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(57)摘要

本发明公布了一种随时间在线训练脉冲神

经网络模型的图像数据分类方法，构建脉冲神经

网络模型并设计随时间在线方法训练模型；再利

用训练好的模型对图像数据进行分类和识别，有

效提升图像数据的分类和识别性能；其中图像数

据包括计算机图像数据和神经形态的图像视觉

数据。通过本发明提供的方法，可以在训练脉冲

神经网络SNN模型时，极大地减小训练内存的开

销，将训练得到的模型用于计算机图像数据和神

经形态图像视觉数据的分类与识别等视觉任务，

能够提高分类与识别性能、降低识别系统的处理

延迟，能实现高效节能的图像视觉数据分类与识

别系统。
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1.一种随时间在线训练脉冲神经网络模型的图像数据分类方法，其特征是，构建脉冲

神经网络模型并设计随时间在线方法训练所述模型；再利用训练好的模型对图像数据进行

分类和识别，有效提升图像数据的分类和识别性能；所述图像数据包括计算机图像数据和

神经形态的图像视觉数据；所述图像数据分类方法包括以下步骤：

1)将图像数据分为训练样本和测试样本；

2)对训练样本进行预处理，并进行标准数据增强处理；

3)构建前馈或反馈型脉冲神经网络模型，包括输入层、隐层和输出层；并采用权重标准

化的方法，将所构建模型的权重矩阵进行重参数化；包括步骤如下：

31)构建网络模型的输入层，用于将步骤2)处理后得到的图像数据输入到网络模型；

32)构建网络模型的隐层：包括构建多组脉冲神经元作为不同的隐层；输入层与隐层、

隐层与隐层之间均具有前馈连接；

对于反馈型脉冲神经网络，最后的一层隐层与第一层隐层具有反馈连接；

所述连接均为任意的线性操作；

33)构建网络模型的输出层：

网络模型的输出层采用一组不发放脉冲和重置膜电位的神经元，神经元的数量等于图

像数据分类的类别数，并使用累积的神经元膜电位大小作为图像数据分类的标准；

网络模型最后的一层隐层与输出层之间具有前馈连接，采用全连接的形式；

输出层即为网络模型的分类层；分类层用于根据累积的神经元膜电位进行分类，并选

择最大膜电位的神经元对应的类别作为网络模型预测得到的图像数据分类类别；

34)采用权重标准化的方法，将构建的网络模型的权重矩阵进行重参数化：

采用对前馈连接权重的权重标准化的方法，将构建的前馈或反馈型脉冲神经网络神经

元之间连接的权重矩阵重参数化；

4)通过设计随时间在线训练的方法训练步骤3)构建并重参数化的脉冲神经网络模型，

计算每个时刻损失函数关于权重的梯度，完成对网络的训练；包括如下步骤：

41)在每个离散时刻，对模型输入的图像样本数据，模型逐层根据神经元连接的输入更

新脉冲神经元的膜电位、产生脉冲和前传脉冲信号，同时每个神经元记录神经元活动；

42)在每个时刻，根据输出层的输出计算即时的损失函数，逐层计算并反向传播对神经

元膜电位的即时梯度，得到每一层关于膜电位的梯度；其中即时的反向传播仅针对前馈连

接；

训练模型的总损失是各时刻的即时损失的累和；

43)通过下式计算在每个时刻对脉冲神经网络连接权重的即时梯度：

其中，Wl为第l层到第l+1层神经元前馈连接的权重矩阵，l＝0表示输入层到第一层隐层

的连接权重；向量上标l为前馈或反馈型脉冲神经网络模型中层数的标号，l＝0表示输入

层，l＝N表示输出层；N为前馈或反馈型脉冲神经网络模型中神经元的总层数； 为任意

第li层到任意第lj层神经元的前馈或反馈连接的权重矩阵；L[t]为在时刻t时模型训练的损

失； 表示在时刻t时模型参数 的梯度； 为在时刻t时第lj层神经元膜电

位的梯度； 为离散情况下，一组脉冲神经元在时刻t时记录的神经元活动向量；
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44)使用离散时刻的即时梯度，基于梯度的优化算法，对模型进行训练优化；

