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收稿日期：２０２１１１１７；在线发布日期：２０２２０４１６．本课题得到国家自然科学基金（６２１７６１７９）、之江实验室开放课题（２０２１ＫＣ０ＡＢ０３）资
助．高嘉潞，硕士研究生，主要研究方向为脉冲神经网络算法、神经编码．Ｅｍａｉｌ：ｇａｏｊｉａｌｕ＠ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．于　强（通信作者），博士，副教授，
主要研究方向为类脑智能计算、神经网络、人工智能、理论神经学．Ｅｍａｉｌ：ｙｕｑｉａｎｇ＠ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．唐华锦，博士，教授，主要研究领域为神
经形态计算与芯片、智能机器人等．黄铁军，博士，教授，主要研究领域为视觉信息处理（图像识别与视频编码）和类脑计算．

联合突触权重和延迟可塑性的高效多脉冲
学习算法研究

高嘉潞１）　于　强１）　唐华锦２）　黄铁军３）

１）（天津大学智能与计算学部　天津　３０００７２）
２）（浙江大学计算机科学与技术学院　杭州　３１００２７）
３）（北京大学计算机科学技术系　北京　１００８７１）

摘　要　基于脉冲的信息表达被认为是大脑进行稀疏、高效信息处理的基础，但是如何高效地处理和学习离散的
脉冲仍然是一个具有挑战的问题．本文受突触延迟在生物可塑性中的重要作用所启发，将突触延迟引入脉冲神经
元模型中，基于以发放期望脉冲数目为目标的高效多脉冲学习算法ＥＭＬ提出了两种针对延迟的学习方法：间断和
连续延迟学习，其中连续延迟学习解决了间断延迟学习中延迟调整波动大的问题．两种延迟学习方法分别与权重
学习结合得到了两种联合突触权重和延迟可塑性的多脉冲学习算法，命名为ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ和Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ＥＭＬＤＬ．本文首先对所提出的两种算法的学习动态特性进行了初步验证；进而，探索了所提出算法在不同的初始
设置下的性质，并通过区间选择任务验证了突触权重和延迟联合可塑性的有效性和必要性，实验结果展现了本文
方法在高效性的基础之上有效提升了神经元学习的灵活性和选择性；最后，本文构建了基于阈值交叉编码的孤立
词识别系统，并在Ｔｉ４６和ＴＩＤＩＧＩＴＳ两个语料库上进行了测试，实验结果验证了所提出的两种算法在实际任务上
的可行性和有效性．本文的研究成果展现了突触权重与延迟相结合的有效性，提升了多脉冲学习算法的性能，对基
于脉冲的神经形态学习与计算有一定参考意义及价值．

关键词　脉冲神经网络；多脉冲学习；突触延迟；神经形态计算
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ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｊｏｉｎｔｓｙｎａｐｔｉｃｗｅｉｇｈｔｄｅｌａｙｐｌａｓｔｉｃｉｔｙｗｈｉｃｈｅｎｈａｎｃｅｓｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇａｂｉｌｉｔｙｏｆ
ｎｅｕｒｏｎｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍｕｌｔｉｓｐｉｋｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓ
ｐｒｏｖｉｄｅｖａｌｕａｂｌｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｆｏｒｓｐｉｋｅｂａｓｅｄｎｅｕｒｏｍｏｒｐｈｉｃｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｐｉｋｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｍｕｌｔｉｓｐｉｋｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｙｎａｐｔｉｃｄｅｌａｙ；ｎｅｕｒｏｍｏｒｐｈｉｃｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

１　引　言
受人脑在各种复杂认知任务中的功耗低、速度

快等出色表现启发，越来越多的学者基于人脑的信
息处理机制开展人工智能方面的研究，以期望赋予
人工智能类似于人脑的信息处理和认知能力［１］．
近几十年来，通过模拟人脑的层级结构和相互连接
方式，人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＡＮＮｓ）飞速发展并在很多具有挑战性的任务中获
得优异的表现，例如语音识别、自然语言处理、自动
驾驶等［２］．但是ＡＮＮｓ对大量的训练数据和计算资
源的依赖阻碍了它们在一些限制性任务上的进一步
发展，例如移动设备上的关键词识别任务、嵌入式应

用等．如何平衡好性能和计算资源之间的关系逐渐成
为人们在使用ＡＮＮｓ时所关注的关键问题之一［３４］．

不同于ＡＮＮｓ使用模拟值来处理信息的方式，
人脑中神经元之间使用脉冲（ｓｐｉｋｅｓ）来传递及处理
信息，这一基于脉冲的离散处理方式被认为是大脑
进行稀疏、高效信息处理的基础［５］．受此启发，基于
脉冲的神经形态学习与计算逐渐发展起来，主要包括
算法模拟和硬件实现两类研究方向．由于脉冲的离散
特性和复杂动态，算法模拟与硬件实现之间存在较
大鸿沟，因此针对算法与硬件之间差距大的问题，研
究简单、高效、可行性高、扩展能力强的算法模拟是
必要的．脉冲神经网络（ＳｐｉｋｉｎｇＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＳＮＮｓ）［６７］使用脉冲进行信息传递及处理，是基于脉
冲的神经形态学习与计算研究的核心，也是算法模
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拟的主要模型．ＳＮＮｓ采用事件驱动的方式处理时
空信息，具有计算效率高、能耗低的优点，而且有可
靠的生理学证据支撑．利用ＳＮＮｓ探索生物神经网
络计算机制、掌握网络动态特征、构建高效学习算法
与智能应用系统近年来受到越来越多不同领域学者
的关注．

学习算法是脉冲神经网络研究的核心内容之
一，其通过特定方式对网络参数进行调整，以使得网
络对于给定输入信息做出期望的输出响应．最初
受到神经科学中的生理现象启发，文献［８］提出了
Ｈｅｂｂｉａｎ学习，其定义了突触权重的增加源于突触
前神经元对突触后神经元重复和持续的刺激，但是
没有定义突触权重的减弱如何进行，而且学习不稳
定．脉冲时间依赖可塑性（ＳｐｉｋｅＴｉｍｉｎｇＤｅｐｅｎｄｅｎｔ
Ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ，ＳＴＤＰ）［９］是在Ｈｅｂｂｉａｎ理论的基础上结
合实验观察提出的，它基于突触前、后发放脉冲的相
对时间以一种无监督的方式来调整突触权重（即突
触之间连接的强度），但是其对时间连续性的依赖较
高，进而会降低算法整体的学习性能．

