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面向图像识别的多层脉冲神经网络学习算法综述
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摘　 要: 　 相较于第 1 代和第 2 代神经网络,第 3 代神经网络的脉冲神经网络是一种更加接近于生物神经网络的

模型,因此更具有生物可解释性和低功耗性。 基于脉冲神经元模型,脉冲神经网络可以通过脉冲信号的形式模拟

生物信号在神经网络中的传播,通过脉冲神经元的膜电位变化来发放脉冲序列,脉冲序列通过时空联合表达不仅

传递了空间信息还传递了时间信息。 当前面向模式识别任务的脉冲神经网络模型性能还不及深度学习,其中一个

重要原因在于脉冲神经网络的学习方法不成熟,深度学习中神经网络的人工神经元是基于实数形式的输出,这使

得其可以使用全局性的反向传播算法对深度神经网络的参数进行训练,脉冲序列是二值性的离散输出,这直接导

致对脉冲神经网络的训练存在一定困难,如何对脉冲神经网络进行高效训练是一个具有挑战的研究问题。 本文首

先总结了脉冲神经网络研究领域中的相关学习算法,然后对其中主要的方法:直接监督学习、无监督学习的算法以

及 ANN2SNN 的转换算法进行分析介绍,并对其中代表性的工作进行对比分析,最后基于对当前主流方法的总结,
对未来更高效、更仿生的脉冲神经网络参数学习方法进行展望。
关键词:脉冲神经网络(SNN);学习算法;无监督学习;监督学习;脉冲神经元模型;图像识别
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Abstract: To understand the structure of human brain further, Wolfgang Mass summarizes that the structures, training
methods and some other crucial parts of spiking neural networks (SNNs) systematically, which are known as the third-gen-
eration of artificial neural networks. There are hundreds of millions of neurons and synaptic structures in related to human
brain, but the requirement of energy is quite small. The SNNs has its advantages of biological interpretability and lower
power consumption in comparison with the first and the second generation artificial neural networks (ANNs). Its neurons
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simulate the internal dynamics of biological neurons, and the weight-balanced simulates the construction, enhancement and
inhibition rules of biological synapses. The SNN is mainly composed of such commonly-used spiking neuron models in rele-
vant to Hodgkin Huxley (HH) model, leaky integrate-and-fire (LIF) model, and spiking response (SRM) model. The
difference of ion concentration-inner and the biological neuron-outer can activate the potential of the cell membrane. To
improve an action potential, channel-based ions move in and out of the neuron membrane in the neuron membrane when a
neuron is stimulated. Spiking neuron model is a mathematical model that simulates the action potential process of biological
neuron. A spiking neuron receives neurons-derived spiking stimulation in the upper layer. It will fire spikes to outreach a
spiking train. The SNNs is focused on the transmission from spiking trains to information-targeted, which can simulate the
propagation of biological signals in the biological neural network. The spiking trains can convey spatiotemporal information.
However, current performance of SNNs-based pattern recognition tasks is still challenged to its immature deep learning
methods. The artificial neurons of the neural network are based on the output in the form of real numbers, which makes it
possible to use the global back-propagation algorithm to train the parameters of the deep neural network. But the spiking
train is a sort of binary discrete output, which is still a challenging issue for SNN-based training. First, to clarify its current
situation, our summary is focused on recent SNN-based learning algorithms. Then, to analyze pros and cons of popular
works, the three main algorithms are introduced: 1) supervised learning, 2) unsupervised learning, and 3) ANN-SNN
conversion. The unsupervised learning algorithm is mainly based on the mechanism of spike timing dependent plasticity
(STDP). The biological synapses-interconnected is enhanced or inhibited according to the relative timing of the firing of
presynaptic neurons and postsynaptic neurons. Unsupervised learning methods have stronger biological interpretability,
which can use the local optimization method to balance the synaptic weights, but this method is challenged for its complicated
and large-scale network structures. Therefore, drawing on the advantages of ANN’ s easy calculation, some supervised
algorithms have emerged like gradient-based training method and ANN2SNN method. The gradient-based learning algorithm
is mainly concerned of the training idea of back-propagation (BP), which can balance the weight in terms of the error
between the output value and the target value. This challenge is to be resolved in accordance with non-differentiable nature
of discrete spikes. More methods of the BP-error have been proposed like gradient surrogate method. This gradient-based
training method is focused on leveraging the training advantages of ANN and SNN. The training of SNN is interpretable bio-
logically and easy to be computed. The ANN2SNN method can be used to convert the ANN weights-trained to SNN. This
method can be used to realize the continuous activation values in the ANN into spiking trains. To reduce the conversion loss
of ANN and SNN, this method is fine-tuned and converted according to neuron dynamics. This training method feature is
indirect that it can apply SNN to complex network structures. The method of weight transfer can avoid direct training of
SNN, which can apply SNN to complicated network structures. The ANN has been widely used in the field of image recog-
nition. To extract more image features, ANN can be mainly used for consistent functions. SNN has its features of interpret-
ability-biological and power consumption-lower, which can show its high performance in image recognition tasks. Finally,
future SNNs-bionic learning methods are predicted in terms of some popular domain methods.
Key words: spiking neural network (SNN); learning algorithm; unsupervised learning; supervised learning; spiking neu-
ron model; image recognition

0　 引　 言

第 1 个脉冲神经网络( spiking neural network,
SNN)由 Wolfgang Mass 提出,由于其生物学上的可

解释性,被誉为第 3 代人工神经网络。 第 1 代神经

网络是 Rosenblatt 于 1958 年提出的感知机模型,该
线性模型可以用于解决简单的逻辑问题,但是难以

表达更加复杂的非线性问题。 第 2 代人工神经网络

(artificial neural network,ANN)则引入非线性的激

活函数,例如 Rumelhart 等人(1986)提出的前馈神

经网络和误差反向传播机制可以用于解决复杂问

题。 上述人工神经网络模型缺乏一定的生物可解释

性,例如无法模仿生物神经网络的学习机制等,因此

提出了更加接近于实际生物神经元的第 3 代人工神

经网络———脉冲神经网络。 SNN 是基于脉冲神经

元构建的网络模型,通过脉冲序列中的时间和空间

信息来传递特征信息,模拟了生物神经系统中的突
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触建立、增强与抑制的工作机制,SNN 将生物工作

原理和数学模型结合起来,构建兼具生物可解释性

和计算高效性的神经网络模型(胡一凡 等,2021)。
ANN 在图像识别领域已有广泛应用, ANN 主

要是利用连续的函数计算图像特征(黄铁军 等,
2022),近年来,出现了很多 ANN 深度学习模型,如
ResNet ( residual network)、 VGG ( Visual Geometry
Group)等,然而因为脉冲的二值性,SNN 在训练上

