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摘 要

脉冲神经网络作为一种生物启发的神经计算模型，因其生物学可解释性和

低功耗特性在深度学习、类脑计算领域展现出广阔的应用前景。然而，由于脉冲

信号的离散性，直接构建高性能脉冲神经网络模型依然面临显著挑战。为了充

分利用现有人工神经网络的成熟训练框架与高效性能，基于人工神经网络到脉

冲神经网络（ANN-SNN）的转换方法成为近年来的重要研究方向。本文提出了

基于转换的脉冲卷积神经网络和脉冲 Transformer的训练方法，旨在优化人工神

经网络到脉冲神经网络的转换性能，提升脉冲神经网络模型的特征表达能力与

实用性。

首先，针对现有 ANN-SNN转换方法中的 QCFS函数局限性，本文提出了通

道自适应阈值和 Softplus变换相结合的 CS-QCFS函数。通过为每个通道独立训

练阈值，有效适配了通道间的特性差异，同时引入 Softplus变换来确保阈值始终

为正，拉近了脉冲神经网络与人工神经网络在行为特性和性能上的一致性。实验

结果表明，改进后的 CS-QCFS函数在 CIFAR数据集上的表现超越了传统方法，

为 SNN的实际应用提供了更高效的解决方案。

其次，为适配 Transformer模型中的多头注意力机制和 MLP的差异性问题，

本文设计了多头 QCFS函数和神经元 QCFS函数，并结合两者提出了 HN-QCFS

激活函数。该方法通过为每个注意力头和全连接层神经元独立训练阈值，有效增

强了脉冲 Transformer的表达能力和适应性。实验结果表明，基于 HN-QCFS的

转换方法能够显著缩小 SNN与 ANN之间的性能差距，并在多个任务中取得优

异成绩。

此外，本文构建了一个基于转换的脉冲神经网络训练平台。该平台集成了

CS-QCFS和 HN-QCFS方法，为非脉冲神经网络领域的专业人员提供了便捷的
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中文摘要

训练工具，支持脉冲卷积神经网络和脉冲 Transformer的高效训练与测试。

本文的研究成果不仅进一步缩小了 ANN与 SNN的性能差距，还为脉冲神

经网络的研究和实际应用提供了新的理论基础和技术支持。未来，将进一步探

索所提方法在更广泛任务和场景中的应用潜力。

关键词：脉冲神经网络；人工神经网络；ANN-SNN转换；激活函数；卷积神经

网络；Transformer
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ABSTRACT
Spiking Neural Networks(SNNs), as biologically inspired computational models,

have demonstrated significant potential in deep learning and neuromorphic computing

due to their biological interpretability and low-power characteristics. However, the dis-

crete nature of spiking signals poses significant challenges in directly constructing high-

performance SNN models. To leverage the mature training frameworks and high perfor-

mance of existing Artificial Neural Networks (ANNs), ANN-to-SNN (ANN-SNN) con-

version methods have emerged as a prominent research direction in recent years. This

study proposes conversion-based training methods for Spiking Convolutional Neural

Networks and Spiking Transformers to optimize the performance of ANN-SNN conver-

sion and enhance the feature representation capabilities and practicality of SNN models.

Firstly, addressing the limitations of the QCFS function in existing ANN-SNN con-

version methods, this study introduces the Channel-wise Softplus QCFS (CS-QCFS)

function, which combines channel-wise thresholds with Softplus transformation. By

independently training thresholds for each channel, the function effectively adapts to

inter-channel differences. Meanwhile, the introduction of the Softplus transformation

ensures that the thresholds are always positive, thereby narrowing the gap between the

behavioral characteristics and performance of SNNs and ANNs. Experimental results

show that the improved CS-QCFS function outperforms traditional methods on the CI-

FAR dataset, providing a more efficient solution for practical SNN applications.

Secondly, to adapt the differences in the multi-head attention mechanisms and the

MLP in Transformer models, this study designs the Head-wise QCFS (H-QCFS) func-
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ABSTRACT

tion and Neuron-wise QCFS (N-QCFS) function and integrates them into the HN-QCFS

activation function. By independently training thresholds for each attention head and

neuron in fully connected layer, the proposed method effectively enhances the expres-

sive power and adaptability of Spiking Transformers. Experimental results demonstrate

that the HN-QCFS-based conversion method significantly reduces the performance gap

between SNNs and ANNs, achieving excellent results across multiple tasks.

Additionally, this study develops a conversion-based training platform for SNNs.

This platform integrates the CS-QCFS and HN-QCFS methods, providing a convenient

training tool for professionals outside the spiking neural network field, supporting the

efficient training and testing of Spiking CNNs and Spiking Transformers.

The findings of this study not only narrow the performance gap between ANNs

and SNNs but also offer new theoretical foundations and technical support for the re-

search and practical application of spiking neural networks. Future work will explore

the potential of the proposed methods in broader tasks and scenarios.

KEYWORDS: Spiking Neural Network; Artificial Neural Network; ANN-SNN; Acti-

vation Function; Convolutional Neural Network; Transformer
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第一章 绪论

1.1 研究背景与意义

近年来，深度学习技术的飞速发展推动了人工智能（Artificial Intelligence,

AI）[1-2]在诸多领域的广泛应用，包括计算机视觉（Computer Vision, CV）[3-5]、自

然语言处理（Natural Language Processing, NLP）[6-8]和语音识别（Speech Recog-

nition, SR）[9-10]等。随着大规模数据集和高性能硬件的支持，深度人工神经网络

（Artificial Neural Networks, ANNs）不断向更深、更宽的方向发展，其性能持续提

升，甚至在某些任务中超越了人类。然而，这种性能提升是以高昂的计算成本为

代价的。大规模深度学习模型不仅需要巨大的存储空间和计算能力，其训练和

推理过程也消耗了大量的能源，尤其是当前大规模深度学习模型（如 GPT-4[11]、

Vision Transformer[12]等）的训练和推理过程，依赖于高性能计算硬件，其功耗与

资源消耗呈指数级增长。因此寻找低功耗的高效计算模型成为当前人工智能领

域的重要研究方向之一。

图 1-1 ANN神经元（上）和 SNN神经元（下）[13]

与传统计算模型不同，类脑计算（Brain-inspired Computing）[14-15]从人脑的工

1
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作机制中汲取灵感，为低功耗智能计算提供了一条新的路径。人类大脑以极低的

能耗（约 20瓦）进行复杂的感知、决策和学习任务，这一特点启发了研究者探索

仿生计算模型的可能性。脉冲神经网络（Spiking Neural Networks, SNNs）[16]作为

第三代人工神经网络，通过模拟生物神经元的发放脉冲机制，以事件驱动（Event-

driven）的方式完成信息传递和计算。如图 1-1所示，与传统人工神经网络中的连

续值信号不同，脉冲神经网络通过离散的脉冲（Spike）信号进行信息传递，神

经元仅在膜电位超过阈值时发射脉冲。这种事件驱动的计算方式不仅大幅降低

了冗余计算，还在理论上具备较高的能效比和生物学可解释性。这使得脉冲神

经网络成为解决高能耗深度学习问题的重要研究方向之一，同时也被认为是下

一代人工智能的重要基础。

尽管脉冲神经网络在理论上具有高效性，其实际应用仍面临诸多挑战。由于

脉冲神经网络的离散脉冲信号特性，传统深度神经网络中基于梯度下降的反向

传播算法难以直接应用，带来了显著的训练困难。为了解决脉冲神经网络的训

练难题，研究者提出了多种方法，包括基于脉冲梯度逼近的优化方法[17]、基于

转换的间接训练方法[18]以及基于生物启发的训练方法[19]。脉冲梯度逼近通过替

代梯度技术使反向传播算法适用于脉冲神经网络，但存在梯度信息不准确的问

题；生物启发方法模拟生物学习机制，尽管具有较好的生物学可解释性，但优化

效率和精度相对较低。所以本文重点关注了基于转换（Conversion-based）的间

接训练方法，这种方法的核心思想是利用人工神经网络的高效训练框架，将训

练完成后的人工神经网络模型参数映射到脉冲神经网络中。具体而言，先通过

常规的梯度优化方法进行人工神经网络模型训练，随后通过特定的转换规则将

人工神经网络的参数和结构映射为等效的脉冲神经网络模型中。

基于转换的训练方法通过利用传统人工神经网络的高效训练机制，绕过了

脉冲神经网络因不可微分性带来的优化难题，不仅降低了训练的计算复杂度，还

能够继承人工神经网络成熟模型的性能优势，为脉冲神经网络提供了可靠的性

能保障。此外，这种方法在理论上构建了人工神经网络与脉冲神经网络之间的联

系，在实践上表现出对不同网络架构的广泛适用性，尤其在复杂网络结构（如卷

积神经网络[20]和 Transformer[21]）中展现出巨大潜力。卷积神经网络以其强大的

局部特征提取能力成为计算机视觉任务的核心模型，广泛应用于图像分类、目

标检测和语义分割等任务中。视觉 Transformer则因其强大的全局建模能力在计
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算机视觉领域迅速崛起，尤其在处理复杂全局依赖关系和高维特征时展现了卓

越性能。然而，这两类网络模型的高计算成本限制了其在能耗敏感场景中的应

用。通过将这些网络脉冲化并结合转换训练方法，可以在保持其优异性能的同

时，大幅降低推理过程中的计算能耗，为高效低能耗智能系统的实现提供了一

条切实可行的路径。这项研究不仅能够推动脉冲神经网络的发展，还为下一代

人工智能技术在可持续发展中的应用奠定了重要基础。

1.2 研究现状

1.2.1 基于转换的训练算法研究现状

由于脉冲神经网络的复杂时间动态特性和脉冲生成的离散性，直接训练脉

冲神经网络往往面临显著挑战，这包括开发能够有效处理脉冲生成过程中不可

微特性的专用学习算法。为了解决这个问题，近年来提出了人工神经网络到脉

冲神经网络的转换方法（ANN-SNN），将预训练的人工神经网络模型参数映射

到脉冲神经网络模型中。这种方法利用了人工神经网络已经成熟且高效的训练

方法，显著简化了脉冲神经网络的训练过程，具有显著优势[22]。

Cao等人[18]率先提出了一种方法，先使用 ReLU激活函数训练人工神经网

络，然后将激活层替换为脉冲神经元，以实现人工神经网络到脉冲神经网络的转

换。为了缓解人工神经网络到脉冲神经网络转换过程中信息丢失的问题，Rueck-

auer等人[23]提出了一种软复位机制，通过减法方式重置膜电位。此外，为了缩

小脉冲发放率与 ReLU激活值之间的差距，一系列参数归一化方法应运而生。例

如，Diehl等人[24]提出了一种基于数据的归一化方法，通过计算人工神经网络中

每一层的最大激活值来确定初始归一化比例，从而提高深度脉冲神经网络的性

能。Rueckauer等人进一步引入了 𝑝分位数法作为归一化比例，用于过滤极端异

常值，通常将 𝑝设为 99或 99.9。Kim等人[25]则在 Spiking-YOLO中提出了通道

级的基于数据的归一化方法。

与参数归一化的思想类似，许多研究集中于动态调整脉冲阈值。Han 等

人[26]通过比例缩放脉冲神经网络的脉冲阈值，提出了一种阈值平衡技术，从

而改善推理延迟。Ding等人[27]提出了 Rate Norm Layer（RNL）替代人工神经网

络中的 ReLU激活函数，RNL在训练过程中动态确定阈值。Ho等人[28]引入了一
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种可训练的裁剪层技术，用于在训练过程中寻找最优的数据归一化因子。Deng

等人[29]则对转换误差进行了理论分析，并通过在人工神经网络中使用阈值ReLU

代替传统 ReLU以及引入额外偏置，有效降低了逐层误差。Li等人[30]进一步利

用最小化均方误差（MMSE）方法来获得自适应阈值，并通过量化微调校准脉冲

神经网络参数。类似于[29]和[30]，Bu等人[31]深入研究了转换误差，提出了量化

裁剪-向下舍入-偏移（quantization clip-floor-shift, QCFS）激活函数，使人工神经

网络的激活更贴合脉冲发放率的有限性和离散性。他们还证明，将初始膜电位

设置为阈值的一半是最优的，因为这一设置可以使期望转换误差达到零。由于

Bu等人描述的不均匀性误差的存在，人工神经网络和脉冲神经网络之间仍然存

在一定的性能差距。针对这一问题，Hao等人[32]通过分析人工神经网络与脉冲

神经网络输出的差异，将不均匀性误差分为四种情况，并提出了一种基于优化

残余膜电位的策略来缓解该误差。在后续研究中[33]，他们进一步引入了偏移脉

冲的概念，以量化脉冲神经网络实际脉冲发放率与期望发放率之间的差异，并

提出了一种通过调整初始膜电位来优化转换误差的方法。

尽管这些研究在低延迟的条件下实现了不错的性能，但没有考虑通道异质

性或多头异质性的问题，从而未能充分发挥脉冲神经网络的潜力。此外，这些方

法也忽略了 ANN-SNN转换的基本要求之一，即确保脉冲阈值始终为正。在本文

中，我们将针对这些问题展开研究，结合现有方法的理论，提出更高精度和超低

延迟的脉冲神经网络解决方案。

1.2.2 脉冲卷积神经网络研究现状

Cao等人[18]提出了一种通过调整 CNN架构来适配脉冲神经网络的方法，以

应对 CNN到脉冲神经网络转换过程中可能导致的精度下降问题。该研究指出转

换的主要挑战包括：CNN中负值输出在脉冲神经网络中的表示困难、偏置项在脉

冲神经网络中的难以映射以及最大池化需要通过复杂的两层脉冲网络实现。为

此，论文提出了三项关键改进，包括通过加入绝对值函数层和将激活函数替换为

ReLU确保所有层的输出为正，移除偏置项以简化脉冲神经网络实现，以及用空

间线性下采样替代最大池化以降低复杂性和适配脉冲域。由于脉冲神经网络中

的神经元激活是二值化的，直接使用最大池化会导致下一层显著的信息丢失，因

此 Diehl等人[24]采用了空间平均池化（spatial-averaging）作为替代方案，以更好
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地保留信息。Rueckauer等人[23]对CNN结构提出了一系列改进，从而优化从人工

神经网络到脉冲神经网络的转换精度。他们针对批归一化（Batch-Normalization）

提出了参数融合方法，将训练过程中生成的参数直接整合到前一层的权重中，从

而实现无损转换，并通过将模拟输入视为常量电流，避免了传统的泊松脉冲编码

带来的噪声。针对分类过程，论文提出了两种改进的脉冲化 Softmax方法，解决

了传统方法在没有脉冲输出时的分类问题。此外，研究还提出了一种新的脉冲

最大池化机制，通过门控函数仅允许最大激活神经元的脉冲通过，从而有效保

留了特征图的空间信息。Sengupta等人[34]提出了一种新的算法技术，用于构建

深层的脉冲神经网络，并在 CIFAR-10和 ImageNet等复杂视觉识别任务上验证

了其效果。该研究特别针对 VGG和 ResNet架构，提出了一种名为 Spike-Norm

的 ANN-SNN转换技术，显著提高了转换后的脉冲神经网络的分类准确性。

1.2.3 脉冲 Transformer研究现状

脉冲 Transformer 的研究旨在通过利用脉冲神经网络的事件驱动计算模式，

减少冗余计算和能量消耗，同时保留 Transformer 的强大特征提取能力。目前，

针对脉冲 Transformer的研究大多集中在模型架构设计、训练方法改进等方面。

Zhou等人[35]提出了 Spikformer模型，结合了脉冲神经网络和自注意力机制。

Spikformer通过使用脉冲形式的Query（Q）、Key（K）和Value（V）来模拟稀疏的

视觉特征，避免了传统 Transformer中的 Softmax操作，从而显著降低了计算能

耗。Zhou 等人[36]提出了一种硬件友好的脉冲驱动残差学习架构 Spikingformer，

这种架构基于残差设计，开发出了一个纯脉冲驱动的基于 Transformer的脉冲神

经网络，以避免非脉冲计算。Yao等人[37]提出了新的模型架构 Spike-driven Trans-

former，该模型重新设计了一种脉冲驱动自注意力（Spike-Driven Self-Attention，

SDSA）算子，将 Q（Query）、K（Key）、V（Value）矩阵之间的运算转换为了

掩码（mask）和加法，从而得到线性复杂度的注意力计算，大幅降低了自注意

力机制的计算成本。Wang等人[38]提出了掩码脉冲 Transformer（Masked Spiking

Transformer，MST）。MST 通过引入一种专门针对脉冲神经网络设计的随机脉

冲掩码（Random Spike Masking，RSM）方法来剪枝输入脉冲，显著减少了计

算过程中涉及的脉冲数量。这种方法不仅减少了 Transformer中自注意力模块和

MLP模块的能耗，而且保持了模型性能。Shi等人[39]提出了一种新的脉冲自注
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意力机制，称为双脉冲自注意力 (Dual Spike Self-Attention，DSSA)。DSSA通过

