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计算机科学与技术 专业 2022 级硕士生姓名： 胡嘉骏

指导教师（姓名、职称）： 申富饶 教授

摘 要

脉冲神经网络（Spiking Neural Networks）被誉为第三代神经网络，在生物

合理性和计算能效方面展现出了潜力，正在得到越来越多的关注。然而由于脉冲

激活函数的不可微性，其高效训练算法仍是亟待解决的挑战。主流的几种训练算

法中，生物可解释性很高的 STDP方法在深层网络和复杂任务中性能有限；基于

替代梯度的反向传播方法继承了 BP算法的生物不合理性以及梯度消失爆炸、近

似误差累积等问题，计算资源开销也大；人工神经网络 ANN转换 SNN的方法

需要大量的时间步来弥补转换误差，计算开销大，生物合理性低，且一般是离线

转换，难以实现在线推理。

基于每种 SNN训练算法都有明显缺点的情况，本文尝试在生物合理性、计

算效率和模型精度等多个目标间权衡，研究多目标平衡的新型 SNN 训练算法。

为此，本文提出了两个符合上述目标的 SNN非反向传播（BP）式局部学习算法：

第一项工作是脉冲神经网络混合损失局部学习算法（SNN-HLL），通过逐层

构建辅助分类器，无需全局梯度计算，仅依赖局部信息生成分层监督信号，并结

合预测损失、相似度匹配损失等不同类型的损失函数，形成多角度互补优化目

标。实验表明该方法在MNIST、Fashion-MNIST和 CIFAR-10数据集上分别达到

99.35%、93.46%和 91.44%的准确率，达到甚至超过了基于全局误差传播的替代

梯度下降法的准确率。在实现较高精确度的同时，本算法计算开销和内存更小，

生物学合理性更高，可以实现并行化训练，易于部署到神经形态硬件上，兼顾了

本文所提出的目标中的多个方面。

第二项工作是脉冲神经网络 HSIC信息瓶颈赫布学习算法（SNN-HBH），利

用希尔伯特-施密特独立性准则（Hilbert-Schmidt independence criterion）压缩输

入冗余信息并保留任务相关特征，结合突触前后脉冲活动的局部信息与 HSIC瓶

I



中文摘要

颈提供的全局信息约束，形成类似生物的局部突触和全局调制信号协同的学习

规则，实验显示其性能接近常规的替代梯度下降法。和第一个工作类似，本工作

突破传统 BP框架，通过 HSIC瓶颈导出的局部误差信号和分层优化形式，避免

了脉冲函数不可微难以求梯度、反向传播的权重对称和更新锁定等问题，一定程

度上解决了准确率、能耗和生物合理性之间的取舍矛盾，为 SNN的训练算法提

供了兼顾性能与仿生性的新解决方案。

关键词：脉冲神经网络；非 BP式算法；分层局部学习；混合损失；HSIC瓶颈
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THESIS: Research onBiologically Plausible Local Non-Backpropagation

Training Algorithms for Spiking Neural Networks

SPECIALIZATION: Computer Science and Technology

POSTGRADUATE: Hu Jiajun

MENTOR: Shen Furao

ABSTRACT
Spiking Neural Networks (SNNs), known as the third generation of neural net-

works, have shown great potential in terms of biological plausibility and computa-

tional efficiency, and are attracting increasing attention. However, due to the non-

differentiability of the spiking activation function, efficient training algorithms for SNNs

remain a significant challenge. Among mainstream training methods, Spike-Timing-

Dependent Plasticity (STDP), which is highly biologically interpretable, performs poorly

on deep networks and complex tasks. Surrogate gradient-based backpropagation inher-

its the biological implausibility of the BP algorithm and suffers from issues such as

vanishing/exploding gradients and accumulated approximation errors, while also be-

ing computationally expensive. Conversion-based methods that map Artificial Neural

Networks (ANNs) to SNNs require a large number of time steps to mitigate conversion

errors, leading to high computational cost, low biological plausibility, and are usually

conducted offline, making online inference difficult.

Given the apparent limitations of each SNN training approach, this work seeks

to balance multiple objectives—biological plausibility, computational efficiency, and

model accuracy—by exploring novel multi-objective training algorithms for SNNs. To

this end, we propose two non-backpropagation (non-BP) local learning algorithms for

SNNs that align with these goals:

The first is the Hybrid Loss-based Local Learning for SNNs (SNN-HLL). This

method constructs auxiliary classifiers layer by layer, eliminating the need for global

gradient computation by generating layer-wise supervisory signals based solely on local
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ABSTRACT

information. It integrates multiple complementary loss functions, such as predictive

loss and similarity-matching loss, to form a multi-perspective optimization objective.

Experiments show that SNN-HLL achieves accuracies of 99.35%, 93.46%, and 91.44%

on the MNIST, Fashion-MNIST, and CIFAR-10 datasets, respectively—matching or

surpassing those achieved by surrogate gradient-based global error propagation. The

method achieves high accuracy while requiring less computation and memory, offering

higher biological plausibility, enabling parallel training, and making it easier to deploy

on neuromorphic hardware—addressing multiple goals proposed in this work.

The second is the HSIC Bottleneck Hebbian Learning for SNNs (SNN-HBH). This

method leverages the Hilbert-Schmidt Independence Criterion (HSIC) to compress re-

dundant input information while preserving task-relevant features. By combining local

spike activity between pre- and post-synaptic neurons with global constraints from the

HSIC bottleneck, the method forms a biologically inspired learning rule that synergizes

local synaptic updates with global modulation signals. Experimental results show that

its performance approaches that of conventional surrogate gradient descent methods.

Like the first method, this work breaks away from the traditional BP framework. By

using locally derived error signals based on the HSIC bottleneck and a layer-wise opti-

mization structure, it avoids issues such as non-differentiable spiking functions, weight

symmetry, and update locking in backpropagation. It offers a new training paradigm for

SNNs that reconciles accuracy, energy efficiency, and biological plausibility, providing

a promising alternative that balances performance and bio-inspiration.

KEYWORDS: SpikingNeural Network; Non-BPAlgorithm; Hierarchical Local Learn-

ing; Hybrid Loss; HSIC Bottleneck
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第一章 绪论

1.1 研究背景

人类的大脑代表着地球上最高水平的生物智慧，其在生物进化过程中逐渐

形成了语言表达、逻辑推理、思考决策和复杂问题处理的能力，这些能力在生物

界中是绝无仅有的，令人叹为观止。关于人脑智慧的奥秘，一直是受到广泛关注

的研究重点，人们希望通过神经科学的最新发现，探寻并揭示智能的本质，进而

实现能力接近甚至超越人类智慧的人工智能。类脑智能便是这样的一个研究领

域，它是融合了生物学和计算机科学理念的交叉学科，架起了连接神经科学和人

工智能的桥梁，极具研究价值。

而在类脑智能的研究范畴里，脉冲神经网络处于绝对的核心位置，它通过对

生物神经元的连接结构、信息传递方式的模拟，试图达成以下两个目标：1.利用

计算机仿真技术，模拟和探究大脑皮层的神经元连接方式和脉冲信号处理机制，

辅助神经科学的前沿研究；2.开发神经形态脉冲计算架构，实现突破冯·诺依曼

架构能效比的新型低功耗仿生智能，为人工智能提供新的解决方案。总之，脉冲

神经网络有较高的研究意义，近几年来的研究热度也逐步攀升。

脉冲神经网络被誉为第三代神经网络，在此之前，神经网络已历经两代技术

范式演进，取得了长足的发展，如图1-1所示。第一代神经网络最早可以追溯到

二战时期，1943年心理学家Warren McCulloch和数理逻辑学家Walter Pitts借鉴

生物神经元的运算方式，首次提出了MP神经元模型[1]，开启了神经网络的研究

时代。1949年心理学家 Donald Olding Hebb提出了著名的 Hebb学习规则[2]。进

一步，1957年神经学家 Frank Rosenblatt提出可以模拟人类感知能力的机器，称

之为“感知机”[3]，并于 1960年实现了能够识别一些英文字母的基于感知机的神

经计算机 Mark 1，第一代神经网络就此诞生。尽管感知机能完成一些简单图形

的分类任务，但是其单层的结构严重限制了在稍复杂问题上的能力，比如它无法

解决异或（XOR）等线性不可分问题[4]。
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第一章 绪论

第一代神经网络的局限性催生了神经网络技术革新的需求。1974 年，Paul

Werbos 在博士论文[5]中首次把误差反向传播（BP）算法用于神经网络的训练。

1986年，David Rumelhart、Geoffrey Hinton和 Ronald Williams在 Nature上发表

著名文章[6]，系统清晰地提出了误差反向传播算法，使得多层感知机（MLP）的

训练成为可能，标志着第二代神经网络的诞生。第二代神经网络在 BP 算法和

激活函数的加持下，通过隐藏层堆叠成功构建了深层非线性映射，利用链式求

导实现梯度稳定传播，实现了从单层到多层的突破，网络的表征能力大大提升，

理论上可以逼近任何复杂的连续映射。BP算法的大获成功，引发了人们的研究

热潮，一大批新的神经网络模型被提出，如卷积神经网络（CNN）[7]、循环神经

网络（RNN）[8]、深度信念网络（DBN）[9]等。2012年深度神经网络（DNN）[10]兴

起，第二代神经网络进入深度学习时代，VGG、ResNet等一系列更深更复杂的

模型结构出现，新型神经网络如变分自编码器（Variational Autoencoder,VAE）[11]、

Transformer[12]也相继诞生，2020年 GPT-3[13]已实现 1750亿参数的规模训练，神

经网络领域的发展和应用达到鼎盛。这一切其实离不开 GPU等硬件提供的算力

的大幅提升，强大的算力让深度神经网络的学习得以实现。

图 1-1 三代神经网络对照图[14]

然而，在深度学习空前繁荣的背后，第二代神经网络的缺陷也愈发显现：1.

资源开销大：深度神经网络的训练需要海量的数据和巨大的 GPU计算资源，以

GPT3为例，其单次训练消耗高达 1287兆瓦时（MWh）电力，相当于 120个美
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1.2 研究现状与挑战

国家庭一年的用电量。2.生物合理性低：基于反向传播的全局更新需要整个网

络的梯度的存储和同步更新，这和生物神经网络中局部的脉冲时序依赖可塑性

（STDP）存在极大差异，后者的代表———人脑的思考能耗仅为 20W左右，这

和深度神经网络反向传播过程中涉及的大量矩阵乘法和梯度计算形成鲜明对比。

而且大脑中的信息传递是单向的，没有观察到反向传播机制[15]，因此 BP算法被

认为是生物学不合理的。3.时域建模能力弱：传统人工神经网络（ANN）处理

的是固定时间步的离散帧数据，而面对动态视觉传感器（DVS）[16]捕捉的动态事

件流数据则有些无能为力。在这样的背景下，第三代神经网络——脉冲神经网络

（Spiking Neural Networks，SNN）[17]应运而生。脉冲神经网络以独特的脉冲信息

传播方式、生物学可解释的学习机制、时空域数据的处理能力和较低的能耗，与

传统人工神经网络（Artificial Neural Networks，ANN）区分开来。

1.2 研究现状与挑战

脉冲神经网络（SNN）是一种受脑科学启发的新型神经网络模型，它通过时

空动力学模拟神经行为，使用二进制脉冲信号在神经元之间通信。简其核心工

作机制在于：脉冲神经网络中传输的是稀疏的脉冲信号，只有当膜电压逐渐积

累达到发放阈值时，才会向下一层发放脉冲，如图1-2所示，这和传统 ANN的连

续向量运算不同，极大程度节省了神经元在非工作状态下的能耗，这种由事件

驱动的稀疏 0-1脉冲串信息表示方法正是脉冲神经网络节约能耗的优点的来源。

人们研究脉冲神经网络，不光是因为它能逼真地模拟人脑的生物计算过程，还因

为它被部署在神经形态芯片上时，有比 ANN在 GPU上运行时更好的能量效率，

这为突破冯·诺依曼架构存算分离瓶颈提供了新路径。

1.2.1 脉冲神经网络的研究现状

脉冲神经网络在最近几年获得了迅速的发展，目前呈现出多维度突破态势，

其核心研究重点可以归结为以下几个方面：脉冲神经元的建模、脉冲编码方式的

研究、高效低耗的脉冲神经网络学习算法的优化、脉冲神经网络的硬件协同设

计、脉冲神经网络的跨学科应用领域拓展等，下面将分别做出介绍。

首先是脉冲神经元的建模方面，常见的脉冲神经元模型有 HH模型、LIF模
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第一章 绪论

图 1-2 人工神经元和脉冲神经元对比图[18]

型、Izhikevich模型等。1952年，Alan Hodgkin和 Andrew Huxle通过对乌贼的巨

大神经轴突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 Hodgkin-Huxley（HH）模型[19]，该模型通过一组微分方程描述离子通道的

动态变化，并通过离子流动计算膜电压状态。虽然 HH模型对生物学观察结果还

原度很高，但是它较为复杂，不适合大规模仿真。Leaky Integrate-and-Fire（LIF）

模型[20]克服了以上不足，LIF模型模拟了膜电位的整合、放电和泄露过程，它足

够简约，便于大规模仿真计算，因此使用最为普遍。但 LIF模型并非完美，因为

模型较简单，其信息表达能力偏弱。2003年，Izhikevich博士对 HH模型进行化

简，提出了 Izhikevich模型[21]，它在计算复杂度和生物可解释性之间进行了权

衡。除此之外，还有不少神经元模型，比如 Integrate-and-Fire（IF）模型、Spike

Response Model（SRM）等，不同的模型各有优缺点。最新研究进展表明，研究

者正在构建兼顾生物可解释性和计算可行性的新脉冲神经元模型。

其次是脉冲编码方式的研究，常见的脉冲编码方式有频率编码、时间编码

等。频率编码较为常见，它使用概率采样将每个像素强度和发放率相匹配来生成

脉冲序列，像素值越高，相应输入的激发率就越高。由于概率采样通常采用泊松

分布，因此频率编码也可以称为泊松编码。时间编码顾名思义利用脉冲的精确时
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1.2 研究现状与挑战

间或时间间隔进行编码，主要又分为以下两种：首个脉冲时间编码和延迟编码。

首个脉冲时间编码用第一个脉冲的发放时刻来传达信息，输入值越大，第一个脉

冲时间越早；延迟编码用脉冲之间的时间间隔来表达信息。相较于频率编码，时

间编码是稀疏的，每一个脉冲都携带重要信息，因此需要较高的时间分辨率。此

外，还有一些编码方式如：德尔塔调制、种群编码等等。不同的脉冲编码方式有

各自的优势和应用场景，选择合适的编码方式对提升网络性能和效率至关重要。

随着研究的深入，未来的工作可能着眼于优化编码信息效率、提高时间分辨率的

同时降低计算复杂度。

接着是高效低耗的脉冲神经网络学习算法的优化，脉冲神经网络主流的学

习算法分为三类[22]：脉冲时序依赖可塑性（Spike Timing Dependent Plasticity，

STDP）、替代梯度下降法（Surrogate Gradient Descend）和人工神经网络转换脉

冲神经网络的方法（ANN-to-SNN）。STDP属于无监督学习算法，是一种仿照生

物神经元突触可塑性启发的调整突触连接权重的局部 Hebb学习规则，它根据突

触前和突触后脉冲之间的相对时间差决定了突触权重变化的方向和大小。该方

法的优点是生物学合理性高，不需要标签信息，计算开销小；缺点是精度有限，

仅限于较简单的网络和任务[23]。替代梯度下降法[24]属于直接训练的监督学习算

法，由于脉冲激活函数的不可微特点，ANN中的误差 BP算法在 SNN中会遇到

求导困难的问题，因此替代梯度下降法使用连续可微函数的导数代替脉冲激活

函数的导数，从而使得反向传播过程得以正常实现。替代梯度下降法的优点是一

定程度上克服了脉冲神经网络训练困难的难题；缺点是不但继承了 ANN中 BP

算法的梯度消失/爆炸、梯度计算开销大等问题，替代梯度本身带来的替代误差

也会影响网络的精度。ANN-to-SNN方法[25]是一种非直接训练的监督学习方法，

将一个训练好的 ANN的参数迁移到 SNN当中，并进一步进行微调或训练脉冲

神经网络中的参数。ANN-to-SNN方法的优点是精度高，和同结构的 ANN差距

很小；缺点是生物学合理性缺失，且模拟时间步较多带来的计算开销大。除了三

大主流学习算法外，还有一些混合学习方法和其他小众的学习算法，这些方法都

取得了一定的成效。脉冲神经网络学习算法的优化在各个研究方向中可谓是重

中之重，由于没有统一的算法占据主导地位，各种新颖独特的算法创新研究仍在

推进当中。

然后是脉冲神经网络的硬件协同设计，神经形态芯片的架构创新是释放 SNN
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能效潜力的关键。IBM公司设计的神经形态芯片 TrueNorth[26]含有约 100万个神

经元和 2.56亿个突触，可实现基于 SNN的类脑计算。英特尔推出的的 Loihi[27]神

经形态芯片拥有 13万个神经元和 1.3亿个突触，可以灵活模拟各种 SNN模型。

浙江大学联合之江实验室研发的类脑计算机，有 1.2亿个神经元和 720亿个突触，

达到了小型哺乳动物大脑的规模量级，典型运行功耗只需 350-500瓦，体现了神

经形态硬件的低能耗特性。脉冲神经网络和神经形态硬件的协同发展，将充分发

挥存算一体、低能耗、并行运算等方面发挥优势，尤其是在能耗方面显著低于传

统硬件。神经形态为类脑通用智能奠定了硬件基石，一旦得到普及，将会大力推

动人工智能在嵌入式设备、边缘计算和物联网等领域的应用，前景非常广阔。

最后是脉冲神经网络的跨学科应用领域拓展。脉冲神经网络在很多领域都

有应用，比如动态视觉传感器、脑机接口[28]、生物信号异常检测[29]、神经形态

具身智能、物联网和边缘计算等领域。以动态视觉传感器（DVS）为例，它能够

实时捕捉场景中的动态变化，当某个像素的亮度变化超过一定阈值，它会记录并

生成“事件”数据，因此 DVS生成的数据本质上是脉冲信号，非常符合 SNN处

理信息的方式。相比于传统视频帧，DVS记录的事件数据仅在场景发生动态变

化时触发，极大减少了计算冗余，具有低能耗的优点。可以展望，SNN和 DVS

的结合能够处理动态变化复杂场景，在智能监控、自动驾驶、机器人等应用场景

下前景可期。

1.2.2 脉冲神经网络训练算法的研究挑战

尽管脉冲神经网络在理论和应用中取得了一定的进展，但目前仍面临许多

挑战，主要的挑战有：神经元模型和编码方式仍有改进空间、训练算法的难题、

生物学合理性和计算能效的平衡困境、软硬件架构的不成熟、落地应用场景亟需

拓展等。其中训练算法的难题以及生物学合理性和计算能效的平衡困境是当前

面临的诸多挑战中的重点问题，也是本工作的着眼点，因此将会重点展开介绍：

一直以来，脉冲神经网络的训练算法难题是困扰研究者的核心问题。由于脉

冲激活函数是阶跃的 Heaviside函数，它在间断处是不可微的，只有广义导数为

Dirac Delta函数，该函数处处为零，除了在间断处为正无穷，这会导致使用常规

ANN中的 BP算法时遇到梯度难以计算的困难。针对这一问题根源，研究者探索

出了多种不同的可行解决方案：即主流的三种 SNN训练算法 STDP、替代梯度
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下降法、ANN-to-SNN，还有一些方案例如混合学习方法，总之并没有一种统一

