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Abstract

脉冲神经网络 (SNN) 中的普通脉冲神经元使用电荷-发射-重置神经元
动力学，只能连续模拟，并且很难学习长时间依赖性。我们发现，当移

除重置时，神经元动力学可以以非迭代形式重新表述并并行化。通过

重写神经元动力学而不重置为通用公式，我们提出了并行脉冲神经元

（PSN），它生成独立于其前身的隐状态，从而产生可并行的神经元动
力学和极高的模拟速度。PSN 中输入的权重是完全连接的，这最大化
了时间信息的利用。为了避免使用未来的输入进行逐步推理，可以屏蔽

PSN 的权重，从而得到屏蔽的 PSN。通过基于掩码 PSN 跨时间步共
享权重，提出了滑动 PSN 来处理不同长度的序列。我们在仿真速度和
时态/静态数据分类方面评估了 PSN 系列，结果表明 PSN 系列在效率
和准确性方面具有压倒性优势。据我们所知，这是第一个关于并行化脉

冲神经元的研究，可以成为脉冲深度学习研究的基石。我们的代码可在

https://github.com/fangwei123456/Parallel-Spiking-Neuron 处
获取。

∗通讯作者
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1 简介

脉冲神经网络 (SNN) 是下一代 [1] 人工神经网络 (ANN)，使用生物神经系统的较低抽
象。脉冲神经元是 SNN 的关键组件，它处理具有复杂神经元动力学的输入电流，并在
膜电位达到阈值时将激发脉冲作为输出。SNN 使用离散脉冲在层之间进行通信，这使
得事件驱动的计算范例成为可能，并且在 True North[2]、Loihi [3]和 Tianjic [4]等类脑
芯片中具有极高的功效。由于其高度的生物学合理性，SNN 已被神经科学家视为分析、
模拟和学习生物系统 [5, 6] 的有用工具。随着深度学习方法 [7, 8, 9, 10, 11, 12] 的引入，
SNN 在实际任务上的性能得到了极大的提高，并且扩展了 SNN 的应用范围 [13, 14]。
作为神经科学和计算科学之间的桥梁，SNN 近年来引起了越来越多的研究兴趣。

脉冲的二元特性导致大量信息丢失，这是导致 SNN 准确率低于 ANN 的主要因素。在
弥合性能差距的努力中，脉冲神经元的改进是一种通用方法，并已被广泛探索 [15, 16,
17, 18, 19, 20, 21]。然而，之前的工作仅限于图1（a）所示的现有串行充电-点发放-复
位计算范式，其仿真速度慢且难以学习长期依赖。

在本文中，我们提出了并行脉冲神经元 (PSN) 及其变体、掩蔽 PSN 以及滑动 PSN
(SPSN)。图1(b) 显示了 PSN 的计算图，它使用非前驱依赖方法来生成隐状态，从而实
现可并行的神经元动力学和极高的模拟速度。由于从输入到 H[t] 的连接是直接的，因

此 PSN 比其他普通脉冲神经元具有更好的长期依赖学习能力。为了在 X[t] 到达时立

即生成 H[t]，可以屏蔽来自 X[i], i ≥ t+1的连接，如图1（b）中的虚线所示，然后神经
元成为屏蔽的 PSN。masked PSN 的参数也可以设置为时不变的，从而导出滑动 PSN，
并且对于可变长度的输入序列更加灵活。本文的主要贡献如下：

1） 我们分析了从广泛使用的充电-发射-复位神经元动力学中去除复位的影响，表明脉
冲神经元可以在不复位的情况下并行化。

2）通过重写神经元动力学而不重置为通用公式，我们获得了具有完全可并行化神经元
动力学的 PSN。对于逐步串行前向和可变长度序列处理，还导出了掩蔽 PSN 和滑动
PSN。

3）我们比较了 PSN 家族和 vanilla 脉冲神经元的模拟速度，显示出并行神经元动力学
具有压倒性的性能优势。我们在顺序、静态和类脑数据分类任务上评估 PSN 系列，并
获得比以前的脉冲神经元更高的准确性。
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(a) The vanilla spiking neuron (b) The parallel spiking neuron

图 1: 普通脉冲神经元和并行脉冲神经元的计算图。图 (a) 引自 [15]。图（b）中的虚线
是可以屏蔽以进行逐步计算的权重。X[t], S[t] 是输入电流和输出脉冲，H[t], V [t] 是时

