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摘 要

脉冲神经网络因其生物仿生性和计算低功耗的潜力在深度学习、类脑计算

等领域都广受关注。在深度学习领域，由于日益发展的技术和应用对计算资源

的需求逐渐增加，对如何实现深度脉冲神经网络的高性能与低能耗的探索成为

热点研究方向。

由于脉冲神经网络计算不可导，传统人工神经网络已有的训练技术无法直

接使用，脉冲神经网络训练方法的研究依然是热点与难点。常用的方法有转换

训练方法、代理梯度方法，本文聚焦通过转换训练脉冲神经网络的方法，通过形

式化转换误差，分析影响转换误差的主要因素，并基于此设计了基于神经元阈

值优化的脉冲神经网络转换训练方法，与已有的训练方法进行实验对比，实现

了更高的准确率。

为实现脉冲神经网络的低能耗，网络剪枝是一种降低计算能耗的常用方式。

此类技术通过减少神经网络参数量来降低模型复杂度和计算成本，在传统人工

神经网络中取得显著成效。但由于脉冲神经网络的计算有时间维度且不可导，所

以剪枝问题更复杂，传统人工神经网络剪枝方法往往需要适配，且受到时空反

向传播和代理梯度的限制。本文基于转换训练方法，尝试通过转换剪枝人工神

经网络得到剪枝脉冲神经网络的方式。将人工神经网络结构化剪枝建模成关于

转换误差和准确率的二目标优化问题，并通过对转换误差的分析将问题规模按

层分解，然后使用演化算法高效求解。与已有方法进行实验对比，在更高剪枝率

的同时实现了更高的准确率。

关键词：脉冲神经网络，转换训练方法，结构化剪枝
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ABSTRACT
Spiking neural networks have attracted widespread attention in deep learning, brain-

inspired computing and other fields due to their biological bionics and potential for low

power consumption. In the field of deep learning, due to the increasing demand for com-

puting resources from developing technologies and applications, the research direction

of how to achieve high performance and low power consumption of deep spiking neural

network is a Hot topic.

For the training problem of spiking neural networks, because their calculation is

not differentiable, the existing training techniques of traditional artificial neural network

can not be directly used, and the research of training methods of spiking neural net-

works are still difficult problems. The commonly used methods are conversion training

method and surrogate gradient method. This paper focuses on the methods of training

spiking neural networks through conversion. By formalizing the conversion error, the

main factors affecting the conversion error are analyzed. Based on this, we propose the

spiking neural networks conversion training method based on neuron threshold opti-

mization. Compared with the existing training methods, the experimental results show

our method achieves higher accuracy.

For the low power consumption problem, network pruning is a common way to

reduce computing energy consumption. Such technologies reduce the model complex-

ity and computing cost by reducing the number of neural network parameters, have

achieved remarkable results in traditional artificial neural networks. However, due to

the calculation of spiking neural networks have time dimension and is not derivative,



IV ABSTRACT

the pruning problems are more complex. The traditional artificial neural networks prun-

ing methods often need adaptation, and are restricted by spatio-temporal back propa-

gation and surrogate gradient. Based on the conversion training method, we attempt to

obtain the pruned spiking neural network by transforming the pruned artificial neural

network. The structured pruning problem of artificial neural networks is formulated

as a two-objective optimization problem about the conversion error and accuracy rate.

The problem is decomposed hierarchically by analyzing the conversion error, and then

the evolutionary algorithm is used to solve it efficiently. Compared with the existing

methods, this method achieves higher accuracy rate with higher pruning rate.

KEYWORDS: Spiking Neural Networks; Conversion Methods; Structured Pruning
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第一章 绪论

1.1 研究背景

近年来，随着人工智能[1]的迅速发展，人工神经网络[2-4]（Artificial Neural

Networks, ANNs）成为深度学习[5-7]领域中不可或缺的技术之一。这种神经网络

的设计灵感来源于生物神经系统，通过模拟生物神经元的结构和功能，构建出

能够进行模式识别和数据处理的网络模型。人工神经网络在计算机视觉、自然

语言处理、语音识别、机器翻译等领域得到了广泛应用。例如，在计算机视觉领

域，人工神经网络可以对图像进行特征提取和分类，实现高效准确的图像识别；

在自然语言处理领域，人工神经网络可以用于文本分类、情感分析、机器翻译等

任务。随着深度学习技术在自动驾驶[8]、人机交互和推荐系统[9]等领域的实际应

用，对计算资源和能源消耗的需求也日益增加。因此，近年来对低功耗和低计算

资源模型的探索已成为研究领域中备受关注的焦点。

随着神经科学[2,10]、硬件[11]和软件[12-13]的发展，越来越多的研究关注对于

神经元的模拟。1952年，Alan Hodgkin和 Andrew Huxle[10]通过对乌贼巨大神经

元的电活动过程的观察，揭示了神经元膜电位变化的离子通道机制，提出了 HH

（Hodgkin-Huxley）模型，首次完成了对生物神经元电信号处理过程的数学建模。

HH 模型基于乌贼神经元的离子通道动力学，描述了神经元膜上的离子流动和

膜电位变化，模型包括四个主要的离子通道如图1-1所示，从左到右分别是：电

容、钠离子通道、钾离子通道和泄漏电流，并用一组微分方程来描述离子通道

的动态行为。这些微分方程基于实验测量得到的电流-电压关系和离子通道特性，

描述了离子通道的开放状态随时间的变化，并通过离子流动来计算膜电位的变

化。2003年，Izhikevich和 Eugene M在论文[14]提出了一种简化的脉冲神经元模

型——LIF（Leaky-Integrate-and-Fire）模型，该模型模拟生物神经元的兴奋和抑

制行为，模拟了生物神经元膜电位的整合、放电和泄露过程。只考虑整合和放电
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图 1-1 HH模型[10]

不考虑泄露过程的神经元被称为 IF（Integrate-and-Fire）神经元模型。由脉冲神

经元连接构建的脉冲神经网络（Spiking Neural Networks, SNNs）因其更强的生物

仿生性和计算稀疏性所带来的硬件计算低功耗潜力在脑科学、人工智能等领域

受到大量关注。近年来，随着人工智能领域下深度学习的发展，将人工神经网络

积累的成功经验发展、应用到脉冲神经网络领域当中，训练高性能的脉冲神经网

络称为一个研究热点。同时，为减少对计算资源和能量消耗的依赖，实现脉冲神

经网络计算低功耗的潜力，对脉冲神经网络进行模型压缩近几年也受到广泛关

注。本文专注于通过研究训练和剪枝算法实现高性能、低功耗的脉冲神经网络。

关于实现脉冲神经网络高性能的训练方法，由于脉冲神经网络的计算具有

离散、不可导的特点，人工神经网络中常用的梯度下降（Gradient Decent）更

新参数使网络拟合数据的方法无法直接应用。目前已有的脉冲神经网络训练方

法主要有代理梯度训练方法（Surrogate Gradient）、脉冲时序依赖可塑性方法

（Spike-Timing-Dependent Plasticity）和人工神经网络转脉冲神经网络方法（ANN-

to-SNN）。代理梯度方法属于有监督学习，通过近似计算神经元梯度信息，使得

梯度下降可以直接用于脉冲神经网络训练。在前向传播过程中，脉冲信号在网络

中进行权重计算和脉冲激活，在反向传播中，根据网络输出与目标值之间的差

值，使用与脉冲激活函数近似的可导函数的导数更新网络中的参数。脉冲时序
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依赖可塑性方法[15]属于无监督学习，是一种受生物神经元突触可塑性的启发在

脉冲神经网络中用于调整突触连接权重的学习规则，这种方法基于突触前后神

经元之间的脉冲时序关系，即不同神经元的相对发放时间顺序调整权重，如果

突触前神经元在突触后神经元发放脉冲之前发放脉冲，突触权重会增大，反之，

突触权重会减小。这种可塑性机制使得脉冲神经网络能够自适应地学习和调整

连接权重，以优化网络的功能和性能。人工神经网络转脉冲神经网络是一种间

接的监督学习方法，将一个训练好的人工神经网络的参数迁移到脉冲神经网络

当中，并进一步通过数据来微调或训练脉冲神经网络中的参数。这三类方法目

前都在探索研究中并取得了一定效果。本文关注改进基于转换的脉冲神经网络

训练方法，通过分析、降低脉冲神经网络与人工神经网络之间的转换误差实现

来实现高性能的深度脉冲神经网络。

关于脉冲神经网络的低能耗问题，与人工神经网络类似，深度脉冲神经网络

的训练和推理同样需要大量的计算资源和能源消耗。因此，如何在保持脉冲神

经网络高性能的同时尽可能减小计算开销成为近些年脉冲神经网络研究的热点

之一。常见的方法有权重量化、低秩近似、网络蒸馏、网络剪枝。权重量化使用

参数量化技术，例如使用低精度表示，可以减小模型的存储和计算需求。低秩近

似通过将权重矩阵近似为低秩矩阵，同样可以减小模型模型的存储需求和计算

量，常见的方法包括奇异值分解和张量分解等。网络蒸馏通过使用一个大型的、

精确的网络作为教师网络，来指导训练一个轻量级的网络，通过这种方式使得

轻量级网络实现大型网络的性能。网络剪枝通过删除冗余的神经元和连接，可

以减小网络的规模和复杂度，是人工神经网络中常用的模型压缩方法。但是由

于脉冲神经网络的计算不可导，人工神经网络剪枝方法不能简单适。而且剪枝

中常常涉及到对稀疏模型的训练，由于直接训练脉冲神经网络需要使用时空反

向传播和代理梯度，稀疏模型尤其是深度模型在训练中易受到梯度爆炸或梯度

消失的影响，从而训练不稳定，难以在保证高性能的前提下实现高剪枝率。本文

基于转换训练方法，尝试通过转换剪枝人工神经网络得到剪枝脉冲神经网络的

方式。将人工神经网络结构化剪枝建模成关于转换误差和准确率的二目标优化

问题，并通过对转换误差的分析将问题规模按层分解，然后使用演化算法高效

求解，实现了高性能、低功耗的深度脉冲神经网络。
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1.2 研究问题

1.2.1 ANN-to-SNN研究

ANN-to-SNN，通过将训练好的人工神经网络转换成脉冲神经网络，以在脉

冲信号计算离散、不可导的脉冲神经网络上实现数据拟合效果。一般地，ANN-

to-SNN包含以下流程：1.给定一个已经训练好的、特定结构可以用于转换的人工

神经网络；2.初始化一个相同结构的脉冲神经网络，将人工神经网络的权重复制

到该网络中；3.通过转换算法确定脉冲神经元的激活阈值。其示意图如图1-2所

示。对于 ANN-to-SNN算法的效果评价，常在通用数据集上进行对比，有两个常

用的评价指标，即脉冲神经网络的准确率和转换造成的准确率下降。

图 1-2 基于转换的脉冲神经网络训练方法的一般性示意图

此类方法基本思路是使用脉冲神经网络的平均激活值拟合人工神经网络的

激活值，实现与人工神经网络结构和功能类似的脉冲神经网络。深度学习中常

用的卷积神经网络[16]（Convolutional Neural Network，CNN）和残差神经网络[17]

（Residual Neural Network，ResNet）在图像分类[6]、目标检测[18]等任务中取得了显

著的成果，基于此类结构的脉冲转换成为当前研究热点，一般性示意图如图1-3所

示，左侧为 CNN结构转换示意图，右侧为 ResNet转换示意图。

图 1-3 脉冲神经网络转换示意图
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根据 ANN-to-SNN方法是否涉及理论，现有的 ANN-to-SNN方法可以被分

为启发式方法和基于理论的方法。ANN-to-SNN最早的研究是启发式方法，通过

符合直觉的人为设计的规则式，设计特殊结构的人工神经网络或使用特殊的计

算层构建人工神经网络，然后在训练完该网络后将权重参数复制迁移给对应结

构的脉冲神经网络，脉冲神经网络中的激活阈值也往往凭经验设定，例如通过统

计人工神经网络中神经元在不同数据样本上的激活值然后根据划定特定的百分

位点来确定激活阈值[19]。这种方式虽然没有理论保证，但在研究初期取得了一

定的效果，并且有些设计启发了后来的方法。在此基础上，发展出了转换理论，

通过形式化分析人工神经网络和转换所得脉冲神经网络之间的误差，确定影响

转换误差的参数，并通过对转换误差的分解设计相应的优化方法确定激活阈值

或权重以尽可能消除转换误差。根据确定激活阈值的方法，此类方法分为两类。

第一类，在参数迁移复制后再通过优化方式确定阈值或使用梯度微调权重参数；

第二类，通过设计使用激活阈值作为网络参数的人工神经网络将激活阈值显式

加入到人工神经网络的训练中，使用梯度下降的方式学得恰当的激活阈值和其

他网络参数，然后直接将激活阈值和网络参数复制迁移个对应结构的脉冲神经

网络。这两类方法都已经在深度卷积神经网络上取得了与传统人工神经网络相

近的性能。

1.2.2 脉冲神经网络剪枝研究

脉冲神经网络剪枝，与人工神经网络剪枝类似，即从脉冲神经网络中删除冗

余的连接或神经元，在尽可能地保持现有精度前提下，降低模型对存储和计算

资源的需求。现有的脉冲神经网络剪枝方法一般地包含以下流程：

1.训练好一个脉冲神经网络；

2.确定权重或神经元的重要程度，将不重要的去除；

3.微调或训练恢复脉冲神经网络的性能。

对于使用卷积结构构建的脉冲神经网络，根据剪枝粒度的不同，脉冲神经网

络剪枝方法可以分为非结构化剪枝方法和结构化剪枝方法（Structured pruning）。

非结构化剪枝方法对连接权重或神经元进行裁剪，结果往往不规整，难以真正

实现硬件加速[20]。结构化剪枝指的是以滤波器、卷积层或结构块为最小单位进

行剪枝以实现整体结构的稀疏性，并且在实际应用中真实节约硬件资源、便于
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图 1-4 卷积神经网络结构化剪枝示意图

