神经元脉冲

放电的形式在带来网络稀疏、低功耗优势的同时，

其脉冲生成函数不可微分的问题也给SNN的学习带

来了巨大困难。现有SNN学习算法可大致分为基于

ANN转换的间接学习方法和受BP启发的直接监督

学习算法两大类。其中基于转换的方法，得益于

ANN良好的性能，一般体现出较好的准确性，但

这类方法存在的问题是需要较长的推理时间来保证

转换精度不下降，直接增大了计算需求和能耗，使

得与使用SNN的初衷背道而驰。受BP启发的SNN
监督学习算法根据训练标识的不同，也可分为基于

放电频率和基于脉冲时间序列两种。其中基于放电

频率的方法与基于转换的间接学习存在同样的问

题，很依赖于对长推理时间的需求，同时对时间维

度的压缩也使得网络失去了学习时间动态变化的能

力。而基于脉冲时间序列指导的学习算法，可以充

分考虑脉冲神经元的时间动态特性，学习脉冲序列

的时间结构，适合应用于行为控制等领域。但同时

计算损失在时间和空间的传播，也大大增加了此类

算法的推导和训练难度。

本文提出一种基于脉冲时间序列标识的新型时

空递归误差反向传播算法，不同于现有的基于放电

脉冲速率标识的时空反向传播算法，它通过计算两

脉冲串之间的Hamming距离或van Rossum距离来

评估学习损失，分析脉冲神经元的膜电位和PSP上
的空间和时间依赖性，完成误差的反向传播，引入

替代梯度在解决脉冲生成函数不可微分问题的同

时，也避免了长时程脉冲序列标识计算复杂和当脉

冲神经元不发放时误差无法反向传播的问题。

本文算法分别在静态和神经形态数据集上进行

了验证，均表现出良好的性能，同时也缩短了对时

间步长的需求，大大地降低了计算量和能耗。从应

用角度出发，对于一些分类等基础的图像处理任务，

使用脉冲频率标识的学习算法，同样可以获得不错

的效果。这是由于此类任务往往只需给出一个像素

强度或类别概率的模拟值就可以达到目的，需要脉

冲表达的信息是简单的，处理成放电频率后就可以

代表。但对于行为控制这类复杂问题来说，每个行

为都需要唯一的编码，此时简单的放电频率就不足

以表示多样的行为信息，而使用脉冲序列标识的方

法，依赖少量的神经元就可以传递出多样复杂的指

令，恰恰体现出SNN的优势。因此作为脉冲序列指

导的学习算法在将来也会有更重要且广阔的应用前

景，而本文算法也为此类算法的研究发展助力。
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