合理的缩放方法，能够处理任意尺寸的特征图。在 DSSA的基础上，他们提出

了 SpikingResformer，结合了基于 ResNet 的多阶段结构，在减少参数的同时提

高了性能和能量效率。Zhou 等人[40]在 Spikformer 的基础上进行了优化，提出

了 Spikformer V2。Spikformer V2 引入了自监督预训练，使得 Spikformer V2 在

ImageNet上的性能取得了重大突破，超过了 80%的高准确率瓶颈。此外，Yao等

人[41]将 Spike-driven Transformer扩展为了Meta-SpikeFormer。Meta-SpikeFormer

是第一个可以同时执行分类、检测和分割任务的直接训练脉冲神经网络主干网

络，为脉冲神经网络作为通用视觉主干网络铺平了道路，并可以启发未来基于

Transformer的神经形态芯片设计。

1.3 研究内容与贡献

本文主要研究基于转换的脉冲神经网络训练方法，深入分析了现有基于转

换的脉冲神经网络算法存在的问题：在卷积神经网络中，层级别统一阈值策略

难以适配通道间激活分布的显著差异，且现有量化方法可能产生负阈值，导致

脉冲神经元与人工神经元行为不一致。在 Transformer架构中，多头注意力机制

的特征空间异质性与MLP模块的神经元响应多样性，使得现有量化方法难以实

现精准的脉冲行为映射。针对上述问题，本文分别提出了基于转换的脉冲卷积

神经网络和脉冲 Transformer训练方法，进一步缩小了人工神经网络与脉冲神经

网络之间的性能差距。本文的主要研究内容概述如下：

1. 本文提出了一种基于转换的脉冲卷积神经网络训练方法，主要针对 QCFS

函数应用在卷积神经网络的两大局限性提出了创新性解决方案。首先，本

文分析了 QCFS 函数的两大局限性，即通道差异性和负阈值问题，QCFS

函数统一的层级别阈值无法有效捕捉通道间的差异，并且负阈值的存在与

ANN-SNN转换的核心思想相违背。针对上述问题，本文提出了通道自适

应阈值的改进方法，通过为每个通道独立训练阈值，精准适配通道间的特

性差异。同时，引入了 Softplus变换来确保阈值始终为正，拉近了脉冲神

经网络与人工神经网络在行为特性和性能上的一致性。实验验证表明，改

进后的算法在 CIFAR数据集上的表现超越了现有方法，并为脉冲神经网络
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的实际应用提供了新的解决方案。

2. 本文提出了一种基于转换的脉冲 Transformer训练方法。通过对 Transformer

中关键组件的深入分析，我们发现多头注意力机制和 MLP中存在多头差

异性和神经元差异性。针对上述问题，本文提出了多头 QCFS函数和神经

元 QCFS函数，并结合这两种函数设计了 HN-QCFS激活函数。该方法通

过为每个 Attention模块的注意力头和 MLP的全连接层神经元独立训练阈

值，确保了模型能够更好地捕捉到不同子空间特征，同时提高了特征变换

的细致程度，从而增强了脉冲 Transformer的自适应性和表达能力。实验结

果表明，HN-QCFS 能够有效缩小脉冲神经网络与人工神经网络之间的性

能差距。

3. 本文搭建了一个基于转换的脉冲神经网络训练平台。该系统结合了本文提

出的基于转换的脉冲卷积神经网络和脉冲 Trasformer的训练方法，提供了

一个便捷的训练平台，尤其适用于非脉冲神经网络领域的专业人员。通过

详细的需求分析与系统架构设计，本系统包含ANN预训练、QANN训练和

测试模块，通过不同模块的协作，成功支持了脉冲 CNN和脉冲 Transformer

的训练与测试，为用户提供了高效的 ANN-SNN转换与训练流程。

1.4 本文组织结构

本文主要研究基于转换的脉冲神经网络训练方法，分别提出了基于转换的

脉冲卷积神经网络和脉冲 Transformer训练方法，并基于这两种算法搭建了一个

基于转换的脉冲神经网络训练平台。

全文一共分为六章，总体结构如图所示1-2所示。第一章为绪论，介绍了脉冲

神经网络的研究背景与意义，接着概述了 ANN-SNN转换、脉冲卷积神经网络以

及脉冲 Transformer的研究现状；第二章为相关工作，主要介绍了基于转换的脉

冲神经网络训练方法所需的基础知识及关键技术，并概述了在此领域内一些具

有里程碑意义的研究成果；第三章介绍了一种基于转换的脉冲卷积神经网络训

练方法，分析了 QCFS函数的局限性，并提出了 CS-QCFS函数进行相应的改进；

第四章介绍了一种基于转换的脉冲 Transformer训练方法，分别针对 Attention模

块全连接模块设计了新的激活函数，并结合这两种函数设计了 HN-QCFS激活函
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图 1-2 全文结构

数；第五章介绍了基于转换的脉冲神经网络训练平台，集成了本文提出的基于转

换的脉冲卷积神经网络和脉冲 Transformer训练方法；第六章为总结与展望，概

述了本文的研究内容与贡献，并对未来工作进行了展望。
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本章节主要介绍实施基于转换的脉冲神经网络训练方法所需的基础知识及

关键技术，并概述了在此领域内一些具有里程碑意义的研究成果。

2.1 脉冲神经元模型

在脉冲神经网络的研究中，脉冲神经元模型是模拟神经元动态行为的核心

部分，直接影响网络的计算方式和信息处理能力。与传统人工神经网络中使用连

续激活函数的神经元不同，脉冲神经网络中的神经元以脉冲（Spike）形式传递信

息，模拟了生物神经元在处理信息时的激活机制。脉冲神经元模型的设计是脉冲

神经网络研究的基础，不同的神经元模型在实现计算功能和模拟生物学特性方

面存在显著差异。本文将重点介绍两类经典的脉冲神经元模型——HH（Hodgkin-

Huxley）神经元模型[42]和 IF（Integrate-and-Fire）[43]/ LIF（Leaky Integrate-and-Fire）

神经元模型[44]。

2.1.1 HH神经元模型

HH模型是由生物学家 Alan Hodgkin和 Andrew Huxley在 1952年基于生物

学神经元的电流和电压动态方程而提出的经典模型，该模型描述了神经元膜电

位的变化过程，并模拟了生物神经元的行为[42]。HH模型通过一组非线性微分方

程来模拟神经元膜的电活动，成功解释了神经冲动的产生机制，被认为是生物

神经元建模的经典模型。

如图2-1所示，HH模型将神经元膜视为一个电学系统，由电容和离子通道构

成。在该模型中，膜电位（𝑉𝑚）的变化受控于膜电容、电流、以及三种主要离子

通道（钠离子通道、钾离子通道和泄露通道）的电流共同作用。根据电学分析，
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第二章 相关工作

图 2-1 HH模型

膜电位的变化可描述为以下方程：

𝐶𝑚
𝑑𝑉𝑚
𝑑𝑡 =𝐼ext − 𝐼Na − 𝐼K − 𝐼L

=𝐼ext − 𝑔Na ⋅ 𝑚3 ⋅ ℎ ⋅ (𝑉𝑚 − 𝐸Na) − 𝑔K ⋅ 𝑛4 ⋅ (𝑉𝑚 − 𝐸K) − 𝑔L ⋅ (𝑉𝑚 − 𝐸L),

(2-1)

其中 𝐶𝑚 是膜电容，用于表示膜的电容特性；𝐼ext 是外部电流输入，通常是刺激

电流；𝐼Na、𝐼K、𝐼L分别表示钠离子、钾离子和泄露通道的电流；𝑔Na、𝑔K、𝑔L分

别是钠离子、钾离子、泄露通道电流的最大导通率；𝐸Na、𝐸K、𝐸L 分别是钠离

子、钾离子和泄露通道的反向电位；𝑚、ℎ、𝑛是电压依赖的“激活”和“失活”

变量，这些变量决定了 Na、K离子通道的开闭状态。变量 𝑚、ℎ、𝑛的动态变化

由以下微分方程描述：

𝑑𝑥
𝑑𝑡 = 𝛼𝑥 ⋅ (1 − 𝑥) − 𝛽𝑥 ⋅ 𝑥, 𝑥 ∈ {𝑚, ℎ, 𝑛} (2-2)

其中 𝛼𝑥、𝛽𝑥是与电压 𝑉𝑚相关的速率常数，通过实验测定。HH模型通过这些方

程系统地描述了生物神经元的膜电位变化。

HH模型因其生物学准确性，常用于对神经元生物学机制进行深入研究。但

HH模型计算复杂度较高，且在大规模神经网络中的计算效率较低，因此 HH模

型一般用于小规模的神经元模拟或神经科学领域的精细研究，而在实际应用中
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较少被直接用于大规模脉冲神经网络的训练与推理。

2.1.2 IF/LIF神经元模型

为了克服HH模型计算复杂度较高的问题，研究人员提出了“积分-点火”（IF）

神经元模型。IF模型是一种简化的脉冲神经元模型，主要通过一个简单的电压

积分方程来描述神经元的动态行为[43]。IF模型认为神经元的膜电位会随着时间

的推移逐渐增加，当外部刺激输入时，神经元的膜电位会根据输入的电流进行积

分。若膜电位超过设定的阈值，神经元会触发一个脉冲并将膜电位重置为初始

值。IF模型主要有两种常用变体：简单积分-点火模型（IF模型）和泄露-积分-点

火模型（LIF模型）。其中，LIF模型在 IF模型的基础上加入了膜电位的衰减项，

进一步提升了模型的生物合理性。

在简单的 IF模型中，膜电位 𝑉 (𝑡)受输入电流 𝐼(𝑡)的积累影响，可以描述为

以下形式：

𝑑𝑉 (𝑡)
𝑑𝑡 = 𝐼(𝑡)

𝐶𝑚
, (2-3)

其中 𝐶𝑚是神经元的膜电容; 𝐼(𝑡)是外部输入电流。当 𝑉 (𝑡)达到阈值 𝑉th时，神经

元发放一个脉冲，并且膜电位被重置到复位电位 𝑉reset。这一过程可描述为：

if 𝑉 (𝑡) ⩾ 𝑉th, 𝑉 (𝑡) → 𝑉reset. (2-4)

IF模型的主要优点是计算简单且容易实现，非常适合用于大规模的脉冲神经网

络模拟。IF模型广泛应用于神经科学研究、脑机接口以及机器人控制等领域。

LIF模型在简单 IF模型的基础上加入了一个泄漏项，以模拟膜电位在无输

入时的自然衰减，即当没有外部输入时，膜电位会逐渐衰退至静息电位。这一特

性使得 LIF模型能够更好地模拟生物神经元在没有刺激时的静息状态。LIF模型

的方程为：

𝜏𝑚
𝑑𝑉 (𝑡)

𝑑𝑡 = −(𝑉 (𝑡) − 𝐸𝐿) + 𝑅 ⋅ 𝐼(𝑡), (2-5)

其中，𝑉 (𝑡)为神经元膜电位，𝜏𝑚为膜电位时间常数，𝐸𝐿为静息电位，𝑅为膜电

阻，𝐼(𝑡)为输入电流。当膜电位 𝑉 (𝑡)超过阈值 𝑉𝑡ℎ时，神经元会放电并恢复到初
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始状态。LIF模型的电压会逐渐衰减，模拟了生物神经元在无输入时的“休眠”

状态。这种泄漏机制使得 LIF模型在计算上更加接近生物神经元的行为，并且

计算复杂度较低，适合用于大规模脉冲神经网络的训练。LIF神经元模型因其较

为简单且高效，在脉冲神经网络中得到了广泛应用。

为了在计算机中模拟 LIF模型，需要将时间连续的微分方程离散化。在离散

化过程中，时间被划分为离散的时间步 𝑡𝑛 = 𝑛 ⋅ Δ𝑡，其中 Δ𝑡是时间步长。通过欧

拉方法（Euler’s method）将时间导数离散化，得到如下的差分方程：

𝑑𝑉 (𝑡)
𝑑𝑡 ≈

𝑉 (𝑡𝑛+1) − 𝑉 (𝑡𝑛)
Δ𝑡 . (2-6)

将其代入 LIF模型的方程中，得到离散化的 LIF方程：

𝑉 (𝑡𝑛+1) = 𝑉 (𝑡𝑛) + Δ𝑡
𝜏𝑚

[−(𝑉 (𝑡𝑛) − 𝐸𝐿) + 𝑅 ⋅ 𝐼(𝑡𝑛)] . (2-7)

在深度学习中，我们通常需要将 LIF神经元的模型进行适当修改，以便其适应

神经网络的训练和推理过程。具体而言，LIF模型被离散化为如下形式：

𝑉 𝑙
𝑚𝑒𝑚(𝑡) = 𝜆𝑉 𝑙

𝑚𝑒𝑚(𝑡 − 1) + 𝑧𝑙(𝑡) − 𝑉 𝑙
𝑡ℎ𝑆𝑙(𝑡), (2-8)

𝑧𝑙(𝑡) = 𝑊 𝑙𝑆𝑙−1(𝑡)𝑉 𝑙−1
𝑡ℎ , (2-9)

𝑆𝑙(𝑡) = Θ(𝑉 𝑙
𝑚𝑒𝑚(𝑡) − 𝑉 𝑙

𝑡ℎ). (2-10)

其中，𝑉 𝑙
𝑚𝑒𝑚(𝑡)、𝑧𝑙(𝑡)和 𝑆𝑙(𝑡)分别表示第 𝑙 层神经元在时刻 𝑡时的膜电位、输入

和脉冲。𝜆是泄漏系数，用于控制膜电位的衰减。每层神经元都有一个特定的阈

值电压 𝑉 𝑙
𝑡ℎ，它决定了神经元的放电行为。输入 𝑧𝑙(𝑡)是来自上一层（第 𝑙 − 1层）

神经元在时刻 𝑡发放的脉冲 𝑆𝑙−1(𝑡)的加权和，𝑊 𝑙 为第 𝑙层的权重矩阵。当膜电

位 𝑉𝑚𝑒𝑚超过阈值电压 𝑉𝑡ℎ时，神经元会出发脉冲 𝑆𝑙(𝑡)，这一过程通过 Heaviside

阶跃函数 Θ(⋅)来描述[45]。
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2.2 神经网络架构

近年来，神经网络作为深度学习的核心技术，已经在计算机视觉、自然语

言处理和强化学习等领域取得了显著成就。其中，卷积神经网络（Convolutional

Neural Networks, CNNs）和 Transformer架构作为代表性模型，被广泛应用于不

同任务中。

2.2.1 卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）是一种专为处理结构化数据（如图像）的深度学习模

型。通过局部感知和参数共享的方式，CNN能够高效提取数据的空间特征，同

时极大减少模型参数，提高计算效率[20]。CNN的基本模块包括卷积层、池化层

和全连接层，这些模块相互配合，逐层提取输入数据的空间和语义特征。其中卷

积层负责特征提取，池化层则通过降维操作减少计算量和防止过拟合，全连接

层则用于对高层特征进行分类或回归等任务。

图 2-2 卷积操作示意图[46]

卷积层是卷积神经网络的核心，通过卷积核（或滤波器）对输入张量进行特

征提取。如图 2-2所示，卷积操作的过程中，卷积核在输入特征图上滑动，通过

局部感知方式提取局部区域内的特征，同时保持图像的空间结构。给定输入张

量 X ∈ ℝ𝐻×𝑊 ×𝐶𝑖𝑛 和卷积核 K ∈ ℝ𝑘×𝑘×𝐶𝑖𝑛×𝐶𝑜𝑢𝑡，输出特征图 Y ∈ ℝ𝐻′×𝑊 ′×𝐶𝑜𝑢𝑡 由
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以下公式定义：

Yℎ,𝑤,𝑐𝑜𝑢𝑡 =
𝑘

∑
𝑖=1

𝑘

∑
𝑗=1

𝐶𝑖𝑛

∑
𝑐𝑖𝑛=1

Xℎ+𝑖,𝑤+𝑗,𝑐𝑖𝑛 ⋅ K𝑖,𝑗,𝑐𝑖𝑛,𝑐𝑜𝑢𝑡 , (2-11)

其中, 𝐻, 𝑊 分别是是输入特征图的高度和宽度，𝐶𝑖𝑛 和 𝐶𝑜𝑢𝑡 分别是输入和输出

的通道数，𝑘是卷积核的大小。

在卷积神经网络中，通道是特征的不同维度，用于描述数据中蕴含的信息。

例如，对于彩色图像的输入，通道通常为 RGB三个维度，每个通道分别表示红、

绿、蓝三种颜色成分。卷积神经网络中不同通道专注于捕捉不同类型的特征，即

使在同一层中，不同通道之间也存在差异性，它们对特征的表达方式和重要性有

所不同[47]。某些通道可能专注于捕捉某种特定的局部特征，而其他通道则可能

关注更全局或抽象的特征，这种差异性使得网络能够从多个维度进行特征学习，

从而形成更加丰富的表示。

2.2.2 Transformer

Transformer 最初由 Vaswani 等人在 2017 年提出[21]，已成为自然语言处理

和视觉任务中表现突出的通用架构。其核心思想是通过自注意力机制（Self-

Attention Mechanism）建模数据中不同位置之间的长距离依赖关系。

图 2-3 注意力机制（左）；多头注意力机制（右）[21]

自注意力机制是 Transformer的基础模块，通过计算查询（query）、键（key）
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和值（value）三者的加权关系，实现对输入序列的全局信息建模。其计算公式

为：

Attention(Q, K, V) = softmax
(

QK𝑇

√𝑑𝑘 )
V (2-12)

其中，Q、K和 V是通过线性变换获得的特征，𝑑𝑘 是特征维度。注意力机制通

过计算查询与键的相似度分数生成注意力权重，从而对输入序列中的重要信息

进行突出表示。

为了提升模型对复杂关系的表达能力，Transformer引入了多头注意力机制

（Multi-Head Attention）。多头注意力机制通过将输入特征投影到多个低维子空间

中并行计算注意力，每个头独立捕捉序列中不同层次或模式的信息。在多头注

意力中，假设有 ℎ个头，每个头独立计算其注意力：

head𝑖 = Attention(Q𝑖, K𝑖, V𝑖), 𝑖 = 1, 2, ⋯ , ℎ, (2-13)

最后将所有头的结果拼接并线性变换：

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head1, head2, ⋯ , headh)W𝑂, (2-14)

其中W𝑂 是输出投影矩阵。通过这种方式，多头注意力能够同时从多个子空间

捕捉不同层次的信息，并有效增强模型对复杂关系的表达能力。多头注意力机

制的引入，不仅使得模型可以在不同的关系模式下进行并行学习，还通过信息

的融合，提供了更加全面和细致的特征表示。

图 2-4 Vision Transformer模型概述[12]
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近年来，Transformer的应用逐渐从自然语言处理扩展到计算机视觉领域，取

