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Abstract

脉冲神经网络（SNN）由于时间信息处理能力、低
功耗和高生物学合理性而吸引了巨大的研究兴趣。然
而，为 SNN 制定高效、高性能的学习算法仍然具有挑
战性。大多数现有的学习方法仅学习权重，并且需要手
动调整决定单个脉冲神经元动态的膜相关参数。这些
参数通常选择对所有神经元都相同，这限制了神经元
的多样性，从而限制了所得 SNN 的表达能力。在本文
中，我们从不同大脑区域的膜相关参数不同的观察中
得到启发，提出了一种训练算法，该算法不仅能够学习
SNN 的突触权重，还能够学习膜时间常数。我们证明，
结合可学习的膜时间常数可以使网络对初始值不太敏
感，并可以加快学习速度。此外，我们重新评估了 SNN
中的池化方法，发现最大池化不会导致显着的信息丢
失，并且具有计算成本低和二进制兼容性的优点。我
们在传统的静态图像分类任务上评估了所提出的方法
MNIST、Fashion-MNIST、CIFAR-10 数据集和神经形
态 N-MNIST、CIFAR10-DVS、DVS128手势数据集。实
验结果表明，所提出的方法在几乎所有数据集上都优于
最先进的精度，并且使用更少的时间步长。我们的代码
可在 https://github.com/fangwei123456/Paramet
ric-Leaky-Integrate-and-Fire-Spiking-Neuron
处获取。

1. 介绍
脉冲神经网络（SNN）被视为第三代神经网络模型，

它更接近于大脑中的生物神经元 [42]。与神经元和突触
状态一起，SNN 中还考虑了脉冲时序的重要性。由于
其独特的特性，例如时间信息处理能力、低功耗 [55]和
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Figure 1. (a) 具有膜电位 V、膜时间常数 τ、输入 I(t) 和突
触权重 w 的泄漏积分激发 (LIF) 神经元。(b) 接收恒定输入
时 LIF 神经元的膜电位 V。增加或减少 τ 将在 t 方向拉伸
v = f(t) 曲线，而增加或减少 w 将在 V 方向拉伸 v = f(t)
曲线。

高生物学合理性 [18]，近年来，SNN 越来越引起研究
者的极大兴趣。然而，为 SNN 制定高效且高性能的学
习算法仍然具有挑战性。

一般来说，SNN 的学习算法可分为无监督学习、监
督学习、基于奖励的学习以及人工神经网络 (ANN) 到
SNN 的转换方法。不管怎样，我们发现大多数现有的
学习方法只考虑学习突触相关的参数，如突触权重，并
将膜相关的参数视为超参数。这些与膜相关的参数，如
膜时间常数、决定单个脉冲神经元动力学的参数通常
被选择为对所有神经元都相同。然而，请注意，大脑区
域 [43, 9, 33] 的脉冲神经元存在不同的膜时间常数，这
被证明对于工作记忆的表示和学习 [22, 59]的制定至关
重要。因此，简单地忽略 SNN 中的不同时间常数将限
制神经元的异质性，从而限制最终 SNN 的表达能力。
在本文中，我们提出了一种训练算法，它不仅能够学

习 SNN的突触权重，还能够学习膜时间常数。如图1所
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示，我们发现突触权重和膜时间常数的调整对神经元
动力学有不同的影响。我们证明，结合可学习的膜时间
常数能够增强 SNN 的学习能力。
本文的主要贡献可概括如下：

1) 我们提出了基于反向传播的学习算法，使用具有可
学习膜参数的脉冲神经元，称为参数泄漏积分激
发（PLIF）脉冲神经元，它更好地表示神经元的异
质性，从而增强 SNN 的表达能力。我们证明，由
PLIF 神经元组成的 SNN 对初始值更加稳健，并
且比由具有固定时间常数的神经元组成的 SNN 学
习得更快。

2) 我们重新评估了 SNN 中的池化方法，并驳斥了之
前的结论，即最大池化会导致重大信息丢失。我们
发现，与平均池化相比，最大池化能够更好地保留
神经元放电的异步特性，并降低计算成本。我们的
实验表明，最大池化的性能与平均池化相当。

3) 我们在 ANN 中广泛使用的传统静态 MNIST [35]、
Fashion-MNIST [67]、CIFAR-10 [34] 数据集和神
经形态 N-MNIST [50]、CIFAR10-DVS [39] 数据
集上评估我们的方法，DVS128 Gesture [1] 数据
集，重点验证网络的时间信息处理能力。所提出的
方法使用更少的时间步长，在几乎所有测试的数
据集上都超过了最先进的精度。

2. 相关作品
Unsupervised learning of SNNs SNN 的无监督学
习方法基于生物学上合理的局部学习规则，例如 Heb-
bian 学习 [24] 和 Spike-Timing-Dependent Plasticity
(STDP) [3]。现有方法利用了自组织原理 [62, 12, 31]
和基于 STDP 的期望最大化算法 [49, 19]。然而，这
些方法仅适用于浅层 SNN，并且性能远低于最先进的
ANN 结果。
Reward-based learning of SNNs 基于奖励的 SNN
学习模仿人脑的学习方式，利用多巴胺能、血清素能、
胆碱能或肾上腺素能神经元 [15, 6, 45]诱导的奖励或惩
罚信号。尽管强化学习中出现了策略梯度 [58, 30]、时
差学习 [52, 16]和 Q 学习 [6]等方法，但最近提出了一
些基于 STDP [17, 73]的启发式现象学模型。
ANN to SNN conversion ANN 到 SNN 的转换
(ANN2SNN) 通过使用每个脉冲神经元的放电率来近
似模拟神经元 [26, 7, 56]的相应 ReLU激活，将经过训
练的非脉冲 ANN转换为 SNN。它可以像 ANN [57, 11]
一样获得近乎无损的推理结果，但在准确性和延迟之
间需要权衡。为了提高准确性，需要更长的推理延迟
[21]。ANN2SNN 仅限于速率编码，从而失去了时态任
务的处理能力。据我们所知，ANN2SNN仅适用于静态
数据集，不适用于神经形态数据集。

