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摘　要　由于脉冲神经元具有复杂的时空动力过程且脉冲信息不可导,脉冲神经网络(SNN)的训练一直是一个难题.基于人

工神经网络(ANN)转SNN间接训练深度SNN的方法,避免了直接训练深度SNN 的难题,但该方法所获得的SNN 的性能在

很大程度上会受到脉冲信息编码机制的影响.在众多编码机制中,首脉冲时间编码(TTFS)具有良好的生物学基础和更高的能

效,但现有 TTFS编码采用单脉冲形式,信息表征能力较弱,编码所需时间窗较大.为此,在 TTFS的单脉冲编码基础上,增加

一个校准脉冲,形成一种自校准首脉冲时间(SCＧTTFS)编码机制,并构建相应的SCＧTTFS神经元模型.在SCＧTTFS中,首脉

冲为必定发放的脉冲,而校准脉冲根据首脉冲发放后剩余的膜电位来确定是否发放,用于对编码脉冲所引起的转换量化误差和

截断误差进行补偿,同时缩小编码所需的时间窗.通过对多种编码对应的转换误差进行对比分析,以及在多种网络结构上进行

ANNＧSNN转换实验,验证了所提方法的优越性.采用 CIFAR１０和 CIFAR１００数据集,基于 VGG和 ResNet两种网络结构进

行了实验验证.结果表明,所提方法在两类网络结构和两种数据集上均实现了精度无损的 ANNＧSNN 转换,且相较于最先进

的同类方法,所提方法所构建的SNN具有最短的网络推理延迟.另外,在 VGG结构上,所提方法相比 TTFS编码能源效率提

升了约８０％ .

关键词:脉冲神经网络;脉冲编码机制;ANNＧSNN转化
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Abstract　BecauseofthecomplexspatioＧtemporaldynamicprocessofspikeneuronsandthenonＧdifferentiablespikeinformation,

thetrainingofspikeneuralnetwork(SNN)hasalwaysbeenverydifficult．TheANNＧtoＧSNNmethodforindirecttrainingofdeep
SNNavoidsthedifficultiesofdirecttrainingofdeepSNN．However,theperformanceoftheSNNobtainedinthisapproachis

greatlyaffectedbythespikeinformationencodingmechanism．Amongmanycodingmechanisms,TTFShasagoodbiologicalbasis

andisenergyefficient,butexistingTTFScodesuseasingleＧspikeformalism,whichhasweakinformationrepresentationcapabiliＧ

tyandlargetimewindowsforencoding．Therefore,basedonthesinglespikecodingofTTFS,acalibrationspikeisaddedtoform

aselfＧcalibratingfirstspiketimetofirstspikecodingmechanism,andthecorrespondingSCＧTTFSneuronmodelisconstructed．In

SCＧTTFS,thefirstspikeisthespikethatmustbeemitted,whilethecalibrationspikedetermineswhetheritisemittedaccording
totheresidualmembranepotentialafterthefirstspikeisemitted,whichisusedtocompensatethequantificationerrorandtrunＧ

cationerrorcausedbythecodingspikeandtoreducethetimewindowrequiredforcoding．Theadvantagesofthisapproachare

verifiedbycomparingandanalyzingthecorrespondingconversionerrorsofvariouscodesandANNＧSNNconversionexperiments

onvariousnetworkarchitectures．OnCIFAR１０andCIFAR１００datasets,theproposedalgorithmisverifiedbyexperimentsbased

onVGGandResNetnetworkstructures,anditachievesANNＧSNNtransformationwithnonＧdestructiveaccuracyonbothnetＧ

workstructuresandtwodatasets．ComparedtostateＧofＧtheＧartsimilarmethods,theSNNconstructedbytheproposedmethod

hasthesmallestnetworkinferencelatency．Inaddition,ontheVGGstructure,theproposedmethodimprovestheenergyefficienＧ

cybyabout８０％comparedwithTTFScoding．

Keywords　Spikingneuralnetwork,Spikeencodingmechanism,ANNＧSNNconversion

　



１　引言

作为第三代人工神经网络,脉冲神经网络(SpikingNeuＧ

ralNetwork,SNN)借鉴了生物神经系统的信息处理机制,兼

具生物合理性和计算高效性,为类脑计算的发展提供了必要

的模型和算法[１].与 ANN(AnalogNeuralNetwork)相比,

SNN的异步脉冲传输机制使其适合部署在具有神经形态计

算芯片的硬件设备上,且具有低功耗、低延迟和计算潜能强大

等优势.由于脉冲神经元具有复杂的时空动力过程且脉冲信

息不可导,SNN的训练一直是一个难题.

