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摘　要　为提高Spiking神经网络的训练能力,以多标签分类问题作为研究切入点,采用蜂群算法进行模型优化.基于Spiking
理念的神经网络模型有多种,文中选择概率Spiking神经网络(ProbabilisticSpikingNeuralNetwork,PSNN)进行多标签分类.

首先,建立概率Spiking神经网络分类模型,通过点火时间序列进行编码,触发脉冲响应实现数据传递;然后,利用Spiking神经

网络的权重、动态阈值、遗忘参数等构建蜂群,并以多标签分类准确率作为人工蜂群(ArtificialBeeColony,ABC)算法的适应度

函数,从而通过不断更新蜂群个体适应度值来获得最优个体;最后,以最优参数完成概率 Spiking神经网络的多标签分类.实

验结果表明,通过合理设置蜂群个体规模及蜜源搜索范围,ABCＧPSNN 算法能够获得较高的多标签分类准确率.相比其他

Spiking神经网络模型和常用多标签分类算法,ABCＧPSNN算法具备更高的分类准确率和稳定性.
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Abstract　InordertoimprovethetrainingabilityofSpikingneuralnetwork,thispapertakesmultiＧlabelclassificationproblemas
theresearchbreakthroughpointandadoptsbeecolonyalgorithmtooptimizethemodel．Therearemanyneuralnetworkmodels
basedontheconceptofSpiking．ProbabilisticSpikingneuralnetwork(PSNN)isselectedformultiＧlabelclassification．Firstly,a

probabilisticSpikingneuralnetworkclassificationmodelisestablished．Theignitiontimesequenceiscoded,andthepulseresＧ

ponseistriggeredtorealizedatatransmission．Then,theweight,dynamicthresholdandforgettingparametersofSpikingneural
networkareusedtoconstructbeecolony,andtheaccuracyofmultiＧlabelclassificationisusedasthefitnessfunctionofartificial
beecolony(ABC)algorithm,sothattheoptimalindividualcanbeobtainedbyconstantlyupdatingthefitnessvalueofindividual
beecolony．Finally,themultiＧlabelclassificationofprobabilisticSpikingneuralnetworkiscompletedwiththeoptimalparameＧ
ters．ExperimentalresultsshowthatABCＧPSNNalgorithmcanachievehighmultiＧlabelclassificationaccuracybyreasonablysetＧ
tingtheindividualsizeofbeecolonyandhoneysourcesearchrange．ComparedwithotherSpikingneuralnetworkmodelsand
commonlyusedmultiＧlabelclassificationalgorithms,ABCＧPSNNalgorithmhashigherclassificationaccuracyandstability．
Keywords　Spikingneuralnetwork,ProbabilisticSpikingneuralnetwork,Beecolonyalgorithm,Multilabelclassification;Impulse
response

　

　　Spiking神经网络由于具有良好的计算能力常被用于复

杂问题的训练求解[１].该神经网络通过脉冲信号实现数据的

传递,根据脉冲点火时间来进行编码,由于其输出电压求解

引入了指数函数,增强了运算能力,因此在多个领域得到了深

化应用.相比传统神经网络结构,Spiking神经网络训练不仅

要确定神经元连接权重,还需要确定阈值及遗忘变量等多个



参数,因此Spiking神经网络的训练求解更加复杂.当前常

见的Spiking神经网络模型的训练求解并不是采用反向传播

来确定参数,而是转化为期望和实际点火时间差值的最小化

优化问题进行替代求解[２],从而确定稳定的 Spiking神经网

络模型.

当前,关于 Spiking神经网络模型的研究较多,Zhuang
等[３]对基于脉冲时间依赖可塑性(SpikeTimingDependent
Plasticity,STDP)的脉冲神经网络模型STDPＧSNN 的结构及

应用场 景 进 行 了 细 致 分 析.Wang 等[４]采 用 长 短 期 记 忆

(LongShortTerm Memory,LSTM)结构对传统的脉冲神经

网络进行有效改进,提出了 LSTMＧSNN 模型.前者是对传

统脉冲神经网络结构的分析,后者则进行了改进.