存在不可微等问题,SNN 在一些大型复杂数据集上

的性能稍逊于 ANN 模型,但是 SNN 受实际生物视

觉神经系统启发,将图像像素编码成脉冲序列,从脉

冲序列的时空信息中提取图像特征,在 SNN 训练

时,脉冲神经元模拟生物神经元的工作机制通过传

递脉冲序列来传递信息,更具有生物可解释性的优

势,且其因为脉冲的异步性和稀疏性(Li 等,2021),
具有高效率低耗能的优点。 脉冲神经网络的学习算

法主要是基于生物神经网络工作机制的原理并结合

ANN 中的一些算法思想。 根据训练数据的不同以

及网络结构的不同,这里从监督学习和无监督学习

的训练方法,以及其在深度脉冲神经网络中的相关

研究 3 个方面讨论 SNN 相关学习算法。

1　 脉冲神经元

1. 1　 HH 模型

HH 模型 (Hodgkin Huxley model) 是由 Alan
Hodgkin 和 Andrew Huxley 于 1952 年提出的神经元

模型(Hodgkin 和 Huxley,1952)。 他们通过在乌贼

的巨型轴突上进行实验,认为膜电势的产生主要与

钾离子(K + )、钠离子(Na + )的转运过程促使细胞

内的离子浓度与细胞外液中的离子浓度之间存在差

异有关,还与一些其他的离子(如氯离子(Cl - ))通
过通道形成漏电流有关,因此 HH 模型试图刻画

3 种离子K + ,Na + ,Cl - 对于膜电位产生的作用。
如图 1 所示,HH 模型认为细胞膜可以起到存

储电荷的功能,由于细胞膜内外的离子浓度差造成

了电势差,而细胞膜上流过的电流主要由电导和离

子的电势决定。 C 表示电容, EL,EK 和 ENa
表示 3 种

离子的平衡电势,电阻 R, RK 和 RNa
表示细胞膜允许

离子通过的能力即电导 g,电导与膜电位相关,I 是
外加电流。

上述离子通道有打开和关闭两种状态,用 α 表

图 1　 HH 模型 (Hodgkin 和 Huxley,1952)
Fig. 1　 Hodgkin Huxley model (Hodgkin and Huxley, 1952)

示关闭的通道打开的速率, β 表示已经打开的通道

关闭的速率,n、m、h 分别表示K + 、Na + 、Cl - 离子通

道打开的概率,其更新为

dm
dt = αm(Vm)(1 - m) + βm(Vm)m (1)

dh
dt = αh(Vm)(1 - h) + βh(Vm)h (2)

dn
dt = αn(Vm)(1 - n) + βn(Vm)n (3)

式中, Vm 表示膜电位, gNa 、 gK 、 gL 表示 3 种离子通

道的电导,则通过细胞膜的离子通道的电流之和可

以表示为

∑
k

Ik = gNa m3h(Vm - ENa) + gK n4(Vm - EK) +

gL(Vm - EL) (4)
1. 2　 LIF 模型

LIF 模型 (leaky integrate-and-fire model) (Ger-
stner 等,2014)相比 HH 模型更加简化,同时比传统

ANN 的神经元模型更接近于实际生物神经元的模

型,是现有 SNN 最常用的模型之一。 LIF 模型将神

经元的模拟电路简化为图 2 所示。
　 　 LIF模型简化了各种不同的离子通道,将其作

图 2　 LIF 模型 (Gerstner 等,2014)
Fig. 2　 Leaky integrate-and-fire model (Gerstner et al. , 2014)
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为一个整体,它的基本电路只包括两个部分:一个电

容 C 和驱动电流 I( t) 电阻 R,则电流 I( t) 可以表示

为

I( t) = IR + IC (5)
LIF 模型中的 leaky 表示漏电电流,当电位值不

超过阈值时会回到静息电位,integrate 表示积分,表
示该神经元受到的所有突触前神经元的电流刺激,
fire 表示发放,当电位值超过阈值就会发放一个脉

冲。 用 Vm 表示膜电位, E leak 表示平衡电势, gleak 表

示电导,当 LIF 神经元接收突触前神经元脉冲,膜电

位上升超过阈值就会发放一个脉冲,然后回到重置

电位,则会发放其微分方程,可以表示为

C
dVm

dt = I - gleak(Vm - E leak) (6)

1. 3　 SRM 模型

SRM 模型 ( spiking response model) (Gerstner
等,2014)是由 LIF 模型推广而来,SRM 模型没有固

定的发放阈值,其阈值 θ( t) 是变化的,在 SRM 模型

中用 Vm 表示膜电位, Vrest 表示静息电位,用函数 η
来描述动作电位和动作电位之后的曲线,输入电流

I( t) 用 k( s) 过滤生成输入电位 h,神经元接受突

触前神经元的电流刺激,如果达到阈值,就发放脉

冲序列 S,如果发放了脉冲,阈值会增加。 如图 3
所示。

图 3　 SRM 模型 (Gerstner 等,2014)
Fig. 3　 Spiking response model (Gerstner et al. , 2014)

　 　 SRM 模型的膜电位变化可以表示为

Vm( t) = ∫∞
0
η( s)S( t - s)ds +

∫∞
0
κ( s) Iext( t - s)ds + Vrest (7)

2　 脉冲神经网络拓扑结构

在生物视网膜神经环路中,首先由视锥细胞和

视杆细胞接受光刺激,然后由中层细胞将刺激传导

至神经节细胞,神经节细胞的感受野可以感知图像

特征,生物的视觉网络中会存在前馈,横向的连接,
通过抑制和兴奋来控制细胞。 受到生物神经网络的

启发,提出了类似于神经细胞的前馈连接的多层感

知机模型,后来又提出全连接、卷积和循环结构的神

经网络模型,在 SNN 中也会存在这些结构,从最初

的单层学习模型,后来提出适用于 SNN 的卷积核,
并且也有研究循环结构的 SNN。 因此,SNN 的网络

拓扑结构分为 3 种:全连接、卷积和循环结构。
神经网络结构主要由输入层、隐藏层以及输出

层组成。 其中全连接的网络结构每个神经元接收上

一期所有神经元的加权输入,将信号进行前向传播

来提取特征;卷积的网络结构利用卷积核,类似于生

物视觉系统中的感受野结构,对输入特征进行卷积

操作来提取特征;循环的网络结构不仅接收前一层

神经元的输入,还可以接收自己上一时刻的信息作

为特征。

3　 脉冲神经网络的无监督学习算法

无监督学习算法受生物神经网络中突触建立、
增强和抑制的工作机制启发,在生物神经系统中,传
递的是脉冲序列的时空信息,根据突触前后的脉冲

刺激来增强或者减弱突触连接,利用这种生物学原

理可以无监督地学习 SNN 的权值。 Hebbian(1949)
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最早提出了突触可塑性的 Hebb 理论,即突触前神