因为脉冲离散不可导的特性，经典的梯度下降
算法不能直接作用于脉冲．ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法［１０］以期
望和实际输出脉冲时刻之间的均方误差作为误差
函数，基于线性近似的假设应用了梯度下降方法调
整权重，使得神经元能在精确时刻发放脉冲，但是网
络中每个神经元只能接收和发放单个脉冲，使得
ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法学习性能的稳定性较差．Ｔｅｍｐｏｔｒｏｎ［１１］
是一种利用膜电位进行二值决策的高效学习算法，
它通过调整膜电位最大值和发放阈值之间的距离训
练神经元对特定模式发放单脉冲作为响应，但是其
发放单脉冲的决策机制不能充分利用传入脉冲在
较大时间域内所携带的信息，这限制了其学习性能．

针对单脉冲学习算法中没有充分利用输入模式
时间维度信息的问题，以发放期望脉冲序列为目标
的监督学习算法逐渐发展起来．其中一类学习算法训
练神经元在多个固定的精确时间点发放脉冲，具有
代表性的算法包括ＲｅＳｕＭｅ［１２］、ＳＷＡＴ［１３］、ＰＳＤ［１４］、
ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ［１０］和ＰＢＳＮＬＲ［１５］等算法．ＲｅＳｕＭｅ和ＳＷＡＴ
都可以看作是ＳＴＤＰ的变体，前者结合ＳＴＤＰ和ａｎｔｉ
ＳＴＤＰ算法［１３］，后者结合了ＢＣＭ规则的滑动阈值窗
口，并引入输入数据的相似度增加学习的稳定性［１３］．
ＰＳＤ（ＰｒｅｃｉｓｅＳｐｉｋｅＤｒｉｖｅｎ）算法［１４］追踪记录输入
脉冲触发的突触电流，并以此为基础进行权重调整，
减小实际输出脉冲序列和期望输出脉冲序列之间的
误差，训练神经元对特定脉冲模式输出期望的脉冲

序列作为响应．ＰＢＳＮＬＲ［１５］则借鉴了感知机的学习
方法调整突触权重，训练期望发放脉冲时间点处的
膜电位超过阈值，同时让其它位置的膜电位低于阈
值，从而让神经元对传入的特定模式输出期望的脉
冲序列，但是其计算复杂度相对较高．整体来看，这
些以发放期望脉冲序列为目标的学习算法主要存在
以下问题：（１）这些算法基于期望发放脉冲序列已
知的假设，需事先将精确的时间信息传递给神经元，
而生物神经系统如何构建并完成这些过程仍然是未
解之谜，缺乏可靠的生物支撑；（２）这些算法受限于
时间编码，不能扩展到其它类型的编码方法中；（３）
限定在给定的精确时间点发放脉冲减少了神经元学
习的灵活性．

近年来，涌现了以输出期望数目脉冲为目标的
一类多脉冲学习算法［１６１９］．与在精确时间点发放脉
冲的学习算法不同，这类算法由神经元自主选择决定
发放脉冲的位置，学习更加灵活，而且在图像识别、声
音分类等实际任务中获得了出色的性能表现［２０２１］．
文献［１６］首次应用了输出期望数目脉冲的策略，通
过定义临界阈值和输出脉冲数目之间的关系构造脉
冲阈值表面函数（ＳｐｉｋｅＴｈｒｅｓｈｏｌｄＳｕｒｆａｃｅ，ＳＴＳ），
提出了ＭＳＴ（ＭｕｌｔｉＳｐｉｋｅＴｅｍｐｏｔｒｏｎ）算法调整突
触权重，指导神经元发放指定数目的脉冲，但是ＭＳＴ
算法中求导过程繁杂、计算复杂度较高．为了进一步
简化计算和提升这类多脉冲算法的性能，研究人员提
出了一些改进算法．ＴＤＰ（ＴｈｒｅｓｈｏｌｄＤｒｉｖｅｎＰｌａｓｔｉ
ｃｉｔｙ）［１７］算法基于发放脉冲瞬间膜电位变化是关于
时间的线性函数的假设，简化了求导计算，可以扩展
到不同类型的神经编码中，在鲁棒性、收敛性等方面
提供了较为全面的理论支撑；ＭＰＤＡＬ［１８］将膜电位
瞬时状态的选择加入学习算法中，省略了ＳＴＳ函数
的构造，在性能上有进一步的提升；文献［１９］利用一
种简化的泄露整合发放（ＬｅａｋｙＩｎｔｅｇｒａｔｅａｎｄＦｉｒｅ，
ＬＩＦ）神经元模型，进一步提出了高效的多脉冲学习
算法ＥＭＬ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＭｕｌｔｉｓｐｉｋｅＬｅａｒｎｉｎｇ），相比之
前的相关算法，ＥＭＬ的求导更加简单、学习效率更
高、可扩展性更强．

突触是学习和记忆的关键基础单元，对于网络
的动态属性起到至关重要的作用．当前脉冲学习算
法的研究主要集中在调整突触权重上，但是突触的
其它属性对于神经元的学习同样具有直接的重要影
响，例如突触延迟．突触延迟与轴突和树突长度、形
状的不同以及信息的传导速度的差异有关［２２］，它可
以延迟信息传播、平衡兴奋与抑制，进而影响神经系
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统某些特定的行为功能．有生物研究表明突触延迟
在生物系统中普遍存在，在兴奋和抑制之间的相互
平衡［２３］、视觉皮层的方向选择功能［２４］、听觉通路中
的声源定位和信息处理［２５］等方面都发挥了重要的
作用．进一步有研究发现突触延迟在突触可塑性中
是可以调整的［２６］，因此将突触延迟引入脉冲学习算
法中，对于探索神经网络行为动态和时序信息的高
效处理具有重要意义．

为了探究突触延迟在脉冲学习算法中的性质以
及扩展高效的脉冲学习算法的研究，本文以简单高
效的多脉冲算法ＥＭＬ为基础，将突触延迟引入脉冲
神经元模型中，推导出突触延迟的学习规则．由于直
接求导得到的延迟学习存在调整波动较大的问题，
本文对延迟学习的规则进行了改进，提出了相对平
稳的延迟调整方案．基于提出的两种延迟学习方法，
本文相应提出了两种联合突触权重和延迟可塑性的
多脉冲监督学习算法，这两种学习算法都可以指导
神经元发放指定数目的脉冲．然后，本文进一步探索
和分析了所提出算法的学习动态和在不同初始条件
下的学习效率，通过区间选择任务揭示了突触权重
和延迟在学习过程中相互作用的机制，并展现了权
重和延迟可塑性联合的必要性．最后，本文构造了基
于脉冲处理的孤立词识别系统，集编码、学习、读出
为一体，并在两个语音数据集上进行了测试，实验结
果进一步验证了联合可塑性在时空信息处理上的有
效性．本文的研究一方面揭示了突触延迟以及联合
可塑性是如何改善神经元学习的机制，另一方面为
提升多脉冲学习算法的性能提供了解决方案，扩展
了脉冲神经网络的研究内容．