硬件加速。以滤波器为基本单位进行剪枝是当前神经网络结构化剪枝领域内的

最主要研究对象，本文关注于以滤波器为基本单位进行脉冲神经网络剪枝。

以一个卷积层为例，其包含的权重参数可以用一个维度为 I×O×H×W 的张

量表示，I表示滤波器的通道数，O表示滤波器的个数，H表示滤波器的高，W

表示滤波器的宽。以滤波器为单位进行结构化剪枝就是从 O所在的维度进行剪

枝，如图1-4所示，该图表示卷积神经网络中三层特征图和两层卷积层，图较大

的正方形表示特征图的一个通道，较小的正方形表示滤波器的一个通道，该图

描述的是对第一层卷积层进行结构化剪枝：在第一层中去掉某些滤波器，输出

特征图和下一层卷积层对应的部分也剪去。通过去除冗余的滤波器实现参数量

和计算量的下降，剪枝后的滤波器个数为 𝑂′，那么该卷积层权重参数可以用

𝐼 × 𝑂′ × 𝐻 × 𝑊 的张量表示。并且该层的下一层也要做相应变化，如果下一层

的权重参数矩阵维度为 𝐼1 × 𝑂1 × 𝐻1 × 𝑊1，其中 𝐼1 = 𝑂，那么剪枝后其权重矩

阵维度为 𝑂′ × 𝑂1 × 𝐻1 × 𝑊1。以滤波器为基本单位的脉冲神经网络结构化剪枝，

通过剪枝算法确定每一层中要保留的滤波器，并将其余滤波器去除，然后在基

于保留的滤波器构建的新的脉冲神经网络上进行微调训练恢复脉冲神经网络性

能。衡量脉冲神经网络剪枝效果常用的指标是在数据集上的准确率和模型剪枝

率，以单个卷积层为例其剪枝率计算方式：

PruningRate = 1 − 𝐼′ × 𝑂′ × 𝐻 × 𝑊
𝐼 × 𝑂 × 𝐻 × 𝑊 , (1-1)

其中，𝐼′和 𝑂′分别为剪枝后的输入和输出通道数。

根据脉冲神经网络剪枝方法是否使用梯度信息，目前已有的脉冲神经网络
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剪枝方法可以分为基于规则的方法和基于梯度的方法。基于规则的方法通常基

于领域内专家经验或生物启发式地设计规则衡量神经元或连接的重要程度，此

类方法依赖经验且需要不断尝试反馈修改，优点是清晰明了，可解释性强。基于

梯度的方法通过增加学习参数，在训练的过程中，通过梯度的方式自动学得神

经元或连接得重要程度。此类方法优化稀疏网络时训练容易波动，尤其是在脉

冲神经网络中，基于梯度训练的方法受到时空计算图和代理梯度的影响，梯度

较人工神经网络更加不稳定，易受到梯度爆炸或梯度消失的影响。

然而，目前很少有工作将 ANN-to-SNN与脉冲神经网络剪枝相结合，该方

法通过在人工神经网络上进行剪枝，然后将剪枝后的人工神经网络通过转换算

法转换成剪枝的脉冲神经网络，从而规避上述问题。

1.3 本文工作

本文围绕如何实现高性能、低功耗的脉冲神经网络，递进式地设计了脉冲神

经网络训练算法和脉冲神经网络剪枝算法。首先基于对转换误差的分析，提出

了基于神经元阈值优化的 ANN-to-SNN算法，在此基础上基于转换中的转换误

差设计了脉冲神经网络剪枝算法。

1.3.1 基于神经元阈值优化的 ANN-to-SNN算法

ANN-to-SNN 算法通过转换一个训练好的人工神经网络来获得脉冲神经网

络，获得的脉冲神经网络的性能主要受到两个因素影响：1.人工神经网络的性

能；2.因转换误差造成的准确度损失。在训练好的人工神经网络性能固定的情况

下，降低转换误差起到关键作用。转换误差指的是人工神经网络和转换得到的

脉冲神经网络对于相同的数据在计算上的差异性，包括网络内部数值计算的差

异和网络输出结果上的差异，并且由于神经网络前向传播的特点，如果网络中

某一层的数值计算没有对齐，那么该层的下一层计算结果会出现更大误差，所

以网络中浅层的计算误差会随着前向传播被方法，使得网络输出结果出现极大

偏离。所以，我们使用逐层对齐的方式，通过优化人工神经网络与转换后的脉冲

神经网络的对应层的误差来对齐整个网络。

对于每一层内的对齐方式，我们通过逐一神经元对齐的来最小化该层的转
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换误差。例如，对于一个卷积层，其输出特征图维度为 O×H×W，O为通道数，H

为特征图的高，W为特征图的宽，那么神经元个数也是 O×H×W，对人工神经网

络和相同结构的脉冲神经网络对应位置的神经元的前向传播数值进行逐一对齐，

通过这种方式学习脉冲神经网络中的参数。

1.3.2 基于转换误差的脉冲神经网络结构化剪枝算法

通过 ANN-to-SNN获得的脉冲神经网络，由于使用脉冲信号作为信息传输

载体，与使用浮点数计算的人工神经网络之间理论上存在不可完全消除的转换

误差，而且由于网络内部参数分布造成的计算差异性，网络不同位置的转换误

差也不同，这启发我们利用转换误差的位置差异来寻找与人工神经网络转换误

差最小的脉冲神经网络。

本文采用最常用的结构化剪枝中的以滤波器作为剪枝最小粒度的剪枝方式，

通过在数据集上统计不同位置滤波器前向推理时人工神经网络与脉冲神经网络

的输出差异，将输出差异也就是转换误差较大的那些滤波器去除得到剪枝脉冲

神经网络的结构。同时考虑到经转换得到的脉冲神经网络的性能表现还受到人

工神经网络影响，所以在选择剪枝滤波器的过程中同时考虑保留对人工神经网

络性能有关键作用的滤波器。所以，我们将脉冲神经网络剪枝建模成了一个有

关滤波器转换误差和滤波器对性能影响程度的子集选择问题，即将神经网络中

的所有滤波器看作一个集合，通过综合考虑这两个因素选择出最优的一个子集，

这个子集构成的脉冲神经网络就是剪枝的脉冲神经网络。然后使用演化算法来

求解这个子集选择问题来获得高性能、低消耗的脉冲神经网络。

1.3.3 文章结构

本文首先对脉冲神经网络的训练和剪枝做了介绍和分析。以实现高性能、低

消耗的脉冲神经网络为目标，专注于ANN-to-SNN的训练方法，通过对该方法转

换误差和性能的分析，提出了一种基于神经元阈值优化的ANN-to-SNN方法，然

后在此基础上通过综合考虑转换误差和人工神经元性能设计了以 ANN-to-SNN

为基础的脉冲神经网络剪枝方法。

本文后续章节内容和组织方式如下：



1.3 本文工作 9

第二章，对本文将用到的脉冲神经网络相关必要的背景知识做介绍，包括脉

冲神经元模型和数据编码方式、脉冲神经网络训练方法相关研究和脉冲神经网

络相关方法研究。并通过介绍现有方法，分析实现高性能、低消耗脉冲神经网络

的当前困难。

第三章，通过对 ANN-to-SNN方法中转换误差的分析提出了基于神经元阈

值优化的 ANN-to-SNN训练方法，介绍了算法的流程与求解细节，通过实验分

析该方法的有效性。

第四章，介绍在转换方法基础上设计的脉冲神经网络剪枝方法，详细介绍算

法流程与各个模块求解细节，通过实验分析、与其他方法对比验证该剪枝方式

的可行性。

第五章，对本文工作进行总结，展望未来可能的研究方向。





第二章 相关工作

2.1 预备知识

2.1.1 LIF/IF神经元模型

LIF/IF神经元是两种常见的简化神经元模型，用于描述神经元的电活动和脉

冲放电行为，他们在神经科学和计算神经科学领域得到广泛应用。由生物神经元

启发和简化而设计，保留了生物神经元的基本生物学特征。LIF神经元是一种基

于积分和阈值触发机制的神经元模型：1.整合，当收到外界的电流（current input）

输入，神经元膜电位（membrane potential）根据输入电流进行积分；2.激活，如

果累加后的膜电位超过激活阈值（threshold），神经元会激活，向外释放一个脉

冲（spike）；3.重置，释放电压后，脉冲神经元的膜电位会重置（reset potential）。

LIF模型的特点是在膜电位积分过程中引入了漏电机制（leakage mechanism），即

膜电位会随时间以一个固定的速率（leakage rate）向重置电位靠近。这种漏电机

制反映了神经元膜的电导特性。IF模型是 LIF模型的一种特例，它忽略了漏电

机制，即没有膜电位的漏电。在 IF模型中，神经元膜电位只在达到阈值时发放

脉冲，然后被重置为重置电位。LIF和 IF神经元模型的简化使得它们在计算和

分析上更加可行，同时仍能捕捉到一些重要的神经元特性。这些模型被广泛应

用于神经科学研究中，例如神经元网络的建模和分析、神经编码的研究以及脉

冲信号处理等方面。在实际研究中，LIF/IF模型常常被扩展和改进，以更好地逼

近真实神经元的特性和行为。

在计算机科学领域，LIF/IF 神经元模型被广泛应用于神经网络和脉冲编码

的研究，被用作构建计算模型的基础。在深度学习领域，为了实现脉冲神经元

的规模模拟，通过离散时间步模拟的方式进行具体实现：时间被离散为固定的

模拟时间步长 T，LIF/IF神经元的电活动模拟通过在模拟时间步长中每个时刻 t
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（𝑡 ∈ {1, 2, ..., 𝑇 }）更新神经元的状态来进行。具体而言，以下是在深度学习中使

用 LIF/IF神经元模型的一般步骤：

初始化，对于每个神经元初始化器模电位为基础值（例如 0），并设置初始

阈值等参数；

模拟时间步长，将模拟时间分为离散的模拟时间步长 T，在每个时刻 t内，

模拟神经元的电活动；

整合，根据输入信号、神经元的权重和膜电位衰减，更新神经元的膜电位：

𝐼 𝑙(𝑡) = 𝜆𝑉 𝑙(𝑡 − 1) + 𝑾 𝑙
𝑠𝒔𝑙−1(𝑡), (2-1)

其中，𝑾 𝑙
𝑠表示神经元的连接权重，𝐼 𝑙(𝑡)表示整合上一时刻保留的膜电位与当前

时刻上一层的输入的结果，𝜆 ∈ (0, 1)为泄露系数，𝜆小于 1表示膜电位会随时间

衰减，𝜆为 1表示没有衰减，使用前一机制的为 LIF神经元，使用后一机制的为

IF神经元。

激活，检查神经元的膜电位是否超过设定的阈值 𝑉 𝑙
𝑡ℎ。如果膜电位超过阈值，

则神经元发放一个脉冲，如果小于阈值则不释放：

𝑠𝑙(𝑡) = 𝕀𝐼 𝑙(𝑡)⩾𝑉 𝑙
𝑡ℎ

𝑉 𝑙
𝑡ℎ, (2-2)

其中，𝕀为指示函数。

重置，在激活之后，脉冲神经元的膜电位进行重置，如果激活过程中没有释

放电压，那么重置过程中膜电位为该时刻的整合电压，如果激活过程中释放了

电压，那么重置过程中膜电位在此基础上减去释放的电压：

𝑉 𝑙(𝑡) = 𝐼 𝑙(𝑡) − 𝑠𝑙(𝑡). (2-3)

重复整合、激活、重置，直到模拟时间结束。

通过以上步骤，可以进行深度学习网络中的脉冲神经元模拟。这种模拟方法

使得 LIF/IF神经元能够与传统的深度学习框架兼容，同时能够捕捉脉冲编码的

特性，例如时间编码和事件相关性等。
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2.1.2 脉冲数据编码方法

脉冲编码是一种将信息转换为脉冲信号的方法，它在神经科学和信息处理

领域中被广泛使用。脉冲编码方式可以用于传输和表示信息，其中脉冲的时间、

频率或幅度编码了原始数据的特征。以下是几种常见的脉冲数据编码方式：

时间编码，在时间编码中，信息被转换为脉冲的发放时间。具体而言，信号

的强度或数值大小被映射到脉冲的发放时间。较大的数值通常对应于更早的发

放时间，而较小的数值对应于较晚的发放时间。时间编码可以提供高精度和高

分辨率的表示，尤其适用于事件相关任务和时间敏感任务。

幅度编码：在幅度编码中，信息被转换为脉冲的幅度或振幅。信号的强度或

数值大小被映射到脉冲的幅度，通常是通过改变脉冲的振幅来表示信息的大小。

幅度编码可以提供一种连续的表示方式，适用于模拟信号的传输和表示。

频率编码，在频率编码中，信息被转换为脉冲的发放频率。较大的数值通常

对应于更高的发放频率，而较小的数值对应于较低的发放频率。频率编码可以

提供一种累积信息的表示方式，其中脉冲的数量对应于信息的强度或数值大小。

频率编码可以用于传输和表示连续变量。

脉冲编码方式的选择取决于具体的应用和任务需求。不同的编码方式具有

不同的特性和适用性。例如，时间编码适用于事件相关任务和时间敏感任务，而

频率编码适用于累积信息的表示，幅度编码适用于连续变量的传输和表示。在

具体任务中，需要根据具体的情况选择最适合的编码方式。

本文使用频率编码中的泊松编码方法，它基于泊松过程的概念，利用脉冲的

间隔时间来编码信息。在泊松编码中，脉冲的发放时间间隔服从泊松分布，该分

布具有随机性和统计独立性。泊松编码的基本原理是将信息转换为脉冲的平均

发放率，即单位时间内脉冲发放的平均数量。较高的发放率对应于信息的强度

或数值较大，而较低的发放率对应于信息的强度或数值较小。泊松编码产生的

脉冲信号，将输入数据编码为发放次数分布符合泊松过程的脉冲序列，在互补

相交的时间区间里出现脉冲的个数是相互独立的，且在任意一个区间中，出现

脉冲的个数与区间的起点无关，只与区间长度有关。泊松编码具有以下特点和

优势：1.稀疏性，由于泊松过程的随机性，脉冲的发放时间间隔通常是不规则和

稀疏的，这种稀疏性使得泊松编码在处理稀疏输入和事件相关任务时具有优势；
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2.高效性，泊松编码可以用较少的脉冲来表示信息，从而节省了传输和处理的

资源，这对于神经系统的能耗和计算效率是有益的；3.鲁棒性，泊松编码对于噪

声和干扰具有一定的鲁棒性，由于脉冲的发放时间是随机分布的，泊松编码可

以一定程度上抵抗噪声的影响；4.可逆性，泊松编码是可逆的，即可以从脉冲序

列中重构原始信息，这使得泊松编码在信息传输和存储中具有重要的应用价值。

具体而言，对于输入数据先归一化到 (0, 1)的范围内，以单个数值 x的编码

为例，如果需要将其编码为长度为 T的脉冲序列，那么在每一时刻，x产生脉冲

的概率与 x的值成正比：

𝑃 (spike = 1) = 𝑥, 𝑥 ∼ U(0, 1), (2-4)

其中，𝑈(𝑎, 𝑏)表示 (a,b)上的均匀分布。不产生脉冲的概率与 1-x的值成正比：

𝑃 (spike = 0) = 1 − 𝑥, 𝑥 ∼ U(0, 1), (2-5)

