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基于多子网络预训练的脉冲神经网络分类模型
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摘　要　脉冲神经网络(SpikingNeuralNetwork,SNN)被认为是最符合生物大脑机制的类脑计算模型,凭借其事件驱动、高能

效、可解释等特点吸引了越来越多的研究关注.然而,由于脉冲的二值输出与不可微分性,SNN 的训练方法仍存在一定空缺.
于是借鉴皮层记忆单元通过局部网络存储记忆信息的方式,提出一种基于多子网络预训练的脉冲神经网络分类方法.该方法

使用样本标签信息优化了脉冲序列特征提取过程,采用改进的脉冲时间依赖可塑性学习规则预训练多个单类别特征提取子网

络,并将预训练后的子网络进行无监督特征融合,有效提高了网络的特征分类能力.此外,在权重可视化与tＧSNE可视化工具

的帮助下,分析了方法的有效性.所提方法在 MNIST与FashionＧMNIST数据集上分别取得了９７．４０％与８８．８１％的分类准确

度.
关键词:脉冲神经网络;脉冲时间依赖可塑性;单类别特征提取子网络;无监督特征融合;类脑计算
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SpikingNeuralNetworkClassificationModelBasedonMultiＧsubnetworkPreＧtraining
ZHUO MingsongandMOLingfei
SchoolofInstrumentScienceandEngineering,SoutheastUniversity,Nanjing２１００９６,China

　
Abstract　Spikingneuralnetwork(SNN)iswidelyregardedasthemostbiologicallyplausiblemodel,aligningcloselywiththe
mechanismsofthebiologicalbrain．IthasgarneredincreasingresearchattentionduetoitseventＧdrivennature,highenergyeffiＧ
ciency,andinterpretability．However,thetrainingmethodsofSNNstillhavesomelimitationsduetothebinaryoutputandnonＧ
differentiabilityofthespike．ThispaperproposesaSNNclassificationmethodbasedonmultiＧsubnetworkpreＧtraining,which
drawsinspirationfromthewaycorticalmemoryunitsstorememoryinformationthroughlocalnetworks．Thisapproachleverages
samplelabelinformationtooptimizethefeatureextractionprocess,employsenhancedspikeＧtimingＧdependentＧplasticitylearning
rulesforpreＧtrainingmultiplesingleＧclassfeatureextractionsubnetworks,andconductsunsupervisedfeaturefusiononthesepreＧ
trainedsubnetworkstoeffectivelyenhancethenetwork’sfeatureclassificationcapability．Furthermore,theeffectivenessofthis
methodisanalyzedthroughweightvisualizationandtＧSNEvisualizationtools．Finally,theclassificationaccuracyof９７．４０％and
８８．８１％isachievedonMNISTandFashionMNISTdatasets,respectively．
Keywords　Spikingneuralnetwork,SpikeＧtimingＧdependentＧplasticity,SingleＧclassfeatureextractionsubnetworks,Unsupervised
featurefusion,BrainＧlikecomputing
　

１　引言

近年来,以 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetＧ

work,CNN)[１]为代表的人工神经网络技术(ArtificialNeural

Network,ANN)快速发展,在诸多领域得到了广泛应用,极大

地推动了信号处理、模式识别等领域的发展.然而,ANN 目

前仍存在着一定的问题.首先,大多数 ANN 模型高度依赖

于样本标签,这一过程需要消耗大量的人力.同时,当前深度

学习算法需要耗费许多算力与资源,以复现 AlphaGoZero[２]

论文中的实验为例,经过估算和折合,大约需要花费３５００万

美元.与此形成鲜明对比的是,人脑中大约有１００万亿个神

经突触和１０００亿个神经元相互联结组成 复 杂 的 脑 神 经 网

络,其每天处理着各种复杂的事务,但大脑的等效功耗仅

有２４瓦特[４].此外,ANN 中常用的误差反向传播机制在生

物神经网络中缺乏广泛的证据.尽管 ANN 采用仿生结构,

但其学习算法从原理上来说并不具有生物可解释性.综上所

述,为了创造具备更低功耗且具有人类智能特征的人工智能,

越来越多的研究人员把目光投向了脑科学和类脑智能技术.