有研究者通过对脉冲发放过程进行近似,基于近似梯度

对SNN 进行监督式训练[２Ｇ５]或者基于STDP规则[６Ｇ７]进行无

监督式训练.但这两类方法训练得到的SNN 的精度仍然较

低,且很难实现深层次的 SNN.２０１５年,Cao等[８]提出基于

ANN转SNN间接训练SNN的方法,获得了具有较高分类精

度的深度SNN.该方法的基本思路是先通过监督学习训练

ANN,然后将训练好的权重等参数迁移到与 ANN 具有相同

结构的SNN上.基于 ANN转SNN间接训练SNN 的方法,

避免了直接训练深度 SNN 所面临的难题,但由于 SNN 与

ANN的信息处理与传递机制存在巨大差异,转化得到的

SNN有较大的精度损失.为此,研究者对 ANNＧSNN转换误

差进行了大量研究[９Ｇ１２],结果表明,要实现精度无损的转换,

SNN 神经元的解码值应高度接近于 ANN 神经元的激活值.

而脉冲序列的解码值取决于其所采用的脉冲信息编码机制.

因此,基于 ANN 转SNN 间接训练SNN 的方法的性能在很

大程度上会受到脉冲信息编码机制的影响.

目前,在 ANNＧSNN 转换的研究工作中主要存在两类脉

冲信息编码机制:速率编码[８Ｇ１２]和时间编码.速率编码通过

统计SNN 推理时间窗口内神经元发放的脉冲数量来解码脉

冲序列的信息.速率编码虽然简单且鲁棒性强,但却忽视了

脉冲序列中所包含的时间信息,且会产生大量脉冲,导致

SNN 的网络推理延迟和功耗过高.时间编码可分为相位编

码[１３Ｇ１５]、突发 编 码[１６Ｇ１７]和 首 脉 冲 时 间 编 码 (TimetoFirst

Spike,TTFS)[１８Ｇ２１]等几大类.其中,TTFS编码具有良好的

生物学基础和最高的能效,其源于人类视觉神经对刺激信号

的快速反应.有研究表明[２２Ｇ２３],神经元在接收到刺激后产生

的第一个脉冲的时间包含了刺激的大部分信息.TTFS编码

是一种将神经元膜电位转变为脉冲发放时间的编码机制,神

经元产生脉冲的时刻与膜电位值的大小成比例.

近年来,出现了不少基于 TTFS编码的 ANNＧSNN 转化

研究.２０１８年,Rueckauer等[１８]基于 SNN 首脉冲发放时间

与 ANN模拟激活值的反比关系,首次在SNN 中实现 TTFS
编码,但其方法并不适用于深度神经网络模型.２０１９ 年,

Zhang等[２０]根据 LIF神经元模型的特性提出了基于 TTFS
的反向编码,并设计了 Ticking 神经元来辅助实现.反向编

码使得深度SNN应用TTFS也能取得较高的网络精度,但由

于使用了 Ticking神经元,SNN 需要执行大量额外的加法运

算.２０２０年,Park等[２１]针对反向编码计算量较大的缺陷,提

出了 T２FSNN模型.T２FSNN 采用一个指数衰减的函数作

为神经元的阈值核函数,将膜电位编码成脉冲时间,极大地

降低了编码所需的脉冲数及系统实现的额外运算,但仍需要

较大的编码时间窗口才能实现无损转换.上述方法中的

TTFS编码,均采用单脉冲编码,由于单脉冲的信息表征能力

较弱,为了实现精度无损的转换,往往需要设置较长的编码时

间窗口.例如Park等提出的 T２FSNN模型,需要将SNN 神

经元的编码时间窗口设置为３２个时间步(甚至更长)才能实

现精度接近无损的转换,最终导致网络的精度和延迟性能均

不理想.

相比 T２FSNN的单脉冲形式,Stöckl等[２４]提出的 FS神

经元模型采用多脉冲来拟合 ANN 的激活值,其所用的编码

时间窗口更小.受到该项研究的启发,本文在 TTFS单个编

码脉冲的基础上增加校准脉冲,以提升 TTFS编码的性能.

