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Abstract

深度脉冲神经网络（SNN）由于离散的二值激活以及复杂的时空动力学，
给基于梯度的方法带来了优化困难。考虑到 ResNet 在深度学习领域取
得的巨大成功，使用残差学习来训练深度 SNN 是很自然的事情。以往
的 Spiking ResNet 模仿 ANN 中的标准残差块，只是简单地将 ReLU
激活层替换为脉冲神经元，因此会遭遇退化问题，并且很难真正实现

残差学习。在本文中，我们提出了脉冲元素级（SEW）ResNet 来实现
深度 SNN 中的残差学习。我们证明 SEW ResNet 可以轻松实现恒等
映射并克服 Spiking ResNet 的梯度消失/爆炸问题。我们在 ImageNet、
DVS Gesture 和 CIFAR10-DVS 数据集上评估了 SEW ResNet，结果
表明 SEW ResNet 在准确率和时间步数两方面都优于当前最先进的直
接训练 SNN。此外，SEW ResNet 只需添加更多层即可实现更高的性
能，为训练深度 SNN 提供了一种简单的方法。据我们所知，这是第一
次直接训练超过 100 层的深度 SNN 成为可能。我们的代码可在 https:
//github.com/fangwei123456/Spike-Element-Wise-ResNet 处获取。

1 简介

人工神经网络（ANN）在许多任务中取得了巨大的成功，包括图像分类 [28, 52, 55]、物
体检测 [9, 34, 44]、机器翻译 [2]，以及游戏 [37, 51]。人工神经网络成功的关键因素之
一是深度学习 [29]，它使用多层来学习具有多个抽象级别的数据表示。已经证明，更
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深的网络在计算成本和泛化能力方面比浅层网络具有优势 [3]。深层网络表示的函数可
能需要具有一个隐藏层的浅层网络的指数数量的隐藏单元 [38]。此外，网络的深度与
网络在实际任务中的表现密切相关 [52, 55, 27, 52]。然而，最近的证据 [13, 53, 14] 表
明，随着网络深度的增加，准确性会饱和，然后迅速下降。为了解决这个退化问题，提

出了残差学习 [14, 15]，残差结构被广泛应用于“非常深”的网络中，实现了领先的性
能 [22, 59, 18, 57]。

脉冲神经网络（SNN）因其高生物学合理性、事件驱动特性和低功耗而被视为 ANN 的
潜在竞争对手 [45]。最近，深度学习方法被引入 SNN，深度 SNN 在一些简单的分类
数据集 [56] 中取得了与 ANN 相近的性能，但在复杂任务中仍然比 ANN 差，例如对
ImageNet 数据集进行分类 [47]。为了获得更高性能的 SNN，探索像 ResNet 这样更深
层次的网络结构是很自然的。Spiking ResNet [25, 60, 21, 17, 49, 12, 30, 64, 48, 42, 43]
作为 ResNet 的脉冲版本，是通过模仿 ANN 中的残差块并用脉冲神经元替换 ReLU 激
活层而提出的。从 ANN 转换而来的 Spiking ResNet 在几乎所有数据集上都实现了最
先进的精度，而直接训练的 Spiking ResNet 尚未经过验证可以解决退化问题。

在本文中，我们证明了 Spiking ResNet 不适用于所有神经元模型来实现恒等映射。即
使满足恒等映射条件，Spiking ResNet 也会遇到梯度消失/爆炸的问题。因此，我们提
出了 Spike-Element-Wise (SEW) ResNet 来实现 SNN 中的残差学习。我们证明 SEW
ResNet 可以轻松实现恒等映射，同时克服梯度消失/爆炸问题。我们在静态 ImageNet
数据集和类脑 DVS手势数据集 [1]、CIFAR10-DVS数据集 [32]上评估 Spiking ResNet
和 SEW ResNet。实验结果与我们的分析一致，表明较深的 Spiking ResNet 存在退化
问题——较深的网络比较浅的网络具有更高的训练损失，而 SEW ResNet 可以通过简
单地增加网络深度来实现更高的性能。此外，我们表明 SEW ResNet 在准确性和时间
步长方面均优于最先进的直接训练 SNN。据我们所知，这是首次探索超过 100 层的直
接训练深度 SNN。

2 相关工作

2.1 脉冲神经网络的学习方法

ANN 到 SNN 的转换 (ANN2SNN) [20, 4, 46, 49, 12, 11, 6, 54, 33] 和代理梯度反向传
播 [40] 是获得深度 SNN 的两种主要方法。ANN2SNN 方法首先使用 ReLU 激活训练
ANN，然后通过用脉冲神经元替换 ReLU并添加权重归一化和阈值平衡等缩放操作，将
ANN转换为 SNN。最近的一些转换方法已经通过 VGG-16和 ResNet [12, 11, 6, 33]实
现了近乎无损的精度。然而，由于转换基于速率编码 [46]，转换后的 SNN 需要更长的
时间才能在精度上与原始 ANN 相媲美，这增加了 SNN 的延迟并限制了实际应用。反
向传播方法可以分为两类 [26]。第一类方法通过在模拟时间步长 [31, 19, 58, 50, 30, 40]
上展开网络来计算梯度，这类似于随时间反向传播（BPTT）的思想。由于相对于阈值
触发的发射的梯度是不可微的，因此经常使用替代梯度。通过代理方法训练的 SNN 不
仅限于速率编码，还可以应用于时间任务，例如对类脑数据集 [58, 8, 16] 进行分类。第
二种方法计算现有脉冲时间相对于脉冲时间 [5, 39, 24, 65, 63] 处膜电位的梯度。
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2.2 脉冲残差结构

