
 

 

基于脉冲神经网络的时空交互图像分类①
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摘　要: 脉冲神经网络作为人工智能发展的重要方向之一, 在神经形态工程和类脑计算领域得到了广泛的关注. 为
解决脉冲神经网络泛化性差、内存和时间消耗较大等问题, 本文提出了一种基于脉冲神经网络的时空交互图像分

类方法. 首先引入时间有效训练算法弥补梯度下降过程中的动能损失; 其次融合空间随时间学习算法, 提高网络对

信息的高效处理能力; 最后添加空间注意力机制, 增强网络对空间维度上重要特征的捕捉能力. 实验结果表明, 改进

后的方法在 CIFAR10、DVS Gesture、CIFAR10-DVS 这 3 个数据集上的训练内存占用分别减少了 46.68%、

48.52%、10.46%, 训练速度分别提升了 2.80倍、1.31倍、2.76倍, 在保证精度的情况下, 网络性能得到有效提升.
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Abstract: As one of the important development directions of artificial intelligence, spiking neural networks have received
extensive attention in the fields of neuromorphic engineering and brain-inspired computing. To solve the problems of poor
generalization as well as large memory and time consumption in spiking neural networks, this study proposes a
classification method based on spiking neural networks for spatio-temporal interactive images. Specifically, a temporal
efficient training algorithm is introduced to compensate for the kinetic energy loss in the gradient descent process. Then,
the spatial learning through time algorithms are integrated to improve the ability of the network to process information
efficiently. Finally, the spatial attention mechanism is added to enable the network to better capture important features in
the spatial dimension. The experimental results show that the training memory occupation on the three datasets of
CIFAR10, DVS Gesture, and CIFAR10-DVS are reduced by 46.68%, 48.52%, and 10.46%, respectively, and the training
speed is increased by 2.80 times, 1.31 times, and 2.76 times, respectively. These results indicate that the proposed method
improves network performance effectively on the premise of maintaining accuracy.
Key words: spiking neural network; temporal efficient training; spatial learning through time; spatial attention
mechanism; artificial intelligence

 

1   引言

自 20世纪人工智能迎来了飞速发展, 类脑智能研

究也得到了人们广泛的关注. 脉冲神经网络 (spiking

neural network, SNN)[1]作为类脑智能研究中的重点, 通

过模仿高能效生物网络[2]的神经动力学机制, 将信息以

脉冲信号的形式在神经元之间通过突触进行传播计算,
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体现出较好地处理时间序列数据的能力. 研究表明, 作
为第 3 代神经网络, SNN 在芯片和交叉学科等方面中

取得了较好的表现, 根据脉冲神经元只有在发射脉冲

时才会活跃的特性, 将 SNN应用到 TrueNorth[3]和 Loihi[4]

等神经形态硬件时, 可以实现节能和快速推理计算. 但
这种特性也导致训练深层 SNN[5]比较困难, 因为脉冲

的不可微性阻碍了反向传播.
目前, 深层 SNN 训练主要有两种学习算法. 一种

是以转换 SNN (ANN-converted SNN)[6–8]为代表的间接

监督性学习算法, 该算法可以训练较深层的脉冲神经

网络并取得一系列具有竞争性的结果, 但它需要消耗

大量的时间步长来保证编码分辨率[9], 同时转换 SNN
不能利用时域 (temporal domain, TD)信息, 这给神经形

态数据集的训练带来困难. 另一种是以时空反向传播

为代表的直接监督学习算法[10–13], 这也是本文采用的

算法. 直接监督学习在充分利用时空信息对网络进行

训练方面具有很大的潜力, 并且可以减少对时间步长

的需求. 虽然直接监督学习算法在一定程度上缓解了

转换 SNN 算法存在的问题, 但仍存在一些不足. 基于

直接监督学习的标准化直接训练 (standard direct training,
SDT) 方法采用替代梯度 (surrogate gradient, SG)[14]来
缓解 SNN的不可微性[15]. 然而, SG的梯度下降趋势与

SNN 中的损失范围不匹配, 易使训练结果陷入局部极

小值, 导致网络泛化能力较差. 另一个不足之处是脉冲

神经网络通过基于梯度的时间反向传播 (backpropa-
gation through time, BPTT)框架进行训练, 在这样的框

架下, 梯度经过逐层的空间域和时间域进行反向传播,
会消耗大量的内存和训练时间, 降低模型的训练性能.
对于一些大规模数据集, 训练成本将显著增加.

