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摘　要: 人工神经网络 (artificial neural network, ANN)在众多领域取得了显著进展, 但其对计算资源和能耗的高需

求限制了其在硬件端的部署和应用. 脉冲神经网络 (spiking neural network, SNN)因其低功耗和快速推理的特性, 在
神经形态硬件上表现出色. 然而, SNN的神经元动态和脉冲发放机制导致其训练过程复杂, 目前主要研究集中在图

像分类任务上, 本文尝试将 SNN 应用于更为复杂的计算机视觉任务. 本文以 YOLOv3-tiny 网络为基础, 提出了

Spiking YOLOv3模型, 其符合 SNN特性的网络模型, 在检测任务上实现了更高的准确度, 并将平均推理时间减少

至约原来工作的 1/4. 此外, 我们还分析了 ANN-SNN转换过程中产生的转换误差, 并采用量化激活函数对 Spiking
YOLOv3模型进行了优化以减小转换误差. 优化后的模型平均推理时间减少至约原来的 1/2, 并在 VOC与 UAV数

据集上实现在 ANN-SNN无损转换, 显著提升了基于该模型的检测效率.
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Abstract: Artificial neural network (ANN) has made significant progress in many fields, but its high demand for
computing resources and energy consumption limits its deployment and application on the hardware side. Spiking neural
network (SNN) performs well on neural morphology hardware due to its low power consumption and fast inference
characteristics. However, the neural dynamics and pulse propagation mechanism of SNN make its training process
complex. Current research primarily focuses on image classification tasks. This study attempts to apply SNN to more
complex computer vision tasks. This study is based on the YOLOv3 tiny network and proposes the spiking YOLOv3
model, which conforms to the SNN characteristics of the network model. It achieves higher accuracy in detection tasks
and reduces the average inference time to about 1/4 of the original work. In addition, this study also analyzes the
conversion errors generated during the ANN-SNN conversion process and optimizes the Spiking YOLOv3 model using a
quantization activation function to reduce conversion errors. The optimized model reduces the average inference time to
about half of the original and achieves lossless conversion on the VOC and UAV datasets in ANN-SNN, significantly
improving the detection efficiency based on this model.
Key words: spiking neural network (SNN); artificial neural network-spiking neural network (ANN-SNN) conversion; 
target detection; low latency and high accuracy
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ANN在众多领域表现优异[1,2], 然而其较高的计算

开销和能耗需求对硬件部署不利. 随着类脑研究的深

入, 具有仿生特性的 SNN 逐渐受到关注[3]. SNN 由离

散脉冲时间序列构成的神经元模型, 模拟了实际生物

神经网络中的独特机制, 能够通过脉冲序列表达和传

递信息, 其更符合生物学上的合理性. 与 ANN相比, SNN
模拟了生物神经元的工作方式, 只有在需要时才发放

脉冲, 因此能够实现更高的能量效率降低网络计算量,
更适合于部署在硬件至上以降低能耗. 且 SNN对于处

理时间相关的信息具有更好的性能, 其适用于处理时

间序列数据、事件驱动的场景、需要低能耗的嵌入式

系统等场合. 因此, 采用 SNN 实现复杂的目标检测任

务是一个理想的选择.
然而, 由于 SNN的神经元复杂动力学和不可微操

作[4], 传统反向传播算法无法直接应用于 SNN. 近年来,
有学者提出用近似连续函数替代脉冲函数或其导数,
从而产生基于脉冲的反向传播算法[5,6]. 但此方法局限

于浅层 SNN和简单任务, 且需要大量计算和存储能力.
ANN-SNN 转换方法通过建立激活输出和平均发射速

率之间的映射关系, 避免了直接训练 SNN. 转换方法通

常需利用较大时间步长克服转换误差, 但也有许多工

作从不同角度优化该方法, 如可训练的阈值[7], 软重置

机制[8], 阈值偏移[9]等. 现有研究在较小时间步长下难

以消除 ANN到 SNN的转换误差. Spiking YOLO[10]是

深度 SNN的首个目标检测模型, 但是该模型需要 8 000
个时间步长才能到达与原始 ANN相当的结果. 本文的

主要贡献可以总结如下.
1) 提出了 Spiking YOLOv3 模型 ,  该模型基于

YOLOv3-tiny 网络模型, 经过优化以适应后续的脉冲

神经网络转换. 此外, 本文采用了细粒度通道归一化方

法, 使得神经元能够获得适当的放电率, 从而提高了模

型的精度.
2) 在理论上, 对人工神经网络到脉冲神经网络的

转换过程产生的误差进行了分析, 并进一步通过量化

激活函数对 Spiking YOLOv3模型进行了优化.
3) 在 PASCAL VOC 和 MS COCO 数据集上对

Spiking YOLOv3 模型进行测试. 实验发现, 我们所提

出的 Spiking YOLOv3 模型的平均推理时间约为先前

工作的 1/4, 同时准确率分别提升了约 4.65%和 9.32%.
经过优化后, Spiking YOLOv3-FC模型在 UAV, PASCAL
VOC 和 MS COCO 数据集上的平均推理时间约需优