得了显著成效。Vision Transformer（ViT）[12]是这一领域的典型代表。如图 2-4所

示，ViT首次将 Transformer引入视觉任务，通过将输入图像划分为固定大小的

图块（patches），并将这些图块线性嵌入为序列特征，送入 Transformer进行全

局建模。与 CNN相比，ViT的优势在于其擅长捕捉全局上下文信息，而不仅局

限于局部特征。ViT的全局建模能力使其在大型数据集上的表现尤为突出，例如

ImageNet上的分类任务。然而，与此同时，ViT也存在计算复杂度较高的问题，

尤其是在高分辨率图像任务中。此外，ViT对数据规模和预训练模型的依赖较大，

在数据不足的情况下，其表现可能不如 CNN。

2.3 人工神经网络转脉冲神经网络

2.3.1 转换原理

ANN-SNN 的基本概念是将预训练的人工神经网络模型参数迁移到对应的

脉冲神经网络模型中[32]。这个过程通过脉冲神经网络中的 IF 神经元的平均脉

冲发射率（或平均突触后电位）来近似人工神经网络中 ReLU 函数的连续激活

值[48]。

积分-点火（IF）神经元[49]是广泛使用的脉冲神经元，具体原理已通过 (2-8)-

(2-10)进行了介绍。通过将方程 (2-8)从 𝑡 = 1求和到 𝑡 = 𝑇，并将方程 (2-9)中的

变量 𝑧𝑙(𝑡)代入方程 (2-8)，我们得到：

𝑉 𝑙
𝑚𝑒𝑚(𝑇 ) − 𝑉 𝑙

𝑚𝑒𝑚(0) = 𝑊 𝑙𝑉 𝑙−1
𝑡ℎ

𝑇

∑
𝑖=1

𝑆𝑙−1(𝑖) − 𝑉 𝑙
𝑡ℎ

𝑇

∑
𝑖=1

𝑆𝑙(𝑖). (2-15)

然后将两边同时除以 𝑇，并指定 𝑟𝑙(𝑇 ) = ∑𝑇
𝑖=1 𝑆𝑙(𝑖)/𝑇，我们得到：

𝑉 𝑙
𝑡ℎ𝑟𝑙(𝑇 ) = 𝑊 𝑙𝑉 𝑙−1

𝑡ℎ 𝑟𝑙−1(𝑇 ) − 𝑉 𝑙
𝑚𝑒𝑚(𝑇 ) − 𝑉 𝑙

𝑚𝑒𝑚(0)
𝑇 . (2-16)

平均脉冲发射率和平均突触后电位之间的关系是 𝜙𝑙(𝑇 ) = 𝑟𝑙(𝑇 )𝑉 𝑙
𝑡ℎ，那么我们得

到：

𝜙𝑙(𝑇 ) = 𝑊 𝑙𝜙𝑙−1(𝑇 ) − 𝑉 𝑙
𝑚𝑒𝑚(𝑇 ) − 𝑉 𝑙

𝑚𝑒𝑚(0)
𝑇 , (2-17)
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其中 𝜙𝑙(𝑇 )代表平均突触后电位，在我们的推导上下文中始终是非负的。值得注

意的是，在 𝑇 接近无穷大的情况下，Eq. (2-17)与人工神经网络中的前向传播非

常相似。具体来说，在 𝑇 接近无穷大时，Eq. (2-17)可以表述为：

𝜙𝑙(𝑇 ) = 𝑊 𝑙𝜙𝑙−1(𝑇 ), (2-18)

而在人工神经网络中，前向传播可以描述为：

𝑎𝑙 = ReLU(𝑊 𝑙𝑎𝑙−1), (2-19)

其中 𝑎𝑙 表示层 𝑙的激活。

2.3.2 转换误差分析

图 2-5 ANN-SNN转换误差分析

为了了解 IF神经元和基于 ReLU的神经元之间的差异，我们从理论上分析

了基于 ReLU的神经元和 IF神经元的输出之间的转换误差。在 IF神经元中，平

均突触后电位为：

𝜙𝑙(𝑇 ) = 𝑟𝑙(𝑇 )𝑉 𝑙
𝑡ℎ = 𝑉 𝑙

𝑡ℎ(
𝑇

∑
𝑖=1

𝑆𝑙(𝑖))/𝑇 . (2-20)

由于 IF神经元的平均脉冲发射率在 [0, 1]的范围内，因此相应的平均突触后电

位也在 0到 𝑉𝑡ℎ之间。在每个时间步长，脉冲 𝑆(𝑖)可以是 0或 1，因此平均突触
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后电位 𝜙(𝑇 )的量化分辨率为 𝑉 𝑙
𝑡ℎ/𝑇。基于上述几点，我们可以将方程 (2-20)重新

表述为：

𝜙𝑙(𝑇 ) =
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑇 (

𝑇

∑
𝑖=1

𝑆𝑙(𝑖)) =
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑇 ⌊ 𝑇

𝑉 𝑙
𝑡ℎ

𝑊 𝑙𝜙𝑙−1(𝑇 )⌋

=clip(
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑇 ⌊ 𝑇

𝑉 𝑙
𝑡ℎ

𝑊 𝑙𝜙𝑙−1(𝑇 )⌋, 0, 𝑉 𝑙
𝑡ℎ), (2-21)

其中，clip函数将上限确定为 𝑉 𝑙
𝑡ℎ并将下限设置为 0。floor函数表示为 ⌊𝑥⌋，产生

不超过 𝑥的最大整数。在上一层的脉冲神经网络和人工神经网络输入相同的情

况下，即 𝑎𝑙−1 = 𝜙𝑙−1(𝑇 )，𝑙 层的人工神经网络和脉冲神经网络之间的转换误差

为：

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑙 =𝜙𝑙(𝑇 ) − 𝑎𝑙

=clip(
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑇 ⌊ 𝑇

𝑉 𝑙
𝑡ℎ

𝑊 𝑙𝑎𝑙−1⌋, 0, 𝑉 𝑙
𝑡ℎ) − ReLU(𝑊 𝑙𝑎𝑙−1). (2-22)

根据 Eq. (2-22)，转换误差来自两个方面，即向下舍入误差和裁剪误差[31]。

如图 2-5所示，向下舍入误差源于 floor函数引入的近似值，这导致人工神经网

络中的连续值与脉冲神经网络中的量化值不匹配。另一方面，裁剪误差与 clip函

数设置的边界相关联，它将脉冲神经元的输出范围限制在 0到 𝑉𝑡ℎ之间。相比之

下，人工神经元的输出范围从 0扩展到无穷大。因此，这种差异会导致不匹配，

因为人工神经元中超过 𝑉𝑡ℎ的值在脉冲神经元中缺乏等效的表示。

2.3.3 消除误差

通过修改源人工神经网络的激活函数，可以消除向下舍入误差和裁剪误差。

具体来说，QCFS激活函数[31]被提出来取代人工神经网络中的 ReLU激活函数，

其定义为：

𝑎𝑙 = QCFS(𝑧𝑙) = 𝜆𝑙clip( 1
𝐿⌊𝑧𝑙𝐿

𝜆𝑙 + 𝜑⌋, 0, 1), (2-23)

其中 𝑧𝑙第 𝑙层的输入，𝐿表示量化步长，𝜆𝑙是特定于第 𝑙层的可训练阈值，𝜑控

制激活函数的偏移。当人工神经网络使用 QCFS作为激活函数时，Eq. (2-22)的
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转换误差可以重写为:

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑙 =𝜙𝑙(𝑇 ) − 𝑎𝑙

=clip(
𝑉 𝑙

𝑡ℎ
𝑇 ⌊ 𝑇

𝑉 𝑙
𝑡ℎ

𝑧𝑙⌋, 0, 𝑉 𝑙
𝑡ℎ) − 𝜆𝑙clip( 1

𝐿⌊𝑧𝑙𝐿
𝜆𝑙 + 𝜑⌋, 0, 1). (2-24)

如果 𝑇 = 𝐿,𝑉 𝑙
𝑡ℎ = 𝜆𝑙,则有：

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑙 =𝜙𝑙(𝑇 ) − 𝑎𝑙 = 0. (2-25)

QCFS激活函数是人工神经网络的一个与脉冲神经网络兼容的激活函数，能

够消除 ANN-SNN转换中存在的裁剪误差和向下舍入误差，它还可以在训练过

程中调整 𝜆𝑙，映射到脉冲神经元中的阈值 𝑉 𝑙
𝑡ℎ。

2.4 深度脉冲神经网络

2.4.1 深度脉冲卷积神经网络

深度卷积神经网络由多个功能层堆叠构成，每个功能层通常包括卷积层、归

一化层、激活层和池化层。在将深度卷积神经网络转换为深度脉冲卷积神经网

络时，需要针对每个层的特点进行相应的改造，以适应脉冲神经元的事件驱动

机制和时序处理特性。

卷积层（Convolution）。卷积层的转换相对简单，通常不需要对卷积操作本

身做任何改变。具体来说，卷积层的权重可以直接从人工神经网络复制到脉冲

神经网络中。这是因为卷积操作本质上是一种线性运算，而在脉冲神经网络中，

卷积层的输出是基于时序脉冲的累积和，脉冲的频率和时间编码了特征信息。只

要输入信号以适当的脉冲编码形式提供，卷积核的权重在脉冲神经网络中依然

有效。

批归一化层（Batch Normalization, BN）。批归一化在人工神经网络中用于

减小内部协变量偏移（internal covariate shift），从而加速训练过程[50]。BN在每
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一层引入仿射变换，对输入进行零均值和单位方差的归一化，计算公式为：

BN[𝑥] = 𝛾 𝑥 − 𝜇
𝜎 + 𝛽 (2-26)

其中,𝑥是输入特征；𝜇和 𝜎分别为均值和标准差；𝛾 和 𝛽 是可训练参数。在训练

过程中，𝜇 和 𝜎 通常通过指数滑动平均估计，而 𝛾 和 𝛽 通过梯度下降学习。在

脉冲神经网络中，由于时间维度的引入，BN层在空间和时间两个维度上计算统

计量变得困难。因此，Rueckauer等人[23]提出了通过参数折叠将 BN层的功能合

并到前一层的权重和偏置中的方法，从而在推理阶段消除显式的 BN计算。具体

地，利用 BN层的运行统计量（𝜇, 𝜎）和变换参数（𝛾, 𝛽），调整前一层的权重和

偏置：

𝑊̃𝑖𝑗 = 𝛾
𝜎 𝑊𝑖𝑗 , ̃𝑏 = 𝛾

𝜎 (𝑏 − 𝜇) + 𝛽 (2-27)

其中，𝑊 和 𝑏分别为前一层的权重和偏置；𝑊̃ 和 ̃𝑏是经过 BN参数折叠后的新

权重和偏置。

池化层（Pooling）。深度卷积神经网络架构通常由中间池化层组成，以减少

卷积输出图的大小。两种流行的池化机制选择是最大池化 (池化窗口上的最大神

经元输出)和空间平均池化 (在池化窗口上进行二维平均池化操作)。由于脉冲神

经网络中神经元的激活值是二进制的，而不是模拟值，执行最大池化将导致下

一层的显著信息丢失。因此，Diehl等人[24]提出使用空间平均池化代替空间最大

池化。空间平均池化函数可以很容易地转换到脉冲域。

激活层（Activation）。在脉冲神经网络中，传统卷积神经网络的负值输出难

以通过脉冲神经元精确表示。因此，在将卷积神经网络转换为脉冲神经网络时，

需要确保激活层的输出为非负。其中，最关键的改变是将 CNN中的 tanh函数等

可能产生负值的激活函数替换为 ReLU函数（ReLU(𝑥) = max(𝑥, 0)）。ReLU不仅

能保证非负性，还具有线性特性（当输出为正值时），这在脉冲神经网络中可以

减少转换时的精度损失。此外，ReLU作为非饱和非线性函数，加快了训练过程，

是 CNN到脉冲神经网络转换的理想选择。
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2.4.2 脉冲 Transformer

You等人[51]提出了一种 ANN-SNN转换方法 SpikeZIP-TF，该方法通过引入

脉冲等效自注意力（spike-equivalent self-attention, SESA）、脉冲 Softmax和脉冲

LayerNorm，确保了人工神经网络和转换后的脉冲神经网络之间的精确等效，从

而在不降低准确性的情况下进行转换。

图 2-6 ANN-SNN转换流程

如图 2-6所示，SpikeZIP-TF遵循了先前的 ANN-SNN方法[31][30]所建立的转

换流程。首先将人工神经网络（ANN）中的激活函数替换为 ReLU 激活函数。

随后，应用量化感知训练（QAT）以获得低位宽且高精度的量化人工神经网络

（QANN）。最后，通过将量化激活函数（神经元）替换为特定的脉冲神经元，将

QANN转换为脉冲神经网络（SNN），并确保精度不受影响。

图 2-7 SpikeZIP-TF模型架构[51]

如图 2-7所示，SpikeZIP-TF生成的脉冲 Transformer的架构与 Transformer几

乎完全相同，它由一个嵌入层、多个 Transformer 编码器和一个浅层分类头组

成。给定一个目标的基于 Transformer 的人工神经网络，为了得到对应的脉冲

Transformer，需要进行如下步骤：

1. 在矩阵乘法操作符前后插入量化器，以获得量化的 Transformer。
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2. 使用量化感知训练（QAT）训练具有量化功能的模型，然后将量化函数替

换为脉冲神经元，确保矩阵乘法的输入和输出以脉冲序列的形式存在。

3. 将量化 Transformer中的脉冲神经网络不友好操作符（例如 Softmax、Layer-

Norm和点积）替换为脉冲神经网络友好操作符（例如 Spike-Softmax、Spike-

LayerNorm和脉冲点积）。

脉冲等效自注意力模块的计算过程可以表述为：

𝑄𝑠𝑝𝑘[𝑡] = IF(𝑋[𝑡] ∗ 𝑊𝑄),

𝐾𝑠𝑝𝑘[𝑡] = IF(𝑋[𝑡] ∗ 𝑊𝐾 ),

𝑉𝑠𝑝𝑘[𝑡] = IF(𝑋[𝑡] ∗ 𝑊𝑉 ), (2-28)

其中 𝑄𝑠𝑝𝑘，𝐾𝑠𝑝𝑘，𝑉𝑠𝑝𝑘分别表示查询、键、值在时间步 𝑡的脉冲矩阵，IF(⋅)是 IF

神经元函数，𝑊𝑞，𝑊𝑘，𝑊𝑉 表示相应的权重矩阵。注意力分数定义为：

𝐴𝑡𝑡𝑛𝑠𝑝𝑘[𝑡] = IF(softmax(
𝑄𝑠𝑝𝑘[𝑡] ∗ 𝐾𝑇

𝑠𝑝𝑘[𝑡]

√𝑑
)), (2-29)

其中 𝐴𝑡𝑡𝑛𝑠𝑝𝑘[𝑡]表示由查询脉冲矩阵和键脉冲矩阵的点积计算得到的注意力分数

的脉冲矩阵，𝑑是缩放因子，等于给定注意力头的特征维度。最终的注意力输出

为：

SESA(𝑄𝑠𝑝𝑘, 𝐾𝑠𝑝𝑘, 𝑉𝑠𝑝𝑘) = IF(𝐴𝑡𝑡𝑛𝑠𝑝𝑘[𝑡] ∗ 𝑉𝑠𝑝𝑘[𝑡]). (2-30)

2.5 本章小结

本章首先介绍了常用的脉冲神经元模型，包括 HH神经元模型和 IF/LIF神

经元模型，并讨论了它们的生物学背景和在神经网络中的应用。然后回顾了神

经网络架构中的两大经典模型：卷积神经网络（CNN）和 Transformer，对这两

种架构的分析为我们提出脉冲神经网络结构的改进和转换方法提供了关键指导。

在人工神经网络到脉冲神经网络的转换部分，我们详细介绍了 ANN-SNN的基

本原理，分析了转换过程中可能出现的误差，并介绍了目前主流的误差消除方

案。最后，我们探讨了深度脉冲神经网络的最新进展，重点介绍了深度脉冲卷积
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神经网络和脉冲 Transformer的主流研究进展。
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尽管现有的 ANN-SNN 研究在低延迟的条件下实现了不错的性能，但没有

考虑 ANN-SNN转换的基本要求之一，即确保脉冲阈值始终为正。此外，这些方

法也忽略了通道异质性，从而未能充分发挥脉冲神经网络的潜力。在本节中，我

们将针对这些问题展开研究，提出更高精度和超低延迟的脉冲神经网络解决方

案。

3.1 问题分析

3.1.1 神经元阈值的限制

在脉冲神经网络中，神经元的阈值电位具有重要的意义，它决定了神经元发

出脉冲的触发点。我们分析了脉冲神经网络中 IF神经元的行为，并探讨了在人

工神经网络中，使用 ReLU和 QCFS激活函数时神经元的表现。图 3-1系统地说

明了这些神经元的在不同条件下的反应模式。

(a) ReLU (b) 𝜆为正的 QCFS激活函数 (c)阈值为正的 IF神经元

(d) 𝜆为负的 QCFS激活函数 (e)阈值为负的 IF神经元

图 3-1 QCFS、ReLU、IF反应模式

在将人工神经网络转换为脉冲神经网络时，必须设置正阈值以确保脉冲神
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经网络在功能上与人工神经网络保持一致，特别是当人工神经网络使用 ReLU或

QCFS作为其激活函数时。如图 3-1(a)-3-1(c)所示，这种对齐不仅确保脉冲神经

网络神经元反映人工神经网络神经元的活动模式，而且符合 ANN-SNN转换的

基本原理。

相反，负阈值会导致脉冲神经网络与人工神经网络在行为上的差异。当人

工神经网络使用 ReLU激活函数时，如图 3-1(a)所示，只有当神经元的输入大于

零时，神经元才会被激活。也就是说，对于正输入，神经元对网络输出有贡献，

而对于负输入，它保持非活动状态。在这种情况下，如果脉冲神经网络中的对应

神经元具有负阈值，它可能会错误地响应某些负输入并触发脉冲。这种偏差在

图3-1(e)中有清晰的说明。这一差异突显了脉冲神经元可以在人工神经元未被激

活的情况下激活。同样，对于使用 QCFS激活函数的人工神经网络，情况也类

似。如图 3-1(d)所示，如果可训练阈值 𝜆为负，则神经元的输出对于负输入可能

为负，对于正输入为零。在映射此人工神经网络行为的脉冲神经网络中，负阈值

会导致神经元可能对某些负输入触发脉冲，而对正输入则几乎肯定会触发。这

种行为在图3-1(e)中再次展示，显示了脉冲神经网络模型行为的偏差。

为了更深入地理解负阈值的影响，本文通过数学形式化描述因使用负阈值

所导致的误差。其中，误差指代人工神经元和脉冲神经元输出之间的差异。首先

定义激活函数输出的误差为：

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑙 = QCFS(𝑧𝑙) − 𝜙𝑙(𝑇 ). (3-1)

当阈值 𝜆𝑙 为正时，误差为零：

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑙
𝜆𝑙>0 = 0. (3-2)

然而，当阈值 𝜆𝑙 为负时，误差可描述如下：

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑙
𝜆𝑙<0 =

⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎩

−𝜆𝑙 𝑧𝑙 < 𝜆𝑙,
𝜆𝑙

𝐿 ⌊𝑧𝑙𝐿
𝜆𝑙 ⌋ 𝜆𝑙 ⩽ 𝑧𝑙 < 0,

𝜆𝑙 𝑧𝑙 ⩾ 0.