的最佳方案。几种主流算法各有亟待解决的缺陷：STDP生物学可解释性高，但

是其无监督的学习方式意味着没有使用标签信息，这限制了它在深层网络和复

杂任务上的性能，难以成为深度脉冲神经网络的有效训练算法。替代梯度下降法

一定程度上缓解了脉冲神经网络由于脉冲激活函数不可微带来的难以梯度反向

传播的问题，但是使用代理函数替代脉冲函数这一过程是有近似误差的，近似误

差会在深层网络中逐渐积累，这从根本上决定了 SNN的精度比不上相同结构的

ANN。ANN-to-SNN的方法需要借助ANN的辅助，将训练好的权重迁移给 SNN，

严格意义上不是 SNN自身的训练算法，这有悖 SNN仿生性的设计初衷，很难想

象一种生物可解释的神经网络却依赖生物学合理性较低的 ANN才能训练。总体

来看，这些方法虽然为脉冲神经网络的训练提供了多样的可能，但是没有一种普

适性、能解决深度 SNN中所有问题的通用方案，要么为了生物学合理性牺牲了

精度（STDP），要么为了精度牺牲了生物学合理性和能耗（ANN-to-SNN），要么

在精度、能耗、生物学合理性三方面都表现一般（替代梯度下降法）。未来的研

究可能在生物学可解释性、计算能耗和精度之间寻找更好的平衡，改进现有方法

或者发展新的算法，使得 SNN能够在更复杂的任务中发挥更大的潜力。

对于脉冲神经网络训练算法的难题，有以下一些已被证实可行或值得尝试

的技术路线：一是奖励调制的 STDP方法，让全局奖励信号调整 STDP过程，解

决了传统 STDP缺乏全局优化能力的问题[30]。二是混合方法，可以尝试混合两

种或多种主流学习算法，例如使用梯度下降的全局误差信号调制 STDP[31]，可以

集成不同学习算法的优点；三是基于能量的平衡传播方法[32]，该方法在每个训

练阶段收敛到能量最小值来实现稳定平衡态，是一种时空局部的更新规则；四是

使用反馈对齐算法替代 BP算法[33]，使用直接误差信号反馈取代梯度计算，简单

的说，BP是一种经典全局空间信度分配（确定每个权重对总损失的贡献度）的

算法，但它不够类生物和节能高效，而反馈对齐是一种全新的空间信度分配方

案，克服了 BP的上述缺点，因此该算法被用于 SNN的训练是自然的；五是一

些分层贪婪局部学习手段，在深层网络中为每一层分配独立的局部损失函数[34]，

用训练浅层网络的办法成功训练深层脉冲神经网络，从而避免 SNN难以梯度反

向传播的困境。

7



第一章 绪论

1.3 研究内容与贡献

本文本着追求生物学合理性、计算能耗和精度三者平衡的理念，设计了两种

兼顾三方面的脉冲神经网络非反向传播（non-BP）式局部学习算法。首先是一种

混合损失局部学习算法，为脉冲神经网络每一层构建一个局部分类器，每一层

分别计算局部误差并进行权重更新，能够有效地让整个网络得到学习；其次是

一种基于 HSIC信息瓶颈损失 +三因素赫布学习规则的学习算法，同样独立更新

SNN的每一层，每一层除了使用突触前后突触后信号这两个因素外，还有 HSIC

瓶颈作为全局调制第三因素，本方法提供了一个新颖的 SNN学习框架。研究内

容要点罗列如下：

1. 本文提出了一种适合脉冲神经网络的混合损失局部学习方法（Spiking

Neural Network Hybrid Loss Local Learning Algorithm，SNN-HLL）。使用局部

损失是迈向更生物合理的深度脉冲神经网络的一步，因为全局损失不必被逐层

回传至隐藏层，这巧妙地避开了脉冲函数不可微的难题和替代梯度带来的累积

误差问题。为了使局部损失的训练效果不逊色于 BP全局损失的训练效果，尝试

使用不同损失的组合以加强误差信号特征，主要损失类型有：相似度匹配损失

（similarity loss）、预测损失（prediction loss）、重构损失（reconstruction loss）等。

实验表明混合局部损失 prediction-similarity loss的性能完全不输全局反向传播算

法，在某些情况下前者可以超越后者。本算法作为脉冲神经网络局部学习算法有

较高的生物学合理性，同时避免了反向传播链式法则中的大量矩阵和梯度计算，

计算开销较低，且实验精度较高，同时兼顾了三个方面的考量。

2. 本文提出了一种能训练脉冲神经网络的 HSIC 瓶颈三因素赫布学习方法

（Spiking Neural Network HSIC Bottleneck Three-Factor Hebbian Learning Algorithm，

SNN-HBH）。信息论中的互信息可以很好地刻画两个随机变量的相关性，而基于

互信息定义的信息瓶颈原理可以尽量压缩网络学习中的噪声数据时，尽量保留

想表达的信息。由于信息瓶颈的分布估计麻烦，因此转而寻求使用信息瓶颈的

替代品——希尔伯特-施密特独立性准则（Hilbert-Schmidt Independence Criterion，

HSIC），并通过局部可塑性三因素赫布学习规则的形式：神经元前、后突触的脉

冲发放率（常规赫布学习的形式）+HSIC瓶颈作为误差指导信号（第三因素）。

在图像分类任务上的实验表明，该方法的性能接近替代梯度下降法的性能。本工
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作和常规损失学习聚焦预测的正确与否截然不同，而是关注网络中不同层之间

的信息相关性，较为新颖，且遵循可塑性学习规则，生物可解释性高。

1.4 本文组织结构

本文一共分为五个章节，如图1-3所示，。本章为第一章绪论，简要介绍了脉

冲神经网络的发展背景和实际意义，随后介绍了脉冲神经网络的研究现状，并探

讨了相关的研究挑战，从而引出了本文为应对这些挑战进行的努力，即研究内容

与贡献中的两项主要工作。随后的四章节的内容和组织方式如下：

第二章为相关工作，先对脉冲神经网络必备的基础背景知识做了介绍，包括

模型、编码和算法，然后介绍了主要工作中涉及的一些局部学习算法的技术原

理，这为后续两个章节起到了预热铺垫的作用。

第三章提出了一种基于相似度匹配损失、预测损失和重构损失的混合损失

脉冲神经网络局部学习方法，并进行了算法设计、实验和分析的流程。

第四章提出了一种基于 HSIC瓶颈的三因素赫布学习方法，并进行了算法设

计、实验和分析的流程。

第五章为总结和展望。

图 1-3 本文章节结构图
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本章节主要介绍生物学合理的脉冲神经网络的非 BP 式局部学习训练算法

的基础知识和关键技术，并概述了典型相关工作，服务于后续的第三、四章。首

先介绍了脉冲神经网络的基础知识，包括神经元模型、编码和算法；然后介绍了

后续工作涉及的一些局部学习技术，例如反馈对齐、信息瓶颈等。

2.1 脉冲神经网络基础

脉冲神经网络（SNN）是一类基于生物神经系统的计算模型。与传统的人工

神经网络（ANN）不同，SNN使用脉冲信号（spikes）进行信息传递，而不是连

续的激活值。这种设计使得 SNN能够更真实地模拟大脑中神经元的活动，尤其

是在信息的时间编码和事件驱动计算方面。SNN具有低功耗、高并行度和高效

的时序信息处理能力，已成为神经形态计算和类脑智能研究的核心技术之一。在

SNN的基础知识中，神经元模型、编码方式和训练算法是其三个基本组成部分，

分别涉及神经元的动态行为、如何表示输入信息以及如何通过学习来调整神经

网络的参数。下面将详细介绍这些基本概念。

2.1.1 脉冲神经元模型

SNN的神经元模型通常基于生物神经元的电生理学特性而进行的设计，并

进行了适当的简化。常见的脉冲神经元模型包括Hodgkin-Huxley模型、Izhikevich

模型和 Leaky Integrate-and-Fire (LIF)模型。这些模型各有特点，应用场景视需求

而定。由于本文的工作采用 LIF模型，所以会详细介绍该模型，对另外两种简略

介绍。

Hodgkin-Huxley 模型是三者中最为精确的神经元模型，它详细模拟了神经

元的膜电位和离子通道的电流动态。该模型通过一组四个常微分方程来描述神

经元的动态行为，考虑了钠离子（Na+）、钾离子（K+）和泄漏电流，如图2-1所
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图 2-1 Hodgkin-Huxley模型离子通道建模示意图

示。膜电位 V(t)的变化由以下方程描述：

𝐶𝑚
𝑑𝑉
𝑑𝑡 = −(𝐼𝑁𝑎 + 𝐼𝐾 + 𝐼𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦) + 𝐼𝑒𝑥𝑡. (2-1)

其中 𝐶𝑚是膜电容，𝐼𝑁𝑎，𝐼𝐾，𝐼𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦分别是钠、钾和泄漏电流，𝐼𝑒𝑥𝑡是外部输入

电流。三个离子电流的具体形式如下：

𝐼𝑁𝑎 = 𝑔𝑁𝑎𝑚3ℎ(𝑉 − 𝐸𝑁𝑎), (2-2)

𝐼𝐾 = 𝑔𝐾𝑛4(𝑉 − 𝐸𝐾 ), (2-3)

𝐼𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦 = 𝑔𝐿(𝑉 − 𝐸𝐿). (2-4)

其中 𝑔𝑁𝑎，𝑔𝐾，𝑔𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦 分别是钠离子通道、钾离子通道和泄漏电流通道的电导，

𝐸𝑁𝑎，𝐸𝐾，𝐸𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦为三个通道的平衡电位，𝑚和 𝑛为钠、钾通道打开的概率（介

于 0和 1之间），ℎ为通道关闭的概率。三个概率的公式由三个微分方程给出：

𝑑𝑚
𝑑𝑡 = 𝛼𝑚(1 − 𝑚) − 𝛽𝑚𝑚, (2-5)

𝑑𝑛
𝑑𝑡 = 𝛼𝑛(1 − 𝑛) − 𝛽𝑛𝑛, (2-6)

𝑑ℎ
𝑑𝑡 = 𝛼ℎ(1 − ℎ) − 𝛽ℎℎ. (2-7)

其中 𝛼𝑚，𝛼𝑛，𝛼ℎ，𝛽𝑚，𝛽𝑛，𝛽ℎ 是和膜电压相关的速率常数，一般由实验观察总

结出的经验性数值。

Izhikevich模型较 HH模型更为简化明了，它只用了两个微分方程和少数几

个参数便实现了对不同类型的神经元放电行为的较为真实的模拟。描述膜电位 𝑣
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和恢复变量（控制膜电位的回复速度）𝑢的微分方程和重置公式如下：

𝑑𝑣
𝑑𝑡 = 0.04𝑣2 + 5𝑣 + 140 − 𝑢 + 𝐼, (2-8)

𝑑𝑢
𝑑𝑡 = 𝑎(𝑏𝑣 − 𝑢), (2-9)

if 𝑣 > 30𝑚𝑉 , then 𝑣 ← 𝑐, 𝑢 ← 𝑢 + 𝑑. (2-10)

其中 𝐼 是外部输入电流，𝑎是恢复变量的时间尺度，𝑏是膜电位与恢复变量之间

的耦合强度，𝑐 是膜电位 𝑣达到阈值时的重置值，𝑑 是膜电位达到阈值时恢复变

量 𝑢增加的一个固定值。这些参数设置不同的数值大小，会让神经元处于不同的

运行状态，比如参数 𝑎较大时，为适应性放电行为，神经元会呈现逐渐减缓的脉

冲发放频率；当参数 𝑏较大时，为爆发放电状态，神经元会在短时间内发放多个

脉冲，之后静息一段时间。Izhikevich模型能够通过调整这几个参数来模拟生物

神经元多种不同的放电模式，是一种较为简约高效的脉冲神经元模型。

下面重点介绍 LIF神经元模型，这是一种较为简化但运用最广泛的脉冲神

经元模型。它最早可以追溯到 1907年 Lapicque用电流刺激青蛙腿的实验[35]，通

过调节电流的幅度和持续时间来观察青蛙腿的抽搐时间，并得出结论：脉冲神

经元可被视为一个由电容 C和电阻 R组成的低通滤波器电路，现在的 LIF神经

元依然是基于这种 RC电路建模形式的。LIF神经元的核心思想是随着时间的推

移膜电位会累积输入电流，并且会发生泄漏（即膜电位会随着时间逐渐衰减），

当膜电位达到既定阈值时，神经元会发放脉冲，随后膜电位会被重置。顾名思

义，Leaky Integrate-and-Fire神经元的整个行为流程可以拆分为三个部分：1.整

合：当收到外界的电流输入（current input），神经元膜电位（membrane potential）

在泄露的同时会根据输入电流进行累积，2.发放：当目前的膜电位超过发放阈值

（threshold），神经元会激活，向下一层释放一个脉冲（spike）；3.重置：发放脉

冲后，膜电压会更新为重置电位（reset potential）。

LIF神经元的公式有两个版本：连续时间版本和离散时间版本。微分方程形

式的连续时间版本膜电压公式如下：

Integrate ∶ 𝜏𝑚
𝑑𝑉
𝑑𝑡 = −(𝑉 (𝑡) − 𝑉𝑟𝑒𝑠𝑡) + 𝑅𝑚𝐼(𝑡). (2-11)
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其中 𝜏𝑚 = 𝑅𝑚𝐶𝑚 表示膜时间常数，𝑅𝑚 为膜电阻，𝐶𝑚 为膜电容，𝑉𝑟𝑒𝑠𝑡 为静息电

位。当膜电位 𝑉 (𝑡)达到或超过发放阈值时，神经元发放脉冲，随后膜电位被瞬

时重置，并进入短暂的不应期（Refractory Period），此过程用公式表达如下：

Fire ∶ If 𝑉 (𝑡) ⩾ 𝑉𝑡ℎ, then 𝑆(𝑡) = 1. (2-12)

Reset ∶ 𝑉 (𝑡) = 𝑉𝑟𝑒𝑠𝑒𝑡. (2-13)

这里的 𝑆(𝑡)表示当前时刻发放的脉冲，𝑉𝑟𝑒𝑠𝑒𝑡表示重置电位。

由于微分方程形式的表达式不便于实验模拟，实验仿真中默认使用以下离

散时间形式的表达式：

Integrate ∶ 𝑉 (𝑡 + 1) = 𝑉 (𝑡) + 1
𝜏𝑚

[−(𝑉 (𝑡) − 𝑉𝑟𝑒𝑠𝑡) + 𝑅𝑚𝐼(𝑡)]. (2-14)

Fire and Reset ∶ If 𝑉 (𝑡) ⩾ 𝑉𝑡ℎ, then 𝑆(𝑡) = 1, 𝑉 (𝑡) = 𝑉𝑟𝑒𝑠𝑒𝑡, (2-15)

else 𝑆(𝑡) = 0.

LIF模型的数学形式源自 Hodgkin-Huxley模型的简化，通过忽略 Na⁺/K⁺等

离子通道动态并线性化膜电位变化，在计算效率与生物合理性之间取得平衡，因

此本工作全部采用了 LIF模型。

2.1.2 脉冲编码方式

脉冲编码是脉冲神经网络中信息表征的核心机制，决定了外部输入刺激如

何有效地转化为适配 SNN的数据形式——离散的脉冲事件。目前有多种不同的

编码策略，如频率编码、时间编码、德尔塔调制编码[36]等，下面一一介绍：

频率编码（Rate Coding）：频率编码是最常见的脉冲编码方式，它通过脉冲

发放的频率来表示信息的强度。在这种方式中，神经元的输出频率（即单位时间

内发放脉冲的次数）与输入信号的强度成正比。具体来说，输入信号越强，神经

元发放脉冲的频率就越高。

泊松编码（Poisson Coding）[37]：泊松编码是频率编码的一个具体实现形式，

它通过泊松过程来模拟随机的输入脉冲序列，使得某个时间窗口内，脉冲序列的

平均发放率符合频率编码的定义。
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延迟编码（Latency Coding）：延迟编码使用脉冲之间的时间间隔来编码信

息，即输入信号的强度决定了脉冲之间的间隔时间。输入信号越强，脉冲之间的

时间间隔越短。

首个脉冲时间编码（First Spike Timing Encoding）[38]：首个脉冲时间编码和

延迟编码同属于时间编码的范畴。顾名思义，在这种编码方式中，信息通过第一

个脉冲的发放时刻来表示。输入信号越大，第一个脉冲的发放时间越早。

相位编码（Phase Coding）：相位编码通过脉冲在周期性信号中的相对位置

（即相位）来表示信息。具体来说，信息通过脉冲的发放相对于某个周期信号的

相位（如正弦波周期）进行编码。

种群编码（Population Coding）[39]：种群编码是一种更高阶的编码方式，是

通过多个神经元群体的共同活动来表示信息。每个神经元可能只携带少量信息，

但通过联合多个神经元的活动（例如，发放的脉冲数量、频率、时间间隔等）可

以共同表达一个更复杂的信息。

直接编码（Direct Coding）[40]：直接编码其实是没有显式的编码环节，直接

将原始物理世界的连续值数据输入脉冲神经网络中，让网络的第一层直接处理

数据，起到隐式编码层的作用。这种做法的好处是尽可能多地保留原始数据信

息，一些最新研究表明直接编码的实验精度可以超越常见的频率编码。

2.1.3 SNN学习算法之一：STDP

脉冲时间依赖可塑性（Spike-Timing-Dependent Plasticity, STDP）是一种突触

可塑性规则，其核心思想是突触强度的调整取决于突触前神经元与突触后神经

元动作电位（脉冲）的时间顺序。如图2-2所示，若突触前神经元在突触后神经

元之前放电（即时间差 Δ𝑡 = 𝑡𝑝𝑜𝑠𝑡 − 𝑡𝑝𝑟𝑒 > 0），突触权重增强（长时程增强, LTP）。

若突触后神经元先于突触前神经元放电（Δ𝑡 < 0），突触权重减弱（长时程抑制,

LTD）。这一特性体现了神经系统的赫布学习法则，模拟了神经元之间的突触可

塑性过程。STDP的权重更新规则可以使用如下形式的函数来描述：

Δ𝑊 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝐴+ · 𝑒−Δ𝑡/𝜏+ if Δ𝑡 > 0,

−𝐴− · 𝑒−Δ𝑡/𝜏− if Δ𝑡 < 0.
(2-16)
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其中 𝐴+ 和 𝐴− 分别是用于表示突触增强和抑制的幅度常数，𝜏+ 和 𝜏− 分别是正

向和负向时间常数，决定了 STDP学习规则的时间窗口宽度。

图 2-2 脉冲时序依赖可塑性学习窗口和 STDP曲线[23]

STDP的学习机制在生物神经系统中有着广泛的实验证据，尤其在大脑皮层

和海马体等区域。神经科学研究表明，当一个神经元的突触前脉冲和突触后脉冲

之间的时间间隔较短时，神经元之间的协同活动会得到增强，从而提高神经元之

间的信息传递效率。反之，当脉冲时间间隔较长时，神经元之间的连接会减弱。

这个过程被认为是学习和记忆的一个关键机制。

STDP还存在几种变体拓展：1.抑制性突触 STDP：突触的权重可遵循反向规

则（后脉冲先于前脉冲导致增强）；2.Triplet-STDP：三元组 STDP是两个突触后

脉冲和一个突触前脉冲的三重态相互作用，这种多个神经元之间的相互作用变

得更加复杂且细致，能够捕捉到更多的时序信息；3.STDP-R：奖励驱动的 STDP

在传统的 STDP基础上加入了神经调质（如多巴胺）作为全局奖励信号来调节突

触的可塑性，允许网络根据外部奖励来加强或削弱某些突触连接。这种变体结合

了强化学习的元素，使得 SNN能够在有监督的环境中进行学习；4.Asymmetric

STDP：非对称 STDP在突触前后脉冲时间差的不同方向上使用不同的学习强度，

即对于 LTP和 LTD使用不同的幅度和时间常数，以加强某种类型的学习过程。

STDP的优点是作为一种无监督学习算法，不需要大量标签数据；且 STDP

遵循了“用进废退”的赫布学习思想，在传统赫布学习基础上引入了时间依赖

性，更加符合生物中的神经可塑性现实，具有较高的生物学可解释性。STDP的
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局限性在于，基于 STDP算法的 SNN网络结构仅限于浅层网络，深度一般不超

过 4-5层，主要应用一般为最简单的MNIST数据集[41]。这是因为 STDP这种缺

乏全局损失监督的学习规则在深层网络中难以协调多层的信息，难以进行稳定

的权重优化和有效的特征学习。

2.1.4 SNN学习算法之二：替代梯度下降法

替代梯度下降法（Surrogate Gradient Descent）是一种用于脉冲神经网络训

练的优化方法，旨在解决脉冲神经元模型中激活函数不可微的问题。传统的反向

传播 BP算法要求激活函数必须是连续可微的，而 SNN中的脉冲神经元通常采

用阶跃函数，使得经典的反向传播方法无法直接应用。因此，替代梯度下降法应

运而生，它通过使用一个平滑的“代理”梯度函数来代替原始激活函数的梯度，

从而实现神经网络的训练。

图 2-3 替代脉冲函数的不同代理函数选择示意图[42]

代理函数在脉冲激活函数的不可微点附近近似其导数，从而可以计算出近

似的梯度，并通过这些梯度更新网络权重。在实际应用中，替代函数通常是选择

一个平滑的函数（如 sigmoid、tanh等），图2-3展示了不可微的脉冲函数和几种

可微的替代函数的导数的示意图，常见的选择有如下几种，指数函数近似：

𝜎′(𝑢) = 𝛼𝑒−𝛼|𝑢−𝑣𝑡ℎ|. (2-17)
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Sigmoid近似：

𝜎(𝑢) = 1
1 + 𝑒−𝛼(𝑢−𝑣𝑡ℎ) , (2-18)

𝜎′(𝑢) = 𝛼𝜎(𝑢)(1 − 𝜎(𝑢)). (2-19)

矩形函数近似：

𝜎′(𝑢) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1
2𝛾 if |𝑢 − 𝑣𝑡ℎ| ⩽ 𝛾,

0 otherwise .
(2-20)

通过将原本不可微的激活函数替换为一个平滑的代理函数，替代梯度下降

法允许使用梯度下降法进行训练。具体来说，脉冲神经网络中的损失函数 𝐿可

以表示为神经元的输出与目标之间的误差。利用代理梯度法，损失函数相对于网

络权重的梯度可以通过链式法则计算：

𝜕𝐿
𝜕𝑊 = ∑𝑡

𝜕𝐿
𝜕𝑆(𝑡) · 𝜕𝑆(𝑡)

𝜕𝑢(𝑡) · 𝜕𝑢(𝑡)
𝜕𝑊

≈ ∑𝑡

𝜕𝐿
𝜕𝑆(𝑡) · 𝜎′(𝑢) · 𝜕𝑢(𝑡)

𝜕𝑊 . (2-21)

(损失梯度 *代理导数 *膜电位梯度)

替代梯度下降法优缺点比较明显。优点是与标准优化算法兼容，由于代理梯

度函数是平滑的，替代梯度下降法可以与标准的优化算法（如 SGD、Adam等）

结合使用，从而加速训练过程。缺点是梯度消失问题，即虽然代理函数是平滑

的，但在某些情况下，代理梯度的梯度值可能变得非常小，导致梯度消失问题，

影响网络的训练效果；另一个缺点是引入了近似误差，尤其在深层神经网络中，

这些误差逐渐积累进而影响 SNN的模型性能。

2.1.5 SNN学习算法之三：ANN-to-SNN

ANN-to-SNN是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，所以在深度脉冲神经网络中取得了较好的结果。该方法将

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人工神经网络的输出，使得脉冲神经
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网络可以取得与人工神经网络一致的数据拟合能力。

ANN-to-SNN算法的流程分为以下几个步骤：1.ANN训练：首先在标准框架

（如 PyTorch、TensorFlow）中训练一个 ANN，使用 ReLU等非负激活函数以确

保激活值与 SNN的脉冲发放率兼容。训练完成后，固定 ANN的权重和结构。2.