5)利用步骤3)和步骤4)构建并训练好的脉冲神经网络模型，对待测试的图像数据样本

进行分类识别；待测试的图像数据样本无需经过数据增强处理；

在每个离散时刻，对模型输入图像样本数据，模型逐层根据神经元连接的输入更新脉

冲神经元的膜电位、产生脉冲和前传脉冲信号，总时间后从输出层得到预测的数据分类标

签，由此实现图像数据分类。

2.如权利要求1所述的图像数据分类方法，其特征是，步骤2)进一步包括如下步骤：

21)对图像数据进行预处理包括：减去图像数据集的像素值的均值并除以标准差；

对图像数据进行数据增强采用标准增强方法，包括：在图像每边增加零值像素，再进行

随机裁剪；对图像进行随机水平翻转；对图像进行随机中心旋转；

22)对于神经形态数据进行预处理包括：累积一段时间的脉冲数据，以减小时间分辨

率；

所述神经形态数据是通过神经形态照相机将计算机图像数据转换生成；神经形态数据

的像素点使用脉冲序列表示；脉冲序列即值为0或1的时间序列。

3.如权利要求1所述的图像数据分类方法，其特征是，步骤3)具体是采用LIF脉冲神经

元模型构建前馈或反馈型脉冲神经网络模型。

4.如权利要求3所述的图像数据分类方法，其特征是，步骤32)构建网络模型的隐层，具

体是构建N‑1组脉冲神经元作为不同的隐层。

5.如权利要求3所述的图像数据分类方法，其特征是，步骤33)构建网络模型的输出层

采用的神经元，具体是通过将脉冲神经元的脉冲发放阈值设为无穷大的方式实现的；

在时刻t时模型的输出为uN[t]＝WN‑1sN‑1[t]+bN；其中，N为前馈或反馈型脉冲神经网络

模型中神经元的总层数；u[t]为离散情况下，一组脉冲神经元在t个时间步长时的膜电位向

量；s[t]为离散情况下，一组脉冲神经元在时刻t时的脉冲信号向量；b为偏置向量；

总时间T后累积的膜电位为

6.如权利要求3所述的图像数据分类方法，其特征是，步骤34)采用权重标准化的方法，

将构建的网络模型权重矩阵进行重参数化，表示为：

其中， 为重参数化后的权重矩阵第i行第j列位置的元素；Wi,j为原始权重矩阵第i行

第j列位置的元素； 和 分别是权重矩阵沿输入维度计算的均值和方差，M是权重矩阵

输入维度的大小，γ 是通过分析信号传播的性质决定的缩放系数，α是可学习的系数。

7.如权利要求6所述的图像数据分类方法，其特征是，缩放系数的取值采用 γ ＝2.74。

8.如权利要求3所述的图像数据分类方法，其特征是，步骤41)中，每个神经元通过如下

方式记录神经元活动，表示为：

其中， 为第l层神经元在时刻t时记录的神经元活动向量；sl[t]为第l层神经元在时

刻t时的脉冲信号向量；λ为离散情况下，脉冲神经元的泄漏项参数；
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计算即时的损失函数为： 其中，y为输入图像数据样本

的标签向量； 为模型训练时模型的输出与输入图像数据样本标签之间的

损失函数；T为脉冲神经网络的总离散时间步数；

得到关于第l层膜电位的梯度表示为：

其中， 为在t时刻时第lj层神经元膜电位的梯度；Π为连乘符号；对于不可

微的计算的求导，将逐元素使用替代梯度 或

进行计算，其中替代梯度近似脉冲神经元之间基于脉冲信号表示的闭式

的映射关系的导数；

训练模型的总损失是各时刻的即时损失的累和，表示为

9.如权利要求8所述的图像数据分类方法，其特征是，步骤43)中，计算在时刻t对前馈

型脉冲神经网络连接权重的即时梯度，表示为：

其中， 为第l+1层神经元膜电位的梯度。

10.如权利要求8所述的图像数据分类方法，其特征是，步骤44)中使用离散时刻的即时

梯度对模型进行训练优化；具体是：

在每个时刻即时地使用基于梯度的方法对参数进行更新，然后再进行下一个时刻的计

算；

或先累积所有时刻的梯度，再使用基于梯度的方法对参数进行更新。
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随时间在线训练脉冲神经网络模型的图像数据分类方法

技术领域

[0001] 本发明属于模式识别、机器学习、人工智能、图像处理及神经形态计算技术领域，

涉及计算机图像数据分类技术和神经形态的图像视觉数据分类技术，具体涉及一种随时间

在线训练脉冲神经网络模型的图像及神经形态数据分类方法。

背景技术

[0002] 脉冲神经网络(SNN)被认为是第三代神经网络模型，并在最近几年受到了越来越

多的关注。SNN模型由受大脑启发的脉冲神经元组成，这些神经元模拟生物神经元，通过发

放脉冲信号进行相互之间的信息传递，从而支持事件驱动的计算方式，能够在神经形态芯

片上用较低的能量消耗实现高效的计算。SNN模型可以高效节能地处理常见的计算机图像

数据和神经形态的图像视觉数据(neuromorphic  vision  data)，后者是一种模仿人类视觉

感知的基于脉冲时间的数据，通常由神经形态照相机产生。

[0003] 泄漏整合激活模型(LIF)是SNN最常用的脉冲神经元模型。每个LIF神经元以一个

微分方程维护一个膜电位并整合输入的电流，其对于膜电位的动态由如下方程描述：

[0004]

[0005] 其中u是膜电位，I是输入的电流，Vth是神经元脉冲发放的阈值，R和τm分别是电阻

和时间常数。神经元将在膜电位u达到阈值Vth的时刻tf发放一个脉冲信号，而膜电位将重置

为静息电位u＝urest，静息电位一般取为0。神经元发放的脉冲序列可由狄拉克δ函数表示为

一个SNN模型由相互连接的脉冲神经元组成，神经元之间有连接的权

重。本发明考虑简单的电流模型Ii(t)＝∑jwijsj(t)+bi，其中下标i表示第i个神经元，wij是

神经元j到神经元i之间连接的权重，bi是偏置项。上述微分方程经过离散化后，SNN模型的

计算形式可表示为：

[0006]