(3-3)
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上述方程表明，负阈值的存在会在激活函数输出中引入偏差，从而导致行为偏

离预期。这一发现突显了在脉冲神经网络中保持正阈值对于与人工神经网络计

算和功能一致性的关键重要性。然而，QCFS函数中对 𝜆的训练过程并不能内在

地保证其为正值，因为其无界且受梯度优化技术的影响。因此，根据数据分布、

网络结构和学习动态的不同，𝜆在迭代训练过程中可能会取负值。

3.1.2 层级别阈值的限制

图 3-2 VGG-16每层不同通道的平均激活值

尽管 QCFS激活函数在消除向下舍入误差和量化误差方面表现出色，但当

以层级方式应用时，仍存在显著局限性。在传统的深度学习架构中，同一层内的
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不同通道通常捕获不同的特征或模式[52]。这一现象通过各种可视化方法得到了

验证，显示了不同通道能够捕获独特的特征和模式[53-55]。然而，当为整个网络

层的神经元仅分配一个 𝜆时，未能顾及不同通道之间多样化的激活分布。这种

同质化可能导致一些通道的表达能力未被充分利用，同时对其他通道造成过度

惩罚。因此，层级阈值可能会限制脉冲神经网络的效率和潜在性能。

为了验证不同通道间激活分布的多样性，我们在 CIFAR-10数据集上训练了

一个 VGG-16 模型，并计算了模型中各层不同通道的平均激活值。详细结果如

图3-2所示。在某个特定的卷积层内，不同通道的激活值存在显著差异。以 Conv1

层为例，诸如通道 14、21和 45的归一化最大激活值约为 0.2，而通道 2、12、13、

27和 56的激活值则接近-0.5。在其他卷积层中也可以观察到类似的趋势，进一

步证实了不同通道之间存在显著的激活差异。

3.2 基于可训练阈值的脉冲卷积神经网络训练方法

3.2.1 正阈值特性

Softplus变换

为了确保阈值为非负，本文提出用 Softplus函数对 𝜆进行变换。Softplus函

数定义如下：

Softplus(𝑥) = log(𝑒𝑥 + 1), (3-4)

该函数确保了其对于所有实值输入的输出始终为正值。从数学上看，Softplus函

数在其定义域的不同区域具有不同的行为：对于较大的正值 𝜆它表现出线性特

性，实际效果接近恒等函数，这使其适用于需要线性响应的大输入场景。另一方

面，对于较小或负值的 𝜆，Softplus函数平滑地趋近于零，避免了负输出，同时

提供了一个柔性阈值，这对稳定的神经计算至关重要。

Softplus函数的另一个重要特性是其导数——逻辑函数（Logistic Function）。

逻辑函数的值始终为正，并且在 0到 1之间变化。这种稳定的梯度对基于梯度的

学习算法非常有利，能够避免学习过程中的剧烈变化[56]。此外，Softplus函数还

可以看作是 ReLU函数的一种平滑近似。与 ReLU在从零输出到线性增长的过程

中出现的陡峭过渡不同，Softplus提供了一种平滑且连续的过渡。这种特性结合
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了 ReLU的优点（例如促进稀疏激活的简单性和有效性），并额外提供了稳定梯

度的优势。

综上所述，Softplus函数凭借其平滑过渡、正值输出和稳定梯度等特性，在

脉冲神经网络中表现出卓越的适用性。其在处理不同输入范围时保持计算稳定

性的能力，对于实现有效且具有生理合理性的神经网络学习至关重要。

结合 Softplus变换后的 QCFS激活函数定义如下：

𝑎𝑙
𝑖 =S-QCFS(𝑧𝑙)

=Softplus(𝜆𝑙) × clip (
1
𝐿⌊ 𝑧𝑙𝐿

Softplus(𝜆𝑙)
+ 𝜙⌋, 0, 1) . (3-5)

其中，关键的改进在于对可训练阈值 𝜆𝑙 应用了 Softplus函数。这一变换对于确

保有效阈值始终为正值至关重要，确保了脉冲神经元能够表现出类似于人工神

经元的响应行为，从而保持两种神经网络之间的基本操作一致性。

总之，将 Softplus 函数集成到 QCFS 框架中，巧妙地保留了可训练阈值的

灵活性和适应性，同时确保这些阈值始终为正值。因此，这种方法不仅保留了

QCFS函数的特性，还使脉冲神经网络的操作动态与人工神经网络更加一致。

为什么使用 Softplus

尽管指数函数（Exp(𝑥) = 𝑒𝑥）同样可以确保 𝜆为正值，但在脉冲神经网络

中，Softplus函数通常更受青睐，因为它更符合神经计算的需求。Softplus函数

提供了平滑且逐渐的增长，使其非常适合在阈值中产生受控的响应。相比之下，

指数函数的增长速度过快，对于较大的正输入会变得过于敏感且不稳定。

此外，Softplus具有稳定的梯度，这对有效的反向传播至关重要，能够避免

诸如梯度爆炸等问题。这种稳定性还体现在 Softplus通常与 𝜆的数量级相近，从

而确保参数和激活值保持在相似的尺度范围内。

总之，在脉冲神经网络中，Softplus因其渐进的非线性、计算稳定性以及与

𝜆保持相似尺度的特性而优于指数函数。这些特性使其在神经网络中实现精细的

阈值调整方面特别适用，不仅能确保阈值为正，还能促进高效且有效的学习动

态。
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3.2.2 通道差异性

通道级别阈值

为了解决层级别阈值的限制，我们的方法从层级 QCFS 函数转向通道级

QCFS 函数。在该方法中，层 𝑙 内的每个通道 𝑖 都配备了其独立的可训练阈值

𝜆𝑙
𝑖。通道级 QCFS（C-QCFS）函数定义如下：

𝑎𝑙
𝑖 = C-QCFS(𝑧𝑙) = 𝜆𝑙

𝑖clip( 1
𝐿⌊𝑧𝑙𝐿

𝜆𝑙
𝑖

+ 𝜙⌋, 0, 1), (3-6)

其中，𝜆𝑙
𝑖 是层 𝑙中通道 𝑖的可训练阈值。对于层 𝑙中的每个通道 𝑖，其激活值 𝑎𝑙

𝑖

由对应的 𝜆𝑙
𝑖 计算得出，从而能够基于输入分布提供更具适应性的响应。

引入通道级阈值显著增强了脉冲神经网络的表征能力。通过让每个通道能

够独立调整其阈值以适应所处理的输入，这种方法实现了更细致的特征提取和

改进的学习动态。

总的来说，通道级 QCFS激活函数代表了脉冲神经网络设计和功能的一项

重要进步。通过为层内的每个通道配备独立且可训练的阈值，该方法为更高级、

适应性更强且更高效的神经计算铺平了道路。它使脉冲神经网络更接近于生物

神经处理的复杂特性，从而扩展了脉冲神经网络在各种应用中的潜力。

3.2.3 CS-QCFS

为了解决 QCFS中层级阈值的局限性并确保阈值为正值，我们提出了通道

级 Softplus QCFS 激活函数。这一新激活函数结合了通道级阈值适应的优势和

Softplus变换确保正阈值的特性，其定义如下：

𝑎𝑙
𝑖 =CS-QCFS(𝑧𝑙)

=Softplus(𝜆𝑙
𝑖) × clip

(
1
𝐿⌊ 𝑧𝑙𝐿

Softplus(𝜆𝑙
𝑖)

+ 𝜙⌋, 0, 1
)

. (3-7)

QCFS函数的所有改进，包括通道级阈值和 Softplus函数的引入，都仅在人工神

经网络训练阶段进行。这种策略不会影响随后的人工神经网络到脉冲神经网络

的转换过程，也不会改变脉冲神经网络的运行动态，从而保持了脉冲神经网络
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固有的低能耗特性。总体而言，CS-QCFS激活函数在脉冲神经网络的设计与功

能上实现了重要突破。

求导规则

在推导 CS-QCFS函数的导数规则时，我们基于原始 QCFS函数的原则，同

时引入了通道级阈值和 Softplus变换。该方法使用了直通估计器（straight-through

estimator）[57]来处理取整函数的导数，其定义为 𝑑⌊𝑥⌋
𝑑𝑥 = 1. CS-QCFS函数的详细

导数规则如下所示（Eq.(3-8)和 Eq. (3-9)）：

𝜕𝑓𝑖𝑗(𝑧𝑙)
𝜕𝑧𝑙

𝑖𝑗
=

⎧⎪
⎨
⎪⎩

1 − 𝜆𝑙
𝑖

2𝐿 < 𝑧𝑙
𝑖𝑗 < 𝜆𝑙

𝑖 − 𝜆𝑙
𝑖

2𝐿 ,

0 otherwise.
(3-8)

𝜕𝑓𝑖𝑗(𝑧𝑙)
𝜕𝜆𝑙

𝑖
=

⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎩

Sigmoid(𝜆𝑙
𝑖)𝑓 (𝑧𝑙)−𝑧𝑙𝑒𝜆𝑙

𝑖

Softplus(𝜆𝑙
𝑖)

− 𝜆𝑙
𝑖

2𝐿 ⩽ 𝑧𝑙
𝑖𝑗 < 𝜆𝑙

𝑖 − 𝜆𝑙
𝑖

2𝐿 ,

0 𝑧𝑙
𝑖𝑗 < − 𝜆𝑙

𝑖
2𝐿 ,

1 𝑧𝑙
𝑖𝑗 ⩾ 𝜆𝑙

𝑖 − 𝜆𝑙
𝑖

2𝐿 .

(3-9)

在上述公式中，𝑓 表示 CS-QCFS函数，𝑧𝑙
𝑖𝑗 表示 𝑧𝑙中第 𝑖个通道的第 𝑗个元

素。Eq. (3-8)提供了一种简单而有效的方式，用于计算神经元输出相对于输入的

偏导数，从而促进梯度在网络中的传播。Eq. (3-9)则表示神经元输出相对于通道

级阈值 𝜆𝑙
𝑖 的偏导数。

借助这些导数规则，使用 CS-QCFS激活函数的人工神经网络可以使用随机

梯度下降算法（SGD）有效训练。这一训练方法允许网络在学习过程中调整通道

特定的阈值 𝜆𝑙
𝑖，从而增强脉冲神经网络的表征能力和适应性。这种方法在开发

更细致、更高效的脉冲神经网络方面迈出了重要一步，不仅更贴合生物神经处

理的原则，也与人工神经网络的计算范式高度一致。

CS-QCFS的训练

直接训练通道级阈值而缺乏先验知识可能导致收敛效果不佳或陷入不理想

的局部最优点。其主要原因在于扩展参数空间后对初始值的敏感性。当为每个
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算法 1 CS-QCFS的 ANN-SNN转换流程
输入: 使用权重𝑊 初始化的 ANN模型𝑀ANN(𝑥; 𝑊 );数据集 D
参数: 量化步长 𝐿;初始化阈值 𝜆0;学习率 𝜖;微调学习率 𝜖𝑓𝑡
输出: 𝑀SNN(𝑥; 𝑊̂ )

1: for 𝑙 = 1 to 𝑀ANN.layers do
2: if 是 ReLU激活函数 then
3: 使用 QCFS(𝑥; 𝐿, 𝜆0) (Eq. (2-23))替换 ReLU(𝑥)
4: end if
5: end for
6: 使用学习率为 𝜖的随机梯度下降法（SGD）训练层级别的 QCFS阈值 𝜆𝑙

7: for 𝑙 = 1 to 𝑀ANN.layers do
8: if 是 QCFS激活函数 then
9: 通过 CS-QCFS(𝑥; 𝐿, 𝜆𝑙) (Eq. (3-7))替换 QCFS(𝑥; 𝐿, 𝜆0)

10: end if
11: end for
12: 使用学习率为 𝜖𝑓𝑡的随机梯度下降法（SGD）训练通道级别的 CS-QCFS阈值

13: for 𝑙 = 1 to 𝑀ANN.layers do
14: 𝑀SNN.𝑊̂ 𝑙 ⟵ 𝑀ANN.𝑊 𝑙 ▷将权重从 ANN传输到 SNN
15: for 𝑐 = 1 to 𝑀ANN.𝑙𝑖.channels do
16: 𝑀SNN.𝑉 𝑙

𝑖 ⟵ 𝑀ANN.𝜆𝑙
𝑖 ▷设置 SNN的阈值

17: 𝑀SNN.𝑣𝑙
𝑖(0) ⟵ 𝑀SNN.𝑉 𝑙

𝑖 /2 ▷初始化 SNN的膜电压
18: end for
19: end for
20: return 𝑀SNN

通道训练独立的阈值时，参数空间会随之扩展，这可能会在训练初期阶段引发

不稳定。此外，对不同层的所有通道采用统一的初始阈值无法从一开始就考虑

各层间的特性差异。如果没有层级训练提供的上下文信息，这种统一的方法难

以有效地指导通道级阈值的优化演化。

为解决上述问题，采用了一种逐步训练策略：首先，使用层级 QCFS激活函

数训练模型，为整个层获取一个通用的近似阈值。随后，将得到的层级阈值 𝜆𝑙

用作 CS-QCFS激活函数中通道级阈值 𝜆𝑙
𝑖的起点，网络随后进入微调阶段。这种

方法确保每个通道在微调阶段开始时具有一个由层级训练提供上下文信息的阈

值。算法1展示了人工神经网络到脉冲神经网络的转换过程。

通过在逐步优化中整合层级训练的先验信息，这种粗到细的优化策略为每

个通道提供了更加平滑且信息丰富的优化空间，从而加快了收敛速度并增强了

收敛的稳健性。这种集成的方法预计能够实现从人工神经网络到脉冲神经网络

更加稳健且高效的转换。
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3.3 实验与分析

在本节中，我们通过在图像分类数据集 CIFAR-10 和 CIFAR-100[58]上的实

验，验证了本文方法的有效性和可扩展性。实验中使用的网络架构包括 ResNet-

18、ResNet-20、ResNet-50、ResNet-101[59]以及 VGG-16[60]。此外，我们将本文

的方法与当前最先进的ANN-SNN转换方法进行对比，包括QCFS[31]、SRP[32]和

COS[33]。

3.3.1 数据集与模型

数据集：CIFAR-10和 CIFAR-100是由加拿大多伦多大学提出的广泛使用的

图像分类数据集[58]，主要用于评估图像分类模型的性能。CIFAR-10包含 60,000

张 32×32的彩色图像，其中 50,000张用于训练，10,000张用于测试。数据集中

包含 10个类别，每个类别均匀分布有 6,000张图像，类别包括飞机（airplane）、

汽车（automobile）、鸟（bird）、猫（cat）、鹿（deer）、狗（dog）、青蛙（frog）、

马（horse）、船（ship）和卡车（truck）。由于其规模适中且分类任务相对简单，

CIFAR-10 常被用作深度学习模型的基础评测任务。CIFAR-100 与 CIFAR-10 类

似，但具有更细粒度的类别划分，包含 100个类别，每个类别有 600张图像，其

中 500张用于训练，100张用于测试。相比 CIFAR-10，CIFAR-100分类任务更具

挑战性，因为类别数量增加且图像类别间的相似度更高。

模型：在实验中，我们采用了经典的 ResNet和 VGG网络架构来验证方法的

有效性和通用性。ResNet系列（包括 ResNet-18、ResNet-20、ResNet-50和 ResNet-

101）以其引入残差模块缓解梯度消失问题著称，能够在保持高效训练的同时支

持更深层的网络设计；而 VGG系列（以 VGG-16为代表）通过堆叠简单的 3×3

卷积核实现高效特征提取，以其模块化设计和良好的迁移性能广泛应用。这些

模型覆盖了从浅层到深层、从轻量到复杂的多种网络结构，为验证方法在多样

化架构中的表现提供了坚实的基础。

3.3.2 实验设置

训练与优化: 在人工神经网络模型的训练中，我们采用带有 0.9动量参数的

随机梯度下降（SGD）优化器[61]。训练分为两个阶段：首先，对于 CIFAR-10数
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据集，模型以 0.1的基础学习率训练 300个轮次；对于 CIFAR-100数据集，基础

学习率为 0.05。在训练 ResNet-50和 ResNet-101时，CIFAR-10和 CIFAR-100数

据集的基础学习率均设置为 0.01。随后，在微调阶段将学习率降至初始学习率

的 1/10，并继续训练 100个轮次。学习率采用余弦退火调度器[62]进行动态调整。

为了正则化训练过程，在两个数据集上均采用 5 × 10−4的权重衰减。

数据增强: 为提升模型性能[63]，在所有数据集上，我们使用了随机裁剪、

Cutout[64]和 AutoAugment[65]等数据增强技术。

CS-QCFS参数: 在实验中，我们为每个数据集校准了量化步长 𝐿。具体而

言，对于 CIFAR-10数据集，我们在所有网络架构（包括 ResNet-18、ResNet-20、

ResNet-50、ResNet-101和 VGG-16）中均设置 𝐿 = 4；对于 CIFAR-100数据集，

𝐿在 VGG-16、ResNet-50和 ResNet-101中设置为 4，而在 ResNet-20中设置为 8。

此外，在 CIFAR-10数据集的实验中，初始阈值设置为 4；对于 CIFAR-100数据

集的 ResNet-50、ResNet-101和 VGG-16实验，初始阈值也为 4，而在 CIFAR-100

的 ResNet-20实验中，初始阈值设置为 8。

表 3-1 实验参数设置

数据集 模型 优化器 量化步长 L 初始阈值 𝜆 学习率

CIFAR10

ResNet-18

SGD 4 4

0.1
ResNet-20 0.1
VGG-16 0.1

ResNet-50 0.01
ResNet-101 0.01

CIFAR100

ResNet-18

SGD

4 4 0.05
ResNet-20 8 8 0.05
VGG-16 4 4 0.01

ResNet-50 4 4 0.01

3.3.3 CIFAR数据集对比实验

我们首先评估了集成了原始 QCFS 激活函数、本文所提出的 CS-QCFS 激

活函数，以及标准 ReLU 激活函数的人工神经网络的性能。图3-3分别展示了

VGG-16在 CIFAR-10上的结果、ResNet-20在 CIFAR-10上的结果、VGG-16在

CIFAR-100上的结果以及 ResNet-20在 CIFAR-100上的结果。

可以观察到，使用 CS-QCFS激活函数的人工神经网络与使用原始 QCFS激

活函数的人工神经网络表现相当。值得注意的是，无论是原始的 QCFS激活函数
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3.3 实验与分析