之前的 ANN2SNN方法注意到普通前馈 ANN和残差 ANN之间的区别，并对转换进行
了具体的归一化。Hu 等人 [17] 是第一个在 ANN2SNN 中应用残差结构并在 SNN 中使
用缩放快捷方式来匹配原始 ANN 的激活的人。Sengupta 等人 [49] 提出了 Spike-Norm
来平衡 SNN 的阈值，并通过将 VGG 和 ResNet 转换为 SNN 来验证他们的方法。现
有的基于反向传播的方法使用与 ResNet 几乎相同的结构。Lee 等人 [30] 在深度不超过
ResNet-11 的浅层 ResNet 上评估了他们的自定义代理方法。Cheng 等人 [64] 提出了阈
值相关批归一化（td-BN）来替代朴素批归一化（BN）[23]，并通过在快捷方式中添加
td-BN，成功地直接用代理梯度训练 Spiking ResNet-34 和 Spiking ResNet-50。

3 方法

3.1 脉冲神经元模型

脉冲神经元是 SNN 的基本计算单元。与 Fang 等人 [8] 类似，我们使用统一的模型来
描述所有的动态各种脉冲神经元，其中包括以下离散时间方程：

H[t] = f(V [t− 1], X[t]), (1)

S[t] = Θ(H[t]− Vth), (2)

V [t] = H[t] (1− S[t]) + Vreset S[t], (3)

其中，X[t] 是时间步长 t 的输入电流，H[t] 和 V [t] 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。Vth 是触发阈值，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。S[t] 是时间步 t 处的输出脉冲，如果

存在脉冲则等于 1，否则等于 0。Vreset 表示复位电位。方程 (1) 中的函数 f(·) 描述了
神经元动力学，并针对不同的脉冲神经元模型采取不同的形式。例如，积分激发（IF）
模型和泄漏积分激发（LIF）模型的函数 f(·) 可以分别由方程 (4)和方程 (5)来描述。

H[t] = V [t− 1] +X[t], (4)

H[t] = V [t− 1] +
1

τ
(X[t]− (V [t− 1]− Vreset)), (5)

其中 τ 表示膜时间常数。方程 (2)和方程 (3)描述了脉冲的产生和重置过程，这对于各
种脉冲神经元模型都是相同的。本文采用代理梯度法定义误差反向传播时的 Θ′(x) ≜
σ′(x)，其中 σ(x) 表示代理函数。

3.2 Spiking ResNet 的缺点

残差块是 ResNet的关键组成部分。图 1(a)显示了 ResNet [14]中的基本块，其中 X l, Y l

是 ResNet 中第 l 块的输入和输出，Conv 是卷积层，BN 表示批归一化，ReLU 表示修
正线性单元激活层。[64, 17, 30] 中使用的 Spiking ResNet 的基本块只是通过用脉冲神
经元 (SN) 替换 ReLU 激活层来模仿 ANN 中的块，如图 1(b) 所示。这里 Sl[t], Ol[t]
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图 1: ResNet、Spiking ResNet 和 SEW ResNet 中的残差块。

是 Spiking ResNet 中第 l 块在时间步长 t 的输入和输出。基于上述定义，下面我们将

分析 Spiking ResNet 的缺点。

Spiking ResNet 不适用于所有神经元模型来实现恒等映射。ResNet 中的关键概念之一
是恒等映射。他等人 [14] 指出，如果添加的层实现恒等映射，则更深的模型的训练误
差不应大于其较浅的对应模型。然而，它无法在可行的时间内训练添加的层来实现恒等

映射，导致更深的模型比更浅的模型表现更差（退化问题）。为了解决这个问题，残差

学习被提出，通过添加快捷连接（如图 1（a）所示）。如果我们使用 F l 来表示 ResNet
和 Spiking ResNet 中第 l 个残差块的残差映射，例如两个卷积层的堆栈，则图 1(a) 和
图 1(b) 中的残差块可以表示为

Y l = ReLU(F l(X l) +X l), (6)

Ol[t] = SN(F l(Sl[t]) + Sl[t]). (7)

方程 (6)的残差块使得在 ANN中实现恒等映射变得容易。看到这一点，当 F l(X l) ≡ 0，

Y l = ReLU(Xl)。大多数情况下，X l 是前面的 ReLU 层和 X l ≥ 0 的激活。因此，

Y l = ReLU(X l) = X l，即恒等映射。

与 ResNet 不同的是，Spiking ResNet 中的残差块（Eq. (7)）限制脉冲神经元的模型来
实现恒等映射。当 F l(Sl[t]) ≡ 0 时，Ol[t] = SN(Sl[t]) ̸= Sl[t]。为了传输 Sl[t] 并生成

SN(Sl[t]) = Sl[t]，第 l 残差块中的最后一个脉冲神经元（SN）需要在接收到脉冲后发射
脉冲，并在时间步 t没有接收到脉冲后保持沉默。它适用于方程 (4)描述的 IF神经元。
具体来说，我们可以设置 0 < Vth ≤ 1 和 V [t− 1] = 0，保证 X[t] = 1 通向 H[t] ≥ Vth，

X[t] = 0 通向 H[t] < Vth。然而，当考虑一些具有复杂神经元动力学的脉冲神经元模型

时，很难实现 SN(Sl[t]) = Sl[t]。例如，[66, 8, 61] 中使用的 LIF 神经元考虑可学习的
膜时间常数 τ，其神经元动力学可以用方程 (5)来描述。当 X[t] = 1 和 V [t − 1] = 0、