经元对突触后神经元重复持续的刺激,可以增强它

们之间的突触连接强度。 大多数无监督学习算法都

是基于 Hebb 学习规则提出的,这种方法更具有生

物可解释性。
STDP( spike-timing-dependent plasticity)规则是

Hebb 理论的扩展,Song 等人(2000)基于 STDP 规则

提出了一种脉冲时序依赖的学习算法,STDP 规则根

据突触前神经元和突触后神经元动作电位的相对时

间来更新突触权重。 如果突触前神经元发放脉冲的

时刻比突触后神经元早,则称为长时程增强 LTP
(long-term potentiation),突触权重应该变大;如果突

触前神经元发放脉冲的时刻比突触后神经元晚,则
称为长时程抑制 LTD(long-term depression),突触权

重应该变小。
还有一些三脉冲的 STDP 方法,比如 Pfister 和

Gerstner (2006)的 triplet-based STDP,Shahim-Aeen 和

Karimi(2015)的 TSTDP。 与一般的 STDP 不同的是,三
脉冲 STDP 包括一个突触前脉冲和两个突触后脉冲。

为了将 STDP 用于图片分类任务,Diehl 和 Cook
(2015)提出了将 STDP 算法用于手写数字识别,并
且在 MNIST (Modified National Institute of Standard
and Technology)上达到了 95% 的准确率,该方法基

于 LIF 模型,建立了具有输入层和处理层的神经网

络。 其中处理层的兴奋性神经元以侧边抑制的方式

一对一连接到抑制性神经元,抑制性神经元连接到

所有的兴奋性神经元,如图 4 所示。 该方法利用三

脉冲 STDP 训练,因为三脉冲 STDP 不使用权重依赖

进行学习。

图 4　 基于 STDP 算法网络结构 (Diehl 和 Cook,2015)
Fig. 4　 Network architecture based on STDP(algorthm)

(Diehl and Cook, 2015)

此前研究中的 STDP 只有单层的,为了让其有

更好的性能,Kheradpisheh 等人(2018)提出了一种

多层的基于 STDP 方法的 SDNN(spiking deep neural
network)网络,主要用于目标识别,利用时间编码设

计了一种层数更深的 SNN,包括若干个卷积层和池

化层,且可以用 STDP 方法来训练,网络结构如图 5
所示,在 MNIST 上的准确率达到了 98. 4% 。 采用的

是 LIF 脉冲神经元模型,每个神经元接收上一层突

触前神经元的脉冲,如果达到膜电位阈值则发放脉

冲,用 W j,i 表示第 j 个突触前神经元与第 i 个突触后

神经元连接的突触权值,在每个时间步,脉冲神经元

的电位可以表示为

Vi( t) = Vi( t - 1) + ∑
j

W j,i S j( t - 1) (8)

如果突触前神经元在 t - 1 时间步发放了脉冲,
则 S j( t - 1) 为 1,反之为 0。 用简化的 STDP 算法更

新权重

Δ w ij =
a + w ij(1 - w ij) t j - ti ≤0

a - w ij(1 - w ij) t j - ti > 0{ (9)

式中, t j , ti 是突触前神经元 j 和突触后神经元 i 脉
冲发放时刻, a + , a - 表示两种情况下的学习率。

Mozafari 等人(2019)将奖励机制加入到 STDP
方法 中, 提 出 了 R-STDP 方 法 ( reward-modulated
STDP),该方法在 MNIST 上的准确率为 97. 2% 。 设

计了一个 3 层的网络结构,其结构由 Kheradpisheh
等人(2018)方法改造而来,首先输入图像用差分高

斯滤波器在不同尺度卷积,然后经过编码产生脉冲

序列传递到下一层,经过多个卷积层和池化层,限制

神经元每个时间步长只发放一个脉冲,最后一层决

策神经元可以对应每个数字类别,由最早发放脉冲

的神经元或者最大电位值来分类,根据最后一层分

类结果产生奖励信号调节 STDP 系数。
在 Diehl 和 Cook (2015)工作的基础上,Saun-

ders 等人(2018)提出了 C-SNN(convolutional spiking
neural networks),图像的特征可以在神经元亚群中

共享,或者独立地演化以获取不同区域的不同特征。
该模型以一种无监督的方式学习格点数据,小块的

神经元可以共享参数也可以独立学习特征。 模型采

用的是一种改进的 LIF 神经元模型,利用内稳态的

机制平衡整个网络,包括兴奋性神经元和抑制性神

经元。 C-SNN 的结构如图 6 所示,k 是核大小,s 是

步长,一个卷积块是一个兴奋性神经元的亚群和一
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图 5　 SDNN 网络结构图(Kheradpisheh 等,2018)
Fig. 5　 The architecture of SDNN (Kheradpisheh et al. , 2018)

图 6　 C-SNN 的结构 (Saunders 等,2018)
Fig. 6　 The architecture of C-SNN (Saunders et al. , 2018)

个等大的抑制性神经元的亚群,输入空间的每个部

分,与 STDP 可修改突触连接到兴奋性亚群的每个

单个神经元,兴奋性神经元和抑制性神经元亚群一

对一连接,如图 6 所示,即为提出的卷积 SNN 模型。
其权值更新用的是 online STDP。

有研究表明,贝叶斯原理在人类大脑处理信息

的过程中会被用到,因此,Guo 等人(2019)提出了一

种赢家通吃 ( winner-take-all,WTA) 策略的层次网

络,该网络基于脉冲的变分期望最大化算法。 该算

法有两个步骤,首先是基于脉冲的变分 E 步,将层

次 WTA 动力学脉冲响应作为平均场方程优化先验

概率和平均场分布之间的 KL(Kullback-Leibler)散

度;然后是基于脉冲的变分 M 步,用 STDP 规则随机

收敛到下界的极大值。 并且在 MNIST 数据集上达

到 95% 的准确率。
Liu 等人(2020)提出了一种时间连续的模型
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MPN(the McCulloch-Pitts network),用于学习脉冲序

列,这个模型是基于一个局部的学习规则,定义了更

新连续时间 SNN 的状态和权值的规则,并证明了给

定的一对突触前和突触后神经元的权重变化的曲线

与 STDP 的曲线相似,如图 7 所示。 该模型更具有

生物可解释性,可以学习二进制向量的序列或者脉

冲的时空特征,可以稳健地学习记忆二元向量的多

个时空模式,扩展了对称 Hopfield 网络的记忆静态

空间模式的能力。

图 7　 一对 MPN 脉冲神经元生成的曲线图(Liu 等,2020)
Fig. 7　 The curves emerge from simulating an MPN on a

pair of neurons (Liu et al. , 2020)