本文第２节介绍突触延迟在脉冲神经网络中的
相关工作；第３节详细阐述本文所提出的方法；第４
节是实验与分析；最后进行总结和未来展望．

２　相关工作
因为突触延迟可以显著影响神经系统的网络动

态和行为功能，目前已有一些研究将突触延迟引入
到脉冲学习算法的研究中，初步展示了这种引入是
有效的．

关于突触延迟较早的研究工作可以分为两类：延
迟选择（ｄｅｌａｙｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）和延迟移动（ｄｅｌａｙｓｈｉｆｔ）［２７］，
在这两种方法中突触权重和延迟只有一方进行学习
调整，另一方则保持固定．延迟选择方法中脉冲神经
元的突触由很多子连接组成，每个子连接都额外引

入了不同恒定常数值的突触延迟，使得突触延迟覆
盖一定的范围，只有突触权重进行学习更新．例如文
献［１０］中的ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法便采用了该方法，通过
权重学习增强带有合适突触延迟的连接强度，并减
弱其它不合适延迟的连接强度．延迟移动策略中突
触权重设置为常数，突触延迟可以进行学习调整，例
如ＤＥＬＴＲＯＮ［２８］采用了类似Ｔｅｍｐｏｔｒｏｎ的架构调
整突触延迟，可以用于脉冲模式存储和分类，作用的
机制类似于重合检测器．

突触权重和延迟的协同作用对于神经元的脉冲
动态响应至关重要［２９］．近年来，突触权重和延迟联
合学习的研究逐渐涌现．ＤＬＲｅＳｕＭｅ［３０］在ＲｅＳｕＭｅ
算法的基础上引入了突触延迟，定义了输入脉冲对
于突触后膜电位贡献随时间变化的轨迹函数，通过
对轨迹函数求逆来反向调整突触延迟，但是在学习
过程中只调整一次突触延迟，对脉冲序列精确时间
信息已知的假设依赖程度较高；文献［３１］通过核函
数将离散的脉冲序列映射为连续的模拟值，从而应
用经典的梯度下降算法调整突触权重和延迟；文献
［３２］定义了输入脉冲触发最大膜电位时刻与输出脉
冲时刻之间的距离，以此为基础结合输出脉冲的动
态和突触的类型调整突触延迟，然后基于ＲｅＳｕＭｅ
和ＰＢＳＮＬＲ算法提出了突触权重和延迟联合学习的
算法ＲｅＳｕＭｅＤＷ和ＰＢＳＮＬＲＤＷ，与ＤＬＲｅＳｕＭｅ
相比简化了计算；而文献［３３］改进了ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算
法只能处理单脉冲输入的不足，将其扩展到更通用
的输入和突触连接类型，基于在精确时间点发放脉
冲的策略对突触权重和延迟进行学习，并在图像分
类、坐标转化等方面进行了应用探索．

总体来说，目前对突触权重和延迟联合学习的
研究大都是基于在精确时间点发放脉冲序列的策
略，缺乏针对基于发放期望脉冲数目的多脉冲算法
中突触权重和延迟联合可塑性的研究．能否以及如
何将突触延迟可塑性整合到基于发放期望脉冲数目
的多脉冲算法中来进一步提高算法效率仍然是一个
亟待探索的重要科学问题．

３　方　法
３１　脉冲神经元

与传统人工神经元使用连续的模拟值不同，脉
冲神经元采用离散的脉冲作为输入输出．经过多年
的研究和发展，研究人员目前已提出多种不同的脉
冲神经元模型．这些模型在模拟生物神经元不同的
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神经动态学特征的逼近程度和计算复杂性上各有侧
重，包括ＨｏｄｇｋｉｎＨｕｘｌｅｙ模型、Ｉｚｈｉｋｅｖｉｃｈ模型、脉
冲响应模型（ＳｐｉｋｅＲｅｓｐｏｎｓｅＭｏｄｅｌ，ＳＲＭ）和ＬＩＦ
模型等［３４］，其中ＬＩＦ和ＳＲＭ模型由于简洁性以及
可解析性而在类脑计算研究领域中被广泛使用．本
文以ＥＭＬ算法作为拓展研究的基准，神经元初始
模型采用文献［１９］中的单指数核ＬＩＦ模型．

突触延迟在生物上一般被认为是突触前膜的内
向电流峰值与通过突触后膜的内向电流起始点之间
的时间间隔［３５］．考虑到突触延迟在生物上的定义，
这里将突触前神经元发放脉冲到突触后神经元接收
脉冲产生动态响应之间的时间间隔建模为突触延
迟．那么，有犖个传入的单指数核ＬＩＦ神经元的突
触后膜电位可以表示为

犞（狋）＝∑
犖

犻＝１
狑犻∑狋犻＋犱犻狋!（狋－狋

犼
犻－犱犻）－∑

狋犼狊狋
!

（狋－狋犼狊）

（１）
这里，狋犼犻是来自第犻个传入神经元的第犼个脉冲

的时间，狑犻和犱犻分别表示对应的突触权重和突触延
迟，代表发放阈值，狋犼狊是当前神经元输出的第犼个
脉冲的时间．!（狋）＝ｅｘｐ（－狋／τ）是一个指数函数，用
来描述输入脉冲对膜电位产生的影响，很显然!

（狋）
随时间递减，同时考虑因果效应，规定在狋＜０的时
候无响应输出．

图１　脉冲神经元基本动态示意图
神经元不断整合输入的脉冲，当膜电位达到阈

值时发放输出脉冲并复位，主要动态响应如图１所
示．神经元接收如图１（ａ）灰色星标所示的原始脉冲
模式，该模式有１０个传入神经元（分别对应图１（ｂ）
中的一个连接权重），神经元在输入模式的刺激下展
现出相应的动态响应；图１（ｃ）显示了加入突触延迟
前后神经元膜电位动态响应的变化，无突触延迟情

况下神经元对输入模式响应并对应发放出２个脉冲
（图１（ｃ）中的灰色虚线）；而突触延迟的引入会延后
输入的脉冲（图１（ａ）黑色圆点），使得神经元的膜电
位动态也相应地发生显著改变（图１（ｃ）中的黑色曲
线）；图１（ｄ）则显示了加入突触延迟前后核函数!