针对上述问题, 本文提出了一种基于脉冲神经网络

的时空交互图像分类方法. 利用时间有效训练 (temporal
efficient training, TET)算法[16], 优化每个时刻的突触前

输入, 避免了由于局部极小值产生的误差. 融合空间随

时间学习 (spatial learning through time, SLTT)算法[17],
删除计算图中不重要的路径进行反向传播, 并在每个

时间步长瞬时计算梯度, 无需存储其他步长信息, 进而

降低训练成本. 最后添加空间注意力机制 (spatial attention
mechanism, SAM)[18], 增强网络对空间维度上重要特征

的捕捉能力, 扩大空间感受野, 从而实现高效率、低能

耗的图像分类方法. 相关实验结果及性能对比证明了

本文方法的有效性. 

2   相关工作 

2.1   基础架构

残差网络 (ResNet) 作为应用最广泛的基本块之

一, 在深度网络中取得了巨大的成就, 但由于脉冲的不

可微性和二进制脉冲信号的空间表达能力弱等问题,
使得 ResNet 存在梯度消失的情况. 因此, 本文使用休

眠抑制残差网络 (dormant-suppressed residual network,
DS-ResNet)作为网络的基础架构, 如图 1所示.
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图 1    DS-ResNet结构图

 

相对于传统残差网络 (residual network, ResNet),
DS-ResNet 以依赖阈值的批归一化方法 (threshold-
dependent batch normalization, tdBN) 和多层次发射

(multi-level firing, MLF)[19]模块代替批归一化 (batch
normalization, BN)[20]和 ReLU激活函数, 其中 tdBN用

于协调分布差并将输入分布归一化, 可以解决梯度消

失或爆炸的问题, 同时调节网络整体的脉冲发射率, 并
将MLF激活设置在快捷连接方式之前, 减少休眠单元

的产生, 从而在非常深的 SNN中实现更有效的梯度传

播和更有效的离散脉冲信息映射. 

2.2   层次发射单元

MLF单元包含多个具有不同水平阈值的泄漏整合

发放 (leaky integrate-and-fire, LIF)[21]神经元, 其通过分

配每个层级的近似导数的覆盖范围来扩展近似导数的

非零区域, 从而减少休眠单元, 并且, MLF 单元在激活

输入时能够产生具有不同阈值的脉冲, 可以提高其表

达能力, 使梯度传播在深度 SNN 中更有效. MLF 单元

结构如图 2所示.
LIF神经元的正向传播[22]过程为:

xt+1,n
i =

l(n−1)∑
j=1

wn
i jo

t+1,n−1
j +bn

i (1)
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ut+1,n
i = kτ (2)

ot+1,n
i = f (ut+1,n

i −Vth) =

 1, ut+1,n
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(3)
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i j (n−1) j n i

T ut,n
i ot,n

i

n i t bn
i

kτ f (·) v

其中,  和 分别表示第 层和第 层的神经元

个数.  是第 层中第 个神经元到第 层中第 个

神经元的突触权值,  是时间指标.  和 分别为第

层第 个神经元在 时刻的膜电位和输出.  是偏置.

是衰变因子.  是激活函数.  是触发阈值. 当膜电

位超过放电阈值时, 神经元将发射一个尖峰, 膜电位被

重置为 0.
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图 2    MLF单元结构图

 

MLF单元正向传播过程可以描述为:

ui
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t,n)+ xi

t+1,n (4)

oi
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其中,  和

分别表示在时间 的第 层中的第 个 MLF

单元的膜电位矢量和输出矢量,  表示 Hadamard 乘

积.  和 分别表示第 级别和级别的数目. 
为阈值向量. 为了便于计算突触前

输入 , 将脉冲编码器定义为: 

,  是第 层中的第 个 MLF 单元在时间

的最终输出. 然后,  可以通过式 (1) 来计算, 其中

被替换为 .