化前模型的 1/2, 且在 PASCAL VOC 和 UAV 数据集

上实现了无损转换, 在 COCO 数据集上的转换误差降

低到了 0.93%. 

1   相关工作

对于 ANN到 SNN的转换研究, 最早由 Cao等人[11]

发起的, Diehl[12]提出了基于数据和基于模型的归一化

方法, 将 3 层的 ANN 转换为 SNN, Sengupta 等人[7]又

对阈值进行缩放以减小精度的损失. 为了解决信息的

丢失问题, Han 等人[8]提出使用“减法重置”神经元. 为
了消除 ANN-SNN 的转换误差, Rueckauer[13]提出使用

p-Norm的方法, 用 99.9%的激活百分位数作为尺度因

子, 避免在激活分布中挑选异常值. Ho等人[14]在 ANN
的 ReLU层后面添加约束, 降低激活值, 从而减小截断

误差与量化误差. 此外, Han等人[8]重新调整了 SNN阈

值, 以避免脉冲神经元的不当激活. Deng等人[9]引入额

外的偏差以最小化分层误差, Li 等人[15]进一步提出逐

层修正误差的校正算法, 通过校准 SNN中的参数来匹

配转换后的激活, 从而缩小源神经网络与校准后 SNN
之间的激活分布差距.

Spiking YOLO首次将 SNN应用到目标检测上面,
采用通道归一化与 IBT 平衡神经元的放电率, 在深度

SNN 中实现快速, 准确的信息传递. 该工作需要 8 000
个时间步长才能达到与原始 ANN相当的准确率. 在其

后续工作中[16], 使用贝叶斯优化的阈值平衡方法, 找到

最优阈值电压, 但仍需 5  000 个时间步长才能达到与

ANN相当的准确率. 

2   本文方法 

2.1   SNN 神经元

本文在 SNN 的神经元模型选择上, 采用了 IF 神

经元模型. 为降低信息损失, 采用了文献[8]提出的“减
法重置”机制, 神经元放电的瞬间, 超过阈值的部分将

被保留. 因此, IF神经元的动力学方程可以表示为:

V l
temp (t) = V l (t−1)+W lxl−1 (t) (1)

V l (t) = V l
temp (t)− sl (t)θl (2)

V l
temp (t) t

V l (t) t

W l l−1 l

其中,  为脉冲神经网络中第 个时间步长突触前

膜电位,  表示脉冲神经网络中第 个时间步长突触

后膜电位,  表示第 层和第 层之间的突触权重,
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xl−1 l sl

l θl l

表示第 层神经元接收来自上一层的输入,  表示

第 层的神经元所发放的脉冲,  是第 层神经元的激发

阈值, 脉冲的激发规则可以用如下公式来表示:

sl (t) =

1, V l
temp ⩾ θ

l

0, else
(3)

l−1

l

θl xl (t)

对于一个脉冲神经元, 其膜电位超过激发阈值, 则
该神经元将发放脉冲, 如果第 层的突触前神经元发

出脉冲, 则第 层的突触后神经元接收未加权的突触后

电位 , 其为输入值 , 即:

xl (t) = sl (t)θl (4)
 

2.2   ANN-SNN 转换

本文中 ANN-SNN 转换的主要思想是用 SNN 的

脉冲发射率 (平均突触后电位) 来近似 ANN 中的激活

值. 将式 (1)与式 (2)结合得:

V l (t) = V l (t−1)+W lxl−1 (t)− sl (t)θl (5)

式 (5)对时间步长 1–T 求和得:

V l (T )−V l (0)
T

=W l

∑T

t=1
xl−1 (t)

T
−

∑T

t=1
sl (t)θl

T
(6)

T ϕl (T )其中,  表示模拟的总时间步长 (总周期), 用 来表

示平均突触后电位, 并结合式 (4)与式 (6)得:

ϕl (T ) =

∑T

t=1
sl (t)θl

T
(7)

ϕl (T ) =W lϕl−1 (T )+
(
−V l (T )−V l (0)

T

)
(8)

式 (8) 描述了脉冲神经网络中两个相邻层之间神

经元的平均突触后电位的关系. 