为了适应复杂问题训练分析的需求,常需要对传统的

Spiking神经网络进行有效改进.本文以复杂的多标签分类

问题为切入点,对Spiking神经网络模型进行研究与评估,并
验证了概率 Spiking神经网络在多标签分类应用中的可行

性.为了提升其多标签分类性能,采用 ABC算法对概率SpiＧ
king神经网络的主要参数进行优化求解.实验结果表明,通
过 ABC算法优化的概率Spiking神经网络具备良好的多标签

高精度分类性能.

１　Spiking神经网络模型

１．１　基于Spiking的脉冲响应模型

Spiking神经网络包含３种模型,其中最典型的是脉冲响

应模型,下面对该模型进行数学描述.设后突神经元j的电

压为u(t),当u(t)下穿阈值τ,则触发一个输出t(f)
j ,其输出序

列为[５]:

Fj＝{t(f)
j ;１≤f≤n＝t|uj(t)＝τ} (１)

设全部前突神经元i均存在于集合Γj 中,点火脉冲对

u(t)的影响变化为[６]:

Pj(t)＝ ∑
i∈Γj

　 ∑
t(f)
j ∈Fi

wijεij(t－t
∧
j,t－t(f)

j －Δax
ij )＋Uext

j (２)

其中,wij表示权值,Uext
j 表示电压变化,εij 表示突触电势,t

∧

j

是脉冲输出时间,Δax
ij 是延迟项.

令s＝t－t(f)
j －Δax

ij ,用urest表示静止电位,此过程的变化

量为ηj(t－t
∧
j),结合式(２),获得常见的脉冲响应模型:

uj(t)＝ηj(t－t
∧
j)＋Pj(t) (３)

在式(２)的基础上,常用简化脉冲响应模型(SRM０)进行

替代[７]:

uj(t)＝ηj(t－t
∧
j)＋ ∑

i∈Γj

　 ∑
t

(f)
i ∈Fi

wijεij(t－t(f)
j )＋Uext

j (４)

常见的εij(t)表示形式为:

εij(t)＝t－t(f)
i －Δax

ij

τ
􀅰exp １－t－t(f)

i －Δax
ij

σ( ) 􀅰

H(t－t(f)
i －Δax

ij ) (５)

其中,σ为常量,H(􀅰)为阶跃函数.

１．２　概率Spiking神经网络

监督模型中,基于概率的Spiking神经网络(PSNN)的电

压为[８]:

u(t)＝ ∑
i∈N

wi∑
t

t′＝０
ζ(t－t＇)pt′

i －θ∑
t－１

k＝０
exp －t－k

σ( )pk (６)

其中,pt
i 和pt 分别为t时刻第i个节点和所有节点触发脉冲

的概率,ζ为(０,１)之间的随机数,一般σ＝１.wi 表示当前神

经元与第i个前突神经元权重[９].

wi(t＋１)＝ηxi(t)ϕ(y(t),θ(t))＋(１－ζ)wi(t) (７)

其中,η为常量,xi 表示脉冲时间.

ϕ(y(t),θ(t))＝y(t)(y(t)－θ(t)) (８)

其中,y为Spiking脉冲点火输出序列,θ表示动态阈值[１０].

θ(t)＝
∑
t

t′＝t－h
y２(t′)λt－t′

∑
t

t′＝t－h
λt－t′

(９)

其中,λ为遗忘参数.

在采用Spiking神经网络进行训练时,合理设置θ,wi,η
和λ非常关键,这会直接影响SNN的训练效果.在实际训练

过程中,根据不同的样本,找到一组合适的(θ,wi,η,λ)值并不

容易,因此本文考虑采用智能算法对SNN的关键参数(θ,wi,

η,λ)进行优化训练,以获得较好的SNN训练性能.

２　改进的SNN模型

２．１　人工蜂群算法(ABC)

ABC算法通过模拟蜜源搜索来进行运算求解,设蜜源为

i,探测蜂在第d维的初始随机位置为Xid
[１１]:

Xid＝Ld＋rand(０,１)(Ud－Ld) (１０)

其中,Ud 与Ld 分别为蜜源在第d 维搜索的边界上下限范围,

d∈{１,２,􀆺,D},D 表示总维度.