对比式 (2)–式 (6) 可以看出, MLF 单元并没有给

网络引入额外的可训练参数, 并且, 利用多尖峰的结合,
MLF单元可以区分一些大值的尖锐特征和小值的非尖

锐特征. 

2.3   标准化直接训练

O(t) I(t)SDT 用 表示输出层的突触前输入 , 并计算

LSDT

T LCE y

交叉熵损失. 式 (7)为标准化直接训练 的损失函数

式, 其中 为模拟总时间,  为交叉熵损失,  为目标

标号.

LSDT = LCE

 1
T

T∑
t=1

O(t),y

 (7)

SoftmaxS (·)根据链式法则, 使用 推理函数得到权

值梯度:

∂LSDT

∂W
=

1
T

T∑
t=1

[S (Omean)− ŷ]
∂O(t)
∂W

(8)

Omean O(t) ŷ y其中,  表示输出 随时间的平均值,  表示 的单

次编码.
(S

(Omean)− ŷ) ∂O(t)/∂W

t = 1, · · · ,T (S (Omean)−
ŷ) ∂O(t)/∂W

在 SDT 的情况下, 梯度由两部分组成, 误差项

和输出的偏导数 . 当训练过程达

到局部最小值附近时, 对于所有 项

近似为 0, 忽略了 . 对于传统的人工神经网

络, 累积动量可能有助于摆脱局部极小值, 但这通常意

味着泛化性较差. 然而, 当 SNN 使用替代梯度训练时,
考虑到梯度和损失的不匹配, 累积动量可能非常小. 激
活函数是阶跃函数, 而 SG 受函数约束. 这种不匹配消

散了局部最小值周围的动量, 并阻止了 SDT 搜索可能

意味着更好的泛化性的更平坦的最小值. 

2.4   时间反向传播

BPTT 是训练循环网络的常用技术之一[22]. BPTT
通过创建循环单元的多个副本来及时“展开”神经网络,
可以将其视为具有绑定权重的 (深层) 前馈网络. 完成

此操作后, 使用前向传播算法来评估整个输入序列上

的网络适应性, 而反向传播算法可用于评估损失标准

的偏导数相对于所有网络参数. 这种方法虽然计算效

率高, 但在内存使用方面也相当密集.
TBPTT 方法可通过式 (9) 计算具有 个时间步长

的 SNN中的权重梯度:

∇wlL =
T∑

t=1

(
∂L
∂ul[t]

)T

sl−1[t]T , l = L,L−1, · · · ,1 (9)

w l L ul[t] t

l sl l

其中,  是权重,  是层数索引,  是损失函数,  是 个

时间步长 层的膜电位,  是第 层的输出脉冲序列.

el[t] ≜
∂ul[t+1]
∂ul[t]

+
∂ul[t+1]
∂sl[t]

∂sl[t]
∂ul[t]

(10)

el[t] ul[t+1] ul[t]

∂L/∂ul[t]

定义 为 对 的灵敏度, 然后利用式 (10)
可以进一步递归地计算出式 (9)中的 . 特别地,
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对于输出层:

∂L
∂uL[t]

=
∂L
∂sL[t]

∂sL[t]
∂uL[t]

+

T∑
t′=t+1

∂L
∂sL[t′]

∂sL[t′]
∂uL[t′′]

t′−t∏
t′′=1

∈L[t′− t′′] (11)

l = L−1, · · · ,1对于中间层 有:

∂L
∂uL[t]

=
∂L
∂ul+1[t]

∂ul+1[t]
∂sl[t]

∂sl[t]
∂uL[t]

+

T∑
t′=t+1

∂L
∂ul+1 [t′]

∂ul+1 [t′]
∂sl [t′]

∂sl [t′]
∂ul [t′]

t′−t∏
t′′=1

∈l [t′− t′′
]

(12)

其中, BPTT方法中计算的膜电位导数可以分解为空间

分量和时间分量, 而空间分量在计算的导数中占主导

地位. 