间步 t 的隐状态。

2 相关工作

2.1 脉冲神经网络的深度学习

ANN到 SNN转换 (ANN2SNN) [22, 23, 24, 25, 26]和代理训练 [27, 28]是 SNN的两种
主要深度学习方法。ANN2SNN 方法使用 SNN 中的激发率来近似 ANN 中的激活，方
法是将权重从 ANN 转换为 SNN，并进行额外的归一化以减少误差。它在 ImageNet 数
据集 [29] 中实现了与 ANN 接近的性能，但需要许多时间步来估计准确的发放率。代理
训练方法通过平滑且可微的代理函数重新定义了脉冲生成过程中使用的 Heaviside函数
的梯度。利用代理梯度，可以通过时间反向传播 (BPTT) 和梯度下降来训练 SNN。替
代训练方法不像 ANN2SNN 那样基于速率编码，因此时间步数更少。然而，在训练过
程中使用 BPTT 比 ANN2SNN 需要更多的训练时间和内存使用。

2.2 脉冲神经元的改进

受生物机制或人工神经网络技术启发，改进脉冲神经元是一种实用的方法。参数泄漏集

成激发 (PLIF) 脉冲神经元 [15] 结合了可学习的膜时间常数，能够将突触权重和神经元
动力学的学习结合起来。门控 LIF (GLIF) 脉冲神经元 [16] 添加了可学习门来融合不
同的积分、衰减和重置方法，从而扩大了表示空间并增加了脉冲神经元的异质性和适应

性。基于 k 的 Leaky Integrate-and-Fire (KLIF) 神经元 [18] 添加了一个可学习的缩放
因子来调整替代梯度，并应用 ReLU 激活来避免负膜电位。多级激发（MLF）单元 [19]
包含具有不同级别阈值的 LIF 神经元，缓解了梯度消失问题并提高了表达能力。蓬吉
兰等人。[20] 通过添加输入门、遗忘门、循环连接和多位输出来改进脉冲神经元，从而
减少实际梯度和代理梯度之间的不匹配。

2.3 训练方法和网络结构的改进

除了脉冲神经元之外，修改训练技术和网络结构也是提升 SNN 性能的有效方法。

归一化 阈值相关批归一化（TDBN）[30] 对时间和空间维度上的特征进行归一化，并
消除阈值引入的方差，这是比批归一化 [31]更适合 SNN的归一化方法。Batch Normal-
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ization Through Time (BNTT) [32] 沿着时间步解耦 BN 并使用时间参数，从而更精确
地估计时间变化输入的分布。时间有效批归一化 (TEBN) [33] 在每个时间步上添加可
学习的仿射变换，并且具有更好的捕获时间分布的能力。

训练技术 深度连续局部学习（DECOLLE）[34]利用局部损失来避免 BPTT，实现 SNN
的在线学习。通过时间进行在线训练（OTTT）[35] 通过随时间步更新资格轨迹来近似
具有时间依赖性的迭代梯度，这也实现了在线训练，并且只需要与时间步无关的持续训

练内存。稀疏脉冲梯度下降 [36]仅使用膜电位在给定范围内的神经元进行反向传播，从
而实现了反向传播的加速和记忆减少。膜电位 [37] 的注意力机制消除了冗余信息，降
低了发放率，并减少了过度拟合。Dspike [38] 使用有限差分来估计梯度，并且比普通代
理梯度方法具有更高的精度。时间高效训练（TET）[39] 计算每个时间步的损失并对它
们进行平均，而不是使用平均输出来计算损失，这提高了 SNN 的时间可扩展性。

网络结构 Spike-Element-Wise ResNet [40] 解决了 sigmoid-like 代理函数引起的 plain
Spiking ResNet 的梯度消失/爆炸问题，成功训练了第一个超过 150 层的深度 SNN。
Spikformer [41] 将 Transformer [42] 中基于 softmax 的自注意力修改为基于脉冲的公
式，这适用于 SNN，并在 ImageNet 数据集上实现了最先进的精度。

2.4 序列处理加速

使用图形处理单元 (GPU) [43] 进行大规模并行计算是推动深度学习研究的关键因素
之一。然而，SNN 和循环神经网络（RNN）等循环结构的串行计算特性无法充分发挥
GPU 的并行计算能力。为了加速序列处理，基于卷积的方法 [44, 45] 放弃了循环结构
并采用卷积层，这些层在 GPU 上训练期间完全并行化。门控脉冲线性循环网络 [46] 是
另一种使用并行前缀和（扫描）算法 [47] 来并行化线性循环的解决方案。Transformer
[42] 用自注意力和位置编码代替循环，比循环和卷积编码器-解码器结构实现更快的训
练速度。