(a) VGG-16在 CIFAR-10上的实验结果 (b) ResNet-20在 CIFAR-10上的实验结果

(c) VGG-16在 CIFAR-100上的实验结果 (d) ResNet-20在 CIFAR-100上的实验结果

图 3-3 人工神经网络精度比较

还是本文的 CS-QCFS激活函数，当量化步长 𝐿 > 4时，都表现出与传统 ReLU

激活函数人工神经网络相近的性能。这表明集成 CS-QCFS激活函数并不会削弱

人工神经网络的性能。因此，CS-QCFS激活函数是 ANN-SNN转换中的更优选

择。它不仅能够保持人工神经网络的性能，还在保留原始 QCFS激活函数特性的

同时，使脉冲神经网络的行为更贴近人工神经网络，从而更好地实现两者的转

换。

然后我们将所提出的方法与当前最先进的ANN-SNN转换方法进行对比，包

括 QCFS、SRP和 COS，以验证其有效性。此外，我们还利用偏移脉冲（offset

spikes）[33]，进一步减少转换误差。

表3-2中展示了这些方法在 CIFAR-10数据集上不同时间步下的测试准确率。

对于 ResNet-18，本文的方法在 𝑇 = 1时达到 95.86%的准确率，超越了所有其

他方法在 𝑇 = 32 时的表现。在 𝑇 = 32 时，本文方法的准确率进一步提升至

96.51%。对于 VGG-16，本文的方法在 𝑇 = 4 时始终优于其他方法，准确率达

95.70%，显著优于其他方法在 𝑇 = 32时的表现。对于 ResNet-20，本文的方法在

𝑇 = 1时达到 91.24%的准确率，超过了 COS（89.88%）和 SRP（86.37%）。到

𝑇 = 32时，准确率提升至 92.41%，同样优于 COS（92.16%）和 SRP（91.72%）。

对于 ResNet-50，本文的方法在 𝑇 = 1时达到 96.72%，在 𝑇 = 32时进一步提升

至 96.90%，始终领先。对于 ResNet-101，本文的方法在 𝑇 = 1时达到 96.66%，

并在 𝑇 = 32时保持这一表现，在每个时间步都优于 QCFS、SRP和 COS。这些
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表 3-2 CIFAR-10数据集实验结果

网络架构 方法 ANN⋆ T=1 T=2 T=4 T=8 T=16 T=32

ResNet-18

QCFS[31] 95.64% - 91.75% 93.83% 95.04% 95.56% 95.67%
SRP[32] 95.67% 94.59% 95.06% 95.25% 95.60% 95.55% 95.55%
COS[33] 95.64% 95.25% 95.45% 95.46% 95.66% 95.68% 95.68%
Ours 96.48% 95.86% 96.24% 96.34% 96.41% 96.47% 96.51%

VGG-16

QCFS[31] 95.52% - 91.18% 93.96% 94.95% 95.40% 95.54%
SRP[32] 95.52% 93.80% 94.47% 95.32% 95.52% 95.44% 95.42%
COS[33] 95.51% 94.90% 95.36% 95.46% 95.51% 95.57% 95.61%
Ours 95.67% 94.93% 95.47% 95.70% 95.78% 95.93% 95.88%

ResNet-20

QCFS[31] 91.77% - 73.20% 83.75% 89.55% 91.62% 92.24%
SRP[32] 91.77% 86.37% 88.73% 90.51% 91.37% 91.64% 91.72%
COS[33] 91.77% 89.88% 91.26% 91.68% 91.86% 92.20% 92.16%
Ours 91.80% 91.24% 91.66% 91.74% 92.00% 92.29% 92.41%

ResNet-50

QCFS[31] 96.81% 69.07% 84.29% 91.20% 94.30% 95.99% 96.58%
SRP[32] 96.81% 81.01% 92.24% 95.34% 95.91% 96.13% 96.22%
COS[33] 96.81% 95.99% 96.55% 96.58% 96.58% 96.65% 96.70%
Ours 96.86% 96.72% 96.62% 96.70% 96.76% 96.82% 96.90%

ResNet-101

QCFS[31] 96.74% 32.17% 59.32% 84.02% 91.75% 94.33% 95.80%
SRP[32] 96.74% 50.54% 82.14% 91.48% 94.09% 94.89% 95.19%
COS[33] 96.74% 96.58% 96.59% 96.61% 96.55% 96.55% 96.60%
Ours 96.92% 96.66% 96.81% 96.83% 96.77% 96.67% 96.66%

ANN⋆ 是用 QCFS/CS-QCFS替换 ReLU后的准确率.

结果突出了本文方法的效率和效果，展示了其在更少时间步内实现高准确率的

能力，并在不同网络架构中保持一致性能。

我们进一步扩展实验，评估本文方法在 CIFAR-100数据集上的泛化能力，结

果如表3-3所示。对于 VGG-16，本文的方法在所有时间步上均优于其他方法，在

𝑇 = 4 时达到 76.87% 的准确率，在 𝑇 = 32 时达到 77.64%，比最近的竞争者

QCFS提高了 0.6对于 ResNet-20，本文的方法在 𝑇 = 1时达到 62.47%的准确率，

显著高于 SRP的 48.33%和 COS的 59.43%，并在随后的时间步中保持领先。对

于 ResNet-50，本文的方法在 𝑇 = 1时达到 78.25%的准确率，超越 QCFS和 SRP

在更高时间步时的表现。在 𝑇 = 32时，准确率达到 81.60%，为所有方法中的

最高值。对于 ResNet-101，本文的方法在 𝑇 = 1时达到 78.28%的准确率，优于

QCFS和 SRP。尽管 COS在 𝑇 = 32时略微超过本文的方法，但总体来看，本文

的方法表现依然具有竞争力。

因此，CIFAR-100数据集的实验结果进一步验证了本文方法的泛化能力，以

及其在超低延迟条件下表现出的性能优势和一致性。
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表 3-3 CIFAR-100数据集实验结果

网络架构 方法 ANN T=1 T=2 T=4 T=8 T=16 T=32

VGG-16

QCFS[31] 76.28% - 63.79% 69.62% 73.96% 76.24% 77.01%
SRP[32] 76.28% 71.52% 74.31% 75.42% 76.25% 76.42% 76.45%
COS[33] 76.28% 74.24% 76.03% 76.26% 76.52% 76.77% 76.96%
Ours 76.84% 74.83% 76.56% 76.87% 77.26% 77.66% 77.64%

ResNet-20

QCFS∗[31] 68.30% 14.37% 20.91% 35.21% 55.47% 66.18% 68.52%
SRP∗[32] 68.30% 48.33% 55.48% 60.28% 63.20% 64.81% 65.26%
COS∗[33] 68.30% 59.43% 63.62% 64.70% 66.17% 67.86% 68.74%

Ours 68.54% 62.47% 64.91% 65.35% 66.61% 68.28% 68.94%

ResNet-50

QCFS[31] 80.82% 38.55% 48.47% 58.75% 69.48% 76.57% 79.88%
SRP[32] 80.82% 55.98% 71.21% 73.81% 75.35% 76.25% 76.65%
COS[33] 80.82% 77.02% 80.27% 80.53% 80.71% 80.94% 81.10%
Ours 81.10% 78.25% 80.78% 80.80% 81.07% 81.38% 81.60%

ResNet-101

QCFS[31] 80.53% 19.41% 32.06% 44.43% 58.72% 70.11% 76.81%
SRP[32] 80.53% 7.14% 53.54% 61.23% 65.80% 68.49% 69.82%
COS[33] 80.53% 77.89% 80.13% 80.23% 80.34% 80.22% 80.29%
Ours 80.66% 78.28% 80.11% 80.23% 80.44% 80.17% 80.15%

标有 ∗ 的结果是我们根据作者提供的代码复制的结果，实验设置与本文的方法相同

表 3-4 通道级别阈值和 Softplus变换的消融实验结果

网络架构 ANN T=1 T=2 T=4 T=8 T=16 T=32

VGG-16

w/o channel 95.37% 94.68% 95.20% 95.33% 95.42% 95.50% 95.57%
w/o Softplus 95.36% 94.91% 95.16% 95.31% 95.45% 95.41% 95.44%

Full 95.67% 94.93% 95.47% 95.70% 95.78% 95.93% 95.88%

ResNet-20

w/o channel 91.48% 90.04% 91.06% 91.29% 91.68% 92.10% 92.13%
w/o Softplus 91.35% 90.69% 91.05% 91.25% 91.49% 91.80% 92.01%

Full 91.80% 91.24% 91.66% 91.74% 92.00% 92.29% 92.41%

3.3.4 消融实验

在本节中，我们评估了方法中关键组件的单独影响：通道阈值机制、Softplus

函数的引入，以及两阶段训练策略的作用。

通道级别阈值和 Softplus函数

为了测试通道阈值机制和 Softplus函数在 QCFS激活函数中的潜力，我们对

比了以下几种配置：标准 QCFS激活函数、仅使用通道阈值的 QCFS激活函数

（w/o Softplus）、仅使用 Softplus的 QCFS激活函数（w/o channel），以及完整模型

（Full）。实验结果如表3-4所示。

实验结果表明，移除通道阈值机制（w/o channel）后，与完整模型（Full）相

比，在所有时间步下的性能均略有下降。以 VGG-16为例，当时间步 𝑇 = 32时，

完整模型的精度为 95.88%，而移除通道阈值后的精度下降至 95.57%。类似地，

在 ResNet-20中，当时间步 𝑇 = 1时，完整模型的精度为 91.24%，移除通道阈值
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后的精度为 90.04%。这些结果表明，通道阈值机制能够更好地捕获不同通道间

的特性差异，优化激活阈值的分布，从而提升网络的性能。

另一方面，移除 Softplus函数（w/o Softplus）对模型的性能也有一定影响。

以VGG-16为例，当时间步 𝑇 = 32时，移除 Softplus函数后的精度为 95.44%，低

于完整模型的 95.88%。在 ResNet-20中，移除 Softplus函数后的精度为 92.01%，

同样低于完整模型的 92.41%。这表明，Softplus函数在优化过程中通过其非负性

约束提高了激活阈值的稳定性，确保了脉冲神经网络的训练与推理性能。

综合来看，通道阈值机制和 Softplus函数在提升 QCFS激活函数性能方面各

自发挥了关键作用。通道阈值机制通过引入通道级别的灵活性，有效提升了网

络对复杂特征的表达能力。而 Softplus函数通过提供非负约束，确保了激活阈值

的合理性与稳定性。两者的结合（完整模型）能够进一步发挥协同作用，显著提

升人工神经网络到脉冲神经网络的转换精度和鲁棒性。

两阶段训练

在本部分中，我们还研究了两阶段训练的概念，旨在回答一个基本问题：性

能的提升是来自通道级策略，还是仅仅由于使用了两阶段训练过程？

为了解答这一问题，我们对三种不同的训练策略进行了比较分析。第一种策

略是层级单阶段训练，在单个阶段中对使用层级 QCFS激活函数的网络直接进

行训练。第二种策略是层级两阶段训练，先对使用层级 QCFS激活函数的网络进

行标准训练，然后在较低的学习率下进行微调。最后一种策略是通道级两阶段

训练，首先训练使用层级 QCFS激活函数的网络，然后切换到使用通道级 QCFS

激活函数的网络进行微调。

表 3-5 两阶段训练消融实验结果

数据集 网络架构 ANN T=1 T=2 T=4 T=8 T=16 T=32

CIFAR-10

VGG-16
origin 95.30% 94.49% 95.01% 95.26% 95.33% 95.47% 95.48%

layer-wise 95.50% 94.67% 95.24% 95.47% 95.52% 95.62% 95.63%
channel-wise 95.43% 95.01% 95.30% 95.35% 95.47% 95.51% 95.48%

ResNet-20
origin 91.41% 89.82% 90.95% 91.27% 91.58% 92.00% 92.17%

layer-wise 91.85% 90.03% 91.31% 91.65% 92.02% 92.36% 92.41%
channel-wise 91.53% 90.87% 91.36% 91.47% 91.65% 92.02% 92.21%

CIFAR-100

VGG-16
origin 76.57% 74.67% 76.16% 76.52% 76.90% 77.11% 77.17%

layer-wise 76.46% 74.83% 76.04% 76.43% 76.68% 77.01% 77.12%
channel-wise 76.52% 75.53% 76.24% 76.46% 76.70% 77.02% 77.07%

ResNet-20
origin 68.82% 59.88% 64.15% 65.38% 66.60% 68.56% 69.19%

layer-wise 69.18% 59.89% 64.12% 65.47% 66.94% 68.86% 69.60%
channel-wise 68.77% 62.46% 65.13% 65.75% 66.86% 68.44% 69.20%
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如表3-5所示，“origin”、“layer-wise”和 “channel-wise”分别表示层级单阶段

训练、层级两阶段训练和通道级两阶段训练。CIFAR-10的实验结果显示，层级

两阶段训练在确实提升了人工神经网络准确率的同时，对脉冲神经网络准确率

的提升却只有微小的效果。值得注意的是，通道级两阶段训练在低延迟场景下

表现出更显著的改进。具体来说，对于 ResNet-20，虽然在 𝑇 = 1时，使用层级

两阶段训练的脉冲神经网络准确率从 89.82% 提高到了 90.03%，但通道级两阶

段训练进一步将脉冲神经网络准确率提高到了 90.87%。这一结论在 CIFAR-100

的结果中也得到了验证，进一步强化了上述结论。

综上所述，实验结果表明，虽然两阶段训练在一定程度上带来了提升，但在

低延迟场景下，性能改进的主要驱动因素是通道级微调策略。通道级微调使得

每个通道能够进行更细粒度的调整，有效捕获其特定的特征，从而最终构建出

性能更强的神经网络模型。

量化步长 L

与 QCFS函数类似，在本文提出的 CS-QCFS方法中，参数 𝐿表示量化步数

的超参数。它在量化过程中起着关键作用，直接影响转换后的脉冲神经网络的准

确性和性能。为深入研究不同量化步数 𝐿值的影响并确定最佳设置，我们设计

了一系列实验。这些实验将 CS-QCFS激活函数分别应用于VGG-16和 ResNet-20

网络，量化步数 𝐿的取值范围包括 2、4、8、16和 32。训练完成后，这些网络被

转换为脉冲神经网络，以评估不同量化级别对网络在脉冲域中的表现影响，从

而为优化脉冲神经网络量化策略提供重要的见解。

为了在脉冲神经网络中实现低延迟与高准确率的最佳平衡，我们从两个关

键方面进行评估。首先，考察脉冲神经网络在超低延迟（尤其是 4个时间步内）下

的准确率；其次，评估脉冲神经网络能够达到的峰值准确率。实验结果如图3-4所

示，展示了转换后的脉冲神经网络在 CIFAR-10/100数据集上的性能。

实验结果显示出一个明确的趋势：当量化步数 𝐿增大时，脉冲神经网络在

超低延迟下的准确率会下降。相反，过小的 𝐿会限制模型的能力，从而导致准

确率降低。值得注意的是，当 𝐿 = 2时，脉冲神经网络最佳准确率与原始人工神

经网络之间的差距显著。然而，当 𝐿增加到 4以上时，脉冲神经网络的最佳准

确率更接近于源人工神经网络的表现。从这些观察中可以看出，𝐿的最佳选择在
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(a) VGG-16在 CIFAR-10上的实验结果 (b) ResNet-20在 CIFAR-10上的实验结果

(c) VGG-16在 CIFAR-100上的实验结果 (d) ResNet-20在 CIFAR-100上的实验结果

图 3-4 不同量化步长的影响

很大程度上依赖于低延迟和最大化准确率之间的权衡。基于本文的分析，建议将

𝐿设置为 4或 8，这些值能够使转换后的脉冲神经网络在低时间步和高时间步下

都表现优异。

综上所述，本文的消融实验阐明了通道级调整、Softplus引入以及两阶段训

练策略的优势。这些改进共同解决了传统 QCFS方法中的局限性，为开发更强

大、更高效的脉冲神经网络实现铺平了道路。

3.3.5 理论支持实验

为探究本文对 QCFS函数的改进方法的理论合理性，我们设计了多维度实

证实验，旨在为通道级阈值与 Softplus变换的改进机制提供统计一致性证据。

通道阈值理论支持性实验

引入通道级阈值的主要目的是应对不同通道之间可能存在的差异性。为了

确定通道级阈值的理论合理性，我们重点量化网络各层中不同通道阈值的差异

性。实验将 C-QCFS和 CS-QCFS作为激活函数集成到VGG-16和 ResNet-20架构
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表 3-6 通道级别阈值的理论验证实验