H[t] = 1
τ
时。很难找到确保 H[t] > Vth 的触发阈值，因为优化器在训练中会更改 τ。

Spiking ResNet 存在梯度消失/爆炸问题。考虑一个具有 k 顺序块的脉冲 ResNet 来传
输 Sl[t]，并且满足恒等映射条件，例如，脉冲神经元是具有 0 < Vth ≤ 1 的 IF 神经元，
那么我们有 Sl[t] = Sl+1[t] = ... = Sl+k−1[t] = Ol+k−1[t]。将 Sl[t] 和 Ol[t] 中的第 j 元
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素分别表示为 Sl
j [t] 和 Ol

j [t]，则可以逐层计算第 (l+ k− 1) 残差块的输出相对于第 l 残

差块的输入的梯度：

∂Ol+k−1
j [t]

∂Sl
j [t]

=
k−1∏
i=0

∂Ol+i
j [t]

∂Sl+i
j [t]

=
k−1∏
i=0

Θ′(Sl+i
j [t]− Vth) →


0, if 0 < Θ′(Sl

j [t]− Vth) < 1

1, if Θ′(Sl
j [t]− Vth) = 1

+∞, if Θ′(Sl
j [t]− Vth) > 1

,

(8)

其中 Θ(x) 是 Heaviside 阶跃函数，Θ′(x) 由代理梯度定义。第二个等式为 Ol+i
j [t] =

SN(Sl+i
j [t])。鉴于 Sl

j [t] 只能取 0 或 1，Θ′(Sl
j [t]− Vth) = 1 对于 [40] 中提到的常用代理

函数并不满足。因此，梯度消失/爆炸问题在更深的 Spiking ResNet 中很容易发生。

基于以上分析，我们认为之前的 Spiking ResNet 忽略了脉冲神经元带来的高度非线性，
很难实现残差学习。尽管如此，图 1(b) 中的基本块对于具有额外归一化 [17, 49] 的
ANN2SNN 来说仍然不错，因为从 ANN 转换而来的 SNN 旨在使用激发率来匹配原始
ANN 的激活。

3.3 脉冲元素级 ResNet

在这里，我们提出了 Spike-Element-Wise (SEW)残差块来实现 SNN中的残差学习，它
可以轻松实现恒等映射，同时克服梯度消失/爆炸问题。如图 1(c) 所示，SEW 残差块

可以表示为：

Ol[t] = g(SN(F l(Sl[t])), Sl[t]) = g(Al[t], Sl[t]), (9)

其中 g 表示以两个脉冲张量作为输入的逐元素函数。这里我们用 Al[t] 来表示要学习的

残差映射为 Al[t] = SN(F l(Sl[t]))。

名称 g(Al[t], Sl[t]) 的表达式

ADD Al[t] + Sl[t]

AND Al[t] ∧ Sl[t] = Al[t] · Sl[t]

IAND (¬Al[t]) ∧ Sl[t] = (1−Al[t]) · Sl[t]

表 1: 逐元素函数列表 g.

SEW ResNet可以轻松实现恒等映射。利用脉冲
的二元性质，我们可以找到满足恒等映射的不同

元素函数 g（如表 1所示）。具体来说，当选择
ADD和 IAND作为逐元素函数 g 时，通过设置

Al[t] ≡ 0来实现恒等映射，只需将 F l 中最后一

个批归一化层 (BN) 的权重和偏置设置为零即
可实现。那么我们可以得到 Ol[t] = g(Al[t], Sl[t]) = g(SN(0), Sl[t]) = g(0, Sl[t]) = Sl[t]。

这适用于所有神经元模型。当使用 AND 作为逐元素函数 g 时，我们设置 Al[t] ≡ 1 来

获得恒等映射。它可以通过将最后一个 BN 的权重设置为零并将偏差设置为足够大的
常数以引起脉冲来实现，例如，当最后一个 SN 是 IF 神经元时将偏差设置为 Vth。然

后我们有 Ol[t] = 1 ∧ Sl[t] = Sl[t]。请注意，使用 AND 可能会遇到与 Spiking ResNet
相同的问题。控制一些具有复杂神经元动力学的脉冲神经元模型以在指定时间步产生

脉冲是很困难的。

下采样块的公式。值得注意的是，当一个块的输入和输出具有不同维度时，快捷方式被

设置为步长为 > 1的卷积层，而不是恒等连接来执行下采样。ResNet和 Spiking ResNet
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图 2: Spiking ResNet 和 SEW ResNet 中的下采样块。

使用 {Conv-BN}，而没有使用 ReLU 的快捷方式（图 2(a)）。相反，我们在快捷方式
中添加一个 SN（图 2（b））。

SEW ResNet 可以克服梯度消失/爆炸。 SEW 块类似于 ANN 中的 ReLU before Add
(RBA) 块 [15]，可以表示为

Y l = ReLU(F l(X l)) +X l. (10)

RBA 块被 He 等人 [15] 批评为 X l+1 = Y l ≥ X l，这会导致深层输出无限。[15] 中的实
验结果也表明 RBA 块的性能比基本块差（图1（a））。从某种程度上来说，SEW 区块

是 RBA 区块的延伸。请注意，使用 AND 和 IAND 作为 g 将输出脉冲（即二进制张

量），这意味着 ANN 中的无限输出问题永远不会出现在具有 SEW 块的 SNN 中，因为
所有脉冲都小于或等于 1。当选择 ADD 作为 g 时，可以缓解无限输出问题，因为 k 顺

序 SEW 块的输出不会大于 k + 1。此外，当 g 为 ADD 时，下采样 SEW 模块会将输
出调节为不大于 2。

当实现恒等映射时，可以逐层计算第 (l + k − 1) 个 SEW 块的输出相对于第 l 个 SEW
块的输入的梯度：

∂Ol+k−1
j [t]

∂Sl
j [t]

=
k−1∏
i=0

∂g(Al+i
j [t], Sl+i

j [t])

∂Sl+i
j [t]

=


∏k−1

i=0

∂(0+Sl+i
j [t])

∂Sl+i
j [t]

, if g = ADD∏k−1
i=0

∂(1·Sl+i
j [t])

∂Sl+i
j [t]

, if g = AND∏k−1
i=0

∂((1−0)·Sl+i
j [t])

∂Sl+i
j [t]

, if g = IAND

= 1.