3   基于脉冲神经网络的时空交互图像分类方法 

3.1   分类方法的网络结构

基于脉冲神经网络的时空交互图像分类方法的网

络结构主要是由主干网络、两个 SAM模块和 TET这

3个主要部分组成. 主干网络 DS-ResNet包括 3×3 Conv-
tdBN 层、MLF 层和全连接层 (fully connected layer,
FC). 具体结构设计如图 3所示. 

3.2   时间有效训练

为了弥补替代梯度的直接训练方法导致 SNN 泛

化性差的现象, 引入时间有效训练 (temporal efficient
training, TET)算法来弥补梯度下降过程中的动能损失,
使训练过程收敛到更平坦的最小值, 具有更好的泛化

性. 同时, TET提高了 SNN的时间可扩展性, 并诱导了

一个时间可继承的加速训练.
 
 

Input Output× SAM

SAM

3×3 Conv-tdBN MLF 3×3 Conv-tdBN MLF FC TET
 

图 3    基于脉冲神经网络的时空交互图像分类方法
 

LTET

为了得到更广义的 SNN, 修改优化目标调整每个

矩的输出分布. TET的工作流如图 4所示. 它约束每个

时刻的输出 (突触前输入) 接近目标分布. 其损失函数

可描述为:

LTET =
1
T

T∑
t=1

LCE[O(t),y] (13)

LTET重新计算损失函数 下的权值梯度, 得到:

∂LTET

∂W
=

1
T

T∑
t=1

[S (O(t))− ŷ]
∂O(t)
∂W

(14)

∂O(t)/∂W

S (O(t)− ŷ)

∂O(t)/∂W LTET

O(t)

在 TET 的情况下 , 通过重新加权 的贡

献, 可以缓解 SDT中梯度和损失不匹配的问题. 由于

训练集的早期输出精度不可能达到 100%, 第 1 项

不可能在 SNN的每个时刻都为 0. 因此, TET
需要第 2项 趋近于 0才能使 收敛. 该机

制增加了局部极小值附近的梯度范数, 并驱动 TET寻找

权值干扰不会引起 巨大变化的平坦局部极小值. 

3.3   空间随时间学习算法

为了减少训练时间和内存成本, 在原有的用替代

梯度进行时间反向传播基础上, 引入空间随时间学习

SLTT 算法, 替换 BPTT, 构成了一种基于 SG 的 SLTT
框架结构.
 
 

Class 4

Class 3

Class 2

Class 1

Output integrate Standard direct training

O(t)

Temporal efficient training

Label

1

L(Omean, y)

T

Omean

Surrogate gradient

Pre-synaptic input

Leaky integrate-fire

Post-spike
…

FC

Temporal efficient training forward
Forward Backward

1

T
Σt L(O(t), y)∂L

∂O(t)
=         L′(O(t), y)

1

T
∂L

∂O(t)
=         L′(Omean, y)

 
图 4    时间效率训练工作流

 

SLTT 删除了 BPTT 原本计算图中不重要的路径,
仅利用空间分量来进行更有效的反向传播, 减少标量
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乘法运算的次数, 进而减少训练时间. SLTT 还通过在

每个时间步长即时计算梯度来实现在线训练, 无需存

储其他时间步长的信息, 内存占用与总时间步长无关,
避免了 BPTT 的显著训练内存成本. 相应权重梯度的

公式定义为:

∇wlL =
T∑

t=1

elw[t], elw[t] = el
u[t]T sl−1[t]T (15)

el
u[t]其中, 行向量 公式为:

el
u[t] =


∂L
∂sL[t]

∂sL[t]
∂uL[t]

, l = L

el+1
u [t]

∂ul+1[t]
∂sl[t]

∂sl[t]
∂ul[t]

, l < L

(16)

Ω(T2) Ω(T )

elw[t] el
u[t]

t ∂L/∂sL[t]

t elw[t] el
u[t]

∂L/∂sL[t]

与式 (9)、式 (11)相比, 式 (15)中所需的标量乘法

次数由 减少至 , 时间复杂度明显降低, 根据

式 (15), 在没有来自其他时间步长的信息的情况下, 模
型可以独立地计算每个时间步长的误差信号 和 .