权重与参数迁移：将训练好的 ANN权重直接迁移到 SNN中，为确保脉冲发放

率与 ANN激活值匹配，需对权重和阈值进行归一化处理。例如，通过最大激活

值对权重进行缩放：

𝑊 ′ = 𝑊
𝜆 . (2-22)

其中𝑊 ′表示转换后的 SNN权重，𝑊 表示原始 ANN的权重，𝜆 = 𝑚𝑎𝑥(|𝑊 |)表

示 ANN中某一层的最大激活值。3.推理和微调：在 SNN上进行推理，通过调

整时间窗口长度、阈值和输入编码策略，优化脉冲发放率与 ANN激活值的一致

性。若精度不足，可采用微调策略进一步提升性能。

由于 ANN-to-SNN方法无法实现从 ANN到 SNN的等效转化，难免有性能

损失，所以研究者们提出一系列阈值均衡算法来减小这种损失，主要方法有以下

几种：1.基于神经元模型优化的阈值平衡，这类方法专注于优化脉冲神经元的发

放机制，例如将膜电压重置从硬复位方式调整为软复位方式，再如根据输入分

布动态调整发放阈值，这些手段有助于减少脉冲发放率与 ANN激活值之间的偏

差。2.基于网络结构和权重的阈值平衡，这类方法主要是优化 ANN到 SNN转

换过程中的网络结构和权重，以减少性能损失，例如权重归一化、添加残差连接

等，可以减小转化过程带来的误差。

ANN-to-SNN方法有如下优点：兼容现有的 ANN架构，可以将现有的 ANN

（如 VGG、ResNet等）转换为 SNN，而无需重新设计网络架构；相比于前两种

训练算法，更适用于深层网络和复杂任务（如 CIFAR-100、ImageNet等），具有

接近 ANN的实验精度。ANN-to-SNN方法的缺点是：需要较多的时间步，推理

时的计算开销大；由于转化前的 ANN是时间上静态的，转换过程又不涉及时间

编码，所以 ANN-to-SNN难以利用 SNN固有的时间动态特性，在时序任务场景

下效果有限；ANN-to-SNN方法不是一种直接的、SNN自身的训练算法，生物

学可解释性低，ANN训练结束后权重便固定，缺少突触可塑性机制。总而言之，

ANN-to-SNN方法可被视为一种关注精度的工程优化方案，而非真正的生物神经
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计算模拟。

2.2 非 BP式局部学习规则相关技术

以 BP算法为代表的全局误差算法一直是神经网络领域的主流学习算法。然

而在脉冲神经网络的场景下，BP算法会遭遇脉冲激活函数不可微带来的反向传

播困难问题，尽管有替代梯度下降法等算法一定程度上化解了 SNN难训练的问

题，但是替代函数的引入本身会带来近似误差，这种误差在深度 SNN中会随着

网络层数逐渐积累，最终有可能加重梯度消失的问题；而且基于 BP的训练算法

会遭遇“死神经元”问题（Dead Neuron Problem）[43]，即当神经元没有发放脉冲

时就不会发生学习。因此，有必要考虑除了反向传播之外的训练方法，探寻更适

合 SNN的学习算法。

2.2.1 反馈对齐算法

BP 算法是生物学不可信的，BP 算法的前馈、反馈权重是对称的，反馈权

重等于前向权重的转置。然而神经科学研究表明，大脑中存在广泛的反馈连接

（Feedback Connections），这些反馈连接有别于皮层中的前馈连接，两者不共用一

套突触连接系统，具有解剖学意义上的独立性。大脑中的前馈连接负责把原始感

官信息传输到更高级的皮层区域，整合构建复杂的信息表征；而反馈连接从高级

皮层区域的较深层投射到低级皮层区域的较浅层，反馈连接传递的是高层次的

认知、预测，帮助低级皮层对输入信息进行调节修正。

既然生物神经网络不依赖全局反向传播的精确梯度传递，那么人工神经网

络是否也能通过单独的反馈路径接收到训练信号？实验表明，在深度网络中，从

输出层到路径中较早的神经元的直接相连的反馈路径足以实现误差驱动的学习，

这就是所谓的反馈对齐（Feedback Alignment，FA）[44]类算法，该方法中反馈权

重是随机的，并非前馈路径的复用。这些反馈连接采取类似从高级皮层区域到低

级皮层区域的直接“自上而下”的皮层-皮层连接的形式，和通过链式法则逐层

传递误差信号的方式有较大不同。

接下来将通过数学表达式形式化一下 BP算法和 BP的替代品——反馈对齐

方法，以便更直观地了解两者的区别在哪里。假设有一个多层前馈神经网络，第
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𝑙层的权重为𝑊𝑙，上一层的激活向量为 ℎ𝑙−1，激活函数为 𝑓(·)，本层的输出由如

下公式给出：

ℎ𝑙 = 𝑓(𝑎𝑙) = 𝑓(𝑊𝑙ℎ𝑙−1 + 𝑏𝑙). (2-23)

利用链式法则，

Δ𝑊𝑙 = −𝜂 𝜕𝐿
𝜕𝑎𝑙

𝜕𝑎𝑙
𝜕𝑊𝑙

. (2-24)

注意到 𝑎𝑙 = 𝑊𝑙ℎ𝑙−1 + 𝑏𝑙，则有
𝜕𝑎𝑙
𝜕𝑊𝑙

= ℎ𝑙−1。记 𝛿𝑙 = 𝜕𝐿
𝜕𝑎𝑙
表示局部误差信号项，于

是得到：

Δ𝑊𝑙 = −𝜂𝛿𝑙ℎ𝑇
𝑙−1. (2-25)

误差信号项在不同层的表示不相同，在输出层 𝐿中，通过损失函数对 𝑎𝐿的梯度

来获得误差向量 𝑒，即 𝑒 = 𝜕𝐿
𝜕𝑎𝐿

= 𝛿𝐿。于是输出层 𝐿的权重更新公式为：

Δ𝑊𝐿 = −𝜂𝑒ℎ𝑇
𝐿−1. (2-26)

对于隐藏层 𝑙(1 ⩽ 𝑙 ⩽ 𝐿)，需要通过将输出误差向量 e通过反馈路径传播来计算

误差信号 𝛿𝑙，误差信号项由下一层传播来的误差信息和突触后权重的转置以及

激活的导数共同表示：

𝛿𝑙 = 𝜕𝐿
𝜕𝑎𝑙

= (𝑊 𝑇
𝑙+1𝛿𝑙+1) ⊙ 𝑓 ′(𝑎𝑙). (2-27)

于是隐藏层 𝑙权重更新公式为：

Δ𝑊𝑙 = −𝜂((𝑊 𝑇
𝑙+1𝛿𝑙+1) ⊙ 𝑓 ′(𝑎𝑙))ℎ𝑇

𝑙−1. (2-28)

仔细观察一下这个权重更新公式，它可以被视为一个类赫布学习规则。它由两部

分组成：突触前活动即前一层输出信息 ℎ𝑇
𝑙−1，由后续层传递的误差信息和激活门

控函数调整得到的类似突触后活动的项 (𝑊 𝑇
𝑙+1𝛿𝑙+1) ⊙ 𝑓 ′(𝑎𝑙)，这暗示反向传播的

更新可视为一种广义赫布规则。

可以注意到在 BP的权重更新公式中，需要使用第 𝑙 + 1层的前馈权重𝑊𝑙+1

来计算第 𝑙层的权重改变量Δ𝑊𝑙，也就是说反向传播中使用的突触权重与正向计
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算中使用的突触权重完全相同，BP存在权重传输问题（或者叫权重对称问题）。

此外还有更新锁定问题，即计算 𝛿𝑙 之前需要首先计算 𝛿𝑙+1，前者对后者有依赖

关系，这妨碍了并行更新。基于这些观察，研究者们提出了反馈对齐类算法，来

改进 BP的这些不足之处。

图 2-4 BP算法、FA算法和 DFA算法原理对比图[45]

如图2-4所示，反馈对齐算法在 𝛿𝑙 的计算过程中用固定的随机矩阵 𝐵𝑙+1 代

替𝑊 𝑇
𝑙+1，来获得每一层的误差信号：

𝛿FA𝐿 = 𝜕𝐿
𝜕𝑎𝐿

= 𝑒, (2-29)

𝛿FA𝑙 = 𝜕𝐿
𝜕𝑎𝑙

= (𝐵𝑙+1𝛿FA𝑙+1) ⊙ 𝑓 ′(𝑎𝑙). (2-30)

因此隐藏层 𝑙权重更新公式为：

Δ𝑊 FA
𝑙 = −𝜂𝛿FA𝑙 ℎ𝑇

𝑙−1

= −𝜂((𝐵𝑙+1𝛿FA𝑙+1) ⊙ 𝑓 ′(𝑎𝑙))ℎ𝑇
𝑙−1. (2-31)

如上述公式所示，计算 𝛿FA𝑙 时，用 𝐵𝑙+1代替前向权重𝑊 𝑇
𝑙+1可以解决权值迁移问

题；但是后向锁定问题仍然存在，因为在 𝛿FA𝑙+1的计算完成之前依旧无法进行 𝛿FA𝑙

的计算。在基准数据集上的实验结果表明，反馈对齐 FA算法可以在一些不太复

杂的场景下成功训练神经网络，证实了训练多层神经网络不需要精确的前向权
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值，并且只需要用固定的随机权重来训练。此外，实验观察到随着训练的进行，

前向权重 𝑊 𝑇
𝑙+1 和随机反馈矩阵 𝐵𝑙+1 的余弦相似度夹角在逐渐缩小，这意味着

每个前向权重随着学习进度与其对应的反馈权重对齐。

由于反馈对齐的顺序计算方式无法避免更新锁定问题，直接反馈对齐（Direct

Feedback Akignment,DFA）[46]被提出，见图2-4。在 DFA中，输出层的误差信号通

过随机反馈权值直接传播到所有隐藏层，即每一个隐藏层都接受统一的误差向

量 𝑒。DFA方法中的误差信号公式如下所示：

𝛿DFA𝐿 = 𝜕𝐿
𝜕𝑎𝐿

= 𝑒, (2-32)

𝛿DFA𝑙 = 𝜕𝐿
𝜕𝑎𝑙

= (𝐵𝑙+1𝑒) ⊙ 𝑓 ′(𝑎𝑙). (2-33)

相应的隐藏层 𝑙权重更新公式为：

Δ𝑊 DFA
𝑙 = −𝜂𝛿DFA𝑙 ℎ𝑇

𝑙−1

= −𝜂((𝐵𝑙+1𝑒) ⊙ 𝑓 ′(𝑎𝑙))ℎ𝑇
𝑙−1. (2-34)

可以注意到，DFA算法的第 𝑙层的误差信号直接使用了输出层误差向量 e，不需

要上游层的误差信号 𝛿DFA𝑙+1 ，因此不存在反向锁定问题，可以有效地并行训练。

在常见数据集上的实验表明，DFA算法的性能表现好于 FA算法，尽管仍然

没有超过 BP算法。最近，一些基于 DFA的变体工作也陆续出现，例如稀疏直接

反馈对齐（Sparse Direct Feedback Akignment, SDFA）通过在反馈矩阵中引入稀

疏性，从而相比于传统 DFA减少了反馈权重的内存；再如前向直接反馈对齐算

法（Forward Direct Feedback Alignment, FDFA）[47]通过前向传播过程中的随机扰

动计算方向导数，并用方向导数和动量机制更新随机反馈矩阵，使其逼近输出层

对隐藏层的真实导数。FDFA算法在较复杂数据集（如 Tiny ImageNet）上表现优

于传统 DFA算法，更加接近 BP算法的精度。

也有一些工作尝试把直接反馈对齐类算法用于训练脉冲神经网络[48-50]，并

取得了成功。这样做的原因主要有两个：1.SNN 难以梯度反向传播的困境，和

DFA 算法免于误差反向传播的特点正好不谋而合，所以两者的结合是自然的。

2.DFA 方法不需要维护与前向路径严格匹配的反馈权重，从而简化了模型设计
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和实现，在一些神经形态硬件上，这种不依赖精确权重传输的方法更易于实现

和部署，有利于在低功耗、高并行性的神经形态硬件上进行高效训练，比较契合

SNN的硬件部署场景。

DFA算法及其衍生的变体算法作为 BP算法的替代品，是迈向生物学可信的

类脑算法的重要一步。它摆脱了严格的权重对称要求，相比于反向传播算法更容

易部署在神经形态硬件上；它不受更新锁定的限制，误差信号不需要经过传统的

层层传递，而是直接从输出层反馈到各层，这种解耦的方式在一定程度上实现训

练的并行化；它还提高了算法在生物学上的合理性，也为神经网络训练方法的多

样化提供了全新的思路。

2.2.2 分层局部学习相关算法

除了反馈对齐类算法，还有其他替代 BP算法的可行方案，这些方法不需要

全局误差信号，而是让深层网络的每一层进行局部信息处理和局部权重更新。虽

然这些方法各自之间也有显著差异，但鉴于它们的共同特性，在这里还是将它

们归结在一起，统称为分层局部学习（Layer-wise Local Learning）。广义的分层

局部学习可以包含以下研究成果：分层预训练、目标传播、赫布学习、平衡传播

（Equilibrium Propagation）和两次前向传播（Forward-Forward Algorithm）等，下

面主要对前三者做介绍。

分层局部学习方法可以追溯到Hinton等人于 2006年在深度信念网络（Deep

Belief Network, DBN）中提出的无监督逐层预训练技术。DBN是一种由多层受

限玻尔兹曼（Restricted Boltzmann Machine, RBM）堆叠而成的网络模型，其核

心思想是通过无监督的逐层预训练和有监督的微调，解决深层神经网络训练中

的梯度消失问题。具体而言，逐层预训练发挥的作用是：逐层贪心训练每一个

RBM模块，使用对比散度方法调整参数值，目标是重构输入数据，让 RBM学

习到输入数据的有效特征表示，这种无监督分层预训练为接下来的有监督微调

优化做铺垫，提升了网络性能。

目标传播（Target Propagation, TP）是一种旨在替代传统反向传播的局部学

习方法，其核心思想在于为每一层构建一个局部目标来指导权重更新。该算法的

主要步骤是：首先进行正常的前向传播，然后利用每一层的近似逆映射将上层的

目标转化为本层的局部目标，接着计算当前层输出和这个局部目标的差值作为
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局部误差信号，最后在该信号的指导下进行权重更新。由于近似逆映射往往不

是完美的，这会导致局部目标的精确度有偏差，为了解决这个问题，需要引入差

分项进行校正，这便是 Bengio等人于 2015年提出的差分目标传播（Difference

Target Propagation, DTP）[51]，见下图2-5。

图 2-5 差分目标传播原理示意图[51]

下面是 DTP算法的主要符号公式，对于输出层，设定全局目标为 ℎ̃𝐿，对于

隐藏层 𝑙，需要计算局部目标 ℎ̃𝑙，这个过程需要先计算正向映射 𝑓𝑙 近似逆映射

𝑔𝑙，即：

𝑔𝑙(𝑓𝑙(ℎ𝑙−1)) ≈ ℎ𝑙−1, (2-35)

ℎ̃𝑙−1 = 𝑔𝑙(ℎ̃𝑙). (2-36)

在原始的 TP中，每一层的局部误差信号由下式得出：

𝑒𝑙−1 = ℎ̃𝑙−1 − ℎ𝑙−1

= 𝑔𝑙(ℎ̃𝑙) − ℎ𝑙−1. (2-37)

而在引入了差分项的 DTP中，有如下差分公式：

ℎ̃𝑙−1 = ℎ𝑙−1 + 𝑔𝑙(ℎ̃𝑙) − 𝑔𝑙(ℎ𝑙). (2-38)
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因此 DTP中的局部误差为：

𝑒𝑙−1 = ℎ𝑙−1 + 𝑔𝑙(ℎ̃𝑙) − 𝑔𝑙(ℎ𝑙) − ℎ𝑙−1

= 𝑔𝑙(ℎ̃𝑙) − 𝑔𝑙(ℎ𝑙). (2-39)

差分校正使得 DTP在面对不完美逆映射时能获得更稳定和准确的局部目标，从

而相比于 TP提高整个网络训练的效果。目标传播和差分目标传播均试图将全局

BP的信用分配问题分解为每层独立的局部误差问题，弥补了全局梯度回传不稳

定的问题。

赫布学习（Hebbian Learning）是一种经典的局部学习规则，其基本思想为：

每个突触权重的更新仅依赖于其连接的两个神经元的信息，如果突触前神经元

反复地参与激活突触后神经元，那么它们之间的突触联系就会被增强。最基本的

赫布学习规则表达式如下：

Δ𝑊𝑖𝑗 = 𝜂 · 𝑥𝑖 · 𝑦𝑗 (2-40)

其中，𝑥𝑖表示第 𝑖个突触前神经元的活动，𝑦𝑗 表示第 𝑗个突触后神经元的活动，𝜂

为学习率。上式表明，当突触前后神经元激活状态一致时，突触连接会加强；当

突触前后神经元活动有一个为 0时，突触权重不发生更新。

在原始赫布学习规则的基础上，衍生出了一些变体和改进，例如 Oja 规则

（Oja’s Rule），该变体是为了解决原始赫布学习权重容易无限增长的问题，因此

增添了一个权重衰减项，其公式为：

Δ𝑊𝑖𝑗 = 𝜂 · (𝑥𝑖 · 𝑦𝑗 − 𝑦2
𝑗 · 𝑊𝑖𝑗) (2-41)

值得注意的是，前文介绍的 STDP也是赫布学习的一种变体，它是一种对时

间敏感的更精细的赫布学习机制。此外，还有三因素赫布学习规则（Three-factor

Hebbian Learning Rule），即在传统的“突触前 +突触后”双因子基础上，加入了

一个调制因子作为第三个学习触发条件，例如多巴胺水平、奖励信号等，使得学

习规则相较于原始赫布学习能服务于更复杂的任务。其可以表示为如下形式：

Δ𝑊 = 𝐹 (pre, post, third-factor, 𝑊 ) (2-42)
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2.2.3 信息瓶颈学习框架