通过这种方式就得到了长度为 T的脉冲序列。例如，模拟时间步 T为 10，x为

0.3，得到的脉冲序列可能是 0010100100. 对于图片的泊松编码，以一张维

度为 3×H×W 的图片为例，每个像素值都通过上述方式编码，就得到了维度为

T×3×H×W的时空脉冲数据。

2.1.3 卷积脉冲神经网络

卷积脉冲神经网络（Convolutional Spiking Neural Network，CSNN）是一种

基于脉冲编码的神经网络模型，主要应用于处理时空数据，如图像、视频等。卷

积脉冲神经网络结合了卷积神经网络和脉冲神经网络的特点和优势。

与普通的卷积神经网络类似，卷积脉冲神经网络由脉冲神经元按照层级结

构连接而成，每一层内由代表神经元突触的卷积核和神经元本体的激活层构成。

其中，卷积核与普通卷积神经网络的卷积核一样，激活层使用 LIF/IF神经元电

信号处理机制。如示意图2-1所示。
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图 2-1 卷积脉冲神经网络单层示意图

2.2 脉冲神经网络训练方法

近年来，脉冲神经网络作为一种模拟生物神经系统的神经网络模型，在神

经计算和人工智能领域都引起了广泛的研究兴趣。与传统的人工神经网络不同，

脉冲神经网络通过模拟神经元的脉冲放电行为，以时间编码的方式处理和传递

信息。然而，由于其离散和非线性的特性，脉冲神经网络的训练方法相较于人工

神经网络更具挑战性。研究人员一直致力于开发有效的训练方法来训练脉冲神

经网络。脉冲神经网络的训练方法旨在通过调整神经元之间的连接权重和神经

元参数，使网络能够学习和适应特定的任务。然而，由于脉冲信号的离散性和不

可导性，传统的基于梯度的训练算法，如反向传播算法（BackPropagation），无

法直接应用于脉冲神经网络的训练。为了解决这一挑战，研究人员提出了许多

方法来训练脉冲神经网络。

2.2.1 时空反向传播算法

时空反向传播算法（Spatio-temporal BackProagation）是一种训练脉冲神经网

络的监督学习方法。传统的反向传播算法在人工神经网络中被广泛应用，通过

计算网络输出与期望输出之间的误差，然后反向传播误差信号来调整网络中的

权重。然而，由于脉冲神经网络的离散和时间敏感的特性，传统的反向传播算法

无法直接应用于脉冲神经网路的训练。时空反向传播算法被提出来克服这一挑

战，它通过考虑时间维度和空间维度的误差传播和权重调整，使得脉冲神经网

络能够学习和适应时空信息。时空反向传播算法的核心思想是将时间视为额外
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的维度，并在网络的每个时间步长上进行误差反向传播和权重更新。时空反向

传播算法中的误差传播过程类似于传统的反向传播算法，但考虑到了时间因素。

首先，根据网络的输出和期望输出之间的差异，计算出误差信号。然后，这个误

差信号在时间维度上进行反向传播，从网络的输出层向输入层传播。在每个时

间步长上，误差信号被乘以连接权重，并传递到前一时间步的神经元。这样，误

差信号会随着时间的推移逐渐传播回网络的初始时间步长。在时空反向传播算

法中，权重的调整也是在时空维度上进行的。根据误差信号和输入脉冲的时间

信息，计算出权重的梯度，并使用梯度下降等优化算法来更新连接权重。这样，

脉冲神经网络可以通过时空反向传播算法在时空维度上进行训练，从而学习和

适应输入数据的时序模式。脉冲神经网络的前向过程如图2-2所示，圆形表示算

子，箭头表示数据流，其中环表示时间维度上使用上一时刻膜电位计算当前时刻

膜电位的过程，类似于循环神经网络中的自连接，该过程的前向传播计算图如

图2-3所示，反向传播计算图如图2-4所示。由于其反向传播在时间和空间维度上

进行，因此需要存储脉冲神经网络在前向传播期间的中间状态，在实际训练中，

时空时空反向传播对现存的需求与模拟时间步的长度呈线性增长关系，这限制

了时空反向传播算法的规模和效率。为了解决这个问题，研究人员提出了一些

优化和近似方法，例如[21]只存储激活神经元的中间变量来降低整体的现存需求

和提高计算速度。

图 2-2 脉冲神经网络前向传播示意图

在时空反向传播算法中，为了计算梯度并进行权重更新，需要将误差信号

在时间维度和空间维度上反向传播。然而，由于脉冲神经元的离散性和非线性，

在离散时间点上没有可用梯度信息。因此，为了解决这个问题，许多研究引入了

代理梯度[22-24]。代理梯度是一种近似的梯度计算方法。具体来说，代理梯度通

过对脉冲神经元的脉冲信号进行平滑处理，将离散的脉冲信号转换为连续的可

计算梯度的信号。这样，在代理梯度的引导下，误差信号可以在时间维度上进行
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图 2-3 时空反向传播算法前向传播示意图

反向传播，从而实现对脉冲神经网络的训练。然而，代理梯度仅是对真实梯度的

近似，并且可能引入了一定的误差。这是因为代理梯度是通过平滑脉冲信号得

到的，而平滑过程可能丢失了一些时序信息和非线性特性。因此，代理梯度可能

导致训练过程中的信息丢失和模型性能下降。

时空反向传播算法在处理时空信息方面具有一定的优势，能够利用脉冲编

码和时间编码的特性进行有效的训练。然而，时空反向传播算法仍然面临一些

挑战，如梯度消失和计算复杂性等问题。研究人员仍在不断改进和发展时空反

向传播算法，以提高脉冲神经网络的训练性能和应用能力。

图 2-4 时空反向传播算法反向传播示意图
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2.2.2 突触时序可塑性算法

突触时序可塑性[25-27]（Spike-Timing-Dependent Plasticity）是一种突触可塑

性规则，最早在论文[25]中提出。该论文描述了时序依赖的突触可塑性现象，基于

对海马神经元的实验观察，探索了突触强度和突触时序对突触可塑性的影响。如

图2-5所示，横轴表示突触前神经元与突触后神经元释放脉冲相对时间差，竖轴

表示兴奋性突触后电流（Excitatory Postsynaptic Current，EPSC）变化幅度（EPSC

的测量和分析是神经科学研究中常用实验技术，其可以用于衡量突触连接强度）。

具体来讲，当突触后脉冲在突触前脉冲之后到达时，突触权重增加；反之，当突

图 2-5 突触时序可塑性示意图[25]

触后脉冲在突触前脉冲之前到达时，突触权重减小。一般性的突触时序可塑性

规则可以形式化表示为：

Δ𝑤 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝐴𝑝𝑟𝑒 ⋅ 𝑒− Δ𝑡
𝜏𝑝𝑟𝑒 ,如果Δ𝑡 > 0

−𝐴𝑝𝑜𝑠𝑡 ⋅ 𝑒− Δ𝑡
𝜏𝑝𝑜𝑠𝑡 ,其他

, (2-6)

其中，Δ𝑤表述突触权重的变化，Δ𝑡表示突触后脉冲与突触前脉冲之间的时间差

异，𝐴𝑝𝑟𝑒 和 𝐴𝑝𝑜𝑠𝑡 分别表示突触前后脉冲引起的突触权重变化幅度，𝜏𝑝𝑟𝑒 和 𝜏𝑝𝑜𝑠𝑡

表示突触前后脉冲引起的突触权重变化的时间常数。突触时序可塑性机制使得

突触权重可以根据突触前后脉冲的时间顺序进行调整，从而实现对时间相关的
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输入模式的学习。在深度学习当中作为一种无监督学习方法已得到初步验证，论

文中提出的基于突触时序可塑性的方法[28]在 MNIST数据集[16]上使用三层卷积

网络结构取得了 98.4%的准确率。

2.2.3 ANN-to-SNN

ANN-to-SNN是目前常用的一种间接训练脉冲神经网络的有效方法，由于其

可以利用人工神经网络训练结果所以在深度神经网络中取得了较好的结果[29-36]，

其通过将一个训练好的人工神经网络经过特殊处理和参数迁移转换成对应的脉

冲神经网络，通过使用脉冲神经网络的激活频率拟合经典人工神经网络的输出

使得脉冲神经网络可以取得与人工神经网络一致的数据拟合能力，其示意图如

图2-6所示。ANN-to-SNN的主要转换步骤包括：

图 2-6 ANN-to-SNN示意图

1.时间信息编码，脉冲神经网络基于脉冲的时序操作，其中脉冲的发放时间

和频率编码了脉冲信息，在转换过程中，将人工神经网络的发放频率或激活模

式，转换为脉冲神经网络的脉冲序列和脉冲激活。

2.权重映射，将人工神经网络中学习道德权重映射到脉冲神经网络的突触
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图 2-7 脉冲最大值池化层示意图

连接上，通过这个映射确保脉冲神经网络复制预训练的人工神经网络的功能行

为。可以使用比例缩放或基于脉冲的权重归一化[32]方法来实行这个映射。

3.脉冲神经网络参数求解，在权重映射后，通过对转换误差和脉冲神经网络

性能的优化求解或微调网络中的参数，使脉冲神经网络高度拟合训练数据。

对于使用卷积模块的人工神经网络的转换与该流程基本一致，在时间信息

编码阶段，常使用泊松编码方法编码图像或其他信息；在权重映射阶段，对卷积

神经网络中的各个模块分别进行权重映射，当前卷积神经网络通常由卷积功能

模块连接而成，一个卷积模块一般来讲包含卷积层、批归一化层、激活层和池化

层，转换算法要对包含权重参数的卷积层和批归一化层进行参数映射，以确保

脉冲神经网络与人工神经网络输出一致，使脉冲神经网络继承人工神经网络的

特征提取能力和拟合数据的准确性。这类方法根据是否由理论支撑，分为启发

式类方法和形式化类方法。

在研究初期，人们通过启发式的方法将经典人工神经网络的模块转换成脉

冲神经网络的模块，通过对经典人工神经网络中的模块进行特定处理来使得脉

冲神经网络在计算结果上尽量与人工神经网络接近。这类方法在[29]中被首次提

出，论文中提出了一种将深度卷积神经网络转换为脉冲神经网络的方法，通过

调整人工神经网络架构以适应脉冲神经网络的要求，然后训练调整后的人工神

经网络，并将学习到的网络权重应用于由人工神经网络派生出的脉冲神经网络

架构。该方法中使用的人工神经网络一个功能模块由三部分组成：卷积层、Tanh
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激活层、最大值池化层。对于卷积层，直接将人工神经网络的参数迁移到脉冲神

经网络对应层中；对于 Tanh激活层，由于脉冲神经网络激活频率大于零，但激

活函数 tanh(⋅)的输出范围为 (-1,1)，所以使用 ReLU[37]激活层替换 Tanh激活层

来保证激活值非负，这种方式在近些年的 ANN-to-SNN方法中被普遍采用并理

论证明了该操作的合理性；对于最大值池化层，如果脉冲神经网络的池化层在

每个时间步都进行最大池化的操作，那么在完成 T个时间步后得到的脉冲序列

脉冲频率往往很高并不能拟合经典人工神经网络中对应最大池化层的输出，如

图2-7所示，在人工神经网络中，对于 0.3和 0.5的最大池化结果是 0.5，但是在

脉冲神经网络中，对输入频率为 0.3和 0.5的两个脉冲序列在每个时刻都进行最

大池化最终得到的结果脉冲频率是 0.7。所以，该论文在人工神经网络中使用平

均池化层而不是最大池化层，使得空间线性降采样更容易地转换到脉冲域地空

间降采样。该方法在 CIFAR-10[38]数据集上，使用三卷积层加一层全连接的结构，

在模拟时间步长 T设置为 100的情况下，实现了 77.43%的准确率，虽然准确率

与最近的工作相比没有竞争力，但初步验证了 ANN-to-SNN思路的可行性，为

后续的工作提供了一定的基础和方向。

近几年，对 ANN-to-SNN问题的理论表述在[34-35,39]被提出，这些工作形式

化表述了基于 ReLU激活的人工神经网络和基于 IF神经元激活的脉冲神经网络

之间的转换误差，并通过分析转换误差设计了合理的准换方法，极大的降低了

人工神经网络与脉冲神经网络之间的能力间隔，相对于之前方法极大减小了模

拟时间步长，并在常用的卷积神经网络结构和图像分类数据集上取得了与人工

神经网络媲美的性能。例如，论文[36]中分析了由于脉冲释放不均匀造成的转换

误差，提出了一种具有记忆功能的有符号神经元，通过实现脉冲的均匀发放来

降低转换误差。论文[35]通过形式化转换误差与脉冲神经元激活阈值的关系，然

后将脉冲神经元做为人工神经网络的训练参数，通过使用反向传播训练人工神

经网络获得脉冲神经网络的权重和激活阈值。

2.3 脉冲神经网络剪枝方法

脉冲神经网络剪枝对减小脉冲神经网络规模、实现低功耗的脉冲神经网至

关重要。神经网络剪枝是一种常用的模型压缩技术，旨在减少神经网络中冗余
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的连接或神经元，从而实现模型的精简和加速。剪枝可以显著减少神经网络的

计算和存储开销，同时保持甚至提高模型的性能。

现有大量关于人工神经网络剪枝的研究，根据剪枝过程中是否有一定的结

构约束例如卷积神经网路的通道、滤波器或层，剪枝算法可以分为结构化剪

枝[40-43]和非结构化剪枝[44-46]。前者在剪枝过程中保持结构约束，以此结构约

束为最小剪枝单位；后者在剪枝过程中没有结构约束，以一个神经元或一个连

接作为最下剪枝单位。根据剪枝算法在剪枝过程中是否进行多次迭代可以将剪

枝方法划分为迭代剪枝[45-46]与非迭代剪枝[40,47-49]。非迭代剪枝在剪枝过程中只

进行一次权重重要性评估和一次剪枝操作，这种方法相对快速，但可能会导致

剪枝结果不够精确，性能和剪枝比例不容易达到要求；迭代剪枝通过多次剪枝

和重训练的迭代循环来逐步优化剪枝结果，在每次迭代中，可以重新评估权重

的重要性，并进行剪枝操作，剪枝后的模型可以进行重训练以恢复性能或进一

步优化，通过迭代方式可以逐步精细调整剪枝比例和保留的连接或参数以达到

更好的性能和剪枝效果。

同经典人工神经网络一样，随着模型不断增大，深度脉冲神经网络的参数量

和计算量也逐渐增加，其中也常包含大量参数冗余。通过恰当地剪枝算法在尽

量保持模型性能的同时减小计算量和对硬件资源的要求是自然而然的。尤其是

对于脉冲神经网络，作为一种具有低功耗潜力的计算模型，对其剪枝可以在模

型规模、计算量、所需计算资源、计算能源消耗多方面受益。

对脉冲神经网络的剪枝许多方面可以参考已有的人工神经网络剪枝思路，

但由于脉冲神经网络计算的离散、不可导特点，脉冲神经网络的剪枝存在特殊

性，许多人工神经网络剪枝的成功经验难以直接简单复制。针对脉冲神经网络

自身时空计算、脉冲激活等特点，现有的脉冲神经网络剪枝方法在网络结构规

模[20,50-51]、模拟时间步长[52-53]、脉冲激活数量和脉冲激活频率等方面进行针对

性的剪枝。根据剪枝算法使用规则或梯度判断权重的重要程度，目前已有的脉

冲神经网络剪枝方法可以分为基于规则的方法和基于梯度的方法。

2.3.1 基于规则的脉冲神经网络剪枝方法

基于规则的方法较为直接，基于专家知识、脉冲神经网络计算特点或数学工

具制定显式的权重判断准则，然后根据重要性进行剪枝。例如，论文[54]提出了
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一种名为 ESL-SNNs的高效进化结构学习框架，用于从头开始训练具有稀疏结