（狋）
的动态变化．
３２　权重可塑性

本文遵循文献［１６１７，１９］中使用的脉冲阈值表
面ＳＴＳ函数．通常情况下，神经元阈值越高，其发放
的脉冲数目就越少，因而存在一个临界阈值，在
该位置输出的脉冲数目从犽－１变到犽．ＳＴＳ据此定
义了神经元输出脉冲数目和发放阈值之间的单调关
系，如图２所示．

图２　脉冲阈值表面函数示意图

每一个阈值临界值都会对应一个膜电位方程，
即犞（狋）＝狏ｍａｘ（）＝，其中狏ｍａｘ（）表示临界阈
值所对应的亚阈值膜电位的最大值，并由此可以
得到相应临界阈值所在时刻点狋．根据因果效应，
在狋时刻前出现的脉冲会对膜电位产生影响，并通
过多个输出脉冲进行因果关联传递．文献［１５］发现
这种对输出脉冲的连续依赖可以忽略不计，所以临
界阈值对于第犻个突触权重的导数可以被简化
并表示为

犞（狋）
狑犻＝∑

狋犼犻＋犱犻狋
!

（狋－狋犼犻－犱犻） （２）

由式（２）可以构建出对突触权重的调整算法．这
里采纳了文献［１７，１９］中逐步调整输出脉冲数目的
方法．相应的突触权重的学习算法如下所示：

Δ狑＝
－λ犱

狀狅
犱狑，狀狅＞狀犱

λ犱狀狅＋１犱狑，狀狅＜狀
烅
烄

烆 犱

（３）

其中，λ是权重调整的学习率．从式（３）可以看出，当
实际输出的脉冲数目（狀狅）大于期望输出数目（狀犱）
时，学习算法执行长时程抑制（ＬｏｎｇＴｉｍｅＤｅｐｒｅｓｓｉｏｎ，
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犔犜犇），反之进行长时程增强（ＬｏｎｇＴｉｍｅＰｏｔｅｎｔｉａｔｉｏｎ，
ＬＴＰ）．
３３　延迟可塑性
３．３．１　间断延迟学习（Ｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄｅｌａｙｌｅａｒｎｉｎｇ）

在以上权重可塑性讨论的基础上，可以从式（１）
描述的神经元动态方程直接推导得到临界阈值对
于突触延迟犱犻的导数，具体的形式如下所示：

犞（狋）
犱犻＝狑犻∑狋犼犻＋犱犻狋

１
τｅｘｐ－

狋－狋犼犻－犱犻（ ）τ （４）

３．３．２　连续延迟学习（Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄｅｌａｙｌｅａｒｎｉｎｇ）
首先，定义延迟后输入脉冲和临界阈值所对应

的时间节点狋之间的距离Δ狋犇＝狋－狋犼犻－犱犻．则式
（４）可以表示为以下形式：

犞（狋）
犱犻＝狑犻∑狋犼犻＋犱犻狋

１
τｅｘｐ－

Δ狋犇（ ）τ （５）

可以看到，式（５）中当Δ狋犇为０时，延迟后的输入脉冲
与输出脉冲在时间轴上重合，输入脉冲对输出位置膜
电位的贡献最大，突触延迟的调整反而是最大的，意
味着输入的脉冲通过学习调整会被偏移到其它位
置，导致整体上突触延迟的学习波动较大，增加计算
负担，进而影响整体的学习性能．结合式（５）中延迟
调整的相关性质，称式（４）和（５）对应的延迟学习方
法为间断延迟学习（Ｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄｅｌａｙｌｅａｒｎｉｎｇ）．

为了减少延迟调整中的波动，让整个延迟学习
过程更平稳连续，我们对间断延迟学习进行了改进，
在式（５）中突触延迟的调整项上引入距离Δ狋犇乘积
因子，改进后突触延迟的调整如下所示：

犞（狋）
犱犻＝狑犻∑

狋犼犻＋犱犻狋
１
τｅｘｐ－

Δ狋犇（ ）τ·Δ狋［ ］犇 （６）

对照式（４），本文命名式（６）对应的延迟学习方
法为连续延迟学习（Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄｅｌａｙｌｅａｒｎｉｎｇ）．

图３　延迟学习曲线

两种学习算法中归一化的延迟调整幅度关于距
离Δ狋犇的延迟学习曲线如图３所示．从图３中可以

观察到，间断延迟学习方法中距离越小延迟调整的
幅度反而越大，Δ狋犇＝０处是一个突变点，易引起较
大的学习波动；连续延迟学习方法则解决了距离越
近延迟调整幅度越大的问题，Δ狋犇为０时突触延迟将
不会被调整，解决了延迟调整跳跃的问题．

在式（４）和（６）的基础之上可以构建关于突触延
迟犱^的学习规则，如下所示：

Δ犱^＝
－λ犱^
犱狀狅

犱犱^
，狀狅＞狀犱

λ犱^
犱狀狅＋１
犱犱^

，狀狅＜狀
烅

烄

烆 犱

（７）

其中，λ犱^是延迟学习的学习率．
根据延迟学习算法的不同，可以分别联合权重

学习得到两种新的多脉冲学习算法：根据式（３）和间
断延迟学习式（４）、（７）更新突触权重和延迟的方法
称为ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ；按照式（３）和连续延
迟学习式（６）、（７）联合调整突触权重和延迟的规则
称之为ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ．

从学习算法的公式描述中可以看到，权重学习
式（２）中包含突触延迟，说明延迟会影响突触权重起
作用的时刻点，进而影响对权重的调整；同理，从延
迟学习式（４）、（６）可知，权重的改变也会影响突触延
迟的学习．二者相互作用，相互影响．

４　实验与分析
４１　学习动态

学习动态的研究可以帮助我们了解学习过程
中神经元内部变量的变化过程，从而对学习算法有
更深入的了解．本节的实验主要展示了本文所提出
的两种算法ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ和Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ＥＭＬＤＬ在学习给定的脉冲模式发放期望数目的
脉冲任务中神经元的动态调整过程，主要包括神经
元学习前后的膜电位变化、学习过程中突触权重和
延迟的演化以及期望和实际输出脉冲数目之间的误
差变化．