2.3   Spiking YOLOv3 模型

目标检测是在目标识别的基础上, 确定图像中物

体的精确坐标. YOLOv3 算法在目标检测领域表现优

异, 其借鉴了特征金字塔的思想, 不仅在每个特征图上

进行独立的预测, 同时通过上采样小特征图至大特征

图尺寸, 再与大特征图拼接以进一步预测. YOLOv3-
tiny 是 YOLOv3 的轻量级版本, 其在 YOLOv3 的基础

上减少了一些特征层, 仅保留了两个独立预测分支, 速
度更快. 因此, 我们选择 YOLOv3-tiny 作为基础网络

模型.
然而, 将原始的 ANN转换成 SNN时, 通常会出现

不可接受的精度损失. 其主要损失来源包括:

1) ANN中的负输出值在 SNN中很难精确的表示,
使用双曲线正切 (tanh) 或归一化指数函数 (Softmax)
后, 非线性神经元的输出值可以得正也可以得负, 而脉

冲神经元的速率只能是正值. 因此, 负值总被丢弃, 导
致转换后的 SNN的精度下降.

2) SNN无法直接应用 ANN中的批量归一化 (batch
normalization, BN)层, 用在 SNN中, 通常会被舍弃.

3) SNN 的信息传递是脉冲形式, 导致最大池化层

在转换过程中精度损失, 增加 SNN的复杂度.
针对上述问题, 我们对基于 YOLOv3-tiny 的基础

网络模型进行如下改进:
1)使用 ReLU激活函数替代 Leaky ReLU激活函数.
2)将步长为 2的最大池化层替换为步长为 2的卷积

(convolution, Conv)层, 并移除步长为 1的最大池化层.
3)将上采样层替换为反卷积层.
4)将 BN层权值折叠进 Conv层权值.
我们采用 ReLU 激活函数替代 YOLOv3-tiny 中

的 Leaky ReLU 激活函数的原因在于, ANN 中 ReLU
神经元的非线性激活与 SNN 中 IF 神经元的脉冲发放

率之间具有较强相关性. 如图 1, IF 神经元脉冲发放频

率与输入的曲线与 ReLU 曲线几乎一致. 借助这一特

性, 我们可以解决负输出问题, 提高转换后的 SNN精度.
  

−0.4 0 0.4 0.8 1.2 −0.4 0 0.4 0.8 1.2
0

0.2
0.4
0.6
0.8
1.0

发
放
频
率

神经元输入

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1.0
1.2

神
经
元
输
出

神经元输入 
xi xi图 1    IF神经元脉冲发放频率和输入 和 ReLU( )的比较

 

我们采取用步长为 2 的卷积层取代原有步长为

2 的最大池化层, 同时移除了步长为 1 的最大池化层.
这一调针对上述提到的精度损失来源第 3 点 .  由于

ANN 中的最大池化层转化为 SNN 中的对应层时会导

致精度下降, 之前有研究选择用平均池化层来替代, 或
直接移除池化层. 然而, Na 等人[17]的研究指出用平均

层替换最大池化层会对模型的精度和能量效率产生负

面影响. 同时, 完全移除池化层会丧失降维和去除冗余

信息的功能. 卷积层通过调整步长大小同样可以缩减

特征图的尺寸并增大感受野. 因此, 我们选采步长为

2的最大池化层来替代步长为 2的卷积层, 并移除步长
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为 1的最大池化层.
对于 YOLOv3-tiny 模型中的上采样层, 我们采用

反卷积层进行替换. 因上采样层不具备权重, 在转化为

SNN 结构时存在困难, 而反卷积层与上采样层功能相

似, 能够更顺畅地完成这一转换. 反卷积操作如图 2所
示, 其在四周添加 0元素后再进行卷积操作.
  