Supervised learning of SNNs SpikeProp [5] 是第
一个基于反向传播的 SNN 监督学习方法，它使用线性
逼近来克服 SNN 的不可微阈值触发机制。随后的工作

包括 Tempotron [20]、ReSuMe [51] 和 SPAN [44]，但
它们只能应用于单层 SNN。最近，代理梯度法被提出，
为训练多层 SNN [38, 28, 75, 63, 60, 37, 29]提供了另一
种解决方案。它利用代理导数来定义阈值触发触发机
制的导数。因此，SNN可以像 ANN一样使用梯度下降
算法进行优化。曾克等人。[74, 46] 系统地研究了替代
梯度学习的显着鲁棒性，并表明通过替代梯度方法优化
的 SNN 可以实现与 ANN 竞争的性能。与 ANN2SNN
相比，代理梯度法对模拟时间步没有限制，因为它不是
基于速率编码 [64, 74]。
Spiking neurons and layers of deep SNNs 脉
冲神经元和层模型在 SNN 中发挥着重要作用。程等
人。[8]增加了相邻神经元之间的横向相互作用，获得了
更好的精度和更强的噪声鲁棒性。齐默等人。[76]首次
采用 LIF 神经元中可学习的时间常数进行语音识别任
务。贝莱克等人。[2]提出了自适应阈值脉冲神经元来增
强 SNN 的计算和学习能力，并通过具有可学习时间常
数的 [69]进行了改进。拉蒂等人。[53] 建议使用可学习
的膜泄漏和激发阈值来微调从 ANN 转换而来的 SNN。
尽管如此，迄今为止尚未对学习膜时间常数对 SNN 的
影响进行系统的研究，这正是本文的目的。吴等人。[64]
发现归一化层对于深度 SNN 也至关重要，并提出了神
经元归一化 (NeuNorm) 来平衡每个神经元的放电率，
以避免严重的信息丢失。莱迪瑙斯卡斯，E 等人。[36]
首先建议在深度 SNN中使用 Batch Normalization [27]
来实现更快的收敛。

3. 方法
在本节中，我们首先简要回顾 3.1中的 Leaky

Integrate-and-Fire 模型，并分析 3.2中突触权重和膜
时间常数的影响。然后在 3.3 – Sec. 3.5 中介绍了参数
化 Leaky Integrate-and-Fire 模型和 SNN 的网络结构。
最后，我们在 3.6和 3.7中描述了峰值最大池化和 SNN
的学习算法。

3.1.泄漏集成和激发模型

SNN 的基本计算单元是脉冲神经元。神经科学家
建立了几种脉冲神经元模型来描述生物神经元输入和
输出信号之间的准确关系。Leaky Integrate-and-Fire
(LIF) 模型 [18] 是 SNN 中使用的最简单的脉冲神经元
模型之一。LIF 神经元的阈下动力学定义为：

τ
dV (t)

dt = −(V (t)− Vrest) +X(t), (1)

其中 V (t) 表示神经元在时间 t 的膜电位，X(t) 表示神
经元在时间 t 的输入，τ 是膜时间常数，Vrest 是静息
电位。当膜电位 V (t) 在时间 tf 超过某个阈值 Vth 时，
神经元将引发脉冲，然后膜电位 V (t) 返回到重置值
Vreset < Vth。LIF 神经元在计算成本和生物学合理性
之间实现了平衡。我们在本文中设置为 Vrest = Vreset，
并且在本文的其余部分中不会对它们进行区分。
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Figure 2. 当接收到 t = 5, 80, 85, 90 的瞬时脉冲时，LIF 神
经元的膜电位 V。

3.2.突触重量与膜时间常数的函数比较

在大多数由 LIF 神经元组成的 SNN 的先前学习算
法中，膜时间常数 τ 被视为超参数，并在学习之前选
择对所有神经元相同。SNN 的学习只是为了优化突触
权重。然而，不可忽视的是，给定输入的脉冲神经元的
行为不仅取决于连接的突触的权重，还取决于由膜时
间常数 τ 控制的神经元的固有动态。

为了比较突触权重和膜时间常数对神经元动力学的
影响，我们考虑一个简单的情况，其中 LIF 神经元
zi 从突触前神经元 zj 接收加权输入 X(t) = wI(t)
（图 1(a)）。其余电势 Vrest 设置为 0。当输入一定时，
即 I(t) = I，LIF 神经元 zi 的膜电位随时间的变化如
图 1(b)（蓝色曲线）所示，这是根据方程（1）计算的。
增加或减少 w（如 w+ 和 w− 曲线所示）将沿 V 方
向拉伸 v = f(t) 曲线。相反，增加或减少 τ 会沿 t 方
向拉伸 v = f(t) 曲线，并且不会像 V (+∞) = wI 那
样改变神经元 zi 的稳态电压。图 2说明了神经元 zi 对
t = {5, 80, 85, 90}ms 时刻的瞬时输入脉冲的响应，即
X(t) = w(δ(t− 5)+ δ(t− 80)+ δ(t− 85)+ δ(t− 90)) 1。
神经元对 t = 5 处的瞬时输入脉冲的响应表明，较小的
τ（τ− 曲线）会导致更快地充电到稳态电压并更快地
衰减到静止值，从而使 LIF 神经元对瞬时脉冲更加敏
感。这种敏感性有助于神经元捕捉输入的即时变化。相
反，较小的 w（w− 曲线）会导致达到稳态电压的充电
速度较慢，但不会影响衰减速度。当存在三个连续的输
入脉冲时，具有较小 τ（τ− 曲线）的神经元的膜电位
将以更快的速率达到更高的值，这使得它更容易放电。

在某种程度上，减少 τ 的效果与增加 w 的效果类似。
然而，调整 τ 和 w 可以带来一些优越的额外好处。如
上所述，同时改变 τ 和 w 可以在 t 方向和 V 方向拉伸
v = f(t) 曲线，即神经元对给定输入的响应，从而赋予
神经元更好的拟合能力。