在该任务中，为了更好地可视化学习过程中神
经元内部变量的变化，我们设定具有５０个传入的神
经元在不同算法的训练下对给定的脉冲序列发放
１０个脉冲，每个传入的脉冲序列由频率为４Ｈｚ的泊
松（Ｐｏｉｓｓｏｎ）过程随机构建并固定．突触权重的初始
化服从均值为０．０４、标准差为０．０２的高斯分布，突
触延迟被初始化为均值１０ｍｓ、标准差为５ｍｓ的高
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斯分布，权重调整的学习率被设置为１０－４．生物神
经网络的突触延迟一般分布在几毫秒到几百毫秒之
间且其值不可能无限增大，因而我们给突触延迟设
置了１００ｍｓ的学习上限．两种延迟学习的学习率设
定为１０－４．神经元的时间常数τ设置为２０ｍｓ．

图４展示了神经元在两种算法指导下的学习动
态，其中，子图（１）显示了ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ
算法的学习动态，子图（２）描述了ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬ

图４　两种算法的学习动态

ＤＬ算法的学习动态，图４（ａ）、（ｅ）分别展示了在
ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ、ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ指导
下神经元学习前后突触后膜电位犞犿的变化，图４
（ｂ）、（ｆ）展示了部分突触权重在学习过程中的演化
过程，图４（ｃ）、（ｇ）显示了对应的延迟的变化，图４

（ｄ）、（ｈ）显示了学习过程中误差的变化情况．从图４
可以看到经过迭代，神经元在两种学习算法的指导
下都完成了相应的发放任务，误差虽然在学习中有
所振荡但是都从１０逐渐收敛到０，突触权重和延迟
也逐渐随着学习稳定到一定值．

对比两幅子图，可以看到在相同的初始条件设
置下，ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ比ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬ
ＤＬ稍微早一些完成任务．其中，从图４（ｃ）可以观察
到虽然ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ中的突触延迟学习
地很快且有一部分延迟项的值很快就达到了上限，
但是部分延迟项有很明显的阶段跳跃，尤其图４（ｃ）
中学习后半段某些延迟项的跳跃直接导致误差波动
的出现，这说明ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＤＬＥＭＬ的延迟学
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习确实存在３．３节中所讨论的延迟突变、调整波动
大、影响整体学习性能的问题，另外Ｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ＤＬＥＭＬ中延迟学习波动较大也增加了神经元的计
算；相比之下，图４（ｇ）描述的ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ
算法中突触延迟的整体变化比较平缓，对应误差的
变化也相对稳定，这说明连续延迟学习确实改善了
间断延迟学习中存在的问题，减少了突触延迟在
学习过程中的波动，从而促进了整体的学习性能．
进一步观测可以看到，在输入和初始状态都相同
的情况下，两种算法在整体上学习的趋势有一些
类似，但是因为延迟学习方法的不同，神经元内部
变量的变化也有所差异，使得神经元对同一模式响
应的神经动态也会不一样（如图４（ａ）和（ｅ）中的膜
电位动态所示）．
４２　学习效率分析

初始设置的不同会对算法的性能评估产生一定
的影响，本节进一步探究了不同初始参数对本文所
提出算法学习效率的影响．

这里对一些基本设置进行说明．神经元接受来
自４００个传入神经元的输入，其中输入的脉冲模式
服从频率为２Ｈｚ的泊松分布，神经元被训练对该模
式输出１０个脉冲作为响应．权重学习的学习率被设
置为１０－４，权重初始化服从均值为０．０１、标准差为
０．０１的高斯分布，延迟初始化为均值为１０ｍｓ、标准
差为５ｍｓ的高斯分布．此外，考虑到上一节中延迟
学习率相同的情况下，ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ受到
延迟波动的影响，整体表现比ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ
表现性能差一些，本节对两种算法的学习率进行
分别设置，使得突触延迟最大调整项幅度的差异
尽量减小．这里，设置ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＤＬＥＭＬ的延
迟学习率为１０－５，ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＤＬＥＭＬ的延迟学习
率为１０－３．

本节的实验选择传入神经元数目犖和期望输
出脉冲数目狀ｏｕｔ作为初始设置的调控参数进行
研究，其中犖在１００到１０００之间以５０为间隔进行
取值，狀ｏｕｔ∈［１，１００］．为了评测算法性能，本节进行
了２００次独立实验对算法的评测指标进行统计，
其中包括平均迭代次数、平均ＣＰＵ运行时间以及
ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ、ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ在迭代
次数上对于基准算法ＥＭＬ的相对速度．这里，相对
速度定义为对应条件下基准算法ＥＭＬ的平均迭代
次数／所提出算法的平均迭代次数，数值越高表示速
度越快．所有的模拟实验都是在ＩｎｔｅｌＥ５２６０９ｖ４＠
１．７０ＧＨｚ平台上进行的．

传入神经元数目的不同决定了学习过程中可利
用资源的多少，也就是固定长度的时间窗口内脉冲
的数目以及可调整参数的多少．这里，时间窗长犜设
置为５００ｍｓ．

图５展示了传入神经元数目犖对于不同算法的
影响．由图可见，不同的算法都呈现类似的趋势：随
着传入的增加，学习收敛得越快，这说明固定长度的
学习窗口内突触通道资源越冗余，神经元越可以充
分利用过剩的资源更加轻易地完成发放任务（图５
（ａ））．从迭代次数上可以看到，ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ
是三种算法中表现最优的，ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ
则完成任务最慢．从图５（ｂ）显示的相对速度可以观
察到，ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ的相对速度在１以
下，也就是说相对于基准算法来讲学习速度较慢；
ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ算法的相对速度整体在１以
上，说明与基准ＥＭＬ相比学习速度更快．在犖＝１００
时，连续算法相对性能最好，随着传入神经元的增
多，相对学习速度趋于一致，这说明在突触资源受
限的情况下，ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ算法的优势更加
明显．

图５　不同多脉冲学习算法受不同传入神经元数目的影响
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进一步分析发现随着传入神经元的增加，联合
突触延迟的两种算法和基准算法这三者的差距都在
不断缩小．例如在犖＝１０００时，三种学习算法的学
习速度趋于一致．这些实验现象展示了突触权重和
延迟等各种资源之间的关联性：当突触资源丰富时，
神经元可调控的参数选择较多，对突触延迟的依赖
较小；当资源较少时，突触延迟对学习性能的改进作
用则更加明显．

期望输出脉冲的数目狀ｏｕｔ决定了神经元在给定

任务情况下需要达到的输入状态，通过调整其参数
选择可以帮助我们更好地观察不同算法学习效率上
的差异．在该实验中为了可以较为清晰地看到不同
算法之间的差异以及进一步检查学习算法在脉冲分
布较为广泛的情况下的学习性能，这里设置时间窗
口的长度为１ｓ，传入神经元数目为１００．除了基准算
法ＥＭＬ以外，这里还选取了多脉冲学习算法ＴＤＰ［１７］
作为实验对照，以进行更深层次的分析．具体的实验
结果如图６所示．