脉冲神经网络[５]作为一种重要的类脑计算模型,在原理

上更加接近生物神经网络.SNN 神经元之间使用脉冲信号

传递信息,相对于 ANN使用数值信号传递信息,神经元之间

使用脉冲信号通讯可以大大降低通讯开销.其无监督训练过

程也是基于生理上合理的脉冲时序依赖可塑性(SpikeTimＧ

ingＧDependencePlasticity,STDP)[６],而 不 是 误 差 反 向 传 播

(BackPropagation,BP).得益于SNN事件驱动计算的特点,

未被激活的神经元不会参与实际计算.因此,SNN非常适用
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于部署在神经拟态芯片上以实现低功耗计算.国内外学者也

开发了许多 SNN 低功耗计算芯片,例如SpiNNaker[７],TianＧ

jic[８],Loihi[９],Darwin[１０]等.利用这些芯片,SNN 在计算功

耗上可以低于 ANN 计算功耗的百分之一[１１].SNN 凭借其

高生物可解释性、低标注依赖以及低计算功耗等优点吸引着

越来越多的关注,被称为“第三代人工神经网络”.
目前,制约SNN 发展的主要原因是缺乏有效的训练算

法.在SNN的无监督学习算法中,其核心是 Hebb规则,即
一段时间共同发放脉冲的两个神经元之间的连接会增强.这

种方式下,为了避免SNN 对输入模式的重复学习,许多学者

引入了竞争机制.Diehl等[１２]通过“赢家通吃”与“全局侧向

抑制”的方式保证特征层每个神经元所学习的时空模式不同.

也有学者借鉴神经网络连接的稀疏性,提出自组织映射(SelfＧ
OrganizingMapping,SOM)[１３]方法.该方法认为距离较远的

神经元之间倾向于彼此抑制,距离较近的神经元倾向于相互

激发.越来越多的证据表明[１４],神经元之间的竞争在塑造学

习中起着重要作用,这种竞争迫使神经元表现出不同的特征.

在SNN的监督学习算法中,由于脉冲信号的不可微性,

在 ANN中广泛使用的误差反向传播不能用于训练SNN.因

此,很难找到具有生物可解释性的SNN监督训练算法.部分

学者采取替代梯度解决脉冲不可微的问题,对应的 STBP
(SpatioＧtemporalBackpropagation)算法能够实现精确和高效

的梯度计算,但这一类算法往往计算复杂度较高,且可能遇到

梯度消失或梯度爆炸等问题.鉴于此,一些研究人员开始研

究结合STDP规则的监督学习.远程监督方法[１５]使用STDP
规则,并通过远程教师信号使输出神经元在期望的时间点上

达到峰值.虽然网络输出层的突触权值可以学习,但隐藏层

的突触在初始化后是不可修改的,不利于SNN 提取时空特

征.中科院Zhang等[１６]将神经元膜电位设置为可训练对象,

并提出对应的四步训练法.通过教师信号监督网络最后一层

的学习,通过膜电位驱动该层对前三层的STDP学习进行弱

有监督.上述方法都是将监督信号作用于网络的最后一层,

优化了网络特征分类过程.若监督信号能够参与网络特征提

取,将会进一步提高分类精度,这也是本文改进的方向之一.