根据 Davidson等[２５]对 ANN 与SNN在数字硬件上实现的性

能的对比结果可知,SNN神经元并不宜发放超过两个脉冲,否

则将丧失其固有的低功耗和低延迟的性能优势.为此,本文在

TTFS的首脉冲编码基础上,增加一个校准脉冲,形成了一种

自校准 首 脉 冲 时 间(SelfＧcalibratingTimetoFirstSpike,SCＧ

TTFS)编码机制,并构建了相应的 SCＧTTFS 神经元模型.

首脉冲和校准脉冲都遵循信息强度越大、脉冲发放的时刻点

越早这一原则.在SCＧTTFS中,首脉冲为必定发放的脉冲,

而校准脉冲根据首脉冲发放后剩余的膜电位确定是否发放,

因此,SCＧTTFS神经元在时间窗内最多发放两个脉冲.在国

内外文献中,尚未见到有与本文提出的SCＧTTFS编码方案相

同或者类似的方案.与国内外最新的成果相比,本文提出的

SCＧTTFS不仅能够实现较高精度下的无损转换,还能够大幅

度降低网络延迟和功耗.

２　基于TTFS编码的ANNＧSNN转化

２．１　TTFS编码机制

SNN由脉冲神经元组成,神经元之间通过突触连接,神

经元在接收到突触前神经元的输入脉冲信号后,将其累积到

自身膜电位上,一旦累积的膜电位超过神经元的发放阈值时,

便向突触后神经元发放脉冲.如图１(a)所示,基于 TTFS编

码的SNN神经元只发放一个脉冲,之后神经元将被抑制产生

更多脉冲,且神经元的膜电位越大,其脉冲发放的时间越早.

突触后神经元在接收到突触前神经元发放的脉冲后,根据其

发放的精确时间对脉冲进行解码,并累积到自身膜电位上,其

过程可以通过如下公式表示[２１]:

vl
j(t)＝vl

j(t－１)＋sl
j(t) (１)

sl
j(t)＝ ∑

Ml－１

i＝１
Wl

ijzl－１
i (t) (２)

zl－１
i (t)＝φl－１(t)δl－１

i (t) (３)

δl－１
i (t)＝

１, ifvl－１
i (t)≥θl－１

０, else{ (４)

其中,vl
j(t)表示网络第l层神经元j在t时刻的累积膜电位,

sl
j(t)表示神经元j在t时刻接收到的脉冲解码输入,Ml－１表

示网络第l－１层的神经元个数,Wl
ij表示网络第l层与第l－

１层的连接权重,zl－１
i (t)表示SNN第l－１层神经元i的输出

脉冲解码值,φl－１(t)表示脉冲时间的解码函数,δl－１
i (t)表示

脉冲序列,θl－１表示网络第l－１层神经元的发放阈值.

５４２冯　忍,等:自校准首脉冲时间编码神经元模型



２．２　ANNＧSNN转化

TTFS编码机制下,ANNＧSNN 转化的基本原理是使得

vl
i＝al

i(al
i 表示 ANN第l层神经元i的激活值),即SNN的累

积膜电位(解码值)等于 ANN 的激活值.然而 SNN 的脉冲

响应函数与 ANN的激活函数存在差异,因此不可避免地会

产生转 化 损 失.在 转 化 工 作 中,ANN 常 用 ReLU 激 活 函

数[８].

al＋１
j ＝max(０,∑

Ml

i
Wl＋１

ij al
i) (５)

这里假设不使用偏置项,al＋１
j 表示 ANN 第l＋１层神经

元j的输入值.根据 TTFS编码原理,SNN的脉冲响应函数

可用如下公式表示:

Vl＋１
j ＝∑

Ml

i＝１
Wl＋１

ij l(t)δl
i(t)) (６)

t＝clip(ϕ(vl
i),０,T) (７)

其中,Vl＋１
j 表示 SNN 第l＋１层神经元j的膜电位(类比

ANN的输入值);ϕ:v→t表示 TTFS编码机制的膜电位到脉

冲时刻的单调衰减映射函数;T 表示编码时间窗口;clip函数

设置上边界T 和下边界０;x 为ceil函数,即返回大于或等

于x的最小整数.该脉冲响应函数如图１(b)(实线)所示,可
以看到其与 ANN的 ReLU激活函数(虚线)存在较大差异.