探测蜂在Xid处进行蜜源搜索,新蜜源为Vid,表示为[１２]:

Vid＝Xid＋φ(Xid－Xjd) (１１)

其中,j≠i,φ值的范围是[－１,１],Xjd 是[Ld,Ud]内第d维除

Xid外的任意位置.

当探测蜂侦探到新蜜源Vi(Vi＝[Vi１,Vi２,􀆺,Vid])时,其
适应度fiti 的为:

fiti＝
１/(１＋fi), fi≥０

１＋abs(fi), otherwise{ (１２)

对比新旧蜜源两者的适应度值,选择Vi 和Xi 两者中较大

的为新蜜源.

探测蜂将多个蜜源传递至跟随蜂,而跟随蜂选择其偏好

蜜源的概率pi 为[１３]:

pi＝fiti/∑
SP

i＝１
fiti (１３)

其中,SP 为所有蜜源数量.

探测蜂搜索蜜源的策略为:当迭代次trial达到最大次数

Itrmax时,则重新跳转至式(１１),否则继续找最优蜜源.

Xt＋１
i ＝

Ld＋rand(０,１)(Ud－Ld),trial≥Itrmax

Xt
i, trial＜Itrmax{ (１４)

２．２　基于ABCＧPSNN的分类流程

首先分别采用 Word２Vce方法对文本样本进行初始化处

理,采用 RGB对图像数据进行矩阵化,然后建立 PSNN 分类

模型,提取PSNN权重及动态阈值等参数构建蜂群,接着通

过选择蜂群的探测蜂个体和跟随蜂个体进行位置更新优化,

以分类准确率为适应度函数求解蜂群最优个体,从而获得适

合PSNN 分类的最优参数,最后采用经过 ABC 优化后的

PSNN进行分类,具体分类流程如图１所示.

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



图１　基于 ABCＧPSNN算法的分类流程

Fig．１　ClassificationprocessbasedonABCＧPSNNalgorithm

３　实例仿真结果与分析

为了验证ABCＧSpiking神经网络(PSNN)算法的性能,本
文进行了实例仿真.仿真对象为４类不同领域的样本集,具
体样本数据如表 １所列.首先,采用 PSNN 算法和 ABCＧ
PSNN算法进行实例仿真,验证 ABC算法的 PSNN 参数优

化求解对 PSNN的多标签分类性能的影响.其次将 ABCＧ
PSNN与常见的脉冲神经网络类型进行分类性能对 比 仿

真.最后,将本文算法和常用多标签分类算法进行性能对

比仿真.

表１　分类样本集

Table１　Classificationsamplesets

样本集 领域 样本数 属性 类别

Langlog 语言文本 １４６０ １００４ ７５

Enron 邮件文本 １７０２ １００１ ５３

Scene 图像 ２４０７ ２９４ ６

Emotion 音乐文件 １５９３ ７２ ６

在PSNN的分类训练中,采用的模型均为４层结构.

３．１　ABC的优化性能

分别采用PSNN和 ABCＧPSNN算法进行分类训练,验证

PSNN和 ABCＧPSNN算法针对表１中的４类样本集的分类

性能,结果如表２和表３所列.由表２可知,４类多标签样

本集经过 ABC算法的 PSNN 核心参数优化之后,其分类

准确率提升明显.Langlog集、Enron集、Scene集、Emotion
集的 分 类 准 确 率 均 值 分 别 提 升 了 ８．８９％,６．６７％,

８．３４％,６．６９％,其中 Langlog集的准确率提升程度最明

显.这表明 PSNN的不同参数对 Langlog集的多标签分类

任务具有较大的影响.