构的脉冲神经网络。这个框架受到人脑中神经网络重连过程的启发，其中神经

突触连接在大脑发育期间保持相对稀疏[55-56]。ESL-SNNs通过动态地剪枝和再

生突触连接来实现结构的稀疏性，同时探索所有可能的参数以寻找最优的稀疏

连接性。论文[57]首先使用主成分分析（Principal Component Analysis）方法来确

定每一层内的重要通道，如图2-8所示，图片右侧灰橙绿的网格表输出特征图各

个通道拉直后，每个输出在时间维度上的均值，通过对之使用主成分分析确定

重要的特征图和对应的滤波器。该方法还通过在训练时逐渐减小模拟时间步的

方式进一步在时间维度上剪枝，以此实现空间、时间上的同时缩减。论文[58]中，

图 2-8 基于主成分分析的脉冲神经网络剪枝方法[57]

作者通过探索脉冲神经网络的神经动态活动和脉冲释放强度，在训练过程中随

时间和神经元状态调整剪枝阈值实现网络动态剪枝。这些基于规则的方法为脉

冲神经网络的剪枝提供了一些实用的技术和框架。通过结合专家知识、脉冲神

经网络的特性和数学工具，这些方法可以指导剪枝操作并优化网络结构，从而

提高脉冲神经网络的性能和效率。另一方面，对专家知识的要求提高了算法设

计难度，实际应用中往往需要大量实验与试错以适应不同的模型结构或任务。

2.3.2 基于梯度的脉冲神经网络剪枝方法

基于梯度的剪枝方法在人工神经网络剪枝中是一种常用的方法，近年来也

被用于脉冲神经网络剪枝。这种方法通过分析梯度信息来评估神经元或连接的

重要性，并根据重要性进行剪枝操作。在脉冲神经网络当中，由于脉冲神经元
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计算不可导，应用此类剪枝方法通常与基于代理梯度的时空反向传播算法一同

使用。例如，Grad R[59]受到人工神经网络剪枝中的 Deep R[60]方法启发，通过在

脉冲神经网络训练过程中利用梯度信息评估脉冲神经网络中神经元和连接的重

要性，并通过梯度来剪枝或重连网络中的连接来保持网络的连通性以实现非常

稀疏的网路结构。文章[61]将脉冲神经网络剪枝问题建模成一个有关权重量化和

神经元连接剪枝的约束优化问题，并结合交替方向乘子法（alternating direction

method of multipliers）和时空反向传播算法在训练过程中求解该问题，并进一步

通过脉冲活动正则化鼓励脉冲神经元的稀疏活动来达到在网络结构、脉冲数量

上的综合压缩。

目前基于梯度信息的脉冲神经网络剪枝方法已经在多层全连接结构和多层

卷积结构的脉冲神经网络上取得非常稀疏的剪枝效果同时保证了模型性能，这

对于探索稀疏的脉冲神经网络模型和实际应用都有重要意义。但是目前此类方

法大多为非结构化剪枝方法，常常在神经元和突触连接级别计算梯度和进行剪

枝，受制于硬件批量化、结构化计算的特点，非结构化剪枝获得的脉冲神经网络

在实际部署中往往不能取得与极为稀疏的网络结构相对应的模型存储和计算量

的减少。另一方面，基于梯度信息进行脉冲神经网络剪枝需要用到代理梯度和

时空反向传播算法，根据人工神经网络基于梯度信息剪枝的经验，稀疏、动态

的网络结构往往极易受到梯度变化的影响而使训练不稳定或大幅降低网络性能，

对于使用代理梯度进行反向传播的稀疏脉冲神经网络结构更是如此，目前这类

方法尚未在复杂数据集和深度网络结构上取得令人满意的性能，这是一个主要

原因。

2.4 本章小结

本章第一小节介绍了脉冲神经网络的背景知识，包括脉冲神经元的计算方

式、脉冲数据编码方式和脉冲卷积神经网络结构，通过介绍这些内容说明了基

于卷积结构的脉冲神经网络的信息传播计算机制，以及其计算离散、不可导的

特点。

本章第二节，通过对现有脉冲神经网络训练方法的介绍，包括时空反向传播

算法、突触时间可塑性方法、ANN-to-SNN方法，说明了该问题的研究现状、特
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点和难点。通过对 ANN-to-SNN方法相关理论和网络中各个计算模块脉冲化方

法的介绍分析，说明了已有方法对该问题的研究现状和关键点，说明了设计基

于神经元进行阈值优化的 ANN-to-SNN方法的原因。

本章第三小节，介绍了以脉冲神经网络压缩为目的的脉冲神经网络剪枝方

法，介绍了现有方法在模型规模、脉冲激活数量、模拟时间步长等维度进行剪枝

的方法，考虑到脉冲神经网络计算的离散、不可导特点，以是否使用梯度信息协

助剪枝为依据，将现有方法分为基于规则的脉冲神经网络剪枝方法和基于梯度

的脉冲神经网络剪枝方法，举例介绍了两类方法的设计思想和具体操作，说明

了当前脉冲神经网络剪枝方法的现状和主要限制因素。

脉冲神经网络因其生物仿生性和计算低功耗特点而具有成为下一代人工神

经网络的潜力。随着人工智能中边缘计算、大模型的发展，日益增长的计算量和

能源消耗备受关注，对新型计算模型的需求和研究也日益增多。脉冲神经网络近

年来受到越来越多的关注。受制于脉冲神经网络计算不可导的特点，脉冲神经

网络的训练方法和剪枝方法仍是当前的研究热点和难点。本文将以实现高性能、

低功耗的脉冲神经网络为目标，基于对 ANN-to-SNN方法的分析，提出基于神

经元阈值优化的 ANN-to-SNN方法和基于 ANN-to-SNN转换误差的脉冲神经网

络剪枝方法。





第三章 基于神经元阈值优化的脉冲神

经网络训练方法

本章通过对 ANN-to-SNN转换误差的分析，提出了一种基于神经元阈值优

化的脉冲神经网络训练方法。将卷积神经网络参数迁移到对应的脉冲神经网络

中，然后根据转换误差最小化确定脉冲神经网络中的参数以实现高新能的脉冲

神经网络。

3.1 问题分析

3.1.1 神经元的转换误差

此类方法试图通过脉冲神经网络中的平均脉冲激活值拟合人工神经网络中

的激活值。脉冲神经元的平均脉冲激活值定义为：

𝑠(𝑡) =
∑𝑡

𝑡=1 𝑠(𝑡)
𝑇 , (3-1)

其中，T表示脉冲神经网络的模拟时间步长，𝑠(𝑡) ∈ {0, 𝑉𝑡ℎ}表示神经元在 t时刻

释放的脉冲值，𝑉𝑡ℎ为该神经元的激活阈值。

在人工神经网络当中，对于单个神经元来讲，如果其位于网络的第 𝑙层，其

前向传播计算过程可以被形式化为：

𝑎𝑙 = ℎ(𝑧𝑙) = ℎ(𝑾 𝑙
𝑎𝒂𝑙−1), (3-2)

其中，𝑎𝑙表示该层的激活值，𝑾 𝑙
𝑎表示突触的权重向量，𝒂𝑙−1表示上一层神经元

的输出向量，𝑧𝑙 表示输入的加权和，ℎ(·)表示 ReLU激活函数。
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相应的，对于使用 IF神经元激活的脉冲神经网络，模拟时间步长设为 T，与

人工神经元对应位置的脉冲神经元初始膜电位设为 0，激活阈值为 𝑉 𝑙
𝑡ℎ，输出为

𝑠𝑙(𝑡) ∈ {0, 𝑉 1
𝑡ℎ}。那么在任意时刻 𝑡 ∈ {1, 2, ..., 𝑇 }，其神经元整合该时刻输入后的

瞬时膜电位为：

𝐼 𝑙(𝑡) = 𝑉 𝑙(𝑡 − 1) + 𝑾 𝑙
𝑠𝒔𝑙−1(𝑡), (3-3)

其中，𝑉 𝑙(𝑡 − 1)表示 t-1时刻激活后保留的膜电位，𝑾 𝑙
𝑠 表示脉冲神经元连接突

触的权重，𝒔𝑙−1(𝑡)表示当前时刻上一层脉冲神经元释放的脉冲信号。当瞬时膜电

位大于等于设定好的激活阈值 𝑉 𝑙
𝑡ℎ时，该神经元会产生一个值为 𝑉 𝑙

𝑡ℎ的脉冲输出，

反之不释放脉冲：

𝑠𝑙(𝑡) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑉 𝑙
𝑡ℎ, 如果 𝐼 𝑙(𝑡) ⩾ 𝑉 𝑙

𝑡ℎ

0, 其他
, (3-4)

激活后重置脉冲神经元膜电位，该过程表示为：

𝑉 𝑙(𝑡) = 𝐼 𝑙(𝑡) − 𝑠𝑙(𝑡). (3-5)

为得到脉冲神经元的平均脉冲激活值与人工神经元的激活值之间的关系，首先

将公式3-3带入公式3-5：

𝑉 𝑙(𝑡) = 𝑉 𝑙(𝑡 − 1) + 𝑾 𝑙
𝑠𝒔𝑙−1(𝑡) − 𝑠𝑙(𝑡), (3-6)

然后对该式从时刻 1到 T累加脉冲计算过程（初始化膜电位 𝑉 𝑙(0)默认设置为

0）：

𝑉 𝑙(𝑇 ) = 𝑾 𝑙
𝑠

𝑡

∑
𝑡=1

𝒔𝑙−1(𝑡) −
𝑡

∑
𝑡=1

𝑠𝑙(𝑡), (3-7)

通过对上式除以模拟时间步长 T得到该脉冲神经元的平均脉冲激活值 𝑠𝑙(𝑡)与前

一层释放的平均脉冲激活向量 𝒔𝑙−1(𝑡)之间的关系：

𝑠𝑙(𝑡) = 𝑾 𝑙
𝑠𝒔

𝑙−1(𝑡) − 𝑉 𝑙(𝑇 )
𝑇 . (3-8)
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设该神经元释放脉冲的次数为 𝑚 ∈ {0, 1, 2, ..., 𝑇 }，那么有：

𝑚𝑉 𝑙
𝑡ℎ =

𝑇

∑
𝑡=1

𝑠𝑙(𝑡), (3-9)

由公式3-1、公式3-8和公式3-9得到：

𝑚 = 𝑇
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑠𝑙(𝑡) = 𝑇

𝑉 𝑙
𝑡ℎ
𝑾 𝑙

𝑠𝒔
𝑙−1(𝑡) − 𝑉 𝑙(𝑇 )

𝑉 𝑙
𝑡ℎ

, (3-10)

假设 𝑉 𝑙(𝑇 ) ∈ [0, 𝑉 𝑙
𝑡ℎ)，那么有：

𝑇
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑾 𝑙

𝑠𝒔
𝑙−1(𝑡) − 1 < 𝑚 ⩽ 𝑇

𝑉 𝑙
𝑡ℎ
𝑾 𝑙

𝑠𝒔
𝑙−1(𝑡), (3-11)

可简单表示为：

𝑚 = 𝑐𝑙𝑖𝑝(⌊ 𝑇
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑾 𝑙

𝑠𝒔
𝑙−1(𝑡)⌋, 0, 𝑇 ), (3-12)

其中，𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑥, 𝑎, 𝑏)表示截取函数，保留 x在 [𝑎, 𝑏]的部分，⌊⋅⌋表示向下取整。该

式代入公式3-10得到平均脉冲激活值在前向传播时的计算方式：

𝑠𝑙(𝑡) =
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑇 𝑐𝑙𝑖𝑝(⌊ 𝑇

𝑉 𝑙
𝑡ℎ
𝑾 𝑙

𝑠𝒔
𝑙−1(𝑡)⌋, 0, 𝑇 ), (3-13)

由此式可知，如果将人工神经元的权重复制给对应的脉冲神经元𝑾 𝑙
𝑠 = 𝑾 𝑙

𝑎，令

脉冲神经元的输入脉冲序列的平均激活值等于人工神经元的输入数值 𝒔𝑙−1(𝑡) =

𝒂𝑙−1，那么该脉冲神经元的平均激活值与人工神经元的激活值有如下关系：

𝑠𝑙(𝑡) =
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑇 𝑐𝑙𝑖𝑝(⌊ 𝑇

𝑉 𝑙
𝑡ℎ
𝑾 𝑙

𝑎𝒂𝑙−1⌋, 0, 𝑇 ). (3-14)

对比人工神经元的激活过程：

𝑎𝑙 = ℎ(𝑾 𝑙
𝑎𝒂𝑙−1), (3-15)

示意图如图3-1所示，图中直线表示人工神经元对不同加权输入的输出值，折线
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表示脉冲神经元对不同加权输入脉冲序列的平均脉冲激活值，折线每一段高度

为 𝑉𝑡ℎ
𝑇 ，总段数为 T。由于脉冲神经元脉冲信号的离散性，通过参数迁移和输入对

齐这种方式进行转换得到的脉冲神经元和人工神经元之间仍存在转换误差。图

中直线与折线在竖直方向的差异直接体现了转换误差，该误差分为两部分，阶梯

状部分为脉冲信号离散性造成的误差，称为取整误差；右侧开口部分为脉冲激

活频率存在最大值与 ReLU激活的实数值没有上界造成的误差，称为截取误差。

容易发现，不同输入对应的转换误差不同，模拟时间步 T越大，对应阶梯部分

段数越多，取整误差越小，反之越大；激活阈值 𝑉𝑡ℎ越大，截取误差越小但是取

整误差越大。由于模拟时间步长 T越大，实际应用中推理时间越长、计算资源

消耗越多，所以在固定大小的 T下尽量降低转换误差或在尽可能小的 T下尽量

降低转换误差是主要的优化方向。

图 3-1 脉冲神经网络平均脉冲激活值与人工神经网络激活值

3.1.2 网络的转换误差

对于深度卷积神经网络来说，其由卷积功能层连接构成，在每一功能层内包

含卷积层、批归一化层、激活层和池化层，ANN-to-SNN需要对这些层进行相应

的转换。

卷积层是卷积神经网络的核心，用于提取输入数据的特征，批归一化层包含
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权重参数，可直接通过复制的方式将权重参数迁移到脉冲神经网络对应层中。