在前述分层局部学习方法小节中，通过分层预训练、目标传播以及赫布学

习等技术可以实现各层独立的局部更新，从而摆脱了全局误差反向传播的限制。

然而，这些方法是从如何使用局部损失局部地进行参数优化的角度考虑的，缺少

对不同层之间的表示关系和不同层学习到的特征的差异的考量。而信息论的知

识可以弥补上述不足，近年来，信息论被越来越多地用于神经网络的的训练和可

解释性分析中，其中最具代表性的方法当属信息瓶颈。

信息瓶颈（Information Bottleneck, IB）[52]是信息论中的一个重要概念，最早

由 Tishby等人在 2000年提出。信息瓶颈的核心思想是通过压缩输入数据，去除

不必要的冗余信息，同时保留其中对预测任务最相关的信息。为了介绍信息瓶

颈，先从信息论中的一些最基本的概念讲起。

信息熵指一个事件的发生所提供的信息量，它起到了度量一个事件不确定

性的作用。假设一个事件𝑋的发生概率为 𝑝，随机变量𝑋服从概率分布 𝑝(𝑥)，则

该事件的自信息量为 𝐼(𝑥) = − log 𝑝(𝑥)。概率越小，其意外性越高，自信息量也

越大。基于自信息量，信息熵可以被定义为随机变量所有可能取值的信息量的平

均值（或者说连续随机变量的信息量的期望）。对于随机变量𝑋，𝑝(𝑥)表示𝑋取

值为 𝑥的概率，那么信息熵定义如下：

𝐻(𝑋) = − ∑𝑥
𝑝(𝑥) log 𝑝(𝑥). (2-43)

由于生活中经常出现一个事件的发生会影响另一个事件发生概率变化的情况，接

下来考虑两个随机变量 𝑋 和 𝑌 的条件信息熵。条件信息熵表示的是在已知随机

变量 𝑌 的条件下，随机变量 𝑋的不确定程度，可以简称为条件熵，表达式如下：

𝐻(𝑋|𝑌 ) = − ∑𝑦
𝑝(𝑦) ∑𝑥

𝑝(𝑥|𝑦) log 𝑝(𝑥|𝑦)

= − ∑𝑥,𝑦
𝑝(𝑥, 𝑦) log 𝑝(𝑥|𝑦). (2-44)

互信息是两个随机变量之间的相互依赖关系的度量，它是由前述信息熵和条件

27



第二章 相关工作

熵作差定义的：

𝐼(𝑋; 𝑌 ) = 𝐻(𝑋) − 𝐻(𝑋|𝑌 ). (2-45)

也可以等价地表示为：

𝐼(𝑋; 𝑌 ) = ∑𝑥,𝑦
𝑝(𝑥, 𝑦) log 𝑝(𝑥, 𝑦)

𝑝(𝑥)𝑝(𝑦) . (2-46)

互信息衡量了知道 𝑌 后减少了 𝑋 的不确定性的多少，即从 𝑌 获取的关于 𝑋 的

信息量的多少。互信息越大，说明两者之间的依赖关系越强；若两个随机变量独

立，则 𝐼(𝑋; 𝑌 ) = 0。

接下来介绍和信息瓶颈密切相关的率失真理论。率失真理论（Rate-Distortion

Theory）是指在允许信息一定失真的情况下，如何用最低的比特率表示信息。该

理论可以建模成：在给定失真度𝐷的条件下，找到最小的比特率 𝑅来表示信息。

𝑅(𝐷) = min
𝑝(𝑥̂|𝑥)

𝐼(𝑋; 𝑋̂) 𝑠.𝑡. 𝔼[𝑑(𝑋, 𝑋̂)] ⩽ 𝐷. (2-47)

其中 𝑋̂ 是原始信息的重建信息，𝑑(𝑋, 𝑋̂)是失真度量，𝐷 是可接受的最大失真

度。当给定失真度𝐷越大，所需的比特率 𝑅就越小;相反，当失真度越小，用 𝑋̂

表示 𝑋 会越精确，但所需比特率会更大。

图 2-6 信息瓶颈理论示意图[53]
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有了以上的基础概念，进一步可以引入信息瓶颈（Information Bottleneck, IB）：

信息瓶颈方法旨在从输入 𝑋 中提取出对预测目标 𝑌 最为重要的信息，同时尽量

去除与 𝑌 无关的冗余信息，其本质是在隐藏层 Z上达到一种信息压缩与信息保

留之间的平衡，整个过程由图2-6呈现。信息瓶颈的目标表达式为：

min
𝑝(𝑧|𝑥)

𝐼(𝑋; 𝑍) − 𝛽𝐼(𝑍; 𝑌 ). (2-48)

其中 𝐼(𝑋; 𝑍)表示输入𝑋和中间特征表示𝑍之间的互信息，𝐼(𝑍; 𝑌 )表示中间特

征表示 𝑍 和输出 𝑌 之间的互信息，前者起到压缩输入数据的作用，后者保留对

输出的预测能力，而 𝛽为权衡系数，在信息压缩和信息保留之间取得平衡。信息

瓶颈的目的在于压缩掉与任务无关的冗余信息，同时保留与最终输出最密切相

关的信息。信息瓶颈技术在神经网络的可解释性和优化领域发挥了一定作用：有

理论认为深度神经网络的训练过程可以拆解为信息拟合和信息压缩两部分，和

信息瓶颈的思想很契合。

信息瓶颈可以作为局部损失函数来为网络中间层提供一种约束，从而提升

网络的泛化能力，为设计新的局部损失函数提供了启发。已有一些工作尝试将信

息瓶颈用于脉冲神经网络的学习[53]，证实了信息瓶颈理论可以替代 BP算法有

效训练脉冲神经网络。

2.3 本章小结

本章节主要介绍后续工作用到的基础知识，或者涉及的相关工作，主要分为

两部分：脉冲神经网络的介绍、非 BP局部学习相关技术的介绍。在脉冲神经网

络的介绍小节中，回顾了脉冲神经元模型、脉冲编码和三种主流的脉冲神经网络

训练算法的基础知识。在非 BP局部学习相关技术小节中，主要讨论了包括直接

反馈对齐、差分目标传播、信息瓶颈、生物启发的赫布学习等方法，它们都是全

局误差传播 BP算法的替代算法，这些算法一定程度上拥有生物学可解释性、并

行化、对神经形态硬件友好的特点，适合与 SNN相结合。本章节的介绍为后续

第三、四章奠定了理论基础。
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本章提出了一种用局部损失分层训练脉冲神经网络的模型，并采用多种不

同原理、类型的局部损失函数的结合，实验出性能最好的组合搭配。作为非 BP

式算法，在常规图像分类数据集上取得超越 BP式替代梯度下降法的性能。

3.1 背景和动机

无论在 ANN还是 SNN中，用于分类的神经网络通常使用全局交叉熵损失

进行训练，预测误差从输出层逐层反向传播到隐藏层，也就是通常所说的 BP算

法的方式。然而，BP算法被认为是生物学不可信的，具体而言有以下几个问题：

关于 BP 的生物不可信性的其中一个的方面是“权重传输”问题（Weight

Transport Problem），即在误差信号的反向传播期间需要获知前向传播的权重值

的依赖问题。在 BP算法中，每层的权重更新项由输出损失函数的梯度向量确定，

该梯度是从输出层到输入层顺序计算的，在反向传输的计算过程中需要使用相

同的前向权重，这种前向和后向权重矩阵的完全对称结构在生物神经网络中是

没有被观察的，大脑不会形成对称的反向连接。因此“权重传输”问题也可以被

称为“权重对称”问题（Weight Symmetry Problem）。

BP 的生物不可信性的另一个的表现是“更新锁定”问题（Update Locking

Problem），即在前向和后向传递完成之前，隐藏层权重不能及时更新。这种后向

锁定防止了权重更新的并行化，阻止了跨层的并行学习，这在生物学上是不可信

的。且从工程学的角度来看，BP算法难以执行同步计算，与大规模的模型并行

计算不兼容，计算效率低下。

此外，BP的生物不可信性还表现为以下方面：反向传播过程中，网络活动

被冻结。相反，在生物大脑中神经活动在可塑性变化期间不被冻结，并且通过反

馈连接传播的信号可以同时影响前向传播的神经活动，从而导致它们的增强或

抑制。信号传输问题，BP算法的参数更新取决于所有的下游神经元节点，而生
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物突触仅依赖与它们相连接的前后神经元的局部信号进行学习。BP算法需要存

储所有中间激活和梯度，内存占用巨大，这在生物神经网络中是不现实的。

已经有些工作尝试通过引入随机后向权重来避免上述权重传输、更新锁定

等问题，但这种做法在较大数据集（如 ImageNet）上的扩展性较差。另一方面，

基于权重扰动的方法直接将损失信号发送回权重连接，因此不需要任何后向权

重。在前向传递中，网络向突触连接添加一个轻微的扰动，然后权重更新乘以损

失的负变化，权重扰动以前被认为是 BP的生物学上合理的替代方案。但是缺点

也很明显，扰动法采样效率低，需要进行多次前向传播达到近似梯度的效果；扰

动法收敛速度也慢，需要更多的迭代才能达到和梯度计算相同的优化效果。

使用局部损失可能是迈向更生物合理的深度学习的一步，因为全局错误不

必传播回隐藏层。全局目标可以直接投影回隐藏层。局部损失函数可以使训练

更快，记忆效率更高，更并行，生物学上更合理。

在本工作中，将会说明通过对具有局部生成误差的隐藏层进行逐层训练可

以避免更新锁定和权重传输等问题。局部损失函数不依赖于全局生成误差，梯度

不反向传播到之前的隐藏层，并且隐藏层权重可以在向前传递期间更新。当隐

藏层的权重已经更新时，梯度和激活不再需要保存在内存中。这降低了训练深

度脉冲神经网络时的内存需求。虽然分别训练了所有层，但本地生成的损失使

得能够一次一个地对训练层进行更精确的训练，这可以进一步减少存储器占用，

并且还减少训练时间。

3.2 基于分层局部混合损失的脉冲神经网络训练算法设计

3.2.1 分层辅助分类器和预测损失

为了方便接下来的讨论便利和符号的一致性，首先确定本工作任务场景下

的 SNN模型的选取和公式定义。本工作选择 LIF神经元模型，采用直接编码的

脉冲编码方式，在膜电压重置时选择软重置的方式。本工作中的 SNN模型表达

式如下：

𝑢𝑙
𝑖[𝑡] = 𝑒−1/𝜏(𝑢𝑙

𝑖[𝑡 − 1] − 𝑣𝑡ℎ𝑠𝑙
𝑖[𝑡 − 1]) +

𝑁𝑙−1

∑
𝑗=1

𝑤𝑙
𝑖𝑗𝑠𝑙−1

𝑗 [𝑡], (3-1)

32



3.2 基于分层局部混合损失的脉冲神经网络训练算法设计

𝑠𝑙
𝑖[𝑡] =

⎧⎪
⎨
⎪⎩

1 if 𝑢𝑙
𝑖[𝑡] ⩾ 𝑣𝑡ℎ,

0 otherwise .
(3-2)

其中，𝑢𝑙
𝑖[𝑡]和 𝑠𝑙

𝑖[𝑡]分别表示在时间步 𝑡时第 𝑙层中的神经元 𝑖的膜电位和可能发

放的脉冲，𝜏 是时长常数，𝑒−1/𝜏 起到了衰减率的效果，𝑤𝑙
𝑖𝑗 是从前一层中的第 𝑗

个神经元到当前层中的第 𝑖个神经元的权重连接，𝑣𝑡ℎ是神经元的脉冲发放阈值，

减去 𝑣𝑡ℎ𝑠𝑙
𝑖[𝑡 − 1]这一项体现的是膜电压的软重置方式。

在本工作的分层局部学习方案中，每个隐藏层都会有自己的损失函数以产

生局部误差信号，指导网络权重更新。具体设计如下：脉冲神经网络中的每个层

会接受 𝑇 个时间步的输入，每个时间步都有概率生成脉冲序列，脉冲序列中包

含从这一层的输入提取的特征信息。这些特征信息会被后续层继续提炼新的特

征，最终在输出层做出对不同类别标签的预测。那么，这些脉冲序列特征在当前

层理应蕴含对真实标签的一定预测能力。然而，SNN当前层的输出脉冲序列的

张量维度可能和真实标签的维度不一致，无法直接对两者计算误差。

图 3-1 SNN分层辅助分类器和局部预测损失示意图

基于以上考量，可以为脉冲神经网络的每一隐藏层增添一个辅助分类器

（Auxiliary Classifier），如图3-1的虚线框出部分，也可以叫辅助分类层，因为

33



第三章 脉冲神经网络混合损失局部学习方法

它的形式就是一个简单的线性映射。该辅助分类器把当前层的输出脉冲序列作

为输入，映射到对整个网络最终标签的预测。将辅助分类器的输出预测和真实标

签计算交叉熵损失，然后对辅助分类器进行单层的梯度反传，进而为脉冲神经网

络的当前层提供了误差指导信息，整个计算更新流程如图3-1右半部分所示。辅

助分类器的形式如下：

𝐹 (𝑠𝑙[𝑡]) = 𝑊 𝑙
𝑝𝑟𝑜𝑗𝐹 𝑙𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛(𝑠𝑙[𝑡]) = 𝑦𝑙[𝑡]. (3-3)

其中，𝐹 (·) 是一个映射函数，因为辅助分类层本质上就是一个当前层脉冲输出

到最终标签的映射。映射函数由两部分复合而成：𝐹 𝑙𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛(·) ∶ ℝ𝐵×𝐶×𝐻×𝑊 →

ℝ𝐵×(𝐶⋅𝐻⋅𝑊 ) 是一个展平函数，它能让某一隐藏层任意形状的特征图改变维度以

适配线性映射的输入；𝑊 𝑙
𝑝𝑟𝑜𝑗 ∶ ℝ(𝐶⋅𝐻⋅𝑊 )×𝑁 是一个权重矩阵，其高等于分类任务

类别数 𝑁，其宽等于当前层输出经过展平操作后的特征维度。𝑦𝑙[𝑡]是当前层辅

助分类器当前时间步做出的对最终分类标签的预测。那么，就可以顺理成章地计

算预测标签 𝑦𝑙[𝑡]和真实标签 𝑦的交叉熵损失，这样就得到了 SNN当前隐藏层的

辅助分类器的预测损失（Predict Loss）函数：

𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑 =
𝑇

∑
𝑡=1

𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑦, 𝑦𝑙[𝑡]). (3-4)

根据神经元动力学，每个时间步的神经元状态和过去时间步的神经元状态

可以共同影响损失 𝐿，这种复杂的时间依赖关系会降低训练效率，需要 BPTT

（Backpropagation Through Time）算法处理。为了简单起见，此处忽略时间依赖

性，转而采用时间局部性，即分别对每个时间步 𝑡，可以对辅助分类器应用单层

梯度下降来评估损失函数相对于辅助分类层和隐藏层两者的权重的导数，如下

所示：

Δ𝑊 𝑙
𝑝𝑟𝑜𝑗[𝑡] = −𝜂

𝜕𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑[𝑡]
𝜕𝑦𝑙[𝑡]

𝜕𝑦𝑙[𝑡]
𝜕𝑊 𝑙

𝑝𝑟𝑜𝑗
, (3-5)

Δ𝑊 𝑙[𝑡] = −𝜂
𝜕𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑[𝑡]

𝜕𝑦𝑙[𝑡]
𝜕𝑦𝑙[𝑡]
𝜕𝑠𝑙[𝑡]

𝜕𝑠𝑙[𝑡]
𝜕𝑢𝑙[𝑡]

𝜕𝑢𝑙[𝑡]
𝜕𝑊 𝑙 . (3-6)

辅助分类器可以使用真实标签在空间意义上局部训练每个隐藏层，各层训练互
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不打扰，可以做到并行运算；它还能做到在每个时间步实时连续调整网络权重。

辅助分类器仅在训练阶段发挥作用，推理阶段不会启用它。

3.2.2 相似度匹配损失

分层辅助分类器可以有效地训练脉冲神经网络，然而辅助分类器中的单个

映射层的学习能力有限，它提供的误差信号不如全局误差传播的那么准确，实

验结果也表明了这一点：只靠辅助分类器训练的脉冲神经网络的准确率逊色于

同结构的替代梯度下降法训练的脉冲神经网络。这促使本研究寻找其他的思路，

相似度匹配损失便是一个可行的代替思路。

相似度匹配损失（Similarity Matching Loss）的想法源自于对样本数据内部

的相似性结构的利用，之前的一些工作与此有紧密关系，包括度量学习、表征相

似性分析（Representational Similarity Analysis，RSA）、无监督聚类、线性判别分

析（Linear Discriminant Analysis，LDA）等。例如在神经科学中的表征相似性分

析，通过计算不同刺激引发的神经活动模式之间的相关性，了解不同类别刺激在

神经信号中的表征差异，从而评估神经表征是否稳定。再如机器学习中的线性判

别分析，寻找这样一个投影空间，使得原本样本中的同类在投影空间中的投影点

尽可能接近，而不同类的投影点尽可能远。即扩大组间方差，缩小组内方差的方

式，达到降维和分类的目的。

基于前述相关研究的启发，有如下思考：样本之间的相对位置关系隐含着对

标签分类任务有用的信息，通过相似性度量可以揭示样本空间的结构。可以利用

这一点，通过扩大样本中间特征的类间差异，缩小样本中间特征的类内差异，从

而让中间特征的表征能力、判别性得到增强。

考虑到标签能够直观表明哪些数据点属于同一类别，那么可以构造一个标

签相似度矩阵——通常用 one-hot编码的标签矩阵 𝑌 = [𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑛]构造得到，其

中 𝑦𝑖是样本 𝑖的 one-hot标签，矩阵中的元素在同类别数据间为 1、不同类别间为

0。同样地，对于一个批次的样本在隐藏层 𝑙的中间特征表示 𝑆𝑙 = [𝑠𝑙
∶,1, ⋯ , 𝑠𝑙

∶,𝑛]，

其中 𝑠𝑙
∶,𝑖 为当前 batch中第 𝑖个样本在当前隐藏层 𝑙的激活。这里没有直接使用

𝑠𝑙
𝑖 来表示前述的量，因为 𝑠𝑙

𝑖 已被用来表示 SNN当前隐藏层 𝑙中的第 𝑖个神经元

的脉冲值，为了避免混淆，所以此处采用 𝑠𝑙
∶,𝑖的形式以示区分。于是可以定义下
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述优化目标：

min
𝜃

||𝑆𝑖𝑚(𝐸𝜃(𝑆𝑙)) − 𝑆𝑖𝑚(𝑌 )||2
𝐹 . (3-7)

其中 𝑆𝑖𝑚(·)是度量样本之间相近程度的相似度距离；标签 𝑌 是固定的，因此标

签的相似度矩阵 𝑆𝑖𝑚(𝑌 )也是固定的；𝐸𝜃 表示脉冲编码层，将隐藏层脉冲特征 𝑆

映射为可学习的嵌入表示，𝜃是可调整参数，调整它可以使上式的值减小；|| · ||𝐹

表示 Frobenius范数，它是一种衡量矩阵大小的矩阵范数。

图 3-2 SNN混合损失分层局部学习原理图

上述优化目标可以使得标签 𝑌 的样本间的相似度关系矩阵，和隐藏层脉冲

特征 𝑆 的样本间的相似度关系矩阵更加接近，也就是说强制网络学习到的表示

在相似度空间结构上和标签蕴藏的相似度空间结构一致，从而使得使得隐层特

征具备更明显的类别区分性。因此可以自然地定义相似度匹配损失：

𝐿𝑠𝑖𝑚 =
𝑇

∑
𝑡=1

||𝑆𝑖𝑚(𝐸𝜃(𝑆𝑙[𝑡])) − 𝑆𝑖𝑚(𝑌 ))||2
𝐹 . (3-8)

𝑆𝑖𝑚(·)作为一种相似度算子，这里选用余弦相似度，即 Cosine相似度。𝑆𝑖𝑚(𝑌 )
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便是标签的余弦相似度矩阵，其元素 𝑠𝑖𝑗 为：

𝑠𝑖𝑗 = 𝑠𝑗𝑖 =
𝑦𝑖𝑦𝑗

||𝑦𝑖||2||𝑦𝑗||2
. (3-9)

这样就定义好了相似度匹配损失，如图3-2左半部分所示，它可以让网络训

练过程的中间特征尽可能和最终标签保持一致的空间位置结构，从而增强网络

对最终分类目标的判别能力。

3.2.3 其他类型可选损失

实验表明，无论是辅助分类器中的预测损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑，还是相似度匹配损失

𝐿𝑠𝑖𝑚，它们各自单独作为局部损失分层训练脉冲神经网络时，性能都没能超越全

局误差反向传播的替代梯度下降法。这促使本研究继续思考如何进一步提升分

层局部学习的性能。

首先可以想到尝试其他类型的分层局部损失，比如自编码器的重构损失（Re-

construction Loss）。具体做法是，为网络的某一隐藏层附加上一个解码器，让解

码器重构当前层的输入，这能约束网络每一层的学习保存尽量多有用的输入信

息。网络的正向传播阶段已经相当于一个局部编码器：

ℎ𝑙 = 𝐹𝑙(ℎ𝑙−1). (3-10)