针对上述问题,本文提出一种基于STDP的SNN分类方

法.该方法可以分为两个步骤:单类别的特征提取与无监督

的特征融合.首先,在特征提取阶段引入教师信号,通过单类

别特征提取器学习不同类别样本的精细特征.接着,进行无

监督特征融合,将多个子网络的特征进行融合,利用赢家通吃

与全局侧向抑制规则,保证每个神经元学习到不同的特征,提
高网络分类能力.借鉴脑区中通过局部网络存储记忆信息的

模式,本文建立了一种具有生物可解释性的SNN两步训练方

法,利用教师信号进一步提高算法的特征提取能力,并在

MNIST与FashionＧMNIST数据集上验证算法的有效性.

２　方法

本文提出一种基于多子网络预训练的SNN分类方法,其
整体结构如图１所示.该方法主要包括脉冲编码、单类别特

征提取与无监督特征融合３个部分.具体来说,图像通过时

间编码方法将像素灰度值编码为脉冲序列信号.特征提取过

程分为两个步骤:第一步,根据输入样本的标签激活对应单类

别特征提取器的神经元;第二步,根据神经元间竞争的方式提

取脉冲信号的时空特征,通过改进的STDP突触学习规则更

新输入层与特征层对应神经元之间的连接权重.最后,对特

征层进行低学习率的无监督特征融合学习,提高网络的特征

分类能力.

图１　方法整体结构

Fig．１　Overallstructureoftheproposedmethod

２．１　脉冲编码

在生物神经系统中,需要将外界输入信号编码为脉冲序

列,神经元之间通过脉冲信号进行信息传递.常见的编码方

式包括频率编码以及时间编码.频率编码模型认为大部分信

息包含在神经元的脉冲发放频率中,随着外部输入刺激的增

强,神经元脉冲发放频率也会相应增加.该脉冲编码方式更

注重脉冲频率,具有不错的抗噪能力,但编码效率较低.时间

编码有多种形式,本文采用的是首脉冲编码方式,该方式认为

从开始接受刺激到输出首个脉冲的时延包含一定的信息.该

编码方式信息编码效率更高,可以用较少的脉冲表达相同的

信息.

对于图像数据集而言,每一张图像需要编码为脉冲序列,

才能输入到脉冲神经网络中.脉冲通常用地址事件法(AdＧ
dressEventRepresentation,AER)进行表示,其主要包括发放

脉冲的神经元序号(Address)以及脉冲事件的时间戳(EＧ
vent).每一张图像需要展平为一维向量,再根据像素灰度值

进行时间编码,灰度值越大,对应的脉冲发放时间越靠前.

２．２　单类别特征提取子网络

２．２．１　神经元模型

本文中使用的是 LIF(LeakyIntegratedandFire)[１７]模

型,这是一种在SNN计算与计算神经科学仿真领域广泛使用

的神经元模型.该模型通过 HH(HodgkinHuxley)模型的简

化获得[１８],在保留 HH模型主要特性的同时去除了那些相对

不重要的特性,进而在获得接近 HH模型计算效果的同时极大

地降低了模型复杂度与计算量.其模型计算如式(１)所示:

Cm
dV
dt＝－gL(V－VL)＋Isyn (１)

其中,Cm为膜电容,V 为膜电位,gL 为泄漏电导,VL 为泄漏电

势,Isyn为突触前神经元的输入电流.假设总电导值为gE,并

定义常数τm＝Cm

gL
,则式(１)可转化为式(２).

τm
dV
dt＝－(V－VL)－gE

gL
(V－VE) (２)

τE
dgE

dt＝－gE＋ ∑
j∈NE

wj,iδt (３)

式(２)中gE在突触前脉冲的影响下会发生动态变化,具
体变化如式(３)所示.即突触前神经元一旦产生脉冲,gE 会

呈非线性增加.VE是兴奋性神经元的反转电位,τE是兴奋性
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神经元的电导衰减时间常数,NE 为突触前神经元的数目,δt

为突触前神经元产生脉冲的具体时刻,wj,i为突触前神经元j
与突触后神经元i的连接权值.

if(V＞Vthr)
V＝VL

Tref＝T０

Vthr＝Vthr＋VthrDelta
{ (４)