(11)

第二个等式成立，因为恒等映射是通过为 g = AND 设置 Al+i[t] ≡ 1 和为 g =

ADD/IAND 设置 Al+i[t] ≡ 0 来实现的。由于方程 (11)中的梯度是一个常数，SEW
ResNet 可以克服梯度消失/爆炸问题。

4 实验

4.1 ImageNet 分类

由于 ImageNet 2012 的测试服务器不再可用，我们无法报告实际的测试精度。相反，我
们使用 validation 集上的准确率作为测试准确率，这与 [17, 64] 相同。他等人 [14] 在
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(a) Training loss
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(b) Training accuracy
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(c) Test accuracy

图 3: ImageNet 上训练损失、训练精度和测试精度的比较。

网络 SEW ResNet (ADD) 脉冲 ResNet
Acc@1(%) Acc@5(%) Acc@1(%) Acc@5(%)

ResNet-18 63.18 84.53 62.32 84.05
ResNet-34 67.04 87.25 61.86 83.69
ResNet-50 67.78 87.52 57.66 80.43
ResNet-101 68.76 88.25 31.79 54.91
ResNet-152 69.26 88.57 10.03 23.57

表 2: 在 ImageNet 上测试准确性。
ImageNet 数据集上评估了 18/34/50/101/152 层 ResNet。为了进行比较，我们考虑具
有相同网络架构的 SNN，除了基本残差块（图1（a））分别被脉冲基本块（图1（b））和
SEW 块（图1（c））替换，其中 g 为 ADD。我们将具有基本块的 SNN 表示为 Spiking
ResNet，将具有 SEW 块的 SNN 表示为 SEW ResNet。静态 ImageNet 数据集采用 IF
神经元模型。在 ImageNet 上的训练过程中，我们发现 Spiking ResNet-50/101/152 无
法收敛，除非我们使用零初始化 [10]，这在训练开始时将所有块设置为恒等映射。因
此，本文报道的 Spiking ResNet-18/34/50/101/152 的结果是零初始化的。

脉冲 ResNet vs. SEW ResNet。 我们首先评估 Spiking ResNet 和 SEW ResNet 的性
能。Tab. 2报告 ImageNet验证的测试准确性。结果表明，较深的 34层 Spiking ResNet
的测试精度低于较浅的 18 层 Spiking ResNet。随着层数的增加，Spiking ResNet 的测
试精度下降。为了揭示原因，我们比较了 Spiking ResNet在训练过程中的训练损失、训
练精度和测试精度，如图 3 所示。我们可以发现 Spiking ResNet 的退化问题——更
深的网络比更浅的网络有更高的训练损失。相比之下，较深的 34 层 SEW ResNet 比
较浅的 18 层 SEW ResNet 具有更高的测试精度（如 Tab. 2 所示）。更重要的是，从
图 3可以发现，随着深度的增加，我们的 SEW ResNet 的训练损失减少，训练/测试精
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网络 方法 准确度 (%) T

SEW ResNet-34 基于脉冲的 BP 67.04 4
带 td-BN 的脉冲 ResNet-34(大)† [64] 基于脉冲的 BP 67.05 6
带 td-BN 的脉冲 ResNet-34 [64] 基于脉冲的 BP 63.72 6
脉冲 ResNet-34 [12] ANN2SNN 69.89 4096
脉冲 ResNet-34 [49] ANN2SNN 65.47 2000
脉冲 ResNet-34 [33] ANN2SNN 74.61 256
脉冲 ResNet-34 [43] ANN2SNN 和基于脉冲的 BP 61.48 250
SEW ResNet-50 基于脉冲的 BP 67.78 4
带 td-BN 的脉冲 ResNet-50 [64] 基于脉冲的 BP 64.88 6
脉冲 ResNet-50 [17] ANN2SNN 72.75 350
SEW ResNet-101 基于脉冲的 BP 68.76 4
SEW ResNet-152 基于脉冲的 BP 69.26 4

表 3: 与之前 ImageNet 上的 Spiking ResNet 进行比较。† 与标准 Spiking ResNet-34
具有相同的网络结构，但使用的卷积核数量是标准 Spiking ResNet-34 的四倍。
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图 4: ImageNet 上 SEW 块中 Al 的发射率。

度增加，这表明我们可以通过简单地增加网络深度来获得更高的性能。所有这些结果都

表明 SEW ResNet 很好地解决了退化问题。

与最先进方法的比较。在 Tab. 3 中，我们将 SEW ResNet 与之前在 ImageNet 上取
得最佳结果的 Spiking ResNet 进行了比较。据我们所知，SEW ResNet-101 和 SEW
ResNet-152 是迄今为止唯一超过 100 层的 SNN，并且没有其他具有相同结构的网络可
供比较。当网络结构相同时，即使时间步长 T 更少，我们的 SEW ResNet 也优于直接
训练的 Spiking ResNet 的最先进精度。SEW ResNet-34 的精度略低于带有 td-BN 的
Spiking ResNet-34（大）（67.04% 与 67.05%），后者使用 1.5 倍的模拟时间步 T（6 与
4）和 4 倍的参数数量（85.5M 与 67.05%）。21.8M），与我们的 SEW ResNet 相比。最
先进的 ANN2SNN 方法 [33, 17] 比我们的 SEW ResNet 具有更好的精度，但它们分别
使用我们的 64 和 87.5 倍的时间步长。