受生物自组织过程的启发,Lyu 等人(2021)提
出了一种在训练网络的过程中在神经元之间建立新

连接的方法,利用 LIF 模型,基于电导的突触和

STDP 规则构建了一个 4 层的前馈网络,基于突触前

和突触后神经元脉冲时间差,可以在隐藏层中建立

新的突触连接,并利用 STDP 规则来更新突触权值,
在输出层引入赢家通吃机制。

结合信息论的思想,Yang 等人(2021)提出了一

种 SPA(stochastic probability adjustment)的无监督学

习方法,SPA 将 SNN 的突触和神经元映射到一个概

率空间中,其中一个神经元和所有连接的突触前都

由一个簇表示。 突触在不同簇之间的运动建模为一

个类似布朗的随机过程,其中发射器的分布在不同

的放电阶段是自适应的,通过随机过程的约束,减少

了 SNN 的整体竞争,提高分类精度。
无监督的学习算法更加接近于实际生物性原

理,利用生物神经元和突触的动力学原理进行训练,
利用局部优化的方法更新突触权重,是更加类脑的

方法,但是这种训练方法也存在一些缺点,无法构建

深层次的复杂神经网络,因此借鉴于 ANN 易于计算

的优点,出现了一些利用 ANN 反向传播的训练和

ANN 转换 SNN 等算法,这些方法融入了一些 ANN
思想,更加容易计算,也更易于训练大规模复杂结构

的神经网络。

4　 脉冲神经网络的监督学习算法

人在学习的过程中也存在反馈机制,这里的监

督学习算法主要是利用输出值和目标值的误差来调

整网络的连接权值,这种方法结合了 ANN 易于训练

和 SNN 生物可解释性的优势,按照具体的训练方法

将 SNN 的监督学习算法分为基于梯度下降、基于突

触可塑性、基于 ANN2SNN 转换以及基于卷积的学

习方法 4 种,其中 ANN2SNN 转换的学习算法属于

间接训练方法。 近年来,根据 SNN 的特性,也涌现

出很多 SNN 的有监督学习算法,在图像识别领域得

到广泛应用。
4. 1　 梯度下降的学习算法

SNN 的基于梯度下降的监督学习算法的主要

思想与 ANN 的梯度下降优化算法类似,利用输出脉

冲序列与目标脉冲序列之间的误差,优化更新突触

连接的权值,该方法的主要困难是离散脉冲不可微

的性质,因此根据脉冲的特性很多适用于脉冲的误

差反向传播方法也陆续提出。 脉冲发放的频率及时

间中存在的信息,利用梯度替代法或者脉冲发放的

相对时间等方法,进行误差的反向传播以更新权值。
Bohte 等人(2002)的 SpikeProp 算法是最早提

出的一种经典的基于梯度的 SNN 学习算法,其思想

与 ANN 的误差反向传播类似。 SpikeProp 用的是

SRM 神经元模型,该算法限制每个神经元只发放一

次脉冲,采用时间编码的方式,提出了一种多层的前

馈 SNN 的梯度下降学习算法。 根据梯度反向传播

原理,假设了一个阈值函数 x j( t) 与脉冲发放的时

刻 t 在其最小邻域附近存在一个线性关系来进行突

触的权重更新。
Xu 等人(2013)改进了 SpikeProp 算法,由于实

际上可能不只发放一个脉冲,所以该算法对每个神

经元不限制只发放一个脉冲,所有层的神经元脉冲

发放看做一个脉冲序列,脉冲神经元 j 的目标输出

脉冲序列为 T̂ j = { t^ (1)j , t^ (2)j ,…, t^ (F j)
j } ,实际输出脉

冲序列为 T j = { t(1)j , t(2)j ,…, t(F j)
j } ,考虑实际和目

标输出脉冲序列之间的误差进行梯度下降学习,则
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其损失函数要考虑多个脉冲,定义为 E = 1
2 ∑

N1

j = 1
∑
F j

f = 1

( t( f)j - t^ ( f)j ) 2 。
Gütig 和 Sompolinsky (2006)提出的 Tempotron

算法是一种生物可解释的有监督的突触学习规则,
其认为神经元脉冲的信息不只是脉冲发放频率,而
存在于脉冲序列的时空结构中。 Tempotron 算法用

的是 LIF 神经元模型,脉冲神经元接收突触前神经

元的所有输入脉冲的加权和,如果其突触后神经元

的膜电位上升超过阈值,则会发放脉冲,在二分类任

务中,对于应该发放脉冲的模式而没有发放脉冲就

会增强突触连接,对于应该不发放脉冲的模式而发

放了脉冲则会抑制突触连接,根据这样的规则来更

新突触连接的权重。
由于 Tempotron 算法的输出神经元输出的脉冲

时间是任意的,不携带信息,Florian(2012)提出了一

种时间编码的算法 chronotrons,包括有更高的存储

性能的 E-learning 算法和有更高生物可解释性的 I-
learning 算法,可以在发放时间上精确到亚毫秒级的

脉冲序列,根据带有时间信息的脉冲序列来对不同

的输入进行分类。
近年来,也涌现出各种新的误差反向传播的学

习训练方法,利用误差反向传播思想,主要是根据脉

冲的频率信息或者时间信息,得到权重更新的梯度

进行训练。
Tempotron 算法是单层的网络结构,特征提取能

力可能不够强,而 ANN 中的卷积操作有更强的特征

提取能力,Xu 等人(2018)提出了一种结合卷积神

经网络(convolutional neural network,CNN)特征提取

能力的 SNN 模型 CSNN(CNN-SNN),可以将 CNN 的

特征学习能力和 SNN 的认知能力结合起来以更好

地提取特征,CNN 部分称为感知器,SNN 部分称为

认知器,首先用 CNN 的卷积操作来提取输入图像的

特征,然后将特征用时间编码得到时空脉冲序列,输
入到 SNN 认知器中,然后利用 Tempotron 学习规则

训练,最后使用赢家通吃的分类策略。 这种学习方

法类似于人脑的神经节细胞和复杂细胞的特征提取

功能,具有更强的特征提取能力。
脉冲序列不仅携带了空间信息,还携带了时间

信息,而 LIF 脉冲神经元,模型用于网络的直接训练

时,由于其生物动力学的特性,难以直接训练。 因而

Wu 等人(2018) 提出了一种 STBP( spatio-temporal

backpropagation)算法,其中提出一种可以直接迭代

的 LIF 脉冲神经元模型,不仅利用了脉冲序列的时

间信息 TD(temporal domain),还利用前向传播的空

间信息 SD( spatial domain)来更新神经元的状态。
空间上的误差传播类似于 DNN( deep neural net-
work)的从最后一层向前累积加权误差方式的误差