如式(４)所示,当膜电位V 增大到超过膜电位阈值Vthr

时,膜电位将被复位,不应期Tref设置为T０.在不应期内,神
经元不会响应突触前神经元脉冲.同时,为了保证神经元的

脉冲放电频率稳定在某一特定范围内,避免某些神经元几乎

不发放脉冲,而其他神经元却一直发放脉冲,本文引入了神经

元动态阈值机制[１２].如式(４)所示,每当神经元产生一个脉

冲时,神经元的阈值就会相应提高,从而提高下一个脉冲发放

的难度.VthrDelta是一个超参数,用于控制神经元脉冲生成的

难易程度.

τthr
dVthr

dt ＝－(Vthr－VthrBase) (５)

如式(５)所示,Vthr会逐渐衰减为VthrBase,暂时降低不产生

脉冲的神经元的膜电位阈值.结合式(４),将神经元脉冲放电

难度控制在合理范围内.τthr是动态阈值衰减时间常数.

２．２．２　突触模型

本文使用的突触模型主要基于 STDP 规则,并对经典

STDP规则进行适当的调整,使之更加符合本文模型的需要.

Δw＝ η(α＋β􀅰e－ISI
τ ), if(ISI＞０)

０, else{ (６)

ISI＝tpost－tpre (７)
式(６)是本文使用突触可塑性公式,其中Δw 是每次脉冲

后突触权值的更新量;ISI(InterＧSpikeInterval)是突触前后

神经元最近脉冲时间的差值,如式(７)所示;η是学习率;α是

常数偏置项,通常小于０,用于模拟异突触长时程抑制(LongＧ
TermDepression,LTD)[１９]现象;β用于调整权值变化强度,
通常大于０;τ是 LTP变化部分的时间常数,用于控制 LTP
部分变化曲线.

２．２．３　单类别特征提取器

在基于突触可塑性学习规则的方法中,神经元之间的竞

争方式影响着网络特征提取能力.Diehl采用赢家通吃与全

局侧向抑制的方式训练网络,取得了不错的效果.但该方法

训练效率较低,每次训练仅有一个神经元获胜,在大规模网络

仿真中需要耗费较多的计算资源.在不同输入样本的影响

下,特征层神经元可能会学习到不同类别样本的混乱特征,导
致在测试中错误发放脉冲.SOM 聚类算法引入了区域学习

的模式,距离较近的神经元可以习得相似的特征,一定程度上

提高了学习效率.但该方法缺乏具体的目标函数,常会出现

一个自然簇分割到多个 SOM 簇的情况;且该方法受初始网

络参数影响较大,每次训练并不能保证收敛.
为了提高网络的特征提取能力,本文提出了单类别特征

提取器,训练过程如图２所示.受到生物学上的启发[１４],皮
层的记忆单元主要通过局部网络的方式存储记忆信息.故本

文结合突触可塑性,利用标签信息将输入样本进行分区训练,
每个子网络称为单类别特征提取器,仅输入对应类别的样本.
子网络中的神经元以改进的STDP突触学习规则提取该类别

样本的特征.

图２　单类别特征提取器的训练过程

Fig．２　TrainingprocessofsingleＧclassfeatureextractor

训练算法流程如算法１所示,标签信息仅用于样本的分

区输入这一过程,单类别特征提取还是基于突触可塑性的规

则进行的.基于突触可塑性的方法可以很好地提取输入中反

复出现的脉冲模式,在侧向抑制的规则下避免同一模式被重

复记忆.本文通过简单的监督信号,设定了神经元竞争的范

围,影响了网络学习的方向.借助于具象化的目标,即每个子

网络仅学习该类别样本下的特征,提高网络特征提取能力.

相比于 Diehl的方法,由于每个输入样本仅会激活单个子网

络,在特征层规模同样大的情况下,激活参与计算的突触连接

仅为其１/１０,网络整体学习效率更高.