激活函数 数据集 网络架构 MaxDiff AvgDiff

C-QCFS
CIFAR-10 VGG-16 339.7% 153.4%

ResNet-20 155.3% 68.2%

CIFAR-100 VGG-16 246.2% 99.5
ResNet-20 98.4% 45.5%

CS-QCFS
CIFAR-10 VGG-16 55.3% 10.5%

ResNet-20 38.2% 16.1%

CIFAR-100 VGG-16 65.8% 14.0%
ResNet-20 44.4% 16.9%

中，并在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上进行评估。实验结果汇总于表3-6中。

其中，指标MaxDiff定义为模型所有层中 Diff值的最大值，而 Diff表示单层内最

高和最低阈值的比例差，计算公式为 Diff = (MaxThre − MinThre)/MinThre. 其中，

MaxThre是某一层通道中最大阈值，MinThre是最小阈值。类似地，AvgDiff指标

计算模型所有层中 Diff值的平均值。

在所有模型和数据集中，C-QCFS和 CS-QCFS的MaxDiff和 AvgDiff均呈现

出较大的值。例如，在 CIFAR-10 数据集上，使用 C-QCFS 的 VGG-16 模型的

MaxDiff达到 339.7%，而 AvgDiff为 153.4%。即使在 CS-QCFS中引入了 Softplus

函数后，仍然存在显著的差异，例如在 CIFAR-100 数据集上，VGG-16 模型的

MaxDiff为 65.8%，AvgDiff为 14.0%。

Softplus函数通过其对输入变化的平滑非线性响应，促进了通道间更平衡的

阈值调整。其确保阈值为正的特性适度缩小了阈值范围，从而减小了极端差异。

然而，无论是 C-QCFS还是 CS-QCFS，持续存在的大MaxDiff和 AvgDiff值表明

通道间的固有差异性。这一观察突显了统一阈值可能限制网络学习能力和表征

能力的事实。

因此，这进一步验证了采用通道级阈值的合理性。这一策略通过适应不同通

道多样化的特征处理需求，能够充分挖掘网络的潜能。

负阈值理论支持性实验

引入 Softplus函数旨在解决 QCFS函数中可能出现的负阈值问题。为了探讨

其合理性，我们分析了未经 Softplus调整的网络中得到的阈值。

在实验中，我们分别在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上训练 ResNet-20模

型，发现特别是在初始阈值较低的情况下，出现了负阈值的现象。这一现象如

41



第三章 基于转换的脉冲卷积神经网络训练方法

(a) ResNet-20在 CIFAR-10和 CIFAR-100上的实验结
果

(b) VGG-16在 CIFAR-10上的实验结果

图 3-5 训练过程中的负阈值

图3-5(a)所示。此外，在使用 QCFS建议的初始阈值时，我们在 CIFAR-10数据

集上训练 VGG-16模型时，也在多种超参数 𝐿设置下遇到了负阈值的情况，如

图3-5(b)所示。这一发现至关重要，因为它表明在没有任何修正措施的情况下，

训练过程中确实可能产生不仅次优且与 ANN-SNN转换原理根本不兼容的阈值。

无论是数据集还是模型架构，负阈值的持续出现都证实了 Softplus函数的必

要性。通过将阈值 𝜆重新参数化为 Softplus(𝜆)，Softplus函数始终能够保证阈值

为正，从而与 ANN-SNN转换的核心理念保持一致。这种修正不仅是预防性的增

强，更是对一个根本性缺陷的关键修复，否则该缺陷可能会破坏脉冲神经网络

在实际应用中的可靠性和适用性。

综上所述，我们的理论支持实验证实了通道级调整和 Softplus函数不仅仅是

功能上的增强，而是确保脉冲神经网络有效性和一致性运行的关键要素。

3.4 本章小结

在本章中，我们针对 QCFS函数的两大局限性提出了创新性解决方案，为

ANN-SNN转换领域做出了重要贡献。首先，我们深入分析了脉冲神经网络中通

道差异性和负阈值问题的核心挑战，发现传统方法中统一的阈值设定无法有效

捕捉通道间的差异，并且负阈值的存在可能导致脉冲神经网络性能的不稳定性，

且与 ANN-SNN转换的核心思想相违背。

为应对这些问题，我们提出了通道自适应阈值的改进方法，通过为每个通

道独立训练阈值，精准适配通道间的特性差异，从而显著提升了网络的特征提

取能力和表征能力。同时，我们引入 Softplus变换，确保训练得到的阈值始终为
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3.4 本章小结

正。该方法不仅解决了负值阈值的问题，还进一步拉近了脉冲神经网络与人工

神经网络在行为特性和性能上的一致性。

在实验评估中，我们改进后的 CS-QCFS函数在 CIFAR数据集上取得了显著

的性能提升，设定了新的基准值。这些结果表明，改进方法有效缩小了脉冲神经

网络与人工神经网络之间的性能差距，同时保留了脉冲神经网络独有的生物启

发建模特性，为实际应用中的神经形态计算提供了更高效、更适应性的解决方

案。

尽管 CS-QCFS目前已成功应用于基于 ReLU激活函数的网络结构，未来的

工作将探索其在更多模型（如 Transformer）和更广泛任务（如目标检测）中的适

用性。这一扩展将进一步推动脉冲神经网络在多样化计算场景中的发展与应用。

43





第四章 基于转换的脉冲 Transformer训练方法

在脉冲神经网络领域，基于转换的脉冲卷积神经网络训练方法已取得显著

进展，如本文第三章提出的CS-QCFS方法，通过通道自适应阈值和 Softplus变换

有效解决了卷积层中的特征差异性问题。然而，随着 Transformer在视觉和自然语

言处理任务中的广泛应用，如何将 Transformer的全局注意力建模能力与脉冲神

经元的事件驱动特性结合，成为一个重要的研究方向。Transformer与 CNN在特

征建模范式上存在本质差异：CNN依赖局部感受野的卷积核进行层次化特征提

取，Transformer则通过自注意力机制显式建模任意位置间的全局关系。这种架构

差异导致现有基于卷积优化的 ANN-SNN转换策略难以直接应用到 Transformer

中来。因此，亟需构建面向 Transformer架构特性的脉冲转换新范式，以实现脉

冲计算与全局特征建模的有机统一。

4.1 问题分析

在本节中，我们将对 ViT和 CNN的结构特点及计算差异进行分析，以明确

基于转换的脉冲 Transformer训练方法需要解决的问题。

4.1.1 Transformer与 CNN的差异

如图4-1所示，ViT和 CNN在图像建模方法上存在显著差异。ViT以 Trans-

former编码器为基础，通过Multi-head Attention模块建模图像块（Patch）之间的

全局依赖关系。Attention机制通过计算 Query、Key和 Value的加权相关性，显

式捕获输入序列任意位置间的长距离依赖。相比之下，CNN则依赖卷积操作通

过局部感受野逐层提取图像局部特征，再通过堆叠多层卷积隐式捕获全局依赖。

Attention的全局特性使 ViT在处理复杂结构数据时更具优势，而 CNN则更注重

局部特征提取的高效性，适合规则化数据。

此外，ViT在每个 Transformer Block中广泛使用多层感知机 (Multi-Layer Per-
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图 4-1 ViT架构（左）；CNN架构（右）

ceptron, MLP)模块。MLP主要用于 Attention后的特征非线性变换与重构，通常

由两层全连接层和激活函数 (如 GELU)组成，能够有效增强特征表达能力。这

使得 ViT的MLP模块贯穿整个网络架构，作为特征提取的重要组成部分。相比

之下，CNN中的MLP通常只出现在网络的末端（即分类头部分），用于将卷积

提取的特征映射到最终的类别标签，在特征提取阶段的作用较小。

综上所述，ViT强调通过 Attention和MLP进行全局特征建模，适合捕获复

杂输入数据的长距离依赖；CNN则依赖卷积操作高效提取局部特征，适合规则

化图像数据。在设计基于转换的脉冲 CNN训练方法时，我们重点关注了卷积层

并进行了相应的优化。同样，在设计基于转换的脉冲 Transformer训练方法时，需

要将重点放在 Attention和MLP的特性上，以更好地适应其架构需求。

4.1.2 QCFS应用在多头注意力层的限制

多头注意力机制 (Multi-head Attention) 是 Transformer 架构的核心组件，其

通过将输入特征分解为多个子空间并分别进行注意力计算，显著提升了模型的

特征表达能力。多头机制的设计目标是让不同的头聚焦于输入数据的不同特征

模式或关系，从而捕获更加多样化的特征信息。不同头之间的差异主要体现在

投影矩阵的独立性、注意力权重的分布特性以及其专注的特征模式上。
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4.1 问题分析

首先，多头注意力机制中，每个头均使用独立的查询 (Query)、键 (Key)和

值 (Value)的线性投影矩阵。这种独立性使得每个头在特征空间中分布各异，能

够从不同的角度关注输入数据。例如，有些头可能更关注局部特征的关系，而另

一些头则偏向于建模全局依赖关系。此外，多头注意力机制生成的注意力权重

矩阵通常具有显著的分布差异。Vaswani等人在[21] 中指出，某些头的注意力权

重可能集中于局部区域（即局部注意力），而其他头可能更倾向于捕获远距离的

长程关系（即全局注意力）。

在视觉任务中，不同头还会对输入图像块关注不同的特征模式或区域。根

据 Dosovitskiy 等人[12]的研究，有些头可能专注于捕捉图像的边缘信息，有些

头提取纹理特征，而另一些头则关注特定的语义模式。这种多样性使得 Vision

Transformer能够更好地建模图像的复杂特征分布。进一步的研究对多头注意力

机制的差异性和重要性进行了深入分析。例如，Michel等人[66]的研究中指出，并

非所有的头在模型性能中都起到了显著作用。一些头具有较高的注意力权重集

中度，对特征建模有重要贡献，而另一些头则可能存在冗余。

因此，当将 QCFS应用到 Transformer中时则可能面临类似 QCFS在 CNN应

用中的局限性，即如果对所有头强行使用统一的阈值，可能会忽视这些头之间

的多样性需求。统一阈值会导致模型无法适应不同头的激活分布，某些头可能

因此受到过度限制，从而无法充分表达其独特的特征建模能力；而其他头则可

能因为阈值的设置过于宽松而产生冗余。这种同质化处理可能对模型整体性能

产生负面影响，限制脉冲神经网络在 Transformer框架下的效率和潜在能力。

4.1.3 QCFS应用在全连接层的限制

全连接层（Fully Connected Layer, FC Layer）作为神经网络中最基础的层之

一，其特点是对输入的所有特征进行全局线性组合，并将输出传递到下一层。在

ViT架构中，全连接层不仅存在于分类头中，也存在于每个编码器的多层感知机

中，承担着重要的特征映射和非线性变换的任务。

在将 QCFS激活函数应用于全连接层时，其局限性在 Transformer框架中尤

为突出。首先，全连接层中的不同神经元通常会对输入特征的不同方面进行建

模。例如，有些神经元可能对全局信息更为敏感，而另一些则可能更加关注局部

特征变化。这种差异性会影响神经元之间的激活分布。然而，当对所有神经元应
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用统一的阈值时，无法充分考虑每个神经元对特定特征模式的响应差异。这种

同质化处理可能抑制 Transformer中各个层之间信息的有效传递，进而影响模型

的整体性能。

其次，由于 Transformer 中每个编码器和解码器层都包含一个多层感知机，

全连接层在网络中的层级结构上占据了大量比重。全连接层的频繁出现进一步

放大了其在激活分布多样性上的潜在问题。虽然全连接层不像卷积层或多头注

意力机制那样显式地区分通道或子空间的结构差异，但其内部的神经元依然呈

现出显著的差异性。在这种情况下，如果对所有层级或所有全连接层使用相同

的阈值设置，会限制网络对不同特征的灵活建模能力，从而导致 Transformer在

特征提取和信息传递过程中的能力受限。

因此，在全连接层中使用 QCFS时，需要针对 Transformer的结构特点，充

分考虑神经元之间的差异性以及全连接层的层级分布特性，以避免统一阈值带

来的模型性能损失。

4.2 基于转换的脉冲 Transformer训练方法

4.2.1 多头级别 QCFS

为了解决统一阈值在多头注意力机制中的局限性，我们的方法从全局统一

的阈值设计转向多头级别的QCFS激活函数。在该方法中，每个注意力头（head）

都配备了其独立的可训练阈值 𝜆ℎ。在 Transformer中，多头注意力机制的核心计

算公式见公式(2-12)-公式(2-14)。通过多头机制，输入特征被分解到𝐻 个独立的

子空间，每个头学习不同的特征表示。

针对多头注意力机制的差异性，H-QCFS（Head-wise QCFS）函数被定义为：

𝑎ℎ = H-QCFS(𝑧) = 𝜆ℎ ⋅ clip (
1
𝐿⌊𝑧𝐿

𝜆ℎ
+ 𝜙⌋, 0, 1) , (4-1)

其中，𝜆ℎ为注意力头 ℎ的可训练阈值，𝑧为输入到该头的特征。对于每个注意力

头 ℎ，其输出激活值 𝑎ℎ是基于独立的阈值 𝜆ℎ计算的。这样，每个头可以根据自

身处理的输入分布动态调整其响应，从而更好地捕获输入特征中的多样性和层

次性关系。
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图 4-2 量化多头自注意力层（左）；量化缩放-点积注意力（右）

如图4-2所示，使用了 HQCFS的多头注意力可以重写为以下，首先对Q，K，

V进行 H-QCFS量化：

Qhqcfs = H-QCFS(Q),

Khqcfs = H-QCFS(K),

Vhqcfs = H-QCFS(V), (4-2)

然后根据量化后的 Qhqcfs，Khqcfs计算注意力矩阵：

Attentionhqcfs = H-QCFS(softmax(
QhqcfsK𝑇

hqcfs

√𝑑
)), (4-3)

再根据量化的 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛hqcfs，Vhqcfs计算注意力输出：

head𝑖
hqcfs = H-QCFS(Attentionhqcfs(Q𝑖, K𝑖)𝑉hqcfs), 𝑖 = 1, 2, ⋯ , ℎ, (4-4)
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最后将所有头的结果拼接并线性变换：

MultiHeadhqcfs(Q, K, V) = QCFS(Concat(head1
hqcfs, head2

hqcfs, ⋯ , headℎ
hqcfs)W

𝑂).

(4-5)

引入 H-QCFS激活函数具有以下优势：

1. 提升多头的特征表达能力。通过为每个注意力头独立分配阈值，H-QCFS

能够更精确地建模输入特征的多样性。例如，不同的头可以分别专注于局

部注意力、全局关系、边缘特征或语义模式。

2. 增强适应性与动态性。由于每个头的输入特征分布可能具有较大的差异性，

H-QCFS提供了更高的灵活性，允许每个头根据自身的特定任务需求调整

其激活策略。

3. 改进学习动态。独立阈值的设计减少了头与头之间的干扰，避免了统一阈

值可能导致的过度约束或宽松，从而提升了注意力机制的有效性和稳定性。

H-QCFS的引入扩展了脉冲神经网络在多头注意力机制中的应用场景，使其能够

更好地适应 Transformer架构的特点，同时提供更细粒度的特征处理能力。这种

方法为构建更强大、更高效的脉冲 Transformer模型奠定了基础。

4.2.2 神经元级别 QCFS

全连接层与卷积层

全连接层可以看作是卷积层的特殊形式，其特殊性体现在卷积核的大小和

权重的组织方式上。从数学上，全连接层的操作完全等价于特定形式的卷积操

作。

如图4-3所示，假设输入特征图 X的大小为 2 × 2 × 1，全连接层将其展平为

一个向量 X′（维度为 4 × 1），并通过权重矩阵W（大小为 4 × 4）与其相乘，计

算输出向量 Y = [𝑦1, 𝑦2, 𝑦3, 𝑦4]𝑇。这一过程等价于将输入特征图 X视为单通道输

入，对其应用一个步长为 1、无填充的卷积操作。具体而言，权重矩阵W的每

一行可以视为一个大小为 2 × 2的卷积核（等同于输入特征图的空间维度）。这种

卷积核完全覆盖输入特征图，使每个输出值由所有输入值共同作用得到。卷积

操作的结果是一个 1 × 1 × 4的输出特征图，正好对应全连接层输出向量的维度。
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图 4-3 全连接运算与卷积运算

因此，全连接层可以理解为卷积核大小等于输入特征图大小、卷积输出通道

数等于全连接层的输出维度的一种特殊卷积层。

N-QCFS

由于全连接层可以理解为一种特殊的卷积层。因此，在设计适用于全连接层

的 QCFS激活函数时，可以借鉴卷积层的通道级 QCFS方法。我们引入了神经元

级别的 QCFS激活函数（Neuron-wise QCFS，简称 N-QCFS）。在该方法中，全连

接层内的每个神经元均配备一个独立的可训练阈值 𝜆𝑗。其激活函数定义如下：

𝑎𝑗 = N-QCFS(𝑧) = 𝜆𝑗 ⋅ clip (
1
𝐿⌊𝑧𝐿

𝜆𝑗
+ 𝜙⌋, 0, 1) , (4-6)

其中，𝜆𝑗 为神经元 𝑗的可训练阈值，𝑧为输入特征。通过为每个神经元独立分配

阈值，N-QCFS激活函数允许神经元根据其任务需求和输入分布动态调整响应，

从而提升全连接层的特征建模能力。

使用 QCFS和 N-QCFS的 FFN如图4-4所示，QCFS为全连接层的所有神经

元共同训练一个阈值，而 N-QCFS则会对全连接层的每个输出单独训练一个阈

值，其可以重写如下：

FFNnqcfs(X) = N-QCFS(N-QCFS(XW1 + 𝑏1)W2 + 𝑏2). (4-7)
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图 4-4 QCFS量化 FFN（左）；N-QCFS量化 FFN（右）