传播;时间上的误差传播利用迭代的 LIF 模型展开,
得到不同时刻的 TD 状态实现链式规则,然后根据

链式法则得到梯度反向传播的更新规则。 而 STBP
只能训练 2 4 层的 SNN,Wu 等人(2019)又提出

了 NeuNorm 方法调整 LIF 神经元的选择性,缩小

编码窗口,将其转化为显式迭代的方式以适用于

Pytorch 框架,可以用于稍大规模的如 8 层的网络

训练。
Shrestha 和 Orchard(2018)提出了一种基于脉

冲时序的误差反向传播策略 SLAYER( spike layer
error reassignment),克服了脉冲函数不可微的问题,
而该方法用的是 SRM 神经元模型,SLAYER 将采样

时间 Ts 离散化,在一个周期中采样一定的样本,将
脉冲的时序依赖表示到梯度,该方法用脉冲神经元

状态变化的概率密度函数来表示脉冲函数的导数,
以解决脉冲函数不可微的问题。 由于脉冲神经元的

状态取决于其输入神经元之前的状态,该方法不仅

像传统方法一样反向传播了误差的信用度,还反向

传播了时序的信用度,并且,用该方法训练了卷积和

全连接的结构。
通过近似模拟反向传播优化全精度的梯度实现

权值的算法需要很多浮点操作,而这在神经形态的

电路中是不兼容的,因此 Thiele 等人(2019)提出了

一种 SpikeGrad 反向传播训练方法。 该方法将梯度

离散化成脉冲事件进行反向传播,与前向传播离散

化成脉冲序列一样,将误差离散化成脉冲序列从最

后一层向前传播更新权重,并且证明了此方法可以

实现与 ANN 等效的网络结构。
一般 SNN 的误差反向传播可以分成两种方法,

一种是适合于脉冲神经网络的计算梯度的方法;另
一种是根据脉冲发放的相对时间来传播误差。 第 1
种方法的思想与 ANN 中的梯度下降优化算法相似,
很多研究都是基于这种方法,STBP 和 SLAYER 都属

于这种方法。 Lee 等人(2020)提出了一种近似导数

方法来描述 LIF 脉冲神经元模型的激活函数,类似

于 ANN 中的激活函数可以使得梯度下降优化,整个
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过程包括前向传播、反向传播和权值更新。 前向传

播的最后一层不发放脉冲,只累积膜电位,再利用链

式法则分别求得最后一层和隐藏层的梯度,然后更

新连接的权值。
由于实际生物在不同脑区域的神经元的膜相关

参数是不同的,但是之前的研究中,SNN 使用的 LIF
等脉冲神经元模型的膜时间常数作为超参数在整个

网络中是一样的。 于是 Fang 等人(2021)提出了一

种可以在训练过程中更新膜时间常数的脉冲神经元

模型 PLIF(parametric leaky integrate-and-fire)模型,

定义膜时间常数 τ = 1
k(a) ∈ (1, + ∞) ,在 PLIF 模

型的基础上提出了可以同时学习膜时间常数和突触

连接权重值的 SNN 训练算法。 将 PLIF 模型应用到

深度 SNN 中,使用梯度替代法来训练突触连接权

值,通过对 a 的梯度来更新膜时间常数。
由于其他的 BP(back propagation)算法要利用

时空信息进行反向传播,使得计算规模和模型复杂

度较高,Wu 等人(2021)提出了一种基于累积脉冲

流的反向传播算法 ASF-BP ( accumulated spiking
flow), ASF-BP 算法的权重更新不是依赖于输出脉

冲神经元的脉冲序列更新的,而是让输出神经元设

置一个很高的阈值,让其不发放脉冲,而在一个时间

窗口内,累积计算输出层的脉冲流,累积脉冲流是脉

冲神经元在时间窗口的累积输入和输出,损失函数

计算累积脉冲输出流与实际标签的误差。 ASF-BP
算法计算累积脉冲输出流,显著降低了计算复杂度。

在 ANN 的训练中有利用弱分类器集成一个强

分类器的框架,这样虽然每个分类器表现未必很好,
但是集成模型会有较高的准确率,因此 Shen 等人

(2021)根据这种思路,提出一个 HybirdSNN 模型,
将多个浅层的 SNN 集成为一个强分类器,通过数据

驱动的贪婪优化算法来有效组合浅层的 SNN,这样

在能耗和性能上更有优势,提出了 3 种模型组合的

方法:利用 Tempotron 规则的 T-HybirdSNN、利用

Mostafa 算法 的 M-HybirdSNN 和利用监督 BP 的

C-HybirdSNN。 这种框架没有固定的深度结构,更加

灵活,可以适应更多样化的任务。
利用替代梯度方法会存在一定的误差,Deng 等

人(2022)分析了利用梯度替代直接训练产生损失

的原因,并提出了 TET(temporal efficient training)方
法来补偿梯度下降时使用替代梯度法导致的损失,

TET 不是直接优化积分电位,而是优化每个时刻的

突触前输入,避免了陷入局部最优,网络也更具有鲁

棒性。
第 2 种方法利用脉冲发放的相对时间来计算梯

度,脉冲发放的时间顺序中也会隐含很多信息,
Comsa 等人(2020)提出了一种编码脉冲的相对时间

的学习算法,并且使用有突触传递的 alpha 函数的

SRM 模型,输出层根据第 1 个发放脉冲的神经元来

分类,其学习目标是使得脉冲发放的相对时间顺序

是正确的。
Comsa 等人(2020)的方法是一种延迟学习的方

法,脉冲发放时间定义为膜电位的函数,脉冲的延迟

或者顺序中隐含了信息,Kheradpisheh 和 Masquelier
(2020)提出了一种使用更简单的脉冲神经元 LIF
模型的方法,该方法使用了一种时间编码 rank-
order-coding,所有神经元都只发放一个脉冲,根据脉

冲发放的顺序信息来训练网络。 基于这种网络提出

一种新的学习方法 S4NN ( single-spike supervised
spiking neural network),将输入数据转换成脉冲序

列,用 IF 神经元来处理输入脉冲,根据第 1 个发放

脉冲的神经元判断类别,然后将误差方向传播训练

权重。
Zhang 和 Li (2021)提出脉冲时间序列的反向

传播学习算法 TSSL-BP ( temporal spike sequence
learning backpropagation),通过调整的 LIF 神经元前

向传播脉冲序列,根据目标序列和输出序列的误差,
反向传播更新权值,这种方法打破了神经元之间和

神经元内的依赖,通过突触前发放脉冲的特征来捕

获神经元内依赖性;它考虑每个神经元状态随时间

的内部演化,捕捉同一突触前神经元在不同的脉冲

时刻如何影响其突触后神经元。
两种 SNN 的误差反向传播的方法都存在一定

的局限性,Kim 等人(2020)提出一种基于激活值和

基于时间的脉冲网络学习算法 ANTLR( activation-
and timing-based learning rule) 将两种方法结合起

来,可以像基于时间的方法改变脉冲时间且像基于

激活值的方法移除脉冲。 ANTLR 用的是 LIF 模型,
研究了基于激活值的方法和基于时间的方法之间的

联系,发现当单个脉冲状态变化时两个方法是互补

的。 ANTLR 的主要思想是将基于激活值的梯度和

基于时间的梯度相加,得到一个联合梯度,并通过对

二者设置系数来平衡二者的重要程度。
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通过类似于 ANN 梯度下降优化的思想来训练