从表３可知,４类多标签样本集经过 ABC算法的 PSNN

核心参数优化之后,其分类 RMSE值有一定下降.Langlog
集的 RMSE均值降低了２．５２％,而 Enron集的 RMSE均值

降低了０．３６％,Scene集的 RMSE均值降低了２．６８％,EmoＧ

tion集的 RMSE均值降低了０．５９％.其中Scene集和 LanＧ

glog集的RMSE下降程度较明显,其他两类集的RMSE变化

较小.这说明PSNN和 ABCＧPSNN算法的分类 RMSE均没

有明显的波动.虽然 ABC算法可以提高 PSNN 的分类稳定

性,但是效果并不十分显著,这可能是因为PSNN对４类多标

签样本集已具有较好的适应性.

表２　PSNN和 ABCＧPSNN的分类准确率

Table２　ClassificationaccuracyofPSNNandABCＧPSNN

样本 算法
准确率

最小值 平均值 最大值

Langlog
PSNN ０．８４７５ ０．８５４２ ０．８６１１

ABCＧPSNN ０．９２８７ ０．９３０１ ０．９３６５

Enron
PSNN ０．８５３５ ０．８６３７ ０．８６６５

ABCＧPSNN ０．９１８９ ０．９２１３ ０．９２３１

Scene
PSNN ０．８５６０ ０．８６０５ ０．８６９２

ABCＧPSNN ０．９３０６ ０．９３２３ ０．９３８１

Emotion
PSNN ０．８５７２ ０．８６２８ ０．８６６７

ABCＧPSNN ０．９１８７ ０．９２０５ ０．９２２３

表３　PSNN和 ABCＧPSNN的分类 RMSE

Table３　ClassificationRMSEofPSNNandABCＧPSNN

样本 算法
RMSE

最小值 平均值 最大值

Langlog
PSNN ０．８３１１ ０．８３４２ ０．８３８１

ABCＧPSNN ０．８１１１ ０．８１３２ ０．８１４４

Enron
PSNN １．０２８３ １．０３０５ １．０３３２

ABCＧPSNN １．０２５２ １．０２６８ １．０２８３

Scene
PSNN １．１２１５ １．１３６６ １．１２９３

ABCＧPSNN １．１０５２ １．１０６１ １．１０７１

Emotion
PSNN １．１６０４ １．１６２１ １．１６５３

ABCＧPSNN １．１５３１ １．１５５２ １．１５６８

３．２　ABCＧPSNN和其他SNN的分类性能对比

分别采用 ABCＧPSNN,STDPＧSNN 和 LSTMＧSNN 对表１
中的样本集进行性能仿真,验证不同脉冲神经网络算法的性

能,结果如表４－表７所列.