3 方法

在本节中，我们介绍去除神经元重置的动机、将没有重置的脉冲神经元推广为 PSN 的
想法，以及掩蔽 PSN 和滑动 PSN 的推导。请注意，我们使用 X 等常规字母表示标量，

使用 X 等粗体字母表示张量。

3.1 普通脉冲神经元 W/WO 重置

SNN 中的脉冲神经元具有丰富的神经元动力学，这赋予了 SNN 时间信息处理能力。在
大多数情况下，脉冲神经元的行为可以通过三个离散时间方程 [15] 来描述：
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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], hard reset

H[t]− Vth · S[t], soft reset
, (3)

其中 X[t] 是输入电流，H[t] 是充电后但发射前的膜电位，V [t] 是发射后的膜电位，S[t]

是时间步长 t 的输出脉冲。式 (2) 中的 Vth 为阈值电位，式 (3) 中的 Vreset 为复位电

位。Θ(x) 是 Heaviside 阶跃函数，Θ(x) = 1 是所有 x ≥ 0 的函数，否则是 Θ(x) = 0。

Eq.(1) 是神经元充电方程，f 特定于不同的脉冲神经元。充电后，H[t] 将与 Vth 进行比

较并确定是否发射脉冲，这由方程（2）描述。发射后，膜电位将重置，如方程（3）所
示。请注意，重置有两种，即硬重置和软重置。如果神经元触发，硬重置会将 V [t] 设

置为 Vreset，而软重置会将 V [t] 减少 Vth。硬重置广泛用于代理训练，以在实验 [48] 中
观察到更好的性能，而软重置在 ANN2SNN 中是首选，以降低转换误差。在模拟 SNN
时，采用了以下式（1）-（3）在时间步长上的迭代过程，其时间复杂度为 O(T )，其中

T 是时间步数。

对于常用的脉冲神经元，Eq.(1) 是线性的，如果我们在某些情况下可以忽略 Eq.(3)，
则可以将 Eq.(1) 重新表述为非迭代方程，例如，在一段时间内所有 t 的亚阈值状态

H[t] < Vth 中。那么 V [t] = H[t] 就是 t，在这种情况下我们只会使用 H[t]。更具体地

说，我们以积分激发（IF）神经元和泄漏积分激发（LIF）神经元为例。为简单起见，假
设两种类型的神经元均为 H[−1] = 0，LIF 神经元的静息电位为 0。IF 神经元的神经元
电荷方程或 Eq.(1) 为

H[t] = H[t− 1] +X[t]. (4)

方程（4）可以很容易地重新表述为

H[t] =
t∑

i=0

X[i]. (5)

LIF 神经元的神经元电荷方程为

H[t] = (1− 1

τm
) ·H[t− 1] +

1

τm
·X[t], (6)

其中 τm 是膜时间常数。方程（6）也可以重新表述为

H[t] =
1

τm
·

t∑
i=0

(1− 1

τm
)t−i ·X[i]. (7)

使用非迭代方程，可以并行计算所有时间步长的 H[t]或H = {H[0],H[1], ..., H [T−1]}。
对于累加和运算得到的每个 H[t]，使用 Parallel Prefix Sum (Scan)算法时，时间复杂度
可以低至 O(log(t)) ≤ O(log(T ))。当给定 H 时，逐元素运算 Eq.(2)也可以应用于整个
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H，并且在支持并行计算的设备 (例如 CUDA 设备) 中时间复杂度为 O(1)。因此，当

我们可以忽略神经元重置时，神经元充电和放电的整个时间复杂度降低到 O(log(T ))。

那么，我们如何才能忽略所有时间步长的神经元重置呢？一种可能的方法是设置 Vth =

+∞，使 Eq.(3) 成为恒等函数。然而，这种情况下神经元只能输出 0，这是没有意义的。

另一种方法是直接从神经元动力学中删除神经元重置，这意味着仅使用方程（1）和方
程2。这种粗略而简单的方法可能会引起进一步的担忧，即缺乏神经元重置将导致神经
元不间断地放电。请注意，发放率由输入、充电、阈值和重置决定。因此，仅移除重置

