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脉冲深度学习梯度替代算法研究综述

方 维1）  朱耀宇2）  黄梓涵3）  姚 满4）  余肇飞5）  田永鸿1），3），6）

1）（北京大学深圳研究生院信息工程学院 广东 深圳 518055）
2）（中国科学院计算技术研究所 北京 100190）

3）（北京大学计算机学院 北京 100871）
4）（中国科学院自动化研究所 北京 100190）
5）（北京大学人工智能研究院 北京 100871）

6）（鹏城实验室 广东 深圳 518000）

摘 要 被誉为第三代神经网络模型的脉冲神经网络(Spiking Neural Network, SNN)具有二值通信、稀疏激活、事
件驱动、超低功耗的特性，但也因其复杂的时域动态和离散不可导的脉冲发放过程而难以训练。近年来以梯度替代

法和人工神经网络(Artificial Neural Network, ANN)转换 SNN 方法为代表的深度学习方法被提出，大幅度改善

SNN性能，形成了脉冲深度学习这一全新领域。本文围绕梯度替代法的研究进展，对其中的基础学习算法、编码方

式、神经元和突触改进、网络结构改进、正则化方法、ANN辅助训练算法、事件驱动学习算法、在线学习算法以及训

练加速方法进行系统性地回顾和综述，并选择其中的代表性方法进行实验对比分析，讨论了目前的研究挑战和可能

的解决方案，最后展望了未来可能取得突破的研究方向。
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Abstract Neuromorphic computing is an emerging research area inspired by the structure and 
function of biological neural systems, designs brain-inspired software algorithms and hardware 
chips.  This research paradigm has achieved remarkable progress including the vision sensors (the 
dynamic vision sensor, the Vidar spike camera, etc. ), the computing chips (IBM True North, 
Intel Loihi, and Tsinghua Tianjic, etc. ), and Spiking Neural Networks (SNNs).  Inspired by 
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biological neural systems, SNNs are regarded as the third generation of neural network models 
with binary communication, sparse activation, event-driven computations, and power-efficient 
characteristics.  SNNs can achieve up to several orders of magnitude lower energy consumption in 
asynchronous neuromorphic computing chips, making them a promising alternative to Artificial 
Neural Networks (ANNs) for addressing the significant energy demands of current ANN-based 
Artificial Intelligence (AI) systems.  However, the training of SNNs is challenging because of 
their complex temporal dynamics and non-differentiable firing mechanisms, resulting in the large 
performance gap between SNNs and ANNs, which restricts the practical value of SNNs.  
Recently, deep learning methods, including the surrogate gradient methods and the ANN to SNN 
conversion methods, have been proposed and have greatly promoted the performance of SNNs.  
Compared with the conversion methods, the surrogate learning methods have the advantages of 
low latency and temporal information processing ability, which attract increasing research interest 
from the neuromorphic community.  This article focuses on the surrogate gradient methods and 
provides a systemic review.  Firstly, the history of three generations of neural networks and deep 
learning is briefly retraced.  Then, the basic components and benchmarks of deep SNNs are 
introduced, including the synapses, spiking neuron models, static datasets, and neuromorphic 
datasets.  After the introduction of the background above, this article categorizes the existing 
learning methods into the following topics systemically: (1) the basic learning methods; 
(2) encoding methods; (3) neuron and synapse model modifications; (4) network structure designs; 
(5) normalization methods; (6) ANN-auxiliary training methods; (7) event-driven learning 
methods; (8) online learning methods; (9) training acceleration methods.  Almost all methods in 
surrogate learning methods are covered by these topics, which provides a comprehensive and 
coherent view.  Exhaustive experiments are conducted to compare methods from different 
categories fairly, including the static/sequential CIFAR classification tasks, the neuromorphic 
Spiking Heidelberg Digits voice recognition task, and the neuromorphic Gen1 and static COCO 
objection detection tasks.  The involved metrics include accuracy, training/inference speed, 
memory consumption, and synaptic operations.  These experimental results assess the existing 
representative methods from a holistic viewpoint and demonstrate their advantages and 
drawbacks.  Then, the current challenging issues and potential solutions are discussed.  Finally, 
the advantages and shortcomings of each learning method category are concluded, with the 
suggested research directions to solve the corresponding shortcomings.  While the technical 
roadmap of current high-performance learning methods is primarily shaped by research from deep 
learning communities-such as Quantized Neural Networks, Recurrent Neural Networks, and Tiny 
Machine Learning-with the influence of neuroscience diminished, this article suggests that brain-
inspired algorithms could represent a significant breakthrough and should be emphasized in future 
research, which may pioneer a research path distinct from traditional deep learning approaches.

Keywords spiking neural networks; surrogate gradient methods; brain-inspired computing; 
neuromorphic computing; spiking deep learning

1 引 言

人工智能在近十几年取得了快速发展［1］，在图

像分类［2-5］、目标检测和跟踪［6-7］、语音识别［8-9］、机器

翻译［10-12］、游戏对战［13-14］、聊天机器人［15-17］、图像生

成［18-20］等领域获得了巨大成功，引领了新一轮的经

济发展和产业变革。在人工智能技术的演进过程

中，神经科学提供的视野和灵感起到了重要作

用［21-22］，最典型的例子莫过于神经网络，其起源于神
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经科学，并在人工智能领域作为主要的计算模型。
第一代神经网络又称为感知机（Perceptron） ［23］，

接收多个输入并输出布尔（Bool）值。感知机通过训

练可以解决线性分类问题，引发了第一次神经网络

热潮。但感知机不能处理非线性的异或（Exclusive 
OR， XOR）问题，且训练算法只能用于单层网络，这

些缺点使得对神经网络的关注逐渐衰退。第二代神

经网络是人工神经网络（Artificial Neural Network， 
ANN），不再输出布尔值，而是改用 Sigmoid 等非线

性激活输出，结合反向传播算法［24］实现多层网络的

构建和训练。ANN解决了异或分类问题，引发了第

二次神经网络热潮。但受限于芯片行业的发展，
90年代的算力无法支撑大规模神经网络的训练，而

小规模神经网络在计算代价、任务性能、可解释性等

方面相较于支持向量机［25］等当时人工智能领域的

主流方法并不占优，因而对神经网络的研究又逐渐

陷入第二次低谷。
脉冲神经网络（Spiking Neural Network， SNN）

被誉为第三代神经网络模型［26］，与生物神经元的机

制更为相似，拥有积分发放、阈值触发、稀疏激活、脉
冲通信的特性。SNN凭借极高的生物可解释性，已

经被计算神经科学领域广泛使用［27-29］，用于解释和

探究生物神经系统的运行原理。但其复杂的时域动

态、离散不可导的脉冲发放过程，使得训练 SNN 比

训练 ANN更为困难，导致 SNN在任务性能为主要

导向的人工智能领域关注度较少。
神经形态计算（Neuromorphic Computing）［30-31］

的蓬勃发展为 SNN 提供了新的机遇。神经形态计

算是一种全新的计算范式，旨在借鉴和模仿大脑的

运行机理，实现超越传统冯诺依曼架构（Von 
Neumann Architecture）的全新软件算法和硬件设

备，代表性成果包括动态视觉传感器（Dynamic 
Vision Sensor， DVS） ［32］、视达（Vidar）［33］等神经形

态视觉传感器和 IBM True North［34］、Intel Loihi［35］、
达尔文（Darwin）［36］、天机芯（Tianjic）［37］等神经形态

计算芯片。SNN 被视作神经形态计算领域的主要

计算模型，其目标是结合神经形态视觉传感器和计

算芯片，充分利用脉冲计算的二值量化、稀疏激活特

性，实现感算一体、事件驱动的超低功耗边缘智能

（Edge AI）系统［31］。然而，这一设想受限于 SNN 高

性能学习算法的缓慢发展，一度难以实现。
2006年Hinton等［38］使用神经网络在MNIST数

据集［39］上击败了基于径向基函数内核（Radial Basis 
Function Kernel）的支持向量机，以深度学习（Deep 

Learning）之名拉开了神经网络复兴的序幕［40］。 
2012 年 Alex 等［41］构建了大规模深度卷积神经网络

AlexNet 并借助图形处理单元（Graphics Processing 
Unit， GPU）的强大并行计算能力训练，在 ImageNet
大规模图像识别挑战赛［42］上取得第一，相较于第二

名有着 10%正确率的断崖式性能领先，引发了第三

次神经网络热潮。深度学习方法以革命般摧枯拉朽

的力量将人工智能的各个领域重塑；在这一过程中，
以梯度替代法（Surrogate Gradient Method）［43］和

ANN 转换 SNN 方法（ANN to SNN Conversion， 
ANN2SNN）［44］为代表的两大类深度学习方法被提

出，并应用于SNN的训练，大幅提升SNN的任务性

能至早期 ANN 的水平［45］，形成了脉冲深度学习

（Spiking Deep Learning）这一研究领域。梯度替代

法直接训练深度 SNN，训练开销大，但获得的 SNN
时间步数少、延迟低，不局限于频率编码且能够用于

神经形态数据分类等时域任务；ANN2SNN方法则

是将训练好的 ANN 转换为 SNN，避开直接训练

SNN，转换速度快、任务精度高，但通常基于频率编

码，时间步数多、延迟高且不能用于时域任务。本文

聚焦于直接训练方法，对基于梯度替代法的深度

SNN学习算法进行系统性介绍和总结。
图 1 总结了梯度替代法的发展历程。1990 年

Mead 提出神经形态计算的概念［30］，其后 Wolfgang
于 1997 年提出并确立了 SNN 类脑计算模型［26］。
2005年Delbruck团队研制出DVS相机［32］；它是目前

最常用的神经形态视觉传感器之一，基于该传感器

的神经形态数据集现已在脉冲深度学习中大量使

用。2014 年 IBM 研发出基于异步电路实现的事件

驱动神经形态计算芯片 True North［34］，使用非冯诺

依曼架构，芯片能耗密度仅为20 mW/cm2，相较于能

耗密度典型值为50 W/cm2的CPU展示出SNN巨大

的能耗优势。2017浙江大学潘纲教授团队研发出国

内首个神经形态计算芯片达尔文（Darwin）［36］，并用

于手写数字识别和脑机信号识别任务。同年北京大

学黄铁军教授团队模仿视网膜中央凹采样模型，研

发出积分型脉冲相机视达（Vidar）［33］，其工作原理与

脉冲神经元积分发放的特性一致，能够实现高速摄

像并重构任意时刻的图像数据。2018 年 Intel 研发

出 Loihi芯片［35］，并提供了完善的软硬件工具链，被

大量研究者用于部署 SNN。2019 年清华大学施路

平教授团队研发出全球首款神经形态异构芯片天机

芯（Tianjic）［37］，支持ANN和SNN混合运行，可以充

分结合两者的性能和能耗优势。至此，神经形态视
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觉传感器和计算芯片已较为完善，脉冲深度学习的

数据集和硬件载体已基本构建完成。2019年，施路

平教授团队［46］、Zenke 等［47］、Shrestha 等［48］分别独立

提出了通过重定义脉冲发放过程梯度的方式来训练

深度SNN的学习算法；该类算法被统称为梯度替代

法，与 ANN 转换 SNN 算法共同开启了脉冲深度学

习时代，其后各类学习算法大量涌现。同年年末，北

京大学田永鸿教授团队开源了国际上首批脉冲深度

学习框架之一的 SpikingJelly 框架［49］，填补了深度

SNN 软件框架的空白。2021 年田永鸿教授团队提

出 Spike-Element-Wise （SEW） ResNet［50］，首次训

练出超过 100 层、最高 152 层的深度 SNN，实现了

SNN 的残差学习。2023 年北京大学朱跃生教授团

队提出了首个符合神经形态硬件计算特性的脉冲

Transformer 架构 Spikformer［51］，同年中国科学院自

动化研究所李国齐研究员团队提出了Spike-Driven 
Transformer［52］，标志着Transformer架构开始逐渐在

SNN领域推广。2024年，李国齐研究员团队将注意

力 SNN（Attention SNN）［53］部 署 到 时 识 科 技

（SynSense）的异步神经形态感算一体芯片Speck［54］，
利用注意力机制将脉冲的稀疏性再次提升，达到了

比之前最先进的 Intel Loihi芯片的还低的功耗水平。
需要声明的是，在脉冲深度学习蓬勃发展的过程中，
各类基于梯度替代法的学习算法层出不穷，因图片

尺寸有限，难以一一列举，本文仅选取了其中部分影

响力较大的代表性工作展示在图1中。

本文将在第二章介绍 SNN 的基本组分和评测

基准作为背景知识，随后在第三章对现有的梯度替

代法相关学习算法进行系统分类和讲解。在第四

章，本文将设置统一的实验环境，对各类学习算法中

的代表性方法进行横向对比，公平比较和分析各类

方法的性能。在第五章，本文展望了目前的研究挑

战与未来研究方向。在第六章，本文对现有方法进

行了总结，讨论了这些方法目前的缺陷和对应的改

进方法，并展望梯度替代学习算法未来可能的突破

点，即结合神经科学的视角见解与深度学习的强大

优化能力，设计脑启发的学习算法，实现如大脑般通

用的人工智能。

2 深度SNN的基本组分和评测基准

深度 SNN 通常由多个突触层和脉冲神经元层

堆叠而成。SNN 的突触层与 ANN 中的基本一致，

主要包括卷积层、池化层、全连接层等。批量标准化

（Batch Normalization， BN）［55］和层标准化（Layer 
Normalization， LN）［56］等正则化层也经常被使用。

SNN的脉冲神经元是其区别于ANN的显著标

志，与生物神经系统中的神经元行为更为相似，具有

较为复杂的神经动态。生物神经系统中，来自其他

神经元的输入电信号通过树突（Dendrite）传递到神

经元的胞体，累计为膜电位（Membrane Potential），
当膜电位超过阈值（Threshold）电位时，神经元会将

累计的电荷在极短的时间内（约为 1—2 毫秒）一次

性释放，形成脉冲（Spike）并通过轴突（Axon）传递

到其他神经元。神经元释放脉冲后，膜电位会瞬间

降低，这一过程称之为放电后的重置（Reset）。
计算神经科学中构建的脉冲神经元模型对生物

神经元进行了精细建模，通常使用一个或多个微分

方程去描述其神经动态。例如，SNN中广泛使用的

泄露积分发放（Leaky Integrate-and-Fire， LIF）神经

图1　梯度替代学习算法发展历程
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元的阈下神经动态为

τm
dV ( t )

dt =-(V ( t )-V reset )+X ( t ) （1）

其中，τm是膜时间常数，V ( t )是膜电位，V reset 是静息

电位，X ( t )是输入电流。如果膜电位V ( t )超过了

阈值，则释放脉冲。使用 Heaviside 阶跃函数Θ ( x )
描述这一放电过程：

S ( t )=Θ (V ( t )-Vth ) （2）
其中，x≥ 0 时Θ ( x )= 1，x< 0 时Θ ( x )= 0。当神

经元释放脉冲后，膜电位瞬间重置到V reset：
lim

Δt→ 0+
V ( t+ Δt )=V reset （3）

诸如 Izhikevich 模型［57］等更为精细的脉冲神经元模

型通常需要更多数量的微分方程去描述，计算代价

较高，因而在深度SNN中较少使用。
对脉冲神经元进行仿真时，一般做法是将连续

时间微分方程转换为离散时间差分方程。 Fang
等［49］使用充电、放电、重置三个方程来构建通用离散

时间脉冲神经元模型：
H [ t ] = f (V [ t- 1 ]，X [ t ] ) （4）
S [ t ] = Θ(H [ t ]-Vth ) （5）

V [ t ] =
ì
í
î

H [ t ] ⋅(1 - S [ t ] )+V reset ⋅S [ t ]，硬重置

H [ t ]-Vth ⋅S [ t ]，软重置

（6）
其中，H [ t ]表示充电后、重置前的膜电位，X [ t ]表
示输入电流，Vth表示阈值，S [ t ]表示释放的脉冲，
V [ t ] 表示重置后的膜电位，V reset 表示重置电压。
公式（4）表示神经元的充电方程，f因神经元而异，例

如对于 LIF 神经元，参考其微分方程（1）式，可以得

到充电的差分方程为

H [ t ]=V [ t- 1 ]+ 1
τm

( X [ t ]-(V [ t- 1 ]-

V reset ) ) （7）
公式（5）为放电方程，使用 Heaviside 阶跃函数来比

较膜电位和阈值，并生成二值脉冲。公式（6）为重置

方程，目前在脉冲深度学习领域主要存在两种重置

方法，分别为硬重置（Hard Reset）和软重置（Soft 
Reset）。硬重置在释放脉冲后，将膜电位直接设置

为V reset，研究者们发现其用于梯度替代法训练的深

度 SNN 性能较好［58］。软重置则是在神经元释放脉

冲后，将膜电位减少Vth，使用这种重置方式的积分

发放（Integrate-and-Fire， IF）神经元在理论上拟合

ReLU （Rectified Linear Unit）函数的误差更小［59］，因

而在ANN2SNN中普遍使用。

尽管多数深度SNN使用与ANN相同的无状态

的突触，但神经元是有状态的，且状态是通过逐步迭

代的方式生成，因此 SNN 相较于 ANN 引入了时间

维度，其处理的输入数据是一个序列。通常用T表

示输入序列长度，同时也表示运行SNN所需的时间

步数（Time-step），T有时也称为仿真步数。
脉冲深度学习蓬勃发展，大量实验结果不断涌

现，其中静态图像数据集和神经形态数据集分类任

务是最频繁使用的性能评测基准。静态图像数据集

的“静态”是相较于动态的神经形态数据而言，因图

像通常不包括时域信息，每个样本仅为单张图片。
常用的静态图像数据集包括 MNIST［39］、Fashion-
MNIST［60］、CIFAR［61］和 ImageNet［42］数据集，数据规