 
图 2    反卷积操作图 (在输入 3×3特征图四周填充 0元素, 采

用 3×3卷积核进行卷积操作, 输出 5×5特征图)
 

在 SNN中, 由于神经元的活动具有脉冲性, BN层

的传统应用方式不再适用. BN层在提高模型训练速度

的同时, 对模型输出精度有着积极影响, 直接去除 BN
层可能会导致网络精度的损失. 为解决这一问题, 我们

采取将 BN 层折叠进前一卷积层权值中. 这种融合确

保了在 SNN 中也能保留 BN 层的优势, 而不会牺牲网

络性能. BN层的公式如下:

µB =
1
m

m∑
i=1

xi (9)

σ2
B =

i
m

m∑
i=1

(xi−µB)2 (10)

x̂i =
xi−µB√
σ2

B−ε
(11)

yi = γx̂i+β (12)

xi

i µB

m σB

ε yi

γ β

式 (9)、式 (10) 为计算 1 个批次输入数据的平均

值与方差, 式 (9) 对数据进行标准化, 式 (10) 为归一化

的数据. 其中 是某一个批次即将进入激活函数的输

入的第 个数据 ,   是这一批次所有数据的平均值 ,
是这批次数据的个数,  是这一批次所有数据的方

差,  是为了防止分母为 0 的 1 个较小的数,  是经过

归一化后的数据,  是缩放因子,  是偏移. 由式 (9) 和
式 (10)将 BN层折叠进 Conv层公式如下:

W̃ l
i, j =

γl
i

σl
i

W l
i, j (13)

b̃l
i =
γl

i

σl
i

(
bl

i−µl
i

)
+βl

i (14)

W l
i, j l i j γl

i l

i σl
i bl

i l

i µl
i βl

i l

i

其中,  是第 层神经元 第 个突触的权重,  是第 层

神经元 的缩放因子,  是一批次数据的方差,  是 层

神经元 的偏置,  是一批次数据的平均值,  是 层神

经元 的偏移.
经过上述网络模型调整后, 得 Spiking YOLOv3网

络模型, 如图 3所示.
Spiking YOLOv3 网络模型在尽可能地减少精度

损失的同时, 还能在较低的时延下实现较高的检测精

度. 最终的 Spiking YOLOv3网络结构详细参数如表 1
所示.

 
 

DBR

DBR

DBR

Deconv

DBR DBR DBR Conv

DBR

DBRDBR

2DBR×n

Conv

Conv BN ReLU

Concat

y1

y2

2DBR4 2DBR1

2DBRn

 
图 3    Spiking YOLOv3网络模型图 (DBR模块为卷积+批处理归一化+ReLU激活函数组成, 2DBR模块为两个 DBR模块)
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表 1    Spiking YOLOv3的网络结构表
 

层 滤波器数量 卷积核大小 步长 输出

Conv1 16 3 1 416×416×16
Conv2 16 3 2 208×208×16
Conv3 32 3 1 208×208×32
Conv4 32 3 2 104×104×32
Conv5 64 3 1 104×104×64
Conv6 64 3 2 52×52×64
Conv7 128 3 1 52×52×128
Conv8 128 3 2 26×26×128
Conv9 256 3 1 26×26×256
Conv10 256 3 2 13×13×256
Conv11 512 3 1 13×13×512
Conv12 1 024 3 1 13×13×1024
Conv13 256 1 1 13×13×256
Conv14 512 3 1 13×13×512
Conv15 255 1 1 13×13×255
Conv16 128 1 1 13×13×128

ConvTranspose1 128 3 2 26×26×128
Conv17 256 3 1 26×26×256
Conv18 255 1 1 26×26×255

 

在给定的时间步长下, 当利用 SNN进行目标检测

时, 神经元的激活不足或过渡激活都可能导致信息的

丢失. 为确保神经元的有效性, 我们采用细粒度的归一

化方法. 该方法在每层的通道维度上, 使用第 99.9个百

分位激活值对权值进行归一化, 图 4 为通道归一化具

体操作示意图.
  

dl−1

Ai
l−1

Wl
i, j

Al
 j

λi
l−1=99.9%(max(Ai

l−1)) λj
l=99.9%(max(Al

 j))

dl−1 dl

k

k

 
图 4    通道归一化

 

通道归一化的具体公式如下:

W̃ l
i, j =W l

i, j

λl−1
i

λl
j

and b̃l
i =

bl
j

λl
j

(15)

i j l W

λl
j

λl−1
i

其中,  和 是通道的索引,  层权值  通过在每个通道

使用第 99.9 个百分位激活值 进行归一化. 激活值是

由训练数据集计算. 对于非首层, 归一化的激活值须乘

来将输入还原为上一层归一化前的值, 再进行本层

的归一化. 通道归一化后神经元可以获得更高但是合

适的放电率, 从而在短时间内实现准确信息传输. 

2.4   ANN-SNN 转换误差

对于 ANN, 前向传播的过程可以描述为一个线性

变换过程和一个 ReLU激活函数的非线性映射:

al = f
(
W lal−1

)
, l = 1,2,3, · · · ,L (16)

f (·)
(V l (T )−V l (0))/T ϕl = al

其中,  为 ReLU 激活函数, 当时间步长趋于无穷大,
式 (8) 中 可忽略, 从而有 , 实现

无损的 ANN-SNN转换. 然而, 在短时间步长的情况下,
转换后的 SNN性能下降严重.