[0007] 其中H(x)是Heaviside阶跃函数，si[t]是神经元i在时刻t的二值的脉冲信号，λ＜

1是一个和常数τm与离散时间步长相关的泄漏项(通常可取为 )。常数R，τm和时间步长

被吸收进权重和偏置。膜电位重置操作被实现为减去阈值的形式。

[0008] 然而，由于复杂的神经元模型具有离散的产生脉冲信号的过程，SNN模型的监督训

练是极具挑战性的。此前有一些方法被提出以解决SNN监督训练的问题。其中，一类主流的

方法是随时间反向传播(BPTT)并使用替代梯度(SG)处理脉冲信号不可微的问题。这些方法

沿时间方向展开脉冲神经元的迭代计算表达式，沿展开的计算图进行误差反向传播，并使

用替代导数近似不可微的脉冲发放函数的导数。例如Wu等人(Wu  et  al.Spatio‑temporal 

ba ck pro paga tion  f o r  tra ining  hig h‑ pe rf o rma n ce  s piking  ne ura l 
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networks.Frontiers  in  Neuroscience，2018.)提出了四种替代脉冲发放二值函数的导数

的连续函数。但是，由于这些方法需要保存展开的计算图，他们在训练的过程中将受制于大

量的和时间步数成正比的内存开销，同时这些方法使用近似的替代梯度进行优化的方式缺

乏足够的理论保证。另一系列的工作在神经元的脉冲信号表示之间建立一种闭式的映射关

系，如(加权)放电率或放电时间，这将和传统的人工神经网络(ANN)的形式相类似。从而SNN

可以通过脉冲信号表示之间的等价的映射计算梯度进行优化，或者从一个训练好的等价的

ANN进行转换。这些方法的优化过程相比替代梯度的方法更清晰。然而，他们训练的模型相

比使用SG的BPTT的方法，在推理时都需要更大的时间步数来取得类似的效果，因此他们将

受制于较高的延迟，且如果脉冲信号表示是基于放电率的，也将需要更多的能量消耗。对于

这两类方法，另一个关键的缺点在于，他们都和生物上的在线学习是不一致的，而这也是神

经形态芯片上的学习法则(Davies  et  al.Loihi：A  neuromorphic  manycore  processor 

with  on‑chip  learning.IEEE  Micro，2018.)。我们需要保持在线学习的性质，从而为在神

经形态芯片上训练高性能的SNN模型进行铺路。

[0009] 因此，现有基于脉冲神经网络的图像视觉数据分类技术或者需要较大的内存开销

以训练得到高性能低延迟的SNN模型，或者需要较高延迟的推理以取得高性能，现有技术尚

未出现能够保持随时间在线学习的性质对SNN模型进行训练，从而能够以低内存开销训练

得到高性能和低延迟的SNN模型，进行高效节能的图像视觉数据分类与识别任务的技术。

发明内容

[0010] 为了克服上述现有技术的不足，本发明提供一种基于随时间在线训练的脉冲神经

网络模型进行图像视觉数据分类的方法，方法取名为OTTT(Online  Training  Through 

Time)。通过本发明提供的方法，可以在训练SNN模型时极大地减小训练内存的开销，将训练

得到的模型用于计算机图像数据和神经形态图像视觉数据的分类与识别等视觉任务，能够

提高分类与识别性能、降低识别系统的处理延迟，能实现高效节能的图像视觉数据分类与

识别系统。

[0011] 本发明将计算机图像数据和神经形态的图像视觉数据两种数据类型统称为图像

数据。本发明中涉及的神经形态数据通常由神经形态照相机将计算机图像数据进行转换而

生成得到。神经形态数据使用脉冲序列，即值为0或1的时间序列，来表示图像中每个像素点

位置的信息。本发明通过脉冲神经网络常用的LIF神经元模型，构建前馈型或反馈型脉冲神

经网络模型，它的输入为图像数据(计算机图像数据或者神经形态图像视觉数据)，输出为

预测得到的数据分类结果；通过本发明方法，构建模型并进行高效的训练，可以利用得到的

高性能、低延迟的脉冲神经网络模型进行图像视觉数据的有效分类与识别，提高图像分类

与识别效率。

[0012] 为方便起见，本发明定义如下术语名称及参数：

[0013] x[t]：离散情况下，在时刻t时的输入图像数据样本向量；

[0014] y：输入图像数据样本的标签向量；

[0015] u[t]：离散情况下，一组脉冲神经元在时刻t时的膜电位向量；

[0016] s[t]：离散情况下，一组脉冲神经元在时刻t时的脉冲信号向量；

[0017] 离散情况下，一组脉冲神经元在时刻t时记录的神经元活动向量；
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[0018] T：脉冲神经网络的总离散时间步数；

[0019] λ：离散情况下，脉冲神经元的泄漏项参数；

[0020] Vth：神经元发放脉冲的阈值；

[0021] N：前锁或反锁型脉冲神经网络模型中神经元的总层数；

[0022] 向量上标l：前馈或反馈型脉冲神经网络模型中层数的标号，可作为上标，如ul[t]