SEW 块的脉冲响应分析。图 4显示了 ImageNet 上 SEW ResNet-18/34/50/101/152 中
Al 的发射率。SEW ResNet-18 有 7 个块，SEW ResNet-34 和 SEW ResNet-50 有 15
个块，SEW ResNet-101 有 33 个块，SEW ResNet-152 有 50 个块。下采样 SEW 块由
三角形下符号 ▽ 标记。当我们选择 ADD 作为逐元素函数 g 时，较低的触发率意味着

SEW 块更接近于实现恒等映射（下采样块除外）。请注意，下采样块的快捷方式不是恒
等映射，如图 2(b) 所示。图 4显示 SEW 块中的所有脉冲神经元的放电率都很低，最后
两个块中的脉冲神经元的放电率甚至几乎为零。由于时间步长 T 为 4 并且放电率不大

8
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于 0.25，SEW ResNet-18/34/50 中的所有神经元在整个模拟过程中平均放电不超过 1
个脉冲。此外，SEW ResNet-101/152 中的所有放电率均不大于 0.5，表明所有神经元
平均放电不超过两个脉冲。总的来说，SEW 块中 Al 的触发率处于较低水平，验证了

大多数 SEW 块充当恒等映射。

ResNet-152 结构的梯度检查。 方程 (8) 和方程 (11) 利用恒等映射分析多个块的梯度。
为了验证 SEW ResNet 可以克服梯度消失/爆炸问题，我们检查了 Spiking ResNet-152
和 SEW ResNet-152 的梯度，它们是最深的标准 ResNet 结构。我们考虑相同的初始化
参数以及有/没有零初始化。

由于 SNN的梯度受到发射率的显着影响（参见第 A.4节），我们首先分析发射率。图 5(a)
显示了第 l 块的输出 Ol 的初始发射率。下采样块的索引由垂直虚线标记。两条相邻虚

线之间的块代表恒等映射区域，并且具有相同形状的输入和输出。当使用零初始化时，

Spiking ResNet、SEW AND ResNet、SEW IAND ResNet 和 SEW ADD ResNet 具有
相同的发射率（绿色曲线），即 zero init 曲线。在没有零初始化的情况下，静音问题发
生在 SEW AND 网络（红色曲线）中，并通过 SEW IAND 网络（紫色曲线）得到缓
解。图 5(b) 显示了 Al 的发射率，它代表第 l 块中最后一个 SN 的输出。可以发现，虽
然 SEW ADD ResNet 中 Ol 的发射率在恒等映射区域线性增加，但每个块中的最后一

个 SN 仍然保持稳定的发射率。请注意，当 g 为 ADD 时，SEW 块的输出不是二进制
的，并且发射率实际上是平均值。SEW IAND ResNet 的 SN 保持足够的发射率，并随
深度略有衰减（紫色曲线），而 SEW AND ResNet 深层的 SN 保持沉默（橙色曲线）。
沉默问题可以解释如下。使用 AND 时，Ol[t] = SN(F l(Ol−1[t])) ∧ Ol−1[t] ≤ Ol−1[t]。

由于很难在每个时间步长 t 处保持 SN(F l(Ol−1[t])) ≡ 1，因此在 AND 为 g 的 SEW
ResNet 中可能会经常出现静默问题。使用 IAND 代替 AND 可以缓解这个问题，因为
在每个时间步 t 很容易保持 SN(F l(Ol−1[t])) ≡ 0。
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(b) Al 的发放率

图 5: 152 层网络上第 l 块中输出 Ol 和 Al 的初始发射率。

我们在所有实验中使用的代理梯度函数是 σ(x) = 1
π
arctan(π

2
αx) + 1

2
，因此是 σ′(x) =

α
2(1+(π

2 αx)2)
。当 Vth = 1, α = 2 时，各块的梯度幅值

∥∥ ∂L
∂Sl

∥∥ 如图 6所示。请注意 α = 2、

σ′(x) ≤ σ′(0) = σ′(1 − Vth) = 1 和 σ′(0 − Vth) = 0.092 < 1。可以发现，在没有零初

始化的情况下，Spiking ResNet-152 的梯度从较深层到较浅层的恒等映射区域衰减，这
是由 σ′(x) ≤ 1 引起的。值得注意的是，衰减也发生在零初始化的 Spiking ResNet-152
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图 7: Vth = 0.5, α = 2 时第 l 块的梯度幅值
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∥∥。
中。虚线附近的小凸

∧
是由那些 Sl

j [t] = 0 的梯度消失引起的。当这些梯度完全衰减

到 0 后，
∥∥ ∂L

∂Sl

∥∥ 将是一个常数，因为其余梯度是由 Sl
j [t] = 1 和 σ′(1 − Vth) = 1 计算

的，这也可以解释为什么梯度指数曲线在某些区域是水平的。当参考零初始化的 SEW
ResNet-152 时，可以发现无论我们选择什么 g，所有梯度指数曲线都是相似的。这是因

为在恒等映射区域中，Sl 对于所有索引 l 都是恒定的，并且梯度也成为恒定的，因为

它不会流过 SN。如果没有零初始化，SEW AND ResNet-152 中会出现梯度消失，这是
由静默问题引起的。由于图 5 所示的足够的发射率，SEW ADD、IAND 网络的梯度
从较深层传播到较浅层时缓慢增加。