ϕl−1 = al−1 l−1假设 , 即 ANN 和 SNN 从 层接收相

同的输入, 则误差可用如下公式来表示:

El = ϕl−al =W lϕl−1− V l (T )−V i (0)
T

− f
(
W lal

)
(17)

ϕl−1 = al−1

zl =W lal−1 =W lϕl−1

因接收相同的输入 , 进一步简化式 (17),

用 来表示加权输入, 则可得:

El = zl− V l (T )−V l (0)
T

−ReLU
(
zl
)

(18)

式 (18) 可看出转换误差非零, ANN-SNN 转换中

有 3个主要误差, 截断误差, 量化误差, 不均匀误差.

l [0,al
max]

al
max l l

S T =
{
θlt/T | t ∈ [0,T ]

}
λl

S T

θl al

ϕl (T )

截断误差由 ANN 与 SNN 的不同的取值范围造

成. 对于 ANN, 其 层输出的值的区间为 , 其中

为 层的最大激活值. 对于 SNN, 其 层的输出, 为

有限的离散集合 , 将 设置为ANN

中的实际最大值, 用其映射到 SNN 中 中的最大值

, 则 ANN中的激活值 可通过式 (19)来映射到 SNN
中的平均突触后膜电位 中:

ϕl (T ) = clip
(
θl

T

⌊
alT
λl

⌋
,0, θl

)
(19)

⌊·⌋ al ∈ [λl,al
max]

θl

其中,  表示 floor函数, 当ANN中的激活值

时, 都会映射到 SNN相同的值 , 如图 5所示.
 
 

ANN 中激活值 (al)

S
N

N
 中

平
均
突
触
后
膜
电
位

 (
ϕl

(T
))

量化误差
截断误差

0

0

−2 2

2

4
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6
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12 14 16

 
图 5    截断误差与量化误差 (阈值: 10, 时间步长: 5)
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al

ϕl (T )

al [3λl/T,4λl/T ]

3θl/T

量化误差是因为在 ANN 中其激活值 是连续的,
但 SNN 中平均突触后膜电位 是离散的. 当 ANN

的激活值 在 区间, 都会被映射为 SNN

中相同值 . 如图 5 中, ANN 中激活值为 6–8 区间

的值, 都会被映射为 SNN中相同的值 6.

l−1 l

W l = [2 −1] al−1 = ϕl−1 = [0.5 0.5]T,

θl = λl = 1,T = 6

不均匀误差是由于脉冲到达激活层的时间序列不

同. 在理想情况下, 期望来自前一层接受脉冲的时间是

均匀的. 但在现实情况中, 脉冲传递到深层时间不均匀,
这将会导致比预期产生较多或者较少的脉冲. 设现在

有 层的两个突触前神经元连接到一个 层的一个突

触后神经元, 且有  , 

. 对于 ANN, 由式 (16)可得到 ANN的

输出 0.5. 对于 SNN, 如图 6.
假设两个脉冲神经元在 6个时间步长内都分别发

射 3个脉冲, 分为以下 3种情况.
1) 两个突触前神经元分别在 t=1, 3, 5 和 t=2, 4,

l

ϕl (T ) = 0.5 = al

6 处发出脉冲, 如图 6(a) 所示, 则 层突触后神经元会

在 t=1, 3, 5时发出脉冲, 则 SNN的输出 ,

SNN与 ANN的输出相同.

l

ϕl (T ) = 0.6 > al

2) 两个突触前神经元分别在 t=1, 2, 3 和 t=4, 5,
6 处发出脉冲, 如图 6(b) 所示, 则 层突触后神经元会

在 t=1, 2, 3, 4时发出脉冲, SNN的输出 ,

SNN大于 ANN的输出.

l

ϕl (T ) = 0.3 < al

3) 两个突触前神经元分别在 t=4, 5, 6 和 t=1, 2,
3 处发出脉冲, 如图 6(c) 所示, 则 层突触后神经元会

在 t=5, 6时发出脉冲, SNN的输出 , SNN

小于 ANN的输出.