其中，W1，W2分别是第一层和第二层全连接的权重矩阵，𝑏1，𝑏2是对应的偏置。

神经元级别 QCFS的特性与优势如下：

1. 提升神经元的表达能力。全连接层的每个神经元对输入的所有特征进行加

权求和后计算激活值。这些神经元的功能和任务具有显著的独立性。借鉴

通道级 QCFS的思想，为每个神经元设计独立的阈值，可以更灵活地适应

输入特征分布，提高每个神经元的表达能力。

2. 适应 Transformer中全连接层的广泛应用。Transformer的编码器和解码器

中每层多层感知机模块均包含两个全连接层，而 Transformer结构又是多层

堆叠的。因此，全连接层在 Transformer中频繁出现，其重要性不容忽视。

N-QCFS的引入能够显著改善 Transformer各层全连接层的激活响应，提升

网络整体性能。

3. 改进信息流动。由于全连接层在整个网络中起到信息整合和传递的作用，

不同神经元的激活动态性对于信息流的连续性和效率至关重要。N-QCFS

提供的细粒度调节能力，有助于减少神经元间的干扰并改善特征传递。

全连接层作为卷积层的特例，其神经元的独立性类似于卷积通道的独立性。

因此全连接层的 N-QCFS和卷积层的 C-QCFS在机制上类似，均通过为每个计

算单元（神经元或通道）引入独立的阈值来增强特征建模能力。神经元 QCFS的

设计可被看作是通道级 QCFS的进一步扩展，针对全连接层的特殊性进行了优

化和调整。这种关联进一步说明，不同结构的层需要适配不同的 QCFS设计，才

能充分挖掘其潜力。神经元 QCFS为脉冲神经网络的设计提供了一种通用且高
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效的激活方案，使其能够在复杂模型中实现更精细的特征建模和高效的计算。

4.2.3 HN-QCFS

在 Transformer中，多头注意力机制和全连接层共同构成了其核心结构。为提

升神经元激活的自适应性与量化性能，我们提出了 HN-QCFS（QCFS with Head-

wise and Neuron-wise）。该方法在 Transformer的多头注意力部分应用多头 QCFS

（H-QCFS），在全连接层部分应用神经元级别 QCFS（N-QCFS），如图4-5所示。

图 4-5 应用 HN-QCFS的编码器

HN-QCFS不仅继承了 H-QCFS和 N-QCFS各自的优点，还通过其协同作用

进一步提升了 Transformer的性能：在多头注意力机制中，H-QCFS增强了注意力

头的独立性，使模型能够更高效地捕捉不同子空间特征。在全连接层中，N-QCFS

提高了特征变换的细致程度，优化了 Transformer的学习动态。整体上，HN-QCFS

显著提升了 Transformer的自适应性与表达能力。

4.3 实验与分析

在本节中，我们通过在图像分类数据集 CIFAR-10 和 CIFAR-100[58]上的实

验，验证了本文方法的有效性和可扩展性。实验中使用的网络架构包括ViT[12]以
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及 Swin-Transformer[67]。此外，我们将本文的方法与目前的 ANN-SNN转换方法

进行了对比，包括MST[38]。

4.3.1 数据集与模型

数据集：实验主要在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上进行，以验证本文方

法的有效性和可扩展性。在预处理阶段，将原始 32×32分辨率的图像统一调整

为 224×224，以匹配模型的输入维度。采用随机裁剪、水平翻转等数据增强技术，

增加训练数据的多样性，提高模型的泛化能力。此外，对输入图像进行数据归一

化，以确保其具有零均值和单位方差。

模型：在实验中，我们选择了两个基于 Transformer的网络架构：ViT和 Swin-

Transformer。ViT是一种开创性的视觉模型，首次将 Transformer应用于计算机

视觉任务。它通过将输入图像分割为固定大小的图像块，并将其展平后映射为嵌

入向量，引入标准的 Transformer编码器进行特征提取。ViT展现了在大规模数

据集上超越卷积神经网络的潜力，为视觉领域提供了一种新的设计范式；相比

之下，Swin Transformer在此基础上进一步优化了计算效率与全局建模能力。通

过引入滑动窗口的局部注意力机制，Swin Transformer在降低计算复杂度的同时

保留了跨区域的特征建模能力。此外，其分层架构允许模型高效处理不同分辨

率的特征，适用于多种视觉任务。

4.3.2 实验设置

表 4-1 实验参数设置

数据集 模型 优化器 量化步长 L 初始阈值 𝜆 学习率

CIFAR10 ViT

AdamW 16 3 0.0001Swin-T

CIFAR100 ViT
Swin-T

训练与优化: 在人工神经网络预训练过程中，采用 AdamW 优化器[68]对模

型进行训练，总共分为两个阶段。第一阶段使用初始学习率 1 × 10−4，训练 300

个 epoch；第二阶段为微调阶段，将学习率调整为 1 × 10−3，并继续训练 100个

epoch。整个训练过程结合了 warmup 策略和余弦学习率调度策略（Cosine LR

Scheduler）[62]。其中，在训练的前 10个 epoch中，学习率逐渐从 0增长至基础学

54



4.3 实验与分析

习率 1 × 10−4，随后按照余弦函数逐步减小，以实现更平稳的优化过程。此外，

为了正则化训练并提升模型的泛化能力，对 CIFAR-10和 CIFAR-100两个数据集

均施加权重衰减，衰减系数设置为 0.05，从而有效抑制过拟合现象。

H/N-QCFS参数: 在实验中，所有模型的量化步长 𝐿均设置 16，初始阈值 𝜆

设置为 3。

4.3.3 CIFAR数据集对比实验

我们将所提出的方法与MST进行了对比，以验证其有效性。此外，我们还

利用偏移脉冲（offset spikes）[33]，进一步减少转换误差。

表 4-2 CIFAR-10数据集实验结果

网络架构 方法 ANN⋆ T=1 T=2 T=4 T=8 T=16 T=32

ViT MST[38] 92.47% 37.09% 66.01% 82.21% 83.91% 87.81% 90.70%
Ours 92.83% 71.96% 88.21% 89.54% 89.81% 90.99% 91.96%

Swin-T MST[38] 96.11% 87.42% 92.18% 92.22% 92.74% 93.74% 94.7%
Ours 96.30% 93.56% 93.55% 93.64% 93.97% 94.56% 95.20%

ANN⋆ 是用 QCFS/CS-QCFS替换 ReLU后的准确率.

表4-2中展示了这些方法在 CIFAR-10数据集上不同时间步下的测试准确率。

在 CIFAR-10数据集上的实验结果表明，本文提出的 HN-QCFS激活函数相较于

原始 QCFS在人工神经网络到脉冲神经网络的转换过程中显著提升了模型性能。

在 ViT架构下，HN-QCFS在低时间步数（如 T=1）时的准确率达到 71.96%，较

QCFS提升了 34.87个百分点；在高时间步数（如 T=32）时，准确率为 91.96%，

接近人工神经网络的 92.83%。在 Swin-Transformer架构下，HN-QCFS在大多数

时间步数上均优于 QCFS，尤其在 T=1时准确率达到 93.56%，较 QCFS提升了

6.14个百分点。综合来看，HN-QCFS通过对 Transformer中多头注意力机制和全

连接层的每个部分分别训练阈值，使得模型在低时间步数下显著减少转换误差，

同时在中高时间步数范围内保持了更高的鲁棒性和精度。

表 4-3 CIFAR-100数据集实验结果

网络架构 方法 ANN⋆ T=1 T=2 T=4 T=8 T=16 T=32

ViT MST[38] 74.53% 13.32% 49.72% 56.15% 58.64% 63.62% 68.51%
Ours 74.29% 46.48% 64.92% 65.75% 67.01% 69.29% 71.19%

Swin-T MST[38] 79.92% 63.91% 71.84% 73.35% 74.58% 76.40% 77.56%
Ours 80.42% 71.02% 73.98% 74.70% 75.46% 77.32% 78.53%

我们进一步扩展实验，评估本文方法在 CIFAR-100数据集上的泛化能力，结
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果如表4-3所示。无论是在 ViT还是 Swin-T架构下，采用 HN-QCFS的转换方法

在各个时间步数上均优于基于 QCFS的MST方法。

在 ViT架构中，HN-QCFS在低时间步数（T=1）时表现尤为突出，准确率达

到 46.48%，相比MST的 13.32%提升了 33.16个百分点。随着时间步数的增加，

HN-QCFS的性能进一步提升。例如，在 T=4和 T=8时，准确率分别为 65.75%

和 67.01%，均明显高于 MST的 56.15%和 58.64%。在高时间步数（T=32）时，

HN-QCFS的准确率达到 71.19%，接近人工神经网络基准性能 74.29%，显示了其

在高时间步数范围内的稳定性和收敛性能。在 Swin-T架构中，HN-QCFS同样展

现了全面的性能优势。在 T=1时，准确率达到 71.02%，相比MST的 63.91%提升

了 7.11个百分点，表明改进的激活函数在初始阶段能够有效减少信息传递过程

中的转换误差。在中间时间步数（T=4到 T=16）时，HN-QCFS继续保持小幅度

但稳定的优势。例如，在 T=16时，HN-QCFS的准确率为 77.32%，相比MST的

76.40%仍有显著提升。值得注意的是，在 T=32的高时间步数下，HN-QCFS的准

确率为 78.53%，不仅优于MST的 77.56%，而且更接近人工神经网络的 80.42%，

表明改进方法能够有效保留人工神经网络的表达能力。

通过对两种数据集和架构的实验结果进行比较可以发现，HN-QCFS显著提

升了人工神经网络到脉冲神经网络转换在低时间步数下的响应能力，同时在中

高时间步数范围内保持了更高的稳定性和逼近性能。这得益于 HN-QCFS激活函

数在人工神经网络训练过程中对 Transformer中多头注意力和全连接层的每个部

分分别训练阈值，使得转换后的脉冲神经网络能够更精准地表达人工神经网络

的特征。特别是在 CIFAR-100数据集这种更具挑战性的任务中，HN-QCFS进一

步体现了其泛化能力，有效减少了因数据复杂性增加导致的性能损失。

4.3.4 消融实验

表 4-4 多头级别阈值和神经元级别阈值消融实验结果

数据集 ANN T=1 T=2 T=4 T=8 T=16 T=32

CIFAR-10
w/o neuron 92.47% 66.39% 87.03% 88.83% 89.4% 90.63% 91.68%
w/o head 92.57% 67.26% 86.03% 88.01% 88.56% 90.08% 91.13%

Full 92.83% 71.96% 88.21% 89.54% 89.81% 90.99% 91.96%

CIFAR-100
w/o neuron 74.25% 26.81% 62.99% 64.83% 66.19% 68.8% 70.99%
w/o head 74.44% 42.46% 61.29% 62.49% 63.71% 66.69% 69.37%

Full 74.29% 46.48% 64.92% 65.75% 67.01% 69.29% 71.19%

为了评估多头级别阈值和神经元级别阈值对脉冲 Transformer模型性能的影
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响，我们在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集上进行了消融实验。本文所提出的

HN-QCFS激活函数对多头注意力机制中的每个头和全连接层的每个输出神经元

分别训练了阈值。消融实验包括以下三种配置：

1. w/o neuron：移除神经元级别阈值，仅使用多头级别阈值，为多头注意力机

制中的每个头分别训练阈值。

2. w/o head：移除多头级别阈值，仅使用神经元级别阈值，为全连接层的每个

输出神经元分别训练阈值。

3. Full：同时使用多头级别阈值和神经元级别阈值。

表4-4展示了消融实验的结果，列出了 ViT 模型在 CIFAR-10 和 CIFAR-100

数据集使用不同实验设置下的分类准确率。在 CIFAR-10数据集上，移除神经元

级别阈值（w/o neuron）或多头级别阈值（w/o head）均导致模型性能下降，验证

了这两个模块对性能提升的重要性。例如，在 T=1时，w/o neuron和 w/o head的

准确率分别为 66.39%和 67.26%，均明显低于 Full配置的 71.96%。这种性能差距

随着时间步的增加而逐渐缩小，但即使在 T=32时，Full配置的准确率（91.96%）

仍高于 w/o neuron（91.68%）和 w/o head（91.13%）。这表明神经元级别阈值和

多头级别阈值在短时间步下对性能的贡献尤为显著。

在 CIFAR-100数据集上，性能下降的趋势更加明显。在 T=1时，移除神经

元级别阈值（w/o neuron）的准确率仅为 26.81%，而移除多头阈值（w/o head）的

准确率为 42.46%，均显著低于 Full配置的 46.48%。即使在 T=32时，Full配置

的准确率为 71.19%，仍优于 w/o neuron（70.99%）和 w/o head（69.37%）。这一

结果表明，在复杂任务中，多头级别阈值和神经元级别阈值的联合作用对提升

模型性能具有更大的影响。

实验结果表明，多头阈值和神经元阈值在提高脉冲 Transformer模型性能方

面具有关键作用。多头级别阈值能够增强多头注意力机制的特征捕获能力，而

神经元级别阈值则提升了全连接层的表达能力。两者的协同作用特别在时间步

较短时尤为显著。
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4.3.5 理论支持实验

为了验证 HN-QCFS激活函数在 Transformer模型中训练得到的阈值的合理

性，我们设计了理论支持实验。实验旨在探讨 HN-QCFS 激活函数是否能够有

效捕获多头注意力机制中不同头之间以及全连接层中不同神经元之间的差异性，

并分析训练过程中产生的阈值分布特征。为定量评估这种差异性，我们引入以

下指标：

多头注意力机制的差异性指标。对于某个多头注意力层，其内各头的阈值最

大值和最小值之间的比例差定义为 Diffℎ𝑒𝑎𝑑，其计算公式如下：

Diffℎ𝑒𝑎𝑑 = MaxThreℎ𝑒𝑎𝑑 − MinThreℎ𝑒𝑎𝑑
MinThreℎ𝑒𝑎𝑑

(4-8)

其中，MaxThreℎ𝑒𝑎𝑑 和 MinThreℎ𝑒𝑎𝑑 分别表示该多头注意力层内最高和最低的阈

值。为对模型整体的多头注意力机制差异性进行衡量，定义以下两个全局指标：

MaxDiffℎ𝑒𝑎𝑑 表示所有多头注意力层中 Diffℎ𝑒𝑎𝑑 的最大值，AvgDiffℎ𝑒𝑎𝑑 表示所有多

头注意力层中 Diffℎ𝑒𝑎𝑑 的平均值。

全连接层神经元的差异性指标。类似地，对于全连接层中的每个输出神经

元，其阈值差异性用 Diff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛表示。具体计算公式为：

Diff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛 = MaxThre𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛 − MinThre𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛
MinThre𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛

(4-9)

其中，MaxThre𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛 和 MinThre𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛 分别表示全连接层中神经元阈值的最大值

和最小值。全局指标包括：MaxDiff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛表示所有全连接层中 Diff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛的最大值，

AvgDiff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛表示所有全连接层中 Diff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛的平均值。

在实验中，我们分别对 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上的 ViT和 Swin-T

模型计算上述指标，以全面分析 HN-QCFS激活函数在不同任务中的表现。实验

结果如表 4-5所示。

从多头注意力机制的角度来看，MaxDiffℎ𝑒𝑎𝑑 和 AvgDiffℎ𝑒𝑎𝑑 两个指标展现了

HN-QCFS 激活函数在捕获不同头之间差异性方面的显著效果。以 Swin-T 模型

为例，在 CIFAR-10数据集上，MaxDiffℎ𝑒𝑎𝑑 为 57.9%，而在 CIFAR-100数据集上

提升至 64.1%，同时 AvgDiffℎ𝑒𝑎𝑑 也从 18.7%提升到 21.4%。这表明，在类别数量
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表 4-5 多头级别阈值和神经元级别阈值验证实验结果

激活函数 数据集 网络架构 MaxDiffℎ𝑒𝑎𝑑 AvgDiffℎ𝑒𝑎𝑑 MaxDiff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛 AvgDiff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛

HN-QCFS
CIFAR-10 Swin-T 57.9% 18.7% 176% 40.2%

ViT 35.4% 9.8% 70.5% 25.2%

CIFAR-100 Swin-T 64.1% 21.4% 354.8% 46.3%
ViT 34.4% 9.9% 93.1% 33.47%

较多且任务复杂度较高的 CIFAR-100数据集中，注意力头之间的阈值分布差异

性更加显著。类似地，ViT模型在两个数据集上的 MaxDiffℎ𝑒𝑎𝑑 分别为 35.4%和

34.4%，虽整体低于 Swin-T模型，但仍然能够体现出一定程度的差异性。这表明

HN-QCFS激活函数能够在训练过程中自适应地为每个多头注意力机制中的不同

头分配合理的阈值，从而更好地满足各头对不同特征的敏感性需求。

在全连接层的分析中，MaxDiff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛 和 AvgDiff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛 指标进一步验证了 HN-

QCFS激活函数在捕获不同神经元之间差异性方面的能力。特别是在 CIFAR-100

数据集上，Swin-T模型的 MaxDiff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛 达到 354.8%，显著高于 CIFAR-10数据

集的 176%，而 AvgDiff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛 也从 40.2%上升至 46.3%。这一差异性表明，在复

杂任务中，不同神经元对特定特征的响应需求更加多样化，HN-QCFS激活函数

通过训练优化为每个神经元分配合理的阈值，从而提升了模型对复杂特征的适

应能力。对于 ViT模型，在 CIFAR-100数据集上，MaxDiff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛为 93.1%，而在

CIFAR-10数据集上则为 70.5%，AvgDiff𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛则分别为 33.47%和 25.2%。这种差

异性表明，尽管 ViT模型的全连接层的阈值差异性较 Swin-T模型小，但在面对

更加复杂的任务时，ViT模型中的神经元阈值分布也表现出了随任务复杂度变化

的多样性。这进一步验证了 HN-QCFS激活函数能够为每个神经元分配合适的阈

值，从而帮助模型更好地适应复杂特征的处理需求。

综上所述，实验结果充分表明，HN-QCFS激活函数在捕获多头注意力机制

中不同头之间的差异性以及全连接层中不同神经元之间的差异性方面表现出色。

尤其在复杂任务（如 CIFAR-100）中，模型中的阈值分布差异性更为明显，验证

了 HN-QCFS 激活函数在提升模型自适应性和任务复杂性处理能力方面的重要

作用。这为基于转换的脉冲 Transformer训练方法提供了理论依据和实践支持。
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第四章 基于转换的脉冲 Transformer训练方法