SNN,主要是根据脉冲神经元的动力学特性,得到对

于脉冲的梯度,进而更新连接权值,其中最主要的困

难在于脉冲二值性的不可微特性以及神经元复杂的

动力学原理。 但是近年出现很多根据神经元动力学

特征求梯度进而更新权值的方法,这种方法使得

SNN 不仅具有生物学特性且易于优化计算,可以在

大规模复杂网络结构中应用。
4. 2　 ANN2SNN 的学习算法

ANN2SNN 学习算法是一种间接的学习算法,
因为直接训练 SNN 在梯度传播上存在困难,因而将

梯度传播的过程转移到 ANN 上,在 ANN 的网络中

训练更新权值,再将权值转移到 SNN 上进行优化,
这样避免了直接在 SNN 上计算梯度,让 SNN 可以

应用于一些大规模复杂神经网络。
考虑到 SNN 脉冲的二值性难以直接训练,Cao

等人(2015)提出了一种将深度人工卷积神经网络

CNN 转换为 SNN 的框架,这样可以将在 ANN 中训

练好的权值转移到 SNN 中以间接地训练 SNN,其中

提到 ANN 转换为 SNN 导致精度损失的 3 个主要原

因:1)负数输出值在 SNN 中很难表示;2) SNN 很难

表示 ANN 中的偏置项;3)需要用两层来表示 ANN
中的最大池化层而增加了计算复杂性。

Cao 等人(2015)针对这 3 个问题提出了解决办

法,首先用 ReLU 激活函数避免了负值的出现;去掉

了卷积层和全连接层的偏置项;用空间线性采样代

替最大池化。 论文中的方法包括 3 个卷积操作和线

性空间采样操作,首先将 RGB 图像通过编码生成脉

冲,在 SNN 中用的是 LIF 神经元模型,最后由全连

接层输出计算脉冲的数量。
用 ANN 中的神经元脉冲发放频率来模拟 ANN

中的激活值是 ANN-SNN 的主要方法。 近年来也有

人基于此提出了各种学习方法, Rueckauer 等人

(2017)提出了一种将常见的 CNN 的操作如最大池

化、softmax 和批归一化等转换到 SNN 中的方法,使
得可以将任意网络转换成 SNN。 ANN 中常有的偏

置项在 SNN 中通常难以表示,提出用一个恒定的输

入电流来表示偏置项。 在 ANN 中通常有批归一化

层来使得特征输入保持为正态分布便于特征提取,
Diehl 等人(2015)提出了两种权重归一化的方法:
model-based normalization 和 data-based normalizatio-
no。 model-based normalization 通过计算最大的可能

激活值作为缩放因子缩放权重的值;data-based nor-
malization 将激活值和权重的最大值作为缩放因子,
在 data-based normalization 的基础上将偏置考虑进

去。 Cao 等人(2015)利用泊松分布来将像素值转换

为脉冲,但是这种转化会损失网络的精度,因此将输

入的激活值作为恒等的电流,将恒定的电荷值在每

个时间步长添加到膜电位,先前的 ANN2SNN 只是

用脉冲的最大输出个数来分类,没有转换 softmax
层,该文通过计算累积的膜电位来进行分类。 在

Cao 等人(2015)的研究中,是用平均池化代替的最

大池化层,而在该文中提出了一个门控单元让放电

最大的神经元的脉冲通过来实现最大池化操作。
Sengupta 等人(2019)提出了一种 spike-norm 用

于 ANN2SNN 的批归一化层方法,与 Diehl 等人

(2015)的归一化方法不同,每层的权重归一化根据

spike 的输入来确定。 可以将神经元的阈值设为 1,
用缩放因子调整权重使得权重归一化;也可以将阈

值设为最大激活值而权重不变达到阈值平衡。 不仅

实现了 VGG 结构网络的 ANN2SNN 转换,还扩展到

残差网络结构上。
Sengupta 等人(2019)的转换方法使用的是硬重

置。 Han 等人(2020)研究发现,从 ANN 转换到 SNN
的精度损失大多来自于神经元的阈值硬重置,因此

提出了基于软重置的 ANN-SNN 的方法 RMP(resid-
ual membrance potential)脉冲神经元,保留了脉冲神

经元在发放脉冲瞬间的膜电位,RMP-SNN 通过将发

放脉冲时的膜电位减去阈值,而不是重置到固定电

位,使得在发放脉冲的瞬间保留了残余电位,从而减

少了 ANN-SNN 转换过程中的信息损失。
为了更好地让脉冲发放速率近似 ANN 网络中

的激活值,Ding 等人(2021)提出了一种 ANN2SNN
的优化算法,该算法提出一个 RNL(rate norm layer)
层来代替 ANN 中的 ReLU 层,研究发现使用阈值或

者权重归一化的方法需要有缩放操作,而比例因子

需要人为选择,该算法的 RNL 层是一个带有可训练

上限的 clip 函数,并且该算法还提出了一个拟合曲

线来量化 ANN 的模拟脉冲频率和 SNN 实际脉冲频

率,这减少了训练的延迟。
Deng 和 Gu(2021)提出了一种新的策略管道将

阈值平衡和软重置机制结合起来的 ANN-SNN 转换

方法,这种管道使得 ANN 和转换后的 SNN 之间几

乎没有精度损失,从理论上分析了转换过程,总体误
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差可以转换成各层的误差,修改了 ReLU 激活函数

以近似 SNN 的脉冲发放频率,控制每一层的 ANN
的激活值和目标 SNN 之差,根据 Diehl 等人(2015)
和 Sengupta 等人(2019)的阈值平衡机制估计每一