因此, 如果可以在时间步长 瞬时计算出 , 则
也可以在时间步 瞬时计算 和 . 那么就没有必

要存储整个时间范围的中间状态. 为了实现

的瞬时计算, 可以采用损失函数:

L =
1
T

T∑
t=1

ℓ(o(t),y) (17)

y ℓ

o[t] =WosL[t] Wo

其中,  是标签,  可以是交叉熵函数, 网络的最终输出

是 ,  是分类器的参数.
t el

u[t]

sl[t] ∂ul+1[t]/∂sl[t] ∂sl[t]/∂ul[t]

t

综上所述, 时间步长 处的所有中间项, 如 、

、 、 从未在其他时间步

长中使用, 因此 SLTT 所需的内存开销与时间步长 的

总数无关. 而 BPTT 具有与存储所有时间步长的所有

中间状态相关联的存储器成本. 所以, SLTT相较于 BPTT
的内存开销较小, 运行速率明显提升. 

3.4   空间注意力机制

为了减少信息弥散和增强网络的空间跨维度交互

能力, 加强网络在空间维度上对重要特征的捕捉能力,
本文引入了空间注意力模块, 可以利用特征的空间关系

生成空间注意力图来获取数据中更重要的信息, 中间

特征图通过空间注意力机制 (spatial attention mechanism,
SAM)[23]在深度网络的每个卷积块上自适应地细化, 其
结构如图 5所示.

为了获取空间信息, 使用平均池化和最大池化两

F s
avg ∈ R1×H×W F s

max ∈ R1×H×W

次操作对特征图的通道信息进行聚合, 生成两个 2D 特
征图:  和 分别表示跨通道

的平均池化特征和最大池化特征. 然后将它们通过标

准卷积层进行连接和卷积, 生成二维空间的注意力图.
具体的计算过程为式 (18):

Ms(F) = σ( f 7×7([AvgPool(F); MaxPool(F)]))

= σ( f 7×7([F s
avg; F s

max])) (18)

σ Sigmoid f 7×7其中,  表示 函数,  表示滤波器大小为 7×7
的卷积运算.
  

Channel-refined

feature F′
[MaxPool, AvgPool]

Conv

layer

Spatial attention

 
图 5    空间注意力机制

  

4   实验结果与分析 

4.1   实验环境

Vth

实验环境为 Linux操作系统, CPU为 AMD EPYC
7642, 显卡为 NVIDIA GeForce RTX 3090, 显存为 24 GB,
采用 PyTorch 1.13.1 和 CUDA 11.7 环境运行代码. 在
CIFAR10、DVS Gesture、CIFAR10-DVS这 3个数据

集设置训练初始学习率为 0.1, batchsize 分别为 64、
16、32, 采用 SGD优化器进行优化, 3级阈值 为 0.6、
1.6、2.6, 权重衰减分别为 0.000 1、0.000 1、0.001[19]. 

4.2   实验数据集 

4.2.1    CIFAR10数据集

CIFAR10数据集[24]是一个广泛用于识别通用物体

的彩色图像数据集. 它包含 5 万张训练图像和 1 万张

测试图像, 分为 10个类别, 大小为 32×32. 对于 CIFAR10
的数据预处理, 遵循标准的数据增强策略. 首先对原始

图像进行随机裁剪和翻转, 然后通过减去像素强度的

全局平均值并除以沿每个 RGB 通道的全局标准方差

进行归一化. 

4.2.2    DVS Gesture数据集

DVS Gesture 数据集[25]是通过捕获 29 个受试者

在 3种照明条件下的不同手势而获得的神经形态视觉

数据集. 它共有 1 324 个实例, 23 个类别的 1 176 个实

例作为训练集, 6 个类别的 288 个实例作为测试集, 大
小为 128×128. DVS Gesture数据集的数据预处理为将
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原始事件流下采样到 32×32, 每 30 ms 采样一次. 在每

个时间步长中, 并且设置训练和测试时间步为 40. 