3.3.参数化泄漏积分与激发模型

我们提出了参数泄漏积分激发 (PLIF) 脉冲神经元
模型来学习 SNN 的突触权重和膜时间常数。PLIF 神
经元的动力学可以用方程 (1) 来描述。
具有 PLIF 神经元的 SNN 遵循三个规则：

1δ(t) 表示狄拉克 delta 函数。当 x ̸= 0 时，δ(t) = 0。∫∞
−∞ δ(t) dt = 1。

𝐻𝑡 𝑉𝑡

𝑆𝑡

𝐻𝑡−1 𝑉𝑡−1

𝑆𝑡−1

𝑋𝑡−1 𝑋𝑡

charge

fire
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Figure 3. 一般离散脉冲神经元模型。
(1). 膜时间常数 τ 在训练过程中自动优化，而不是

在训练前手动设置为超参数。
（2）。膜时间常数 τ 在 SNN 中同一层的神经元内共
享，这在生物学上是合理的，因为相邻神经元具有相似
的属性。
（3）。不同层神经元的膜时间常数 τ 不同，使得神经
元的相频响应性不同。
事实上，所提出的规则能够增加神经元的异质性和

所得 SNN 的表达能力，同时有效控制计算成本。
对于 SNN 中 PLIF 神经元的数值模拟，我们需要考

虑时间离散的参数动态版本。具体来说，通过包括阈值
触发的放电机制和放电后膜电位的重置，我们可以用
以下方程描述各种脉冲神经元的动力学：

Ht = f(Vt−1, Xt), (2)
St = Θ(Ht − Vth), (3)
Vt = Ht (1− St) + Vreset St. (4)

为了避免混淆，我们使用 Ht 和 Vt 分别表示神经元动
力学后和时间步长 t 脉冲触发后的膜电位。Xt 表示外
部输入，Vth 表示触发阈值。St 表示 t时刻的输出脉冲，
如果有脉冲则等于 1，否则等于 0。方程 (3) 描述了脉
冲生成过程，其中 Θ(x) 是 Heaviside 阶跃函数，对于
x ≥ 0 由 Θ(x) = 1 定义，对于 x < 0 由 Θ(x) = 0 定
义。方程 (4) 说明在引发脉冲后膜电位返回到 Vreset，
这被称为 hard reset 并广泛用于深度 SNN [36]。
如图 3所示，方程 (2) - (4)建立了一个通用模型来描

述离散脉冲神经元的动作：充电、激发和重置。具体来
说，方程 (2) 描述了神经元动力学，不同的脉冲神经元
模型具有不同的函数 f(·)。例如，LIF 神经元和 PLIF
神经元的函数 f(·) 为

Ht = Vt−1 +
1

τ
(−(Vt−1 − Vreset) +Xt). (5)

对于 PLIF 神经元，直接优化方程 (5) 中的膜时间
常数 τ 可能会导致数值不稳定，因为 τ 位于分母中。此
外，方程 (5) 作为方程 (1) 的离散版本，只有当时间步
长 dt 小于 τ，即 τ > 1 时，才是有效的近似，它被忽
略 [53, 69]。为了避免上述问题，我们使用可训练参数
a 将方程 (5) 重新表述为以下方程：

Ht = Vt−1 + k(a)(−(Vt−1 − Vreset) +Xt). (6)
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Unfold

Input Spiking Encoder Classifier Output

Figure 4. 我们网络的一般表述及其展开表述。×Nconv 表示
有 Nconv {Conv2d-Spiking Neurons} 顺序连接。×Ndown 和
×Nfc 含义相同。请注意，网络参数在所有时间步长都是共
享的。

这里 k(a) 表示钳位功能，k(a) ∈ (0, 1) 表示钳位功能，
这确保了 τ = 1

k(a) ∈ (1,+∞)。在我们的实验中，k(a)

是 sigmoid 激活函数，即 k(a) = 1
1+exp(−a)。

3.4. LIF和 PLIF的类似 RNN的表达

LIF 和 PLIF 神经元具有与循环神经网络类似的功
能。具体来说，当 Vreset = 0 时，LIF 神经元和 PLIF
神经元的神经元动力学（Eq. (5)）可以写为：

Ht =

(
1− 1

τ

)
Vt−1 +

1

τ
Xt, (7)

其中整合进度 1
τXt 使 LIF 和 PLIF 神经元能够记住当

前输入信息，而泄漏进度 (1− 1
τ )Vt−1 可以被视为忘记

了过去的一些信息。方程 (7) 表明，记忆和遗忘之间的
平衡是由膜时间常数 τ 控制的，它起着与长短期记忆
(LSTM) 网络 [25]中的门类似的作用。

3.5.网络制定

我们在本文中提出了构建 SNN 的通用公式，如图
4 所示。SNN 包括脉冲编码器网络和分类器网络。脉
冲编码器网络由 Ndown 下采样模块组成，每个模块包
含 Nconv 重复的 {Conv2d-Spiking Neurons}和池化层。
脉冲编码器可以从输入中提取特征并将其转换为不同
时间步长的放电脉冲。分类器网络由 Nfc 重复的 {FC-
Spiking Neurons}组成。这里 Conv2d 表示 2D卷积层，
FC 表示全连接层。之前的许多工作 [12, 37, 60, 75, 8,
21] 使用 Poisson 编码器将图像转换为脉冲作为输入，
而 [56] 表明这种编码会给网络的发射带来可变性并损
害其性能。与 [56, 64, 53] 类似，输入直接馈送到我们
的网络，而无需首先转换为脉冲。在这种情况下，图像
脉冲编码由第一个 {Conv2d-Spiking Neurons} 模块完

spikesspikes

neuronneuron

disconnected synapse disconnected synapse 
connected synapse connected synapse 

time windowtime window

or

self-connected synapseself-connected synapse

(a) Spike max-pooling

(b) Unfolded computation graph

Figure 5. Spike max-pooling 动态调节连接。(a) 具有脉冲最
大池化的三个突触前神经元和一个突触后神经元的示例。在
每个时间步，只有发出脉冲的神经元才能连接到突触后神经
元。当多个神经元同时放电时，会随机选择可以连接到突触
后神经元的神经元。(b) (a) 的展开计算图