图６　不同多脉冲学习算法随期望输出的脉冲数目狀ｏｕｔ的性能评价
图６（ａ）显示了平均迭代次数随期望输出脉冲

数目狀ｏｕｔ的变化，可以看到在期望输出的脉冲数目
较小时，几种学习算法之间的差距很小，随着期望
的输出越多，学习算法所需要的训练次数也逐渐
增加．其中，ＴＤＰ完成任务所需要的迭代次数最少，
ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ次之，ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ
算法需要的迭代次数最多．而从图６（ｂ）可以看到，
ＴＤＰ完成任务消耗的ＣＰＵ时间反而是最多的，ＥＭＬ
最快完成任务，这一观察跟文献［１９］中的研究保持
一致，而ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ和Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ＥＭＬＤＬ算法因为增加了额外需要学习的突触延
迟参数，比基准算法ＥＭＬ要慢一点．重要的是，由
图可见，即使神经元计算复杂度增加了，本文提出的
两种算法完成任务所需要的ＣＰＵ时间仍然要比
ＴＤＰ少，约为ＴＤＰ所需要的ＣＰＵ时间的十分之
一，继承了基准算法ＥＭＬ运行速度快的优势．图６
（ｃ）中的相对速度进一步放大了在迭代次数上本文
提出的两种算法与基准算法之间的相对关系，可以
看到ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ算法的相对速度均在
１以下，这和图５（ｂ）中展示的实验结果一致，再次
表明间断延迟学习的较大波动增加了计算，使得
ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ的表现要比基准算法ＥＭＬ

差；而ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ算法完成任务需要的迭
代次数相对少一些，相对速度性能较好．图６（ｃ）中
ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ的比值曲线是先下降后上
升的趋势，说明刚开始狀ｏｕｔ较小时间断延迟学习存
在的问题确实增加了学习的负担，到后期狀ｏｕｔ越大，
越需要权重学习，延迟对于输出的作用被削弱．
ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ曲线则基本是相反的趋势：先
略微下降再上升再下降，尤其是在输出脉冲数目为
１００时，ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ与ＥＭＬ的学习速度持
平，验证了期望输出增多时突触延迟作用被削弱的
发现．

综合以上的分析，本文提出的两种算法Ｄｉｓｃｏｎ
ｔｉｎｕｏｕｓＤＬＥＭＬ和ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＤＬＥＭＬ保留了基准
算法ＥＭＬ运行速度快的优势，ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＤＬＥＭＬ
算法在不同的初始设置下所需要的迭代次数不管是
比基准算法ＥＭＬ还是ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ算
法都要少，学习效率更高．ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＤＬＥＭＬ中
合理的突触延迟可塑性在传入脉冲时空分布比较稀
疏的情况下或者说在突触资源具有限制性的条件下
发挥的作用更大，这样的延迟可塑性在限制性条件
下可以通过影响脉冲的时间分布帮助神经元更好地
整合信息，从而促进整体的学习性能．
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４３　区间选择任务
在生物中延迟项（ｄｅｌａｙｌｉｎｅ）可被用来检测运

动和定位声音［２５，３６］，本文所提出的算法是否具备完
成类似任务的特性尚不清楚．为了进一步探究延迟学
习加入的意义以及学习算法中突触权重和延迟两种
可塑性相互作用的内在机制，本节设计了区间选择
任务．结合４．２节的实验结果，这里选择Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ＥＭＬＤＬ算法作为本文所提出算法的代表，下面对
区间选择任务的实验设置进行说明．

区间选择任务设置了一个拥有两个突触的神经
元，神经元的基本结构如图７（ａ）所示．每个突触只
有单个脉冲传入，脉冲传入的时间点分别记为狋１、
狋２，两个脉冲之间的时间差定义为Δ狋＝狋２－狋１，显然
这个时间差可正可负．接下来，我们构造了一系列脉
冲对模式，也就是设定Δ狋取不同的值．然后，我们任
意选定了一个目标区间，神经元对Δ狋在目标区间的
脉冲模式发放一个脉冲，否则保持静默．在学习过程
中，如果神经元输出错误的响应，突触权重和延迟将
会被调整．在区间选择任务中，神经元的变量初始化
如下：因为突触资源有限，所以突触权重的初始值服
从均值为０．４５、标准差为０．１的高斯分布，突触延
迟以及权重、延迟学习的学习率的初始设置和４．２
节中关于ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ中的实验设置相同．
这里，学习前后最大的膜电位值犞ｍａｘ被记录用来评
价任务完成情况．

图７　区间选择任务示意图
图７（ｂ）展示了初始状态、正区间选择任务、负

区间选择任务中犞ｍａｘ随时间差Δ狋的变化情况．可以
看到初始状态（无突触延迟）下Δ狋＝０时犞ｍａｘ最大，

这是因为同步的两个脉冲引发的动态膜电位最大
（图７（ｂ）中的黑色曲线）．在没有突触延迟的情况
下，Δ狋为０的脉冲模式总会导致最大的膜电位值
犞ｍａｘ，也就是说犞ｍａｘ的最大值被锁定在Δ狋＝０处，缺
乏灵活性，我们称这种现象为最大值锁定问题．由于
最大值锁定问题的存在，对于目标区间没有包含
Δ狋＝０的区间选择任务，神经元不可能在只有权重
调整的条件下完成任务．得益于突触延迟在时间
轴上的偏移作用，最大值锁定问题可以由本文所
提出的结合突触延迟的算法解决．可以看到，图７
（ｂ）中蓝色和橘黄色曲线峰值的位置发生了转移，
神经元在目标区间内的犞ｍａｘ值都超过了１，表示不
论目标区间的正负（图中阴影部分所示），神经元在
ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ算法的指导下都可以成功在
对应的目标区间作为输入时发放脉冲，而对于非目
标区间的输入则保持静默（犞ｍａｘ值小于１），完成了区
间选择任务．类比生物神经网络对于运动估计感知
的工作机制，区间的正负可代表运动的方向，例如从
左到右或者从右到左，区间的长度则可以关联运动
的速度（短区间表示运动速度快）．图７（ｂ）的结果表
明本文提出的学习算法增强了神经元学习的灵活性
和对输入脉冲模式的选择能力，也表示本文所提出
的联合突触权重和延迟可塑性的学习算法可以用于
并解释运动感知方面的模型与机制，训练神经元对
运动的方向和速度具有特定选择性．