单类别特征提取预训练算法流程如算法１所示.

算法１　单类别特征提取预训练算法

１．初始化输入层与１０个特征子网络的连接权重 w０,学习率η＝０．１５

２．fori＝０to５９９９９do

３．　输入样本脉冲序列Ii(t)

４．　根据输入样本的标签,将脉冲序列输入对应类别的特征子网络

５．　根据特征子网络的输出脉冲事件,触发STDP学习规则更新输入

层与输出神经元之间的连接权重

６．　输出神经元在子网络内触发局部侧向抑制

７．　i＝i＋１

需要注意的是,单类别特征提取子网络仅属于一种预处

理的操作,后续还需要将多个子网络的特征进行融合.

２．３　无监督特征融合与分类

在经过单类别特征提取后,每个子网络能够提取到该类

别下较为精细的特征,但由于缺少全局侧向抑制,各个子网络

间的特征可能存在重复学习.因此,需要一种方法融合不同

特征子网络,避免神经元学习重复的特征,以提高网络的特征

分类能力.

将预训练后的各个单类别特征提取器组合为特征层,进
行低学习率的无监督特征融合.训练过程如图３所示.此

时,输入层与特征层神经元之间为全连接,每个输入样本只会

激活一个特征层神经元,获胜神经元与该输入模式的突触连

接几乎不变.而除获胜神经元之外的所有特征层神经元将会

抑制对应输入模式的突触连接.在赢家通吃与全局侧向抑制

的作用下,连接权重进一步微调.若将每个特征层神经元与

输入层之间的突触连接视为一个向量,那么特征融合的作用

是进一步扩大各个向量间的距离,抑制重复输入模式的学习,

提高网络的特征分类能力.无监督特征融合的算法流程如算

法２所示.
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图３　基于预训练的单类别特征提取子网络的特征融合

Fig．３　FeaturefusionofsingleＧclassfeatureextractionsubＧnetwork

basedonpreＧtraining

算法２　无监督特征融合算法

１．初始化输入层与特征层连接权重为预训练权重 w１,学习率η＝０．０１

２．fori＝０to５９９９９do

３．　输入样本脉冲序列Ii(t)

４．　根据特征层的输出脉冲事件,触发异突触STDP学习规则更新输

入层与输出神经元之间的连接权重

５．　输出神经元在特征层触发全局侧向抑制

６．　i＝i＋１

３　实验与结果

下面将通过对 MNIST数据集以及FashionＧMNIST数据

集的分类任务来证明该方法的性能.

MNIST数据集广泛应用在各种神经网络的性能测试中,
它包含从０到９的１０类手写数字的灰度图像,其中训练集共

６００００个样本,测试集共１００００个样本.FashionＧMNIST 中

的１０类物品为衣服、鞋子等,贴近实际应用场景,具有更加丰

富的特征.
实验网络的结构包括３部分:输入编码、单类别特征提取

以及无监督特征融合.输入层在对输入数据进行编码后,与
各个单类别特征提取器完全连接.编码方式采用时间编码,
即对应像素值越大,神经元脉冲信号发射越早,如果该值低于