表示第l层神经元的膜电位向量等，l＝0表示输入层，l＝N表示输出层；

[0023] Wl：第l层到第l+1层神经元前馈连接的权重矩阵，l＝0表示输入层到第一层隐层

的连接权重；

[0024] 广义的任意第li层到任意第lj层神经元的前馈或反馈连接的权重矩阵；

[0025] bl：第l层的偏置向量；

[0026] L：模型训练时的总损失；

[0027] L[t]：在时刻t时模型训练的损失；

[0028] 模型训练时模型的输出与输入图像数据样本标签之间的损失函数；

[0029] 在时刻t时第lj层神经元膜电位的梯度；

[0030] 在时刻t时模型参数Wl的梯度；

[0031] 在时刻t时模型参数 的梯度。

[0032] 本发明提供的技术方案是：

[0033] 一种随时间在线训练脉冲神经网络模型的图像数据分类方法，基于构建的前馈或

反馈型SNN模型并通过提出的方法训练模型，实现高性能、低延迟且高效节能地进行计算机

图像数据与神经形态图像视觉数据的分类和识别，有效提升图像视觉数据的分类和识别性

能；包括以下步骤：

[0034] 1)将图像或神经形态数据分为训练样本和测试样本；

[0035] 2)对训练样本进行预处理，进行标准数据增强：

[0036] 21)对于图像数据，预处理可采用常用技术，如减去图像数据集的像素值的均值并

除以标准差；数据增强可采用标准增强技术，如在图像每边增加4个零值像素，再进行随机

裁剪；对图像进行随机水平翻转；对图像进行随机中心旋转等；

[0037] 22)对于神经形态数据，预处理可采用常用技术，如累积一段时间的脉冲数据以减

小时间分辨率；

[0038] 本发明中，通过神经形态照相机将计算机图像数据转换生成神经形态数据。神经

形态数据的像素点使用脉冲序列(即值为0或1的时间序列)来表示。

[0039] 3)构建前馈或反馈型脉冲神经网络模型；并采用权重标准化的方法，将构建的网

络模型权重矩阵进行重参数化：

[0040] 本发明考虑LIF脉冲神经元模型，构建前馈型脉冲神经网络和反馈型脉冲神经网

络模型，同时采用权重标准化的技术，模型包括输入层、隐层、输出层；步骤如下：

[0041] 31)构建网络的输入层：

[0042] 网络的输入层的输入是预处理后的神经形态数据或者实值的计算机图像。

[0043] 32)构建前馈型或反馈型的网络的隐层：

[0044] 对于前馈型脉冲神经网络，构建多组(N‑1组)脉冲神经元作为不同的隐层，输入层
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与隐层和隐层与隐层之间具有前馈连接，最后第N‑1层隐层与输出层具有前馈连接。

[0045] 对于反馈型脉冲神经网络，构建多组(N‑1组)脉冲神经元作为不同的隐层，输入层

与隐层和隐层与隐层之间具有前馈连接，最后第N‑1层隐层与输出层具有前馈连接，第N‑1

层隐层与第1层隐层具有反馈连接。

[0046] 以上输入层与隐层、隐层与隐层、隐层与输出层之间的连接均代表任意的线性操

作，可以包括全连接的神经网络层、卷积神经网络层等等。

[0047] 33)构建网络的输出层：

[0048] 网络的输出层采用一组不会发放脉冲和重置膜电位的神经元，这可以通过将脉冲

神经元的脉冲发放阈值设为无穷大的方式实现，神经元数量和图像数据分类的类别数相同

(每个神经元对应一个类别)，并使用累积的神经元膜电位的大小作为图像数据分类的标

准。第N‑1层隐层与输出层之间采用全连接的形式。输出层即为网络最后的分类层。在时刻t

时模型的输出为uN[t]＝WN‑1sN‑1[t]+bN，模型最后将根据总时间T后累积的神经元膜电位

对图像数据进行分类，选择最大膜电位的神经元对应的类别(即对神经元

膜电位向量取argmax运算操作)作为预测的图像数据分类类别。

[0049] 34)采用权重标准化的技术，将构建的网络模型权重矩阵进行重参数化：

[0050] 在上述步骤3)构建的前馈或反馈型脉冲神经网络的基础上，采用对前馈连接权重

的权重标准化技术(Brock  et  al.Characterizing  signal  propagation  to  close  the 

performance  gap  in  unnormalized  resnets.International  Conference  on  Learning 

Representations，2021.)。采用权重标准化的方法将脉冲神经网络神经元之间连接的权重

矩阵重参数化，表示为：

[0051]