层的最优位移值并计算总体转换误差。
为了让转换后的 SNN 的参数更加匹配 ANN 的

激活值,Li 等人(2021)提出了一种 SNN 校准的方

法,分析了从 ANN 转换到 SNN 的误差,并提出了分

层修正误差的算法,认为转换误差通常来自两个方

面:flooring 误差和 clipping 误差,提高阈值会降低

clipping 误差提高 flooring 误差。 为了平衡这两种误

差,用 MMSE(mean squared error)来得到合适的阈

值。 该方法还校准了 SNN 的参数来减少误差,包括

权重和偏置项。
ANN-SNN 的方法需要较多的时间步长,但是这

样会有较大的时间延迟,Bu 等人(2022)提出了一

种具有低延迟的高性能算法,时间步长小于 32,通
过优化初始膜电位来减少误差,发现将膜电位初始

化为阈值的一半时转换误差的期望可以达到最

小值。
利用神经元的脉冲频率编码来进行 ANN-SNN

的转换会有较大的时间延迟,训练收敛的时间比较

长,Han 和 Roy (2020) 提出了一种基于时间编码

TSC( temporal-switch-coding)的 ANN-to-SNN 的转换

方法,每个输入图像的像素用两个脉冲来表示并且

这两个脉冲之间的时间与像素强度成正比,这种编

码方式比 TTFS( time-to-first-spike)能耗更低,每次

激活最多只需要发放两个脉冲,仅在输入脉冲时跟

踪突触,减少了计算成本。
ANN-SNN 的学习算法让 SNN 直接获得 ANN

中训练好的权重,而 ANN-SNN 的学习算法有较大

的延迟,基于梯度的算法虽然可以直接训练,但是其

训练复杂度较高,所以 Rathi 等人(2020)提出了一

种混合的训练方法,首先用训练好的 ANN 的权重,
作为 SNN 初始权重,然后利用基于脉冲相对时间的

梯度方向传播再训练 SNN,这样减少了收敛的

时间。
ANN-SNN 的学习算法可以直接把训练好的权

重转移到 SNN 中,可以构建较深层的复杂网络结

构,让 SNN 的训练更加容易,但是这种方法会产生

较大延迟,需要较多的时间步长才可以有较好的

效果。

4. 3　 突触可塑性的学习算法

STDP 是一种无监督的学习算法,通过突触可塑

性原理来调整突触连接的权值,而相较于基于梯度

的学习算法,基于突触可塑性的无监督学习算法难

以扩展到深层复杂网络结构中,因而提出了结合监

督学习思想的突触可塑性算法,Ponulak 和 Kasiński
(2010)结合 STDP 和 anti-STDP 算法,提出了一种监

督学习 ReSuMe( remote supervised method) 学习算

法,ReSuMe 算法根据突触前神经元和突触后神经

元脉冲发放的时间来进行训练学习,类似于 Wid-
row-Hoff 规则,ReSuMe 算法不是基于传统的梯度的

优化算法,它利用突触可塑性原理最小化目标脉冲

序列和输出脉冲序列之间的误差。 对于兴奋性突

触,让对发放脉冲的神经元有贡献的突触增强,遵守

STDP 规则;对于抑制性突触,让阻止神经元发放脉

冲的突触抑制,遵守 anti-STDP 规则。
Taherkhani 等人(2015)提出了 DL-ReSuMe(de-

lay learning remote supervised method)算法,由于突

触的延迟不是固定的,DL-ReSuMe 算法同时学习突

触的权重和权值,更具有生物可解释性。 在 DL-Re-
SuMe 的基础上又提出了 Multi-DL-ReSuMe(multiple
DL-ReSuMe)算法,可以训练多个脉冲神经元的分类

任务,每个神经元可以识别一个类。
Wade 等人(2010)将 BCM(Bienenstock-Cooper-

Munro)和 STDP 算法结合提出了 SWAT( a synaptic
weight association training algorithm)算法,SWAT 产

生一个单峰权重分布,与 STDP 有关的可塑性窗口

高度被调制趋于稳定。 SNN 在隐藏层使用一个前

馈循环拓扑结构,包括兴奋性和抑制性突触,利用

STDP 规则学习所有输出神经元的权重,再将权重映

射到相对应的输出神经元。
梯度下降算法具有网络优化计算上的优点,而

STDP 规则具有生物可解释性的优点,为了将这两种

优点结合起来,Tavanaei 和 Maida(2019)提出了一

种基于时间突触可塑性的监督学习算法 ( BP-
STDP),用 STDP 规则和 anti-STDP 规则的时间局部

学习方法作为突触更新的规则,用教师信号选择

STDP 规则或者 anti-STDP 规则,并且可以应用到每

个时间步。
Tavanaei 和 Maida(2019)的算法只利用了局部

更新的规则,Liu 等人(2021)提出了一种结合 BP 全

局优化规则和时间局部更新机制的 SNN 学习算法,
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称为 SSTDP(supervised spike timing dependent plas-
ticity),前向传播时脉冲神经元接收到突触前神经

元的加权膜电位,反向传播时根据链式法则更新权

值,权值更新信息包括空间信息,即从 STDP 的局部

权值更新,以及时间信息,即从 BP 的全局权值更新。
将突触可塑性原理和监督学习思想结合起来,

利用 STDP 的规则来更新突触的权值,又加入了输

出和目标的误差的优化算法。 这样的算法更具有生

物可解释性,且算法的训练更加容易。
4. 4　 脉冲序列卷积的学习算法

基于脉冲序列卷积的学习算法是利用卷积的思

想,通过引入核函数,对离散的脉冲序列进行卷积,
进而对脉冲序列,利用 Widrow-Hoff 规则调整突触权

重进行训练。
Mohemmed 等 人 ( 2012 ) 提 出 了 一 种 SPAN

(spike pattern association neuron) 算法,在训练时将

脉冲序列转换成模拟信号,可以应用普通的数学操

作,用一个核函数 κ( t) 对每个脉冲序列进行卷积,
通过这样的转换可以将 Widrow-Hoff 规则用于转换

后的脉冲序列以调整突触权重

Yu 等人(2013)提出了 PSD(precise-spike-driven
synaptic plasticity) 学习算法,根据 Widrow-Hoff 规

则,根据输出脉冲序列和实际脉冲序列的误差来更

新突触权重,正的误差导致长时程增强,负的误差导

致长时程抑制,PSD 算法同时具有符合算数规则和

生物可解释性的优点。 与 SAPN 不同的是,PSD 只

对输入脉冲序列进行卷积,突触权重的调整由输出

和实际脉冲的误差触发,只取决于当前的状态。

5　 深度脉冲神经网络

近年来有相关研究探索 SNN 在深度学习中的

应用,提出了很多将 SNN 用到深度学习网络架构中

的方法,将浅层的 SNN 扩展到更深层的网络中,解
决退化问题以及梯度问题,表现出较好的性能。

Hu 等人 (2021a) 提出了一种 S-Resnet 模型

(spiking ResNet),这是一种 ANN-SNN 的算法,该算

法的网络结构是 SNN,深度首次超过 40 层。 S-Res-
net 用补偿机制减小从 ANN 到 SNN 转到导致的误

差。 用 IF 脉冲神经元替代 ReLU 激活函数,将训练

好的 Resnet 模型转换到 SNN,而由于脉冲的离散二

值性质,转换的时候会产生一个误差,误差会随着层

数的加深而逐渐累积,为了抵消误差导致的精度下

降,提出将权重乘以一个缩放因子,稍微增大脉冲发

放率抵消误差。 该算法可以用于 18,34,50 层的残

差网络结构中,且在大型数据集 ImageNet 上进行了

测试。
Stöckl 和 Maass(2021)提出了用两个脉冲实现

的高精度分类方法,FS(few spikes)转换是一种 ANN
转换 SNN 的方法,可以用于 ResNet-50 结构中,这个

方法不同于频率编码的方法,而是利用脉冲时间模

式中的信息,该文提出了一种少脉冲的神经元模型

FS 神经元模型,其内部动力学可以用少量的脉冲模

拟 ANN 神经元。
SNN 在反向传播的时候,脉冲特征不仅体现在

空间上,还体现在时间上,而一般的 BN(batch nor-
malization)算法不适用于脉冲神经元,因此 Zheng 等

人(2021)在 STBP 方法的基础上,提出了 STBP-td-
BN 的方法,先前的研究中网络结构大多不超过 10
层,该方法可以避免梯度消失或者梯度爆炸,使得该