V l (T ) ∈ [0, θl]

V l (T ) ∈ [0, θl]

上述的这 3 种误差存在着相互依存的关系 ,  若
,  不均匀误差将退化为量化误差 .  假设

, 则可以得到:

ϕl (T ) ≈ θlclip
(

1
T

⌊
zlT +V l (0)
θl

⌋
0,1

)
(20)
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(b) 更多脉冲 (c) 更少脉冲 
图 6    不均匀误差

 

clip

clip

clip

函数通常用于限制数值的范围, 式 (20) 中的

函数中括号内为接受的 3个参数, 第 1个参数为待

限制的数值, 第 2个参数为函数的下界, 第 3个参数为

函数的上界.  函数会返回待限制的数值, 但会确保

其落在函数指定的下界和上界之间. 如果待限制的数

值小于下界, 则函数返回下界; 如果待限制的数值大于

上界, 则函数返回上界; 否则返回待限制的数值本身.
估计的转换误差为:

Ẽl = θlclip
(

1
T

⌊
zlT +V l (0)
θl

⌋
,0,1

)
−g

(
zl
)

(21)
 

2.5   Spiking YOLOv3 模型优化

在优化 Spiking YOLOv3模型中, 我们采用了量化

步长[18]的方法. 优化后的模型为 Spiking YOLOv3-FC.
将 ANN 中的 ReLU 激活函数替换为带偏移项和量化

L步长 的激活函数, 其公式如式 (22)所示:

al = g
(
zl
)
= λlclip

(
1
L

⌊
zlL
λl +

1
2

⌋
,0,1

)
(22)

L

λl al

ϕl (T )

在式 (22) 中 ,  超参数 是 ANN 中的量化步长 ,
是可训练的参数其决定了 ANN 中 的最大值, 该参

数映射到 SNN 中 的最大值, 即 SNN 中的阈值,

从而能在 SNN中实现动态阈值的效果, 让脉冲神经元

有更加合适的发射率以提高目标检测任务的精度.
L T当 ANN中的 与 SNN中的 相等, 且初始膜电位

是阈值的一半时, 将式 (22) 代入式 (21) 中, 其转化误

差为 0, 理论上可以实现 ANN到 SNN的无损转换.
对于用量化步长函数的训练过程, 对该函数的导数

使用直通估计器[19], 即式 (23), 使用式 (24)、式 (25)的总

体推导规则后可以用随机梯度下降算法来训练 Spiking
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YOLOv3-FC模型.

d⌊x⌋
dx
= 1 (23)

∂ĝi
(
zl
)

∂zl
i

=

1, − λ
l

2L
< zl

i < λ
l− λ

l

2L
0, else

(24)

∂ĝi
(
zl
)

∂λl =


1

2L
, − λ

l

2L
< zl

i < λ
l− λ

l

2L

−
zl

i(
λl)2 , else

(25)

 

3   实验 

3.1   实验数据集与设计

本文使用了 3个公开且不同规模的目标检测数据

集 UAV, PASCAL VOC, MS COCO. 其中, UAV 是一

个无人机数据集, 总共有 1 000 多张无人机图片, 包含

多个场景下的无人机. PASCAL VOC是 PASCAL VOC
挑战赛的数据集 ,  是一个中等规模的数据集 ,  共有

20 个类别. MS COCO 共有 330 万张图片, 有 80 个目

标类别 .  我们将数据集的图像的分辨率统一缩放成

416×416, 并对数据集使用了输入图像使用随机剪切框

(cutout)和图片拼接 (mosaic)来进行数据增强.
在训练前, 对 3 个数据集用 K-means 聚类算法得

到 6 个先验框中心, 3 个数据集的先验框中心如表 2
所示.
 
 

表 2    3个数据集的先验框中心
 

数据集
框中心

1 2 3 4 5 6
UAV 8, 9 10, 12 13, 12 14, 15 17, 20 23, 26
VOC 24, 44 54, 89 82, 199 144, 123 179, 268 346, 334
COCO 10, 14 23, 27 37, 58 81, 82 135, 169 344, 319

 

L

本文所有的实验均在 Python 3.7 环境下 ,  基于

PyTorch 的深度学习框架上进行编码, 使用 NVIDIA
GPU进行训练和推理. 本文将所提出的 Spiking YOLOv3
网络和进一步优化的 Spiking YOLOv3-CF 网络与

Kim 提出的 Spiking YOLO 网络模型分别在 PASCAL
VOC, MS COCO上作了对比, Spiking YOLOv3网络模

型和 Spiking YOLOv3-CF 网络模型在 UAV 数据集上

做了对比. 训练时 UAV, PASCAL VOC, MS COCO数

据集的量化步长 分别设置为 128, 256, 256, 优化器选

择为 AdamW, 基础学习率设置为 0.001, 权重衰减设置

为 0.000 5, 动量设置为 0.9, 批次大小设置为 16, 共训

练 300轮. 