模和分类难度依次递增。神经形态数据集是从神经

形态视觉传感器直接收集，或软件仿真算法将静态

图片转换而得到的事件集合，其中每个事件通

常以异步的地址事件协议（AER （Address Event 
Representation） Protocol）来表示为 ( xi，yi，ti，pi )，其

中 i是事件索引，( xi，yi )是事件的横纵坐标，ti是事

件的时间戳，pi ∈ {-1，1 }是事件的极性。神经形态

数据集中的事件稀疏但数量众多，一个样本通常包

含百万个事件，难以被神经网络直接处理，因而需

要通过切片积分等下采样方式转换成帧数据后才

能使用［46，49，62］。常用的神经形态数据集包括 N-
MNIST［63］、CIFAR10-DVS［64］、DVS Gesture［65］、
ASL-DVS［66］、N-Caltech101［63］、ES-ImageNet［67］、
Spiking Heidelberg Digits （SHD）［68］等。神经形态数

据集常用于评估 SNN 的时域信息处理能力。但

Laxmi等［69］等指出 N-MNIST 等拍摄静态图片得到

的神经形态数据集的时域信息较少，因而对于网络

的长期依赖学习能力评估，也有一些研究采用序列

（Sequential）图像分类［70-71］。在序列图像分类任务

中，图像会被从左到右逐列输入，网络在同一个时刻

只能看到一列图像，最终的分类性能能够体现网络

的记忆能力。
SNN的能源效率是其突出优势，因而网络的能

耗也是评估各类学习算法的重要指标。由于进行实

际硬件部署成本较高，目前多数研究都采用理论

估算的方式汇报能耗结果。具体而言，该方法假

设 SNN 在推理时，对于乘积累加运算（Multiply-
Accumulate， MAC），若参与计算的一方是脉冲，则

脉冲为 0的位置不需要计算，MAC操作转换为选择

脉冲为 1 的位置进行累加（Accumulate， AC）实现；
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对于每种操作的能耗，按照每个 MAC 操作消耗

EMAC = 4. 6 pJ，每个 AC操作则消耗EAC = 0. 9 pJ［72］

来估算；不考虑在内存中读写数据带来的功耗；统计

网络中所有乘加数量nMAC和加法操作数量nAC，即可

得到网络整体能耗为Etotal =EMACnMAC +EACnAC。

3 深度SNN的梯度替代训练算法

由于高性能学习算法的缺失，SNN一度只能解

决 MNIST 分类这种简单任务，不具备处理复杂现

实世界问题的能力。近年来随着脉冲深度学习方法

的相继提出，SNN 的性能大幅度提升至实用水平，
研究者们甚至成功构建出基于脉冲计算的超低功耗

边缘智能系统［37，54，73］。本章将对脉冲深度学习方法

中的梯度替代法这一大类算法进行详细介绍，全面

梳理现有研究成果和最新进展。
3. 1　基础学习算法

反向传播和梯度下降是深度学习中参数优化的

核心方法，其依赖于神经网络前向传播使用连续可

导的操作。但 SNN 的脉冲发放过程，即（5）式使用

的Heaviside阶跃函数Θ( x )是离散、跃变的，其梯度

为冲击函数δ ( x )：

Θ′( x )= δ ( x )=ì
í
î

+∞，x= 0
0，x≠ 0 （8）

在反向传播中使用 δ ( x )会破坏正常的梯度传播，使

得网络无法训练。
量化神经网络（Quantized Neural Network）领

域的研究者，对权重或激活值进行量化时也遇到了

类似的问题。量化函数是典型的输入连续、输出离

散的函数，其梯度也几乎处处为 0。Bengio 等［74］提

出了直通估计器（Straight-Through Estimator）以解

决这一问题，其核心思路是在前向传播时使用量化

函数，而在反向传播时重新定义前向传播的梯度。
例如四舍五入量化的Round函数及其通过直通估计

器定义的梯度可以表示为如下形式：
y= Round( x ) （9）

dy
dx = 1 （10）

在上述定义下，Round 函数的梯度被视作恒等函数

y= x的梯度。
在 SNN 研究领域，施路平教授团队［46］、Zenke

等［47］、Shrestha 等［48］在 2018 年分别独立地提出了梯

度替代算法，其思路与直通估计器类似，成为目前直

接训练深度 SNN 算法的基石。梯度替代法在前向

传播时使用 Heaviside 阶跃函数 Θ( x ) 生成二值脉

冲，而在反向传播时重定义 Θ′( x )为替代函数 σ ( x )
的导数 σ′( x )。具体而言，（5）式仍然用于前向传播，
而其反向传播则按照重定义的梯度：

∂S [ t ]
∂(H [ t ]-Vth )

= σ′(H [ t ]-Vth ) （11）

替代函数 σ ( x )通常是连续、光滑的函数，拥有数值

正常的导数。常用的替代函数包括 Rectangular［46］、
SuperSpike［47］、ArcTan［62］、Sigmoid等，这些函数大多

单调递增且关于 ( x，y )=( 0，0. 5 )中心对称，值域为

（0， 1），可以视作Θ( x )的光滑近似。
除了光滑近似，对于替代函数梯度的另一种解

释基于概率性发放脉冲的期望的梯度［48，75］，先前这

一思想也被量化神经网络用于解释直通估计器［76］。
具体而言，将前向传播视作概率性的脉冲发放：

p ( s= 1)= σ ( x ) （12）
p ( s= 0 )= 1 - σ ( x ) （13）

其中 σ ( x )是Sigmoid等值域为（0，1）的函数，将输入

转换为概率。相应的反向传播定义为

ds
dx ≈ d(E ( s ) )

dx = d( σ ( x ) )
dx = σ′( x ) （14）

从而得到了与将 σ ( x )视作Θ( x )的光滑近似时完全

相同的梯度表达式。
替代函数是深度SNN训练算法的基础组件，对

网络性能有着重要影响。Zenke等［43］首先以数值模

拟的方式形象展示了替代函数为何能够训练网络，
他们在一个两层小网络上对比数值梯度和替代梯

度，发现两者相似性较高，表明替代梯度所指示的梯

度下降方向与真实梯度接近；数值梯度时而在 0 和

较大值之间跳动，而替代梯度则连续且数值有限，展

示出替代梯度平滑稳定的性质。Zenke等［77］进一步

研 究 了 替 代 函 数 的 形 状 对 训 练 的 影 响 。 以

SuperSpike替代函数为例，其定义为

σ' ( x )=( β|x| + 1)-2 （15）
其中 β为形状参数，β越大则梯度越集中于 0附近且

数值越大，σ' ( x )越接近 δ ( x )。他们在含有一个隐

藏层的 SNN 上进行学习率和替代函数形状参数的

网格搜索实验，发现只要替代梯度不是常数，则训练

能达到的最高正确率与形状参数无关，表明梯度替

代法对替代函数的形状具有鲁棒性。但他们的这一

实验也发现，不同的形状参数对应的能达到最高性

能的学习率的范围也不同，如果使用不恰当的形状

参数，则需要非常精细地调整学习率才能达到目标
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性能。Lian 等［78］的研究表明，β直接影响替代梯度

函数的宽度，太大的 β会导致替代梯度和真实梯度

之间误差较大，造成梯度不匹配；而太小的 β则使得

替代函数的宽度狭窄，造成梯度消失；两者都会导致

网络难以训练。Li等［79］则发现不同形状参数下，替

代梯度和数值梯度的余弦相似度存在较大差异。另

一方面，Zenke 等［73］也测试了替代梯度的尺度对学

习的影响，他们将式（15）乘上 β得到 βσ′( x )以改变

梯度的尺度，发现不同的 β对性能影响较大，这一问

题可能是较大的梯度在 SNN 使用通过时间反向传

播（Back Propagation Through Time， BPTT）累乘

梯度时引发梯度爆炸所致。目前研究者们通常将替

代函数的梯度缩放到最大值为 1来缓解梯度爆炸问

题，例 如 使 用 SpikingJelly 框 架［49］中 的 σ ( x )=
Sigmoid( 4x )使得max σ' ( x )= σ' ( 0 )= 1.

目前也有少量研究去尝试改进替代函数的选

择。 Li 等［79］基于数值梯度和替代梯度的余弦相似

度来设置替代梯度函数的超参数，但由于数值梯度

计算代价高昂，该方法只被用于网络首层脉冲神经

元。Lian等［78］根据膜电位的分布动态调整替代梯度

的宽度，避免梯度不匹配或梯度消失问题。Che
等［80］对不同替代函数参数在训练时使用Softmax混

合，而推理时使用Argmax选择，从而实现可微分参

数搜索。
3. 2　编码方式

神经编码（Neural Coding）泛指神经元如何将信

息表示为电生理活动，是神经科学中的一个重要研

究问题。在脉冲深度学习中，该问题细化为如何使

用脉冲序列来表示信息，研究话题涵盖如何将非脉

冲的输入编码成脉冲，以及SNN内部如何使用脉冲

传递信息。从类型来看，编码方式可分为两类：频率

编码（Rate Coding）和时间编码（Temporal Coding），
前者使用脉冲的发放频率表示数值的大小，而后者

则通过脉冲的发放时刻传递信息。
常见的图像、视频、语音等数据都以整数或浮点

值形式存储，与 SNN 期望的脉冲形式不符，研究者

们提出了多种输入编码方式解决这一问题。泊松编

码（Poisson Coding）是频率编码的代表性方法。对

于输入 x∈( 0，1 )，标准的泊松编码生成数量符合强

度为 x的泊松分布的脉冲，而简化的实现则用每个

时间步中脉冲发放概率均为x的二项分布近似。泊

松编码在早期的深度SNN研究中［81-82］较多使用。
时间编码方式则通过脉冲的发放时刻来表示信

息，首达脉冲编码（Time-To-First-Spike Coding）［83-84］

是其中的典型代表。首达脉冲编码遵循“刺激越强，
发放越早”的规则，将输入 x∈( 0，1 )转换成对应的

发放时刻，即

S [ t ]=ì
í
î

1，t= tf
0，t≠ tf

（16）

tf = Round((T- 1)⋅(1 - x ) ) （17）
其中，Round为四舍五入的量化函数，T为时间步数。

泊松编码对于数值较小的输入很难触发脉冲，
随机发放的特性需要较长时间步才能获取稳定结

果，因而时间步数多、延迟高、性能低；而首达脉冲编

码只能释放单个脉冲，且式（17）中的 Round函数损

失了一定信息，实际性能也欠佳。目前多数高性能

深度SNN［50-52］都采用直接输入编码［85］方式。如果输

入是静态的图片，而 SNN 需要运行T次，则该方法

将输入简单重复T次得到输入序列。在该输入方式

下，连续浮点输入转换为离散二值脉冲的编码实际

由首个突触层和脉冲神经元层完成，它们可以视作

可学习的编码器［62］。Rathi等［85］的实验结果表明，尽

管直接输入编码在首层引入了浮点计算，但相较于

泊松编码，该方法的时间步数大幅度降低，因而最终

网络的能耗也低于使用泊松编码。
绝大多数ANN2SNN方法使用频率编码，SNN

内部通过脉冲的发放频率表示转换前的 ANN 中

ReLU的激活值；此外，首达脉冲编码［86-88］、相位编码

（Phase Coding）［89］和进制编码（Radix Coding）［90］等

效率更高的时间编码方式也被逐渐提出。而在基于

直接训练的深度SNN中，梯度替代法提供了强大的

端到端训练能力，因而无需手动设计网络内部的编

码方式。从实际表现看，梯度替代法训练出的SNN
所需的时间步数也远少于由转换法得到的SNN，效

果较好。但理解直接训练的SNN内部的编码方式，
依然是一个值得探索的方向，现有研究较少。Li
等［91］对基于梯度替代法训练的SNN和同结构ANN
进行了相似性分析，发现 SNN 的特征与 ANN 具有

高度相似性，时间维度并未提供太多额外信息；Hu
等［92］则进而发现不同时间步的梯度相似性也很高；
以上研究表明现有的深度 SNN 内部的编码方式可

能较为接近频率编码。需要指出的是，上述研究使

用直接输入编码、纯前馈 SNN，其结论未必适用时

间编码输入或者带有反馈连接的SNN。
3. 3　神经元和突触改进

深度脉冲神经网络的主要组分是神经元和突
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触，两者均对网络性能有着重要影响，因而有大量研

究对其进行改进，提出了多种新型神经元和突触模

型以提升SNN性能。
最早的神经动态可学习的神经元模型之一是

PLIF 神经元（Parametric Leaky Integrate-and-Fire 
Neuron）模型［62］，其将 LIF 神经元的膜时间常数 τm
参数化并设置为可学习，阈下神经动态为

H [ t ]=V [ t- 1 ]+ k ( a ) ⋅(-(V [ t- 1 ]-Vreset )+
X [ t ] ) （18）

其中，膜时间常数的倒数，即 τ-1
m 被重参数化为

τ-1
m = k ( a )，a是可学习参数。k ( a )∈( 0，1 )是限幅函

数，确保 τm > 1以防止神经元出现自充电的情况，在

实践中通常取 k ( a )= Sigmoid( a )。PLIF 神经元通

常设置每一层只有一个可学习参数 a，即该层神经

元的膜时间常数是共享的，既大幅度减少了参数量，
又与生理实验证据中相邻脑区神经元性质类似这一

特性符合；而不同神经元层的参数 a在训练后不尽

相同，保持了神经元的异质性。以往的研究为了减

少调参成本，倾向于在整个网络中使用相同的膜时

间常数 τm，丧失了神经元的异质性，并且只训练网络

权重，使得网络的表达能力有所下降；PLIF 神经元

的提出解决了这一问题，并实现了突触权重和神经

动态的联合学习。但 PLIF神经元在训练完成后与

LIF 神经元无异，因而其可以视作一种参数化和训

练技巧，而非一种新型神经元。
为进一步扩展神经动态的学习范围，GLIF 神

经元（Gated Leaky Integrate-and-Fire Neuron）［93］被

提出，其将神经元对上一时刻的状态衰减、对输入的

累计、释放脉冲引发的重置均进行参数化，分别表示

为可学习的门控Gα，Gβ，Gγ，具体形式为

Gα =(1 -α(1 - τexp ) )⋅H [ t- 1 ]-(1 -α )τlin   （19）
Gβ =(1 - β (1 - g [ t ] ) ) ⋅X [ t ] （20）
Gγ =-γ ⋅Gα -(1 - γ ) ⋅V reset （21）

其中，α，β，γ分别是可学习的门控系数；τexp和 τlin分
别表示指数和线性衰减系数；g [ t ]表示随时间变化

的突触权重。GLIF神经元也使用了参数共享的技

巧，其可学习参数支持设置为逐层或逐通道，因此也

几乎不增加网络的参数量。GLIF神经元通过可学

习的门控，实现了指数衰减和线性衰减、无状态突触

和有状态突触、硬重置和软重置的混叠，因此具有很

强的表达能力，但也带来了较大的计算量，相较于传

统神经元，其训练速度有着较大下降。
MLF 方法（Multi-Level Firing Method）［94］使用

多个脉冲神经元构成一个神经元组，组内的神经元

使用不同的阈值，并将输出的脉冲累计，相较于传统

方法使用的单个神经元，具有更好的拟合能力，但神

经元层的输出不再是纯二值脉冲，可能会难以在一

些仅支持二值计算的神经形态计算芯片上实现。
LIF神经元的漏电行为可能会导致长期梯度衰

减，为解决这一问题，CLIF 神经元（Complementary 
Leaky Integrate-and-Fire Neuron）［95］通过增加补充

电位（Complementary Potential）实现跨多个时间步

的稳定梯度传播：

M [ t ]=M [ t- 1 ]⋅ σ ( 1
τm
H [ t ] )+S [ t ]   （22）

V [ t ]=H [ t ]-S [ t ] ⋅(Vth + σ (M [ t ] ) )   （23）
其中，M [ t ]表示补充电位，σ (…)是Sigmoid激活函