其中 ℎ𝑙−1是前一层的输出，𝐹𝑙(·)表示这一层的正向变换，也可视为一个编码器。

记 𝐺𝑙(·)为每一层单独附加的解码器，它目标是让输出 ℎ𝑙重构成输入 ℎ𝑙−1。于是，

这层的重构损失表达式可以写成：

𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 = ||𝐺𝑙(ℎ𝑙) − ℎ𝑙−1||2
2

= ||𝐺𝑙(𝐹𝑙(ℎ𝑙−1)) − ℎ𝑙−1||2
2. (3-11)

除此之外，还可以联想到了对比学习损失（Contrastive Loss），也可以作为

本算法中的局部损失。简单地讲，对比学习损失是一类用于拉近同类样本、推远

不同类样本的损失函数，包括基于样本对的经典对比损失和基于 softmax的多样
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本对比损失（如 InfoNCE Loss和 SupCon Loss）。这里仅使用最经典的对比损失，

具体做法是对网络每一隐藏层的某一批次的样本，计算两两样本间的脉冲发放

率的欧几里得距离，构建欧式距离矩阵𝐷，其中矩阵元素𝐷𝑖,𝑗 表示样本 𝑖和 𝑗之

间的欧几里得距离。定义好距离矩阵 𝐷后，可以得出以下对比损失函数表达式：

𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 = ∑
𝑖,𝑗

[𝑦𝑖,𝑗𝐷2
𝑖,𝑗 + (1 − 𝑦𝑖,𝑗)max(0, 𝑚 − 𝐷𝑖,𝑗)2] (3-12)

其中，𝑦𝑖,𝑗 ∈ {0, 1}，若 𝑖和 𝑗 属于同一类，则 𝑦𝑖𝑗 = 1；若 𝑖和 𝑗 属于不同类，则

𝑦𝑖𝑗 = 0；𝑚为margin，表示异类样本间的最小距离要求。对于正样本对（𝑦𝑖,𝑗 = 1），

上述对比损失的效果是最小化同类样本的距离 𝐷2
𝑖,𝑗，让它们在特征空间中靠近；

对于负样本对（𝑦𝑖,𝑗 = 0），效果为最大化不同类样本的距离，至少达到 𝑚。

3.2.4 多损失组合方案

然而，以上任意一种单独的损失类型作为局部损失训练脉冲神经网络，在实

验中也无法超越常规的全局误差反向传播方法。不妨尝试改变思路，转而对不同

损失函数做组合，也即混合损失（Hybrid Loss）方案。特别地，该方案按照 loss

尺度一致原则，设定加权系数 𝛼,𝛽,𝛾 ,𝜆和 𝛿，按照系数对上述几种局部损失做加

权组合，使得各不同损失分量在混合损失中尺度大致相当：

𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚 =𝛼𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑 + (1 − 𝛼)𝐿𝑠𝑖𝑚 (3-13)

=𝛼
𝑇

∑
𝑡=1

𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑦, 𝑦𝑙[𝑡]) + (1 − 𝛼)
𝑇

∑
𝑡=1

||𝑆𝑖𝑚(𝐸𝜃(𝑆𝑙[𝑡])) − 𝑆𝑖𝑚(𝑌 )||2
𝐹 .

𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 =𝛽𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑 + (1 − 𝛽)𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 (3-14)

=𝛽
𝑇

∑
𝑡=1

𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑦, 𝑦𝑙[𝑡]) + (1 − 𝛽)||𝐺𝑙(𝐹𝑙(ℎ𝑙−1)) − ℎ𝑙−1||2
2.

𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 =𝛾𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑 + (1 − 𝛾)𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡

=𝛾
𝑇

∑
𝑡=1

𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑦, 𝑦𝑙[𝑡])

+ (1 − 𝛾) ∑
𝑖,𝑗

[𝑦𝑖,𝑗𝐷2
𝑖,𝑗 + (1 − 𝑦𝑖,𝑗)max(0, 1 − 𝐷𝑖,𝑗)2]. (3-15)
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𝐿𝑡𝑟𝑖𝑝𝑙𝑒 =𝜆𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑 + 𝛿𝐿𝑠𝑖𝑚 + (1 − 𝜆 − 𝛿)𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡

=𝜆
𝑇

∑
𝑡=1

𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑦, 𝑦𝑙[𝑡]) + 𝛿
𝑇

∑
𝑡=1

||𝑆𝑖𝑚(𝐸𝜃(𝑆𝑙[𝑡])) − 𝑆𝑖𝑚(𝑌 )||2
𝐹

+ (1 − 𝜆 − 𝛿) ∑
𝑖,𝑗

[𝑦𝑖,𝑗𝐷2
𝑖,𝑗 + (1 − 𝑦𝑖,𝑗)max(0, 1 − 𝐷𝑖,𝑗)2]. (3-16)

以上公式没有列举出所有组合情形，只是列举了有代表性的几个。对于混合

损失中的 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑 和 𝐿𝑠𝑖𝑚分量，含有时间项 𝑡，它们是实时计算的；而对于混合损

失中的 𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛和 𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡分量，是在所有时间步结束后只进行单次计算，这里面

有计算开销层面的考量：因为对比损失 𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡中，假如每个时间步计算一次特

征的欧氏距离矩阵 𝐷，计算复杂度是比较大的，所以采用在最终时间步对脉冲

发放率仅计算一次度量矩阵的方式。

通过观察可以发现，对于损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚，它的两个分量都是在时间维度求和

得来的，所以可以做到对每个时刻进行实时在线更新，不需要存储整个脉冲序列

的中间状态，这有利于减少内存的负担。损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚在 t时刻的实时局部权重

更新公式为：

Δ𝑊 𝑙[𝑡] = −𝜂
𝜕𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚[𝑡]

𝜕𝑠𝑙[𝑡]
𝜕𝑠𝑙[𝑡]
𝜕𝑢𝑙[𝑡]

𝜕𝑢𝑙[𝑡]
𝜕𝑊 𝑙 . (3-17)

在计算混合损失损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚时，如果对存储资源的要求进行一定程度的放

宽，且需要进一步降低计算代价，可以将实时更新的方式改为最终时间步更新。

为此，需要改变预测损失和相似度匹配损失的定义，不再是逐时间步计算并求和

的形式，而是对所有时间步的脉冲序列 𝑠𝑙[𝑡], 𝑡 = 1, 2, ⋯ , 𝑇，计算脉冲发放率 𝑟𝑙：

𝑟𝑙 = 1
𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑠𝑙[𝑡]. (3-18)

在最终时间步对脉冲发放率 𝑟𝑙，分别计算预测损失和相似度匹配损失，这两种损

失相应地变为：

𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑 = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑦, 𝑊 𝑙
𝑝𝑟𝑜𝑗𝐹 𝑙𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛(𝑟𝑙)). (3-19)

𝐿𝑠𝑖𝑚 = ||𝑆𝑖𝑚(𝐸𝜃(𝑟𝑙) − 𝑆𝑖𝑚(𝑌 ))||2
𝐹 . (3-20)
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不同类型的局部损失函数的加权组合，相比单独的某种局部损失函数，性能

会更好。这是因为单独某种局部损失函数从单一的角度对隐藏层进行优化：辅助

分类器的预测损失是从使得该层的输出尽可能地对目标标签有正确的判别区分

能力的角度对网络进行优化；相似性匹配损失是从使得该层不同样本在样本空

间中的相似度结构尽量和目标标签的不同样本的相似度结构保持一致的角度进

行优化；而重构损失是从使得该层尽可能多地保存原始输入中的有用信息的角

度进行优化的。不同角度的优化目标的结合很有可能优势互补、扬长避短。

算法3.1展示了选择实时更新或最终时间步更新情形下，混合局部损失𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚

监督脉冲神经网络的某一隐藏层的权重更新的算法流程：

算法 3.1 SNN分层局部损失算法使用混合损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚时隐藏层 𝑙的更新
1: 输入: 前一层的脉冲 𝑆𝑙−1，当前层膜电压初始化值 𝑈 𝑙，需要学习的权重𝑊 𝑙

2: 参数: 学习率 𝜂，损失比例系数 𝛼，时间步 𝑇
3: 输出: 使用混合损失更新后的权重𝑊 𝑙

4: for 𝑡 = 1 to 𝑇 do
5: 根据公式3-1和3-2计算 𝑡时刻的膜电压 𝑈 𝑙[𝑡]和脉冲值 𝑆𝑙[𝑡]
6: if 实时更新 then
7: 根据公式3-4和3-8分别计算 𝑡时刻的局部损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑[𝑡]和 𝐿𝑠𝑖𝑚[𝑡]
8: 用系数 𝛼加权得到混合损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚[𝑡] = 𝛼𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑[𝑡] + (1 − 𝛼)𝐿𝑠𝑖𝑚[𝑡]
9: 权重更新：𝑊 𝑙[𝑡] ← 𝑊 𝑙[𝑡 − 1] − 𝜂 𝜕𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚[𝑡]

𝜕𝑊 𝑙
10: end if
11: end for
12: if 最终时间步更新 then
13: 根据公式3-19和3-20分别计算基于脉冲发放率 𝑟𝑙的局部损失𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑和𝐿𝑠𝑖𝑚
14: 用系数 𝛼加权得到混合损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚
15: 权重更新：𝑊 𝑙 ← 𝑊 𝑙 − 𝜂 𝜕𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚

𝜕𝑊 𝑙
16: end if

3.3 实验和分析

本节根据 3.2 小节中介绍的脉冲神经网络分层局部损失训练算法的技术原

理，在常规图像分类数据集上开展实验，以验证算法的有效性和优越性。

3.3.1 数据集介绍

本工作在常见的图像分类数据集 MNIST、Fashion-MNIST、CIFAR-10上进

行实验。其中MNIST数据集包含手写数字（0-9），共 10类，尺寸为 28 × 28像
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素的灰度图像，训练集 60000张图像，测试集 10000张图像，是图像分类领域经

典的入门数据集。

Fashion-MNIST数据集包含各种服装和鞋帽的图片，包括 T恤、牛仔裤、套

衫、裙子、外套、凉鞋、衬衫、运动鞋、包、短靴，共 10类。与 MNIST相同，

为 28 × 28像素的灰度图像，数据量也相同，训练集 60000张图像，测试集 10000

张图像。但相比于 MNIST，Fashion-MNIST图片内容更复杂，具有更多的纹理

和结构信息。

图 3-3 CIFAR-10数据集

CIFAR-10数据集包含 10类物体的彩色图像，如飞机、汽车、鸟、猫、鹿、

狗、青蛙、马、船、卡车，如图3-3所示。图像为 32 ×32像素 3个 RGB通道的彩

色图像，训练集 50000张图像，测试集 10000张图像。CIFAR-10数据集背景更

加复杂、噪声较多，物体也更加多样化，比前两种数据集更有挑战性。

3.3.2 实验设置

本实验采用多层感知机 MLP 结构（即传统的全连接神经网络）和卷积神

经网络 CNN结构的 SNN测试所提出的算法，其中MLP的结构为 784-1024-10。

CNN网络采用 8层 VGG结构，主要由 3×3卷积层（步幅为 1，边缘填充为 1）

和 2×2最大池化层组成，整个网络为 conv 128-conv 256-pool-conv 256-conv 512-
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pool-conv 512-pool-conv 512-pool-fc 1024-fc 10。对于MNIST数据集，采用MLP

结构和浅层 CNN结构的脉冲神经网络；而对 Fashion-MNIST和 CIFAR-10数据

集，只采用 VGG结构的网络。

所有实验均设置 batch size=64，采用 ADAM优化器进行训练。加权因子 𝛽

是根据不同类型损失的绝对大小手动调整的，比如在 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚中，因为根据前文

的定义及实际实验中的观测，预测损失和相似度匹配损失的原始大小差了近两

个数量级，所以设置 𝛽 = 0.01，让两种损失在总损失中占比相当，避免其中一种

损失占主导而掩盖另一种损失的作用的情况发生。

由于本研究提出了多种不同的损失和它们的组合，实验时会对不同的局部

损失方案保持网络结构、超参数、丢弃率、学习率、批次大小、训练周期等变量

保持一致，来探索最好的损失组合。本实验涉及的所有参数设置详见下表3-1：

表 3-1 SNN分层局部损失实验网络参数设置

参数名称 设置

优化器 Adam
训练轮数 epoch 100(MNIST),200(Fashion-MNIST),400(CIFAR-10)
初始学习率 0.0005
学习率衰减率 0.25
batch size 64
dropout率 0.1(MNIST,MLP),0.2,0.25(CIFAR-10)
膜电压衰减率 1/e
脉冲发放阈值 1.0
时间步 10
比例系数 𝛼 = 0.99, 𝛽 = 0.5, 𝛾 = 𝜆 = 0.95, 𝛿 = 0.01
MLP结构 784-1024-10
VGG结构 128C3-256C3-P2-256C3-512C3-P2-512C3-P2-512C3-P2-FC1024-FC10

其中，学习率采用阶梯式衰减；轮数 epoch在相同数据集不同损失组合情况

保持一致，跨数据集采用不同的训练轮数；比例系数选取的原则是使不同损失项

对总损失贡献相当。

此外，实验时会对数据集进行常规的数据预处理，包括对所有数据集的图

像进行归一化处理。对 CIFAR-10 数据集还会做数据增强处理，包括随机裁剪

（RandomCrop）和随机水平翻转（RandomHorizontalFlip）两种数据增强手段。
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3.3.3 对比实验

MNIST数据集上的实验，设置初始学习率为 5𝑒 − 4，MLP结构的网络丢弃

率为 0.1，CNN结构的网络丢弃率为 0.2，训练周期 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ = 100。实验结果见下

表：

表 3-2 MNIST数据集实验结果

工作 训练算法 编码方式 网络结构 时间步测试集准确率
[41] STDP(unsupervised) rate code MLP(784-6400-10) 10 95.0%
[42] Spatio-temporal BP rate code MLP(784-800-10) 10 98.89%
[48] Global Feedback + STDP temporal code MLP(784-800×3-10) 10 98.6%
[31] STDP-based BP rate code CNN / 97.2%
[34] DECOLLE(local learning) / CNN 10 97.51%
[54] TSLL(local learning) direct code CNN 10 99.35%
[55] surrogate gradient BP rate code CNN 10 99.26%

SNN-HLL 局部损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚 direct code MLP(784–1024-10) 10 97.72%
SNN-HLL 局部损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚 direct code CNN 10 99.35%

在表3-2中，呈现了分层局部混合损失算法 SNN-HLL和其他常见的脉冲神

经网络工作中的算法在 MNIST 数据集上的性能对比。该表中参考对比的工作

包括无监督的 STDP算法[41]、有监督的 surrogate gradient BP算法[42][55]、有监

督的生物学合理的局部学习算法[34][54]等。对于无监督的算法，会在表格中加以

标记，没有标记则为有监督算法。对于全连接结构的简单网络，本工作提出的

SNN-HLL 算法效果显著好于无监督的 STDP 算法，在 Diehl 等人的工作[41]中，

他们将一个投票层加在网络末尾进行类别分配，相当于常规网络最后的 softmax

层的作用，达到了 95.0%的准确率。对于卷积结构的网络，替代梯度下降类算

法中的经典工作[42]采用时空反向传播算法，在时间和空间两个维度计算并传播

替代梯度，达到了 98.89%的准确率，另一个此类工作[55]达到了 99.26%的准确

率；而和本算法思路同属于分层局部学习范畴的 DECOLLE算法[34]和 TSLL算

法[54]分别在 MNIST上达到了 97.51%和 99.35%的准确率。以上的这些参照工

作均没有超过 SNN-HLL算法的 99.35%的准确率，表明了本工作提出的算法对

训练脉冲神经网络的有效性。

Fashion-MNIST数据集上的实验，设置初始学习率为 5𝑒 − 4，VGG8结构的

网络丢弃率为 0.2，训练周期 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ = 100，辅助分类器的输入维度为 1024。实

验结果见下表：
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表 3-3 Fashion-MNIST数据集实验结果

工作 训练算法 编码方式 网络结构 时间步 测试集准确率
[48] Global Feedback + STDP temporal code MLP 10 89.05%
[32] Implicit Differentiation rate code MLP 5 90.25%
[34] DECOLLE(local learning) / CNN 10 90.75%
[54] TSLL(local learning) direct code CNN 10 92.56%

SNN-HLL 局部损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚 direct code VGG-like 10 92.11%
SNN-HLL 局部损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚 direct code VGG-like(2x) 10 93.46%

在表3-3中，给出了分层局部混合损失算法和其他常见的脉冲神经网络工作

中的算法在 Fashion-MNIST数据集上的性能对比。其中，VGG(2x)表示将网络

中的卷积通道数乘 2。在 Fashion-MNIST数据集上做实验的工作相对较少，很难

找到和本工作中采用的网络层数相近的工作。显而易见，本工作采用的 VGG结

构的网络比参照工作中的浅层 CNN网络深度更深、性能更好，所以 DECOLLE

和 TSLL分别只有 90.75%和 92.56%的准确率，而本方法取得了 93.36%的准确

率，这是自然的、不足为奇的。

CIFAR-10数据集上的实验，设置初始学习率为 5𝑒 − 4，VGG8结构的网络

丢弃率为 0.25，训练周期 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ = 400，辅助分类器的输入维度为 2048。实验结

果见下表：

表 3-4 CIFAR-10数据集实验结果

工作 训练算法 编码方式 网络结构 时间步 测试集准确率
[42] Spatio-temporal BP rate code VGG8 12 90.53%
[56] surrogate gradient BP rate code VGG9 100 90.45%
[56] surrogate gradient BP rate code ResNet11 100 90.95%
[57] surrogate gradient BP rate code VGG9 25 90.50%
[58] ANN-to-SNN temporal code ResNet20 2048 91.42%
[32] Implicit Differentiation rate code VGG8 30 92.08%
[34] DECOLLE(local learning) / VGG8 10 74.70%
[54] TSLL(local learning) direct code VGG8 10 89.22%

SNN-HLL 局部损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚 direct code VGG8 10 90.77%
SNN-HLL 局部损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠𝑖𝑚 direct code VGG8(2x) 10 91.44%

在表3-4中，展示了分层局部混合损失算法和其他常见的脉冲神经网络工作

中的算法在 CIFAR-10数据集上的性能对比。CIFAR-10数据集上的对照工作的

实验都采用了监督学习，且网络结构深度较类似，参考意义较大。这些对照工作

主要分两类：surrogate gradient BP算法[42][56]；具有生物学合理性性的非 BP算

44



3.3 实验和分析

法[32][34][54]。从上表的数据中可以得知，基于替代梯度的反向传播方法大约能达

到 90.5%至 91.0%的准确率，但时间步普遍超过 10个时间步；而生物学合理的非

BP算法中，基于隐式微分的平衡传播方法[32]以 30个时间步获得 92.08%的表格

中最高准确率，和本工作的 SNN-HLL算法类似的局部学习算法 DECOLLE[34]和

TSLL[54]逊色一些，分别取得了 74.70%和 89.22%的准确率。本算法在使用 pred-

sim混合损失时，在同等 10个时间步的条件下，用 VGG8架构即取得 90.77%的

准确率，较 TSLL提升 1.55个百分点。当拓展网络容量（VGG8(2x)）后，最好

能提升至 91.44%的准确率。这一表现不仅超越表格中所有的替代梯度方法（最

佳 90.95%），更以微弱优势超过了需 2048个时间步的 ANN-to-SNN转换方法[58]

（91.42%）。本文提出的脉冲神经网络混合损失局部学习算法在 CIFAR-10数据集

上的实验结果超越了绝大多数被列出的对照工作，足以证明该算法性能具有较

强的竞争力。

3.3.4 消融实验

为了比较不同局部损失，以及它们的组合的性能差异，考虑在 CIFAR-10数

据集上做消融实验，即考虑几种单独损失、各种损失的两两组合、甚至是三种损

失的组合等情况的实验。除了损失函数不同外，实验的所有参数设置保持一致：

全都采用 LIF神经元模型，都使用直接编码的方式，都是 VGG8的网络结构，时

间步也都是 10。结果详见下表3-5：

表 3-5 CIFAR-10数据集不同损失组合消融实验结果

损失组合名称 损失 1及系数 损失 2及系数 损失 3及系数 测试集准确率

预测损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑 1.0 ∗ 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑 / / 87.30%
相似度损失 𝐿𝑠𝑖𝑚 1.0 ∗ 𝐿𝑠𝑖𝑚 / / 87.92%
对比损失 𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 1.0 ∗ 𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 / / 78.25%