对发放率的影响是不确定的。另外，下一节的实验结果将表明不会出现不间断发射的问

题。

3.2 并行脉冲神经元

去除神经元重置后，脉冲神经元的充电方程可以表示为非迭代方程，并且 H[t] 的解变

成累积和运算。可以发现，式 (5) 和式 (7) 是 X[i] 线性组合的两种具体情况。更具体

地说，我们将一般线性组合表述为

H[t] =
T−1∑
i=0

Wt,i ·X[i], (8)

其中 Wt,i 是 X[i] 和 H[t] 之间的权重。那么，Wt,i = Θ(t− i) 为没有复位的 IF 神经元，
Wt,i =

1
τm

(1− 1
τm

)t−i ·Θ(t− i) 为没有复位的 LIF 神经元。基于上述分析，我们提出了
并行脉冲神经元（PSN），其神经元动力学如下：

H = WX, W ∈ RT×T ,X ∈ RT×N (9)

S = Θ(H −B), B ∈ RT ,S ∈ {0, 1}T×N (10)

其中 X 是输入序列，W 是可学习权重矩阵，H 是隐状态序列，B 是可学习阈值，S

是二进制输出脉冲序列。N 是批量大小的数量，T 是时间步的数量。请注意，W 是一

个 T × T 矩阵，这表明 H[t] 可以直接整合所有时间步的信息，而不是最后一两个时间

步的信息。因此，PSN 是一个 T 阶神经元。不使用迭代方程，PSN 的计算是完全并行
的。PSN 的时间复杂度由方程 (9) 决定，它是矩阵-矩阵乘法。PSN 的模拟比普通脉冲
神经元的模拟要快得多，因为矩阵-矩阵乘法在 Intel MKL 和 cuBLAS 等线性代数库中
进行了高度优化。BPTT 在训练期间仍然使用，但也是并行的，而不是串行的。

3.3 k-阶屏蔽并行脉冲神经元

PSN 的高阶特性也是一把双刃剑。只有当所有 X[t] 都到达时才能生成输出序列 S，

这表明每个脉冲神经元层都会增加整个 SNN 的延迟 T。在一些首次峰值时间 SNN
[49, 50, 51] 上也报告了此类延迟问题。请注意，虽然延迟是不可避免的，但吞吐量仍然
可以接近具有多级管道 [49] 的普通 SNN。为了解决 PSN 的延迟问题，我们在生成 H

之前添加一个掩码Mk 来逐个乘以 W，并提出 k 阶掩码 PSN，其神经元充电方程为

H = (W ·Mk)X, W ∈ RT×T ,Mk ∈ RT×T ,X ∈ RT×N (11)
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其中Mk 定义为

Mk[i][j] =

1, j ≤ i ≤ j + k − 1

0, otherwise
. (12)

使用掩码 Mk，H[t] 仅取决于最新的 k 输入 {X[t − k + 1], ..., X [t − 1], X[t]}（我们假
设所有 i < 0 都为 X[i] = 0），一旦收到 X[t]，就可以计算 S[t] 并将其发送到下一层。

在训练 k 阶掩码 PSN 时，采用渐进掩码方法，首先使用全 1 矩阵 1 作为掩码，并逐渐

用Mk 代替 1。更具体地说，我们使用

Mk(λ) = λ ·Mk + (1− λ) · 1 (13)

作为掩码，训练期间 λ 从 0 增加到 1。在训练的早期阶段，Mk(λ) ≈ 1，表明可以利用

未来的信息来提供合适的主要参数并帮助网络收敛。

3.4 k-阶滑动并行脉冲神经元

PSN 和掩码 PSN 的参数是时间相关的，这需要额外的操作来处理可变长度的序列。为
了解决这个问题，我们修改了跨时间步共享的参数，并提出了 k 阶滑动 PSN，其神经
元动力学为

H[t] =
k−1∑
i=0

Wi ·X[t− k + 1 + i], (14)

S[t] = Θ(H[t]− Vth), (15)

其中 W = [W0,W1, ...,Wk−1] ∈ Rk 是可学习权重，X[j] = 0 代表所有 j < 0，Vth 是

可学习阈值。与屏蔽 PSN 类似，滑动 PSN 的 H[t] 也仅取决于最新的 k 输入。更具

体地说，权重在输入上滑动并生成隐状态，这是标准的一维卷积运算。另外，还可以

通过矩阵-矩阵乘法来实现。当输入序列 X ∈ RT×N 到达并且其长度 T 已知时，矩阵

A ∈ RT×T 可以生成为

A[i][j] =

Wk−1−i+j , i+ 1− k ≤ j ≤ i

0, otherwise
, (16)