然而突触权重和延迟可塑性是如何具体相互协
调完成区间选择任务的呢？为了探究神经元完成区
间选择任务的内在机制，我们记录了学习过程中神
经元内部变量的调控动态，包括选择误差、权重加和
∑狑＝狑１＋狑２、延迟差Δ犱＝犱１－犱２的变化，分别展
示在图８的（ａ）、（ｂ）、（ｃ）子图中．从图８可以看到不
论任务的设定是对正区间还是对负区间进行选择，
随着学习的进行，神经元内部状态都逐渐趋于稳定．
在数十个迭代学习后，误差从一个相对较大的初始
值收敛到０附近；权重加和∑狑也稳定在一定范围
内，结合图７我们发现∑狑收敛后的大小和所学习
区间的长度成正比，例如图７（ｂ）中期望学到的负区
间长度为２０ｍｓ，正区间长度是４０ｍｓ，与此相对应的
可以看到图８（ｂ）中负区间的权重加和∑狑的稳定
值要比正区间的小一些，这和图７（ｂ）中所显示的负
区间任务中犞ｍａｘ的最大值也相应比正区间的小的现
象保持一致．另外，延迟差Δ犱的符号和期望学习区
间的符号保持一致．结合图７（ｂ）和图８（ｃ）可以推断
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图８　区间选择任务中神经元内部变量的变化

出突触延迟可以通过同时偏移传入的脉冲补偿传入
脉冲之间的时间差，从而使得神经元可以完成区间
选择任务．

进一步分析研究发现，考虑只有延迟学习的情
况下，最大值锁定问题虽然可以通过突触延迟的偏
移作用来解决，但是如何精确地设置固定突触权重
的值以使得神经元在目标区间发放脉冲成为一个
难题．

综合区间选择任务的实验结果和分析，突触权
重决定了区间学习跨度的大小，突触延迟通过偏移
输入的脉冲来补偿输入之间的时间差异．因此，权重
和延迟可塑性相互作用、相互协同，增强了神经元学
习的灵活性和选择性．这些现象和生理实验中所发
现的神经系统的方位选择性［２４，３６］、声源定位［２５］等神
经机制有一定类似，进一步突出了本文所提出的学
习算法的重要性．
４４　孤立词识别

孤立词识别是时序信息处理研究中的重要任务
之一，以此任务为基础我们进一步测试了所提出的
两种算法在实际应用问题上的学习性能．本文选取
了两个经典常用的语音数据集：Ｔｉ４６语料库［３７］中的
孤立词子集和ＴＩＤＩＧＩＴＳ语料库［３８］．Ｔｉ４６语料库包
括来自１６个说话人的口语样本，这里我们选取Ｔｉ４６
的数字子集和孤立词子集Ｔｉ２０作为实验参考，其中
Ｔｉ４６的数字子集包含０到９十个类别的英文口语，
标准划分包含１５９５个样本为训练集、２５４２个样本为
测试集；Ｔｉ２０除了包含０到９十类数字口语，还包
含了其它十类英文孤立词，选其中３１８６个样本为训
练集、５０８２个样本为测试集．ＴＩＤＩＧＩＴＳ语料库包含
了０到９以及ｏｈ的１１个类别的孤立词样本，这些
样本来自２２个方言地区，其中，２４６４个样本为训练
集、２４８６个样本为测试集．

为了使用脉冲神经网络对语音信号进行学习和
处理，需要将语音信号转换成脉冲神经网络可以处
理的脉冲形式．这里我们借鉴了多脉冲声音分类任
务中的识别框架［２１］，构造了可以结合本文所提出算
法的孤立词识别框架，整个框架的流程如图９（ａ）所
示，分为三个阶段：编码、学习和读出．原始的声音文
件经过编码处理变成脉冲模式，然后输入到神经元
进行学习分类，最后根据输出神经元的响应读出分
类结果，完成整个识别过程，下面将详细描述每个阶
段的流程．

在编码阶段，输入的语音信号经过基于阈值的
交叉编码前端转化为脉冲序列［１６］．在基于阈值的
交叉编码前端中，指定频率通道中信号功率向上
（ｏｎｓｅｔ）和向下（ｏｆｆｓｅｔ）的交叉点被认为是基本的声
学事件，这些被提取出来并映射成相应的脉冲，用于
后续的学习和处理．具体来说，输入的语音（图９（ｂ））
首先经过傅里叶变换转换成语谱图（图９（ｃ）），接下
来，我们用１６个对数形式的梅尔滤波器对语谱图进
行平滑处理，其中这１６个滤波器覆盖了３６０Ｈｚ到
８０００Ｈｚ的人耳听力频率范围，滤波后得到的语谱
图再进行归一化处理．然后，我们在０到１之间等间
隔设置１５个阈值，经过处理后得到的语谱图中每个
频率通道上的信息可以看作是随时间变化、取值分
布在０到１之间的曲线，当曲线向上或向下超过所
设置的阈值时，我们认为对应的编码神经元就在该
时间点发放一个脉冲，对应的神经元编号和时间值
被记录（图９（ｄ））．由此，相应的语音输入信号被转
换成了脉冲神经网络可以处理的脉冲模式（图９
（ｅ））．图１０展示了基于阈值的交叉编码示意图，可
以看到编码后的脉冲模式的时空分布与语谱图中共
振峰的位置基本重合，说明这里使用的编码前端可
以提取到语音信号中具有区分性的特征信息．
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图９　孤立词识别框架示意图

图１０　基于阈值的交叉编码示意图

在学习阶段，编码得到的脉冲模式输入到分类
层进行学习训练，每个对应的分类神经元被训练对
属于自己目标类别的脉冲模式发放指定数目的脉
冲，对其它类别则保持静默．在测试读出阶段，当分
类神经元对自己目标类别的脉冲模式发放的脉冲数
目比其它神经元对该类脉冲模式发放的多时，我们
认为分类成功（图９（ｆ））．

除了基准算法ＥＭＬ以外，为了显示多脉冲算法
的优势，这里还选取了单脉冲算法ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＴｅｍｐｏｔｒｏｎ
（ＥＴ）［３９］作为实验对照，其中ＥＴ中的脉冲神经元模
型与本文使用的相同．

表１列出了不同脉冲架构在孤立词识别任务上
的性能表现，其中Ａｕｒｏｒａ是基于ＴＩＤＩＧＩＴＳ数据集
加入背景噪声形成的子集，包括５００个干净的训练
样本和５００个加噪的测试样本．根据表１中的实验