数。公式（22）表示M [ t ]的更新过程，其自身衰减

与膜电位的衰减程度相反，并在神经元释放脉冲，即

膜电位瞬间下降时自增，实现了与膜电位的互补。
公式（23）基于软重置的（6）式进行修改，引入了

M [ t ]使得膜电位能自适应调整，避免过高或过低

的发放率。尽管 PLIF 神经元和 GLIF 神经元神经

动态中都使用了 Sigmoid 函数，但该函数只用于包

装可学习参数，其输出在训练完成后是常数，神经元

推理时并不需要计算；而 CLIF 神经元的式（22）和

式（23）中 Sigmoid 函数的输入是依赖于数据的，不

能在推理时去除。Sigmoid 函数复杂的指数计算，
可能带来CLIF神经元较高的硬件实现代价。

传统神经元皆为串行计算，不能充分利用GPU
的大规模并行计算能力加速，是深度SNN训练速度

缓 慢 的 一 个 重 要 原 因 。 PSN （Parallel Spiking 
Neurons）［71］是首个并行脉冲神经元模型，其灵感来

自传统串行脉冲神经元在不发放脉冲的一段时刻

内，膜电位的逐时间步迭代求解可以写成非迭代形

式的解析解。受此现象启发，Fang等［71］去除了传统

脉冲神经元的重置过程，并发现对于大多数神经元

而言，H [ t ]可以表达为输入X [ i ]的线性组合，以

此提出了PSN模型，其神经动态为

H=WX，   W∈RT×T，X∈RT×N （24）
S=Θ (H-B )，   B∈RT，S∈ { 0，1 }T×N （25）

其中，X是输入序列，W是可学习权重，H是膜电位，
B是可学习阈值，S是输出脉冲，N是神经元数量，T
是时间步数。PSN 膜电位的生成需要用到所有时

刻的信息，而在一些实际任务中，未来信息不可在当

下获取，为解决这一问题，Fang 等［71］提出 Masked 
PSN，其对式（24）中使用的权重增加掩模，只使用包
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括 t时刻在内的最新 k个输入来生成H [ t ]，具体形

式为

H =(W ⋅Mk )X，  W∈RT×T，Mk ∈RT×T，X∈RT×N

（26）
其中Mk定义为

Mk [ i ] [ j ] =
ì
í
î

1，  j≤ i≤ j+ k- 1
0， 其他情况

（27）

PSN 和 Masked PSN 的权重均是逐时刻的，难

以处理变长序列。Fang等［71］进而将Masked PSN的

权重设置成时域共享，从而得到 Sliding PSN，其神

经动态为

H [ t ]= ∑
i= 0

k- 1

Wi ⋅X [ t- k+ 1 + i ] （28）

S [ t ]= Θ(H [ t ]-Vth ) （29）
其中，W=[W0，W1，. . .，Wk- 1 ]∈Rk 是可学习权

重，约定 j< 0 时 X [ j ]= 0，Vth 是可学习的阈值。
PSN、Masked PSN、Sliding PSN 统称为 PSN 家族，
相较于传统串行神经元，PSN 家族无需逐步迭代，
可以使用并行度更高的矩阵乘法来计算膜电位，仿

真速度大幅度提升；使用直接的权重连接替换传统

神经元的基于马尔科夫链的依赖关系，长期依赖的

学习能力也得到增强。PSN 家族最大的缺陷在于

皆为高阶神经元，需要存储多个历史输入，推理的内

存消耗会剧增。
与 PSN 并行化的思路类似的研究还包括随机

并行脉冲神经元［96］，其也通过忽略重置来避免膜电

位的迭代求解，但脉冲的生成不是直接使用

Heaviside 阶跃函数，而是采用概率性发放的形式。
具体而言，其发放概率由膜电位决定，而梯度则使用

替代函数来重新定义。
AMOS （At Most One Spike）神经元只能释放

不超过一个脉冲，相较于不做任何限制的普通神经

元，更少的脉冲发放次数带来了更低的理论功耗。
AMOS 神经元通常与首达脉冲编码结合用于

ANN2SNN 方法［86］，以单个脉冲精确的发放时刻来

表示信息。而在 SNN 的直接训练算法中，AMOS
神经元的足迹最早可以追溯到早期的经典 SNN 有

监督学习算法 SpikeProp［86］。Mostafa 等［97］首次将

AMOS神经元用于深度SNN，在训练算法上沿用了

之前Mostafa［98］的方法，层之间传递的是脉冲发放时

刻，借助于输入和输出脉冲发放时刻的因果（先后）
关系来传递梯度，但确定时刻的先后关系需要排

序和遍历，复杂度较高。Kheradpisheh 等［83］提出的

S4NN （Single-Spike Supervised Spiking Neural 
Network）也使用AMOS神经元，但层之间传递的是

脉冲的值，脉冲发放时刻则被隐式地用于通过链式

法则定义梯度，不再需要手动进行排序，相较于

Mostafa 等［97］的方法复杂度大幅度降低，易于实现，
且任务性能更好。总体而言，AMOS神经元脉冲数

量少的优势非常直观，但研究还处于早期阶段，与传

统神经元的性能有着较大差距。
图 2 对本小节介绍的部分神经元进行了梳理，

清晰地展示了神经元改进工作之间的脉络关系。
表 1总结了部分脉冲神经元改进研究在多个数据集

上的时间步数和分类正确率，以“步数|正确率”的形

式展示。整体来看，随着神经动态复杂度的提升，神

经元的表达能力得到提高，因而网络的任务性能也

进一步提升，但这通常也会导致计算代价的增加和

训练速度的降低，而神经元的并行化则可能是这一

问题的解决途径。需要注意的是，AMOS神经元类

方法目前任务性能还较低，并且主要使用 MNIST
之类的简单数据集评测性能，因而没有列入到表 1
中进行对比。

深度 SNN 中所使用的突触模型通常与深度

ANN中相同，但也有一些研究者对突触进行了更精

细的建模，引入额外的时域动态或突触延迟。Fang
等［99］将常用的无状态的突触更改为由差分方程描述

的有状态突触，使得突触也具有了一定的记忆，增强

图2　部分神经元改进工作之间的联系
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了整个网络在记忆任务上的学习能力。 Ilyass等［100］

通过时间步维度上的扩张卷积来移动脉冲发放的位

置，从而对突触延迟进行建模，同时使得突触延迟也

参与到网络的训练，在时域任务上以更少的参数超

越了传统方法的性能。但这些方法都使得突触的复

杂度大幅度提升，网络的训练速度下降、内存消耗激

增，因而尚未应用于大规模深度SNN。
3. 4　网络结构改进

网络结构改进一直是深度学习领域的热门研究

方向。ANN领域已有诸多成熟的网络结构，但它们

在设计时并未考虑神经形态计算的特性，直接用于

SNN会引发性能退化问题，因而脉冲深度学习领域

的相关研究主要集中于对已有网络结构的脉冲化

改进。
梯度替代法的出现使得 SNN 研究者能够训练

中等规模的深度脉冲卷积网络。然而，研究者们发

现若继续采用简单堆叠卷积层的方式来增加网络规

模，则性能难以继续提升。研究者们开始考虑构建

基于残差连接的深度SNN解决上述问题。残差连接

起源于ResNet［4］，如图 3（a）所示，是现代深度神经网

络结构中不可缺少的一部分。而Spiking ResNet是
ResNet的SNN版本，最早用于ANN转换SNN［101］并

取得了较好的效果，其结构如图3（b）所示。但是，如

果直接将 ResNet 的残差结构沿用至 SNN 中（即

Spiking ResNet），在训练十几层的网络时即出现性

能退化［102］，表现为更深的模型相较于浅层模型，具有

更高的训练集误差。 Fang 等［50］从恒等变换和梯度

传播角度进行分析，发现Spiking ResNet难以实现恒

等变换、易于引发梯度消失或梯度爆炸，因此无法有

效加深 SNN 以获取性能增益。为解决这一问题，
Spike-Element-Wise （SEW） ResNet［50］被提出，残差

块结构如图 3（c）所示，其将脉冲神经元的位置调换

到残差连接之前，然后使用一个逐元素操作函数g来
实施残差连接，其中g可以是加法、乘法、取反后再乘

法等。SEW ResNet在 ImageNet数据集上进行了验

证，实验结果证实了模型性能随深度稳定增加，首次

实现了SNN中的残差学习，并将SNN规模扩大至数

百层。Membrane-based Shortcut （MS） ResNet［103］是

另一种能够实现恒等变换的脉冲残差连接方式，其

将每个残差块中第一个脉冲神经元的输入和最后一

个BN层的输出进行连接，结构如图 3（d）所示，实现

了神经元膜电位层次的残差学习，同样能够将SNN
规模扩大至数百层。

SEW ResNet 和 MS ResNet 都 解 决 了 深 度

SNN的退化问题，但同时也引发了新的问题。具体

而言，SEW ResNet 主要使用性能最好的加法来连

接残差块的输入和最后一个 SN 的输出脉冲，导致

图3　常见的残差块结构

表1　脉冲神经元分类任务时间步数和正确率

神经元神经元\

数据集数据集

PLIF

GLIF

MLF

CLIF

PSN家族家族

CIFAR10

8 | 93. 50
2 | 94. 44
4 | 94. 85
6 | 95. 03
4 | 94. 25
4 | 96. 01
6 | 96. 45
8 | 96. 69

4 | 95. 32

CIFAR100

2 | 75. 48
4 | 77. 05
6 | 77. 35

4 | 79. 69
6 | 80. 58
8 | 80. 89

ImageNet

4 | 67. 52
6 | 69. 09

4 | 70. 54

DVS 

Gesture

20 | 97. 57

40 | 97. 29

CIFAR10-

DVS

20 | 74. 80

16 | 78. 10

10 | 70. 36

4 | 82. 30
8 | 85. 30

10 | 85. 90
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残差块输出的实际上是脉冲之和，是非负整数而非

二值脉冲，这可能丧失了SNN的二值特性以及对应

的硬件实现时免乘法器的优势；MS ResNet则是使

用残差连接在网络层之间传递稠密的浮点值，破坏

了 SNN 事件驱动通信的特性，难以在异步芯片

实现。
在 ResNet 中添加额外的注意力（Attention）

模块能够提升神经网络的全局建模能力，从而

有效提升任务性能［11，104-105］。这一做法在 Spiking 
ResNet 中同样有效。Yao 等［106］提出了时域注意力

（Temporal-wise Attention）机制，将输入在宽、高和

通道维度上进行平均后，送入由 2 层多层感知机

（Multilayer Perceptron， MLP）组成的小网络处理，
并输出注意力分数，然后与不同时刻输入再进行点

乘。这个额外插入的 2 层 MLP 网络就是注意力模

块，起到辅助提取全局信息的作用。通过设计更高

效的注意力模块［107-109］，或者将注意力机制应用于时

间、空间、通道等多个维度［53，110］，SNN在各种任务中

的性能得到显著提升。值得一提的是，与 ANN 相

比，受益于事件驱动计算特性，在 SNN 中增加额外

的注意力模块通常会使得整个网络的能耗进一步

降低 。 Yao 等的一系列工作［53-54，107-108］以 Spiking 
ResNet 为例，对这一特性进行了深入研究和应用。
Spiking ResNet 包含了循环和卷积两种基本操作，
这可以提升参数在时间和空间上的利用效率，但也

使得 SNN 具有“时空不变性［111］”，导致较差的全局

建模能力［112］。与此同时，Spiking ResNet 的时空不

变性还会引入大量的噪声冗余特征［107］。注意力模

块能够有效抑制SNN中的噪声脉冲，同时优化正常

特征，因此能够在带来性能提升的同时显著降低能

耗。注意力 SNN 的功能在边缘计算芯片上也得到

了验证［54，113-114］。特别是，将注意力SNN部署到时识

科技（SynSense）的异步神经形态感算一体芯片

Speck［54］后，实测数据显示，在DVS128 Gesture数据

集上，注意力机制能带来 9%的性能提升，同时平均

功耗由9. 5 mW降低至3. 8 mW。
Transformer［105］是继ResNet之后的影响力最大

的网络结构，自提出以来便在多个领域刷新了性能

指标，成为目前人工智能领域最常用的网络架构之

一，其核心机制包括多头自注意力（Multi-Head Self 
Attention）和位置编码（Positional Encoding）等。传

统的卷积神经网络结构中，除去神经元自身的运算，
其余的矩阵运算发生在突触和激活值之间。在网络

结构脉冲化后，参与矩阵运算的一方为脉冲，可以实

现事件驱动、无乘法器的计算。而在 Transformer
中，除突触和激活值的运算外，自注意力机制中的矩

阵乘法使用的是未经过激活函数作用的全连接层的

原始输出，且其中还使用Softmax函数；前者涉及稠

密浮点值的矩阵乘法，后者则需要指数运算，这些特

性难以与神经形态计算芯片兼容。此外，位置编码

通常需要浮点值，也与SNN的二值特性违背。因而

如何解决上述问题，有效结合 Transformer 架构

的高性能和 SNN 的低功耗，引起了脉冲深度学

习领域内学者们的广泛兴趣 。 较早的 Spiking 
Transformer［115-117］将Transformer中的部分人工神经

元改为脉冲神经元，并保留诸如自注意力机制、归一

化等关键操作来保证任务精度 。 这些 Spiking 
Transformer 架构事实上是 ANN 与 SNN 融合的异

构设计，难以真正发挥出SNN低功耗的优势。脉冲

深度学习领域的研究者们意识到发挥 Spiking 
Transformer 潜力的关键是如何设计脉冲自注意力

算子，并围绕这一问题进行了大量改进。图 4 展示

了目前 Spiking Transformer 中主流的自注意力

机制。
Zhou等［51］指出，自注意力使用的浮点矩阵乘法

以及Softmax激活涉及的指数运算难以在神经形态

芯片上实现。为此，Zhou等［51］提出了Spikformer，使

用脉冲自注意力（Spiking Self Attention， SSA）机

制，如图 4（a）所示 。 对于脉冲神经元的输出

Q [ t ]，K [ t ]，V [ t ]∈ { 0，1 }N× nhead× n× d，其中 N表示

批量大小、nhead表示注意力头数、n表示分块（Patch）
的数量、d表示嵌入（Embedding）的维度，则 SSA按

照如下形式计算注意力分数 score：
score [ t ]= SN(Q [ t ] K [ t ]TV [ t ] ⋅ s ) （30）

其中，s是缩放因子，SN 表示脉冲神经元层。SSA
的两个矩阵乘法参与方都至少包含一个脉冲矩阵，
而缩放因子则可以被吸收进脉冲神经元层的阈值；
相较于原始的注意力，在 SSA 中 Softmax 激活被去

掉了，可以根据 n和 d来选择先计算 Q [ t ] K [ t ]T

或 K [ t ]TV [ t ] 以 降 低 复 杂 度 至 min(O ( n2d )， 
O ( nd 2 ) )。

Yao 等［52］进一步提出了脉冲驱动 Transformer
架构，其核心是脉冲驱动自注意力（Spike-Driven 
Self Attention， SDSA）机制，如图 4（b）所示，其延续

了 SSA 不使用 Softmax 激活的设计，但使用逐元素

乘法替代矩阵乘法，同时去除了自注意力机制中的

归一化操作：
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score [ t ]= SN( ∑
n

(Q [ t ] K [ t ] ) ) ⋅V [ t ]    （31）

其中 ∑
n

(…) 表示沿着分块（Patch）的维度求和。

需要注意的是，由于脉冲形状满足 SN(…)∈ { 0， 
1 }N× nhead× d，而膜电位 V [ t ]∈ { 0，1 }N× nhead× n× d，两者

的逐元素乘法使用了广播（Broadcast）机制。SDSA
算子的计算复杂度降低至O ( nd )，同时完全消除了

乘法，从而使得整个脉冲驱动Transformer中仅有稀

疏加法。
SpikingResformer［118］使用了双脉冲自注意力机

制（Dual Spike Self Attention， DSSA），如图 4（c）所

示 。 这种注意力机制使用了双脉冲变换（Dual 
Spike Transformation， DST） 算 子 来 替 换

Transformer中的浮点矩阵乘法：
DST( X，Y；f (⋅) )=Xf (Y )=XYW （32）

DSTT ( X，Y；f (⋅) )=Xf (Y )T =XW TY T（33）
其中 f (…)是Y上的广义线性变换，可以是无偏置

的线性层、卷积层等。Shi 等［118］证明了这种算子是

脉冲驱动的，并且可以用这种算子替换Transformer
中的浮点矩阵乘法。利用DST算子，DSSA按照如

下形式计算注意力分数：

AttnMap( X [ t ] )= SN( DSTT ( X [ t ]，X [ t ]；
f (⋅) ) ⋅ c1 ) （34）

score [ t ]= SN( DST( AttnMap( X [ t ] )，
X [ t ]；f (⋅) ) ⋅ c2 ) （35）
f ( X [ t ] )= BN( Convp ( X [ t ] ) ) （36）

其中，c1，c2 是缩放因子，BN是批归一化层，Convp是
卷积核大小和步长为 p的卷积。SpikingResformer
最大的成功之处在于将自注意力机制巧妙融合进传