[0052] 其中， 为重参数化后的权重矩阵第i行第j列位置的元素；Wi，j为原始权重矩阵

第i行第j列位置的元素； 和 分别是权重矩阵沿输入维度计算的均值和方差，M是权

重矩阵输入维度的大小，γ 是一个通过分析信号传播的性质决定的缩放系数，本发明具体

实施时采用 γ ＝2.74，α是一个额外的可学习的系数，其初始化为1。

[0053] 4)通过随时间在线训练的方法训练步骤3)构建并重参数化的脉冲神经网络模型：

[0054] 基于步骤3)中构建的前馈或反馈型脉冲神经网络，通过随时间在线训练的方法计

算每个时刻损失函数关于权重的梯度，对网络进行训练，包括如下步骤：

[0055] 41)在每个离散时刻t，对模型输入图像样本数据x[t]，模型逐层根据神经元连接

(前馈或反馈)的输入更新脉冲神经元的膜电位ul[t]、产生脉冲sl[t]、前传脉冲信号，同时

每个神经元通过如下方式记录神经元活动，表示为：

[0056]

[0057] 其中， 为第l层神经元在时刻t时记录的神经元活动向量；sl[t]为第l层神经元

在时刻t时的脉冲信号向量；

[0058] 42)然后在每个时刻t，根据最后输出层的输出计算即时的损失函数

逐层计算并反向传播对神经元膜电位的即时梯度，得到每一层关于膜电位的梯度，其中关

于第l层膜电位的梯度可表示为：
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[0059]

[0060] 其中即时的反向传播仅针对前馈连接，不考虑反馈连接；Π为连乘符号；上标 表

示转置操作；对于不可微的计算的求导 将逐元素使用替代梯度

或 进行计算，其中前者的替代梯度可以近似脉冲神经元之间基于脉

冲信号表示的闭式的映射关系的导数。本发明训练模型的总损失是各时刻的即时损失的累

和 当损失函数 是一个凸函数(如交叉熵)时，该总损失是此前常用的基于平

均放电率的损失的一个理论上界。

[0061] 43)接着，在每个时刻t，根据步骤41)中记录的神经元活动和步骤42)中计算的关

于神经元膜电位的梯度，计算对脉冲神经网络连接权重的即时梯度：

[0062]

[0063]

[0064] 其中式5代表前馈型脉冲神经网络的情况，式6代表广义的任意连接脉冲神经网络

(包括前馈和反馈型)的情况，其含义均表示使用连接的后神经元膜电位的梯度(即式5中的

第l+1层神经元膜电位的梯度 和式6中的第lj层神经元膜电位的梯度 )和连接

的前神经元的记录的神经元活动(即式5中的第l层的记录的神经元活动 和式6中的第li

层的记录的神经元活动 )计算连接权重的即时梯度。可以证明这样计算的梯度在一定

条件下能够为基于脉冲信号表示构建的优化问题提供下降的方向。

[0065] 44)使用离散时刻的即时梯度对模型进行训练优化；

[0066] 根据上述步骤41)～43)，可以得到各个离散时刻t关于脉冲神经网络连接权重的

即时梯度。本发明利用这些即时梯度，使用基于梯度的优化算法，如随机梯度下降法(SGD)

或其变体，对模型进行训练优化。对于具体训练的实施，可以选择在每个时刻t即时地使用

基于梯度的方法对参数进行更新，然后再进行下一个时刻的计算，本发明将这种具体实现

称为OTTT0；也可以先累积所有T个时刻的梯度，然后再使用基于梯度的方法对参数进行更

新，本发明将这种具体实现称为OTTTA。

[0067] 该脉冲神经网络的构建和训练可以在深度学习框架PyTorch下实现。

[0068] 5)利用步骤3)和步骤4)构建并训练好的脉冲神经网络模型，对测试图像或神经形

态数据样本进行识别，在每个离散时刻t，对模型输入图像样本数据x[t]，模型逐层根据神

经元连接(前馈或反馈)的输入更新脉冲神经元的膜电位ul[t]、产生脉冲sl[t]、前传脉冲信

号，总时间T后从输出层得到预测的数据分类标签，由此实现图像数据分类，其中测试样本

无需经过数据增强。

[0069] 本发明的有益效果是：

[0070] 本发明提供了一种用于图像及神经形态数据分类的随时间在线训练脉冲神经网

络模型的技术。本发明构建基于LIF神经元模型的前馈型或反馈型脉冲神经网络，在每个时

刻即时地计算模型参数的梯度，从而能够随时间在线训练脉冲神经网络模型。新型的训练
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方法称为OTTT，在具体实施上有OTTT0和OTTTA两种形式。