那么 H = AX。根据我们的实验结果，使用矩阵-矩阵乘法比使用卷积更快。

3.5 PSN 家族总结

作为总结，图 2 显示了 PSN 系列的参数数量 nparam 和隐状态生成的比较。值得注意

的是，在深度 SNN 中使用 PSN 会添加可忽略不计的参数数量，因为 T 在直接训练的

SNN 中很小。例如，使用带有 T = 4 的 PSN 将在脉冲 ResNet-18 和 VGG-11 中添加
340 和 200 个参数，这只会增加原始 SNN 的 0.00291% 和 0.00015% 参数。此外，PSN
系列只有一个隐状态 H，这使得它们在训练过程中比具有至少两个隐状态 H,V 的普

通脉冲神经元消耗更少的内存，这一点通过补充材料中的实验进行了分析和验证。
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图 2: PSN 家族在参数数量 nparam 和隐状态生成上的比较。

4 实验

在本节中，我们报告在仿真性能和时态/静态数据分类精度方面评估 PSN 系列的实验
结果。所有实验均基于 SpikingJelly [52] 框架。培训的详细信息在补充材料中提供。

4.1 模拟速度基准

我们评估了 PSN 和 LIF 神经元的模拟速度基准，它广泛用于深度 SNN，并充当普通
脉冲神经元的基线。请注意，屏蔽 PSN 和滑动 PSN 的实现和模拟速度几乎与 PSN 相
同。因此，我们以 PSN 作为 PSN 家族的基准。该基准测试以两种模式运行，即推理和
训练。在推理中，我们使用 PyTorch 即时 (JIT) 编译将所有时间步长的 LIF 神经元的
Eq.(1)-(3) 融合到单个函数中，从而避免过多微小 CUDA 内核的调用开销来加速。然
而，PyTorch JIT 不支持修改融合前向函数的后向，因此 Eq.(2) 后向中使用的代理方
法破坏了训练中所有三个方程的融合。因此，我们必须在训练中的 LIF 神经元的每个
时间步使用三个较小的 JIT 函数。对于 PSN，推理和训练的实现没有区别，都涉及矩
阵-矩阵乘法和逐元素运算。我们测试了神经元编号 N = 28, 212, 216, 220 和时间步编号

T = 2, 4, 8, 16, 32, 64，它们是深度 SNN 的典型选项。将两个神经元的执行时间分别表
示为 tPSN 和 tLIF，则比率

tLIF

tPSN
如图3所示。可以发现，在大多数情况下，PSN 的模

拟比 LIF 神经元的模拟要快得多。

4.2 学习长期依赖

为了验证不同脉冲神经元的长期依赖的学习能力，我们评估了它们在分类顺序 CIFAR10
和 CIFAR100 上的性能。在这些任务中，图像将被逐列发送到 SNN，这类似于人类从
左到右阅读的方式。顺序图像分类任务广泛用于评估网络的长期依赖学习能力。网络
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图 3: LIF 神经元和 PSN 在推理中的一个前向和在训练中的一个前向和后向的执行时
间比率。

Dataset
Neuron

PSN masked PSN sliding PSN GLIF[16] KLIF[18] PLIF[15] LIF LIF wo reset

Sequential CIFAR10 88.45 85.81 86.70 83.66 83.26 83.49 81.50 79.50
Sequential CIFAR100 62.21 60.69 62.11 58.92 57.37 57.55 55.45 53.33

表 1: 不同脉冲神经元在顺序 CIFAR 上的测试精度（%）。

结构在 [15] 的基础上进行了修改，用 1D 卷积层和平均池化层替换 2D 卷积/最大池化
层，并删除了投票层。由于是逐列输入，T 就是 32，也就是图像的宽度。比较的神经

元包括 PSN、32 阶屏蔽 PSN、32 阶滑动 PSN、具有通道参数的 GLIF、KLIF、PLIF
和带/不重置的 LIF 神经元。我们对不同的神经元使用通过消融实验确定的最佳重置选
项，即对 PLIF 和 LIF 神经元使用软重置和分离重置 [53]，对 KLIF 神经元使用软重
置。GLIF神经元使用可学习的门来控制所有选项，不需要手动设置。对于屏蔽的 PSN，
λ = min(1, 8 · epoch/(epochs− 1))，其中 epoch 表示当前训练时期，epochs 表示时期总