超参数编码阈值,则不会发射脉冲信号.每张图片在网络中

保持２００ms,两张图片之间有５０ms的间隔,在这段时间内输

入层不会产生脉冲,用于重置网络状态.
单类别特征提取器的数量与输入样本类别数一致.在特

征提取过程中,标签神经元首先激活对应类别的特征层提取

子网络.此后,输入层与特征子网络之间通过异突触 STDP
学习规则进行权重更新.在无监督特征融合中,特征层的每

个神经元与除自身外的所有神经元都有抑制性突触连接,用
于实现侧向抑制,以防止模式的重复学习.具体的网络参数

如下:输入层２８×２８,与数据集中的样本分辨率一致.实验

分别在３个特征层规模下进行,分别为２０×２０,４０×４０以及

８０×８０,样本类别数为１０,所以单类别特征提取器的神经元

数量对应为４０,１６０与６４０.编码阈值为０．３.输入层到特征

层的突触权重在 ０．４５ ~ ０．５５之间均匀分布,η＝０．０１５,

α＝－０．３,β＝１．３,τ＝２０.
参照 Diehl的两层网络的无监督训练方法,在异突触

STDP学习规则下,２０×２０特征层可视化后的权重图如图

４(a)所示.在赢家通吃与全局侧向抑制的权重更新规则下,

每个神经元所学习的模式各不相同,部分神经元在不同标签

样本的影响下,权重分布较为模糊.图４(b)在异突触STDP
学习规则的基础上,引入了类别监督信号.监督信号将特征

层划分为有序的１０个单类别特征提取器,各个子网络在改进

的STDP突触规则下能够更加有效地提取该类别样本的特

征,可视化后的权重图也更加清晰.

(a)Diehl’smethod (b)OurMethod

图４　两种方法下特征层权重可视化结果对比

Fig．４　Visualizationresultscomparisonoffeaturelayerweights

intwomethods

为了进一步可视化方法的特征提取能力,本文采用高维

数据可视化降维工具tＧSNE比较两种方法所提取特征在二

维空间的分布情况,如图５所示.其中,每张图具有６４００个

点,对应６４００个特征层神经元所记忆的特征模式,两个点之

间的距离表示两种特征的相似性,不同标签的特征通过颜色

进行区分.在图５(a)中,输入层仅经过全局竞争学习,特征的

聚类效果较为清晰,但部分类之间仍存在交叉混杂情况,例如

数字４与数字９.经过本文方法训练后的特征层神经元的聚

类效果如图５(b)所示.与图５(a)相比,图５(b)中各类特征聚

类效果更加清晰,类之间距离更大,类内距离更小,说明本文方

法最终提取的特征有助于网络实现更好的聚类与分类性能.

(a)Diehl’smethod

(b)OurMethod

图５　不同方法提取的特征经过tＧSNE降维后的可视化结果

Fig．５　Visualizationresultsoffeaturesextractedbydifferent

menthodsaftertＧSNEdimensionalityreduction

图６为提出方法在 MNIST 数据集上的性能表现,特征

层分别设置为２０×２０,４０×４０以及８０×８０.其中,精度计算

采用的是统计法[１２].
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图６　在 MNIST数据集不同特征层规模下训练轮数对测试

精度的影响

Fig．６　Impactoftrainingroundsontestingaccuracyunderdifferent

featurelayerscalesonMNISTdataset

由于 MNIST数据集较为简单,网络在经过几轮训练后

就能够达到不错的识别性能,随着训练集迭代次数的增加,网

络识别精度逐步收敛.当特征层规模扩大时,特征层能够记

住更多的输入模式,网络分类精度也会有一定的提升.当特

征层神经元个数为４００与１６００时,最高识别精度为９１．７％与

９４．２７％;当特征层神经元为６４００个时,网络可以达到的最佳

分类准确度为９７．４％,此时的分类混淆矩阵如图７所示.可以

看出大部分测试样本的实际类别与预测类别是一致的.

图７　在 MNIST数据集的分类混淆矩阵

Fig．７　ClassificationconfusionmatrixonMNISTdataset

为了进一步验证方法的有效性,本文在 FashionＧMNIST
也进行了实验,网络的具体性能表现如图８所示.

图８　在FashionＧMNIST数据集不同特征层规模下训练轮数

对测试精度的影响

Fig．８　Impactoftrainingroundsontestingaccuracyunderdifferen

featurelayerscalesonFashionＧMNISTdataset

由于FashionＧMNIST数据集中的服装具有更丰富的特

征,网络需要更多的训练轮数才能收敛.最终在２０×２０,

４０×４０特征层规模下的最高精度分别为７５．１２％,７９．７４％.