批归一化层（Batch Normalization）[62]用于加速训练过程和提高模型的稳定

性，它通过对每个小批量数据进行标准化处理，使得网络中的每层特征分布相

近，从而减少了“内部协变量偏移”问题，减少梯度消失和梯度爆炸的问题，有助

于模型在更深的网络中更好的收敛，如今成为深度卷积神经网络的重要组成部

分。批归一化层通常通过批归一化层融合[63]的方式先将参数融合进卷积层，然

后随卷积层复制到脉冲神经网络中。具体来讲，在一批数量为 N的小批量数据

上，一个卷积层的权重矩阵维度为 I×O×k×k，其中 I为滤波器通道数，O为滤波

器个数，k为滤波器宽度，其前向传播时的输出特征维度为 N×O×H×W，其中 H

为输出特征图的高，W为输出特征图的宽，批归一化计算指的是对于 N个样本

在某一输出通道内的 N×H×W个值做归一化处理：

𝑦 = 𝑥 − 𝐸[𝑥]
√𝑉 𝑎𝑟[𝑥] + 𝜖

∗ 𝛾 + 𝛽, (3-16)

其中，𝐸[𝑥]表示这些元素的均值，𝑉 𝑎𝑟[𝑥]表示这些元素的方差，𝜖 和 𝛽 是可学

习的参数，用于对归一化后的数据进行线性变换以适应不同的数据分布，初始

化分别为 1和 0。训练阶段通过移动平均估算整个训练集样本上的均值和方差并

通过梯度学习 𝜖和 𝛽。训练结束后的推理阶段，固定这些参数，使用学到的参数

进行前向计算。批归一化层融合技术具体计算方式如下：

𝑊 ←− 𝑊 𝛾
√𝑉 𝑎𝑟[𝑥] + 𝜖

, (3-17)

𝑏 ←− 𝛽 + (𝑏 − 𝐸[𝑥]) 𝛾
√𝑉 𝑎𝑟[𝑥] + 𝜖

. (3-18)

池化层转换在早期的研究工作中被论述和验证，目前常在人工神经网络中

使用平均池化层，脉冲神经网络对应的层也使用平均池化，这样在每个时刻对

当前的输入脉冲平均池化，完成模拟时间步长 T次平均池化后得到的脉冲序列

平均激活值与人工神经网络中池化值一致，由于脉冲的离散性，依然存在一定

转换误差。

激活层转换使用 IF激活层替换人工神经网络中中的 ReLU激活层，由第三
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章分析中的公式3-14可知，IF激活层中的阈值对转换误差有直接影响，许多工作

在训练人工神经网络或在参数迁移后设计优化方法学习该参数。

综上，当前卷积神经网络的 ANN-to-SNN方法对于单个卷积模块转换方式

如图3-2所示，每一个模块都使用该方式进行转换就是整个卷积神经网络 ANN-

to-SNN方法的一般流程。基于 ReLU激活的人工神经网络和基于 IF激活的脉冲

神经网络理论上存在一定的等价关系，同时也有难以完全消除的转换误差。

图 3-2 ANN-to-SNN卷积模块转换示意图

对于脉冲神经网络而言，整体网络上与人工神经网络的转换误差常用输出

层（第 n层）的输出偏移量来衡量：

𝐸𝑟𝑟𝑠 = ‖𝒂𝑛 − 𝒔𝑛(𝑇 )‖. (3-19)

通过对脉冲神经网络结构和前向传播特点的分析容易得知，网络最后一层的输

出偏移由转换方法的固有转换误差和最后一层的输入差异造成。逐层反推可知，

网络的浅层输出对网络的输出层转换误差有直接影响，浅层中的转换误差和数

据脉冲编码造成的信息损失会随着网络的前向传播被逐层放大。所以网络的转

换误差与每一个神经元的转换误差有关。
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3.1.3 数据分布与转换误差

通过公式3-14和公式3-15对单个神经元的转换误差分析可知，单个神经元的

转换误差与该神经元的输入有关。所以说，数据分布会影响转换误差，因为不

同数据样本在数值上的差异，会造成人工神经网络内部的激活值的差异。由图3-

1可知，人工神经网络的激活值所在坐标位置上直线与折线的竖直举例就是单个

样本在单个神经元上的转换误差。所以说，为了实现在整个训练集上转换误差

的分析，对某个神经元 n在训练集 𝒟上的转换误差进行统计：

𝐸𝑟𝑟𝑛(𝒟) = ∑
𝑑∈𝒟

‖𝑎𝑙
𝑑 − 𝑠𝑙

𝑑(𝑇 )‖

= ∑
𝑑∈𝒟

‖𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑾 𝑙
𝑎𝒂𝑙−1

𝑑 ) −
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑇 𝑐𝑙𝑖𝑝(⌊ 𝑇

𝑉 𝑙
𝑡ℎ
𝑾 𝑙

𝑎𝒂𝑙−1
𝑑 ⌋, 0, 𝑇 )‖

(3-20)

可简记为：

𝐸𝑟𝑟𝑛(𝒟) = ∑
𝑑∈𝒟

‖𝑎𝑙
𝑑 − 𝐶𝑙𝑖𝑝𝐹 𝑙𝑜𝑜𝑟(𝑉 𝑙

𝑡ℎ, 𝑇 , 𝑎𝑙
𝑑)‖. (3-21)

那么对于一个已经训练好的人工神经网络、固定的数据集 𝒟和模拟时间步长 T，

该神经元的转换误差只与激活阈值 𝑉𝑡ℎ有关，简记为：

𝐸𝑟𝑟𝑛(𝒟) = 𝑓(𝑉𝑡ℎ). (3-22)

那么通过最小化 𝐸𝑟𝑟𝑛(𝒟)求解 𝑉𝑡ℎ 来确定阈值就可实现该神经元 n在数据集 𝒟

上转换误差最小。每个神经元都通过这种方式确定阈值，就实现了脉冲神经网

络和人工神经网络在整个网络层面的对齐。

3.2 基于神经元阈值优化的脉冲神经网络训练方法

3.2.1 算法流程

通过3.1节对转换误差的分析，我们设计了基于神经元阈值优化的脉冲神经

网络训练方法，主要思想是通过在训练集上逐个对齐人工神经网络和脉冲神经

网络神经元的输出来实现整个脉冲神经网络输出与人工神经网络的输出偏移最
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小。算法流程可以描述为：

1.使用反向传播算法训练一个人工神经网络；

2.通过批归一化融合技术和权重迁移操作将人工神经网络中与神经元连接

权重相关的参数赋予脉冲神经网络；

3.通过神经元阈值优化确定脉冲神经元的激活值，完成整个网络的转换。该

过程流程图如图3-3所示。

图 3-3 转换算法流程示意图

3.2.2 神经元阈值优化方法

通过3.1节对转换误差的分析可知，单个神经元的阈值优化问题为：

arg min
𝑉𝑡ℎ

𝐸𝑟𝑟𝑛(𝒟). (3-23)

对每一个神经元求解相应的激活阈值就可实现整体网络的转换误差最小。但这

个问题是不可导的，本文通过网格搜索（grid search）方法求解。具体而言，将

[0,M]的区间均匀划分为 N段，每一段右端点为 𝑛𝑀
𝑁 (𝑛 = 1, 2, ..., 𝑁)，分别将每个

数值带入公式3-22中计算误差大小，然后选择误差最小的数值作为该神经元的激
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活阈值。考虑到如果激活阈值大于此人工神经元在该数据集上最大激活值将造

成不必要的取整误差和裁剪误差，令𝑀 = 𝑚𝑎𝑥({𝑎𝑑|𝑑 ∈ 𝒟})，𝑎𝑑 数据样本 d在

网络中前向推理时该神经元的激活值。在实验中发现由于人工神经网络中存在

大量（40%-60%）神经元欠激活，神经元最大激活值为 0，会造成通过这种方式

搜索得到的脉冲神经元激活阈值为 0，所以实验中使用该神经元周围神经元（神

经元所在通道）所有激活值中的最大值确定网格搜索区间。

3.3 实验

本节根据3.2小节中介绍的算法流程和神经元阈值优化方法在图像分类数

据集上进行实验以验证提出方法的有效性。我们使用经典的图像分类数据集

CIFAR-10、CIFAR-100[38]和 ImageNet[64]，网络结构使用常用的VGG[65]和ResNet[17]。

3.3.1 参数设置

数据集和模型介绍： CIFAR-10和 CIFAR-100数据集是 Tiny Images数据集[66]的

一个子集。CIFAR-10包含 60000张 32×32像素的彩色图像，分为 10个类别，每

个类别有 6000张图像，10类分别是飞机、汽车、鸟、猫、鹿、狗、青蛙、马、船

和卡车，如图3-4所示。每个类别分别划分 5000张作为训练图像，1000张作为测

试图像。CIFAR-100数据集包含 60000张 32×32像素的彩色图像，分为 100个类

别。这些分类又被分为 20个超类，我们实验在 100个类别上进行。每个类别有

500张训练图像和 100张测试图像。CIFAR-100数据集可以更加复杂和详细地进

行图像分类任务，它的类别是基于图像中最可能的答案，图像是真实的照片，只

包含一个突出的对象实例，对象可能部分遮挡。

ImageNet是一个大规模的图像数据集，可用于图像分类和目标检测研究，它

包含超过 1400万张手动标注的图像。在图像分类任务中通常只使用 130万张图

片做训练集，因为更多的图像意味着需要更多的计算资源和训练时间，且 130万

张图像可以提供足够的变化和复杂性，包含区分不同类别所需特征。另外有 5万

张图像做测试集，都包含 1000种不同类别。

VGG和 ResNet是计算机视觉任务中流行的网络结构。VGG模型结构简单

并统一，由卷积层、全连接层和池化层线性连接而成，实验中使用的 VGG-16
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图 3-4 CIFAR-10数据样本示例[38]

包含 13个卷积层、3个全连接层和 5个池化层，如图3-5所示，图中 conv3-c表

示卷积核大小为 3通道数为 c，MLP表示由三层全连接网络构成的多层感知机，

全连接层的维度在实验中会根据不同数据集输入维度设置，CIFAR-10 上维度

为 512、256、10，CIAFR-100上为 512、256、100，ImageNet上为 4096、4096、

1000。ResNet同样由残差块（Residual block）、全连接层和池化层构成，残差块如

图3-6所示，其由两个卷积层通过线性连接和跳跃连接构成。用 block-c表示通道

数为 c的残差块，ResNet-20结构为 conv3-16、3×block-16、3×block-32、3×block-

64、avg-pooling、fc-10/100；ResNet-34结构为 conv7-64、3×block-64、4×block-128、

6×block-256、3×block-512、avg-pooling、fc-1000。

图 3-5 VGG-16模型结构示意图

评价指标：实验中我们使用模型在测试集上的准确率作为评价指标。具体来讲，

在测试集 𝐷上，使用训练好的脉冲神经网络 𝒮 对数据集中每个样本 𝑑 进行前向

推理得到模型对该样本的预测类别 ̂𝑦𝑑，如果于该样本的标记真实类别 𝑦𝑑 一样则

分类正确，反之错误，准确率为分类正确样本数量占测试集总量的比例，可形式
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图 3-6 残差块示意图[17]

化表示为：

Accuracy = 1
|𝐷| ∑

𝑑∈𝐷
𝐼(𝑦𝑑 = ̂𝑦𝑑), (3-24)

其中 𝐼 为指示函数。

参数设置：在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上，我们使用了VGG-16和 ResNet-

20网络结构，训练用于转换的卷积神经网络使用 SGD优化器[67]，训练 300个

epoch，数据批量大小为 256；在 ImageNet数据集上，我们使用了 ResNet-34网

络结构，使用八卡并行训练用于转换的卷积神经网络，训练用于转换的卷积神

经网络使用 SGD优化器，训练 120个 epoch，数据批量大小为 256。

在进行神经元的阈值求解时，CIFAR-10和 ICFAR-100数据集上的实验网格

搜索粒度设置为 100，由于 ImageNet数据集比 CIFAR-10 和 CIFAR-100复杂得

多，神经网络内参数和计算更复杂，所以通过更细粒度的搜索可以获取更准确

的激活阈值，ImageNet上搜索粒度实验设置为 200，每一组实验都是使用 5个小

批量数据用于计算、搜索激活阈值，每批数据量为 256。搜索范围右边界M通过

人工神经网络在当前批次数据上进行前向推理所得。并使用指数移动平均计算 5

批数据的平均激活阈值。在不同模拟时间步长下进行了多组实验。

3.3.2 实验结果与分析

我们通过对比其他 ANN-to-SNN 方法，对基于神经元阈值优化的 ANN-to-

SNN方法进行分析。其中 Robust Norm[63]、RMP[63]、SNM[36]、TSC[68]属于启发

式类方法，Hybrid Train[33]、RNL[69]、OPI[39]、Calibration[34]属于基于转换理论

的方法。Robust Norm通过权重参数归一化降低转换误差；RMP说明转换过程性

能下降由于硬重置，提出了软重置，即激活膜电压不置为零，而是减去释放的电
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压值；SNM提出了有符号脉冲神经元来解决脉冲释放不均匀造成的转换损失问