成，该模块可以被视为可学习的编码器。请注意，突触
连接（包括卷积层和全连接层）是无状态的，而脉冲神
经元层在时域中具有自连接，如图 4所示的展开网络公
式。所有参数在所有时间步共享。

3.6.峰值最大池化

池化层广泛用于减小特征图的大小并提取卷积 ANN
和 SNN 中的紧凑表示。之前的大多数研究 [57, 8, 54]
更喜欢在 SNN 中使用平均池化，因为他们发现 SNN
中的最大池化会导致显着的信息丢失。我们认为最大
池化与 SNN的时间信息处理能力一致，可以提高 SNN
在时间任务中的拟合能力并降低下一层的计算成本。

具体来说，在我们的模型中，最大池化层位于脉冲神
经元层后面（图 4），并且最大池化操作是在脉冲上进
行的。与平均池化窗口中所有神经元均等地将信息传
输到下一层不同，只有在最大池化窗口中激发脉冲的神
经元才能将信息传输到下一层。因此，最大池化层引入
了赢家通吃机制，允许被激发的神经元与下一层进行通
信，并忽略池化窗口中的其他神经元。另一个有吸引力
的特性是最大池层将动态调节连接（图 5）。脉冲神经
元的膜电位 Vt 在发射脉冲后将返回到 Vreset。由于充
电需要时间，脉冲神经元很难再次放电。然而，如果最
大池化窗口中的神经元异步激发，它们将依次连接到突
触后神经元，这使得突触后神经元类似于连接连续激发
的突触前神经元并且更容易激发。通过最大池化实现的
空间域赢家通吃机制和时间域时变拓扑可以提高 SNN
在时间任务中的拟合能力，例如对 CIFAR10-DVS 数

4
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据集进行分类。值得注意的是，最大池化层的输出仍然
是二进制的，而平均池化层的输出是浮点型的。通过
用 logical AND & 替换 multiplication ∗ 可以加速脉冲
上的矩阵乘法和逐元素乘法运算，这也是 SNN 相对于
ANN 的优势。

3.7.培训框架

在这里，我们结合神经元模型（图 3）和网络公式
（图 4）来驱动 SNN 的反向传播训练算法。将模拟时
间步表示为 T，类编号表示为 C，输出 O = [ot,i] 是
C × T 张量。对于带有标签 l 的给定输入，我们鼓励
代表 l 类的神经元具有最高的兴奋水平，而其他神经
元应保持沉默。因此，目标输出由 Y = [yt,i] 定义，其
中 i = l 为 yt,i = 1，i ̸= l 为 yt,i = 0。损失函数由

均方误差 (MSE) L = MSE(O,Y ) = 1
T

∑T−1
t=0 Lt =

1
T

∑T−1
t=0

1
C

∑C−1
i=0 (ot,i − yt,i)

2 定义。预测标签 lp 被视

为具有最大放电率 lp = argmaxi 1
T

∑T−1
t=0 ot,i 的神经

元的索引。
这里我们假设 ai 表示网络中第 i 层 PLIF 神经元的

可学习参数。在时间步 t，向量 Hi
t 和 V i

t 代表神经元
动力学之后的膜电位，并且在复位之后，向量 V i

th 和
V i

reset 分别代表阈值和复位电位。上一层的加权输入
是 Xi

t = W i−1Ii
t。Si

t = [sit,j ] 表示时间步长 t 的输出

脉冲，其中如果第 j 个神经元触发脉冲，则为 sit,j = 1，

否则为 sit,j = 0。从下一层向后的梯度是 ∂Lt

∂Si
t
。根据

图 3和图 4，我们可以递归地计算梯度：
∂L

∂Hi
t

=
∂L

∂Hi
t+1

∂Hi
t+1

∂Hi
t

+
∂Lt

∂Hi
t

(8)

∂Hi
t+1

∂Hi
t

=
∂Hi

t+1

∂V i
t

∂V i
t

∂Hi
t

(9)

∂Lt

∂Hi
t

=
∂Lt

∂Si
t

∂Si
t

∂Hi
t

(10)

根据式 (6)、式 (3)、式 (4) 可得

∂Hi
t+1

∂V i
t

= 1− k(ai) (11)

∂V i
t

∂Hi
t

= 1− St + (V i
reset −Hi

t)
∂Si

t

∂Hi
t

(12)

∂Si
t

∂Hi
t

= Θ′(Hi
t − V i

th) (13)

∂Hi
t

∂Xi
t

= k(ai) (14)

∂Hi
t

∂ai
= (−(V i

t−1 − V i
reset) +Xi

t)k
′(ai)

+
∂Hi

t

∂V i
t−1

∂V i
t−1

∂Hi
t−1

∂Hi
t−1

∂ai

(15)

Dataset Nconv Ndown Nfc

*MNIST 1 2 2
CIFAR-10 3 2 2

CIFAR10-DVS 1 4 2
DVS128 手势 1 5 2

Table 1. 不同数据集的网络结构。Nconv、Ndown 和 Nfc 的
定义如图 4 所示。*MNIST 表示 MNIST、Fashion-MNIST
和 N-MNIST 数据集。

最后，我们可以得到可学习参数的梯度：

∂L

∂ai
=

T−1∑
t=0

∂L

∂Hi
t

∂Hi
t

∂ai
(16)

∂L

∂W i−1
=

T−1∑
t=0

∂L

∂Hi
t

∂Hi
t

∂Xi
t

Ii
t (17)

注意当 t ≥ T、V i
−1 = V i

reset 时为
∂∗
∂Si

t
= 0。我们使

用代理函数 σ(x) 的导数来定义脉冲函数 Θ(x) 的导数
（参见补充）。k(x) 为钳位功能。

4. 实验
我们评估了具有 PLIF 神经元和脉冲最大池化的

SNN 在传统静态 MNIST、Fashion-MNIST、CIFAR-
10 数据集以及神经形态 N-MNIST、CIFAR10-DVS 和
DVS128 手势数据集上的分类任务的性能。有关培训的
更多详细信息，请参阅补充材料。