统卷积架构，为SNN结构设计打开了新思路。
QKFormer［119］如 其 名 字 所 暗 示，只 使 用

Q [ t ]，K [ t ]，并通过融合不同维度来提取信息，其

结构展示在图 4（d）。QKFormer 首先使用 token 维

度元素之和作为通道维度的掩码来提取特征：
score [ t ]=K [ t ] ⋅ SN( ∑

d

Q [ t ] ) （37）

其中K [ t ] ⋅ SN(…)用到了广播机制。 QKFormer
进而用通道维度元素之和作为 token维度的掩码：

score′[ t ]=K′[ t ] ⋅ SN( ∑
n

Q′[ t ] ) （38）

其中 Q' [ t ]，K' [ t ] 不同于原来的 Q [ t ]，K [ t ]，经

过 了 额 外 的 全 连 接 层 处 理，如 图 4（d）所 示 。
QKFormer 只涉及逐维度求和与逐元素乘法，不使

用矩阵乘法，注意力机制的复杂度和脉冲驱动的自

图4　深度SNN中的自注意力机制
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注意力类似，也低至O ( nd )。
当脉冲化的自注意力机制被成功实现后，研究

者们不再使用原有的 ResNet 等卷积架构作为网络

骨架，而是使用Transformer类网络架构，但 ResNet
中分多个阶段（Stage）处理输入的设计仍然得到了

保留。Spikformer［51］和 Spike-Driven Transformer［52］

使用 Compact Convolutional Transformer［120］的网络

架构。SpikingResformer［118］使用了 3 阶段的层级结

构以提取不同尺度的特征，并在 2层MLP之间插入

分 组 卷 积 层 以 提 取 局 部 特 征 。 Spike-driven 
Transformer V2［121］专门设计了 Meta Transformer
块，由带残差连接的 Token维度的脉冲驱动的自注

意力［52］和通道维度的 MLP组成；在网络架构层次，
前 2 个阶段使用带残差连接的大感受野的 7 × 7 可

分离卷积和小感受野的 3 × 3的普通卷积组成的卷

积块，而在后 2 个阶段使用 Meta Transformer 块。
QKFormer［119］则是使用类似 Swin Transformer［122］的

网络结构。
图 5展示了本小节中介绍的部分网络结构改进

研究之间的递进关系。整体来看，目前新的研究集

中于Transformer架构改进，但其中也使用了大量来

自 ResNet 相关研究基础。图 6 对比了常见深度

SNN 架构在 ImageNet 数据集的分类正确率、功耗

和参数量。除MS-ResNet外，其他网络均使用时间

步数T= 4；默认使用 224 × 224的图片分辨率进行

推理，但也有部分研究者额外汇报了使用288 × 288

图5　部分网络结构改进研究的联系

图6　常见深度SNN架构在 ImageNet数据集的分类正确率、功耗和参数量
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图片分辨率推理的结果，在图中以方形点进行了标

注。图 6的结果表明，随着残差结构、自注意力机制

的引入，深度 SNN 的性能得到进一步提升，在

ImageNet数据集上已经达到 85%的正确率，同时能

耗和参数量也不断优化，新的网络架构向着正确率

更高且功耗和参数量更低的方向迅猛发展。
除最为核心的自注意力机制外，也有少量研究

者探讨了Transformer中其他机制的改进。Lv等［123］

受到人脑中枢模式发生器工作原理的启发，设计了

基于正弦函数的位置编码方式，其产生二值的编码

值，避免了传统位置编码带来的浮点计算，并提升了

网络的时间序列处理性能。 Zhou 等［124］对脉冲

Transformer的混合专家模型进行了研究，提出了适

用于 SNN 的脉冲专家混合机制（Spiking Experts 
Mixture Mechanism， SEMM）。该研究指出，ANN
中由于混合专家模型采用Softmax计算路由权重和

Top-K，硬稀疏地选取专家，并不适用于 SNN 事件

驱动的计算和动态稀疏激活的特性。为了解决该问

题，SEMM 将每个注意力头视为独立专家，并使用

脉冲路由模块对其进行稀疏激活，在集成多头注意

力的同时达到了动态稀疏激活的效果。
除手动设计网络结构外，也有研究者将神经网

络结构搜索（Neural Architecture Search， NAS）技

术引入 SNN，实现自动化的模型设计。Na 等［125］首

次将NAS用于SNN。该方法使用超网训练和遗传

算法来优化SNN框架，为了解决搜索方法带来的计

算成本，还使用了遗传算法中常见的 One Shot 
Weighting Sharing 方法［126-127］，将权重在不同候选框

架中共享；同时还提出了Spike-Aware优化方程，通

过为发放更多脉冲的候选框架赋予更低的评分作为

惩罚，从而限制脉冲数量。Kim等［125］把搜索空间延

拓到前向和反馈连接，同时提出了 Sparsity-Aware 
Hamming Distance （SAHD）作为指标去评估 SNN
框架，通过使用该指标避免了NAS方法中最耗时的

超网训练过程，提升了搜索速度。Che 等［80］把搜索

空间延拓到层与细胞（Cell）维度，使其能够应用于

深度估计等稠密预测领域，同时把替代函数也纳入

搜索空间，优化替代函数的梯度。该方法首次把可

微分网络结构搜索方式引入SNN，只训练代理参数

来搜索网络结构，提升了训练速度和精度。Shen
等［128］更关注于搜索的生物可解释性，提出了脑启发

的神经电路演化策略。此策略搜索空间包括反馈连

接、兴奋性和抑制性神经元［129］，以及基于脉冲时间

依赖可塑性 （Spike-Timing-Dependent Plasticity， 

STDP）的局部学习方法。同时该方法进一步将任

务拓展到了强化学习，取得了与ANN相当的性能。
为了更好地在准确性与计算成本之间权衡，Yan
等［130］采用了单路径 NAS 方法，即将所有候选框架

编码在一个无分支的脉冲超网中。该框架不再训练

不同大小的独立卷积核，而是训练一个无分支的超

网卷积核，显著降低了计算成本和搜索时间。整体

来看，网络结构搜索类方法本身训练开销较大，与需

要多个时间步运行的SNN结合后问题更为明显，已

有的研究也多聚焦于解决计算成本问题。
受益于SNN网络结构的快速发展，目前梯度替

代法也逐渐应用于难度较高的目标检测任务，这一

任务曾经主要由 ANN2SNN 方法主导［131-132］。目标

检测任务通常使用 mean Average Precision （mAP）
作为性能指标，其中常用的mAP@0. 5∶0. 95表示按

照 Intersection over Union （IOU）阈值从 0. 50 到

0. 95，以 0. 05 为步长计算出的平均 mAP；mAP@
0. 5表示按照 IOU为 0. 5计算出的mAP。常用的数

据 集 包 括 传 统 的 静 态 图 片 目 标 检 测 数 据 集

COCO［133］和神经形态的 Gen1［134］数据集等。Lo ̈ıc
等［135］最 早 成 功 将 梯 度 替 代 法 训 练 的 Spiking 
DenseNet［136］用于 Gen1 数据集上的目标检测任务。
他们的主要创新之处在于，首先在神经形态的

NCAR［137］数据集上进行分类任务的预训练，然后再

到Gen1数据集上进行目标检测任务的训练。Zhang
等［138］在 SEW 残差连接［50］上增加了二元门控，使得

残差块可以完全变成堆叠的卷积层或恒等变换，保

持纯二值输出；他们还在SNN的输出和检测头之间

增加了注意力模块以更好地提取时空特征。Su
等［139］对 SNN 中的残差结构进行改进，使用最大池

化替换原来下采样残差块中的步幅大于 1 的卷积，
通过拼接（Concat）操作实现残差连接，同样保

持了纯二值输出。Yao 等［121］提出的 Spike-Driven 
Transformer V2 在前文已有介绍，该网络结构也在

目 标 检 测 任 务 上 进 行 了 验 证 。 他 们 首 先 在

ImageNet数据集上预训练，然后再到COCO数据集

进行目标检测训练，最终仅使用 1 个时间步就超越

了前述其他研究方法。Fan 等［140］基于 Löıc 等［135］的

方法，将网络中间层输出的不同尺度的特征，使用类

似特征金字塔（Feature Pyramid）［141］的方式进行融

合，大幅度提升了性能。表 2中对这些方法以“时间

步数|性能”的格式进行了统计汇总。
近年来还有一些研究将 SNN 处理的数据类型

从图片和神经形态数据集扩展到图（Graph）、
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点云（Point Clouds）等，图卷积神经网络（Graph 
Convolutional Network， GCN）、PointNet 等架构的

脉冲版本被相继提出。Gu等［128］针对触觉数据构建

图结构，并使用图卷积预处理，特征由LIF神经元转

换为脉冲，继而输出到使用 LIF 神经元的 MLP，是

较早的成功将SNN结合GCN的研究。Zhu等［129］提

出的脉冲卷积图神经网络，则是使用频率编码来将

图卷积得到的特征转换为脉冲，且MLP中使用三值

激活的 LIF 神经元，在 4 个引文网络公共数据集上

取得比部分经典GCN模型更好的性能。Li等［142］使

用了自适应阈值的 LIF 神经元，并将其用于聚合邻

域信息；LIF 神经元动态的放电机制使得不同时刻

的图结构也呈现动态变化，网络因此能够捕捉动态

图的时序信息。Guo 等［143］将 PointNet 中的激活函

数换成 LIF 神经元以构建脉冲 PointNet，并通过单

步训练和多步推理以降低训练开销，同时通过训练

时随机初始化膜电位的方式来降低其和多步推理时

的性能差异。总体而言，将SNN推广至其他数据类

型的网络结构，通常能带来理论上的激活值存储开

销和推理能耗的降低，且脉冲神经元的特性使得网

络具备一定时序信息提取能力，而主要挑战则包括

梯度跨越多个时间步的衰减、BPTT 带来的较大的

训练开销，以及图卷积、点云采样等操作难以在现有

神经形态计算芯片上实现等问题。
3. 5　正则化方法

正则化方法已经在神经网络优化过程中大量使

用，其中批量标准化（Batch Normalization， BN）［55］

是 SNN 中最为广泛使用的方式。相较于层标准化

（Layer Normalization， LN）［56］等其他的正则化方

法，BN层常用于卷积层之后，并且可以在推理阶段

与卷积层融合，无需额外的资源进行实现，因此在

SNN 中备受青睐。除 ANN 中已有的正则化方法

外，一些专用于 SNN 的正则化方法也被提出，其中

多数方法基于BN进行改进。少数则是针对脉冲神

经元的特性设计，它们进一步提升了网络的训练

效果。
NeuNorm［144］专用于脉冲卷积层，作用于脉冲神

经元的输出，对于每层神经元，额外记录每个位置

( i，j )在所有通道的脉冲发放次数之和，并随时间步

进行移动平均来持续更新：
Onorm [ t ] [ i ] [ j ]= kdecay ⋅Onorm [ t- 1 ] [ i ] [ j ]+
1 - kdecay
C2 ⋅ ∑

c= 0

C- 1

O [ t ] [ c ] [ i ] [ j ] （39）

其中，kdecay 是衰减因子，C 是通道数，O [ t ] [ c ] 
[ i ] [ j ]是 c通道位置为 ( i，j )处的神经元在 t时刻的

输出，而Onorm [ t ] [ i ] [ j ]则是 NeuNorm 正则化项，
该层传递给下一层的输出会减去该正则化项。该方

法与视网膜细胞特定位置的响应会被邻近细胞进行

正则化的行为类似［145-146］，有一定的生物可解释性。
NeuNorm的效果可能来源于两方面，一是对脉冲进

行了时间上的指数移动平均，使得输出更为平滑，避

免了单个时刻过低或过高的发放率造成的扰动；二
是使脉冲神经元层的输出变成浮点值形式的发放

率，相较纯二值脉冲携带了更多信息。但NeuNorm
无法融合进突触层，使用后会引入浮点操作，可能是

这一原因导致其逐渐被BN类方法取代。
在具有时间维度的SNN中直接使用静态ANN

中普通的 BN 层可能会引发问题，研究者们对此进

行了探究并提出了多种改进的 BN 变体。表 3对目

前深度SNN中的BN类方法进行了总结和对比，其

中 μ、σ 2 表示均值和方差统计量，γ、β表示仿射变换

的权重和偏置，ρ表示动量系数。
普通的 BN在 SNN中使用时，其训练时会在每

个时间步都计算当前 t时刻输入的均值μ [ t ]和方差

σ 2 [ t ]并进行标准化；而在推理时则是利用训练时的

统计量来对推理输入标准化。需要注意的是，BN
在训练时每次前向传播后都会按照动量的方式来更

新均值和方差统计量。记在本次训练前均值和方差

统计量分别为μk，σ 2
k，其中下标 k表示统计量更新次

数，则经过本次训练后，BN实际上进行了T次统计

量的动量更新并得到 μk+T，σ 2
k+T，展示在表 3 中。

BN 层通常还设置可学习的仿射变换，其权重和偏

置项分别是β，γ，由梯度下降更新。
原始的BN这种随着时间步来动量更新统计量

的方式可能并不准确。阈值依赖的 BN（Threshold 
Dependent Batch Normalization， TDBN）［102］解决了

这一问题，其将输入在时间维度上进行融合，直接计

算整个序列的均值和方差，因而处理完一个序列后，

表2　梯度替代法训练的SNN目标检测时间步数和性能

数据集数据集

方法方法

Lo ̈ıc等[135]

Zhang等[138]

Su等[139]

Yao等[121]

Fan等[140]

COCO
mAP@

0. 5

4 | 0. 296
4 | 0. 501
1 | 0. 512

mAP@
0. 5∶0. 95
5 | 0. 19

Gen1
mAP
@0. 5

5| 0. 547

5 | 0. 593

mAP@
0. 5∶0. 95
5 | 0. 19

5 | 0. 267

5 | 0. 321
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BN 的统计量只会动量更新一次，而不是按照原始

BN的方式更新T次。TDBN还根据后续神经元的

阈值对标准化后的输出做相应的线性缩放，以此抵

消 SNN 中特有的阈值给权重的尺度带来的影响。
考虑到SNN中不同时刻的数据分布可能并不相同，
通过时间批量标准化（Batch Normalization Through 
Time， BNTT）［147］在每个时间步都使用一个独立的

BN层，即均值、方差、统计量、仿射变换都是每个时

间步一套单独的参数 。 时域有效批量标准化

（Temporal Effective Batch Normalization， TEBN）
［148］的思想则是介于 TDBN 和 BNTT 之间，其统计

整个输入序列的均值和方差，但对每个时刻又设置

单独的可学习仿射变换。为减少参数量，TEBN中

不同时间步的仿射变换是使用类似于广播机制的方

式生成的，其权重和偏置项 γ、β只有一套，而每个时

间步在使用时则是由可学习参数 p [ t ]与 γ、β相乘

来生成 t时刻的仿射变换参数。需要指出的是，
BNTT和TEBN均含有逐时刻的参数，暗含输入序

列长度固定不可变的要求，这与SNN中参数时域复

用的特性不符，导致网络不能直接处理变长序列。
SNN中的正则化层通常被用于卷积层后、神经

元前，对脉冲神经元的输入电流进行正则化，但也有

例外，例如Guo等［149］对神经元每一步的膜电位也进

行批量标准化并取得了性能提升。
正则化方法除使用正则化层外，还包括使用正则

化损失和数据增强等。Guo等［150］将神经元释放脉冲

的过程视作信息的量化，将神经元膜电位与输出脉冲

的均方误差作为网络损失的一部分，以此减少量化误

差；Deng等［151］使用每个时间步的输出与目标做交叉

熵，然后在不同时间步上进行平均，以此替换传统的

先平均每个时间步的输出再做交叉熵的损失，对神经

形态数据分类等时域任务有较大的性能提升。数据

增强方法通常在训练集样本上施加诸如亮度、尺寸等

变换，以提升网络的泛化能力。ANN领域用于静态

图片上的数据增强方法已经比较成熟，而Li等［152］则

对神经形态数据集的增强进行了探索，表明剪切、旋
转、平移等几何变换适用于神经形态数据；而亮度、色
彩、锐度、均衡化等色彩变换会改变事件极性、破坏事

件流的稀疏性，不适合使用；其研究结论可以作为神

经形态数据增强的经验性准则。
3. 6　ANN辅助训练算法

一些研究者另辟蹊径，通过 ANN 辅助的方式

来训练高性能的 SNN，主要分为两类方法：基于共

享权重训练的方法和基于蒸馏的SNN训练方法。
基 于 共 享 权 重 的 训 练 中， Wu 等［153］和

Kheradpisheh 等［154］设计了共享相同权重的 SNN 网

络和 ANN 网络，以 SNN 的输出在时间上的累计近

似ANN的激活值，通过ANN的反向传播来获取参

数梯度并更新共享权重。
具体而言，Wu等［153］提出一种串联学习框架，该

框架包括一个 SNN 和一个通过权重共享耦合的

ANN。图 7（a）展示了该串联学习框架。在前向传

播时 SNN 结构利用前一层输出的脉冲序列 Sl- 1

计算当前层的输出脉冲序列 Sl 和脉冲数 cl =

∑
t= 0

T- 1

Sl [ t ]，而ANN则利用前一层的脉冲数 cl- 1 计算

当前层的激活值 al来近似脉冲数。在反向传播时，
使用ANN的激活值 al的梯度代替脉冲数 cl的梯度，

表3　深度SNN中的批量标准化方法及变体

方法方法

BN

TDBN

BNTT

TEBN

t= 0

μ [ 0 ],σ2 [ 0 ]