题；TSC通过输入数据动态调整激活阈值来实现无损转换。Hybrid Train将人工

神经网络训好的参数作为脉冲神经网络初始值，然后使用时空反向传播训练脉

冲神经网络，使得网络可在几个 epochs内收敛；RNL和 OPI通过训练人工神经

网络时优化与转换有关的脉冲神经网络参数实现更高质量转换；Calibration先将

训练好的人工神经网络进行参数迁移，然后在通道上微调激活阈值实现低损失

的转换。

在 CIFAR-10上的实验结果对比如表3-1所示，在 VGG-16网络结构上，我们

的方法在模拟时间步长为 2、4、6、8、16、32时取得了相较于其他方法更高的准

确率，由于在 T=32时该方法效果已经接近人工神经网络的性能所以我们没有再

更大的模拟时间步长上进行实验。我们的方法在低模拟时间步长 T=4时取得了

91.61%的准确率，与其他方法相比，由于实现该准确率需要更大的模拟时间步

长，意味着我们的方法具有更低的推理时延。与其他基于转换理论的方法相比，

我们的方法与人工神经网络的转换性能损失更低。在 ResNet-20网络结构上，我

们的方法在 T为 2、4、6、8、16时取得了相较于其他方法更高的准确率，除了

T为 32时，与其他方法相比实现了更低模拟时间步长下更高的准确率和更低的

转换误差。

在 CIFAR-100上的实验结果如表3-2所示，在 VGG-16网络结构上，我们在

T为 2、4、6、8、16、32下相较于其他方法都取得了更高的准确率。与基于规

则的转换方法相比准确率大幅提升，且实现了极小的时延。与其他基于转换理

论的方法相比，在 T为 4、8、16时准确率也更高。由于 CIFAR-100比 CIFAR-10

难度更大，在 T为 2和 4时，转换误差依然较大。在 ResNet-20网络结构上，由

于用于转换的人工神经网络准确率比 VGG-16的更高，在 T为 4、6、8和 16时

取得了与 VGG-16上相近的准确率，但是转换误差更大。与其他方法相比，可以

在更低时延下取得更高准确率。低 T下转换误差依然很大。

在 ImageNet数据集上，由于数据集更复杂、模型更大，我们没有在较大的

模拟时间步上进行时延，且其他方法准确率不高，我们只与 Calibration进行对

比，相同的 T下准确率稍高。但与 CIFAR-10和 CIFAR-100上的结果相比，所需

T较大。

值得注意的时，我们的方法在模拟时间步长很小时如 2和 4，我们的方法准
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ResNet-34
Method ANN T = 32
Calibration 75.66 64.65
Ours 75.66 68.90

表 3-3 基于神经元阈值优化的 ANN-to-SNN算法在 ImageNet数据集上的性能表现

确率也不高，这与转换误差分析结论一致，更低的模拟时间步长意味着更大的

取整误差，之后可以探索通过尝试动态阈值的方式进一步消除转换误差。

3.3.3 随机噪声对转换误差的影响

根据公式3-14与图3-1可知，由于脉冲信号离散和激活值连续得的原因，脉

冲神经元和人工神经元之间存在固有的转化误差，前文中分析过可以分为取整

误差与截取误差两部分，本节尝试通过加入噪声平衡取整误差。

由图3-1可知脉冲神经元的平均激活值恒小于人工神经元的激活值，所以尝

试通过加入正噪声的方式平衡该部分误差，具体来讲，在每一时刻的膜电位整

合计算步骤中加入一个正的随机噪声 𝒳，根据公式3-3有：

𝐼 𝑙(𝑡) = 𝑉 𝑙(𝑡 − 1) + 𝑾 𝑙
𝑠𝒔𝑙−1(𝑡) + 𝒳, (3-25)

那么根据公式3-6该神经元每个时刻计算方式为：

𝑉 𝑙(𝑡) = 𝑉 𝑙(𝑡 − 1) + 𝑾 𝑙
𝑠𝒔𝑙−1(𝑡) − 𝑠𝑙(𝑡) + 𝒳, (3-26)

对该式从时刻 1到时刻 T累加脉冲计算过程，然后在时间维度上求均值：

𝑠𝑙(𝑡) = 𝑾 𝑙
𝑠𝒔

𝑙−1(𝑡) − 𝑉 𝑙(𝑇 )
𝑇 + 𝒳. (3-27)

m为该神经元激活次数，假设 𝑣𝐿(𝑇 ) ∈ [0, 𝑉 𝑙
𝑡ℎ)，根据公式3-1、公式3-10和公式3-

27得到：
𝑇

𝑉 𝑙
𝑡ℎ
𝑾 𝑙

𝑠𝒔
𝑙−1(𝑡) − 1 < 𝑚 − 𝑇

𝑉 𝑙
𝑡ℎ

𝒳 ⩽ 𝑇
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑾 𝑙

𝑠𝒔
𝑙−1(𝑡), (3-28)
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可简单表示为：

𝑚 = 𝑐𝑙𝑖𝑝(⌊ 𝑇
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑾 𝑙

𝑠𝒔
𝑙−1(𝑡)⌋, 0, 𝑇 ) + 𝑇

𝑉 𝑙
𝑡ℎ

𝒳, (3-29)

那么平均脉冲激活值 𝑠𝑙(𝑡)的计算方式为：

𝑠𝑙(𝑡) =
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑇 𝑐𝑙𝑖𝑝(⌊ 𝑇

𝑉 𝑙
𝑡ℎ
𝑾 𝑙

𝑠𝒔
𝑙−1(𝑡)⌋, 0, 𝑇 ) + 𝒳, (3-30)

如图3-7所示，图中直线表示人工神经元的激活方式，折线表示脉冲神经元的计

算方法，两条线的竖直距离代表转化误差。通过这种方式将转换误差调整到同

图 3-7 加噪声的脉冲神经网络平均激活值与人工神经网络激活值示意图

时包含正值和负值，避免脉冲神经网络前向传播值整体小于人工神经网络。

然后我们在使用缩放的高斯分布 𝒳1 ∼ 𝑉𝑡ℎ
𝑇 𝒩 (0, 1)、均匀分布 𝒳2 ∼ 𝑈(0, 𝑉𝑡ℎ

𝑇 )

和缩放的绝对值高斯分布 𝒳3 = 𝑎𝑏𝑠(𝒳1) 进行实验验证。我们在 CIFAR-10 和

CIFAR-100上使用 VGG-16和 ResNet-20进行实验。

在 CIFAR-10数据集上的实验结果如表3-4所示。baseline为没有噪声的组别。

模拟时间步长设置为 2、4、6、8、16和 32。每个实验组用的用于转换的人工神经

网络相同，VGG-16上准确率为 95.71%，ResNet-20上准确率为 96.84%。在VGG-

16网络结构上，总体来讲 baseline在绝大多数 T下取得了更高的准确率，但是

相对于其他组提升幅度不大，例如 T=6时，准确率较于其他三个噪声提升 0.1%

上下。在 T=2时，均匀噪声 𝒳2 取得了大幅高于其他组的准确率。在 ResNet-20
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网络结构上，各个添加噪声的组别相较于 baseline提升明显，在 T=2时，均匀噪

声比 baseline准确率高出 3.86%，但是高斯噪声和绝对值高斯噪声比 baseline有

所下降。在 T大于 2时，整体上加入噪声可以获得比 baseline更高的准确率，这

也符合对转换误差的理论分析。

在 CIFAR-100 数据集上的实验结果如3-5所示，其中 VGG-16 人工神经网

络的准确率为 77.93%，ResNet-20人工神经网络准确率为 81.09%。整体表现与

CIFAR-10上类似，在 VGG-16网络结构上，当 T为 4、6和 8时，加入噪声的

组别比 baseline准确率更高。但是在 T=16时，加入噪声的组别均低于 baseline

的准确率。在 ResNet-20网络结构上，在所有 T下，加入噪声的组别接近或好于

baseline.

综上，通过加入噪声的方式降低固有的取整误差通常可以取得接近或更好

的结果，但是实验结果表示加入噪声的效果与数据集、网络结构和模拟时间步

长都有关。说明启发式地加入随机噪声由于网络计算地复杂性和噪声的随机性，

这种方法也不能完全消除转化误差，之后可以进一步探究转化误差与噪声的关

系或通过推理过程中根据输入数据的大小、强度动态调节激活阈值的方式来继

续降低转化误差。

表 3-4 探究随机误差对转换的影响实验在 CIFAR-10数据集上的实验结果

噪声 T=2 T=4 T=6 T=8 T=16 T=32

VGG-16

baseline 72.25 91.61 93.43 94.26 95.02 95.05
高斯噪声 67.23 91.32 93.31 94.23 94.55 93.68
均匀噪声 80.89 91.31 93.34 94.18 94.60 93.62

绝对值高斯噪声 73.94 91.29 93.34 94.21 94.53 93.60

ResNet-20

baseline 73.21 87.97 92.29 93.93 95.86 96.40
高斯噪声 64.14 87.88 92.60 94.29 95.84 96.54
均匀噪声 77.07 89.11 92.83 94.30 96.78 96.49

绝对值高斯噪声 59.70 88.82 92.80 94.34 95.86 96.52
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表 3-5 探究随机误差对转换的影响实验在 CIFAR-100数据集上的实验结果

噪声 T=2 T=4 T=6 T=8 T=16 T=32

VGG-16

baseline 50.30 61.80 69.47 72.20 76.08 75.71
高斯噪声 24.76 62.11 70.30 72.50 71.45 74.36
均匀噪声 49.61 64.49 70.61 72.91 71.56 74.38

绝对值高斯噪声 35.54 65.03 70.67 72.66 71.53 74.38

ResNet-20

baseline 33.80 60.57 68.03 73.26 78.96 80.11
高斯噪声 25.22 60.97 69.13 73.78 78.31 80.73
均匀噪声 34.10 63.34 69.62 74.04 78.42 80.70

绝对值高斯噪声 17.95 63.34 70.00 74.08 78.34 80.80

3.4 本章小结

本章从单个神经元的转换误差分析入手，解释了单个神经元在ANN-to-SNN

转换时的转换误差来源，并建模了该误差与激活阈值的关系。然后通过对整个

网络在 ANN-to-SNN转换时的误差分析以及数据分布对转换误差的影响，提出

了基于神经元阈值优化的 ANN-to-SNN方法来降低转换误差，在低模拟时间步

长条件下实现高准确率。通过实验与其他方法对比，验证了该方法的有效性。在

此基础上我们进一步通过加入随机噪声降低固有的取整误差，实验结果表明多

数情况下可以取得比不加入噪声更高的准确率，但是由于噪声的随机性和网络

计算的复杂性，该方法存在一定随机性，不能完全消除取整误差。在极低时延下

的高性能脉冲神经网络仍需进一步探究，未来可以探索动态阈值等方式进一步

降低推理时延。
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剪枝方法

脉冲神经网络剪枝通过去除突触或神经元，实现模型压缩、加速模型推理、

降低计算能耗，具有实际应用价值。脉冲神经网络剪枝受其离散的计算方式和

时间维度的影响，剪枝算法往往需要精心设计。本文尝试通过转换剪枝人工神

经网络的方式实现脉冲神经网络剪枝，基于第三章提出的转换算法，将转换误

差引入人工神经网络剪枝中，将该问题建模成关于转换误差和准确率的二目标

优化问题，然后结合转换误差和协同演化特点，对剪枝问题进行逐层分解，实现

了该问题的高效求解，经实验验证与其他方法相比在更高的剪枝率下实现了更

高的准确率。

4.1 问题分析

脉冲神经网络剪枝就是去除网络中冗余的连接或神经元，在尽量不降低模

型表达能力的同时减少参数量和计算量。根据剪枝过程中是否有结构约束，网络

剪枝方法分为非结构化剪枝方法和结构化剪枝方法。非结构化以神经元或连接

突触进行剪枝，往往可以达到很高的剪枝率但不能实现真正硬件加速。结构化剪

枝以滤波器、卷积层或结构块为最小单位进行剪枝，剪枝后的模型由于保持结

构化，可以实现真正的硬件加速。本文关注于脉冲神经网络的结构化剪枝方法。

剪枝是在训练好的模型上找到重要程度较低的权重，然后去掉这部分权重

再重新微调模型以恢复剪枝前的模型性能，或者是在模型训练过程中判断权重

的重要程度，边训练边剪枝，剪枝和训练同时完成。在这个过程中，关键的问题

有两个：1.如何判断权重的重要性；2.如何恢复剪枝模型的性能。
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4.1.1 现有方法的限制

当前的脉冲神经网络剪枝方法根据是否使用梯度信息判断权重重要程度，可

以分为基于规则的方法和基于梯度的方法。

基于规则的方法通常通过人工设计规则来确定突触或神经元的重要性。例

如，论文[57]使用主成分分析方法来确定每网络一卷积层特征图的重要通道，将

非主要的特征图和对应的滤波器剪掉；论文[58]设计了一个基于神经元活动强度

和突触连接强度的自适应剪枝阈值；ESL-SNNs[54] 受到人脑神经网络动态重连

过程的启发，设计了突触连接随训练过程可剪枝和再生的训练框架。

基于梯度的方法直接添加权重重要程度的可学习参数，在网络训练过程基

于该可学习参数判断连接生成或去除。例如，Grad R[59] 通过在脉冲神经网络训

练（使用时空反向传播算法训练）过程中利用梯度信息评估脉冲神经网络中神

经元和连接的重要性，并通过梯度来剪枝或重连网络中的连接来保持网络的连

通性以实现非常稀疏的网路结构；文章[61]提出了一种综合的压缩方法，使用时

空反向传播算法和交替方向乘子法 (ADMM)综合求解剪枝和权重量化问题。

当前的脉冲神经网络剪枝方法实现了很好的剪枝率和性能，且结果表明了，

与人工神经网络相同，脉冲神经网络中也包含大量冗余参数。

然而，现有方法尚未在深度脉冲神经网络结构上取得好的效果，分析可能的

原因：1.现有脉冲神经网络剪枝方法往往受到人工神经网络剪枝方法的启发而

设计，但是由于脉冲神经网络的计算包含时间维度，相较于人工神经网络判断

权重的重要性要更困难；2.现有方法都是用了时空返现传播来训练和微调脉冲

神经网络，但是结构处于变化中的稀疏的网络结构训练往往不稳定，加之代理

梯度存在偏差，使得网络训练更加波动，在深度脉冲神经网络中还容易受到梯

度爆炸或消失的影响。

4.1.2 ANN-to-SNN用于剪枝的分析

ANN-to-SNN 方法通过参数迁移的方式将一个训练好的人工神经网络转换

成脉冲神经网络，由于此类方法不受近似梯度的限制且直接利用已有训练成果，

在深度网络结构上取得了很好的性能表现[34,70-71]，而且可以避免时空求导和代

理梯度引起的训练不稳定问题。因此，研究将具有转换潜力的剪枝人工神经网络
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转换为剪枝脉冲神经网络的范式是有价值的。虽然剪枝人工神经网络相对简单，

现有的方法很多[72-74]，但直接将剪枝人工神经网络转换为剪枝脉冲神经网络而

不考虑转换误差，使得获得性能良好的剪枝脉冲神经网络具有挑战性。我们通

过对结构化剪枝问题和转换误差的综合分析，设计了一种基于 ANN-to-SNN剪

枝脉冲神经网络的方法。

首先，脉冲神经网络的结构化剪枝问题通常可以被建模成一个子集选择问

题：将网络中的每个滤波器看作一个集合元素，所有的滤波器构成全集，剪枝就

是从集合中选择一个子集（保证可以连成网络）的过程，并通过对不同子集的

评估使得选出的最优子集对应的网路结构在我们需要的特性上有好的表现。如

图4-1所示，图中方块表示滤波器，蓝色表示保留，白色表示舍弃，最左侧表示

整个网络中滤波器的全集，中间表示对不同子集的评估和选择，最右侧表示选

出的最优子集对应的网络结构。

图 4-1 通过子集选择方法建模网络剪枝问题示意图

基于3.1小节对 ANN-to-SNN转换误差的分析，我们得知，人工神经网络与

转换的脉冲神经网络之间有很难完全消除的转换误差，这个转换误差是由于网

络中每一个神经元都具有转换误差，也就是特征图一个通道上每一个点都有转

换误差。那么对于特征图的一个通道来说，参考公式3-21，我们定义在数据集𝒟
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上通道转换误差为：