当 Vth = 0.5, α = 2、σ′(0 − Vth) = σ′(1 − Vth) = 0.288 < 1 时，表明向 SN 传输脉冲
容易引起梯度消失，如图 7所示。在零初始化的情况下，Spiking ResNet-152 中的衰减
更加严重，因为来自 F l 的梯度无法做出贡献。无论我们选择什么 g，SEW ResNet-152
都不会受到影响。当 Vth = 1, α = 3、σ′(1− Vth) = 1.5 > 1 时，表明向 SN 传输脉冲容
易引起梯度爆炸。图 8 显示了这种情况下的梯度。与图 6中的原因相同，代理函数的改
变会增加所有没有零初始化的网络的梯度，但不会影响零初始化的 SEW ResNet-152。
Spiking ResNet-152 遇到梯度爆炸，而 SEW ADD、IAND ResNet-152 中这个问题并
不严重。

4.2 DVS 手势分类

原始 ResNet 是为对复杂的 ImageNet 数据集进行分类而设计的，对于 DVS 手势数据
集来说太大了。因此，我们设计了一个名为 7B-Net的微型网络，其结构为 c32k3s1-BN-
PLIF-{SEW Block-MPk2s2}*7-FC11。这里 c32k3s1 表示通道 32、内核大小 3、步长
1 的卷积层。MPk2s2 是内核大小 2、步长 2 的最大池化。符号 {} * 7 表示七个重复结
构，PLIF 表示具有可学习膜时间常数的参数泄漏积分和火脉冲神经元，其在 [8] 可由
方程 (5) 描述。有关 AER 数据预处理的详细信息，请参阅 Sec.A.1。
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图 8: Vth = 1, α = 3 时第 l 块的梯度幅值
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(b) Training accuracy
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(c) Test accuracy

图 9: DVS Gesture 数据集上的训练损失、训练精度和测试精度的比较。

脉冲 ResNet vs. SEW ResNet。我们首先比较 SEW ResNet与 ADD逐元素函数 (SEW
ADD ResNet) 和用基本块替换 SEW 块的 Spiking ResNet 的性能。如图 9和 Tab. 4所
示，虽然 Spiking ResNet（蓝色曲线）的训练损失低于 SEW ADD ResNet（橙色曲线），
但测试精度低于 SEW ADD ResNet（90.97% vs 97.92%），这意味着 Spiking ResNet
比 SEW ADD ResNet 更容易过拟合。

不同逐元素函数和普通块的评估。由于 SNN 在 DVS 手势数据集上的训练

成本远低于 ImageNet，因此我们在 DVS 手势数据集上进行了更多的消融实
验。我们用普通块（无快捷方式连接）替换 SEW 块并测试性能。我们还在

Tab. 1 中评估了各种逐元素函数 g。图 9 显示了 DVS 手势的训练损失

和训练/测试精度。早期时期的剧烈波动是由较大的学习率引起的（参见第 A.1
节）。我们可以发现训练损失是 SEW IAND<Spiking ResNet<SEW ADD<Plain
Net<SEW AND。由于过拟合问题，较低的损失并不能保证较高的测试精度。

网络 逐元素函数 g 精度 (%)
SEW ResNet ADD 97.92
SEW ResNet IAND 95.49
平网 − 91.67
脉冲 ResNet − 90.97
SEW ResNet AND 70.49

表 4: 测试 DVS 手势的准确性。网络的顺序按准
确性排名。

表 4显示了所有网络的测试精度。
SEW ADD ResNet 比其他网络获
得最高的准确度。

与最先进方法的比较。 Tab. 5 将
我们的网络与 SOTA方法进行了比
较。可以发现，我们的 SEW ResNet
在准确性、参数数量和模拟时间步

长方面优于 SOTA 工作。
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网络 精度 (%) 参数 T

c32k3s1-BN-PLIF-{SEW 块 (c32)-MPk2s2}*7-FC11 (7B-Net) 97.92 0.13M 16
{c128k3s1-BN-PLIF-MPk2s2}*5-DP-
FC512-PLIF-DP-FC110-PLIF-APk10s10 [8]

97.57 1.70M 20

带 td-BN 的脉冲 ResNet-17 [64] 96.87 11.18M 40
MPk4-c64k3-LIF-c128k3-LIF-APk2-c128k3-LIF-APk2-FC256-LIF-FC11[16] 93.40 23.23M 60

表 5: 与 DVS 手势数据集上最先进的 (SOTA) 方法进行比较。

4.3 CIFAR10-DVS 分类

我们还报告了 CIFAR10-DVS 数据集上的 SEW ResNet，该数据集是通过 DVS 摄像机
在 LCD 监视器上记录 CIFAR-10 数据集的运动图像而获得的。由于 CIFAR10-DVS 比
DVS Gesture 更复杂，我们使用名为Wide-7B-Net 的网络结构，它与 7B-Net 类似，但
通道数更多。Wide-7B-Net 的结构为 c64k3s1-BN-PLIF-{SEW Block(c64)-MPk2s2}*4-
c128k3s1-BN-PLIF-{SEW Block(c128)-MPk2s2}*3-FC10。

网络 精度 (%) 参数 T

c64k3s1-BN-PLIF-{SEW 块 (c64)-MPk2s2}*4-c128k3s1-
BN-PLIF-{SEW 块 (c128)-MPk2s2}*3-FC10（Wide-7B-Net）

64.8、70.2、74.4 1.19M 4、8、16

{c128k3s1-BN-PLIF-MPk2s2}*4-DP-FC512-PLIF-DP-
FC100-PLIF-APk10s10[8]