(a)

(b)

图１　TTFS编码机制及 ANNＧSNN转化误差

Fig．１　TTFScodingmechanismandconversionerrorofANNＧSNN

根据 ANNＧSNN转化的基本原理,优化转化的目标为:

min(clipceil(v,T)－ReLU(a)) (８)

为了优化此目标,TTFS编码只能增大时间窗口T,导致

SNN的推理延迟较大.可见,TTFS的单脉冲编码有其固有

的缺陷.从式(８)可以看出,降低转换误差的关键在于减少

SNN编码中的clip和ceil函数所导致的截断和量化误差.

受到Stöckl等[２４]提出的多脉冲相位编码的启发,同时结合

Davidson等[２５]关于 SNN 神经元最佳发放脉冲数的研究结

果,本文在 TTFS的首脉冲编码基础上,增加了一个校准脉

冲,形成了一种自校准首脉冲时间(SCＧTTFS)编码机制.在

SCＧTTFS中,神经元最多发放两个脉冲,其中,首脉冲为必定

发放的脉冲,而校准脉冲根据首脉冲发放后剩余的膜电位确

定是否发放,用于对编码脉冲所引起的转换量化误差和截断

误差进行补偿,从而缩小编码所需的时间窗.

３　SCＧTTFS编码机制及神经元模型

如图２(a)所示,与 TTFS编码在时间窗口T 内仅产生单

个脉冲不同,SCＧTTFS在时间窗口 T 内最多可产生两个脉

冲.同时,在SCＧTTFS编码机制中,神经元传递信息的过程

被分为两个阶段:编码阶段和解码阶段.如图２(b)所示,神
经元在编码阶段产生脉冲,在解码阶段接收上一层神经元发

放的脉冲,在执行网络推理时,此过程将以流水线的方式进

行.为了在特定时刻产生相应的脉冲,SCＧTTFS神经元设置

有两个阈值:编码阈值与校准阈值.下面详细介绍SCＧTTFS
编码机制及神经元模型.

(a)

(b)

(c)

图２　SCＧTTFS编码机制及神经元模型

Fig．２　SCＧTTFScodingmechanismandneuronmodel

６４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４



３．１　编码阈值与校准阈值

SCＧTTFS神经元中有两个阈值———编码阈值与校准阈

值,如图２(b)所示.在编码阶段,神经元优先根据编码阈值

判定是否发放编码脉冲:

tl,e
j ＝argmin

t
(vl

j(t)≥θl
e(t)),t≥０ (９)

其中,tl,e
j 表示SNN第l层神经元j的编码脉冲发放时间点,

为了方便表示,本文都以脉冲的发放时间点表示神经元发放

的脉冲;vl
j(t)表示神经元j在t时刻的膜电位;θl

e(t)表示

SNN第l层神经元的编码阈值.为了提高SNN 网络的稀疏

性,若在编码窗口结束后,膜电位仍低于阈值,则神经元不发

放脉冲,其脉冲时间视为无穷大,即:

tl,e
j ＝∞,ifvl

j(T)＜θl
e(T) (１０)

其中,T 表示编码阶段的编码时间窗口长度.如果神经元在

编码阈值下发放了脉冲,则将其膜电位按以下方式进行重置:

vl
j,r(t)＝vl

j(t)－θl
e(tl,e

j ) (１１)

重置后的神经元膜电位vl
j,r(t)将在校准阈值下判定是否

发放校准脉冲:

tl,c
j ＝argmin

t
(vl

j,r(t)≥θl
c(t)),t≥tl,e

j (１２)

其中,tl,c
j 表示校准脉冲的发放时间点,θl

c(t)表示校准阈值.

由于校准脉冲是在编码脉冲之后发放,故tl,c≥tl,e
j ,同样地,

tl,c
j ＝∞,ifvl

j,r(T)＜θl
c(T) (１３)

SCＧTTFS神经元在发放校准脉冲后,膜电位将被重置为

０以抑制发放更多脉冲.在SCＧTTFS神经元中,编码阈值与

校准阈值均由指数衰减的函数来表示.

θl
e(t)＝αl

ee(－klet＋βl
e),θl

c(t)＝αl
ce(－kl

ct＋βl
c) (１４)

其中,α,β,k均为可训练的超参数.使用衰减的函数来表示

神经元阈值是为了实现神经元膜电位越大就越早发放脉冲,

且使用函数可以减少训练相关参数时的硬件内存和时长

消耗.