𝐸𝑟𝑟𝑓 (𝒟) = 1
|𝒟| ∑

𝑑∈𝒟
‖𝒂𝑑 − 𝒔𝑑(𝑇 )‖, (4-1)

其中，𝒂𝑑 表示人工神经网络中该特征图的展平后其数值组成的激活向量，𝒔𝑑(𝑇 )

表示脉冲神经网络中该特征图展平后其平均脉冲激活值组成的平均激活向量，T

为模拟时间步长。示意图如图4-2所示。图中较大的正方形表示特征图，较小的

图 4-2 特征图单通道转换误差示意图

正方形为卷积核，𝐸𝑟𝑟𝑓1(𝑑)表示对数据样本 d进行前向计算时，人工神经网络与

脉冲神经网络在该通道上的转换误差。且特征图该通道对应一个滤波器。

其由于不同特征图输出不同，转换误差不同。那么对脉冲神经网络剪枝这个

子集选择问题，基于转换误差最小化选择滤波器的子集是一个自然的想法，通

过这种方式可以获得转换误差更小的脉冲神经网络，进而实现脉冲神经网络的

高性能。同时考虑到到通过转换获得的脉冲网络性能还受到人工神经网络的性

能影响，所以我们综合考虑转换误差与人工神经网络的准确率，将人工神经网

络剪枝问题建模成关于这两者的子集选择问题：

arg max
𝒎∈{0,1}|𝐹 |

(−ConversionError(𝒜𝒎), Accuracy(𝒜𝒎)), (4-2)

其中，𝐹 表示该网络所有滤波器构成的有序集合，𝐹𝑖 表示第 𝑖 个滤波器，𝒎 =

{𝑚𝑖|𝑚𝑖 ∈ {0, 1}, 𝑖 ∈ {1, 2, ..., |𝐹 |}}为滤波器掩码向量，𝒜𝒎 = ⋃|𝐹 |
𝑖=1 𝐹𝑖𝑚𝑖表示某一



4.1 问题分析 49

滤波器子集对应的网络。

4.1.3 问题分解与演化算法求解

公式4-2表示的有关网络剪枝的子集选择问题是不可导的，此类问题常用演

化算法进行求解[75-76]。演化算法（Evolutionary algorithms, EAs）是一类基于生

物进化原理的优化算法，可用于解决复杂的优化问题。该方法模拟了进化过程

中的遗传、变异和选择机制，通过逐代迭代的方式搜索最优解或接近最优解。演

化算法的基本思想是通过种群中个体的遗传、变异和环境的自然选择筛选优质

个体，一般的演化算法如图4-3所示包含以下流程：

图 4-3 演化算法流程图

1.初始化种群，随机生成一组初始解作为种群的个体；

2.评估个体，使用评估函数评估种群每个个体的表现；

3.选择操作，根据个体评估结果选择一部分个体作为下一种群的父代；

4.随机突变，通过变异和交叉产生下一代个体；

5.生成新一代，新的父代与子代形成新的种群；

6.检查迭代条件，如果满足停止条件，返回最新一代种群，反之重复 2至 6

直到满足算法停止条件。

通过演化算法求解关于神经网络结构化剪枝的问题，一般是使用每个个体

表示一个网络的子集，将优化目标作为评估函数，然后通过上述流程搜索网络

的最优子结构。具体而言：

1.初始化种群，个体使用 𝒎𝑖表示，与滤波器掩码一一对应，这样每个个体

就表示一个网络子结构，随机初始化 n个个体作为初始种群；

2.评估个体，使用公式4-2对应的具体计算方式评估种群中每个个体；

3.选择操作，选择最优的一部分个体作为新的父代；

4.随机突变，使用向量逐位随机突变或点位交叉产生新的子代个体；

5.生成新一代，新的父代与子代形成新的种群；
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6.检查迭代条件，如果满足停止条件，返回最新一代种群，反之重复 2至 6

直到满足算法停止条件。

演化算法是一种带有随机性的搜索方法，通过不断选择更优的个体使整体

种群质量越来越高，从而接近最优解。其搜索空间与神经网络规模呈指数关系，

随着神经网络的规模越来越大，直接应用演化算法进行搜索需要巨量的时间，公

式4-2所表示的问题直接使用演化算法很难求解。

协同演化通过将问题分解为多个子问题降低搜索规模，并使用独立的进化

过程处理这些子问题，从而解决复杂的优化问题[77]，论文[78]指出此类算法能否

有效求解问题的关键在于对问题的划分是否采取适当的策略，也就是由求解子

问题最优得到的解构成的关于整个问题的解是能否也是最优的。对于公式4-2所

表示的问题，其目的在于找到满足优化目标的网络最优子结构。该问题可以通过

层划分：将整个网络的搜索空间逐层分解，在每一层中以该层子结构的表示能力

和转换误差作为优化目标，通过演化算法求解该层的最优子结构，然后将每一层

的最优子结构拼成整个网络的最优子结构。这种划分方式是合适的，因为对于公

图 4-4 脉冲神经网络剪枝问题求解示意图

式中的准确率优化目标来说，某一层网络的子结构如果表示能力较强，那么其对

应的网络结构的准确率也更高[74]；对于公式中的转换误差来说，论文[34]指出整

个网络的转换误差以每一层转换误差的线性加权和为上界，所以通过每一层内

转换误差最小化搜索的每一层的最优子结构拼成的整体网络转换误差是较小的。

基于以上分析，我们将公式4-2表示的子集选择问题的求解逐层分解，先在每一

层内通过独立的演化算法得到该层的最优子结构，然后基于每一层的最优子结

构拼成整个剪枝网络，这就是求解该问题的主要流程，示意图如图4-4所示。
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4.2 基于转换误差的脉冲神经网络剪枝方法

小节4.1中我们通过对 ANN-to-SNN实现剪枝脉冲神经网络的分析，说明了

算法的主要思路，本节中我们详细介绍算法全貌、层内优化问题建模和演化算

法求解细节。

4.2.1 算法框架

为先对整体问题有大致的把握，我们先介绍算法框架。基于转换误差的脉冲

神经网络剪枝方法是一个迭代式的剪枝方法，算法1给出了算法框架。每一轮开

始将一个人工神经网络作为基网络（第一轮以待剪枝的人工神经网络作为基网

络），通过转换算法获得对应的脉冲神经网络，然后通过在每一层内搜索在表示

能力和转换性能上最优的子结构来获得剪枝的人工神经网络，在训练数据上微

调恢复性能后，通过转换获得该轮的剪枝脉冲神经网络，然后该轮中剪枝的人

工神经网络作为下一轮的基网络，迭代该过程直到获得的脉冲神经网络剪枝率

符合达到要求。算法每一轮都会获得一个剪枝的脉冲神经网络，算法最终返回

这些网络。

算法 1基于转换方法获得剪枝脉冲神经网络的算法框架
输入：一个训练好的人工神经网络 𝐴，剪枝迭代轮数 𝑅，训练集 𝐷𝑠，微调轮数
𝐸，ANN-to-SNN方法 𝐶，剪枝脉冲神经网络集合 𝑆
输出: 𝑆

1: Let 𝑟 = 1;
2: while 𝑟 ⩽ 𝑅 do
3: 使用转换算法 𝐶 转换 A获得脉冲神经网络 𝑆𝑡𝑚𝑝;
4: 通过算法2求解每一层的最优子结构;
5: 将每一层最优子结构拼接成剪枝人工神经网络 𝐴𝑝;
6: 在训练集 𝐷𝑠上微调 𝐴𝑝;
7: 使用转换算法 𝐶 转换 𝐴𝑝获得脉冲神经网络 𝑆𝑝;
8: 𝑆 = 𝑆 ∪ 𝑆𝑝;
9: 𝐴 = 𝐴𝑝;

10: 𝑟 = 𝑟 + 1;
11: end while
12: return 𝑆
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4.2.2 层内优化问题

通过4.1小节分析得到，对整体网络的剪枝问题可以按照层划分成多个独立

的子问题，通过拼接子问题的解可以获得整体的剪枝网络。且在单层内的最优

子结构应当同时具有两个特征：高表达能力和低转换误差，我们通过使用该子

结构对应的整体神经网络在训练集上的准确率衡量该子结构的表达能力，并在

训练集上的统计转换误差。具体来讲，对于网路的第 i层，使用 𝒎𝑖 = {𝑚𝑗|𝑚𝑗 ∈

{0, 1}, 𝑗 ∈ {1, 2, ..., 𝑙𝑖}}表示滤波器掩码，令 ℒ𝑖𝒎𝑖
= ⋃𝑙𝑖

𝑗=1 𝑚𝑖𝑗ℒ𝑖𝑗 表示该层任一子

结构，那么 𝒜𝒎𝑖 = 𝒜 ∩ ℒ𝑖𝒎𝑖
表示该层子结构对应的整个网络，层内优化问题可

以表示为：

arg max
𝒎𝑖∈{0,1}𝑙𝑖

(−ConversionError(𝒜𝒎𝑖), Accuracy(𝒜𝒎𝑖)), (4-3)

其中，准确率直接在训练集上评估，对于该层内子结构的转换误差由公式4-1，该

层的子结构在训练集 𝐷上的转换误差为：

ConversionError(𝒜𝒎𝑖) = 1
|𝐹 | ∑

𝑓∈𝐹
𝐸𝑟𝑟𝑓 (𝒟)

= 1
|𝐹 |

1
|𝒟| ∑

𝑓∈𝐹
∑
𝑑∈𝒟

‖𝒂𝑑 − 𝒔𝑑(𝑇 )‖,
(4-4)

其中，F为该层子结构所包含的通道。那么公式4-3所表示的单层优化问题就可

以在训练集上求解了，而且问题求解难度相较于整个网络大大降低，可以通过

演化算法求解。

上述层内优化问题求解如图4-5所示，该图展示了在一层卷积结构中通过演

化算法搜索最优子结构的过程。图片下侧示意了演化算法中优化目标的计算过

程，其中橙色小方块表示人工神经网络某一子结构的卷积核，绿色小方块表示

通过转换得到的脉冲神经网络对应位置的卷积核。通过这两个网络前向推理可

得转换误差和准确率。然后通过 average-rank的方式做演化算法的评估函数，图

的上侧是演化算法示意图，下一节将介绍演化算法的细节。
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图 4-5 演化算法求解单层最优转换子结构示意图
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算法 2使用演化算法求解单层最优子结构
输入: 数据集 𝐷𝑠，在数据集上训练好的人工神经网络𝒜，𝑙𝑖表示网络的第 i层有
𝑙𝑖个滤波器，全 1向量𝒎0

𝑖 , |𝒎0
𝑖 | = 𝑙𝑖，演化迭代轮数𝑅𝑒，剪枝率限制 𝑝0，初始剪枝

率限制 𝑝1，位-突变概率 𝑝2，演化种群大小 𝑛，训练数据批量大小 𝑏，ANN-to-SNN
方法 𝒞
输出: 该层最优子结构对应的滤波器掩码 𝒎∗

𝑖
1: 以 𝒎0

𝑖 为父本，基于 𝑝1和 𝑝0通过位-突变生成初始化种群；
2: Let 𝑟 = 1;
3: while 𝑟 ⩽ 𝑅𝑒 do
4: 从种群中随机选择 𝑛个个体，基于 𝑝2 和 𝑝0 通过位-突变产生 𝑛个子代个

体；
5: for每个子代个体 𝒎𝑖 do
6: 通过转换算法 𝒞 转换𝒜𝒎𝑖 得到对应的脉冲神经网络；
7: 通过公式4-4计算 ConversionError(𝒜𝒎𝑖)；
8: 在训练集 𝐷𝑠上计算 Accuracy(𝒜𝒎𝑖);
9: end for

10: 使用 average-rank综合 ConversionError(𝒜𝒎𝑖)和 Accuracy(𝒜𝒎𝑖)对当前所有
个体进行排序；

11: 选出 𝑛个最优个体作为新的种群；
12: 𝑟 = 𝑟 + 1;
13: end while
14: 返回 从最后的种群中选出最优个体 𝒎∗

𝑖 返回

4.2.3 使用演化算法求解层内的子结构搜索问题

本节介绍演化算法的求解细节，求解的问题是公式4-3所表示的关于转换误

差和准确率的二目标优化问题。

演化算法是一个迭代求解算法，其迭代过程如图4-5所示：图上侧为演化算

法的搜索过程，左上角为待剪枝的结构，通过下方大框内的演化流程得到其右

侧的剪枝结构。下方大框表示演化算法的迭代过程，如该框中左侧所示每一轮

初始有一个种群，下侧所示对当前种群中个体进行评估筛选，如果评估筛选后

符合设定条件，则在当前种群中选择排名第一的个体作为搜索结构，不然突变

产生新的种群并继续迭代过程。个体的评估通过人工神经网络和脉冲神经网络

在数据集上推理得到。

该过程的细节如算法2所示，其中 𝒎0
𝑖 表示剪枝层的所有滤波器。初始种群

由 𝑛个个体组成，我们以剪枝率 𝑝1的概率随机翻转𝒎0
𝑖 的每一位，得到包含 𝑛个

体的初始种群。设置一个剪枝速率限制 𝑝0，以防止剪枝过快。如果一个个体的剪

枝率低于 𝑝0，则它的 0位被随机翻转为 1，直到该个体满足剪枝率。对于每个个
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体𝒎𝑖，Accuracy(𝒎𝑖)通过在数据集𝐷𝑠上进行推理得到，−ConversionError(𝒎𝑖)通