数。

Tab.1 显示了顺序 CIFAR 上所有神经元的准确性。可以发现，准确率的排序为 PSN >

slider PSN > masked PSN > GLIF > PLIF > KLIF > LIF > LIF wo Reset，符合预
期。PSN 利用所有时间步的信息，具有最高的学习能力，但它可能会因比较不公平而
受到批评，因为它可以一次读取所有列。因此，屏蔽 PSN 和滑动 PSN 的准确性更有
说服力，因为它们仍然可以以逐步模式运行。由于引入了高阶信息，它们比任何其他传

统的脉冲神经元都工作得更好。同时，GLIF 神经元是传统脉冲神经元中最好的，这表
明融合不同类型的充电、衰减和重置可以提高学习能力。没有重置的 LIF 神经元的准
确度低于 LIF 神经元，这表明直接去除重置会降低普通脉冲神经元的学习能力。因此，
有必要使用高阶信息作为 PSN 系列来解决这种下降问题。

为了进行清晰的比较，我们绘制了具有不同脉冲神经元的经过训练的 SNN 的每个脉冲
神经元层的训练精度曲线和发放率，如图 4 所示。这些精度曲线是 8 个 epoch 的移动
平均值，浅色曲线显示了原始精度。PSN 家族的曲线几乎总是高于其他曲线，这清楚
地表明了它们在收敛速度和最终精度上的优越性能。请注意，在 epoch 32 左右，掩码
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图 4: 序列 CIFAR 分类的不同神经元的准确率曲线和发放率。

PSN的曲线急剧下降，这是由于掩码完全变成二元造成的。发放率表明，随着神经元重
置的去除，不会发生不间断的放电。一般来说，PSN 和屏蔽 PSN 比其他 PSN 更容易
被激活，并且表现出更高的发放率。同时，未重置的滑动 PSN 和 LIF 神经元的发放率
略高于普通脉冲神经元。因此，我们得出结论，取消重置确实会增加发放率，但增加程

度取决于神经元的结构。另一方面，考虑到模拟效率和长期依赖学习能力的巨大提升，

稍微高一些的发放率是可以接受的。

图 5 显示了蒙版 PSN 和滑动 PSN 在连续 CIFAR100 数据集上的准确度-阶次曲线，其
中最高准确度用红色 H 标记。可以看出，当阶数从 1 增加到 4 时，精度提升很快。当
我们继续增加阶数时，改进是微乎其微的，准确性甚至会下降。最高的准确度是通过较

大但不是最大的阶数获得的，对于掩码 PSN 和滑动 PSN 分别为 20 和 31。但大多数
情况下，用 k = T 就可以保证高精度。值得注意的是，滑动 PSN 的曲线几乎总是高于
掩模 PSN 的曲线，并且当 k = 21 和 k = 31 时优于 PSN，表明时不变参数具有更好的
处理时间信息的泛化能力。

4.3 静态和类脑数据分类

静态和类脑数据分类任务也是 SNN 的常见基准。我们在静态 CIFAR10、ImageNet 数
据集和类脑 CIFAR10-DVS [54] 数据集上评估了 PSN 系列。静态数据集的时间步数
很少，延迟不是主要问题。因此，我们在 CIFAR10 和 ImageNet 中使用 PSN。根据
顺序 CIFAR 的结果，滑动 PSN 使用较少的参数但获得较高的精度，我们将其用于
CIFAR10-DVS。结果列于 Tab.2中。
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图 5: 顺序 CIFAR100 上的精度阶次曲线。

CIFAR10 我们通过使用平均池化和删除投票层来修改 [15]或 PLIF网络的网络结构。
我们的 PSN 使用最短的时间步长 T = 4 并达到 95.32% 的最高精度。

ImageNet 我们使用 SEW ResNet [40] 对 ImageNet 数据集进行分类。我们在 SEW
ResNet-18/34 上验证了 SPN 的性能，与带有 IF 神经元的原始 SEW ResNet 相比，获
得了稳定的 3+% 精度提升。我们的方法达到了 70.54% 的精度，仅次于多一个时间步
长的 Dspike 方法和参数数量是我们的 6.3 倍的 VGG-16。