74.8 17.4M 20

带 td-BN 的脉冲 ResNet-19 [64] 67.8 11.18M 10

表 6: 与 CIFAR10-DVS 数据集上最先进的 (SOTA) 方法进行比较。

在 Tab.6中，我们将 SEW ResNet与之前的 Spiking ResNet进行了比较。可以发现，与
Spiking ResNet [64]相比，我们的方法实现了更好的性能（70.2%与 67.8%）和更少的时
间步（8 比 10）。我们还将我们的方法与 CIFAR10-DVS 上最先进的 (SOTA) 监督学习
方法进行了比较。我们的Wide-7B-Net 的精度略低于当前的 SOTA 方法 [8]（74.4% 与
74.8%），后者使用 1.25 倍的模拟时间步长 T（20 与 16）和 14.6 倍的参数数量（17.4M
与 74.8%）。1.19M）。此外，当将 T 形状简化为 T = 4 时，我们的 Wide-7B-Net 仍然
可以获得 64.8% 的精度。

5 结论

在本文中，我们分析了之前的 Spiking ResNet，其残差块模仿了 ResNet的标准块，发现
它很难实现恒等映射，并且存在梯度消失/爆炸的问题。为了解决这些问题，我们提出了
SEW残差块并证明它可以实现残差学习。在 ImageNet、DVS Gesture和 CIFAR10-DVS
数据集上的实验结果表明，我们的 SEW 残差块解决了退化问题，并且 SEW ResNet
可以通过简单地增加网络深度来实现更高的精度。我们的工作可能会揭示“非常深”的

SNN 的学习。
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A 附录

A.1 超参数

对于所有数据集，代理梯度函数为 σ(x) = 1
π
arctan(π

2
αx) + 1

2
，即 σ′(x) = α

2(1+(π
2 αx)2)

，

其中 α 是斜率参数。我们为所有神经元设置 α = 2、Vreset = 0 和 Vth = 1。优化器是

SGD，动量为 0.9。根据 [62] 的建议，我们在后向计算图中的神经元重置 Eq. (3) 中分
离 S[t] 以提高性能。我们使用混合精度训练 [36]，这将加速训练并减少内存消耗，但
可能会导致比使用全精度训练稍低的精度。不同数据集的 SNN 的超参数如表 7所示。
Tab. 8 显示了 DVS 手势的具有不同元素功能的 SNN 的学习率。三个数据集的数据预
处理方法如下：

ImageNet [14] 中使用的数据增强方法也应用于我们的实验中。从图像或其水平翻转
中随机采样 224×224 裁剪，并对训练样本进行数据归一化。对测试样本应用 224×224
调整大小和具有数据归一化的中心裁剪。

DVS128 手势 我们使用与 [8] 相同的 AER 数据预处理方法，并利用随机时间删除来
缓解过拟合，如 A.2中所示。

CIFAR10-DVS 我们使用与 DVS128 Gesture 相同的 AER 数据预处理方法。我们不
使用随机时间删除，因为 CIFAR10-DVS 是通过静态图像获得的。

数据集 学习率调度器 历元 lr 批量大小 T ngpu

ImageNet 余弦退火 [35]、Tmax = 320 320 0.1 32 4 8
DVS 手势 步进，Tstep = 64.γ = 0.1 192 0.1 16 16 1
CIFAR10-DVS 余弦退火，Tmax = 64 64 0.01 16 4, 8, 16 1

表 7: 三个数据集的 SNN 的超参数。

A.2 随机时间删除

为了减少过度拟合，我们针对顺序数据提出了一种简单的数据增强方法，称为 随机时

间删除。将序列长度表示为 T，我们随机删除原始序列中的 T − Ttrain 切片并在训练
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图 10: 有/没有随机时间删除（RTD）的训练损失和训练/测试准确性的比较。

网络 逐元素函数 g 学习率

SEW ResNet ADD 0.001
SEW ResNet AND 0.03
SEW ResNet IAND 0.063
脉冲 ResNet - 0.1
普通网 - 0.005
表 8: DVS 手势的 SNN 学习率。

期间使用 Ttrain 切片。在推理过程中，我们使用整个序列，即 Ttest = T。我们在 DVS
Gesture 的所有实验中都设置了 Ttrain = 12, T = 16。

图 10 比较了有或没有 随机时间删除 (RTD) 的 Plain Net、Spiking ResNet 和 SEW
ResNet 的训练损失和训练/测试精度。这里逐元素函数 g 是 ADD。可以发现，有 RTD
的网络比没有 RTD 的网络训练损失更高，训练精度更低，因为 RTD 会增加训练的难
度。带 RTD 的网络测试精度高于不带 RTD 的网络，表明 RTD 会减少过拟合。三个
网络上的结果是一致的，表明 RTD 是一种通用的顺序数据增强方法。

A.3 DVS 手势的发射率

图 11(a) 显示了来自 7B-Net 的 DVS 手势的每个块中 Al 的触发率。请注意，如果 g

是 AND，则当发射率接近 1 时，SEW 块更接近恒等映射，而对于其他 g，当发射率

20



原始论文中文翻译

fir
in

g 
ra

te

0 1 2 3 4 5 6
0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

Spiking ResNet
Plain Net
SEW ADD
SEW AND
SEW IAND

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4
0.16

0.12

0.08

0.04

0.00
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6

Spiking ResNetSpiking ResNet

Plain NetPlain Net

SEW ADDSEW AND
SEW IAND

fir
in

g 
ra

te

block index l block index l

block index l

(a) DVS Gesture 上每个块中 Al 的发放率
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(b) DVS Gesture 上每个块输出 Ol 的发放率