[0071] 本发明提出的方法在训练SNN模型时仅需要与时间步数无关的恒定的低内存开

销，能够避免脉冲神经网络模型常见的训练困难问题，如沿着随时间展开的计算图反向传

播需要大量的内存消耗，并且能够训练得到高性能、低延迟且高效节能的脉冲神经网络模

型。在图像识别任务数据集CIFAR‑10，CIFAR‑100，ImageNet上，以及神经形态数据分类任务

数据集DVS‑CIFAR10上，本发明训练的脉冲神经网络模型与现有的训练算法训练的模型相

比，能够以更少的训练内存开销取得更好的高性能且低延迟的结果。

附图说明

[0072] 图1是本发明提出的OTTT方法前向和反向传播的计算示意图及其与常用方法BPTT

的比较：

[0073] 其中(a)为常用的BPTT方法前向计算的示意图，(b)为提出的OTTT方法前向计算的

示意图，(c)为常用的BPTT方法反向计算的示意图，(d)为提出的OTTT方法反向计算的示意

图。

[0074] 图2是本发明实现通过OTTT方法训练构建的脉冲神经网络的流程框图。

[0075] 图3是本发明的OTTT方法在GPU上训练不同时间步数的脉冲神经网络模型的内存

开销及其与常用方法BPTT的比较。

[0076] 图4是本发明在ImageNet数据集上训练的模型在不同的推理时的时间步数下的性

能表现。

[0077] 图5是本发明在CIFAR‑10数据集上训练的模型的平均放电率统计信息及其与常用

方法BPTT的比较。

具体实施方式

[0078] 下面结合附图，通过实施例进一步描述本发明，但不以任何方式限制本发明的范

围。

[0079] 本发明提供了一种随时间在线训练脉冲神经网络模型的图像数据分类方法，基于

构建的前馈或反馈型SNN模型并通过提出的方法训练模型，实现高性能、低延迟且高效节能

地进行计算机图像数据与神经形态图像视觉数据的分类与识别等视觉任务，有效提升图像

视觉数据的分类和识别性能。包括以下步骤：

[0080] 步骤1：将图像数据分为训练样本和测试样本，本实施例所有数据集为CIFAR‑10，

CIFAR‑100，ImageNet和DVS‑CIFAR10数据集，其中CIFAR‑10和CIFAR‑100均由60,000张大小

为32×32的RGB彩色图像组成，其中训练数据50,000张，测试数据10,000张，类别分别为10

类和100类；ImageNet由1,281,167张训练图像和50,000张验证图像组成，图像均为RGB彩色

图像，类别为1000类；DVS‑CIFAR10由10,000个神经形态数据组成，空间分辨率大小为128×

128，具有ON和OFF事件脉冲两个通道，类别为10类，本发明遵从常用的方式将数据集划分为

9,000个训练样本和1,000个测试样本。

[0081] 步骤2：对训练样本进行预处理和数据增强。对CIFAR‑10和CIFAR‑100的图像数据，

预处理包括：减去图像训练数据集的像素值的均值并除以标准差，数据增强操作包括：在图

片每边增加4个零值像素，然后进行随机裁剪；对图片进行随机水平翻转；对图像进行
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cutout数据增强操作(Improved  regularization  of  convolutional  neural  networks 

with  cutout)。对ImageNet的图像数据，训练图像的预处理和数据增强包括：对图像随机缩

放并裁剪至224×224大小；减去图像训练数据集的像素值的均值并除以标准差；对图片进

行随机水平翻转，测试图像的预处理包括：首先将图像缩放至256×256大小，然后中心裁剪

至224×224大小；减去图像数据集的像素值的均值并除以标准差。对神经形态数据集DVS‑

CIFAR10，预处理包括：遵从Fang等人的方法(Incorporating  learnable  membrane  time 

constant  to  enhance  learning  of  spiking  neural  networks)累积脉冲数据以降低时

间分辨率至10个离散的时间步数；通过插值将空间分辨率降低至48×48大小；减去训练数

据集的各空间位置的信号的均值并除以标准差，数据增强包括：在数据的空间分辨率上每

边增加4个零值，然后在空间分辨率上进行随机裁剪。

[0082] 步骤3：构建前馈或反馈型脉冲神经网络，并采用权重标准化的方法，将构建的网

络模型权重矩阵进行重参数化。本发明考虑LIF脉冲神经元模型，构建前馈型脉冲神经网络

和反馈型脉冲神经网络模型，同时采用权重标准化的技术，模型包括输入层、隐层、输出层，

步骤如下：

[0083] 1)构建网络的输入层：

[0084] 对于图像数据，网络的输入层的输入在各个时刻都是实值的图像数据，可以视作

隐层神经元输入的电流信号；对于神经形态数据，网络的输入层的输入是经上述预处理后

的各个时刻的神经形态脉冲信号。

[0085] 2)构建前馈型或反馈型的网络的隐层：

[0086] 对于前馈型脉冲神经网络，构建多组(N‑1组)脉冲神经元作为不同的隐层，输入层

与隐层和隐层与隐层之间具有前馈连接，最后第N‑1层隐层与输出层具有前馈连接。

[0087] 对于反馈型脉冲神经网络，构建多组(N‑1组)脉冲神经元作为不同的隐层，输入层

与隐层和隐层与隐层之间具有前馈连接，最后第N‑1层隐层与输出层具有前馈连接，第N‑1

层隐层与第1层隐层具有反馈连接。

[0088] 以上输入层与隐层、隐层与隐层、隐层与输出层之间的连接均代表任意的线性操

作，可以包括全连接的神经网络层、卷积神经网络层等等。对于反馈型的网络，本发明简单

地考虑第N‑1层隐层到第1层隐层的反馈在一个离散的时间步长内。

[0089] 本发明将采用VGG型的前馈型网络结构(Very  deep  convolutional  networks 

for  large‑scale  image  recognition)，NF‑ResNet型的前馈型网络结构(Characterizing 

signal  propagation  to  close  the  performance  gap  in  unnormalized  resnets)，以及