过对数据集 𝑏批采样数据分别在人工神经网络和脉冲神经网络中进行前向推理

得到。在初始种群建立之后，演化算法将执行 𝑅𝑒轮迭代。在每一轮迭代中，从

种群中随机选择 𝑛个个体进行随机位-突变以产生新的个体，每个位以 𝑝2的概率

反转，以 𝑝0 为最低剪枝率限制。对于每个突变个体，转换误差和准确度的计算

方法与初始种群中的个体相同。在对每个个体进行评估后，从当前种群中选择

最优的 𝑛个体，并且 𝑛个后代个体组成下一轮迭代的种群。算法直到达到设定

的剪枝轮数停止迭代，在最后的种群中选择最优的个体作为该层的最优子结构。

由于这是一个多目标优化问题，因此不能像单目标问题那样直接根据个体的适

应度进行排序。为了考虑个体同时在两个目标上的表现，我们采用 average-rank

排序方法，其中 index1 表示个体在 −ConversionError(𝒎𝑖)上的排名，index2 表示

个体在 Accuracy(𝒎𝑖)上的排名，
index1+index2

2 表示排序的平均排名。

4.3 实验与分析

在本节中通过实验测试基于转换误差的脉冲神经网络剪枝方法在 CIFAR-10

和 CIFAR-100[38]上的性能，使用常用的模型架构 VGG-16[79]和 ResNet-56[7]进行

实验。随后，我们通过消融实验来分析ConversionError目标的作用。

图 4-6 剪枝结构示意图、转换误差计算示意图
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4.3.1 实验设置

剪枝结构：我们在滤波器上进行结构化剪枝，这是一种常见的剪枝，与非结构化

剪枝方法相比便于硬件加速。与常用的人工神经网络结构化剪枝技术一致，我们

在 VGG-16的每一层和 ResNet-56的残差块的第一层进行结构化剪枝，如图4-6，

以确保剪枝后输出维度一致。

优化目标的计算：对于整个网络的优化问题的层级分级，由于 VGG-16 的卷积

层结构与 ResNet-56的残差块结构不同，我们采用了不同的方法。图4-6给出了

直观的描述。具体来说，对于 VGG-16，以单个卷积层划分问题，并利用该层输

出来计算ConversionError。另一方面，对于 ResNet-56，以单个残差块（Residual

Block）划分问题，并在其第一个卷积层上执行子结构搜索，其中的第二层卷积

和其他特征图要做相应的变化，以确保剪枝后层之间的维度匹配。我们将此残

差块视为一个整体，以此为整体其计算ConversionError和Accuracy。

参数设置：对于迭代剪枝框架，我们将总的的迭代轮次 𝑅设置为 20次，剪枝速

率 𝑝1设置为 0.04，剪枝速率限制 𝑝0设置为 0.04。在实验中，我们发现网络的表

达能力对网络中的浅层变化比较敏感，因此，我们对浅层使用更低的剪枝率来增

强剪枝的稳定性，对于 VGG-16中的第 i层，将剪枝率设置为 1 − (1 − 𝑝1) ∗ 0.99𝑖，

并相应地调整 𝑝0。类似地，对于 ResNet-56，我们按照残差块的深度将其设置为

1−(1−𝑝1)∗0.995𝑖。使用演化算法求解单层的最优子结构时，我们设置𝑅𝑒 = 10轮

迭代，种群大小 𝑛为 5，并设置突变率 𝑝2等于 𝑝1。在得到每一层的子结构后，我

们将它们组合成整个人工神经网络。为了准确计算转换误差，我们使用 warm-up

技术[80]进行微调，初始学习率设置为 1−6，并线性增加 50次，以达到 CIFAR-10

的最大学习率 1−2 和 CIFAR-100的最大学习率 5−3，然后余弦减小到 1−6。优化

器使用 SGD，数据批次大小设为 300。为了减少实验的所用时间，我们使用 20％

的训练数据来评估准确率，并使用 5批数据来计算转换误差。

4.3.2 实验效果与对比分析

如表4-1所示，与 CIFAR-10上的三种非结构化修剪方法相比，我们的方法取

得了具有竞争力的结果。其中，ADMM-based[61]方法将脉冲神经网络剪枝建模

成有关连接剪枝的优化问题，使用时空方向传播和交替乘子法求解在训练的同
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表 4-1 基于转换误差的脉冲神经网络剪枝方法在 CIFAR-10上的表现

Pruning Method Architecture Connectivity (%) Accuracy (%) Latency
ADMM-based 7 Conv 2 FC 50.00 89.15 -

Grad R 6 Conv 2 FC 28.41 92.54 8

ESL-SNNs ResNet-19 50.00 91.09 2

Ours VGG-16 44.13 92.55 4
43.89 94.67 8
43.92 95.62 16

ResNet-56 49.04 94.26 32

时实现连接剪枝；Grad R[81]方法直接设置了权重重要性的可学习参数，同样通

过时空反向传播和代理梯度在训练中进行剪枝；ESL-SNNs[54]受人脑启发设计规

则，通过在训练过程中再生和剪枝突触连接探索脉冲神经网络的稀疏结构。非

结构化剪枝方法往往可以达到很低的剪枝率，但在实际部署中，结构化剪枝便

于实现硬件加速，提高计算效率。

CIFAR-10上的实验结果如表4-1所示。表中 Connectivity为连接保留率，与

剪枝率计算方式相反，用于衡量剪枝后脉冲神经网络参数占原来网络的比例。表

中 Accuracy为分类准确率。表中 Latency为脉冲神经网络的模拟时间步长，越小

意味着推理次数越少，计算量和能耗越低。我们在 VGG-16结构上在模拟时间步

4、8和 16进行了实验，在 ResNet-34结构上在模拟时间步长 32进行了实验。在

人工神经网络的剪枝工作中，非结构化剪枝方法剪枝率往往远低于结构化剪枝，

我们的结构化剪枝方法与其他非结构化剪枝方法在接近的剪枝率下实现了近似

的性能表现。

CIFAR-100上的实验结果如表4-2所示。由于其他两个方法没有在该数据集

上进行实验，所以我们只对比了 ESL-SNNs方法，该方法用的 ResNet-19结构为

经典的ResNet-18加一个卷积层。我们的方法与 ESL-SNNs性能接近。在VGG-16

网络上，模拟时间步长为 8时，在连接保留率为 44.00%时准确率达到 73.46%，

模拟时间步长为 16时，连接保留率为 43.91%时准确率达到 75.11%，在保证性

能的同时极大的降低了对计算资源的需求。在 ResNet-56结构中，需要较长的模

拟时间步长，这受到转换方法性能的影响，当转换方法在此结构上无法实现高

准确率时，剪枝后的模型也难以达到。不过由于我们的方法与转换方法是解耦

的，其他转换方法可以即插即用，随着转换方法训练效果越来越好，通过转换进
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表 4-2 基于转换误差的脉冲神经网络剪枝方法在 CIFAR-100上的表现

Pruning Method Architecture Connectivity (%) Accuracy (%) Latency
ESL-SNNs ResNet-19 50.00 73.48 4

Ours VGG-16 44.00 73.46 8
43.91 75.11 16

ResNet-56 49.40 69.30 32

行脉冲神经网络剪枝也会达到更优性能。

4.3.3 消融实验

通过转换误差的脉冲神经网络方法将转换误差加入到人工神经网络的剪枝

中，期望实现相同剪枝率的脉冲神经网络更低的转换误差和更好的准确率。为

了评估该方法的真实效果，我们通过在剪枝人工神经网络时只用准确率作为演

化算法的优化目标而不用转换误差，我们在保持设置和参数一致的情况下进行

了一系列消融实验。

CIFAR-10上的消融实验结果如表4-3所示。表中红色表示性能下降，绿色表

示性能上升。在 VGG-16网络结构上，我们在模拟时间步长 4、8和 16下进行了

对比，实验结果显示我们的方法对比消融实验在更第的连接保留率下都实现了

更搞的准确率，说明通过在人工神经网络剪枝时优化转换误差，可以真正降低

该网络结构在转换中的误差，通过这种方式获得剪枝的脉冲神经网络是有效的。

表 4-3 基于转换误差的脉冲神经网络剪枝算法在 CIFAR-10上的消融实验

Latency Pruning Method Connectivity (%) Accuracy (%)
VGG-16

4 Ours 44.13 92.55
Ablation 46.79 (↑ 2.66) 91.89 (↓ 0.66)

8 Ours 43.89 94.67
Ablation 46.79 (↑ 2.90) 94.07 (↓ 0.60)

16 Ours 43.92 95.62
Ablation 46.79 (↑ 2.87) 95.09 (↓ 0.53)

ResNet-56

32 Ours 49.04 94.26
Ablation 51.21 (↑ 2.17) 93.57 (↓ 0.69)

CIFAR-100上的消融实验结果如表4-3所示，在 VGG-16网络结构上，我们

在模拟时间步长 8、16下进行实验，在模拟时间步长为 8时，我们的方法相交于
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消融实验在更低的连接保留率下实现了更高的准确率，在时间步为 16时，连接

保留率降低 5.53% 的情况下准确率只降低了 0.10%，说明我们的方法在该组实

验中有效优化了转换误差。在 ResNet-56的结构上，同样实现了更好的性能。

消融实验表明，通过在剪枝人工神经网路中降低转换误差可以起到真实效

果，实验验证了我们实验设计的转换误差计算方式、演化算法求解方式的效果。

表 4-4 基于转换误差的脉冲神经网络剪枝算法在 CIFAR-100上的表现

Pruning Method Architecture Connectivity (%) Accuracy (%) Latency
Ours VGG-16 44.00 73.46 8

43.91 75.11 16

ResNet-56 49.40 69.30 32

Ablation VGG-16 45.44 (↑ 1.44) 72.22 (↓ 1.24) 8
49.44 (↑ 5.53) 75.21 (↑ 0.10) 16

ResNet-56 50.20 (↑ 0.80) 69.08 (↓ 0.22) 32

4.3.4 探究转换误差计算位置对算法性能的影响

图 4-7 通过剪枝层的下一层计算转换误差示意图

对于图4-6中所示 VGG-16网络结构上计算转换误差的方式，受到残差块计

算转换误差的启发，我们实验探究了通过剪枝层的下一层计算转换误差对算法

性能的影响，示意图如图4-7所示。该图表示三层特征成于两层卷积层，我们在

第一个卷积层中进行结构化剪枝，黑色表示剪枝，白色表示保留，其后的特征层

和卷积层对应变化如下，与图4-6不同的时，这种方式不在剪枝层计算转换误差，

而是后一层的输出层计算转换误差。对于网络的最后一个卷积层，保留在本层

计算转换误差的方式。我们在 CIFAR-10数据集上使用 VGG-16网络结构进行了
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表 4-5 转换误差计算方式对算法性能的影响

计算方式 Connectivity (%) Accuracy (%) Latency
本层 44.13 92.55 4

43.89 94.67 8
43.92 95.62 16

下一层 41.83 92.59 4
42.20 94.99 8
42.76 95.60 16

图 4-8 残差块中使用第一层输出计算转换误差的示意图

实验，实验结果如表4-5所示，通过下一层计算转换误差的方式要比本层准确率

更高。

与之相反，我们还在残差块上使用第一卷积层对应的输出计算转换误差，如

图4-8所示，实验用 ResNet-56在 CIFAR-10上进行，结果如表4-6所示。

对这两组实验结果分析可以发现，VGG-16和 ResNet-56的表现相反。对于

VGG-16，其使用下一层计算转换误差的实现效果好于本层计算的方式，猜测因

为越接近输出层计算网络的转换误差，得到的结果越能反应对准确率的影响。但

是在 ResNet-56网络中，对于残差块，其更像是一个整体，仅通过第一层的对齐

不能保证整个残差块的对齐。

表 4-6 残差块中转换误差计算方式对算法性能的影响

计算方式 Connectivity (%) Accuracy (%) Latency
本层 51.22 93.90 32

下一层 49.04 94.26 32
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4.4 本章小结

脉冲神经网络的计算低功耗特点使其具有广泛的应用前景，特别是在资源

受限的边缘设备中。然而，深度脉冲神经网络中大量的参数限制了它们的部署，

使得脉冲神经网络剪枝成为一个重要的课题。现有方法主要关注脉冲神经网络

的直接剪枝，而忽略了通过ANN-to-SNN获得剪枝脉冲神经网络的潜在方法。在

本文中，我们提出了一种新的剪枝框架，将转换误差纳入到人工神经网络的剪

枝过程中，将其建模成有关转换误差和准确率的优化问题，然后通过对协同演

化和转换误差的分析逐层分解该优化问题，实现高效求解。最终，通过转换具有

高性能和低转换误差的人工神经网络来实现脉冲神经网络剪枝。我们通过对比

和消融实验验证了此种方式的有效性。该类方法稳定易用，但是受转换算法性

能的影响，未来随着转换算法的优化，这种方式可实现更好的剪枝效果。





第五章 总结与展望

脉冲神经网络由于其生物仿生性和计算的低功耗潜力近些年广受关注，同

时受到日益发展的深度学习对计算资源和能源的需求逐渐增大的影响，许多研

究开始以脉冲神经元为载体探索类脑计算模型。这也致使对脉冲神经元和脉冲

神经网络的研究成为一个多学科交叉领域。在深度学习领域，实现高性能、第

能耗的脉冲神经网络是当前研究热点，本文基于脉冲神经网络的转换训练方式，

探究了脉冲神经网络的训练和剪枝算法。

脉冲神经网络的训练方法，受制于脉冲神经网络计算离散、不可导的特点，

对该问题的研究在探索当中。本文聚焦于训练脉冲神经网络中的 ANN-to-SNN

方法，通过形式化转换误差，分析了与转换误差相关的因素，并基于此设计了基

于神经元阈值优化的 ANN-to-SNN方法。该方法通过在神经元粒度最小化在训

练集上的转化误差实现高性能的脉冲神经网络。

脉冲神经网络剪枝是实现脉冲神经网络的低功耗计算的有效方式，当前有

许多研究专注这个问题。与人工神经网络的剪枝类似，脉冲神经网络通过剪枝

来减小模型规模、计算复杂度以及对计算、存储资源的需求。并针对脉冲神经网

络自身的时空计算、脉冲激活的特点，对脉冲神经网络的模拟时间步长、脉冲激

活数量进行剪枝也是实现低功耗的方式。脉冲神经网络剪枝方法常受到人工神

经网络剪枝方法的启发，通过规则、梯度等方式判读连接或神经元的重要程度。

但是，受到脉冲神经网络时空求导和代理梯度的限制，脉冲神经网络的剪枝往往

更复杂和不易训练。本文受到 ANN-to-SNN方法的启发，尝试使用剪枝的人工

神经网络经转换得到剪枝的脉冲神经网络。通过对剪枝和转换问题的联合分析，

将该问题建模成关于转换误差和人工神经网络准确率的子集选择问题，通过与

演化算法相结合，使得该问题易于求解。

综上，本文通过对脉冲神经网络训练问题和剪枝问题的分析，以实现高性

能、低功耗的脉冲神经网络为目标，设计实现了基于神经元阈值优化的脉冲神
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经网络训练方法和基于转换误差的脉冲神经网路剪枝算法。未来，随着其他训

练方式的发展，基于转换的脉冲神经网络训练方法可以与其他训练方法相结合

进行混合训练，以在提升模型性能、节约训练资源等方面取得更好的效果。
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