图 11: DVS 上 7B-Net 各块中最后一个 SN 的发射率和输出 Ol 手势。

接近 0 时，SEW 块变为恒等映射。当所有 SEW 块都变为恒等映射时，7B-Net 将变
为 c32k3s1-BN-PLIF-{MPk2s2}*7-FC11，这是一个过于简单的网络，不会导致欠拟合。
因此，7B-Net 中的 SEW 块不必是恒等映射。图 11(b) 显示了每个块的输出 Ol 的发

射率。由于块是通过最大池连接的，所以发射率不会随着块索引的增加而严格降低，这

会挤压稀疏峰值并提高发射率。可以发现 SEW AND 网络中的块具有最低的发射率。
SEW IAND 网络中的块比 SEW AND 网络具有更高的触发率，并且 SEW IAND 网络
比 SEW AND 网络具有更高的精度（95.49% vs 70.49%），表明使用 IAND 代替 AND
可以缓解第4.1中讨论的沉默问题。

A.4 带有发射率的脉冲 ResNet 中的梯度

SNN 的梯度受到发射率的影响，这就是我们在 Sec.4.1 中分析梯度之前的发射率的原
因。考虑一个具有 k 顺序块的脉冲 ResNet 来传输 Sl[t]，并且满足恒等映射条件，例

如，脉冲神经元是具有 0 < Vth ≤ 1 的 IF 神经元，那么我们有 Sl[t] = Sl+1[t] = ... =
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Sl+k−1[t] = Ol+k−1[t]。我们得到

∂Ol
j [t]

∂Sl
j [t]

=
∂SN(Sl

j [t])

∂Sl
j [t]

= Θ′(Sl
j [t]− Vth) (12)

∂L

∂Sl
j [t]

=
∂L

∂Ol
j [t]

Θ′(Sl
j [t]− Vth). (13)

那么两个相邻块之间的梯度为

∂L

∂Ol+i
=

∂L

∂Ol+i+1
Θ′(Sl+i+1 − Vth). (14)

将神经元数量表示为 N，将 Sl 的放电率表示为 Φ =
∑N−1

j=0

∑T−1
t=0 Sl

j [t]

NT
，则∥∥∥∥ ∂L

∂Sl

∥∥∥∥ =

∥∥∥∥ ∂L

∂Ol+k−1

∥∥∥∥ ·

∥∥∥∥∥
k−1∏
i=0

Θ′(Sl+i − Vth)

∥∥∥∥∥ , (15)

在哪里∥∥∥∥∥
k−1∏
i=0

Θ′(Sl+i − Vth)

∥∥∥∥∥ =
√

NTΦ(Θ′(1− Vth))2k +NT (1− Φ)(Θ′(0− Vth))2k

→



√
NT, Θ′(1− Vth) = 1,Θ′(0− Vth) = 1

√
NTΦ, Θ′(1− Vth) = 1,Θ′(0− Vth) < 1√
NT (1− Φ), Θ′(1− Vth) < 1,Θ′(0− Vth) = 1

0, Θ′(1− Vth) < 1, Θ′(0− Vth) < 1

+∞, Θ′(1− Vth) > 1 or Θ′(0− Vth) > 1.

A.5 0/1 渐变实验

正如3.2中的分析所示，由于累加乘法，Spiking ResNet 中很容易出现梯度消失/爆炸问
题。一个可能的解决方案是设置 Θ′(0 − Vth) = Θ′(1 − Vth) = 1。具体来说，我们通过

在每个块的最后一个 SN 中设置 Vth = 0.5 和 σ′(x) =
1+π2

4

1+(πx)2
来训练 ImageNet 上的

Spiking ResNet，以确保 Θ′(0− Vth) = Θ′(1− Vth) = 1。然而，该网络不会收敛，这可

能是由于 SNN 对代理函数敏感所致。

[64] 使用矩形代理函数 σ′(x) = 1
a
sign(|x| < a

2
)。如果我们设置 a = 1，那么 σ′(x) ∈

{0, 1}。根据方程 (8)，使用该代理函数可以避免 Spiking ResNet 中的梯度爆炸/消失
问题。我们在 CIFAR-10 上的 SNN 中比较了不同的代理函数，包括矩形 (σ′(x) =

sign(|x| < 1
2
))、ArcTan (σ′(x) = 1

1+(πx)2
) 和 Constant 1 (σ′(x) ≡ 1)。请注意，我们的

目标是评估 0/1梯度，而不是实现 SOTA精度。因此，我们使用轻量级网络，其结构为
c32k3s1-BN-IF-{{SEW Block (c32)}*2-MPk2s2}*5-FC10。我们还通过替换 SEW 来使
用 ADD 作为 g。表 9 中显示了每个代理函数的学习率。

Tab.9表明代理函数的选择对 SNN 的性能有相当大的影响。虽然矩形和常数 1 可以避
免方程（8）中的梯度爆炸/消失问题，但它们仍然导致精度较低，甚至使优化不收敛。
Tab.9 还表明，SEW ResNet 对代理梯度更加鲁棒，因为它始终比具有相同代理函数的
Spiking ResNet 具有更高的精度。
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代理函数 SEW ResNet (ADD) Spiking ResNet
ArcTan 0.8263 0.7733
矩形 0.8256 0.6601
常数 1 0.1256 0.1

表 9: 使用不同代理函数在 CIFAR-10上测试 SEW ADD ResNet和 Spiking ResNet的
准确性。

A.6 再现性

所有实验均使用 SpikingJelly [7]实现，这是一个基于 PyTorch [41]的开源 SNN深度学
习框架。源代码可在 https://github.com/fangwei123456/Spike-Element-Wise-ResNet
获取。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。
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