CIFAR10-DVS 我们使用了 [39] 中的 VGG 结构。考虑到 DVS 数据包含时间特征并
且 T 比静态数据集大，我们使用 2 阶滑动 PSN。我们使用 T = 4 实现了 82.3 % 精度，
这是第一个在如此少的时间步长内获得 80+% 精度的工作。当时间步增加到 T = 8 时，

我们实现了 85.30% 的精度，比之前的 SOTA 方法 [33] 高了 2+%，并且我们减少了两
个时间步。有了 T = 10，精度进一步提高到 85.90%。
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Dataset Method Spiking Network Time-steps Accuracy(%)

CIFAR10

Dspike[38] Modified ResNet-18 6 94.25
TET[39] ResNet-19 6 94.50

TDBN[30] ResNet-19 6 93.16
TEBN[33] ResNet-19 6 94.71
PLIF[15] PLIF Net 8 93.50
KLIF[18] Modified PLIF Net 10 92.52
GLIF[16] ResNet-19 6 95.03

PSN Modified PLIF Net 4 95.32

ImageNet

Dspike[38]
ResNet-34 6 68.19
VGG-16 5 71.24

TET[39] SEW ResNet-34 4 68.00
TDBN[30] ResNet-34 with double channels 6 67.05
TEBN[33] SEW ResNet-34 4 68.28
GLIF[16] ResNet-34 4 67.52

SEW ResNet[40]
SEW ResNet-18 4 63.18
SEW ResNet-34 4 67.04

PSN
SEW ResNet-18 4 67.63
SEW ResNet-34 4 70.54

CIFAR10-DVS

Dspike[38] ResNet-18 10 75.40
TET[39] VGG 10 83.17

TDBN[30] ResNet-19 10 67.80
TEBN[33] VGG 10 84.90
PLIF[15] PLIF Net 20 74.80
KLIF[18] Modified PLIF Net 15 70.90
GLIF[16] Wide 7B Net 16 78.10

SEW ResNet[40] Wide 7B Net 16 74.40
sliding PSN (k = 2) VGG 4, 8, 10 82.30, 85.30, 85.90

表 2: PSN 家族与其他方法的比较。

5 结论

在本文中，我们从普通脉冲神经元的神经元动力学中去除重置，并提出 PSN 家族，包
括 PSN、屏蔽 PSN 和滑动 PSN。PSN 家族可以并行模拟，这大大加速了深度 SNN 的
训练。PSN 系列中输入的权重可以完全连接，也可以通过自定义订单进行屏蔽/共享。
与之前的脉冲神经元相比，模拟速度和时间/静态数据分类的实验结果验证了 PSN 系
列的效率和准确性。我们的工作可能是一个里程碑，也是现代脉冲神经元的基石。
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6 具有高效率和学习长期依赖能力的并行脉冲神经元的补充材料

6.1 仿真速度基准测试环境

模拟速度基准测试在配备 Intel Xeon(R) Gold 6226R CPU、192G 内存和 NVIDIA
Quadro RTX 6000 (24G) GPU 的 Ubuntu 20.04.6 LTS 服务器上进行。PyTorch 愿景
是 1.12.1，CUDA 版本是 11.3.1，GPU 驱动版本是 525.105.17。

6.2 参数初始化

对于 PSN 和掩码 PSN，权重由 kaiminguniform [55] 初始化。更具体地说，这些值是
从 U(−

√
5,
√
5) 初始化的。对于滑动 PSN，权重通过指数衰减方法初始化

Wi = 2i−k+1, i = 0, 1, ..., k − 1 (17)

这与具有 τm = 2 并移除重置的 LIF 神经元的权重类似。PSN 系列的阈值均初始化为
1。

6.3 滑动 PSN 的实现

正如正文中提到的，滑动 PSN 可以通过矩阵-矩阵乘法和一维卷积来实现。然而，一维
卷积比矩阵-矩阵乘法慢得多，这是由于：

1）卷积的并行度低于矩阵-矩阵乘法，我们可以发现，现代深度神经网络中 1× 1 卷积

通常由全连接层实现，例如 ConvNeXt [56]。

2）滑动 PSN 的一维卷积要求输入形状为 (..., 1, T )，而 SpikingJelly 中默认的数据格式
为 (T,N, ...)。因此，必须使用转置操作来移动时间步维度，这会复制数据并降低速度。