基于VGG型网络结构添加上述的反馈连接构成的反馈型VGG‑F网络结构。

[0090] 3)构建网络的输出层：

[0091] 网络的输出层采用一组不会发放脉冲和重置膜电位的神经元，这可以通过将脉冲

神经元的脉冲发放阈值设为无穷大的方式实现，神经元数量和图像数据分类的类别数相同

(每个神经元对应一个类别)，并使用累积的神经元膜电位的大小作为图像数据分类的标

准。第N‑1层隐层与输出层之间采用全连接的形式。输出层即为网络最后的分类层。在时刻t

时模型的输出为uN[t]＝WN‑1sN‑1[t]+bN，模型最后将根据总时间T后累积的神经元膜电位

对图像数据进行分类，选择最大膜电位的神经元对应的类别(即对神经元

膜电位向量取argmax运算操作)作为预测的图像数据分类类别。
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[0092] 4)采用权重标准化的技术：

[0093] 在上述步骤2构建的前馈或反馈型脉冲神经网络的基础上，采用对前馈连接权重

的权重标准化技术(Brock  et  al.Characterizing  signal  propagation  to  close  the 

performance  gap  in  unnormalized  resnets.International  Conference  on  Learning 

Representations，2021.)。采用权重标准化的方法将脉冲神经网络神经元之间连接的权重

矩阵重参数化，表示为：

[0094]

[0095] 其中， 为重参数化后的权重矩阵第i行第j列位置的元素；Wi，j为原始权重矩阵

第i行第j列位置的元素； 和 分别是权重矩阵沿输入维度计算的均值和方差，M是权

重矩阵输入维度的大小，γ 是一个通过分析信号传播的性质决定的缩放系数，本发明具体

实施时采用 γ ＝2.74，α是一个额外的可学习的系数，其初始化为1。本发明对VGG网络架构

的所有连接和VGG‑F网络架构的前馈连接施加权重标准化技术，对NF‑ResNet网络架构的连

接遵从其标准的方式施加权重标准化技术。

[0096] 本实施例中，对于CIFAR‑10，CIFAR‑100和DVS‑CIFAR10数据集，本发明使用VGG型

的脉冲神经网络，网络结构为[64C3‑128C3‑AP2‑256C3‑AP2‑512C3‑512C3‑AP2‑512C3‑

512C3‑GAP‑FC]，其中“64C3”等符号表示输出为64通道、卷积核大小为3的卷积层运算，

“AP2”表示步长为2的平均池化，“GAP”表示全局平均池化，“FC”表示最后到输出层的全连接

层运算，最后输出层的维度为类别数大小。对于CIFAR‑100数据集，本发明还将使用VGG‑F型

的脉冲神经网络，VGG‑F在上述VGG网络结构的基础上添加了从最后一层隐层(全局平均池

化之前)到第一层隐层的反馈连接，其为输入为512通道、输出为64通道、卷积核大小为3的

卷积层运算。对于ImageNet数据集，本发明使用NF‑ResNet‑34型的脉冲神经网络，具体的结

构实现遵从提出者提供的伪代码(Characterizing  signal  propagation  to  close  the 

performance  gap  in  unnormalized  resnets)。

[0097] 步骤4：将预处理和数据增强过的训练样本在步骤3)构建并重参数化的脉冲神经

网络上通过随时间在线训练的方法进行训练。基于步骤3中构建的前馈或反馈型脉冲神经

网络，通过随时间在线训练的方法计算每个时刻损失函数关于权重的梯度，对网络进行训

练，包括如下步骤：

[0098] 1)在每个离散时刻t，对模型输入图像样本数据x[t]，模型逐层根据神经元连接

(前馈或反馈)的输入更新脉冲神经元的膜电位ul[t]、产生脉冲sl[t]、前传脉冲信号，同时

每个神经元通过如下方式记录神经元活动，表示为：

[0099]

[0100] 其中， 为第l层神经元在时刻t时记录的神经元活动向量；sl[t]为第l层神经元

在时刻t时的脉冲信号向量；

[0101] 2)然后在每个时刻t，根据最后输出层的输出计算即时的损失函数

逐层计算并反向传播对神经元膜电位的即时梯度，得到每一层关于膜电位的梯度，其中关

于第l层膜电位的梯度可表示为：
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[0102]

[0103] 其中即时的反向传播仅针对前馈连接，不考虑反馈连接；Π为连乘符号；上标 表

示转置操作；对于不可微的计算的求导 将逐元素使用替代梯度

或 进行计算，其中前者的替代梯度可以近似脉冲神经元之间基于脉冲信

号表示的闭式的映射关系的导数。本发明训练模型的总损失是各时刻的即时损失的累和

当损失函数 是一个凸函数(如交叉熵)时，该总损失是此前常用的基于平均

放电率的损失的一个理论上界。

[0104] 本实施例中，对于CIFAR‑10，CIFAR‑100和DVS‑CIFAR10数据集，损失的计算函数采

用对经过softmax函数后的交叉熵(CE)损失函数和均方误差(MSE)损失函数加权相加的形

式，即 其中对CIFAR‑10和CIFAR‑100数

据集加权系数β取为0.05，对DVS‑CIFARI0数据集取为0.001。对于ImageNet数据集，损失的

计算函数采用交叉熵损失函数。替代梯度默认使用

[0105] 3)接着，在每个时刻t，根据步骤41)中记录的神经元活动和步骤42)中计算的关于

神经元膜电位的梯度，计算对脉冲神经网络连接权重的即时梯度：

[0106]