预测重构损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑−𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 0.5 ∗ 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑 0.5 ∗ 𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 / 81.15%
相似度重构损失 𝐿𝑠𝑖𝑚−𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 0.01 ∗ 𝐿𝑠𝑖𝑚 0.99 ∗ 𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 / 81.54%
预测对比损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑−𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 0.95 ∗ 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑 0.05 ∗ 𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 / 78.85%
相似度对比损失 𝐿𝑠𝑖𝑚−𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 0.2 ∗ 𝐿𝑠𝑖𝑚 0.8 ∗ 𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 / 60.30%
预测相似度损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑−𝑠𝑖𝑚 0.99 ∗ 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑 0.01 ∗ 𝐿𝑠𝑖𝑚 / 90.77%
三重损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑−𝑠𝑖𝑚−𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 0.95 ∗ 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑 0.01 ∗ 𝐿𝑠𝑖𝑚 0.04 ∗ 𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 89.91%

上表中有一些值得注意的点：1. 没有单独的重构损失 𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 实验，这是因

为自编码器的重构损失属于无监督学习的范畴，它主要关注输入数据的重构效
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果，而不是任务相关的判别信息，所以单独用它作为每一层的局部损失，最终

在分类任务中的效果并不好，需要结合其他类型的损失才行。2.相似度匹配损

失和对比损失按比例系数复合得到的相似度对比损失 𝐿𝑠𝑖𝑚−𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 的测试集准确

率（60.30%）显著低于其他损失及组合，这有可能是因为相似度匹配损失 𝐿𝑠𝑖𝑚

和对比损失 𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡的原理比较类似，它们都关注特征空间中的每个样本相对于

其他样本的相对位置关系以及整个特征空间的结构，这样的组合是有些冗余的。

3.引入重构损失或对比损失并未进一步提升性能，甚至在部分组合中导致性能

下降。这并不意味着它们是无用的组件，例如单独的对比损失 𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡的准确性

为 78.25%，说明它确实在驱动表示学习，只不过在当前任务中并非表现最佳的

组件，它更多起到了表示约束的作用，而非作为一个主导损失直接优化分类目

标。这些尝试表明在脉冲神经网络局部损失方案中，不同的损失设计效果差异明

显，启发我们再未来的工作中进一步探索更好的损失类型及其组合方案，这是一

个开放性的问题。

从表3-5中可以发现，单一种类的分层局部损失性能难以超越全局反向传播，

但当两种损失（预测损失和相似度匹配损失）按一定比例系数结合起来得到预

测相似度损失 𝐿𝑝𝑟𝑒𝑑−𝑠𝑖𝑚，可以达到和全局 BP一样好的性能。这是因为预测损失

和相似度匹配损失能够“优势互补”，它们分别从不同的角度对隐藏层进行了优

化：预测损失使用局部分类器预测当前层的输出是否能够正确分类，给出了局部

的分类误差信号，目标是让每个隐藏层能学到对分类任务有用的特征，使得该

层的输出尽可能地接近目标标签，其侧重点是直接提升分类任务的准确性；而

相似度匹配损失用于生成局部的相似度误差信号，促使同类样本的特征更接近，

而不同类样本的特征更加区分开来，优化了特征空间的分布结构，侧重于让隐藏

层学到更好的特征表示。两种损失功能不同，两者组合起来有助于提升网络的泛

化能力和优化效果，相得益彰。

3.4 本章小结

本章节提出了一种基于混合局部损失分层训练的脉冲神经网络学习算法

SNN-HLL，通过结合多种局部损失函数（如辅助分类预测损失、相似度匹配损

失、对比损失等），在图像分类任务中实现了超越 SNN领域常规算法替代梯度
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下降法的性能。该方法通过逐层生成局部误差信号，避免了全局反向传播（BP）

的生物学不可信问题（如权重对称、更新锁定、内存占用），以及克服了替代梯

度带来的误差累积和梯度消失的缺点，同时支持并行训练和实时权重调整。实验

表明，合理设计的多损失组合策略（如预测损失 +相似度匹配损失的协同使用）

能有效整合不同优化角度（分别对应判别能力、结构相似性约束），为脉冲神经

网络的隐藏层提供全面的局部更新指导信号，相比于单一损失显著提升了模型

性能。本章的 SNN-HLL算法是一种非 BP算法，在取得较高准确率的同时，避

免了常规 BPTT算法的大量梯度计算，在生物学合理性-精度-计算开销三方面都

表现不错，为脉冲神经网络的训练算法提供了新的思路和有竞争力的解决方案。
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本章提出了一种和上一章不同思路的脉冲神经网络非 BP局部学习算法，用

信息瓶颈理论的变体——希尔伯特-施密特独立性准则瓶颈度量脉冲神经网络不

同层之间的相关性（依赖性），从而构建一种压缩冗余信息，保留预测能力的脉冲

神经网络分层局部学习框架。并使用该算法在常规的图片分类数据集上对 SNN

进行了实验，取得了接近全局 BP类算法的性能，且对噪声扰动具有一定鲁棒性。

4.1 背景与动机

探寻人脑的工作机理，以及开发类脑的神经网络学习算法一直是类脑科学

和神经计算的关注重点。脉冲神经网络作为一种生物启发的新型神经网络，其训

练算法和学习机制的创新往往会在生物可解释性、计算能效等方面寻求平衡。

在 SNN的几种主要训练算法中，以 STDP为代表的局部可塑性学习规则是

生物启发式的，遵循脑科学中对大脑突触的观察结果，仅根据局部神经元脉冲信

息进行突触权重调整，是一种无监督生物学合理的学习方式。然而由于 STDP没

有使用全局监督信号，其性能上限十分有限，在复杂任务中的性能通常远低于基

于反向传播的监督学习方法。而基于 BP的监督学习算法的缺点已经在前文 3.1

节中详细介绍，此处不再赘述。

是否能设计一种脉冲神经网络的学习算法，既有类似局部可塑性规则的生

物学合理性，又能利用全局监督信号提升网络的学习表征能力？带着这样的问

题，本研究尝试参考神经科学的相关研究进展，以期在理论层面获取学习机制

上的灵感启发：从微观层面，大脑的突触学习确实遵循了局部可塑性规则，例如

STDP规则；而从宏观层面，大脑中是存在全局调制信号的，例如多巴胺等神经

递质的奖励信号，有点类似强化学习中的奖励机制。然而，大脑中并没有观察到

全局反向传播，也就是说大脑中的全局调制信号并非是通过链式法则计算最终

损失对于每一层的梯度（即逐层反向传播）的方式，而是有其他多种选择（比如
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多巴胺、乙酰胆碱等神经递质），大脑的学习机理是复杂的、多尺度的、局部和

全局混合的，目前神经科学还没有统一的理论，研究者们参考大脑的学习机制，

也不是为了在生物细节上的模仿，而是为了获得学习理念上的启发。

生物神经系统中局部可塑性和全局调制信号协同调控的学习模式，为脉冲

神经网络的学习算法设计提供了具有启示意义的范例，启发研究者也设计局部

和全局结合的学习算法。关于如何使用全局信号，强化学习，随机投影（反馈对

齐）、直接监督（正如在第三章做的那样）等都是一些可行方案，不过在本工作

不打算使用这些已有的“全局调制”方法，而是将目光聚焦到信息论中的一些方

案。因为神经网络本质上可以视为一个分层非线性的信息处理系统，从网络的输

入层一直到输出层不断进行信息的压缩和变换，以便提炼出有用的特征。从信

息论的视角审视神经网络乃至脉冲神经网络，便可以找到一种全新的学习范式

——信息瓶颈及其变体 HSIC瓶颈。

4.2 基于 HSIC瓶颈三因素赫布学习的脉冲神经网络训练算法设计

4.2.1 随机变量独立性判定

在前文 2.2.3节中，已经对信息瓶颈做了介绍。脉冲信号在 SNN不同层之间

的传递，可以看作一个信息链条：后一层产生脉冲信号只依赖于前一层发放的的

脉冲信号。从输入的脉冲编码 𝑋，到中间层的脉冲 𝑍，一直到最终目标输出 𝑌，

特征的表示越来越“精炼”，即丢弃冗余无用的信息，只保留有利于任务目标的

有用信息。换言之，神经网络乃至脉冲神经网络的训练过程可视为在两个主要任

务之间权衡：一是信息压缩，即去除冗余特征；二是特征拟合，即增强对目标输

出的判别能力。因此可以使用信息瓶颈的方法指导脉冲神经网络的学习。

为从信息论角度刻画 SNN中层间信息的压缩与保留，首先回顾一下信息瓶

颈的基本形式化目标：

min
𝑝(𝑧|𝑥)

𝐼(𝑋; 𝑍) − 𝛽𝐼(𝑍; 𝑌 ), (4-1)

其中𝐼(𝑋; 𝑌 ) = ∑𝑥,𝑦
𝑝(𝑥, 𝑦) log 𝑝(𝑥, 𝑦)

𝑝(𝑥)𝑝(𝑦) . (4-2)

可以发现在公式(4-2)中，若 𝐼(𝑋; 𝑌 ) = 0，说明 𝑝(𝑥, 𝑦) = 𝑝(𝑥)𝑝(𝑦)，也就是两个变
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量是相互独立的，否则是相关的。而互信息 𝐼(𝑋; 𝑌 )的计算是需要知晓随机变量

𝑋 和 𝑌 的概率密度函数的，这就导致一个问题：在实际数据集上，通常很难获

取数据的真实分布估计，这就使得互信息计算很困难，间接导致了信息瓶颈的计

算困难。那么，互信息需要的分布估计难以获得，可以转而寻求一种替代方案，

互信息的代替方案主要有基于变分近似的变分信息瓶颈 (Variational Information

Bottleneck，VIB)方法和基于核的方法，后者也就是 HSIC瓶颈。

由于互信息 𝐼(𝑋; 𝑌 )是衡量两个随机变量相互依赖关系的指标，其缺陷在于

对概率分布的显式依赖。为了突破这一限制，需要重新从数学的角度审视依赖性

或者独立性的定义。在正式引入 HSIC瓶颈之前，先回顾一下如何判断两个随机

变量的独立性，一个常见的条件是：随机变量 𝑋 和 𝑌 独立，当且仅当对任意可

测集合 𝐴 ∈ 𝜎(𝑋)和 𝐵 ∈ 𝜎(𝑌 )，有：

𝑃 (𝑋 ∈ 𝐴, 𝑌 ∈ 𝐵) = 𝑃 (𝑋 ∈ 𝐴) · 𝑃 (𝑌 ∈ 𝐵). (4-3)

这里的 𝜎(𝑋)和 𝜎(𝑌 )是 𝑋和 𝑌 生成的 𝜎代数，这一判定条件表明，任何关于 𝑋

的事件和任何关于 𝑌 的事件相互独立。这并不是唯一的判定条件，还存在其他

的判定条件，如函数表征的独立性判断：随机变量 𝑋 和 𝑌 独立，当且仅当对于

任意有界可测的函数 𝑓 和 𝑔，有：

𝐸[𝑓(𝑋)𝑔(𝑌 )] = 𝐸[𝑓(𝑋)]𝐸[𝑔(𝑌 )]. (4-4)

这一定义不再依赖准确的分布估计，而是转化为任意可测函数的期望匹配问题。

从工程实践的角度，可以选取足够多的测试函数 𝑓 和 𝑔来评估𝑋和 𝑌 之间的依

赖关系。尽管在理论上要求所有可测函数对都满足上式才能严格等价于独立性，

但在实际使用中，通过对丰富的函数族进行近似测试，也能较好地判断变量之间

是否独立。值得一提的是，当选取 𝑓 = 𝐼𝐴和 𝐺 = 𝐼𝐵，其中 𝐼𝐴和 𝐼𝐵 表示示性函

数时，有：

𝐸[𝐼𝐴(𝑋)𝐼𝐵(𝑌 )] = 𝑃 (𝑋 ∈ 𝐴, 𝑌 ∈ 𝐵) = 𝑃 (𝑋 ∈ 𝐴)·𝑃 (𝑌 ∈ 𝐵) = 𝐸[𝐼𝐴(𝑋)]·𝐸[𝐼𝐵(𝑌 )].

(4-5)

这就退化为了前面的事件定义的独立性。
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现在可以根据公式(4-4)，定义交叉协方差算子 𝑐[𝑓 , 𝑔]：

𝑐[𝑓 , 𝑔] = 𝐸(𝑥,𝑦)∼𝑝(𝑥,𝑦)[𝑓 (𝑥)𝑔(𝑦)] − 𝐸𝑥∼𝑝(𝑥)[𝑓 (𝑥)]𝐸𝑦∼𝑝(𝑦)[𝑔(𝑦)]. (4-6)

为了量化多个函数对独立性的整体判别能力，可以引入以下总协方差指标 𝐿ℎ：

𝐿ℎ = ∑
𝑓,𝑔

(𝑐[𝑓 , 𝑔])2. (4-7)

指标 𝐿ℎ 的含义为：选取足够多的函数 𝑓 和 𝑔，看 𝐿ℎ 与 0是否足够接近，足够

接近就意味着两个随机变量的独立性高而相关性弱。这样就获得了一个判定独

立性的方法，进一步对 (𝑐[𝑓 , 𝑔])2进行展开计算：

(𝑐[𝑓 , 𝑔])2 =(𝐸(𝑥,𝑦)∼𝑝(𝑥,𝑦)[𝑓 (𝑥)𝑔(𝑦)])2 + (𝐸𝑥∼𝑝(𝑥)[𝑓 (𝑥)]𝐸𝑦∼𝑝(𝑦)[𝑔(𝑦)])2

− 2𝐸(𝑥,𝑦)∼𝑝(𝑥,𝑦)[𝑓 (𝑥)𝑔(𝑦)]𝐸𝑥∼𝑝(𝑥)[𝑓 (𝑥)]𝐸𝑦∼𝑝(𝑦)[𝑔(𝑦)]

=𝐸(𝑥1,𝑦1)∼𝑝(𝑥,𝑦),(𝑥2,𝑦2)∼𝑝(𝑥,𝑦)[𝑓 (𝑥1)𝑔(𝑦1)𝑓 (𝑥2)𝑔(𝑦2)]

+ 𝐸𝑥1∼𝑝(𝑥),𝑥2∼𝑝(𝑥),𝑦1∼𝑝(𝑦),𝑦2∼𝑝(𝑦)[𝑓 (𝑥1)𝑔(𝑦1)𝑓 (𝑥2)𝑔(𝑦2)]

− 2𝐸(𝑥1,𝑦1)∼𝑝(𝑥,𝑦),𝑥2∼𝑝(𝑥),𝑦2∼𝑝(𝑦)[𝑓 (𝑥1)𝑔(𝑦1)𝑓 (𝑥2)𝑔(𝑦2)]. (4-8)

可以发现每一项都是求 𝑓(𝑥1)𝑔(𝑦1)𝑓 (𝑥2)𝑔(𝑦2)的期望，区别仅在于采样分布不同。

现在的问题是如何选取函数 𝑓 和 𝑔，才能让 𝐿ℎ发挥判定随机变量独立性的

功能呢？实际上，正如公式(4-7)所示，选取足够丰富的函数族并非易事。如果所

选函数族过于简单，就无法捕捉到变量间高阶的、各种可能的依赖模式；另一方

面，如果在所有可测函数上穷举，又在计算上不可行。那么如何构造一族既足够

丰富，又具备良好计算性质的函数空间呢？这就需要引入核函数的工具了。

4.2.2 核函数的选取

核函数在统计学和机器学习中扮演着重要的角色。数学上，任意一个满足

正定条件的核函数，都唯一对应一个再生核希尔伯特空间（Reproducing Kernel

Hilbert Space, RKHS），这是一个以核函数为内积结构的函数空间。在 RKHS中，

对于任意函数 𝑓 属于该空间，以及任意输入 𝑥，函数在该点的取值可以表示为与
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核函数的内积形式，其中 ℋ 表示由核函数 𝐾 所诱导的 RKHS：

𝑓(𝑥) = ⟨𝑓 , 𝐾(⋅, 𝑥)⟩ℋ , (4-9)

这表明任意函数在任意点处的取值可以通过与对应核函数的内积“再生”得到，

这就是“再生核”名字的由来。

核函数能将数据从低维空间映射到高维的再生核希尔伯特空间，且无需在

高维空间中进行复杂运算，而是通过一种隐式的计算方式在原始空间计算。核函

数是一种二元函数：𝐾 ∶ 𝑋 × 𝑋 → ℝ，满足：

𝐾(𝑥1, 𝑥2) = ⟨𝜙(𝑥1), 𝜙(𝑥2)⟩ℋ . (4-10)

其中，𝜙 ∶ 𝑋 → ℋ 是将输入空间 𝑋 非线性映射到 RKHS 空间 ℋ 的特征映射，

⟨⋅, ⋅⟩是 ℋ 中的内积。得益于核方法，能够在不显式构造 𝜙的情况下，仅通过核

函数 𝐾 在输入空间中完成高维计算。根据Mercer定理，若核函数是连续、对称

和正定的，那么存在一组正交特征函数 𝜙𝑖(𝑥)以及对应的非负特征值 𝜆𝑖，使得核

函数可展开为：

𝐾(𝑥, 𝑦) =
∞

∑
𝑖=0

𝜆𝑖𝜙𝑖(𝑥)𝜙𝑖(𝑦). (4-11)

上述展开公式表明，核函数可以看作其特征值和特征函数构成的一组正交基在

𝐿2空间上的无穷级数展开。

常见的核函数有：线性核函数、余弦相似度核函数、高斯核函数、拉普拉斯

核函数和 Sigmoid核函数。线性核函数的表达式为：

𝐾(𝑥1, 𝑥2) = 𝑥𝑇
1 𝑥2. (4-12)

余弦相似度核函数的表达式为：

𝐾(𝑥1, 𝑥2) =
𝑥𝑇

1 𝑥2
||𝑥1||2||𝑥2||2

. (4-13)
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高斯核函数的表达式为：

𝐾(𝑥1, 𝑥2) = exp
(

−
||𝑥1 − 𝑥2||2

2
2𝜎2 )

. (4-14)

拉普拉斯核函数的表达式为：

𝐾(𝑥1, 𝑥2) = exp(−||𝑥1 − 𝑥2||2
𝜎 ) . (4-15)

Sigmoid核函数的表达式为：

𝐾(𝑥1, 𝑥2) = tanh (𝛼𝑥𝑇
1 𝑥2 + 𝑐) . (4-16)

假设已经有定义在 𝑋 × 𝑋 上的核函数 𝐾1，那么可以计算出其特征值 𝜆𝑖(𝑖 =

1, 2 · ··)和对应的特征函数 𝜙𝑖(𝑖 = 1, 2 · ··)；同样地，定义在 𝑌 × 𝑌 上的核函数 𝐾2，

那么可以计算出其特征值 𝜇𝑖(𝑖 = 1, 2 · ··)和对应的特征函数 𝜓𝑖(𝑖 = 1, 2 · ··)。特征

函数 𝜙𝑖和 𝜓𝑖其实构成了核函数所隐式定义的特征空间中的一组正交基。接下来

将公式(4-7)中的 𝑓 和 𝑔换成 𝜙𝑖和 𝜓𝑖，并乘上各自的特征值作为权重，就变成了

以下公式：

𝐿ℎ = ∑
𝑖,𝑗

𝜆𝑖𝜇𝑗(𝑐[𝜙𝑖, 𝜓𝑗])2. (4-17)

结合 (𝑐[𝜙𝑖, 𝜓𝑗])2的展开公式，得到：

𝐿ℎ =𝐸(𝑥1,𝑦1)∼𝑝(𝑥,𝑦),(𝑥2,𝑦2)∼𝑝(𝑥,𝑦) ∑
𝑖,𝑗

𝜆𝑖𝜇𝑗𝜙𝑖(𝑥1)𝜓𝑗(𝑦1)𝜙𝑖(𝑥2)𝜓𝑗(𝑦2)

+ 𝐸𝑥1∼𝑝(𝑥),𝑥2∼𝑝(𝑥),𝑦1∼𝑝(𝑦),𝑦2∼𝑝(𝑦) ∑
𝑖,𝑗

𝜆𝑖𝜇𝑗𝜙𝑖(𝑥1)𝜓𝑗(𝑦1)𝜙𝑖(𝑥2)𝜓𝑗(𝑦2)

− 2𝐸(𝑥1,𝑦1)∼𝑝(𝑥,𝑦),𝑥2∼𝑝(𝑥),𝑦2∼𝑝(𝑦) ∑
𝑖,𝑗

𝜆𝑖𝜇𝑗𝜙𝑖(𝑥1)𝜓𝑗(𝑦1)𝜙𝑖(𝑥2)𝜓𝑗(𝑦2). (4-18)