表４　３种脉冲神经网络模型的分类准确率

Table４　Classificationaccuracyofthreespikingneuralnetwork

models

数据集
算法

STDPＧSNN LSTMＧSNN ABCＧPSNN

Langlog ０．８２２６ ０．８４１５ ０．９３０１

Enron ０．８３１７ ０．８５６２ ０．９２１３

Scene ０．８１４４ ０．８４７９ ０．９３２３

Emotion ０．８１０３ ０．８６３２ ０．９２０５

表５　３种脉冲神经网络模型的分类召回率

Table５　Classificationrecallrateofthreespikingneuralnetwork

models

数据集
算法

STDPＧSNN LSTMＧSNN ABCＧPSNN

Langlog ０．８１５１ ０．８３２７ ０．９２１５

Enron ０．８２３７ ０．８３４７ ０．９０４９

Scene ０．８０２５ ０．８２１９ ０．８９２７

Emotion ０．７９６２ ０．８５２５ ０．８８８３

３２２马韦伟,等:基于蜂群优化的Spiking神经网络模型研究与评估



表６　３种脉冲神经网络模型的分类F１值

Table６　ClassificationF１valuesofthreespikingneuralnetwork

models

数据集
算法

STDPＧSNN LSTMＧSNN ABCＧPSNN

Langlog ０．８０２３ ０．８１１０ ０．９１２５

Enron ０．８０１６ ０．８２１２ ０．９１０５

Scene ０．７９２５ ０．８１２４ ０．８９０１

Emotion ０．７７０３ ０．８１３８ ０．８８２４

表７　３种脉冲神经网络模型的分类 RMSE

Table７　ClassificationRMSEofthreespikingneuralnetwork

models

数据集
算法

STDPＧSNN LSTMＧSNN ABCＧPSNN

Langlog ０．８４９１ ０．８３８０ ０．８１３２

Enron １．０９１６ １．１０８３ １．０２６８

Scene １．３８９２ １．３７６５ １．１０６１

Emotion １．４３２４ １．４２２１ １．１５５２

从表４－表７可知,经过ABC优化之后,在主要４类分类

指标上,ABCＧPSNN算法性能明显优于其他两种脉冲神经网

络算法.在多标签的分类准确率方面,ABCＧPSNN 算法在

Scene数据集上获得了最高准确率,为０．９３２３,STDPＧSNN在

Emotion数据集上获得了最低准确率,仅为０．８１０３.这也从

侧面验证了传统的脉冲神经网络算法在用于多标签分类时仍

存在较大的不足.在具体应用环境中,需要根据需要选择合

适的脉冲神经网络模型,而且根据模型训练性能需要,还要对

传统算法进行适当改进.

３．３　不同算法的分类性能

为了进一步验证 ABCＧPSNN 对表１中数据集的分类性

能,采用常用的多标签分类算法SVM[１４],CNN[１５],GCN[１６]和

ABCＧPSNN算法分别对表１中的数据样本进行分类仿真,结

果如图２－图５所示.

(a)Langlog (b)Enron

(c)Scene (d)Emotion

图２　４种算法的分类准确率

Fig．２　Classificationaccuracyoffouralgorithms

(a)Langlog (b)Enron

(c)Scene (d)Emotion

图３　４种算法的分类召回率

Fig．３　Classificationrecallrateoffouralgorithms

(a)Langlog (b)Enron

(c)Scene (d)Emotion

图４　４种算法的分类F１值

Fig．４　ClassificationF１valuesoffouralgorithms

(a)Langlog (b)Enron

(c)Scene (d)Emotion

图５　４种算法的分类 RMSE

Fig．５　ClassificationRMSEoffouralgorithms
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从图２可以看出,对于４类样本集,在多标签分类准确率

方面,ABCＧPSNN 算法最高,分类准确率值均超过了 ０．９,

CNN和 GCN算法非常接近,均保持在０．８以上.SVM 算法

最差,４类样本的分类准确率仅维持在０．７左右.从分类算

法执行时间来看,４类样本集略有差异.整体来看,SVM 分

类时间最短,其他３种算法执行时间接近.

在４类样本集的多标签分类召回率方面,当分类算法稳

定时,ABCＧPSNN 算法的召回率值最高,表明 ABCＧPSNN 算

法能够从复杂属性中获得多标签样本的实际类别.这主要是

因为深度脉冲神经网络具有强大的处理多维特征数据的能

力,且通过ABC优化后,能够获得更优的PSNN核心参数,从

而提升 ABCＧPSNN的分类性能.

在４类样本集的分类F１值性能上,SVM 算法最差,其他

３种算法非常接近,但 ABCＧPSNN 算法仍具备一定的优势.

ABCＧPSNN,CNN 和 GCN 算法都经过了多层网络的非线性

训练,展现了较高的分类F１性能,这３种算法均具备强大的

多属性多标签分类能力.

在４类样本集的分类 RMSE方面,ABCＧPSNN算法均有

一定的提升.在Langlog和Scene集中,其他３种算法达到稳

定时 RMSE非常接近,而 ABCＧPSNN 与其他算法的 RMSE
值差异明显.综合而言,ABCＧPSNN 算法在４类样本集中的

多标签分类稳定性最高.

结束语　本文采用 ABCＧPSNN算法进行多标签分类,通

过PSNN算法的脉冲触发响应有效解决了高难度分类问题,

而采用ABC算法能够对PSNN的关键参数进行有效优化,从

而提升了PSNN 算法的分类性能.和常用分类算法的对比

实验表明,在解决多标签分类学习方面,ABCＧPSNN 算法具

备明显的分类优势,展现了更高的分类准确度和稳定性.后

续研究将进一步差异化设置 ABC算法的主要参数,以提高

ABCＧPSNN算法的分类效率,从而增强大规模多标签分类的

适应度.
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