方法可以应用到 18、34 和 50 层的残差网络中。
tdBN(a threshold-dependent batch normalization)是一

种脉冲归一化的方法,如图 8 所示,该方法对脉冲输

入沿着通道这一维度进行归一化,不仅对空间还对

时间上的脉冲进行了归一化。

图 8　 tdBN 的归一化方法示意图(Zheng 等,2021)
Fig. 8　 Schematic diagram of normalization method of tdBN

(Zheng et al. , 2021)

将第 k 个特征图通道的 1 到 T 时间步的脉冲求

均值和方差,即 E[xk] , Var[xk] ,假设输入为xk =
(x1

k,x2
k,…,xT

k ),其输入的归一化可以表示为

x̂k =
α Vth(xk - E[xk])

Var[xk] + e
yk = λk x̂k + βk (10)
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式中,e 为阈值。
实验表明,该方法在深度的 SNN 上表现较好,

且可以用于复杂数据集,如 ImageNet。
Hu 等人(2021b)在 TDBN 的基础上,调整了残

差块的基本结构,删除了基础块之间的连接处的

LIF 神经元,将 LIF 神经元放在了残差路径的最上

面,提出了 MS-ResNet( the membrance-shortcut Res-
Net)。 这样的结构使得在恒等路径中传递是膜电位

而不是脉冲流,避免了无效的残差表达式,不会有梯

度爆炸或消失的问题,该方法可以用在 ResNet-
104 中。

残差网络的提出解决了 ANN 深层网络训练过

程中的梯度消失或爆炸的问题,因而考虑将这种结

构应用到 SNN 中,但是以往的 spiking ResNet 只是

简单地将 ReLU 替换成脉冲神经元,没有考虑到脉

冲神经元的特性,因而并不能完全实现残差网络的

恒等映射,随着网络层数的加深仍然会存在退化问

题,并且存在梯度消失和梯度爆炸的现象。 因此,
Fang 等人(2022) 提出了一种 SEW( spike-element-
wise) ResNet 方法,这是第 1 次直接训练超过 100 层

网络结构的 SNN。 根据脉冲神经元的特性,改进了

SNN 学习的残差网络,将基础残差块之间的激活函

数层去掉,改用逐元素操作函数 g(g = AND / IAND /
ADD),实现了脉冲残差网络的恒等映射,解决了梯

度爆炸或消失的问题。 该方法可以用于 34、50、101
层的残差网络,实现了深度 SNN 的学习。

SNN 在深度学习中也涌现出许多算法,大多利

用反向传播的思想或者 ANN 转换 SNN 的方法,借
鉴 ANN 中的一些深层网络结构,然后根据 SNN 脉

冲的时间和空间特性提出适用于 SNN 的网络结构,

而 SNN 在深层结构中也表现出不逊于 ANN 的

性能。

6　 总结与展望

图 9 总结了脉冲神经网络算法从出现到一些经

典算法研究的进展,从最初的根据突触学习的生物

性原理的单层网络,到借鉴了误差反向传播思想的

直接训练和 ANN2SNN 的转换学习算法,近年来更

有利用深度学习的复杂网络结构的脉冲神经网络。
脉冲神经网络由于其独特的仿生特性,利用脉冲来

传递信息,当膜电位超过阈值就会发放一个脉冲,这
与生物细胞的动作电位类似,正是因为这种生物特

性,其训练过程会有一定困难。 目前的训练算法主

要分为无监督学习、监督学习以及 ANN-SNN 转换

的学习算法。 其中,无监督学习主要利用了突触可

塑性原理,这种算法生物可解释性很强,利用局部规

则调整权重参数,但是这种方式无法用于复杂结构

的网络模型;监督学习算法主要借鉴了人工神经网

络的思想,将误差反向传播结合到脉冲神经网络的

训练中,这种方法的主要困难是脉冲的不可微性,但
是这种方法不仅具有生物可解释性的优点,也具有

人工神经网络易于计算的优点,可以用于复杂网络

结构;ANN-SNN 的转换学习算法是将在 ANN 中训

练好的权值转移到 SNN 上,这种方法主要利用了

ANN 训练的优势,可以用于像 ANN 一样的复杂网

络结构,但是要达到相对较高的精度,需要较长的时

间步长。 脉冲神经网络作为第 3 代人工神经网络,
未来将是类脑智能的核心,下面是对脉冲神经网络

未来发展的展望:

图 9　 脉冲神经网络算法进展图

Fig. 9　 Progress of spiking neural network algorithm

　 　 1)更加仿生的学习算法。 未来可能会根据实

际生物神经网络中突触连接的建立以及突触的增强

和减弱的规则来构建脉冲神经网络,从生物神经网

络的学习规则启发脉冲神经网络的学习规则,借鉴

生物的视觉系统结构,构建更加仿生的模型。
2)更加复杂的、大规模的网络结构。 未来可能

会将脉冲神经网络应用于深度学习中,在网络结构

上有所创新,将人工神经网络的算法思想与生物仿
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生模型结合,发挥二者的优势,构建深层次大规模的

网络结构。
3)更加多样化的应用。 未来类脑智能将是一

个发展趋势,而更加仿生、更加高效的学习算法成为

必需,探索生物脑的结构,构建更加强大的计算

系统。

7　 结　 语

本文总结了脉冲神经网络中常用的脉冲神经元

模型,概括了监督学习以及无监督学习的相关研究

算法。 监督学习方法主要利用反向传播的方法,通
过输出层的误差来更新权值;无监督学习方法主要

利用突触的生物性原理,根据脉冲发放的时序特性

来更新权值。 脉冲神经网络作为第 3 代的神经网

络,由于其在生物学上的可解释性,更加近似于实际

生物的神经元机制,随着研究的深入,也对脉冲神经

网络的训练方法逐渐改进,其精度和性能也不断提

高,为机器学习和深度学习提供一种新的范式。 未

来随着对人脑工作机制的探索,相信会出现更加仿

生的、更加高效的脉冲神经网络学习算法,将结合数

学模型计算的优势以及生物神经网络的工作原理,
构建更加适合脉冲神经网络的训练方法,以在更多

的实际领域得到应用。
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