将公式(4-11)代入，就有：

𝐿ℎ =𝐸(𝑥1,𝑦1)∼𝑝(𝑥,𝑦),(𝑥2,𝑦2)∼𝑝(𝑥,𝑦)𝐾1(𝑥1, 𝑥2)𝐾2(𝑦1, 𝑦2)

+ 𝐸𝑥1∼𝑝(𝑥),𝑥2∼𝑝(𝑥),𝑦1∼𝑝(𝑦),𝑦2∼𝑝(𝑦)𝐾1(𝑥1, 𝑥2)𝐾2(𝑦1, 𝑦2)
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− 2𝐸(𝑥1,𝑦1)∼𝑝(𝑥,𝑦),𝑥2∼𝑝(𝑥),𝑦2∼𝑝(𝑦)𝐾1(𝑥1, 𝑥2)𝐾2(𝑦1, 𝑦2). (4-19)

这其实已经得到了希尔伯特-施密特独立性准则（Hilbert-Schmidt independence

criterion，HSIC）的雏形。上述推导构成了 HSIC的核心思想，它提供了一种基

于核函数度量随机变量间统计依赖性的有效方式。这种度量变量依赖性的统计

量可以用来评估脉冲神经网络中不同层特征之间的关联程度，为 SNN中的信息

瓶颈学习范式提供了一种替代互信息的可实现路径。

4.2.3 HSIC瓶颈

经过以上两小节的推导，由公式(4-19)，可以自然地给出 HSIC的公式定义：

𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑌 ) =𝐸𝑥1,𝑦1,𝑥2,𝑦2[𝐾1(𝑥1, 𝑥2)𝐾2(𝑦1, 𝑦2)] + 𝐸𝑥1,𝑥2[𝐾1(𝑥1, 𝑥2)]𝐸𝑦1,𝑦2[𝐾2(𝑦1, 𝑦2)]

− 2𝐸𝑥1,𝑦1𝐸𝑥2[𝐾1(𝑥1, 𝑥2)]𝐸𝑦2[𝐾2(𝑦1, 𝑦2)]. (4-20)

观察这个定义，HSIC试图衡量两个随机变量𝑋和 𝑌 的独立性，从联合分布 𝑃𝑋𝑌

中独立抽取两个样本对 (𝑥1, 𝑦1)和 (𝑥2, 𝑦2)，样本 𝑥1和 𝑥2相当于是从边缘分布 𝑃𝑋

中独立抽取的，是满足独立同分布的，同理，样本 𝑦1和 𝑦2也是独立同分布采样

的。并利用这两个独立抽样样本对来构造相应的期望项，捕捉随机变量内部的结

构差异，从而测量出两个随机变量在高维特征空间中的依赖性（或独立性）。等

号右边的第一项是联合分布项，对联合分布下两个样本对进行比较，反映了联

合相似性；第二项是边缘分布项，分别对两个边缘分布计算相似性，反映了无依

赖假设下的相似性结构；第三项是修正项。这三项的设计体现了核方法对高阶、

非线性依赖的敏感性，这是其优于传统线性相关指标的根本原因。

公式(4-20)给出的是无限样本的期望表达式，对于有限样本的情形：假设有

𝑚对样本，则上述 HSIC表达式可以写成有限样本的求和形式：

𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑌 ) = 1
𝑚2 ∑

𝑖,𝑗
𝐾1(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)𝐾2(𝑦𝑖, 𝑦𝑗) + 1

𝑚2 ∑
𝑖,𝑗

𝐾1(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) 1
𝑚2 ∑

𝑘,𝑙
𝐾2(𝑦𝑘, 𝑦𝑙)

− 2
𝑚3 ∑

𝑖,𝑗,𝑙
𝐾1(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)𝐾2(𝑦𝑖, 𝑦𝑙). (4-21)
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可以看到上式等号右侧的第一项只有两个求和指标 𝑖和 𝑗，意味着只要找两对数

据点即可，所有情况数是 𝑂(𝑚2)的；第二项有四个求和指标 𝑖, 𝑗, 𝑘, 𝑙，看上去似

乎更麻烦，实则不然，第二项其实是两个独立的部分的乘积，复杂度其实还是

𝑂(𝑚2)的；而第三项有三个求和指标 𝑖, 𝑗, 𝑙，𝑥𝑖与 𝑦𝑖共享下标，而 𝑥𝑗 与 𝑦𝑙都是单

独的下标，因此计算复杂度为 𝑂(𝑚3)。然而在脉冲神经网络的实际训练中，尤其

是在深层脉冲神经网络和大规模样本的情况下，𝑂(𝑚3)的计算开销将成为负担。

因此，为了形式的统一简洁和运算复杂度的降低，对第三项做如下近似：

∑
𝑖,𝑗,𝑘

𝐾1(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)𝐾2(𝑦𝑖, 𝑦𝑙) ≈ 1
𝑚 ∑

𝑖,𝑗,𝑘,𝑙
𝐾1(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)𝐾2(𝑦𝑘, 𝑦𝑙). (4-22)

这样就有：

𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑌 ) ≈ 1
𝑚2 ∑

𝑖,𝑗
𝐾1(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)𝐾2(𝑦𝑖, 𝑦𝑗) + 1

𝑚2 ∑
𝑖,𝑗

𝐾1(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) 1
𝑚2 ∑

𝑘,𝑙
𝐾2(𝑦𝑘, 𝑦𝑙)

− 2
𝑚4 ∑

𝑖,𝑗,𝑘,𝑙
𝐾1(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)𝐾2(𝑦𝑘, 𝑦𝑙) (4-23)

= 1
𝑚2 ∑

𝑖,𝑗
𝐾1(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)𝐾2(𝑦𝑖, 𝑦𝑗) − 1

𝑚4 ∑
𝑖,𝑗

𝐾1(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) ∑
𝑘,𝑙

𝐾2(𝑦𝑘, 𝑦𝑙).

在有限样本情形下完成近似处理后，再次恢复为无限情形的期望形式，即：

𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑌 ) ≈ (𝐸(𝑥1,𝑦1)𝐸(𝑥2,𝑦2) − 𝐸𝑥1𝐸𝑥2𝐸𝑦1𝐸𝑦2) [𝐾1(𝑥1, 𝑥2)𝐾2(𝑦1, 𝑦2)]. (4-24)

通过一系列推导，最终得到了 𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑌 )的一个可用版本，不要掌握随

机变量的分布估计，只需要一个合适的核函数，就能用有限的样本数据计算出两

个随机变量的依赖程度。如果𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑌 )的值较大，说明随机变量 𝑋 和 𝑌 的

依赖性较高；反之，如果 𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑌 )的值较小甚至为 0，说明随机变量 𝑋 和

𝑌 的依赖性较低甚至是相互独立的。注意，这里的依赖性和相关性还不一样，常

见的皮尔逊相关系数（Pearson Correlation Coefficient）度量的是两个变量之间的

线性相关程度，而依赖性是个更广泛的概念，它可以捕捉任意的关系，无论是线

性关系还是非线性关系。因此，HSIC瓶颈的依赖性比常规的各种相关系数、相

似性指标更加全面。
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图 4-1 SNN的 HSIC瓶颈三因素赫布学习原理图

基于上述推导，可以在信息瓶颈范式中用 𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑌 )项替换掉原本难以

估计的互信息项 𝐼(𝑋; 𝑌 )，从而构造出以下更具可计算性的 HSIC瓶颈优化目标：

min
𝑝(𝑧|𝑥)

𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑍𝑘) − 𝛽𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑍𝑘, 𝑌 ), 𝑘 = 1, 2, …, 𝐿. (4-25)

图 4-1展示了脉冲神经网络的 HSIC瓶颈三因素 Hebbian学习训练算法整体

原理框架示意图。该方法以多层脉冲神经网络为基础，将信息瓶颈思想作用于每

一层中间的脉冲值特征𝑍𝑘, 𝑘 = 1, 2, ⋯ , 𝐿，构建包含两项的优化目标以实现信息

的最优传递：其中第一项𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑍𝑘)为正项，效果是通过缩减𝑋和 𝑍𝑘的依

赖性，压缩𝑋到 𝑍𝑘的冗余相关信息；第二项 −𝛽𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑍𝑘, 𝑌 )为负项，最小化

优化目标即最大化这一项，作用是通过增强𝑍𝑘到 𝑌 的依赖性，从而尽可能多地

保留 𝑍𝑘对 𝑌 的判别性。该图左下角部分表达的含义为：HSIC利用核函数将原

始空间中的变量映射到再生核希尔伯特空间（Reproducing Kernel Hilbert Space,

RKHS），使得在该特征空间中通过线性算子即可度量原始空间变量间复杂的非

线性统计依赖关系，这一核映射机制构成了 HSIC理论框架的基础。该图中间部

分展现了本算法中的突触赫布学习类规则，不光有局部突触信号，还用到了全局

调制信号，在下一小节中会做详细介绍。
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4.2.4 三因素赫布学习规则

接下来，本小节将推导上述 HSIC瓶颈优化目标是如何作为局部信号指导脉

冲神经网络的更新的。首先，需要给出本工作中所使用的脉冲神经网络表达式：

𝑈 𝑙,𝑡 = 𝜆(𝑈 𝑙,𝑡−1 − 𝑆𝑙,𝑡−1𝑉𝑡ℎ) + 𝑊 𝑙𝑆𝑙−1,𝑡, (4-26)

𝑆𝑙−1,𝑡 = 𝜃(𝑈 𝑙−1,𝑡 − 𝑉𝑡ℎ). (4-27)

其中，𝑈 𝑙,𝑡表示时间步 𝑡时第 𝑙层的膜电压，𝑆𝑙,𝑡表示时间步 𝑡时第 𝑙层可能发放

的脉冲，𝜃(𝑥)为 Heaviside函数，当 𝑥 ⩾ 0时，𝜃(𝑥) = 1，否则为 0。𝜆为衰减系

数，𝑉𝑡ℎ为脉冲发放阈值电位，𝑊 𝑙 为 SNN第 𝑙层的网络连接权值。观察上面的

SNN表达式，有时间 𝑡和层数 𝑙两个指标，即每一层某一时间步的膜电压，不光

与前一层同一时刻的脉冲有关，还和当前层上一时刻的膜电压状态和是否发放

脉冲有关。对这种在空间和时间两个维度上有递归关系的神经网络，一般要使用

BPTT算法（Back-propagation Through Time），梯度计算量会比较大。且生成脉

冲的 Heaviside函数的不可微特性会导致计算梯度的困难，哪怕是使用代理函数

替代脉冲函数，也会引入误差。

根据式(4-26)和(4-27)，其实可以得到某一时刻当前层脉冲和前一层脉冲之

间的关系，即：

𝑆𝑙,𝑡 =𝜃 (𝜆(𝑈 𝑙,𝑡−1 − 𝑆𝑙,𝑡−1𝑉𝑡ℎ) + 𝑊 𝑙𝑆𝑙−1,𝑡 − 𝑉𝑡ℎ) . (4-28)

记 𝑏𝑙,𝑡−1 = 𝜆(𝑈 𝑙,𝑡−1 − 𝑆𝑙,𝑡−1𝑉𝑡ℎ) − 𝑉𝑡ℎ，则上式变为：

𝑆𝑙,𝑡 =𝜃 (𝑊 𝑙𝑆𝑙−1,𝑡 + 𝑏𝑙,𝑡−1) . (4-29)

这样就将脉冲神经网络中相邻两层某一时刻的脉冲信息的关系表示出来了。令

𝑍𝑙,𝑡 = 𝑆𝑙,𝑡，于是可以定义 SNN当前层的 HSIC瓶颈损失：

𝐿𝑙
𝐻𝑆𝐼𝐶 = ∑𝑡

𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑍𝑙,𝑡) − 𝛽𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑍𝑙,𝑡, 𝑌 ), 𝑙 = 1, 2, …, 𝐿. (4-30)
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下面推导计算局部损失 𝐿𝑙
𝐻𝑆𝐼𝐶 对权重的导数，有：

𝜕𝐿𝑙
𝐻𝑆𝐼𝐶

𝜕𝑊 𝑙 = ∑𝑡

𝜕(𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑍𝑙) − 𝛽𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑍𝑙, 𝑌 ))
𝜕𝑊 𝑙 . (4-31)

对于 HSIC统计量，考虑有限情形的 HSIC表示，于是有：

𝜕(𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑍𝑙,𝑡) − 𝛽𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑍𝑙,𝑡, 𝑌 ))
𝜕𝑊 𝑙 =

1
𝑚2 ∑

𝑖𝑗
𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)

𝜕𝑘(𝑧𝑙,𝑡
𝑖 , 𝑧𝑙,𝑡

𝑗 )
𝜕𝑊 𝑙 − 1

𝑚2 ∑
𝑞𝑙

𝑘(𝑥𝑞, 𝑥𝑙)
1

𝑚2 ∑
𝑖𝑗

𝜕𝑘(𝑧𝑙,𝑡
𝑖 , 𝑧𝑙,𝑡

𝑗 )
𝜕𝑊 𝑙

− 𝛽 1
𝑚2 ∑

𝑖𝑗
𝑘(𝑦𝑖, 𝑦𝑗)

𝜕𝑘(𝑧𝑙,𝑡
𝑖 , 𝑧𝑙,𝑡

𝑗 )
𝜕𝑊 𝑙 + 𝛽 1

𝑚2 ∑
𝑞𝑙

𝑘(𝑦𝑞, 𝑦𝑙)
1

𝑚2 ∑
𝑖𝑗

𝜕𝑘(𝑧𝑙,𝑡
𝑖 , 𝑧𝑙,𝑡

𝑗 )
𝜕𝑊 𝑙 . (4-32)

为了形式上的简洁，定义 𝑘̃(𝑎𝑖, 𝑎𝑗) = 𝑘(𝑎𝑖, 𝑎𝑗) − ∑𝑞𝑙 𝑘(𝑎𝑞, 𝑎𝑙)/𝑚2，则公式(4-32)变

成以下更简约的形式：

𝜕(𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑍𝑙,𝑡) − 𝛽𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑍𝑙,𝑡, 𝑌 ))
𝜕𝑊 𝑙 = 1

𝑚2 ∑
𝑖𝑗

(𝑘̃(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) − 𝛽𝑘̃(𝑦𝑖, 𝑦𝑗))
𝜕𝑘(𝑧𝑙,𝑡

𝑖 , 𝑧𝑙,𝑡
𝑗 )

𝜕𝑊 𝑙 .

(4-33)

对于核函数，选用特定核函数，能让上式呈现出显式的Hebbian学习的形式，

在选取 Gaussian核函数（见公式(4-14)）的情况下，有：

𝜕𝑘(𝑧𝑙,𝑡
𝑖 , 𝑧𝑙,𝑡

𝑗 )
𝜕𝑊 𝑙 = 𝜕

𝜕𝑊 𝑙 𝑒𝑥𝑝
(

−
||𝑧𝑙,𝑡

𝑖 − 𝑧𝑙,𝑡
𝑗 ||2

2
2𝜎2 )

= −
𝑘(𝑧𝑙,𝑡

𝑖 , 𝑧𝑙,𝑡
𝑗 )

𝜎2 (𝑧𝑙,𝑡
𝑖 − 𝑧𝑙,𝑡

𝑗 )
𝜕(𝑧𝑙,𝑡

𝑖 − 𝑧𝑙,𝑡
𝑗 )

𝜕𝑊 𝑙

= −
𝑘(𝑧𝑙,𝑡

𝑖 , 𝑧𝑙,𝑡
𝑗 )

𝜎2 (𝑧𝑙,𝑡
𝑖 − 𝑧𝑙,𝑡

𝑗 )(
𝜕𝑧𝑙,𝑡

𝑖
𝜕𝑊 𝑙 −

𝜕𝑧𝑙,𝑡
𝑗

𝜕𝑊 𝑙 ). (4-34)

于是每一层的 HSIC瓶颈损失提供的误差信号，会以如下形式作用于权重更新：

Δ𝑊 𝑙 ∝ − ∑𝑡 ∑
𝑖𝑗

𝑘(𝑧𝑙,𝑡
𝑖 , 𝑧𝑙,𝑡

𝑗 )
𝜎2 (𝑘̃(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) − 𝛽𝑘̃(𝑦𝑖, 𝑦𝑗)) (𝑧𝑙,𝑡

𝑖 −𝑧𝑙,𝑡
𝑗 )(

𝜕𝑧𝑙,𝑡
𝑖

𝜕𝑊 𝑙 −
𝜕𝑧𝑙,𝑡

𝑗
𝜕𝑊 𝑙 ). (4-35)
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上式显然表明，对 SNN 的每个时间步都需计算一次 HSIC 瓶颈损失。而在实

际运用中，为减小计算代价，可以用脉冲发放率 𝑟𝑙 = 1
𝑇 ∑𝑇

𝑡=1 𝑆𝑙,𝑡 来替换原本对

所有时间步求和的形式。相邻层的脉冲发放率可以近似看作有以下关系：𝑟𝑙 =

𝐹 (𝑊 𝑙, 𝑟𝑙−1)，其中 𝐹 是一个非线性映射。于是公式(4-35)可以写成：

Δ𝑊 𝑙 ∝ − ∑
𝑖𝑗

𝑘(𝑟𝑙
𝑖, 𝑟𝑙

𝑗)
𝜎2 (𝑘̃(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) − 𝛽𝑘̃(𝑦𝑖, 𝑦𝑗)) (𝑟𝑙

𝑖 − 𝑟𝑙
𝑗)(

𝜕𝑟𝑙
𝑖

𝜕𝑊 𝑙 −
𝜕𝑟𝑙

𝑗
𝜕𝑊 𝑙 ) (4-36)

= − ∑
𝑖𝑗

𝑘(𝑟𝑙
𝑖, 𝑟𝑙

𝑗)
𝜎2 (𝑘̃(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) − 𝛽𝑘̃(𝑦𝑖, 𝑦𝑗)) (𝑟𝑙

𝑖 − 𝑟𝑙
𝑗) (𝐹 ′(𝑟𝑙−1

𝑖 )𝑟𝑙−1
𝑖 − 𝐹 ′(𝑟𝑙−1

𝑗 )𝑟𝑙−1
𝑗 ) .