γ,β

μ,σ2

γ,β

μ [ 0 ],σ2 [ 0 ]

β [ 0 ],γ [ 0 ]

μ,σ2

γp [ 0 ],βp [ 0 ]

t= 1

μ [ 1 ],σ2 [ 1 ]

μ [ 1 ],σ2 [ 1 ]

β [ 1 ],γ [ 1 ]

γp [ 1 ],βp [ 1 ]

… t=T- 1

μ [T- 1 ],σ2 [T- 1 ]

μ [T- 1 ],σ 2 [T- 1 ]

β [T- 1 ],γ [T- 1 ]

γp [T- 1 ],βp [T- 1 ]

统计量更新统计量更新

μk+T=(1 - ρ )T μk+ ∑
t= 0

T- 1
(1 - ρ )T- 1 - t ρμ [ t ]

σ2
k+T=(1 - ρ )Tσ2

k+ ∑
t= 0

T- 1
(1 - ρ )T- 1 - t ρσ2 [ t ]

μk+ 1 =(1 - ρ ) μk+ ρμ

σ2
k+ 1 =(1 - ρ )σ2

k+ ρσ2

μk+ 1 [ t ]=(1 - ρ ) μk [ t ]+ ρμ [ t ],t= 0,1,…,T- 1
σ2

k+ 1 [ t ]=(1 - ρ )σ2
k [ t ]+ ρσ2 [ t ],t= 0,1,…,T- 1

μk+ 1 =(1 - ρ ) μk+ ρμ

σ2
k+ 1 =(1 - ρ )σ2

k+ ρσ2
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通过ANN的反向传播计算前一层激活值和权重的

梯度，具体计算方法为：
∂L

∂al- 1 ≈ ∂L
∂cl- 1 = ∂L

∂al ⋅ ∂al
∂cl- 1 （40）

∂L
∂Wl- 1 = ∂L

∂al- 1 ⋅ ∂al- 1

∂Wl- 1 （41）

其中，L是模型的损失，Wl- 1 是第 l- 1 层的权重。
该方法在ANN中计算SNN输出的误差，使用ANN
的梯度代替SNN的梯度更新权重，避开了脉冲释放

过程不可导的问题和SNN复杂的梯度计算。
Kheradpisheh 等［154］设计了一对由 IF 神经元组

成的SNN网络和由ReLU激活函数组成的ANN网

络，两个网络共享权重。该网络利用 IF神经元输出

的频率来近似ReLU神经元的输出，用SNN的输出

近似 ANN的输出。不同于 Wu等［153］在前向传播时

将 SNN 脉冲数作为 ANN 层的输入，Kheradpisheh
等［154］在前向传播时分别运行 SNN 和 ANN。在反

向传播时，该方法不是直接计算ANN的真实梯度，
而是将ANN输出替换为SNN输出，从而在ANN中

计算SNN的近似梯度：
L=-∑

k

Yk ln (OA
k )≈-∑

k

Yk ln (OS
k ) （42）

∂L
∂W l

ji

=∑
k

∂L
∂OA

k
∑
d

∂OA
k

∂yLd
∂yLd
∂W l

ij

≈

∑
k

∂L
∂OS

k
∑
d

∂OS
k

∂yLd
∂yLd
∂W l

ij

（43）

其中，L是网络的损失函数，Yk是第 k类的目标值，
如果样本为第 k类，则Yk为 1，否则为 0；yLd 是代理

ANN网络最后一层第d个神经元的输出，OA
k 、OS

k 是

代理 ANN 网络和 SNN 网络的在第 k个类别的输

出，W l
ij是第 l层的权重。该方法用 SNN 的输出OS

k

替换 ANN 的输出OA
k，从而在 ANN 模型中反向传

播计算SNN模型的误差。
基于蒸馏的 SNN 训练方法中，Xu 等［155］和 Qiu

等［156］利用知识蒸馏方法，SNN 模型作为学生从教

师 ANN 模型中学习，该方法可以在很短的时间步

长上有效地构建深层SNN网络。
Xu等［155］提出了基于响应的知识蒸馏和基于特

征提取的知识蒸馏两种方法。基于响应的知识蒸馏

只从教师 ANN 模型的最后一层的输出中提取知

识，其损失函数包含SNN输出Qs与真实标签 ytrue以
及蒸馏标签QT的交叉熵损失：

LKD = ατ 2 ⋅ CrossEntropy(Qτ
S，Qτ

T )+
(1 - α ) ⋅ CrossEntropy(QS，y true ) （44）

其中，τ是用于平滑概率分布的温度参数，Qτ
S和Qτ

T

是利用模型最后一层第 i个神经元的输出 Zi来计

算得到的，其中第 i个元素 qi 的计算公式为 qi =
Softmax(Zi/T )，α用于权衡两种损失的重要程度。
基于特征提取的知识蒸馏从教师ANN模型的中间

层提取隐藏知识，其损失函数包含学生SNN的输出

与真实标签的损失 Ltask以及中间层特征的 L2 距离

损失Ldistill：
LKD =L task + α ⋅Ldistill （45）
Ldistill =∑

i

(Ti - Si )2 （46）

其中，Ti是经过边缘 ReLU 处理后以抑制负信息影

响的教师 ANN 模型的中间层特征，Si是经过 1 × 1
卷积层匹配通道大小后的学生SNN的中间层特征。

Qiu 等［156］通过神经网络结构搜索实验表明，与

更大规模、更高性能的教师模型相比，具有相同架构

的教师 ANN 模型在训练学生 SNN 模型时效果更

好。基于这一发现，其提出了一个自架构知识蒸馏

图7　两类ANN辅助训练方法 （a）共享权重法 （b）蒸馏法

1901



计 算 机 学 报 2025年

框架。如图 7（b）所示，该框架将教师 ANN 模型的

知识转移到具有相同体系结构的学生 SNN 网络

中。该网络的总损失函数Lall包含以下三部分：传
统的交叉熵损失 Lce、让学生模型模仿教师模型特

征图的特征蒸馏损失L feaKD以及约束学生模型的输

出分布接近教师模型的输出分布的 logits 蒸馏

损失L logKD：
Lall = α ⋅Lce + β ⋅L feaKD + γ ⋅L logKD （47）

F̂ s = T s (F s )= BN ( )Conv ( )1
T∑

T

F s （48）

F̂ t = T t (F t )=F t （49）
L feaKD = F̂ s - F̂ t

2
（50）

L logKD = τ 2∑ ptτlog ( )ptτpsτ （51）

psτ ( i )=
exp ( ps ( i )/τ )
∑e xp ( ps/τ )

（52）

其中，α、β和 γ是控制不同损失权重的超参数，F s和

F t分别表示学生SNN模型和教师ANN模型的中间

层特征，BN和 Conv分别表示批量正则化层和卷积

层，T s和 T t表示SNN和ANN模型的特征变换，T表

示时间步数，ptτ和 psτ分别表示 ANN 和 SNN 的预测

分布，τ是平滑参数。卷积层将 SNN 的特征映射到

连续空间，以解决特征维度不匹配的问题。
共享权重类方法直接避开了SNN计算代价高、

训练耗时长、内存消耗大的反向传播流程，但 ANN
和SNN本身的差异，共享权重和不精确的梯度会导

致训练出的SNN性能较其耦合的ANN有较大程度

下降，因而这一类方法并未被广泛使用。基于蒸馏

类的SNN训练方法通常需要额外引入ANN的输出

以计算损失，训练代价比普通的梯度替代法更高，但

由于 ANN 的指导作用，训练出的网络性能强于只

使用数据集中目标值计算损失的普通 SNN。两类

方法均需要 ANN 的辅助，而 ANN 不具有时间维

度，无法处理时域任务；这一缺陷使得ANN辅助类

算法的应用范围非常受限。
3. 7　事件驱动学习算法

事件驱动学习方法使用网络发放的脉冲传递梯

度信息，其反向传播也是稀疏的，而普通方法则使用

稠密的反向传播。事件驱动方法中梯度表示其传播

至脉冲时脉冲发放时刻的改变量，而普通方法的梯

度则表示脉冲的取值应该增加还是减少。
在事件驱动学习方法中，梯度在相邻层之间的

传播一般从神经元的输出脉冲传递到释放脉冲时的

膜电位，再从该膜电位分别向输入脉冲和对应的突

触连接权重传递。Zhang等［157］在事件驱动学习的基

础上，进一步考虑了脉冲响应模型（Spike Response 
Model， SRM）神经元中重置核导致的多个脉冲之

间的相互作用，从而推导出更为细致的反向传播公

式。Zhu等［158］基于SRM神经元，推导出了事件驱动

学习方法在含有神经元的网络层反向传播中具有梯

度之和不变性：

∑
j

∑
tm ( s( l- 1)

j )

∂L
∂tm ( s( l- 1)

j )
=∑

i
∑
tk ( s( l )

i )

∂L
∂tk ( s( l )

i )
（53）

其中，等式左边是第 l- 1层所有脉冲携带的梯度之

和，j和 tm ( s( l- 1)
j )分别对应第 l- 1 层的单个神经元

和单个脉冲，等式右边是第 l层所有脉冲携带的梯

度之和。该工作进一步分析了不含神经元的池化

层，改进了平均池化层使其满足梯度之和不变性。
在此基础上，Zhu等［159］进一步探究了损失函数对时

序的事件驱动学习方法的影响。该研究发现，基于

频率的损失函数同样适用于时序的事件驱动学习方

法，并针对先前损失函数在目标类别输出神经元上

梯度之和与脉冲发放数量差异不成正比的问题，提

出了改善型计数损失。该工作还将权重归一化中使

用的比例因子的训练转移至阈值并提升了性能。
目前事件驱动的学习算法研究还处于起步阶

段，性能远低于传统算法，但其稀疏的反向传播在理

论上能够部署于事件驱动的神经形态计算芯片，使

得SNN的片上训练成为可能，前景广阔。
3. 8　在线学习算法

在线学习方法为 SNN 这种需要多个时间步进

行学习和推理的模型提供在单个时间步内训练网络

的方法，避免了 BPTT 需要存储大量中间状态的

需求。在线学习方法的内存消耗量通常为O (1 )，而

BPTT 则是O (T )。因此，在线学习适用于资源受

限或时间步数较多的场景。
DECOLLE （Deep Continuous Local Learning） ［160］

是最早的深度SNN在线学习方法之一，其针对双指

数脉冲响应神经元，通过在每层的输出脉冲后引入

一个读取层获取局部损失，实现了学习规则在时间

和空间上的局部化。其后的在线学习算法则是对

BPTT 的完整梯度进行分析，对其在每个时刻的分

量进行单步近似，相较于仅使用局部信息的

DECOLLE性能更好。
由于梯度的计算通常不是逐元素的，涉及张量
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（Tensor）之间的求导，在本小节中我们使用粗体字

母表示张量，而字母含义则与前文一致。不失一般

性，对于使用 LIF 神经元的多层 SNN，基于 BPTT
的第 l层的权重Wl的梯度为：

dL
dW l = ∑

t= 0

T- 1 dL
dVl+ 1 [ t ]

∂Vl+ 1 [ t ]
∂Sl [ t ]

∂Sl [ t ]
∂Vl [ t ]

dVl [ t ]
dW l = ∑

t= 0

T- 1 dL
dVl+ 1 [ t ]

∂Vl+ 1 [ t ]
∂Sl [ t ]

∂Sl [ t ]
∂Vl [ t ]

⋅

∑
j= 0

t é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∏

i∈[ j+ 1，t ]，i∈N ( )∂Vl [ i ]
∂Vl [ i- 1 ]

+ ∂Vl [ i ]
∂Sl [ i- 1 ]

∂Sl [ i- 1 ]
∂Vl [ i- 1 ]

∂Vl [ j ]
∂W l （54）

在线学习方法通常希望在网络运行到当前时间步 t
时，就能近似计算出式（54）的最左侧求和符号内的第

t项。目前较为先进的在线学习方法，大多对式（54）
中的部分梯度变量进行简化或近似，使得整个梯度

表达式能够拆分成T个梯度的求和项；接下来，在每

一步的前向传播完成后，通过反向传播即可计算出

该求和式的第 t项，并使用该梯度或多个时刻的梯

度之和来更新参数，无需使用 BPTT。例如，Xiao
等［161］ 提 出 的 Online Training Through Time 

（OTTT）的主要改动为：忽略重置过程的梯度，使

∂Vl [ i ]
∂Sl [ i- 1 ]

= 0；使用软重置，使得
∂Vl [ i ]

∂Vl [ i- 1 ]
= λ

为常数。基于上述简化设置，通过展开来自后续层

的梯度，式（54）可以转写为如下形式：

dL
dW l = ∑

t= 0

T- 1

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú( )∂L
∂Slmax [ t ]

∂Slmax [ t ]
∂Vlmax [ t ] ∏

j= l+ 1

lmax- 1 ∂V j+ 1 [ t ]
∂Sj [ t ]

∂Sj [ t ]
∂V j [ t ]

∂Vl+ 1 [ t ]
∂Sl [ t ]

∂Sl [ t ]
∂Vl [ t ]

T

⋅ ( )∑
τ≤ t，τ∈N

λt- τ Sl- 1 [ τ ]
T

（55）

定义资格迹（Eligibility Traces）变量：
El- 1 [ t ]= λEl- 1 [ t- 1 ]+ Sl- 1 [ t ] （56）

并初始化为 El- 1 [ 0 ]= Sl- 1 [ 0 ]。 在该设置下式

（55）中的 ∑
τ≤ t，τ∈N

λt- τ Sl- 1 [ τ ] 即可转换为 El- 1 [ t ]T，

此时该式的第 t个求和项只需要 t时刻的信息。该

工作还从理论上论证了其梯度与基于脉冲表征的

Differentiation on Spike Representation 方法［162］之间

的正相关性。
Spatial Learning Through Time （SLTT）［163］延

续了OTTT忽略重置梯度和使用软重置的设置，并

完 全 忽 略 膜 电 位 在 时 刻 之 间 的 梯 度，即 令

∂Vl [ i ]
∂Vl [ i- 1 ]

= 0。在上述设置下，式（54）简化为：

dL
dW l = ∑

t= 0

T- 1

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú( )∂L
∂Slmax [ t ]

∂Slmax [ t ]
∂Vlmax [ t ] ∏

j= l+ 1

lmax- 1 ∂V j+ 1 [ t ]
∂Sj [ t ]

∂Sj [ t ]
∂V j [ t ]

∂Vl+ 1 [ t ]
∂Sl [ t ]

∂Sl [ t ]
∂Vl [ t ]

T

Sl- 1 [ t ]T （57）

因而 SLTT 只需要保存当前时间步的脉冲 Sl- 1 [ t ]
即可实现在线学习。

在 OTTT 的基础上，Neuronal Dynamics-based 
Online Training （NDOT）［164］对层内的时间依赖性

进行了更细致的建模，不像式（56）中简单地使用膜

电位的衰减 λ，而是将重置过程也纳入：
El- 1 [ t ]= El- 1 [ t- 1 ]⋅

Ul [ t ]-VthSl [ t ]
Ul [ t- 1 ]-VthSl [ t- 1 ]

+ Sl- 1 [ t ] （58）

Zhu 等［165］则考虑在 SNN 在线学习中加入归一化机

制。由于在线学习过程中无法使用未来信息，而直

接在每一步进行 BN 存在协方差漂移问题，该工作

提出了包含 BN 和线性仿射变换的 Online Spiking 
Renormalization （OSR）模块以保证训练和推理时归

一化变换参数的一致性，还引入了在线阈值稳定器

以稳定时间步之间的神经元发放率。OSR 模块训

练时的计算流程如下：

Î [ t ]= I [ t ]- μ [ t ]
σ 2 [ t ]+ ϵ

（59）

I͂ [ t ]= γ ⋅ ( Î [ t ] ⋅ NoGrad ( σ 2 [ t ]+ ϵ

σ 2 + ϵ )+

NoGrad ( μ [ t ]- μ̂

σ 2 + ϵ ) )+ β （60）

在第 t个时间步中，I [ t ]是未经变换的输入电流，
μ [ t ]和 σ 2 [ t ]分别是 I [ t ]的均值和方差，μ̂、σ 2 分别

是 BN 层内记录的均值和方差统计量，Î [ t ]是 BN
变换后的值，I͂ [ t ]是二次线性变换之后的值，ϵ是一

1903



计 算 机 学 报 2025年

个非常小的正数以防止分母为 0，NoGrad(…)内的

运算不参与反向传播。在推理时，OSR的行为则和

BN完全一致。
Hu等［92］从工程实践角度提出降低SNN训练内

存开销的另一个思路，其通过实验发现常规 BPTT
训练中只有最后一层的时序信息对训练所得权重影

响大，于是在前向传播中断开了除最后一层外的时

序传播计算图。这一操作简单易行，且实验效果良

好。对于保留了前向时序传播的最后一层，该工作

使用可逆模块实现了使用O (1 )存储空间记录T步

信息的效果，其核心方法是用后一时间步的信息来

表示前一时间步膜电位。此外该工作在网络中使用

了 ConvNeXt 模块［166］，并将前一时间步的高层信息

融合到了当前时间步的低层信息中以提升网络的任

务性能。
未来信息不可在当下获取，故已有的在线学习

方法都假设
dL

dSl [ t ]
≈ ∂L [ t ]