4.1.网络结构

不同数据集的 SNN 网络结构如表 1所示。我们为
所有 Conv2d 层设置 kernel size = 3、stride = 1
和 padding = 1。对于 CIFAR-10 数据集，Conv2d
图层的 out channels 为 256，对于所有其他数据集，
out channels 图层为 128。在每个 Conv2d 层之后
添加批量归一化 (BN) 层。由于 BN 层的参数可以
吸收到其前面的 Conv2d 层 [56] 中，因此我们可以
在 SNN 中删除 BN 进行推理。所有池化层均设置
kernel size = 2 和 stride = 2。对于所有网络，第
一个 FC 层的 out features 是 in features 的四分之
一，第二个 FC 层的 out features 是 M · C，其中 C
是类别编号，M 是要表示的群体的神经元一堂课。在
每个 FC 层之前放置一个 dropout 层 [37]。输出脉冲
神经元层之后的投票层用于提高分类的鲁棒性。投票
层通过 kernel size = M 和 stride = M 的平均池化
实现。我们为所有数据集设置 M = 10。我们采用平均
池的方式实行民主投票，少数服从多数。使用最大池化
投票可能会导致独裁，因为少数人不会参与计算图（见
图 5），并且使用 M 神经元代表一类将退化为使用一
个神经元。
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Model Method Accuracy
MNIST

Accuracy
Fashion-MNIST

Accuracy
CIFAR-10

Accuracy
N-MNIST

Accuracy
CIFAR10-DVS

Accuracy
DVS128 Gesture

[26] ANN2SNN 98.37% - 82.95% - - -
[56] ANN2SNN 99.44% - 88.82% - - -
[57] ANN2SNN - - 91.55% - - -
[21] ANN2SNN - - 93.63% - - -
[38] 基于脉冲的 BP 99.31% - - 98.74% - -
[63] 基于脉冲的 BP 99.42% - - 98.78% 50.7% -
[60] 基于脉冲的 BP 99.36% - - 99.2% - 93.64%
[29] 基于脉冲的 BP - - - 96% - 95.54%
[28] 基于脉冲的 BP 99.49% - - 98.84% - -
[75] 基于脉冲的 BP 99.62% 90.13% - - - -
[64] 基于脉冲的 BP - - 90.53% 99.53% 60.5% -
[37] 基于脉冲的 BP 99.59% - 90.95% 99.09% - -
[8] 基于脉冲的 BP 99.5% 92.07% - 99.45% - -
[40] 基于脉冲的 BP - - - 96.3% 32.2% -
[68] 基于脉冲的 BP - - - - - 92.01%

[13] 基于脉冲的 BP 99.46% - - 99.39% - 96.09%
(10 classes)

[23] 基于脉冲的 BP - - - 98.28% - 93.40%

[53] ANN2SNN and
Spike-based BP - - 92.64% - - -

[61] 帽子 - - - 99.1% 52.4% -
[4] GCN - - - 99.0% 54.0% -
我们的 基于脉冲的 BP 99.72% 94.38% 93.50% 99.61% 74.80% 97.57%

Table 2. 所提出的方法与最先进的方法在不同数据集上的性能比较。以前作品的最高准确度以粗体显示。

Dataset SOTA SOTA’s
T

ours T

MNIST [75] 400 8
时尚-MNIST [8] 20 8
CIFAR-10 [21] 2048 8
N-MNIST [64] 59-64 10
CIFAR10-DVS [64] 230-292 20

DVS128 手势 [29] 500(training)
1800(testing)20

Table 3. 之前的 SOTA 和我们的 SOTA 在每个数据集上的
时间步长均有效。

4.2.与最先进的比较

Tab. 2 显示了所提出方法的准确性（具有 τ0 = 2
的 PLIF 神经元，最大池化）以及传统静态 MNIST、
Fashion-MNIST、CIFAR-10 数据集和神经形态 N-
MNIST、CIFAR10-DVS、DVS128 手势数据集上的其
他比较方法。我们为所有数据集设置相同的训练超参
数（参见补充）。如 Tab. 2 所示，我们在除 CIFAR-10
之外的所有数据集上实现了最高准确度。CIFAR-10 上
的精度略低于基于 ANN2SNN 转换的 [21]。然而，它
们仅适用于静态图像，因为 ANN2SNN 不适合神经形
态数据集。与它们不同的是，我们的方法也适用于神经
形态数据集，并且优于基于脉冲的 BP SOTA 精度。

Tab. 3 比较了我们的方法和之前在每个数据集上

实现最佳性能的方法的时间步数。可以发现，所提出
的方法比所有其他方法花费更少的时间步。例如，与
ANN2SNN 转换 [21] 相比，我们的方法使用的推理时
间步数最多为 256×。因此，我们的方法不仅可以减少
内存消耗和训练时间，而且可以大大提高推理速度。

4.3.消融研究

我们进行了广泛的消融研究，以评估 PLIF 神经元
和四个具有挑战性的数据集上的最大池化。我们首先
研究 PLIF 神经元的作用。在本实验中，我们分别用
PLIF 神经元和 LIF 神经元训练相同的 SNN，并比较
测试精度。如表 4所示，如果将 PLIF 神经元的初始膜
时间常数 τ0 设置为等于 LIF 神经元的膜时间常数 τ，
则带有 PLIF 神经元的 SNN 的测试精度始终高于带有
LIF 神经元的 SNN。这是由于不同层 PLIF 神经元在
学习后的膜时间常数可以不同，这更好地代表了神经
元的异质性。图 6 说明了训练期间 PLIF 与 LIF 神经
元的测试准确性。可以看出，如果膜时间常数的初始值
不合理（红色曲线），带有 LIF 神经元的 SNN 的精度
和收敛速度会严重下降。相反，PLIF 神经元可以学习
适当的膜时间常数并实现更好的性能（绿色曲线）。
为了分析初始值对 PLIF 神经元的影响，我们展示

了每层神经元的膜时间常数在学习过程中相对于不同
的初始值如何变化。如图 7所示，每层具有不同初始值
的膜时间常数在训练过程中趋于聚集，这表明 PLIF神
经元对初始值具有鲁棒性。请注意，图 7(a) 中的 τ(6)
和图 7(b)中的 τ(4)趋于无穷大。这可以解释如下。两
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Neuron Fashion-MNIST CIFAR-10 CIFAR10-DVS DVS128 Gesture
PLIF(τ0 = 2) 94.38% 93.50% 74.80% 97.57%
LIF(τ = 2) 94.17% 93.03% 73.60% 96.88%