３．２　SCＧTTFS神经元

SCＧTTFS神经元的膜电位变化如图２(b)所示.在编码

阶段,当神经元膜电位超过对应阈值时便发放一个脉冲,其脉

冲的发放时间可通过以下公式求得:

t＝ max(０,(－(ln(v/α＋τ)＋β)/k) (１５)

其中,τ为ln函数的稳定系数.神经元脉冲发放的时间点为

编码时间窗口[０,T]内的整数.在解码阶段,SCＧTTFS神经

元根据相应的阈值函数对上一层神经元发放的脉冲进行解

码,并累积到膜电位上.

vl
j(t)＝vl

j(t－１)＋ ∑
Ml－１

i
Wl

ijθl－１
e (t)ε(t－tl－１,e

i )＋

∑
Ml－１

i
Wl

ijθl－１
c (t)ε(t－tl－１,c

i ) (１６)

ε(t)＝
１, ift＝０
０, else{ (１７)

３．３　SCＧTTFS与TTFS对比分析

相比 TTFS编码,SCＧTTFS增加了校准脉冲,这将导致

SNN执行网络推理时增加最多一倍的发放脉冲数量.由于

编码时间窗口有限,SCＧTTFS可用查找表替代编码和解码阈

值函数以避免乘法计算,故校准脉冲只会使硬件系统增加成

本较低的加法操作.下面分别对使用 TTFS和SCＧTTFS编

码机制的 ANNＧSNN转化误差进行比较分析.假设两者使用

相同的映射函数将神经元膜电位转化为脉冲,并使用相同的

脉冲解码函数,如图１(b)所示,基于TTFS编码的ANNＧSNN
转化的截断误差与量化误差可以通过以下公式表示:

el
a ＝∑

Ml

i＝１
|al

i－sl
i(f)|≤∑

Ll

j＝１
|al

j－sl
j(T)|＋ ∑

Ml－(Ul＋Ll)

k＝１
|sl

k(f－

１)－sl
k(f)|＋∑

U
l

i＝１
|al

i－sl
i(０)|

＝el
c,min＋el

q＋el
c,max (１８)

其中,Ml表示网络第l层神经元的数量,al
i 表示 ANN 第l层

神经元i的激活值,f 表示脉冲的发放时间,Ul 为 ANN网络

层中激活值大于SNN输出脉冲解码最大值的神经元数量,Ll

为 ANN网络层中激活值小于SNN 输出脉冲解码最小值的

神经元数量,sl
i(０)和sl

i(T)分别表示SNN脉冲解码最大值和

最小值.Ll与Ul 分别形成了SNN与 ANN的截断误差el
c,min

和el
c,max,el

q 为量化误差.基于 SCＧTTFS神经元的 SNN 与

ANN第l层输出值之间的误差el
s 为:

el
s ＝∑

Ml

i＝１
|al

i－(sl,e
i (fe)＋sl,c

i (fc))|

≤∑
L′

j＝１
|al

j －sl,e
j (T)|＋ ∑

Ul

i＝１
|al

i －sl,e
i (０)－sl,c

i (０)|＋

∑
Ml－(Ul＋Ll)

k＝１
|sl,e

k (fe－１)－sl,e
k (fe)－sl,c

k (fc)|

≤el
c,min＋el

c,max＋el
q (１９)

其中,sl,e
i 和sl,c

i 分别表示SNN第l层神经元i编码脉冲和校

准脉冲的解码值,fe 和fc分别表示神经元发放阈值脉冲和校

准脉冲的精确时间.根据式(１８)与式(１９)可知,与使用单脉

冲的 TTFS编码相比,在增加了校准脉冲后,SNN 与 ANN
输出值之间的量化误差与截断误差均有所减小,且根据SCＧ
TTFS编码机制,神经元所能产生的脉冲序列数为:

N(T)＝∑
T

i＝１
(i＋１)

即神经元的解码值数从T 扩展到了N(T),这可以大幅降低

编码的时间窗T,减小SNN 的推理延迟.虽然发放更多的脉

冲可以进一步减小转化误差,但 Davidson等[２５]对 ANN 与

SNN在数字硬件上的性能对比研究结果表明,SNN 的神经

元并不宜发放超过两个脉冲,因此,本文将SCＧTTFS编码设

计为最多发放一个编码脉冲和一个校准脉冲.