∂Sl [ t ]
，这一近似相当于认为

当前时刻的输出脉冲只参与当前时刻的损失计算，
而对未来时刻的损失不会产生影响。这一近似其实

并不符合实际情况。例如典型的分类任务中，每个

时间步发放的脉冲都会参与发放频率的计算，并影

响分类结果。这一特性也使得在线学习方法难以处

理时序任务。
3. 9　训练加速方法

相较于ANN，SNN额外增加了时间维度，在不

使用在线学习方法、默认使用 BPTT方法训练的情

况下，网络的训练耗时和内存消耗通常和总时间步

T近似成正比，带来了显著高于 ANN 的训练开销。
如何对 SNN 训练加速成为研究者们日益关心的话

题。GPU 拥有强大的并行计算能力，是训练 SNN
的首选设备，目前已有的SNN训练加速方法都基于

GPU和SNN的特性进行设计。
稀疏脉冲梯度下降［167］在反向传播时，将满足

|H [ t ]-Vth| ≥Bth的神经元视作不活跃的神经元，
其中Bth是梯度阈值超参数，并将其脉冲释放过程的

梯度
∂S [ t ]
∂H [ t ]

视作 0，从而使得本应稠密的反向传播

的计算图变得稀疏，然后使用 PyTorch 中自带的稀

疏计算库进行加速。稀疏脉冲梯度下降方法相较于

普通的梯度下降方法，在GPU上最高可达 150倍的

训练反向传播加速和 85%的内存消耗减少，但其只

在简单的全连接 SNN 上进行了实现和验证 。
SpikingJelly 框架［49］提供了更为通用的深度 SNN 加

速方法。SpikingJelly 框架首先定义了 SNN 传播模

式的概念，并提出逐步传播和逐层传播这两种计算

图的构建方式。在逐层传播模式下，网络中的每层

可以同时接收到尺寸为 (T×N× …)的整个序列作

为输入，其中T是序列长度，N是批量大小。对于无

状态的卷积、全连接等突触层，SpikingJelly框架提供

了包装器，将输入的时间和批量维度融合，即将输入

尺寸变换到 (TN× …)，然后再送入无状态层计算，
计算得到的结果再重新拆成序列，恢复到尺寸为

(T×N× …)的序列。由于时间维度被当作了批量

维度，不同时间步的计算也是并行的，速度远快于传

统的通过循环实现的逐步计算。对于有状态的神经

元等层，SpikingJelly 框架使用自定义的 CuPy［168］后

端，将神经元遍历所有时间步的迭代计算封装到单

个CUDA内核，相较于 PyTorch实现的神经元在计

算时调用多个小CUDA内核，单个大CUDA内核的

调度开销更小、计算速度更快，在T较大时能有数十

倍加速效果。综合使用无状态层和有状态层的加速

方法，SpikingJelly框架相较于其他SNN框架实现的

SNN，最高可达11倍的训练加速效果。
Luke等［169］提出了一种加速脉冲神经元的时间

分组仿真方式，在仿真脉冲神经元时，将时间步分

组，每组时间步内忽略神经元的重置过程，从而使得

膜电位的计算从迭代计算改为直接求解，并将膜电

位与阈值比较，输出脉冲，这一思路与PSN［70］类似；
前述过程忽略了重置，会导致输出脉冲数量多于有

重置的正常神经元仿真方式，PSN没有采取任何处

理措施，而该方法则对输出脉冲进行修正，仅保留每

组时间步内的第一个脉冲，一定程度上缓解了PSN
去掉重置可能导致的发放率升高问题。该方法相较

于正常仿真过程，性能有所降低，但仿真速度大幅度

提升。

4 综合对比实验

此前尚未有工作将不同类别的方法进行统一的

比较，因而本章选取了各类学习算法中的代表性方

法，在相同的设置下进行实验，参与比较的方法包括

SpikingJelly框架［49］中基于CuPy后端加速的 IF神经

元和LIF神经元作为基准（Baseline）、神经元和突触

改进算法中的 CLIF 神经元［95］和 PSN 家族［71］、正则

化方法中的TEBN［148］、在线学习算法中的OSR［165］、
训练加速算法中的时间分组仿真方式加速的

BlockALIF 神经元［169］、ANN 辅助训练算法中的
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Tandem 学习方法［153］和响应与特征蒸馏［155］。这些

方法都提供了开源代码，可以直接使用。实验任务

包括静态 CIFAR10 和序列 CIFAR10 的分类、神

经形态的 SHD 语音数据集［68］分类、神经形态的

Gen1［134］数据集和静态 COCO 数据集的目标检测。
需要指出的是，Tandem 学习方法［153］和响应与特征

蒸馏［155］依赖于 ANN，因而不适用于序列 CIFAR10
分类和神经形态数据集相关任务，仅在静态

CIFAR10 图片分类任务上进行实验。需要注意的

是，本次实验中并没有纳入网络结构改进类方法，因

为这些方法已经在复杂的 ImageNet 数据集上进行

了公平的性能比较，结果如前文图 6 所示。本章还

选取了代表性的训练加速方法，包括SpikingJelly框

架中融合内核实现的 LIF 神经元［49］、并行脉冲神经

元 PSN［71］和时间分组仿真方式加速的 BlockALIF
神经元［169］并对比了他们的加速效果。关于本章中

实验的代码下载链接和详细超参数则参见附录。
4. 1　CIFAR图片分类任务性能

本文使用Fang等［71］的网络结构，测试各类方法

分类静态 CIFAR10 和序列 CIFAR10 的任务性能，
以此检验各类方法的静态数据集分类性能和长期依

赖学习能力。除 CLIF 神经元和 PSN 家族的网络

外，ANN辅助训练类算法的网络中使用 IF神经元，
其他网络均使用LIF神经元。BlockALIF神经元均

使用每组 2 个时间步，因为如果每组 1 个时间步与

普通神经元无异，则没有任何加速效果；如果每组更

多时间步，则实验发现其分类性能剧烈下降。对于

PSN 家族的网络，CIFAR10分类任务使用 PSN，而

序列CIFAR10分类使用 k= 4的Sliding PSN。图 8
全面对比了各类方法的性能。

图8（a）展示了各类方法的分类正确率。对于静

态的CIFAR10分类，神经动态中不带衰减的 IF神经

元表现强于LIF神经元，而序列CIFAR10分类则是

神经动态更为复杂的LIF神经元性能更好。在静态

CIFAR10分类任务上，PSN 性能略高于 CLIF 神经

元，均强于 IF神经元；而在序列CIFAR10分类任务

上，CLIF 神经元相较于 LIF 神经元提升明显，而

Sliding PSN 性能又大幅度超越 CLIF 神经元，表明

PSN家族通过直接权重连接替换马尔科夫链，极大

增强了长期依赖学习能力，而CLIF神经元增加补充

电位的神经动态也有利于缓解梯度随时间的衰减。
TEBN在两种任务上都相较于普通网络提升显著，
表明使用全部时刻的统计量和逐时刻的仿射变换，
相较于普通的BN有效捕捉到了输入的分布并提升

了拟合能力。OSR方法在 CIFAR10分类任务上性

能非常接近其他BPTT类方法，但在序列CIFAR10
分类任务上性能较差，表明静态任务中未来的梯度

或可忽略，而时域任务中未来的梯度则至关重要。
BlockALIF神经元性能较差，而且在T= 32的序列

CIFAR10分类任务上性能下降更严重，表明时间上

的分组限制了脉冲发放次数，对性能有着很大的负

面影响。 Tandem 学习方法由于使用不精确的梯

度，性能弱于基于替代函数训练的 IF神经元。蒸馏

方法相较于原始的使用 IF神经元的网络，性能均有

一定提升，其中特征蒸馏提升稍高，且均高于

Tandem学习方法，表明来自ANN的知识帮助较大。
图 8（b）展示了各类方法的训练速度，可以发现

基于CuPy后端加速的 IF和LIF神经元速度最快，体

现了 SpikingJelly 框架中融合 CUDA 内核带来的巨

大优势。令人意外的是，PSN家族的速度慢于CuPy
后端加速的 IF和LIF神经元，这可能是由于该实验

设置下，批量数为 128、网络通道数为 256，内存读写

需求较大，PSN家族的核心运算矩阵乘法遭遇了内

存瓶颈（Memory-Bound）。通过额外实验发现，设置

批量大小32、网络通道数32时，内存读写需求大大降

低，此时 PSN 训练速度达到 2345 samples/s，高于

CuPy 后端加速的 IF 神经元 1649 samples/s 的训练

速度，佐证了前述猜想。TEBN方法中使用的仍然

是 CuPy 后端加速的神经元，但由于逐时刻仿射变

换的额外计算而拖慢了速度。OSR 速度大幅度落

后于其他方法，因其是在线学习方法，只能使用

SpikingJelly 框架中的逐步（Step-By-Step）传播，而

其他方法则可以使用逐层（Layer-By-Layer）传播

并通过融合时间批量维度来加速无状态层 。
BlockALIF 神经元的加速效果较差，主要原因在于

神经动态极为复杂，且使用时间上的卷积实现并行

计算，而 Fang 等［71］在设计 Sliding PSN 的经验表明

卷积并行度较低，速度远慢于矩阵乘法。关于

BlockALIF 神经元的加速效果，将在后文予以详细

讨论。 Tandem 方法速度较慢，原因在于其需要

ANN 部分的计算，且神经元使用纯 PyTorch 实现，
速度远不如CuPy实现。蒸馏方法中仍然使用CuPy
后端加速的 IF 神经元，但由于 ANN 部分的计算和

蒸馏损失拖累了速度，其中特征蒸馏需要更多的损

失项，因而速度比响应蒸馏更慢。CLIF神经元的作

者也是使用PyTorch实现，且神经动态较为复杂，故

速度较慢。图 8（c）展示了各类方法的推理速度，整

体和训练速度一致，不再赘述。
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图 8（d）展示了各类方法在训练时的 GPU 显存

消耗。神经网络在训练时，需要保存权重和各种计

算的中间变量以用于反向传播。权重的数量在网络

结构确定后就固定了，因而中间变量的数量对内存

消耗起决定性作用。使用BPTT训练的SNN，需要

保存所有时刻的中间变量，而在线学习方法只需要

保存单个时间步的中间变量，因而OSR方法是各类

方法中消耗内存最少的。Tandem方法的反向传播

基于 ANN，也消除了时间维度，故内存消耗量与在

线学习方法接近。其他方法基于 BPTT训练，其中

CLIF 神经元引入了额外的补充电位以及 Sigmoid
激活函数、BlockALIF神经元具有复杂的神经动态、
TEBN逐时刻的仿射变换使BN层的计算变为原来

的T倍，三者都引入了大量中间变量，因而带来了较

大的内存消耗。蒸馏类方法一方面需要 ANN 计

算，另一方面引入了额外损失，故内存消耗量比直接

训练的方法更大；特征蒸馏的损失项比响应蒸馏更

多，故内存消耗量进一步提升。相较于 IF神经元和

LIF 神经元，PSN 家族并未引入额外计算或中间变

量，因而内存消耗量与它们接近。需要注意的是，尽

管LIF神经元相较于 IF神经元神经动态更复杂、中
间变量更多，但在 CuPy 后端实现时这些中间变量

由CUDA内核内部处理，而不是通过 PyTorch的自

动微分机制，因而这些变量在CUDA内核执行完毕

后就自动释放了，所以两者的内存消耗完全一致。
图 8（e）展示了各类方法的突触操作数（Synaptic 

Operations），在网络结构确定后，该指标主要由神经元

的发放率决定。 PSN家族的突触操作数显著高于作

图8 CIFAR图片分类性能对比
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为基准的 IF神经元和LIF神经元，表明其去除重置确

实导致了发放率的显著升高。OSR和TEBN的突触

操作数也较高，需要注意的是前者尽管是在线学习方

法，却在静态CIFAR10上取得了接近BPTT类方法的

正确率，而后者则取得了静态CIFAR10的最高正确

率，可能是它们在训练过程中通过提升发放率来获得

了性能增益。在该任务中，作为基准的 IF神经元和

LIF神经元每层脉冲神经元的发放率都低于50%，而

Guo等［170］则猜想发放率越接近50%则信息熵越大，网

络性能越好，OSR和TEBN的表现与其猜想一致。其

他方法的突触操作数则较为接近，但也存在一定差异。
例如，LIF神经元低于IF神经元，表明膜电位的泄露行

为降低了整体的发放率。Tandem方法使用脉冲频率

传递信息，而特征蒸馏则是直接拟合ANN的ReLU的

输出，两者都暗含使用频率编码表示信息，因而发放率

和突触操作数稍高；而响应蒸馏中，蒸馏温度以及

ANN输出的“暗知识（Dark Knowledge）”，导致拟合目

标不是理想的独热编码形式，损失计算相较于仅使用

真实标签计算交叉熵时有所松弛，可能是这一特性导

致其突触操作数反而低于作为基准的 IF 神经元。
BlockALIF神经元在序列CIFAR10分类的突触操作

数极低，考虑到其正确率只有34. 62%，表明确实是时

间维度分组限制发放导致的较低性能水平。
4. 2　神经形态语音数据SHD分类性能

本文使用神经形态的 SHD 语音数据集［68］进行

实验，并使用 Ilyass 等［100］的开源代码和网络结构。
需要注意的是，该实验使用固定时间间隔积分来处

理输入事件［49］，因而输入的帧数为 88~126。
实验结果展示在表4中。在正确率方面，该数据集

上各种方法的表现与CIFAR分类存在较大差异。作

为基准的IF神经元和LIF神经元，前者性能高于后者，
而在常见的神经形态数据集分类任务中则通常是LIF
神经元性能更好，这可能暗示了语音数据和视觉数据

存在较大差异。TEBN与性能更好的 IF神经元配合

使用，但正确率低于作为基准的IF神经元，可能是其难

以处理变长序列的输入所致。BlockALIF神经元性能

最好。通过额外的实验发现，当去除BlockALIF神经

元的自适应的阈值后，其性能会下降到和 IF神经元持

平，表明自适应阈值使其较好地捕捉了音频数据中的

时域信息。其他方法都表现较差，低于作为基准的 IF
神经元，尤其是OSR方法，可能是该任务的时间步较

大，因而在线学习方法相较于BPTT难以补偿时间梯

度的缺失。而在突触操作数方面，由于网络本身规模

很小且层数浅，故各类方法的差别不大。

4. 3　Gen1和COCO目标检测性能

本文使用神经形态的 Gen1［134］数据集和静态的

COCO 数据集进行目标检测任务训练。Gen1 数据

集由事件相机采集的驾驶场景组成，COCO数据集

则是最常用的静态目标检测数据集，两者已经被大

量SNN目标检测相关研究使用。对于Gen1数据集，
本文使用 Fan 等［140］的开源代码和网络结构，使用

Spiking DenseNet121-16［136］作为检测的骨干网络，首

先在神经形态的 NCAR［137］数据集上预训练分类任

务，然后在Gen1数据集上进行目标检测任务训练并

记录最终的 mAP。对于 COCO 数据集，本文使

用 Su 等［139］提出的全脉冲结构的 Energy-efficient 
Membrane-Shortcut （EMS） ResNet-10并直接训练。

实验结果展示在表 4 中。对于 Gen1 数据集的

目标检测任务，NCAR 预训练结果显示，LIF 神经

元优于 IF 神经元，也强于 CLIF 神经元、Sliding 
PSN、TEBN。OSR 和 BlockALIF 神经元性能都较

差。需要指出的是，根据 Fan 等［140］的设计，预训练

设置了早停（Ealy Stopping），连续 5 轮训练的最小

验证集损失不减少则退出训练。该预训练仅为后

表4　对比各类代表性方法SHD分类和Gen1、COCO目标检测任务性能

评估指标\方法

SHD分类正确率(%)
SHD分类突触操作数(M)
NCAR预训练分类正确率(%)
Gen1目标检测mAP@0. 5
Gen1目标检测mAP@0. 5:0. 95
Gen1目标检测突触操作数(M)
COCO目标检测mAP@0. 5
COCO目标检测mAP@0. 5:0. 95
COCO目标检测突触操作数(G)

IF
78. 33

0. 0251
81. 00

0. 0013
0. 0002
385. 86
0. 409
0. 225

363. 79

LIF
66. 98

0. 0262
91. 69

0. 4399
0. 2106
296. 33
0. 397
0. 216

444. 67

CLIF
66. 1

0. 0263
85. 34

0. 2388
0. 090 204

353. 03
0. 410
0. 228

537. 37

Sliding PSN
69. 23

0. 0264
91. 41

0. 4781
0. 2391
293. 53
0. 389
0. 213

1004. 68

TEBN
74. 54

0. 0262
90. 96

0. 5213
0. 2656
214. 72
0. 408
0. 223

360. 62

OSR
40. 93

0. 0228
56. 23

0. 0007
0. 0003
305. 93
0. 247
0. 120

561. 75

BlockALIF
82. 36

0. 0239
68. 14

0. 1347
0. 0457
232. 69
-

-

-
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续目标检测任务提供较优的初始参数，因而本身的

分类正确率无需过多关注。从目标检测性能看，
性 能 排 序 为 TEBN>Sliding PSN>LIF>CLIF>
BlockALIF>IF>OSR，且 IF 神经元和 OSR 几乎无