对这个更新规则的形式进行分析，它可以分解为三个部分：𝑟𝑙
𝑖 − 𝑟𝑙

𝑗 为当前

层第 𝑖 个样本和第 𝑗 个样本的脉冲发放率之差，为突触后信息；𝐹 ′(𝑟𝑙−1
𝑖 )𝑟𝑙−1

𝑖 −

𝐹 ′(𝑟𝑙−1
𝑗 )𝑟𝑙−1

𝑗 为前一层的脉冲发放率 𝑟𝑙−1 和导数项 𝐹 ′(𝑊 𝑙, 𝑟𝑙−1)之积在两个样本

𝑖 和 𝑗 之间的差值；𝑘(𝑧𝑘
𝑖 ,𝑧𝑘

𝑗 )
𝜎2 (𝑘̃(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) − 𝛽𝑘̃(𝑦𝑖, 𝑦𝑗)) 为每层特定的第三因素。因此

本算法是符合三因素赫布学习规则的，神经科学上的三因素分别指突触前活动

（presynaptic activity）、突触后活动（postsynaptic activity）、第三因素——一种误

差信号或全局调制信号（a global modulatory factor），类似生物中多巴胺等神经递

质的作用方式。如图4-1所示，本方法引入模拟突触三因素学习机制的结构：以

突触前项𝑍𝑘−1、突触后项𝑍𝑘活动为基础，并引入由核函数生成的调制信号，该

信号综合了局部特征间的相似度，输出目标相似度和原始数据的相似度，这种设

计对应了神经科学中的“Hebbian +调制信号”范式，实现了生物启发的三因素

赫布学习规则。

算法4.1展示了 SNN每一层的 HSIC瓶颈损失 𝐿𝐻𝑆𝐼𝐶 的计算步骤，以及其

监督 SNN各层权重更新的算法流程：

4.3 实验和分析

4.3.1 数据集和实验设置

本工作使用的数据集和第三章的工作相同，也是 MNIST、Fashion-MNIST

（如图4-2所示）两个图像分类数据集，分别用于手写体识别、服饰分类任务。相

关数据集介绍详见第三章，此处不再赘述，仅简述与实验数据相关的处理方式：

60



4.3 实验和分析

算法 4.1 SNN的 HSIC瓶颈训练算法流程伪代码
1: 输入: 输入数据 𝑋，对应标签 𝑌，需要学习的权重 {𝑊 𝑙}𝐿

𝑙=1
2: 参数: 学习率 𝜂，平衡参数 𝛽，时间步长 𝑇
3: 输出: 更新后的权重 {𝑊 𝑙}𝐿

𝑙=1
4: for每个 mini-batch 𝐵 do
5: 根据高斯核函数公式4-14，计算当前批次输入 𝑋 和及其真实标签 𝑌 的核
矩阵 𝐾𝑋 和 𝐾𝑌

6: for 𝑙 = 1 to 𝐿 do
7: for 𝑡 = 1 to 𝑇 do
8: 根据公式4-26和4-27计算第 𝑙层 𝑡时刻的膜电压 𝑈 𝑙,𝑡和脉冲值 𝑆𝑙,𝑡

9: end for
10: 对所有时间步的脉冲值 𝑆𝑙,𝑡计算平均脉冲发放率 𝑟𝑙，作为中间特征𝑍𝑙

11: 根据公式4-14计算 𝑍𝑙 的核矩阵 𝐾𝑍𝑙

12: 根据公式4-23和核矩阵 𝐾𝑋 ,𝐾𝑌 以及 𝐾𝑍𝑙，分别计算𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑍𝑙)和
𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑍𝑙, 𝑌 )

13: 计算当前层的 HSIC损失 𝐿𝐻𝑆𝐼𝐶 = 𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑋, 𝑍𝑙) − 𝛽𝐻𝑆𝐼𝐶(𝑍𝑙, 𝑌 )
14: 根据公式4-32计算当前层梯度 ∇𝑊 𝑙𝐿𝐻𝑆𝐼𝐶
15: 更新当前层权重𝑊 𝑙 ← 𝑊 𝑙 − 𝜂∇𝑊 𝑙𝐿𝐻𝑆𝐼𝐶
16: end for
17: end for

需要对数据集MNIST、fashion-MNIST进行归一化预处理。

以下是实验参数设置。对于核函数，实验中主要采用高斯核函数，因为高斯

核能诱导出显式的三因素赫布学习规则形式的更新公式，相比其他核函数更具

有生物学可信度。高斯核函数的宽度参数 𝜎 取 5.0。关于 HSIC瓶颈，采用的是

近似后的 HSIC损失，而非原始的 HSIC损失，因为前者比后者表现更好，HSIC

瓶颈中的平衡参数 𝛽 设置为 2，为经验选择结果。

关于网络结构，主要有两种：MLP和 VGG-like的卷积网络。其中MLP为三

层全连接网络，每一层有 1024个神经元。MLP的实验主要用于简单的MNIST数

据集，使用 SGD优化器训练 100个 epoch，丢弃率为 0.1。VGG-like的卷积网络

用于全部几种数据集，使用 AdamW优化器训练 400个 epoch，丢弃率为 0.1，其

具体网络结构为：conv128-conv256-maxpool-conv256-conv512-maxpool-conv512-

maxpool-conv512-maxpool-fc1024-fc10，batch size为 64。无论是全连接层还是卷

积层，每一层都遵循以下的顺序进行运算：对上一层的脉冲序列进行线性或卷积

运算→批归一化 BN（可选）→dropout（可选）→HSIC瓶颈损失计算→HSIC

损失指导局部权重更新。

由于后续的实验涉及多种不同的核函数的对比实验，以及有噪声数据情形
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图 4-2 Fashion-MNIST数据集

相较于无噪声数据情形的比较实验，进行这些实验时将通过控制变量，保证网络

结构和各种实验超参数设置保持一致。本实验涉及的所有实验参数设置详见下

表4-1所示：

表 4-1 SNN的 HSIC瓶颈三因素赫布学习算法实验网络参数设置

参数名称 设置

优化器 SGD(MLP),AdamW(VGG)
训练轮数 epoch 400
初始学习率 0.0005
学习率衰减率 0.25
batch size 64
dropout率 0.1
膜电压衰减率 0.8(MNIST),0.75(Fashion-MNIST)
脉冲发放阈值 0.45(MNIST),0.6(Fashion-MNIST)
时间步 10

信息瓶颈平衡参数 𝛽 = 2
核函数宽度参数 𝜎 = 5.0(高斯核 +拉普拉斯核)

MLP结构 784-1024-10
VGG结构 128C3-256C3-P2-256C3-512C3-P2-512C3-P2-512C3-P2-FC1024-FC10
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4.3.2 对比实验

在实验中，可以观察到本工作中的脉冲神经网络分类性能对膜电压衰减率 𝜆

和发放阈值电位 𝑉𝑡ℎ两个参数较敏感，这两个参数大小的绝对值和其相对大小关

系对最终结果的影响较显著，对不同数据集都会单独设置特定的参数值。

对于MNIST数据集，分别实验了MLP和 VGG两种结构的网络。膜电压衰

减率 𝜆和发放阈值电位 𝑉𝑡ℎ分别设置为 0.8和 0.45时效果比较好。具体结果见下

表4-2：

表 4-2 MNIST数据集实验结果

工作 训练算法 编码方式 网络结构 时间步测试集准确率
[41] STDP(unsupervised) rate code MLP(784-6400-10) 10 95.0%
[48] Global Feedback + STDP temporal code MLP(784-800×3-10) 10 98.6%
[42] Spatio-temporal BP rate code MLP(784-800-10) 10 98.89%
[42] Spatio-temporal BP rate code CNN 10 99.42%
[59] Feedback Alignment rate code CNN 10 99.01%
[31] STDP-based BP rate code CNN / 97.2%
[55] surrogate gradient BP rate code CNN 10 99.26%
[34] DECOLLE(non-BP) / CNN 10 97.51%
[53] IB(non-BP) rate code CNN 3 98.96%

SNN-HBH HSIC bottleneck(non-BP) direct code CNN 10 99.24%

在表4-2中，呈现了脉冲神经网络HSIC瓶颈局部训练算法 SNN-HBH和其他

常见的脉冲神经网络工作中的算法在MNIST数据集上的性能对比。该表中参考

对比的工作可以分为 BP式的和非 BP式的：BP式的算法包括 surrogate gradient

BP的工作[42][55]，和混合方法的工作[31]；非 BP式的方法又可以分为两种：传统

的局部可塑性学习框架的工作[48][59][34]和信息瓶颈学习框架的工作[53]。替代梯

度下降法的工作[42][55]在 MNIST上的准确率分别为 99.42%和 99.26%，和它们

相比，本研究的 HSIC瓶颈方法实现了 99.24%的准确率，仅略低于前者，在不依

赖全局反向传播的前提下，展现出极具竞争力的性能。非 BP式的反馈对齐算法

训练 SNN的工作[59]的实现了 99.01%的准确率，和他们相比，本工作的方法精

度更高。相较于同样采用信息瓶颈技术训练脉冲神经网络的工作[53]，本算法的

性能也更有优势，这是因为他们使用的是传统信息瓶颈 IB方法，且使用了一些

损失函数来替换互信息 𝐼(𝑍; 𝑋)，回避了对互信息的准确建模。而本章的 HSIC

瓶颈方法，通过核函数构建了更有效的依赖性度量，从而实现了对互信息的较为
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精准的估计。

对于 Fashion-MNIST数据集上的实验，实验采用VGG结构的 8层卷积网络。

对该数据集，膜电压衰减率 𝜆和发放阈值电位 𝑉𝑡ℎ分别设置为 0.75和 0.6时效果

较好。实验结果见下表4-3：

表 4-3 Fashion-MNIST数据集实验结果

工作 训练算法 编码方式 网络结构 时间步 测试集准确率
[48] Global Feedback + STDP temporal code MLP 10 89.05%
[32] Implicit Differentiation rate code MLP 5 90.25%
[60] IB + surrogate gradient BP temporal code VGG9 10 90.17%
[53] IB(non-BP) rate code VGG8 3 87.92%

SNN-HBH HSIC(non-BP) direct code VGG8 10 89.80%

在表4-3中，展示了脉冲神经网络HSIC瓶颈局部训练算法 SNN-HBH和其他

常见的脉冲神经网络工作中的算法在 Fashion-MNIST数据集上的性能对比。其

中，传统信息瓶颈的局部非 BP式算法[53]在 Fashion-MNIST上达到了 87.92%的

准确率，本工作的 HSIC瓶颈的局部非 BP式算法（SNN-HBH）达到了 89.80%

的准确率，显著优于他们的结果，这和前面 MNIST 数据集上的结果是一致的。

值得注意的是，和采用全局替代梯度下降法的信息瓶颈框架[60]相比，SNN-HBH

的准确率（89.80%）略低于其最优结果（90.17%），虽然本算法在精度上稍逊一

筹，但是在计算开销、生物学可解释性和神经形态硬件适应性等方面展现出更优

的潜力。

综上，在MNIST和 Fashion-MNIST两个标准数据集上，本章提出的脉冲神

经网络 HSIC瓶颈赫布学习训练算法 SNN-HBH均实现了在非 BP训练框架下的

较好性能，非常接近全局误差 BP类方法，验证了本方法在保持生物启发性与工

程性能之间的良好权衡。值得注意的是，与需要多次误差传播的替代梯度 BPTT

方法不同，SNN-HBH实现了层级可并行的局部更新，理论上具有更好的硬件适

应性与神经形态设备部署潜力。

4.3.3 不同核函数的效果比较实验

HSIC瓶颈方法的重要组件——核函数的选择是多样化的，除了可以显式推

导出类赫布学习规则的高斯核函数外，其余的核函数也是值得尝试的。下表4-4给

出了 4.2.2节中的几种主要核函数（除了线性核函数，因为线性核函数较简单，效
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果一般，忽略不计）在 Fashion-MNIST数据集上的实验对比结果，所有参数保持

一致。

表 4-4 不同核函数在 Fashion-MNIST数据集上的效果对比

核函数 表达式 准确率

高斯核 𝑒𝑥𝑝(− ||𝑥1−𝑥2||2
2

2𝜎2 ) 89.8%
余弦相似度核

𝑥𝑇
1 𝑥2

||𝑥1||2||𝑥2||2
88.7%

拉普拉斯核 𝑒𝑥𝑝(− ||𝑥1−𝑥2||2
𝜎 ) 88.8%

sigmoid核 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝛼𝑥𝑇
1 𝑥2 + 𝑐) 87.5%

由表4-3可见，几种核函数都能在 HSIC瓶颈局部学习的框架下，有效度量

网络特征间的依赖性，从而有效地训练脉冲神经网络。各个核函数之间的效果

有些许差异，其中高斯核的效果是最好的；拉普拉斯核的准确率相比高斯核低了

1.0%。这两种核函数的区别在于，高斯核是基于 𝐿2距离的，而拉普拉斯核是基

于 𝐿1距离的，因此高斯核的特点是平滑性高、非线性程度更高，而拉普拉斯核

则对异常值更鲁棒，总体而言还是高斯核通用性强。余弦相似度核在衡量方向性

特征方面具有优势，但其效果略低于欧式距离类核函数。整体来看，高斯核在当

前任务中表现出更好的通用性与学习能力。

4.3.4 噪声数据对比实验

为了验证所提出的基于 HSIC 瓶颈的脉冲神经网络训练算法在噪声干扰环

境下的鲁棒性，本小节在MNIST和 Fashion-MNIST数据集上引入两种常见类型

的输入噪声（高斯噪声与椒盐噪声），并与 SNN传统的全局替代梯度反向传播

算法进行对比实验。该实验的目的在于评估不同训练范式在面临输入扰动时对

模型性能的影响，从而探讨基于 HSIC瓶颈的局部训练方法在实际场景中的鲁棒

性优势。

本实验引入两种常见的输入扰动方式进行鲁棒性评估：它们分别是高斯噪

声（Gaussian noise）与椒盐噪声（Salt-and-Pepper noise），如图4-3所示。其中，高

斯噪声是指对图像像素加入均值为 0、标准差为 𝜎 = 0.4的正态分布噪声；椒盐

噪声则以概率 p=0.2随机将图像像素置为最大值或最小值，模拟传感器故障或信

道干扰等离散型噪声干扰场景。这两种噪声分别代表了连续扰动与离散破坏两

类典型输入噪声，观察它们对不同训练模型的影响能较全面地评估不同训练方
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图 4-3 带噪声的 Fashion-MNIST数据集示意图

式对输入扰动的鲁棒性。实验结果如下表4-5所示：

表 4-5 加噪声干扰的MNIST和 Fashion-MNIST数据集实验结果

数据集 噪声类型 训练算法 准确率下降

MNIST
高斯噪声

全局替代梯度 BP 7.0%
HSIC瓶颈赫布学习 4.4%

椒盐噪声
全局替代梯度 BP 4.1%
HSIC瓶颈赫布学习 2.4%

Fashion-MNIST
高斯噪声

全局替代梯度 BP 12.3%
HSIC瓶颈赫布学习 8.6%

椒盐噪声
全局替代梯度 BP 8.5%
HSIC瓶颈赫布学习 6.4%

其中，准确率下降值定义为添加噪声前后模型测试准确率的差值，反映噪声

对模型性能的干扰程度，下降越小代表鲁棒性越强。实验结果表明，在所有测试

条件下，基于 HSIC瓶颈的局部赫布式学习方法在准确率下降幅度上均显著优于

全局替代梯度 BP方法。例如，在MNIST数据集上添加高斯噪声时，传统 BP方

法准确率下降达 7.0%，而 HSIC方法仅下降 4.4%；在椒盐噪声下，准确率下降

分别为 4.1%和 2.4%。类似地，在更复杂的 Fashion-MNIST数据集上，HSIC方

法在高斯噪声和椒盐噪声条件下的准确率下降分别为 8.6%和 6.4%，相较于 BP

的 12.3%和 8.5%显著更小。上述结果表明，HSIC瓶颈训练策略能够有效限制

脉冲信号中的冗余信息传播，提升模型对输入扰动的免疫能力，从而在面临噪声

时表现出更强的鲁棒性。这也进一步支持了在 SNN结构中采用基于信息瓶颈学

习范式的局部可塑性规则进行训练的可行性与优势。
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4.3.5 和相关工作的比较分析

本章的这项工作和前一项工作都是基于这样的一个出发点：之前的高性能

脉冲神经网络训练算法是基于全局误差反向传播 BP算法的，或多或少面临生物

合理性低、权重对称、更新锁定、计算能耗大、梯度消失、对神经形态硬件不友

好等问题。为了解决或避免上述的问题，研究者尝试了一系列非 BP式算法，用

于 SNN的训练学习，这些方法正如在第二章相关工作部分中所讲的那样，包括

最早的使用随机反馈矩阵传递误差信息的反馈对齐类算法，构造逐层目标值反

向传播的目标传播类算法、基于能量模型和隐式微分的平衡传播算法、利用前

向信号生成局部误差驱动的前向传播算法等等，以及本论文提出的混合损失分

层局部学习算法、HSIC瓶颈局部学习算法。以上这些算法的特征和性能的比较

见下表：

表 4-6 SNN非 BP式训练算法对比

方法 局部算法 非权重对称 非更新锁定 异步可并行化 有竞争力的精度

surrogate-BP % % % % !

FA % ! % % %

DFA ! ! % % %

TP ! ! % % !

Eprop ! ! % % !

STDP ! ! ! ! %

SNN-HLL ! ! ! ! !

SNN-HBH ! ! ! ! !

简单解释一下表4-6，!表示满足某一项，%表示不满足某一项，“有竞争力

的精度”指在标准数据集如 Fashion-MNIST或 CIFAR-10上达到与 surrogate-BP

相近或略低的准确率。其中 BP算法（对应 SNN中的替代梯度下降法）虽然具

有较高的模型精度，但在局部算法、非权重对称、非更新锁定、异步可并行化四

个方面全都不满足，不是具有生物合理性的低能耗局部训练算法。其他几种对

照工作：脉冲时序依赖可塑性（STDP）、反馈对齐算法（FA）、直接反馈对齐算

法（DFA）、目标传播算法（TP）、平衡传播算法（Eprop）等只能够部分满足几

个条件。例如 DFA算法能够解决“权重对称”问题，但是其网络某一层的更新

依然要等到整个前向传播阶段结束后才可以进行，还是存在“更新锁定”的问

题，且该算法无论是在 ANN还是 SNN上，性能都和基于 BP的算法有明显差距，

精度较差不具有竞争力。总而言之，这几种可用于脉冲神经网络训练的非 BP式
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算法，它们的生物合理性比全局误差 BP算法更高，能部分解决 BP存在的一些

问题，但仍不及本文的两个算法，因为本文的混合损失局部学习算法（HLL）和

HSIC瓶颈学习算法可以满足表中全部条件，即不光具有较好的生物合理性和并

行化潜力，而且取得了不错的模型精度。

4.4 本章小结

本章依旧遵循非全局 BP 式的思路，提出了一种全新的基于信息瓶颈的变

体——HSIC瓶颈的局部损失，成功地用它设计出一种新的分层局部脉冲神经网

络训练算法——SNN-HBH，采用核函数将样本特征通过核映射投射到高维空间，

让数据更有可分性，更容易捕捉到变量间的非线性依赖性。进一步地，用数学推

导表明了选取特定的核函数（高斯核函数），可以诱导出具有生物合理性的三因

素赫布学习形式的更新规则。在常见的图像分类数据集上取得了接近全局反向

传播算法的性能，证实了本算法对训练 SNN的有效性。此外，还设计了噪声实

验，验证了基于 HSIC瓶颈的学习范式可以在面对噪声干扰时表现出更优的鲁棒

性，适用于非线性复杂结构或对噪声敏感的任务场景。本工作的算法在精度、生

物可解释性与能效之间取得了良好的平衡。
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脉冲神经网络（SNN）是新一代的仿生神经网络模型，由于其生物可解释性

和低功耗的特点而备受关注，逐渐成为当前人工智能和神经计算领域的研究热

点。与传统的人工神经网络（ANN）不同，脉冲神经网络通过模拟生物神经元

的脉冲发放和信息处理机制，更加贴近大脑神经系统的工作原理。相比于 ANN，

SNN能够实现更低的功耗和更高的计算效率，尤其适合应用于脑机接口、动态

视觉感知、神经形态硬件、边缘计算等领域，这在深度学习愈发消耗计算资源的

当下，显得意义非凡。

脉冲神经网络的有效训练算法一直是该领域的痛点和难点。因为脉冲发放函

数自身的不可微特点，脉冲神经网络较难训练，且性能往往逊色于同样的 ANN，

在性能和能耗方面难以两头兼顾，如何找到高性能、低功耗的脉冲神经网络训练

算法是一个研究热点。本文针对脉冲神经网络训练算法在生物合理性、计算效

率与模型精度之间的平衡难题，提出了两种 SNN的新型局部非 BP式学习算法，

从而避免了 BP式算法（如替代梯度下降法）计算开销大、梯度消失、近似误差

累积、并行效率低、生物合理性差等缺点。

本文的第一项工作是脉冲神经网络混合损失局部学习算法（SNN-HLL），通

过逐层构建辅助分类器，避免了全局梯度计算，仅依赖局部误差信号。该方法通

过结合预测损失、相似度匹配损失等多种损失函数，降低了计算开销的同时，还

取得了高精度，在图像识别数据集上超过了全局误差传播的 BP类算法。第二种

方法是脉冲神经网络 HSIC瓶颈三因素赫布学习算法（SNN-HBH），引入信息瓶

颈学习框架和希尔伯特-施密特独立性准则（HSIC）这一度量变量依赖性（反面

为独立性）的指标来减少冗余信息，保留任务相关特征，形成了一种类生物可塑

性的学习规则，性能接近传统梯度下降方法。

尽管本工作在脉冲神经网络的具有生物可解释性的、高性能、低功耗训练算

法方向取得了一定的研究进展，但还存在一定的不足之处：1.算法验证主要基于

静态图像分类任务，没有在动态 DVS数据集上实验，尚未在充分体现脉冲神经
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网络处理动态时空信号的核心优势。2.混合损失函数的组合策略以及核函数的

选择仍依赖经验性设计，缺乏理论层面的优化指导。3.当前实验仅在仿真环境完

成，尚未在神经形态硬件上实际部署并验证能效优势，本文的实验结果本质上是

计算机模拟的结果，现实物理世界中的实际效果有待进一步探究。

针对以上不足，希望在后续的工作中能够努力达成这些目标：1.在更复杂

的网络结构和更大的数据集上（如 CIFAR-100和 ImageNet）用本文的算法成功

训练脉冲神经网络，不局限于静态数据集，而是在包括神经形态数据集（如 N-

MNIST和 DVS128 Gesture）上广泛实验。2.拓展本研究中的两种非 BP式局部

学习算法，形成非 BP式有监督 SNN训练算法体系，扩大这类方法在 SNN学习

算法领域的影响力和地位。3.减少算法参数设置中的经验性设计，例如混合损失

的系数选取应避免人工干预，而是采用如自适应加权、元学习等方法，自动学习

比例系数，更加科学有效。4.在有条件的情况下，将本文的算法部署到神经形态

芯片上，验证算法的能效比优势。
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