３．４　SCＧTTFS神经元及BN层超参数调优

关于SCＧTTFS神经元的超参数设置,可以根据 ANN 的

输出激活值进行调整,使SNN 的输出脉冲序列在解码后与

ANN的激活值接近.然而SCＧTTFS神经元的编码时间窗口

有限,SNN 与ANN之间必然存在近似误差,且在深度神经网

络结构中,网络层间的近似误差会逐层累积[７],最终导致网络

精度下降.为了解决这个问题,本文提出对SCＧTTFS神经元

及BN层超参数进行调优,方法如下:

１)将 ANN中的模拟神经元替换为SCＧTTFS神经元,构
成预转化SNN;

２)基于梯度下降法训练预转化 SNN 中神经元以及 BN
(BatchＧNormalization,BN)层的超参数;

３)预转化SNN训练完成后,将网络中BN层的参数整合

到前层中构成最终的SNN.

其中,基于梯度下降法训练预转化SNN 时,其损失函数

LCE为预转化SNN输出层与训练集标签的交叉熵,即:

７４２冯　忍,等:自校准首脉冲时间编码神经元模型



LCE＝－∑
i
yilog２(vi) (２０)

其中,y为训练集的oneＧhot标签,v为预转化SNN 输出层的

累积膜电位.由于使用了函数来代替阈值,因此可以很容易

地求得反向传播过程中SCＧTTFS神经元超参数的梯度信息.

∂LCE

∂αl
e

＝∂LCE

∂vl＋１
∂vl＋１

∂αl
e

＝Wl(e－klet
l,e＋βle) (２１)

∂LCE

∂kl
e

＝∂LCE

∂vl＋１
∂vl＋１

∂kl
e

＝－Wltl,eθl
e(tl,e) (２２)

∂LCE

∂βl
e

＝∂LCE

∂vl＋１
∂vl＋１

∂βl
e

＝Wlθl
e(tl,e) (２３)

其中,校准阈值函数的超参数αc,βc,kc 的梯度与以上公式类

似.在 ANN 中,BN层的作用在于减少 ANN 的内部协变量

偏移,从而加快网络的训练过程.由于其无法被转化成SNN
模式,因此在预转化SNN 训练完成后,需要将 BN 层的参数

整合到前层中.

W←W γ
σ

,b←β＋(b－μ)γ
σ

(２４)

其中,W 和b为前层的权重和偏置参数,γ,σ,β,μ均为 BN 层

的参数,且γ和β 为需要训练的超参数.

４　实验结果

４．１　数据集及相关实验设置

为了更好地与其他相关研究工作进行比较,本文训练

VGG１６[２６]和 ResNet２０[２７]作为基准 ANN 模型,再将其转化

为SNN,并在CIFAR１０和 CIFAR１００数据集[２８]上验证本文

提出的方法.其中,CIFAR１０数据集包含６００００张 RGB彩

色图像,每张图像的尺寸为３２×３２,图像的标签分为１０个类

别,其中５００００张作为训练集图像,１００００张作为测试集图

像.CIFARＧ１００数据集与 CIFAR１０数据集类似,其图像标

签分为１００个类别,每个类别各有５００ 张训练图像和１００张

测试图像.在具体实验中,本文对两类数据集进行了归一化

处理.

在将 ANN转化成SNN 之后,本文基于 ANN 在两个数

据集上各网络层的输出数据分布对SCＧTTFS神经元的相关

超参数进行了初始化设置,此初始化操作是为了加快网络的

收敛速度,减少训练时长.在本实验中,SCＧTTFS 神经元在

两个数据集上的相关系数初始化如表１所列.在对SNN 进

行训练时,本文使用 Adam 优化器调整学习率,由于初始化

SCＧTTFS神经元的参数后,SNN 各网络层输出数据分布已

与 ANN接近,过大的学习率会导致网络的收敛过程出现较

大波动,因此本文将初始学习率设置为１×１０－５,并在代码运

行过程中采用余弦退火学习率衰减策略,epoch设置为１００,

batch_size为１２８.本文的实验基于Pytorch深度学习框架实

现,硬件平台为:Inter(R)Core(TM)i９Ｇ９９００k,GeForceRTX
２０８０Ti,１０GB内存.