精度，表明训练完全不收敛。对于能够正常收敛的

方法，突触操作数排序为 TEBN<BlockALIF<
Sliding PSN<LIF。整体来看，TEBN 在该检测任

务中表现极好，精度最高、突触操作数最低，可能是

其凭借逐时刻的仿射变换增强了网络对时序数据

的拟合能力；Sliding PSN 和 LIF 神经元表现稳定；
IF 神经元不收敛，可能是其仅积分不作衰减的特

性 难 以 捕 捉 时 序 动 态 所 致 ；CLIF 神 经 元 和

BlockALIF 神经元性能都较差，它们都使用了自适

应的阈值更新机制，可能表明该机制未必总对性能

有益；OSR方法不收敛，可能是该任务的时序信息较

多，在线学习方法在缺失完整梯度的情况下难以训

练参数。对于COCO数据集，以mAP@0. 5∶0. 95作

为主要指标，性能排序是CLIF>IF>TEBN>LIF>
Sliding PSN>OSR；BlockALIF 神经元训练速度太

慢，耗时约为其他方法的 8 倍，不具备完成训练的

可行性，因而在表格中的性能是空缺值。整体来

看，除 BlockALIF 神经元训练太慢、OSR 方法性能

较差，其余方法的性能较为接近。突触操作数排序

是 TEBN<IF<LIF<CLIF<OSR<Sliding PSN。
值得注意之处在于，CLIF神经元达到了最优性能，
远强于在 Gen1 数据集的表现，但突触操作数明显

高于 LIF 神经元；TEBN 方法则相较于使用普通

BN、作为基准的 IF 神经元性能略微下降，而其在

Gen1 数据集则表现最好，但该方法在两种数据集

上的突触操作数都最低；Sliding PSN 的突触操作

数约为其他方法的 2 倍，表明去除重置带来脉冲发

放率增加的负面效果较为严重。需要指出的是，在

Gen1 数据集的目标检测任务中，本文使用的 Fan
等［140］的网络结构和训练流程，将 SNN 作为检测骨

干（Backbone）网络，而检测头则是由 ANN实现，这

也是绝大多数已有研究使用的方式 。 而对于

COCO 数据集的目标检测任务，本文沿用的 Su
等［139］的方法，则是使用全脉冲的流程，检测骨干网

络和检测头均由 SNN 实现；且输入图片的分辨率

较高，为 640×640；由于上述原因，在 COCO 数据

集上的突触操作数要远高于 Gen1 数据集，因而在

表 4中两者的单位分别是G和M。
4. 4　加速性能测试

已有的 SNN 加速的研究集中在神经元层

次，故 本 文 选 取 PyTorch 实 现 的 LIF 神 经 元 、
SpikingJelly 框 架 中 融 合 内 核 实 现 的 LIF 神 经

元［49］、并行脉冲神经元 PSN［71］和时间分组仿真方

式加速的 BlockALIF 神经元［169］进行实验，对比加

速性能。实验环境为 Intel Core i9-10900X CPU，
64 G 内存，Nvidia RTX 2080 Ti GPU；神经元数量

为 4096；分别测试不同神经元在时间步数 T=
2，4，8，16， 32，64 时进行训练（前向传播、反向传播

和梯度下降）的耗时；输入是从取值范围（0，1）的

均匀分布采样的随机张量。以 PyTorch 实现的

LIF 神经元作为速度基准，其他神经元与 LIF 神经

元的速度之比展示在了表 5 中。实验结果显示，随

着时间步数的增大，SpikingJelly 优势明显，最高可

达接近 15 倍训练加速效果，原因在于 T较大时

PyTorch 实现的神经元会调用大量琐碎的 CUDA
内核，而 SpikingJelly 融合内核后可以大幅度降低

琐 碎 内 核 的 调 度 开 销 ；PSN 加 速 效 果 比

SpikingJelly 更胜一筹，最高可达近 44 倍加速，展现

了 并 行 加 速 相 较 于 串 行 计 算 的 巨 大 优 势 ；
BlockALIF 神经元则加速效果较差，多数情况下速

度反而慢于 LIF 神经元，一方面原因可能是在实

验中时间步数最大为 T= 64，如此之大的时间步

数在深度 SNN 中很少使用，但还是不足以大到能

够弥补神经元内部使用卷积本身的调度开销。如

果 时 间 步 数 达 到 Luke 等［169］测 试 的 数 千，则

BlockALIF 神经元有可能快于 LIF 神经元。另一

方面原因在于 BlockALIF 神经元在处理没有同层

反馈连接的神经元时会增加计算复杂度，其更适

用于对有同层反馈连接的神经元进行加速，尤其

是在分组较大时候，BlockALIF 神经元可以将分组

内部多个仿真步的反馈连接并行计算从而提高计

算效率，从而达到 Luke 等［169］得到的较高加速比。
总体而言，SpikingJelly 对串行神经元加速效果好，
但仍弱于并行的 PSN，后者可能代表了未来的神

表5　对比加速方法性能

T

2

4

8

16

32

64

相较于相较于LIF神经元的加速比神经元的加速比

SpikingJelly

1. 03
1. 48
2. 72
6. 19

16. 61
14. 83

PSN

2. 20
4. 07
6. 81

12. 60
17. 76
43. 75

BlockALIF分组大小分组大小

2

0. 20
0. 17
0. 15
0. 22
0. 25
0. 24

4

0. 38
0. 29
0. 29
0. 40
0. 45

8

0. 60
0. 56
0. 59
0. 72

16

1. 29
1. 01
0. 98

LIF耗耗

时时/ms

1. 44
3. 02
4. 79
9. 48

17. 14
30. 60
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经元加速方向。
4. 5　性能对比测试小结

本章对不同方法进行了对比测试，并通过多

个指标进行评价。综合多个数据集的结果来看，
尚无某种方法能够在所有任务中都取得最好性

能，但这也符合机器学习领域著名的没有免费午

餐定理（No Free Lunch Theorem）［171］。研究者需

要根据自身需求进行取舍来决定使用哪些方法。
根据本章的实验可以得到一些初步结论。对于静

态图片相关任务，推荐的方法包括结构简单、代码

易于实现的 IF 神经元和 PSN；如果对性能有较高

追求，还可以考虑牺牲一定训练速度，使用 CLIF
神经元、TEBN 或蒸馏类方法；如果显存受限，则

使用 OSR 方法。对于时序数据处理，在线学习方

法性能较差，不适合使用。对于神经形态数据集

相关任务，使用 LIF 神经元、Sliding PSN 或 TEBN
通常能达到较好效果，而在它们性能不好的情况

下也值得尝试 IF 神经元和 BlockALIF 神经元 。
如果研究者需要加速训练过程，则推荐使用

SpikingJelly 中 基 于 CuPy 实 现 的 神 经 元，其 与

PyTorch 实现的计算等价，且加速效果较为明显。
而突触操作数则随着方法和具体任务变化，尚无

统一结论，例如 Sliding PSN 在 CIFAR 分类任务上

突触操作数明显高于 LIF 神经元，但在 Gen1 目标

检测任务则与之接近；TEBN 在目标检测任务上

突触操作数都低于其他方法，但在其他任务上则

与其他方法差距不大。

5 研究挑战与未来研究方向

梯度替代算法近年来取得了飞速发展，成绩斐

然，但仍有部分困扰整个研究领域的难题尚待解

决。一定程度上，目前深度SNN性能的提升主要来

自深度学习方法的贡献，这一方面带来了性能的飞

跃，另一方面也则使得研究集中于ANN的脉冲化，
而对 SNN 独有的编码方式、神经动态、学习算法等

关注不够。针对这一现状，本文总结了以下研究挑

战和对应的研究方向，值得领域内研究者关注。
（1） 生物启发的高效神经编码算法设计

生物神经系统中最早被发现的编码方式是频

率编码［172］。其后更多证据表明，生物神经系统中还

存在更高效的编码方式，例如人类触觉感知系统可以

通过单个脉冲的精确发放时刻来编码触感［173］，苍蝇可

以凭借30毫秒内到达的一个或两个脉冲对环境做出

快速反应［174］。目前爆发编码（Burst Coding）［175-176］、
相位编码［89］等已经用于ANN2SNN方法，而在梯度

替代学习算法中的应用较少。研究者们可以考虑设

计生物启发的高效神经编码算法，并应用于SNN内

部的信息表征，一方面能够充分利用时域信息以降

低时间步数和能耗，另一方面也有望与脑机接口相

关研究领域形成合力，加速理解大脑的工作原理。
（2） 神经元动态过于简化

现有的神经元改进方案［62，71，94-95］中，所使用的神

经元也都较为简化，并不具备计算神经科学中常用

的 Izhikevich［57］神经元模型相当的复杂神经动态。
需要注意的是，SNN 与 ANN 最大的区别即在于神

经元；Wolfgang证明 SNN 能够实现与 ANN 相同的

拟合能力，且使用更少的神经元［26］，其关键在于脉

冲神经元相较于ANN中激活函数所不具备的神经

动态；He 等［177］通过简单网络结构与复杂的神经元

动态结合，实现与复杂网络结构相同的性能，且内存

消耗更少、运行速度更快。以上理论和实验结果表

明，在SNN中使用复杂神经元具有诸多优势。但受

限于其高昂的计算成本、复杂的参数调试，IF 神经

元、LIF 神经元等高度简化的脉冲神经元模型仍然

是深度 SNN 的首选。未来的研究可以考虑通过并

行加速算法降低计算代价，以梯度下降法自动优化

神经元参数，从而构建具有复杂神经动态和脉冲模

式的神经元模型并应用于深度SNN。
（3） 网络结构层次的时域动态被忽略

现有的 SNN 结构与 ANN 类似，包含堆栈式卷

积层和池化层、残差连接。这一结构擅长提取空间

特征而非时域特征，后者则通常被认为是由脉冲

神经元负责 。 一个典型的例子是，即便是在

SpikFormer［51］和 Spike-Driven Transformer［52］这 样

最先进的脉冲Transformer架构中，其自注意力计算

也是局限于单个时间步内，而不跨越时间步。这一

设计理念导向了目前深度SNN的纯前馈网络结构，
忽略了网络结构层次的时域动态，但大脑结构却并

非如此。大脑中存在大量的同脑区和跨脑区稠密连

接，共同构成了一个巨大的循环神经网络；传统观点

认为视觉信息处理是一系列前馈过程，以此也衍生

出卷积神经网络架构。但最近越来越多证据表明这

一过程中存在反馈途径，高阶的认知和视网膜的信

息存在相互作用［178］。Yin 等［70］和 Rao 等［179］在 SNN
中增加了反馈连接，大幅度改善了网络的长期依赖

学习能力，但遗憾的是其反馈只局限于脉冲神经元

层内，并只在小网络、简单数据集上进行了验证。网
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络结构层次的时域动态尚未在深度 SNN 中得到重

视，这一问题值得研究者们关注。
（4） 突触可塑性学习算法研究进展缓慢

反向传播算法根据网络输出计算最终损失，
并将误差逐层回传，同时计算网络参数的更新量，
是一种全局的学习方式。在反向传播算法通过替

代梯度法引入 SNN 后，诸如赫布学习规则［180］、
STDP［181］等突触可塑性学习算法则因性能低下而

较少使用。然而，这些方法亦有独特优点：在理论

研究方面，它们对应着生物实验中发现的现象和

数据，对其研究有助于理解大脑学习的奥秘，因而

备受计算神经科学的青睐；在实际应用方面，它们

是局部的学习规则，在硬件上实现时只需要记录

神经元和前后突触的活动信息，资源消耗远少于

需要记录整个网络中间层信息的反向传播算法，
适合片上学习。 Nabil等［182］在 Intel Loihi芯片［35］上

实现了基于 STDP 的片上实时学习并用于气味识

别，并且能够减缓灾难性遗忘；Wu 等［183］将突触可

塑性学习算法与梯度替代法共同使用，发现这种

混合学习机制在小样本学习、持续学习和容错学

习方面均优于纯梯度替代法，同时将该算法部署

到 Tianjic 芯片［37］，受益于突触可塑性的局部性，各

个计算核心之间的通信开销也大幅度降低。突触

可塑性学习算法尽管已经展现出诸多潜力，但将

其结合梯度替代法并用于改善大规模深度 SNN 的

学习，则尚未有成功的先例报道，这一无人区值得

研究者们探索。
（5） 软件仿真和硬件部署的沟壑

SNN的目标运行设备是神经形态计算芯片，但

现有学习算法更多关注于软件仿真，而对硬件部署

面临的挑战关注不够。首先总结硬件相关的研究问

题如下：
1）模型量化（Model Quantization）：GPU通常配

备GB级别的显存，使用 float32精度的突触，但神经

形态计算芯片上资源有限，例如 Loihi［35］至多支持 9
比特表示的突触权重。已经有部分研究者在中等规

模 SNN 上进行了量化并达到较好效果［184-187］，其中

Wei 等［187］将权重量化到 1 比特、膜电位量化到 2 比

特，在 CIFAR100、Tiny ImageNet［188］等多个中等规

模的数据集上达到了较好性能，展现出低精度SNN
部署的巨大潜力。

2）网络剪枝（Network Pruning）：神经形态计算

芯片上的内存容量有限，无法容纳太多突触和神经

元，例如Loihi至多支持存储空间不超过 16 MB的突

触权重和 12 800个神经元。而典型的 VGG11网络

则含有132. 86 M的突触数，如果是以 float32精度实

现则需要 531. 44 MB存储空间，网络规模远超Loihi
的容纳能力。对突触和神经元进行剪枝可以大幅度

降低模型大小。目前 SNN 中的剪枝技术可以分为

两类，一类是通用剪枝技术［189-194］，可以同时用于

ANN 和 SNN；另一类则是 SNN 独有的，例如基于

突触可塑性的剪枝方法［195-198］、基于神经元发放率的

剪枝方法［199-200］等。
3）硬件非理想性（Hardware Non-idealities）：基

于模拟电路/数模混合电路或忆阻器实现的神经

形态芯片，例如 Neurogrid［201］等，受限于制作工

艺和自身特性，其运行 SNN 时存在一定噪声，输

出结果与在 CPU/GPU 上的仿真存在一定差异。
目前有少量研究者对这一问题进行了探索 。
Bhattacharjee 等［202］发现 SNN 多步运行的特性在忆

阻器上会累计误差，并通过利用 BN 的统计量来记

录噪声，减少软件仿真和硬件部署的差异。Moro
等［203］则是通过训练时注入噪声来模拟硬件运行的

环境，使硬件推理和软件模拟的结果更一致 。
Christensen 等［204］指出，设计“硬件感知”的软件学

习算法，即在软件中模拟硬件特性，是解决硬件非

理想性的关键途径。
4）同步仿真和异步部署：深度SNN中通常使用

元素取值仅为 0或1的张量表示脉冲，多个时刻的脉

冲序列类似于视频帧的表示格式；而 DVS 相机和

Loihi、Speck［54］等基于异步电路实现的神经形态芯

片则是使用AER协议表示脉冲事件，两者的差异导

致 CPU/GPU 上的训练和神经形态芯片上推理的

精度不一致。尽管增大时间步数可以降低两者的差

异，但训练代价会显著增加。关于这一问题的研究

还较少，Yao 等［54］通过在单步释放多个脉冲来降低

误差并在Speck芯片上进行了验证。设计异步仿真

算法可能是解决这一问题的关键，目前已经有初步

工作［205］进行了尝试。
现有的梯度替代算法，通常使用任务性能和理

论功耗作为评估指标，而对硬件部署的可行性未作

过多考量。但需要注意的是，SNN的目标运行设备

并非 CPU 或 GPU，而是低功耗的神经形态硬件。
因此，未来的研究者们可以更多地考虑硬件约束，例

如在有限内存和精度的条件下设计高性能 SNN 神

经元和网络架构、软件模拟硬件特性等，将模型量

化、网络剪枝等技术引入，同时充分考虑硬件非理想

性、同步仿真和异步部署的差异，进行软件-硬件协
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同设计（Software Hardware Codesign），提升SNN的