3.2   实验结果与分析

本文提出的 Spiking YOLOv3 模型和 Spiking
YOLOv3-CF 模型与 Spiking YOLO 分别在 PASCAL
VOC 和 MS COCO 数据集上进行了对比实验. 表 3 为

PASCAL VOC数据集上的实验结果, 表 4为MS COCO
数据集上的结果. 表 3和表 4中 Spiking YOLO[10], Spiking
YOLOv3, Spiking YOLOv3-CF 网络模型分别简写为

SY, SY3, SY3-CF.
  

表 3    3类 SNN模型在 PASCAL VOC数据集上基于不同步

长 (T)的全类平均精度 (mAP)对比 (%)
 

SNN T=64 T=128 T=256 T=512 T=1024 T=2048
SY 6.89 18.58 36.22 46.66 47.92 49.98
SY3 36.79 43.16 47.49 50.13 53.96 55.48

SY3-CF 39.60 48.25 52.64 54.59 56.71 56.73
 
  

表 4    3类 SNN模型在MS COCO数据集上基于不同步长

(T)的全类平均精度 (mAP)对比 (%)
 

SNN T=64 T=128 T=256 T=512 T=1024 T=2048
SY 0.45 6.59 15.08 21.05 23.15 24.10
SY3 13.22 16.03 21.13 24.76 29.93 33.50

SY3-CF 16.48 20.59 26.68 30.91 35.36 37.85
 

Spiking YOLO,  Spiking YOLOv3,  Spiking
YOLOv3-CF 模型的原 ANN 模型 (转换之前的深度学

习模型) 在 PASCAL VOC 数据上精度分别为 51.83%,
56.50%, 56.70%, 在 MS COCO 数据集的精度分别为

26.24%, 38.70%, 38.78%. 当时间步长为 2  048 时,
Spiking YOLOv3-CF 模型在 VOC 数据集上实现原

ANN模型的精度, 在 COCO数据集上实现的精度有略

微的下降.
在精度方面 ,  在时间步长为 2  048 时 ,  Spiking

YOLOv3和 Spiking YOLOv3-CF网络模型在 PASCAL
VOC数据集上可以实现 55.48%和 56.73%的精度, 两
个模型实现精度比 Spiking YOLO 模型分别提升了

5.5%, 6.75%. 在MS COCO数据集上可以实现 33.50%
和 37.85%的精度, 两个模型实现精度比 Spiking YOLO
模型分别提升了 9.4%, 13.75%.

在推理时延方面, 本文所提出的 SNN 模在短时

间步长上具有显著的优势. 尤其是 Spiking YOLOv3-FC
模型, 在短时间步长内就能达到较高精度. 在 PASCAL
VOC 数据集上, 当 Spiking YOLOv3-FC 模型实现精

度为 48.25%时, 所需时间步长为 128. 相比之下, Spi-
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king YOLOv3模型实现该精度所需时间步长约为 300,
Spiking YOLO模型需要约 1 500个时间步长. 在 COCO
数据集上, 当 Spiking YOLOv3-FC 模型实现精度为

20.59% 时, 所需时间步长为 128. 相比之下, Spiking
YOLOv3模型实现该精度所需时间步长约为 200, Spi-
king YOLO[10]模型需要约 500个时间步长.

在精度转换误差方面, 在 PASCAL VOC 数据集

上, 当时间步长为 1 024 时, Spiking YOLOv3-FC 模型

实现了无损转换. 在 COCO 数据集上, 当时间步长 T
为 2048, Spiking YOLO, Spiking YOLOv3两个模型的

精度转换误差为 2.14%, 7.2%, 而 Spiking YOLOv3-
FC模型的精度转换误差减小至 0.93%.

Spiking YOLOv3, Spiking YOLOv3-CF 模型在原

ANN上该数据集的精度分别为 99.10%, 99.12%, 当时

间步长为 2 048时, Spiking YOLOv3-FC模型实现精度

比原 ANN实现的精度要高.
表 5为本文所提出的两个 SNN模型在 UAV小目

标检测数据集上的结果, Spiking YOLOv3-FC 模型相

比于 Spiking YOLOv3模型精度提升了 1.05%. 优化后

模型在达到相同精度情况下, 约只需优化前 1/2的时间

步长, 加速了推理过程.
 