表１　神经元在不同数据集上的参数初始化

Table１　Parameterinitializationofneuronsondifferentdatasets

超参数
CIFAR１０

编码阈值 校准阈值

CIFAR１００
编码阈值 校准阈值

α ２．０ １．０ ４．５ ２．０

β －１．０ ０．８ －１．０ －０．５
k ０．８ １．０ ０．９ １．０

４．２　与其他编码机制的对比

本文通过与已有的采用不同编码机制的研究工作在

SNN分类精度、推理延迟、脉冲数等方面进行对比来评估所

提方法,结果如表２和表３所列.表２和表３中的研究工作都

是基 于 ANNＧSNN 转 化 构 建 SNN,且 网 络 结 构 分 别 为

VGG１６和 ResNet２０,基于本文方法所转化的 VGG１６结构的

SNN在CIFAR１０数据集和 CIFAＧR１００数据集上的分类精

度分别为９５．８０％和７７．７５％,转化 ResNet２０结构的SNN在

两类数据集上的精度分别为９６．６２％和７８．７５％,均达到了无

损转化,且均优于其他研究工作.本文转换所得到的SNN分

类精度均高于源 ANN,原因是SCＧTTFS神经元的阈值机制

使其可以过滤掉一些不能触发脉冲或偏离的极大输入,而这

些输入可能是一些噪声信号,这使得转换后的SNN 具有更好

的抗噪声性能,从而获得更高的精度.表２和表３中的脉冲

数表示在数据集中完成一个图像的分类任务时SNN 平均所

需发放的脉冲个数,脉冲数越大表示SNN在推理时网络所执

行的操作越多.如表２和表３所列,本文方法的SNN在脉冲

数和推理延迟性能方面均优于其他大部分研究工作,虽然相

比具有最少脉冲数的基于 TTFS编码机制的研究工作,基于

本文方法所构建的 SNN 脉冲数在 CIFAR１０和 CIＧFAR１００
数据集上要多约１．５倍,但在推理延迟性能上分别提高了约

８４％和８１％.

表２　CIFAR１０上不同编码机制 ANNＧSNN转化方法对比

Table２　ComparisonofANNＧSNNconversionmethodswithdifferent

encodingmechanismsonCIFAR１０

网络

模型

编码

机制

分类精度/％
ANN SNN

转化

损失

推理

延迟
脉冲数

VGG１６ Rate(２０１７)[９] ９１．４１ ９１．０６ ０．３５ １５００ ９．３００×１０６

VGG１６ Phase(２０１８)[１３] ９１．４１ ９１．２１ ０．２０ １５００ ３５．２００×１０６

VGG１６ Burst(２０１９)[１６] ９１．４１ ９１．４１ ０．００ １１２５ ６．９２０×１０６

VGG１６ Rate(２０２０)[１０] ９３．６３ ９３．３９ ０．２４ ５１２ ２．６１２×１０６

VGG１６ TTFS(２０２０)[２１] － ９１．４３ － ６８０ ０．０６９×１０６

VGG１６ Rate(２０２１)[１２] ９５．７４ ９５．６５ ０．０９ ５００ ５．５００×１０６

VGG１６ SCＧTTFS ９５．７４ ９５．８０ －０．０６ １０８ ０．１７５×１０６

ResNet２０ Phase(２０１８)[１３] ９１．４０ ９１．４０ ０．００ ５０２ －
ResNet２０ Rate(２０１９)[２９] ８９．１０ ８７．４６ １．６４ 大于５１２ －
ResNet２０ Rate(２０１９)[３０] ９３．１５ ９２．９４ ０．２１ 大于５１２ －
ResNet２０ Rate(２０２１)[１２] ９５．４６ ８５．４２ ０．０４ １２８ －
ResNet２０ Phase(２０２１)[１４] ９５．０２ ９５．１６ －０．１４ ２０６ －
ResNet２０ Phase(２０２１)[２４] ９１．５８ ９１．４５ ０．１３ ２００ ０．２６１×１０６

ResNet２０ SCＧTTFS ９６．５４ ９６．６２ －０．０８ １００ ０．４４０×１０６

表３　CIFAR１００上不同编码机制 ANNＧSNN转化方法对比

Table３　ComparisonofANNＧSNNconversionmethodswith

differentencodingmechanismsonCIFAR１００

网络

模型

编码

机制

分类精度/％
ANN SNN

转化

损失

推理

延迟
脉冲数

VGG１６ Phase(２０１８)[１３] ６８．７７ ６８．３７ ０．４０ ３０００ ８６．５０４×１０６

VGG１６ Burst(２０１９)[１６] ６８．７７ ６８．６９ ０．０８ ３０００ ２４．２３８×１０６

VGG１６ Rate(２０２０)[１０] ７１．２２ ６９．４０ １．８２ ５１２ ２．０４８×１０６

VGG１６ TTFS(２０２０)[２１] － ６８．７９ － ６８０ ０．０８４×１０６

VGG１６ Rate(２０２１)[１２] ７７．７４ ７７．７２ ０．０２ １２００ １３．３００×１０６

VGG１６ SCＧTTFS ７７．７４ ７７．７５ －０．０１ １２６ ０．２１０×１０６

ResNet２０ Rate(２０１９)[２９] ６９．７２ ６４．０９ ５．６３ ５１２ －
ResNet２０ Rate(２０２０)[１０] ６８．７２ ６７．８２ ０．９０ ５１２ －