片上推理性能，这一设计理念也是诸多SNN研究者

所倡导的［31，204］。

6 总结与展望

本文介绍了基于梯度替代法直接训练的深度脉

冲神经网络学习算法研究进展，将已有算法进行分

类，并详细介绍和比较。本文还选取了各类梯度替

代算法中的代表性方法，并在多个数据集和任务上

对比了它们的多个性能指标。根据前文的系统性梳

理和对比实验结果，现对各类方法现状和可能的改

进方向总结如下：
（1） 基础学习算法是梯度替代法训练 SNN 的

基石，但目前关于不同替代函数优劣、网络收敛条件

等理论分析较少，多数已有的研究都基于实验性结

论，需要研究者们重视。
（2） 编码方式在 ANN2SNN 中研究较多，而梯

度替代法能够直接进行端到端训练，因而研究者很

少手工设计网络内部编码方式。但目前的 SNN 在

时间步数极小时性能会剧烈下降，人为设置网络内

部的时间编码规则或许能够解决这一问题，从而实

现超低延迟的 SNN 推理。降低时间步数的另一优

势是，BPTT训练的开销也会大幅下降，因而对编码

方式的研究也有助于降低SNN的训练开销。
（3） 神经元和突触改进方法通常会不可避免地

增加模型的复杂度，甚至引入一些难以在现有硬件

上实现的操作，例如CLIF神经元［95］中的Sigmoid激

活函数涉及硬件上昂贵的指数运算；Sliding PSN［71］

作为 k阶神经元需要 k个历史输入的存储消耗；有状

态的突触［99］也需要额外的资源存储和更新突触上电

流的状态，且在训练时会显著增加内存消耗。因而，
未来的研究中应更多地考虑神经元在 GPU 上的并

行加速算法和神经形态硬件兼容性，以增强模型的

训练速度和实用性。
（4） 网络结构改进方法已经取得了较大成功，

但也有一些遗留问题尚未解决，例如前文已经讨论

过的SEW ResNet［50］和MS ResNet［103］的硬件部署问

题。此外，目前SNN网络结构设计整体思路仍然延

续自 ANN，而生物神经系统中的反馈连接、侧向抑

制等特性尚未得到探索，这些特殊的结构可能是实

现人脑级别通用人工智能的关键，有待进一步探索。
（5） 正则化方法中较新的 BNTT［147］、TEBN［148］

等方法使用逐时刻的参数，因此要求输入序列的长

度不可变，在处理实际任务时可能不够灵活，这一问

题有待改进。此外，目前BN类方法较多，而其他方

法较少。考虑到脉冲化的 Transformer 架构目前性

能更高，而 ANN 中的结论已经表明 Transformer 架
构使用 LN 性能更好，故未来的研究可更多聚焦于

LN的变体在SNN中的应用。原始的LN无法与卷

积层合并，这一问题仍有待解决。此外，也可考虑针

对脉冲神经元的特性，设计诸如NeuNorm［144］类型的

SNN专用正则化方法。
（6） ANN辅助训练算法中基于ANN耦合的算

法梯度误差较大，但其相较于普通梯度替代法能够

避免 BPTT 的巨大内存消耗量，值得进一步研究。
其本质可以认为是使用脉冲在时间上的累计来计算

梯度，因而未来的研究方向可以聚焦于设计低误差

的脉冲累计表示方法。基于ANN蒸馏的算法则主

要存在计算代价高、超参数数量多且调试困难的缺

陷需要改进。两类方法均不能用于时域任务，根源

在于 ANN 不具有时间维度，而通过循环神经网络

或Transformer辅助训练或许能够解决这一问题。
（7）事件驱动学习算法适合硬件实现，但目前研

究还处在初级阶段，实际性能较为落后，且对超参数

敏感、稳定性差，存在很大改进空间。值得注意的

是，事件驱动算法使用脉冲传递梯度的这一特性，更

适合基于稀疏计算的实现方式，即在前向传播和反

向传播时使用脉冲发放时刻表示脉冲。而目前的事

件驱动仿真方式仍然使用基于二值张量的方式表示

脉冲，无脉冲的位置表示成 0，存在很大的表示冗

余。如何设计一套稀疏加速仿真方式，也是值得整

个领域内研究者们重视的话题。
（8） 在线学习算法有望解决 SNN 使用 BPTT

训练内存消耗量过大的问题，且适合在神经形态硬

件上进行片上学习。该类方法目前在静态数据集上

表现优秀，但对时域任务还不能很好地处理，未来的

相关研究可对此问题重点关注。
（9） 训练加速方法中SpikingJelly［49］框架加速效

果较好且通用性最强，但其加速思路更类似于加速

RNN，没有充分利用脉冲的二值量化、稀疏激活特

性；稀疏脉冲梯度下降［167］则一定程度上利用了

SNN的稀疏特性，但其受限于工程难度，只在MLP
上进行了实验，没有在更常用的卷积架构上实现。
研究者们如果能够充分利用SNN的特性，通过稀疏

计算降低计算量和内存消耗，通过二值脉冲和浮点

权重的混合精度运算提升计算速度，则SNN相较于

ANN 的低功耗优势或许能从仅推理阶段延伸到更
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具实用价值的训练阶段，从而彻底解决现有人工智

能训练成本高昂的难题，这将使得SNN的科学和应

用价值进一步提升。
从宏观视角来看，作为神经科学和计算科学融

合产物的脉冲深度学习领域，梯度替代类学习方法

目前的灵感和方法论多来自深度学习已有的研究范

式，技术路线与量化神经网络、循环神经网络、微型

机器学习等领域也存在一定重合。这种研究范式是

一把双刃剑，既带来了 SNN 性能的快速提升，也不

可避免地引入了深度学习的固有缺陷，例如依赖大

量有标注数据并进行多轮训练才能达到较好效果，
而人脑则可以仅使用少量样本高效学习；在新任务

上学习会引发旧任务的性能骤降，即灾难性遗忘

（Catastrophic Forgetting），而人脑则擅长利用已有

经验迅速学习新任务，具有很强的迁移学习

（Transfer Learning）能力；对随机扰动敏感，容易被

对抗攻击（Adversarial Attack）诱导，而人类对攻击

样本则展现出惊人的正确率和鲁棒性［206］。
考虑到神经科学在人工智能发展中的历史地

位，以及人脑仍是已知最智能的系统这一现实，模

仿大脑的结构功能和运行原理来设计 SNN 学习算

法，或许能够解决传统深度学习方法面临的挑战，
并推动人工智能领域取得新一次重大进展。令人

欣喜的是，已经有部分研究者在这一方向进行了

探索，例如通过突触可塑性［183，207-208］或脉冲神经元

的阈值调节［209］，缓解灾难性遗忘，提升持续学习和

小样本学习能力；利用循环连接［70］、超极化电流

（After-hyperpolarizing Current）［179］、精细神经元模

型［177］、非局部的突触可塑性［210］、兴奋型/抑制型神

经元［70］、突触延迟［100］等生理结构和机制改善网络

记忆能力、任务性能或参数效率；利用离散的脉冲

发放过程和神经元的积分泄露机制［211］来增强对抗

攻击的鲁棒性。这类研究在神经科学的指引下，
充分利用了 SNN 独有的神经动态和突触可塑性机

制，设计脑启发的结构和算法，并在特定任务上超

越了传统深度学习方法的性能，开辟了有别于传

统深度学习方法之外的研究道路，值得后来的学

者参考。
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附录 

1 可复现性 

本文的实验代码、训练日志可以从如下网址获取，方便

读者自行复现或进一步研究：

https://github. com/fangwei123456/chinese_snn_

surrogate_gradient_review

2 实验细节 

2.1　突触操作数统计　

突触操作数的统计是在整个测试集上完成的，汇报的结

果为平均到每个样本的突触操作数。需要注意的是，当突触

处理非脉冲的整数类型输入时，例如神经形态数据集中的事

件积分得到的帧，或由SEW残差连接导致的脉冲之和，突触

操作数按照输入整数的数值计算。例如，当输入为脉冲[0,1,

0,1]则突触操作数为2；而输入为非负整数[0,2,0,3]则突触操

作数按5计算。

2.2　CIFAR分类实验细节　

本文使用Fang等[71]的网络结构，记卷积层为Conv，批量

标准化层为 BN，脉冲神经元层为 SN，平均池化层为 AP，全

连接层为 FC，则网络结构为：(Conv-BN-SN)-(Conv-BN-SN)-

(Conv-BN-SN)-AP-(Conv-BN-SN)-(Conv-BN-SN)-(Conv-BN-

SN)-AP-FC-SN-FC,其中卷积层的通道数固定为128。对于

静态CIFAR10分类任务，使用2维卷积，第一个FC层输出特

征数为2048；对于序列CIFAR10分类任务，使用1维卷积，第

一个 FC层输出特征数为256。两个任务的网络结构中第二

个FC层输出特征均为10，与总类别数一致。

数据增强方法包括 Mixup(p= 1,α= 0.2)、Cutmix(p=
1,α= 1)、随机擦除 (p= 0.1)、自动数据增强 (Trivial Aug‐

ment)、标签平滑(p= 0.1)、数据标准化。

对于训练超参数，在不做出特殊说明的情况下，默认批

量大小为128、训练轮数256、使用动量大小为0.9的 SGD优

化器、学习率0.1、混合精度训练、周期为训练轮数的余弦退

火学习率调节器[212]。对于静态 CIFAR10分类任务，时间步

数为4；对于序列 CIFAR10分类任务，时间步数与图像宽度

相同，为32。

对于不同方法，额外调节的超参数通常是通过网格搜索

确定的，具体如下：

响应蒸馏：蒸馏损失的强度为0.001，温度为4。作为教师的

ANN 是将 SNN 中脉冲神经元换成 ReLU 激活函数，并使用

默认超参数训练出来的。

特征蒸馏 ：蒸馏损失的强度为 0.1，温度为 1。作为教

师的ANN与响应蒸馏中使用的是同一个ANN。

Tandem：使用学习率为0.001。

PSN家族：静态 CIFAR10分类任务使用 PSN，序列 CIFAR10

分类任务使用 k= 4的Sliding PSN。

Block ALIF：分块大小为1。使用更大的分块大小，则性能会
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剧烈下降。

2.3　SHD分类实验细节　

本文使用 Ilyass等[100]的开源代码和网络结构。对于神

经形态的 SHD 语音数据集，使用 SpikingJelly框架[49]中的固

定时间间隔积分方式，每20 ms积分为一帧，产生帧数为88~

126、特征数为140的帧。使用3层全连接网络，具体结构为：

(FC256-BN-SN-DP) - (FC256-BN-SN-DP) -FC20-LIF, 其 中

FC256表示输出特征数量为256 的全连接层，FC20表示输出

特征数量为20的全连接层，DP表示Dropout层，且丢弃率均

为0.4。SN表示脉冲神经元层，根据不同方法使用不同的脉

冲神经元，而最后输出层固定为 LIF神经元层，且阈值设置

为无穷大，网络的输出是其所有时间步的膜电位。

对于训练超参数，默认训练150轮，对于LIF神经元和其

他有膜时间常数的神经元均初始化膜时间常数为1.005，使

用 SpikingJelly 框架[49] 中 α= 5 的 ArcTan 替代函数，使用

Adam优化器，学习率0.001，权重衰减0.000 01，使用最大学

习率为 0.005、周期为训练轮数的 OneCycle 学习率调节

器[213]。

对于不同方法，额外调节的超参数如下：

Sliding PSN：使用 k= 3。
TEBN：由于实验观测到 IF神经元表现反而比LIF神经元好，

故使用 IF神经元配合TEBN。

BlockALIF：分块大小为1。

需要注意的是，TEBN和BlockALIF神经元要求固定时

间步数，不能处理变长输入，而本实验中使用的固定时间间

隔积分方式会产生长度不固定的输入帧。因而，在实验中将

它们的时间步数都设置为帧的最大长度126，并在计算时将

长度不足126的输入进行0填充，输出再重新去除填充部分。

2.4　Gen1目标检测实验细节　

本文使用 Fan 等[140]的开源代码和网络结构，使用 Spik‐

ing DenseNet121-16作为检测的骨干网络，首先在神经形态

的NCAR[137]数据集上预训练分类任务。分类任务的默认超

参数为：数据集积分到5帧（故时间步数为5），批量大小为

64，使用AdamW优化器，学习率为0.005，余弦退火学习率调

节器（周期和训练轮数一致，最小学习率0.000 01），训练轮数

30并设置了早停机制（Early Stop，当连续5轮训练的最小损

失没有改善则退出训练），启用混合精度训练。网络结构为

标准的Spiking DenseNet121-16。

分类任务预训练完成后，卷积层部分权重作为目标检测

任务的骨架网络的初始权重，并在Gen1数据集上进行训练，

默认超参数为：数据集积分到5帧（故时间步数为5），训练轮

数为 50，使用 AdamW 优化器、学习率 0.001、权重衰减

0.0001、余弦退火学习率调节器（周期和训练轮数一致，最小

学习率 0.000 01），启用混合精度训练。需要注意的是，

BlockALIF神经元的参数是逐神经元的，而该任务中，预训

练分类任务和其后的目标检测任务，输入尺寸不一致。因而

加载预训练权重时，卷积层可以正常加载，而BlockALIF神

经元则由于参数尺寸不匹配无法加载，参数按照默认方式初

始化。

对于不同方法，需要额外调节的超参数如下：

CLIF神经元：学习率0.0001。

Sliding PSN：使用 k= 3。
TEBN：实验发现LIF神经元好于 IF神经元，故使用LIF神经

元配合TEBN。

OSR：学习率0.0001。

BlockALIF：学习率0.0001。

2.5　COCO目标检测实验细节　

本文使用 Su 等 [139]提出的 EMS ResNet 进行直接训练。

用于比较的各类方法，除方法本身的超参数外和训练轮

数外，其余超参数均与 Su 等 [139]保持一致，具体为：使用

ResNet-10 结构，批量大小为 16，图片尺寸为 640×640，使

用动量为 0.937 的 SGD 优化器、OneCycle 学习率调节

器 [213]、初始学习率为 0.01、最终学习率为 0.1、权重衰减

0.0005，预热训练轮数为3，预热训练时动量为0.8、学习率

为 0.1，启用混合精度训练。由于 COCO 数据集图片分辨

率较大，训练速度较慢，且本文需要对比多种方法，为减

少实验成本，本文将训练轮数从 Su 等 [139]设置的 300 轮减

少为100轮。

对于不同方法，需要额外调节的超参数如下：

Sliding PSN：使用 k= 3。
TEBN：实验发现 IF 神经元好于LIF 神经元，故使用LIF神经

元配合TEBN。

2.6　加速性能对比的原始数据　

正文表 5对比了不同方法的加速比。各个方法的原

始耗时数据，在表6中进行展示。

表6　不同加速方法的耗时（ms）

T

2
4
8

16
32
64

SpikingJelly

1. 40
2. 03
1. 76
1. 53
1. 03
2. 06

PSN

0. 65
0. 74
0. 70
0. 75
0. 97
0. 70

BlockALIF分组大小分组大小

2
7. 08

17. 38
32. 18
42. 90
67. 67

125. 98

4

7. 87
16. 34
32. 48
42. 99
68. 75

8

8. 04
17. 06
28. 90
42. 40

16

7. 37
16. 90
31. 16

LIF

1. 44
3. 02
4. 79
9. 48

17. 14
30. 60
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Background
Artificial Neural Networks (ANNs) monopolize the 

current Artificial Intelligence (AI) systems for their higher 
performance than other computational models.  However, the 
floating activation and intensive computation of ANNs cause 
high energy consumption.  Spiking Neural Networks(SNNs), 
the third generation of neural network models, are the potential 
alternatives of ANNs for up to hundreds of times of power 
efficiency.  Modules in SNNs communicate by asynchronous 
spikes as the human brain, which introduces sparse activations, 
event-driven computations, and low power consumption.

However, there is still a huge performance gap between 
SNNs and ANNs, which restricts the practical values of 
SNNs.  Complex temporal dynamics and non-differentiable 
firing mechanisms make it challenging to design learning 
methods for SNNs.  Traditional bio-inspired learning methods 
such as the Hebbian rule and the Spike Timing Dependent 
Plasticity rule are unsupervised algorithms and can only solve 
simple learning tasks such as classifying the MNIST dataset.  
Primitive supervised learning methods including SpikeProp, 
Tempotron, and ReSuMe are limited to train SNNs with a 
single layer or single spike.  Recently, deep learning methods 
have been introduced into SNNs and overwhelmed previous 
algorithms, growing into the booming spiking deep learning 
research community.

The ANN to SNN conversion and surrogate learning 

methods are two mainstream methods in spiking deep learning.  
The former is based on rate coding and approximates the 
activations in ANNs by firing rates in SNNs.  However, it 
requires the SNNs to run many time steps and causes high 
energy consumption and long latency.  It cannot solve temporal 
tasks because the time dimension is already occupied to 
represent rates.  On the contrary, the surrogate learning 
methods are more flexible.  It re-defines the gradient of the 
discrete Heaviside function used in spike generation by that of a 
smooth surrogate function and then is capable of training SNNs 
directly.  It is not based on rate coding and can fully utilize 
neural dynamics to process temporal tasks such as classifying 
the neuromorphic data.  It is not restricted to rate coding and 
requires much fewer time steps than the conversion methods.

This survey reviews the latest research advancements of 
the surrogate learning methods in spiking deep learning.  The 
basic concepts, components, and benchmarks of SNNs are first 
introduced.  Then learning methods are systemically divided 
into different categories and illustrated.  A comprehensive 
experiment is conducted to compare these methods fairly.  The 
advantages and shortcomings of each category are then 
presented.  Lastly, the future research directions are discussed.
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