PLIF(τ0 = 16) 94.65% 93.23% 70.50% 92.01%
LIF(τ = 16) 94.47% 47.50% 62.40% 76.74%

Table 4. 使用 PLIF/LIF 的准确性。
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Figure 6. 训练期间不同数据集上 PLIF 与 LIF 神经元的测
试准确性。阴影曲线表示原始数据。实线是 64 纪元的移动平
均线。

个 SNN 中膜时间常数为 τ(4) 和 τ(6) 的 PLIF 神经元
位于权重为 Wfc 的第一个 FC 层后面。我们检查训练
日志，发现

Wfc

τ (τ = τ(4) or τ(6)) 的分布、均值和方
差在数十个 epoch 后收敛（见补充）。参考 PLIF 神经
元的动力学 (Eq. (5)) 与 Xt = WfcIt 和

1
τ → 0，我们

可以找到 Ht → Vt−1 +
Wfc

τ It。这意味着第一个 FC 层
之后的 PLIF 神经元正在学习成为非泄漏积分和激发
神经元。

我们进一步研究最大池化的效果。Tab. 5 在四个具
有挑战性的数据集上比较了所提出的 SNN 与最大池
化/平均池化的准确性。最大池化的性能与平均池化的
性能相似，这表明之前关于最大池化会导致 SNN 中显
着信息丢失的结论是不合理的。值得注意的是，最大池
化在 CIFAR-10、CIFAR10-DVS 和 DVS128 手势数据
集上获得了略高的精度，显示了其在复杂任务中更好
的拟合能力。
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(a) The change of τ(i) during training on CIFAR-10.
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(b) The change of τ(i) during training on CIFAR10-DVS.

Figure 7. 不同初始值训练时不同层膜时间常数的变化。τ(i)
表示第 i PLIF 神经元层的膜时间常数 τ。

Pooling Fashion-MNIST CIFAR-10 CIFAR10-DVS DVS128 Gesture
平均值 94.74% 93.30% 72.70% 97.22%
最大 94.38% 93.50% 74.80% 97.57%

Table 5. 使用最大池化/平均池化的准确性。

5. 结论

在这项工作中，我们提出了参数泄漏积分激发
(PLIF) 神经元，将可学习的膜时间参数合并到 SNN
中。我们证明，带有 PLIF 神经元的 SNN 在静态和神
经形态数据集上的性能都优于最先进的比较方法。此
外，我们还表明，由 PLIF 神经元组成的 SNN 对初始
值更加稳健，并且比由 LIF神经元组成的 SNN学习得
更快。我们还重新评估了 SNN 中最大池化和平均池化
的性能，发现以前的工作低估了最大池化的性能。我们
建议在 SNN 中使用最大池化，因为它具有更低的计算
成本、更高的时间拟合能力，以及接收脉冲和输出脉冲
的特性，而不是像平均池化那样使用浮动值。
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补充材料

A. 再现性
所有实验均由 SpikingJelly [14]实现。所有源代码、

训练日志都可以在 GitHub上找到。为了最大限度地提
高再现性，我们在所有代码中使用相同的种子。

B. 网络结构详情
Tab. S1 说明了不同数据集的网络结构的详细信息。

c128k3s1表示与 output channels = 128、kernel size =
3和 stride = 1的卷积层。BN 是批量归一化。MPk2s2
是 kernel size = 2 和 stride = 2 的最大池化层。
PLIF 是 PLIF 脉冲神经元层。DP 表示丢失层 [37]。
FC2048 表示与 output features = 2048 的全连接层。
符号 {}* 表示重复结构。例如，{c128k3s1-BN-PLIF-
MPk2s2}*2 表示有两个按顺序连接的 {c128k3s1-BN-
PLIF-MPk2s2} 模块。最后一层 APk10s10 是投票层，
由 kernel size = 10 和 stride = 10 的平均池化层实
现。

C. 训练算法以适应目标输出
在定义了脉冲生成过程的导数后，可以像 ANN中那

样通过梯度下降算法来训练 SNN 的参数。分类是本文
的任务，以及 ANN和 SNN的其他任务，可以看作是在
给定特定输入时优化网络参数以适应目标输出。SNN
拟合目标输出的梯度下降算法在正文中导出（Eq. (16)
和 Eq. (17)），如下所示：

Dataset Network Structure

*MNIST
{c128k3s1-BN-PLIF-MPk2s2}*2-
DP-FC2048-PLIF-DP-FC100-PLIF-
APk10s10

CIFAR-10 {{c256k3s1-BN-PLIF}*3-
MPk2s2}*2-DP-FC2048-PLIF-
DP-FC100-PLIF-APk10s10

CIFAR10-DVS {c128k3s1-BN-PLIF-MPk2s2}*4-
DP-FC512-PLIF-DP-FC100-
PLIF-APk10s10

DVS128 手势 {c128k3s1-BN-PLIF-MPk2s2}*5-
DP-FC512-PLIF-DP-FC110-
PLIF-APk10s10

Table S1. 不同数据集的详细网络结构。*MNIST 代表
MNIST、Fashion-MNIST 和 N-MNIST 数据集。

Algorithm S1 SNN 拟合目标输出的梯度下降算法
Require: 学习率 ϵ，网络参数 θ，总模拟时间步
T，输入 X = {X0,X1, ...,XT−1}，目标输出 Y =
{Y 0,Y 1, ...,Y T−1}，损失函数 L = L(O,Y )
初始化 θ
创建一个空列表 S = {}
for t← 0, 1, ...T − 1
将 Xt 输入网络，得到输出脉冲 St