6.4 训练超参数

不同数据集的主要超参数如表3所示。除非另有说明，权重衰减（wd）为 0，SGD 优化
器的动量为 0.9，学习率调度器为余弦退发放调度器 [57]，使用自动混合精度训练，代
理函数为反正切代理函数 σ(x) = α

2(1+(π
2 αx)2)

和来自 [15] 的 α = 4。其他培训选项列出

如下。

静态/顺序 CIFAR 这些变换包括随机混合 [58] 与 p = 1, α = 0.2、随机剪切混合 [59]
与 p = 1, α = 1、随机选择两种混合方法与 p = 0.5、随机水平翻转与 p = 0.5、琐碎增

强 [60]、归一化、随机擦除 [61] 与 p = 0.1 以及标签平滑 [62] 金额 0.1。静态 CIFAR
的通道数为 256 个，顺序 CIFAR 的通道数为 128 个。
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Dataset Optimizer Batch Size Epoch Learning Rate GPUs Loss

Sequential CIFAR10/100
SGD

AdamW(sliding PSN)
128 256

0.1
0.001(sliding PSN)

1 CE

CIFAR10 SGD 128 1024 0.1 1 CE

ImageNet SGD
64 (SEW-18)
32 (SEW-34)

320 0.1 8 TET

CIFAR10-DVS SGD, wd=5e-4 32 200 0.1 2 TET
表 3: 针对不同数据集训练超参数。

T N MNO MIF MPSN ∆IF−NO ∆PSN−NO
∆IF−NO

∆PSN−NO

∆IF−NO−∆PSN−NO

T ·N

16 16 35129.9 70563.9 53675.9 35434 18546 1.9 66.0
8 16 18935.9 36863.9 28225.9 17928 9290 1.9 67.5
16 8 18933.9 36099.9 28223.9 17166 9290 1.8 61.5

表 4: 使用 IF 神经元和 PSN 训练 SNN 的内存消耗比较。

ImageNet 变换与 [40] 相同。我们加载了 ANN 社区提供的标准 ResNet 中的预训练
权重作为更好的初始化参数。类似的技术已广泛应用于代理训练 [63, 64, 65]。

CIFAR10-DVS 变换与 [33] 相同。我们使用与 [33] 几乎相同的网络结构、训练超参
数和选项，只是我们使用普通 BN 而不是 TEBN。

6.5 PSN 家族的内存消耗

SNN 在训练过程中的内存复杂度可以近似为 O(W + T · (X +H))，其中 W 是 PSN 中
神经元（例如W）内部神经元（例如卷积/线性层）和权重等突触的数量，T 是时间步

数，X 是单个时间步上所有层的输入/输出，H 是所有层的隐状态在单个时间步。当比
较使用普通脉冲神经元或 PSN 系列的 SNN 时，内存消耗的差异主要取决于 H。

对于普通脉冲神经元，可以发现隐状态的数量至少为 2，即 H 和 V。如果脉冲神经

元集成了更复杂的神经元动力学（例如自适应阈值），隐状态的数量就会增加。而对于

PSN，仅使用 H，隐状态的数量为 1。因此，可以发现 PSN 的内存消耗比 vanilla 脉
冲神经元少 O(T ·N)，其中 N 是 SNN 中的神经元数量。

我们设计了一个有趣的实验来验证我们的分析。我们测量MNO，这是训练仅使用突触但

没有神经元的网络来估计 O(W+T ·X 的内存消耗。然后我们测量MIF 和MPSN，它们

是具有最简单的普通脉冲神经元、IF神经元和 PSN的 SNN，以估计 O(W+T ·(X+H))。

因此，我们可以通过 ∆IF−NO = MIF −MNO 和 ∆PSN−NO = MPSN −MNO 来估计

两个 SNN 中隐状态的内存消耗。我们对 VGG-11 结构进行测试，结果如表4所示。可
以发现，所有情况下都是 ∆PSN−NO < ∆IF−NO 和

∆IF−NO

∆PSN−NO
≈ 2，这与我们的分析相

符。更具体地说，IF 神经元使用 2 隐状态，PSN 使用 1 隐状态，那么它们的额外内存

消耗的比率应该是 2。还可以发现，∆IF−NO−∆PSN−NO

T ·N 近似为一个常数，这也符合我们

分析 PSN 的内存消耗比 IF 神经元少 O(T ·N)。
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