ResNet２０ Phase(２０２０)[１９] ６８．７２ ６８．１８ ０．５４ ５１２ －

ResNet２０ Rate(２０２１)[１２] ７７．１６ ７７．６３ －０．４７ ２５６ －

ResNet２０ Phase(２０２１)[１２] ７７．９７ ７８．１２ －０．１５ ２６５ －

ResNet２０ SCＧTTFS ７８．６８ ７８．７５ －０．０７ １００ ０．４９８

８４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４



４．３　神经形态硬件上能耗估计对比

为了更好地比较各方法SNN的综合性能,本文对各方法

的SNN在两个神经形态架构 TrueNorth[３１]和SpiNNaker[３２]

上的能源效率进行了估计.TrueNorth和SpiNNaker是基于

人脑神经形态混合信号的由大量神经元和可编程神经突触组

成的两种计算机芯片.在 TrueNorth和SpiNNaker上,能量

的消耗包括计算与路由操作和静态能量消耗,分别对应SNN
的脉冲数和推理延迟,本文根据文献[３３]中对 TrueNorth和

SpiNNaker上能量消耗的占比估计计算各方法的SNN 能耗

估计,即:

E＝N×Es＋L×El (２５)

其中,E表示SNN的能耗估计,N 表示SNN 的脉冲数,L 表

示SNN 的推理延迟.在 TrueNorth和 SpiNNaker中,(Es,

El)分别为(０．４,０．６)和(０．６４,０．３６),且本文对SNN 的能耗

估计结果进行了归一化处理.如图３和图４所示,相比其他

研究工作,本文方法的SNN 能量消耗最低,其中相比具有最

少脉冲数的基于 TTFS编码机制的方法,SNN 的能源效率提

升了约８０％.综合以上实验结果,基于本文方法所构建的

SNN在分类精度、推理延迟和能源效率性能指标上均超越了

目前大部分同类研究工作,从而证明了本文方法的优势.

图３　CIFAR１０上不同编码机制的SNN能耗估计对比

Fig．３　ComparisonofSNNenergyconsumptionestimatesfor

differentcodingmechanismsonCIFAR１０

图４　CIFAR１００上不同编码机制的SNN能耗估计对比

Fig．４　ComparisonofSNNenergyconsumptionestimatesfor

differentcodingmechanismsonCIFAR１００

结束语　TTFS被证明是 ANNＧSNN转化中具有更高能

源效应的编码方法.然而现有的 TTFS编码采用的单脉冲形

式,其信息表征能力较弱.为了缩小单脉冲所产生的转化量

化误差,需要设置较大的编码时间窗口,导致SNN 存在较大

的推理延迟.针对这个问题,本文分析了基于单脉冲 TTFS
编码的 ANNＧSNN 转化近似误差,提出了带有校准脉冲的

SCＧTTFS编码机制和相应的神经元模型.与 TTFS只发放

一个脉冲不同,SCＧTTFS在时间窗口T 内最多可发放两个脉

冲,即编码脉冲和校准脉冲.其中,校准脉冲用来对编码脉冲

下的 ANNＧSNN转化量化误差进行补偿,同时扩展编码窗口

T 的脉冲解码值范围,从而在降低转化量化误差的同时,缩小

转化的截断误差.此外,本文针对SNN解码值与 ANN 激活

值间的误差,对SCＧTTFS阈值函数及BN层的超参数进行了

微调学习.本文基于深度神经网络架构 VGG１６和 ResNet２０
构建了使用SCＧTTFS神经元的深度SNN,在大型数据集 CIＧ

FAR１０和CIFAR１００上的实验结果表明,相比其他编码机制

的研究工 作,本 文 方 法 的 SNN 具 有 最 高 的 分 类 精 度,且

VGG１６结构的 SNN 相比具有最少脉冲数的基于单 脉 冲

TTFS编码的研究工作,在推理延迟和能源效率性能上均提

升了约８０％.未来将进一步优化SCＧTTFS神经元的阈值函

数以减少SNN执行网络推理时发放的脉冲数量.
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