4.4 本章小结

在本章中，我们针对 Transformer模型中的阈值训练问题，提出了基于转换

的脉冲 Transformer 训练方法。通过对 Transformer 中关键组件的深入分析，我

们发现多头注意力机制和全连接层中存在显著的通道和神经元差异性，传统的

ANN-SNN转换方法难以有效应对这些差异。因此，提出了两项重要的创新。

首先，针对多头注意力机制中的差异性问题，我们提出了多头 QCFS方法。

通过为每个注意力头独立训练阈值，确保了模型能够更好地捕捉到每个头的独

特信息，从而增强了多头注意力层在脉冲神经网络中的表达能力。其次，为了应

对 Transformer中全连接层的神经元差异性，我们引入了神经元级别的 QCFS方

法。通过为每个输出神经元训练单独的阈值，进一步提升了模型的适应性和性

能。

在此基础上，我们提出了 HN-QCFS，该方法结合了多头 QCFS和神经元级

别 QCFS的优点，为 Transformer中的每个多头注意力头和全连接层的输出神经

元分别训练阈值，从而在人工神经网络到脉冲神经网络的转换过程中更好地适

应了 Transformer的结构特点。这一创新不仅使得脉冲神经网络的性能得到显著

提升，还保持了 Transformer的原始优势，增强了其在脉冲神经网络中的应用潜

力。

通过在 CIFAR数据集上的实验验证，我们的改进方法在多个任务中取得了

优异的成绩。实验结果表明，HN-QCFS能够有效缩小脉冲神经网络与人工神经

网络之间的性能差距。此外，消融实验和理论验证实验进一步表明了 HN-QCFS

方法的有效性与优势。
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第五章 基于转换的脉冲神经网络训练系统

5.1 系统研发背景

随着脉冲神经网络（SNN）研究的不断深入，其在计算效率和能效方面的潜

力逐渐受到学术界和工业界的关注。SNN作为一种模拟生物神经元活动的计算

模型，其计算方式基于脉冲事件，具有高效的信息传递机制，尤其适合于处理时

序数据和低功耗计算需求。尽管 SNN具备显著优势，但由于其训练和应用的复

杂性，相比于传统的 ANN，SNN的广泛应用仍受到一定限制。

近年来，ANN-SNN的转换方法被提出，并获得了广泛的关注。该方法通过

将 ANN的训练成果转化为 SNN的可用形式，从而实现 ANN和 SNN之间的知

识迁移。尽管已有一些基于转换的脉冲神经网络训练方法取得了初步进展，但现

有的 ANN-SNN转换方法通常在神经元阈值的设定、训练过程中的稳定性以及

模型的实际性能等方面存在一定的局限性。此外，也如缺乏高效的训练框架和

操作界面，使得非脉冲神经网络领域的专业人员在实际应用中面临一定的挑战。

为了解决这一问题，本文提出了一种基于转换的脉冲神经网络训练系统。该

系统结合了第三章和第四章中提出的基于转换的脉冲 CNN训练方法和基于转换

的脉冲 Transformer训练方法，旨在为非脉冲神经网络领域的专业人员提供一种

便捷的训练平台。通过提供友好的用户界面（UI）和自动化的训练流程，该系统

能够有效降低脉冲神经网络模型训练的门槛，使得 ANN-SNN的转换过程更加

直观和易于操作。

此外，该系统将支持对多种网络架构的训练，涵盖卷积神经网络（CNN）和

Transformer模型，并根据不同的需求，提供针对性优化。通过集成第三章和第

四章的创新方法，该系统不仅能够提高训练效率，还能够确保转换后的 SNN模

型能够更好地保持原有 ANN模型的性能。
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第五章 基于转换的脉冲神经网络训练系统

5.2 需求分析

在研发基于转换的脉冲神经网络训练系统时，需求分析是确保系统功能设

计合理和满足用户实际需求的重要步骤。该系统需要在多个方面提供完整支持，

包括数据隐私保护、用户界面友好性、模型训练与测试的灵活性以及系统性能

优化等。以下是系统的主要需求：

1. 数据隐私保护。在深度学习领域，尤其是在涉及个人数据和敏感信息的

应用中，保护用户数据的隐私至关重要。为了确保数据的安全性和隐私性，系统

必须采取严格的数据保护措施，避免任何未经授权的数据泄露或滥用。

2. 用户友好界面。用户友好的界面是降低使用门槛的关键。系统应设计直

观且简洁的操作界面，帮助用户无障碍完成模型训练流程。模块化的界面布局

可以将功能划分为预训练、训练和测试等步骤，用户可按需逐步操作。

3. 预训练模块。系统应该包含预训练模块，允许用户上传已有的模型或从

头训练新模型，并支持自定义参数设置，包括训练轮次、学习率和优化器选择

等。

4. Quantized ANN训练模块。量化ANN训练模块则实现了ANN到量化ANN

的转换，该模块融合了本文第三章和第四章提出的转换算法，通过替换 ReLU激

活函数为 QCFS激活函数并训练相应参数，提升 ANN的可转换性。系统需支持

不同类型的 QCFS激活函数选择，包括针对 CNN模型的 CQCFS、SQCFS以及

CSQCFS，及针对 Transformer模型的 HQCFS、NQCFS和 HN-QCFS。

5. 测试模块。系统还需提供全面的测试功能。测试模块应允许用户评估ANN

和 SNN的性能，并支持调整时间步长以测试 SNN在不同设置下的表现。通过

对测试结果的可视化展示和详细对比，用户能够更深入地了解两种模型的差异，

为后续优化提供依据。

6. 性能优化与扩展性。为保证系统在复杂任务和大规模数据下的高效运行，

性能优化与扩展性设计尤为重要。系统需支持分布式训练和硬件加速技术，如

多 GPU并行计算或 TPU加速，以提高训练效率。同时，系统应具备模块化设计，

便于未来功能的扩展和升级，例如集成新的激活函数或支持更多神经网络结构。

这种开放性设计能够确保系统在技术发展的同时保持适应性。

本系统的需求分析全面覆盖了从数据隐私保护到训练和测试流程的各个环
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5.3 系统设计

节，并注重系统的易用性和性能优化。通过满足这些需求，本系统将为用户提供

一个高效、便捷且安全的脉冲神经网络训练平台，尤其适用于 ANN-SNN转换的

研究和应用。

5.3 系统设计

本系统采用前后端分离的架构，以提高开发效率和系统的可维护性，并实现

良好的用户体验和性能优化。前端负责用户界面的呈现和交互，后端负责数据

处理、模型训练服务和系统逻辑的实现，整体架构如图5-1所示。

图 5-1 平台整体架构

系统主要分为三层：用户交互层、服务逻辑层和数据存储层。各层相互协

作，分别承担不同的职责，以实现基于转换的脉冲神经网络训练系统的核心功

能。以下将结合图中架构对系统功能进行详细说明。

用户交互层是系统的前端部分，直接面向用户，提供友好的界面和操作功

能。具体包括以下功能模块：用户登录模块实现身份验证；ANN预训练模块支

持用户上传已训练模型或从头训练模型，允许设置训练参数如训练轮次、学习

率等；QANN训练模块基于 ANN模型进行量化训练，支持选择 QCFS激活函数

类型（如 CNN的 C/S/CS或 Transformer的 H/N/HN）并设置参数；ANN/SNN测

试模块支持测试 ANN与 SNN性能，测试 SNN时用户可选择不同的时间步长来

进行测试。
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第五章 基于转换的脉冲神经网络训练系统

服务逻辑层是系统的后端部分，负责处理用户请求与模型训练任务。功能模

块包括用户注册与验证、ANN预训练、QANN训练、模型测试、模型保存与管

理，以及日志与状态查询。其中，用户注册与验证模块支持新用户注册并通过身

份认证机制保护用户数据安全；ANN预训练模块用于处理用户上传模型或从头

训练模型的请求，通过调用相应算法完成模型训练；QANN训练模块基于用户

指定的 QCFS激活函数和训练参数，对 ANN模型进行量化训练；ANN/SNN测

试模块提供对模型的测试功能，支持计算性能指标并返回结果供前端展示；模

型保存模块统一管理用户上传与生成的模型；日志与状态查询模块记录模型训

练状态，支持用户随时查询训练和测试过程的详细日志和任务状态。

数据存储层基于MongoDB实现，存储并管理系统运行过程中产生的各种数

据，包括用户信息、训练信息、模型文件和日志数据。其中，用户信息用于存储

用户的基本信息（如用户名、密码和权限等）；训练信息记录每次模型训练的详

细参数、执行状态及中间数据，为用户提供训练查询功能；模型文件存储用户上

传的模型、训练后的模型的文件，方便用户随时调用和下载；日志数据则保存模

型训练日志，方便用户排查问题。

5.4 系统实现

5.4.1 系统开发环境

本系统基于前后端分离架构实现，前端采用Vue.js和 Element UI技术栈，后

端采用 Node.js、Express框架以及MongoDB数据库。具体地，前端采用 Vue 2作

为主框架，结合Vuex、Vue-Router和 Element-UI实现组件化开发和状态管理，同

时使用Webpack进行模块打包和优化，支持现代化的 ES6/7语法以及 Less样式

预处理。后端采用 Node.js与 Express框架构建，确保服务的轻量化和高效性。通

过 RESTful API实现前后端的数据交互，同时基于 Mongoose提供对 MongoDB

数据库的操作封装。数据存储层采用 MongoDB，结合 Mongoose进行数据建模

与操作。前后端通过 RESTful API进行数据交互，接口采用统一规范设计，便于

功能扩展与维护。前端发起 HTTP 请求，后端处理逻辑后返回 JSON 格式的数

据。
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5.4 系统实现

5.4.2 界面展示和使用流程

本节内容旨在展示基于转换的脉冲神经网络训练系统中若干关键功能的操

作界面，用户可通过浏览器进行访问和登录以体验这些功能。

登录与首页

图 5-2 登录页面

图 5-3 首页

登录页面和首页分别如图5-2和图5-3所示。注册过的用户可凭账号密码登

录，未登录过的新用户将自动注册账号。登录系统后将进入首页，首页对本系统

的主要模块进行了介绍，主要包含 ANN预训练模块、QANN训练模块和测试模

块。此外，首页也展示了基于转换脉冲神经网络训练方法的流程图。
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第五章 基于转换的脉冲神经网络训练系统

5.4.3 ANN预训练模块

ANN预训练页面如图5-4所示，用户可以自行选择网络架构、数据集、优化

器、学习率、随机数种子等参数。其中网络架构、数据集和优化器为必选，其他参

数不填写时将使用默认值。网络目前支持 ResNet、VGG、ViT、Swin-Transformer

系列的模型，数据集支持 CIFAR10、CIFRA100、Tiny-ImageNet。参数填写完毕

后即可点击最下方的开始训练按钮发起训练。

图 5-4 发起 ANN训练

ANN预训练记录页面如图5-5所示，用户可以在此页面查看之前发起的ANN

预训练记录。每条记录展示了一些基本信息，如训练 Prefix、网络架构、数据集、

训练状态以及 Best Acc。点击每条记录最左边的箭头可以对训练记录进行展开，

可以看到更详细的训练信息。用户也可以点击每条记录最右边的删除按钮对训

练记录进行删除或者停止训练中的任务并删除。此外，用户也可以点击查看日

志按钮查看详细的训练日志。

训练日志页面如图5-6所示，此页面展示了训练任务的详细训练日志，用户

可以在此查看更详细的信息，如训练时间、训练轮次、每个 epoch的训练损失、

Acc1、Acc5、显存占用、测试 Acc1、测试 Acc5等信息。

5.4.4 QANN训练模块

QANN 训练界面如图5-7所示，相比 ANN 预训练，QANN 训练将 ReLu 激

活函数替换为了 QCFS激活函数，因此，用户在训练时除了需要设置网络架构、
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5.4 系统实现

图 5-5 ANN预训练记录

图 5-6 ANN训练日志

数据集、优化器、学习率、随机数种子等常规参数外，也需要配置一些 QCFS

激活函数相关的参数，如 QCFS激活函数的类型，初始阈值、量化步长。对于

CNN模型，QCFS激活函数可以选择 QCFS、CQCFS、SQCFS和 CSQCFS；对

于 Transformer，QCFS激活函数可以选择 QCFS、HQCFS、NQCFS、HN-QCFS。

此外，还可以选择是否使用预训练模型，可以选择使用 ANN预训练阶段的模型

作为 QANN的预训练模型，也可以选择直接从头开始训练 QANN模型。参数设

置完毕后，点击最下方的开始训练按钮即可进行 QANN训练。

类似地，用户可以查询 QANN 训练记录，如图5-8所示。每条记录展示了

Prefix、网络架构、数据集、QCFS类型、训练状态等。点击每条记录最左边的箭

头可以查看更详细的训练信息。用户同样可以终止或删除 QANN训练任务，以
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第五章 基于转换的脉冲神经网络训练系统

图 5-7 发起 QANN训练

及查看 QANN训练日志。

图 5-8 QANN训练记录

QANN训练日志页面如图5-9所示，展示了 QANN训练任务的详细日志。

5.4.5 测试模块

SNN测试页面如图5-10所示，用户需要选择要测试的网络架构、数据集、模

型 ID、批大小、QCFS类型以及 SNN模型步长等参数。此外，用户在测试时还

可以配置是否使用 COS[33]技术。配置完成后，点击发起测试按钮进行测试，在

下面会实时显示测试日志，包含测试进度以及在不同模拟步长下的精度。

此外，用户还可以在测试记录页面查看历史测试记录，如图5-11所示。类似
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5.5 本章小结

图 5-9 QANN训练日志

图 5-10 测试 SNN

训练记录页面，测试记录包含了网络类型（ANN/SNN）、网络架构、数据集、模

型 ID等基础信息，点击左边的箭头可以查看更详细的信息。用户也可以通过查

看日志按钮和删除按钮来查看详细的测试日志或终止/删除测试任务。

5.5 本章小结

本章主要介绍了基于转换的脉冲神经网络训练系统的设计与实现过程。首

先，我们阐述了系统研发的背景，分析了该系统在脉冲神经网络领域中的实际

应用需求。基于这些需求，我们进行了详细的需求分析，为系统的功能和设计提

供了清晰的指导方向。
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第五章 基于转换的脉冲神经网络训练系统

图 5-11 测试记录

在系统设计部分，我们提出了系统的整体架构，主要分为用户交互层、服务

逻辑层以及数据存储层，并详细描述了各个层级的设计思路和功能需求。系统

设计的核心目标是构建一个便于非脉冲神经网络领域专业人员使用的训练平台，

以支持脉冲卷积神经网络和脉冲 Transformer的转换训练。

系统实现方面，我们介绍了系统的开发环境，包括所采用的开发工具、平台

及其配置。我们还展示了系统的界面设计和使用流程，确保系统操作的简便性

和易用性。具体到各模块的实现，ANN预训练模块、QANN训练模块及测试模

块使用流程均有详细阐述。通过这些模块的紧密配合，系统能够顺利完成 ANN

到 SNN的转换，并有效进行训练与测试。
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随着脉冲神经网络（SNN）技术的不断发展，其在生物启发计算和低功耗神

经形态计算中的潜力得到了广泛关注。然而，由于 SNN自身的稀疏性和动态性

特征，与传统人工神经网络（ANN）相比，SNN在训练方法和模型性能方面仍

然存在较大差距。本文针对这一现状，从 ANN到 SNN转换的角度出发，提出

了基于转换的脉冲卷积神经网络和脉冲 Transformer的训练方法，并开发了相关

的训练系统，以支持非 SNN领域专业人士的应用需求，为 SNN的实际应用提供

了有效的技术支持。

在脉冲卷积神经网络方面，本文针对现有 QCFS激活函数在卷积神经网络

中的局限性（如通道差异性和负阈值问题），提出了 CS-QCFS函数。该方法通过

为每个通道独立训练阈值，确保通道间差异能够被有效捕捉，同时引入 Softplus

变换避免负阈值问题，从而提高了 SNN与 ANN之间的性能一致性。实验结果

表明，CS-QCFS函数能够在 CIFAR数据集上显著提升性能，缩小 SNN与 ANN

的性能差距。

在脉冲 Transformer的研究中，本文针对 Transformer模型中多头注意力机制

和全连接层的神经元差异性，提出了多头 QCFS和神经元 QCFS函数，并结合两

者设计了 HN-QCFS函数。这一方法通过为每个注意力头和全连接层神经元独立

训练阈值，有效增强了 Transformer模型在 SNN中的表现力和自适应性。实验验

证表明，HN-QCFS函数能够进一步提升脉冲 Transformer的性能，缩小 SNN与

ANN之间的性能差距，并为脉冲 Transformer在更多任务中的应用提供了支持。

此外，本文设计并实现了一个基于转换的脉冲神经网络训练系统。该系统集

成了本文提出的脉冲卷积神经网络和脉冲 Transformer的训练方法，为用户提供

了包括 ANN预训练、QANN训练和测试在内的一站式操作流程。通过模块化设

计和用户友好的界面，系统降低了 ANN到 SNN转换的使用门槛，为神经形态

计算在广泛应用中的落地提供了实际支持。

尽管本研究在基于转换的脉冲神经网络训练方法和系统设计方面取得了一
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些进展，但仍存在一些亟待解决的问题，并有许多值得探索的方向。未来的研究

可以从以下几个方面进行扩展和深入：

1. 扩展到更多的神经网络架构。目前，本论文的工作主要集中在卷积神经网

络和 Transformer模型上。未来的研究可以将基于转换的脉冲神经网络方法

扩展到其他神经网络架构，如图神经网络（GNN）、循环神经网络（RNN）

等。通过为这些网络设计适配的转换方法，能够进一步丰富 SNN在各类网

络中的应用潜力。

2. 大规模数据集和更复杂任务的验证。本论文的实验主要集中在 CIFAR数据

集上，未来的研究可以在更大规模的数据集（如 ImageNet、COCO等）上

进行验证，以评估所提出方法在处理大规模数据时的表现。此外，针对更

加复杂的任务，如目标检测、语义分割、自然语言处理等领域，脉冲神经

网络的潜力仍有待进一步挖掘。

3. 进一步优化激活函数。尽管本文提出的 CS-QCFS和 HN-QCFS激活函数在

一定程度上解决了 SNN与 ANN之间的性能差距，但在一些复杂任务中，

仍可能面临性能瓶颈。因此，未来的研究可以进一步优化这些激活函数，

探索更适合脉冲神经网络的非线性变换函数，以提高 SNN的表达能力和

计算效率。
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