4.2.3    CIFAR10-DVS数据集

CIFAR10-DVS 数据集[26]是使用 DVS 摄像机从

CIFAR10 数据集转换而来的神经形态视觉数据集. 它
由 10 个类别的 10 000 个实例组成, 大小为 128×128,
随机选择 9 000 个实例用于训练, 其余的用于测试.
CIFAR10-DVS 数据集的数据预处理为将原始事件流

下采样到 42×42, 每 10 ms 采样一次, 并且设置训练和

测试时间步为 10. 

4.3   评价指标

使用精确度 Acc (Accuracy), 参数量 Params, 整体

时长 Time, 内存Memory, 每轮训练时长 (Time/Epoch),
作为综合评价指标, 来测评分类效果. TP (true positive)
为正确分类图像的数目, FP (false positive)为错误分类

图像的数目. Acc 的计算公式为:

Acc =
T P

T P+FP
(19)

 

4.4   消融实验

为了证明本文所提出方法的有效性, 以 DS-ResNet
为基础网络结构, 在 CIFAR10、DVS Gesture、CIFAR10-
DVS 上进行了评估, 以证明其在训练成本和准确性方

面的优越性能. 为公平比较实验结果, 所有参数保持一

致, 消融实验结果见表 1.
  

表 1    CIFAR10数据集消融实验
 

Method Memory (GB) Time/Epoch (s) Acc (%)
DS-ResNet 9.64 339 94.25

DS-ResNet+TET 2.58 291 94.46
DS-ResNet+SLTT 5.06 277 94.28
DS-ResNet+SAM 9.56 315 94.42

DS-ResNet+TET+SLTT+SAM 5.14 121 94.71
 

第 1 组为改进前的 CIFAR10 数据集模型实验结

果, 作为后几组实验的参考基准, 每一轮训练内存占用

为 9.64 GB, 训练测试时长 Time/Epoch 为 339 s, 精度

Acc 为 94.25%.
第 2 组由于将 TET 模块引入模型中, 缓解了梯度

和损失不匹配的问题, 使得训练内存占用减少到 2.58 GB,
Time/Epoch减少到 291 s, Acc 值也提高了 0.21个百分点.

第 3组用 SLTT算法替换传统网络中的 BPTT, 删
除计算图中不重要的路径, 虽然 Acc 值增长不明显, 但
训练内存占用和 Time/Epoch得到显著降低.

第 4组将 SAM融入到 DS-ResNet模型中, 使模型

能够自适应的学习不同区域的注意力权重, 更加关注

重要的图像区域, 训练内存占用和 Time/Epoch得到一

定程度降低, Acc 也提升了 0.17个百分点.
第 5 组是本文整体改进方法实验, 与改进前的模

型相比, 内存占用降低了 46.68%, Time/Epoch 仅为改

进前的 35.7%, 同时, Acc 升高了 0.46 个百分点, 证实

了各方法对于模型的有效性.
本文对比了 CIFAR10 数据集每轮训练时的损失,

从图 6 可以看出改进前后的模型在 40 轮前一直呈现

波动状态, 改进前的模型在 46 轮损失下降至 0.221 7,
改进后的模型损失下降至 0.260 2, 损失差距变得明显,
之后一直保持平稳. 实验结果表明, 本文使用的方法可

使网络训练损失达到更低的稳定数值; 另外从图 7 所

示的混淆矩阵可以看出改进后的模型在 CIFAR10 数

据集 10 个类别中的 7 个类别上的准确率相较于原模

型均有提升, 进一步证明了网络精度的提高.
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图 6    CIFAR10数据集训练损失图

  

4.5   对比实验

表 2为本文整体改进方法与改进前分别在CIFAR10、
DVS Gesture、CIFAR10-DVS数据集上的实验结果对

比, 改进后的方法能够在保证精度 Acc 的情况下, 内存

和整体时长均取得明显降低, 大大减少了内存占用和

时间需求. 由此可见, 方法在模型的内存消耗与时间需

求上有明显优势.
为进一步验证改进后的方法性能, 分别在 CIFAR10、

DVS Gesture、CIFAR10-DVS数据集上与主流方法进

行对比, 每个方法实验环境、训练集、测试集均相同.
从表 3 结果可以看出, 本文提出的改进方法在各个数

据集上均达到了最佳精度, 同时, 参数量与目前最小参

数量相比并无明显增加, 方法性能在精度和参数量方

面均占优势.