当特征层规模为８０×８０时,可以达到最佳分类精度８８．８１％,

此时对应的混淆矩阵如图９所示.可以看出,大部分测试样

本的预测类别与实际类别一致,标签为４(大衣)与标签为６
(衬衫)的测试样本的预测准确度还需进一步提升.

图９　在FashionＧMNIST数据集的分类混淆矩阵

Fig．９　ClassificationconfusionmatrixonFashionＧMNIST

表１列出了部分方法在 MNIST 数据集的分类准确度.

其中,Diehl等利用无监督STDP学习规则,在特征层神经元

数量为６４００时取得了９５．０％的准确度,为后续工作奠定了

一定基础.ALSA为我们团队的另一项工作,该方法的教师

信号参与特征决策过程,当特征层神经元数量为１６００时网

络分类精度为９１．６％.对比之下,本文将教师信号引入至特

征提取阶段,有效提高网络的特征提取能力,在同样规模的特

征层神经元数量下,精度可以达到９４．２７％.当特征层规模

扩大为６４００时,特征层规模与 Diehl方法一致,而本文方法

的精度能够提升２．４％,证明了本文提出方法的优越性.
也有学者将STDP与 BP机制相结合,通过替代梯度解决

脉冲不可微的问题,取得的精度略高于本文提出方法的精

度.但 BP机制在生物神经网络中缺乏广泛的证据,生物

可解释性较低.

表１　部分方法在 MNIST数据集上的分类表现

Table１　ClassificationperformanceofsomemethodsonMNIST

dataset
(％)

模型 学习规则 准确度

STDP[２０] 无监督 ９３．５
STDP[１２] 无监督 ９５．０

对称STDP＋SVM[２１] 有监督 ９６．７
ALSA[２２] 有监督 ９１．６

STDP＋BP[２３] 有监督 ９８．１
BPＧSTDP[２４] 有监督 ９７．２

本文方法 有监督＋无监督 ９７．４

表２列出了部分方法在 FashionＧMNIST 数据集的分类

表现.本文方法优于大多数基于STDP规则的脉冲神经网络

模型.GLSNN通过多层网络模型以及 BP机制,分类精度稍

高于本文方法.从表中可以看出,基于突触可塑性的训练方

法在满足生物可解释性的前提下,具有不错的分类表现.

表２　部分方法在FashionＧMNIST数据集上的分类表现

Table２　Classificationperformanceofsomemethodson

FashionＧMINISTdataset
(％)

模型 学习规则 准确度

FSpiSNN[２５] 无监督 ６８．８

AＧSTDP[２６] 无监督 ７５．９

对称STDP＋SVM[２１] 有监督 ８５．３

VPSNN[１６] 有监督 ８３．０

CBSNN[２７] 有监督 ８５．７

GLSNN[２８] 有监督 ８９．１
本文方法 有监督＋无监督 ８８．８
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　　结束语　本文提出了一种基于多子网络预训练的脉冲神

经网络分类方法,其主要包含脉冲编码、单类别特征提取器以

及无监督特征融合３个部分.首先,图像通过时间编码方法转

化为脉冲序列,输入至SNN中.接着,教师神经元利用样本标

签信息激活对应的单类别特征提取器,由激活子网络通过异突

触STDP学习规则完成脉冲序列的特征提取,最终经过无监督

特征融合后,采用统计法计算实验精度.不同于其他基于

STDP的SNN监督学习方法,本文通过调整竞争的范围与模

式,有效提高了网络对脉冲序列的特征提取与分类能力,并通

过tＧSNE特征降维方法可视化其效果.本方法在 MNIST与

FashionＧMNIST数据集上分别取得了９７．４０％与８８．８１％的准

确度,优于大多数同类型方法.后续工作可以通过扩大特征层

规模,或加深网络模型层数,进一步提高实验精度.
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