 

表 5    两类 SNN模型在 UAV数据集上基于不同步长 (T)的
全类平均精度 (mAP)对比 (%)

 

SNN T=64 T=128 T=256 T=512 T=1024 T=2048
SY3 79.01 87.04 90.59 93.93 97.39 98.20

SY3-CF 83.30 95.55 96.69 97.95 99.14 99.25
 

图 7是不同 SNN模型在 PASCAL VOC数据集不

同时间步长上可视化的对比, 可以看出 Spiking YOLOv3-
FC 模型有在短时间内准确检测多个目标的优势, 而
Spiking YOLO 在时间步长较小时, 有漏检的情况, 需
要比较长的时间步长才能检测多个目标, 这并不利于

目标检测的实际应用. 我们所提出的 Spiking YOLOv3-
FC模型能在低时延情况下实现高效的目标检测, 同时

也对部署在神经形态的硬件上友好.
 
 

原 ANN

(a) Spiking YOLO

(b) Spiking YOLOv3

(c) Spiking YOLOv3-FC

T=64 T=128 T=256 T=512 T=1024

 
图 7    3类 SNN模型在 PASCAL VOC数据集上基于不同步长的可视化对比

 

我们记录了时间步长为 256 时, Spiking YOLOv3

和 Spiking YOLOv3-FC模型在 VOC数据集上, 网络的

脉冲发射频率的结果, 如图 8 所示. 可以看出, Spiking

YOLOv3和 Spiking YOLOv3-FC模型的脉冲发射频率

在区间[0.009 18, 0.046 02]和区间[0.005 89, 0.033 41]之

间变化, 且 Spiking YOLOv3-FC 模型的脉冲发射频率

整体要小于 Spiking YOLOv3模型. 这表明本文所提出

的两个网络模型的稀疏性, 并且 Spiking YOLOv3-FC

在提高准确率的基础上, 比 Spiking YOLOv3模型具有

更少的脉冲数量, 其功耗更低, 所需的时延也更低.

此外, 本文还计算了 Spiking YOLOv3-FC 模型的

能量效率, 在 ANN中, 每个运算计算一个点积, 包括一

个乘法和一个加法. 然而, 在 SNN中, 因其计算是事件

驱动的, 在脉冲发射时计算, 在没有脉冲发射的情况下

不会发生计算, 每个运算仅包含一次加法, 大大降低了

计算开销. 对于 32 位的浮点运算, 其中乘加运算的消
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耗为 4.6 pJ, 而积分累加运算消耗仅为 0.9 pJ. 对于

32位的整数运算, 其中乘加运算的消耗为 3.2 pJ, 而积

分累加运算的消耗仅为 0.1 pJ[20]. 根据 Rathi等人[21]提

出的计算方法, 本文所提出的 Spiking YOLOv3-FC 检

测模型的所需的能耗仅为原 ANN 的 33.50%. 相比于

深度学习模型, SNN 在实现相同精度的情况下所需的

能耗大大减少, 能更好地部署在硬件, 实现嵌入式系统.
 
 

Spiking YOLOv3

Spiking YOLOv3-FC

1
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图 8    两类 SNN模型卷积层脉冲发射率对比

  

4   结论与展望

本文首先提出了一种对 ANN-SNN转换友好且完

整的转换架构—Spiking YOLOv3网络模型, 并分析了

ANN-SNN转换过程中产生的误差, 用量化步长的方法

优化 Spiking YOLOv3网络模型, 进一步提出了能减少

转换误差, 且在低时延情况下实现高精度的 Spiking
YOLOv3-FC网络模型. 本文实验从精度, 时间步长, 转
换误差, 能耗 4个方面对比了不同的 SNN模型的性能.
实验表明, 本文提出的两个网络模型在精度与推理时

延上相较于之前的工作 Spiking YOLO 模型, 得到提

升, 在相同精度下所需的时间步长更少. 特别是 Spiking
YOLOv3-FC网络模型, 实现了低时延高精度的目标检

测任务; 在精度转换误差方面, Spiking YOLOv3-FC检

测模型在 VOC 与 UAV 两个数据集上实现了无损转

换, 在 COCO 数据集上将精度转换误差降低到 0.93%;
在能耗方面, Spiking YOLOv3-FC 检测模型相较于深

度学习模型, 所需的能耗仅为原来 ANN的 33.50%, 这
对将复杂任务部署在神经形态硬件上具有友好性. 在
大型目标检测数据集, 当前模型仍不可能做到完全无

损的 ANN-SNN 转换, 后续工作将着力解决在转化过

程中产生的不均匀误差问题 ,  进一步增强 Spiking

YOLOv3-FC模型的部署效能.
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