2024 年 第 33 卷 第 5 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 167

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

(a) 原模型 (b) 改进后模型

airplane

ai
rp

la
ne

automobile

au
to

m
obile

bird

bird

cat

ca
t

deer

dee
r

dog

dog

frog

fro
g

P
re

d
ic

te
d
 l

ab
el

s

horse

hors
e

ship

sh
ip

truck

tru
ck

airplane

automobile

bird

cat

deer

dog

frog

P
re

d
ic

te
d
 l

ab
el

s

horse

ship

truck

800

600

400

200

0

800

600

400

200

0

True labels

ai
rp

la
ne

au
to

m
obile

bird ca
t

dee
r

dog
fro

g
hors

e
sh

ip
tru

ck

True labels

 
图 7    CIFAR10数据集混淆矩阵

 
  

表 2    各数据集对比实验
 

Dataset Method
Memory
(G)

Time
(h)

Acc
(%)

CIFAR10
DS-ResNet[19]

DS-ResNet+TET+SLTT+SAM
9.64
5.14

9.42
3.36

94.25
94.71

DVS Gesture
DS-ResNet[19]

DS-ResNet+TET+SLTT+SAM
1.69
0.87

3.50
2.67

97.29
97.56

CIFAR10-
DVS

DS-ResNet[19]

DS-ResNet+TET+SLTT+SAM
19.70
17.64

22.8
8.25

70.36
71.23

 
 

表 3    各模型对比实验
 

Dataset Method Acc (%) Params (M)

CIFAR10

STBP[10]

Spike-based[11]

ASF-BP[27]

STBP-tdBN[13]

ANN-SNN[28]

MLF+DS-ResNet[19]

SLTT+ DS-ResNet (ours)

90.53
90.95
91.35
93.16
94.16
94.25
94.71

44.99
18.2
8.81
15.10
9.33
4.32
4.33

DVS Gesture

STBP[29]

ANN-SNN[30]

STBP-tdBN[13]

MLF+DS-ResNet[19]

SLTT+ DS-ResNet (ours)

93.40
95.56
96.87
97.29
97.56

2.32
0.80
0.35
0.27
0.2

CIFAR10-DVS

STBP[10]

ANN-SNN[30]

ASF-BP[27]

STBP-tdBN[13]

MLF+DS-ResNet[19]

SLTT+ DS-ResNet (ours)

60.50
65.61
62.50
67.80
70.36
71.23

26.82
0.50
26.78
16.27
0.69
0.70

 

5   结论与展望

针对 SNN 替代梯度方法中梯度下降趋势与 SNN
之间损失分布不匹配的问题, 本文融入了 TET 算法,
优化每个时刻的突触前输入, 弥补梯度下降过程中的

动能损失; 引入 SLTT 算法利用空间分量来进行更有

效的反向传播, 减少网络的内存消耗, 缩短训练时长;
添加 SAM 提升网络在空间维度上重要特征的捕捉能

力. 实验结果表明, 本文使用的方法在保证精度提升的

条件下, 显著降低了模型的内存消耗和训练时长. 对于

CIFAR10、DVS Gesture 、CIFAR10-DVS这 3个数据

集的内存消耗分别降低了 46.68%、48.52%、10.46%,
训练速度分别提升了 2.80 倍、1.31 倍、2.76 倍, 为使

用 SNN 实现高效率、低能耗的分类训练提供了可能.
在后续研究中, 将重点关注影响反向传播的因素, 进一

步完善时空交互图像分类模型, 提升 SNN图像分类的

判断能力, 为将来在复杂环境下部署低功耗设备打下

坚实基础.
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