将 St 附加到 S = {S0,S1, ...,St−1}
计算损失 L = L(Y ,O)
更新参数 θ = θ − ϵ · ∇θL

这里的损失函数 L = L(O,Y ) 是 Y 和 S 之间的距
离测量，例如正文中的均方误差（MSE）。

D. 数据集介绍
MNIST 手写数字的 MNIST 数据集包含 28× 28 灰
度图像，标记为 0 到 9。MNIST 数据集包含 60,000 张
训练图像和 10,000 张测试图像。

时尚-MNIST 与 MNIST 数据集类似，Fashion-
MNIST 数据集由 60,000 个示例的训练集和 10,000 个
示例的测试集组成。Fashion-MNIST 数据集中的每个
示例都是 28× 28 灰度图像，标签为 0 到 9。

CIFAR-10 CIFAR-10 数据集由 10 个类别的 60,000
张自然图像组成，每个类别有 6,000 张图像。训练图像
数量为 50,000 张，测试图像数量为 10,000 张。

N-MNIST Neuromorphic-MNIST (N-MNIST)数据
集是神经形态传感器记录的 MNIST 数据集的脉冲版
本。它是从 MNIST 转换而来的，方法是将 ATIS 传
感器安装在电动云台装置上，并移动传感器，同时在
LCD 监视器上记录 MNIST 示例。它由 60,000 个训练
示例和 10,000 个测试示例组成。

CIFAR10-DVS CIFAR10-DVS 数据集是 CIFAR-
10 数据集的神经形态版本。它由 10 个类别的 10,000
个示例组成，每个类别有 1000个示例。由于 CIFAR10-
DVS 数据集没有将数据分为训练集和测试集，因此在
每个类别中，我们选择前 9000 个样本进行训练，其余
1000 个样本进行测试，这与 [64]类似。

DVS128 手势 DVS128 手势数据集由 DVS128 相机
记录，包含 29 名受试者在 3 种光照条件下的 11 种手
势。

8
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E. 预处理
Static Datasets. 我们对所有静态数据集应用数据归
一化，以确保输入图像的均值和单位方差为零。此外，
在 MNIST 和 CIFAR-10 上进行随机水平翻转和裁剪
以避免过度拟合。我们不在 Fashion-MNIST 上使用这
些增强，因为该数据集中的图像很整洁。

Neuromorphic Datasets. 神经形态数据集中的数据
通常采用地址事件表示（AER）E(xi, yi, ti, pi)（i =
0, 1, ..., N − 1）的形式来表示异步流中的事件位置、时
间戳和极性。由于事件数量很大，例如 CIFAR10-DVS
中超过一百万个事件，我们将事件分成 T 切片，每个
切片中的事件数量几乎相同，并将事件集成到帧中。新
的表示 F (j, p, x, y) ( 0 ≤ j ≤ T − 1) 是第 j 切片中事
件数据的总和：

F (j, p, x, y) =

jr−1∑
i=jl

Ip,x,y(pi, xi, yi), (S1)

其中 Ip,x,y(pi, xi, yi) 是指示函数，仅当 (p, x, y) =
(pi, xi, yi) 时才等于 1。jl 和 jr 是第 j 切片中的最小和
最大时间戳索引。如果是 j < T − 1，则为 jl =

⌊
N
T

⌋
· j、

jr =
⌊
N
T

⌋
· (j + 1)；如果是 j = T − 1，则为 N。这里

⌊·⌋ 是场内操作。请注意，T 也是我们实验中的时间步
数。

用于预处理神经形态数据集的类似事件到帧集成方
法广泛应用于 ANNs [23, 48, 47] 和 SNNs [64, 65, 8,
68, 23, 29, 38]中。N-MNIST和 CIFAR10-DVS正文的
Tab. 3中的 [64]和 [64]是根据他们的论文手动计算的。
具体来说，他们说明了通过在每 5 个 ms 内累积脉冲
序列来降低时间分辨率，N-MNIST 和 CIFAR10-DVS
的时间范围（us）分别为 [290901, 315348]和 [1149758,
1459301]。

F. 超参数
我们使用学习率为 0.001 的 Adam [32] 优化器和具

有 Tschedule = 64 的余弦退火学习率计划 [41]。batch
size 设置为 16 以减少内存消耗。Dropout 层的丢弃概
率 p 为 0.5。PLIF 神经元的钳位函数是 k(a) = 1

1+e−a，

替代梯度函数是 σ(x) = 1
π arctan(πx) + 1

2，因此是
σ′(x) = 1

1+(πx)2。我们为所有神经元设置 Vreset = 0 和

Vth = 1。我们注意到之前的一些作品，例如 [63]、[64]，针
对不同的任务对 Vth 进行了微调，这是不必要的。具体
来说，由于 Θ(V −Vth) = Θ(Vth(

V
Vth
−1)) = Θ( V

Vth
−1)

和 V 是直接受可训练权重影响的，因此设置 Vth = 1
实现了权重的隐式归一化，可以缓解梯度爆炸和消失
的问题。正如 Zenke 和 Vogels [74] 所发现的，通过将
梯度从计算图中分离出来来计算梯度时忽略神经元重
置可以提高性能，我们也在神经元重置中分离了 St。

Dataset Without Validation 15% Validation
MNIST 99.72% 99.63%

时尚-MNIST 94.38% 93.85%
CIFAR-10 93.50% 92.58%
N-MNIST 99.61% 99.57%

CIFAR10-DVS 74.80% 69.00%
DVS128 手势 97.57% 96.53%

Table S2. 在不同数据集上有/没有验证集的情况下所提出的
方法的准确性。

−0.075 −0.050 −0.025 0.000 0.025 0.050 0.075
W
τ

E
p

o
ch

0
64

128
192
256
320
384
448
512
576
640
704
768
832
896
960

1023

Figure S1. 在 CIFAR10-DVS 上训练 SNN 期间 Wfc

τ
的分

布。

G. 验证集的准确性
正文 Tab. 2中的性能对比是通过在训练集上训练，

在测试集上交替测试，记录最大测试精度得到的。本文
和最先进的方法都使用这种方式来报告性能。然而，这
种准确性被高估了。在这里，我们还报告了验证精度，
这是通过将原始训练集拆分为新的训练集和验证集，在
新训练集上进行训练，在验证集上交替进行测试，并使
用达到最大验证精度的模型仅在测试集上记录一次测
试精度来获得的。我们利用原始训练集中每个类别的
85 正文 Tab. 2 和 Tab. S2 中的实验结果表明，所提出
的方法在几乎所有数据集上都优于最先进的精度。