结果可以看出在三个数据集上，相比单脉冲算法
ＥＴ，多脉冲算法都获得了更好的结果，再次验证了
多脉冲学习算法的优势，与文献［２０２１］中的研究结
果保持一致．进一步可以看到，本文提出的两种算法
在三个数据集上获得的准确率都比基准算法ＥＭＬ
高，验证了联合权重和延迟可塑性在孤立词识别任
务上的可行性和有效性，说明突触延迟的加入可以
改善多脉冲学习在时序信号处理任务上的性能表现．
通过进一步比较发现，ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ算法的
表现要比ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ算法更好，突出了
连续延迟学习的有效性以及优势．

表１　不同脉冲架构在孤立词识别任务上的结果
模型 数据集 准确率／％

ＬｉｑｕｉｄＳｔａｔｅＭａｃｈｉｎｅ［４０］ Ｔｉ４６的数字子集 ９２．３０
ＳＷＡＴ［１３］ Ｔｉ４６的数字子集 ９５．２５
ＥＴ Ｔｉ４６的数字子集 ８６．００
ＥＭＬ Ｔｉ４６的数字子集 ９３．８８

ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ Ｔｉ４６的数字子集 ９５．７２
ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ Ｔｉ４６的数字子集 ９７．６４

ＥＴ Ｔｉ２０ ７３．５０
ＥＭＬ Ｔｉ２０ ８３．８０

ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ Ｔｉ２０ ８９．６０
ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ Ｔｉ２０ ９２．１２

Ｓｐｉｋｅｓｉｇｎａｔｕｒｅ＋ＳＶＭ［４１］ Ａｕｒｏｒａ ９１．００
ＳｐｉｋｉｎｇＣＮＮ＋ＨＭＭ［４２］ Ａｕｒｏｒａ ９６．００
ＳＯＭ＋Ｔｅｍｐｏｔｒｏｎ［４３］ ＴＩＤＩＧＩＴＳ ９７．４０

２ＤＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳＮＮ（ＢＲＰ）［４４］ ＴＩＤＩＧＩＴＳ ９４．８６
ＭＰＤＡＬｗｉｔｈ犖犱＝３［１８］ ＴＩＤＩＧＩＴＳ ９５．３５
ＭＰＤＡＬｗｉｔｈｄｙｎａｍｉｃ

ｄｅｃｏｄｉｎｇ［１８］ ＴＩＤＩＧＩＴＳ ９７．５２
ＲｅＳｕＭｅＤＷ［３２］ ＴＩＤＩＧＩＴＳ ９２．４５
ＰＢＳＮＬＲＤＷ［３２］ ＴＩＤＩＧＩＴＳ ９６．５０

ＥＴ ＴＩＤＩＧＩＴＳ ７８．８６
ＥＭＬ ＴＩＤＩＧＩＴＳ ９２．１８

ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ ＴＩＤＩＧＩＴＳ ９３．１７
ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ ＴＩＤＩＧＩＴＳ ９５．４７
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在Ｔｉ４６的数字子集上，和表１中其它架构的
脉冲算法工作相比，本文提出的两种算法Ｄｉｓｃｏｎ
ｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ和ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ优于其它
方法（ＳＷＡＴ［１３］和ＬｉｑｕｉｄＳｔａｔｅＭａｃｈｉｎｅ［４０］）的性能，
达到了９５．８１％和９７．８９％的准确率，同时我们的算
法使用了更少的训练样本，再次验证了本文提出的
两种学习算法在孤立词识别任务中的优异性能．

在ＴＩＤＩＧＩＴＳ数据集上，ＭＰＤＡＬ［１８］采用了动
态解码方法，获得了９７．５２％的准确率；自组织映射
（ＳＯＭ）的脉冲框架使用了大量的连续语音训练
ＳＯＭ的特征提取能力，采用Ｔｅｍｐｏｔｒｏｎ算法分类
时使用了３９５０个孤立词语音做训练和１０００个孤立
词样本做测试，获得了９７．４０％的准确率［４３］；多层ＳＮＮ
框架使用了二维卷积和ＢＲＰ（Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｌｙｐｌａｕｓｉｂｌｅ
ＲｅｗａｒｄＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ），在ＴＩＤＩＧＩＴＳ上达到了９４．８６％
的准确率［４４］．综合以上的分析以及表中所列出的结
果，在ＴＩＤＩＧＩＴＳ上，在保有训练测试比为１∶１、整
体框架比较简单且没有使用复杂特征提取方法的情
况下，不论是和经典的脉冲框架［１８，４１，４３］、联合突触权
重和延迟可塑性的算法框架［３２］抑或是和多层ＳＮＮ
网络框架［４２，４４］相比，本文提出的两种算法获得的结
果是具有竞争力的，尤其是ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ算
法获得了９５．４７％的准确率．

综上所述，我们所提出的两种联合突触延迟的学
习算法在孤立词识别任务上是可行、有效且高效的．

５　总结与展望
本文受到突触延迟在生物可塑性所起到的重要

作用启发，将突触延迟引入脉冲神经元模型中，基于
高效的多脉冲学习算法ＥＭＬ，构建出间断延迟学习
方法，针对间断延迟学习中延迟调整波动大的问题，
进一步提出了连续延迟学习方法，进而将两种延迟
学习分别与权重学习结合提出了两种多脉冲学习算
法ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ和ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ．
本文对所提出的两种算法进行了系统研究，验证
了连续延迟学习的优势．实验结果表明延迟可塑
性的加入虽然增加了神经元的计算复杂度，但是一
定程度保留了基准ＥＭＬ学习效率高的优势．另外，
ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ算法与ＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓＥＭＬＤＬ
相比，在各方面表现更优、更高效，尤其在传入较稀
疏、突触资源受限制的情况下更能发挥其优势．区间
选择任务揭示了学习算法中突触权重和延迟相互作
用及协同的机制，验证了突触权重和延迟的联合可

塑性是必要的，实验结果表明延迟学习的加入增强
了神经元在学习上的选择性和灵活性．最后本文在
孤立词识别任务上对提出的算法进行了应用测试及
展示，与基准算法及其它的脉冲架构方法相比，本文
提出的算法获得了较好的结果，初步验证了我们的
算法在实际任务中的有效性和可行性．

本文通过联合突触延迟进一步提升了高效多脉
冲学习算法的性能优势，展现出了突触延迟和权重
联合学习的有效性，为基于脉冲的高效学习算法研
究提供参考，具有扩展到其它脉冲算法及神经形态
计算系统上的潜力．
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