H. 第一个 Wfc

τ
的分配

在正文的 Sec. 4.3 中，我们发现当 1
τ → 0 和

Wfc

τ 收
敛时，第一个 FC 层之后的 PLIF 神经元正在学习成为
非泄漏积分和激发神经元。为了说明收敛性，我们在图
S1 中显示了在 CIFAR-10DVS 上训练 SNN 期间 Wfc

τ

的分布。
Wfc

τ 在其他数据集上的分布以同样的方式收
敛。

9
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Figure S2. 第 1-4 行显示了来自 Fashion-MNIST 数据集的
10 个样本以及来自第一个 PLIF 神经元层的通道 45,75 和
76 (c = 45, 75, 76) 的相应放电率 F 2

Ts=8。每列代表一个样本
和相应的发射率。

I. 脉冲编码器的可视化

为了评估可学习编码器，我们将输入 xt 提供给经
过训练的网络，并显示来自 n 层中通道 c 的输出脉冲
Sn

t (c) 和发射率 F n
Ts
(c) = 1

Ts

∑Ts−1
t=0 Sn

t (c)，这与 [10]
类似。尽管来自较深脉冲神经元层的输出脉冲包含更
多语义特征，但它们更难以阅读和理解。因此，我们仅
显示来自第一个脉冲神经元层（即 n = 2）的脉冲。

图 S2 显示了来自静态 Fashion-MNIST 数据集
（第 1 行）的 10 个输入图像以及第一个 PLIF 神经
元层（第 2、3 和 4 行）的三个典型通道（45、75 和
76）的放电率 F 2

Ts=8。我们可以发现来自通道 45、75
和 76 的发射率检测输入图像的上、左、右边缘。图
S3(a) 显示了当给定标记为 horse 的输入样本时，3-
D 张量 S2

t=0(c = 0, 1, ..., 127) 跨通道的 2-D 网格变
平，这说明了由 t = 0 处的脉冲编码器提取的特征。
由于 CIFAR10-DVS 数据集是从静态 CIFAR-10 数据
集转换而来的，从脉冲累积的放电率可以重建经过
卷积层过滤的图像。图 S3(b)说明了所有 128 个通道
(c = 0, 1, ..., 127) 的发射率 F 2

Ts=19，其比图 S3(a)中
的二进制输出脉冲具有更清晰的纹理。Fig. S4(a) 显
示了输入 xt（第 1 行）以及 t = 0, 1, ..., 19 处通道 40
和 103（第 2 行和第 3 行）的相应输出脉冲 S2

t，以及

图 S4(b)显示了 x(Ts) =
1
Ts

∑Ts−1
t=0 xt（第 1 行）的平

均输入以及 Ts = 0, 1, ..., 19 处通道 40 和 103（第 2 行
和第 3 行）的相应发射率 F 2

Ts
。可以发现，随着 Ts 的

增加，由发射率 F 2
Ts
构建的纹理变得更加清晰，这与

Poisson 编码器的使用类似。
图 S5 可视化 DVS128 手势数据集中的三个输入样

本 xt 和输出脉冲 S2
t (c = 59)。图 S5 的第 1、3、5 行

显示了 DVS128 手势数据集中在 t = 0, 1, ..., 19 处标记
为 random other gestures、right hand clockwise、drums
的三个样本。为了进行比较，第 2、4、6 行显示了第一
个常规层中 PLIF 神经元通道 59 的相应输出脉冲。一
个关键的区别是输出几乎仅包括手势的响应脉冲，这
表明脉冲神经元对空间变化和时间变化的输入数据实
现了高效且准确的过滤，保留了手势但丢弃了玩家。

J. 不同编码器之间的关系
Poisson编码器是速率编码方法之一，广泛用于 SNN

[12, 37, 60, 75, 8, 21] 将图像编码为脉冲。给定图像像
素 p ∈ [0, 1]，时间步长 t 的编码脉冲 St 以概率 p 发
射。因此，整个时间步长 T 期间脉冲数量的期望为
EPoisson(Σ

T−1
t=0 St) = pT。在我们提出的 SNN中，输入

直接馈送到网络，而无需首先转换为脉冲，并且图像脉
冲编码由第一个 {Conv2d-Spiking Neurons}模块（BN
被省略）完成，它可以被视为可学习的编码器。这里我
们将该编码器表示为 ENCl。如果我们将 Conv2d 设
置为不可学习，channels = kernel size = 1 为不可学
习，核权重为常数 w > 0，Spiking Neurons 为具有阈
值电位 Vth 和 Vreset = 0 的非泄漏积分和激发神经元，
则该模块的脉冲数期望为 E(ΣT−1

t=0 St) = ⌊ T

⌈Vth
wp ⌉
⌋，其中

⌈⌉ 表示上限操作。我们可以发现，当 Vth = w = 1 时，
E(ΣT−1

t=0 St) ≈ EPoisson(Σ
T−1
t=0 St)，这表明 ENCl 可以

逼近 Possion 编码器在速率编码中的功能。
[66, 70, 71, 72]中使用的延迟编码器是一种代表性

的时间编码方法。延迟编码器将图像像素 p 编码为时
间步长 tp 的脉冲。因此，输入信息被编码在脉冲的精
确触发时间中。tp 通常与输入强度 p 成反比，例如，
tp = ⌊(Tmax − 1)(1− p)⌋ 和 Tmax 是编码周期。我们还
可以发现，对于给定输入 p，ENCl 的第一次触发时间
是 ⌈Vth

wp ⌉，这满足输入强度 p 越大，脉冲就越快。事实

上，延迟编码器是一种极其简化的可学习编码器，具有
直接输入的图像。在本文中，提出的可学习编码器具有
可学习权重和更多通道，能够将图像编码为具有更多
语义信息的复杂脉冲模式，例如，保留手势但丢弃来自
DVS128 手势数据集的样本的玩家（见图 S5）。
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