[0107]

[0108] 其中式9代表前馈型脉冲神经网络的情况，式10代表广义的任意连接脉冲神经网

络(包括前馈和反馈型)的情况，其含义均表示使用连接的后神经元膜电位的梯度(即式5中

的第l+1层神经元膜电位的梯度 和式6中的第lj层神经元膜电位的梯度 )和连

接的前神经元的记录的神经元活动(即式5中的第l层的记录的神经元活动 阳式6中的

第li层的记录的神经元活动 )计算连接权重的即时梯度。可以证明这样计算的梯度在

一定条件下能够为基于脉冲信号表示构建的优化问题提供下降的方向。

[0109] 4)使用离散时刻的即时梯度对模型进行训练优化。根据上述步骤，可以得到各个

离散时刻t关于脉冲神经网络连接权重的即时梯度。本发明利用这些即时梯度，使用基于梯

度的优化算法，如随机梯度下降法(SGD)或其变体，对模型进行训练优化。对于具体训练的

实施，可以选择在每个时刻t即时地使用基于梯度的方法对参数进行更新，然后再进行下一

个时刻的计算，本发明将这种具体实现称为OTTT0；也可以先累积所有T个时刻的梯度，然后

再使用基于梯度的方法对参数进行更新，本发明将这种具体实现称为OTTTA。本实施例将同

时考虑这两种实现。

[0110] 本实施例中使用带动量的随机梯度下降算法进行模型的训练，动量为0 .9。对于

CIFAR‑10，CIFAR‑100和DVS‑CIFAR10数据集，训练过程迭代300轮，默认的批大小为128，即

每128个样本为一个批次，初始学习率为0.1，并采用cosine  annealing  scheduler的学习
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率调节器将学习率逐渐减小至0(对于批大小为1的实验，初始学习率将线性地缩小为0.1/

128)。对于ImageNet数据集，训练过程迭代100轮，采用的批大小为256，初始学习率为0.1，

在第30、60、90轮时分别衰减至0.01，0.001和0.0001，同时设置权重衰减因子为0.00002。网

络参数的初始化遵从常用的Kaiming初始化，对于反馈型的VGG‑F网络，反馈连接初始化为

0。此外，对于DVS‑CIFAR10数据集，训练过程中将在每层采用丢弃法(dropout)，丢弃率取为

0.1。脉冲神经元的超参数设为Vth＝1和λ＝0.5。该脉冲神经网络的构建和训练可以在深度

学习框架PyTorch下实现。

[0111] 步骤5：利用步骤3和步骤4构建并训练好的脉冲神经网络模型，对测试图像或神经

形态数据样本进行识别，在每个离散时刻t，对模型输入图像样本数据x[t]，模型逐层根据

神经元连接(前馈或反馈)的输入更新脉冲神经元的膜电位ul[t]、产生脉冲sl[t]、前传脉冲

信号，总时间T后从输出层得到预测的数据分类标签，由此实现图像数据分类，其中测试样

本无需经过数据增强。

[0112] 图3给出了本发明的OTTT方法在GPU上训练不同时间步数的脉冲神经网络模型的

内存开销及其与常用方法BPTT的比较。可以看出，本发明的方法仅需要与时间步数无关的

常数的训练内存开销，而BPTT需要的内存开销与时间步数呈线性增长。因此，本发明的方法

可以极大地节省脉冲神经网络训练过程中的内存开销。

[0113] 表1，表2，表3，表4分别给出了本发明的方法(具体实现包括OTTT0和OTTTA)训练的

脉冲神经网络模型和使用BPTT在相同设定下训练的模型以及其他代表性的脉冲神经网络

模型在CIFAR‑10，CIFAR‑100，ImageNet和DVS‑CIFAR10数据集上的分类正确率比较：

[0114] 表1  CIFAR‑10数据集上的比较结果，本发明的结果根据3次实验统计得到

[0115] 模型训练方法 网络架构 时间步数 正确率：均值±标准差(最佳) 参数量

ANN‑SNN VGG‑16 16 (92.29％) 40M

BPTT ResNet‑19 6 (93.16％) 14.5M

BPTT 9层CNN 8 (93.50％) 36M

BPTT VGG 6 92.78±0.34％(93.23％) 9.2M

OTTTA VGG 6 93.52±0.06％(93.58％) 9.2M

OTTT0 VGG 6 93.49±0.17％(93.73％) 9.2M

[0116] 表2  CIFAR‑100数据集上的比较结果，本发明的结果根据3次实验统计得到

[0117]

[0118]

[0119] 表3  ImageNet数据集上的比较结果
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[0120] 模型训练方法 网络架构 时间步数 正确率 参数量

ANN‑SNN ResNet‑34 32 64.54％ 22M

Hybrid  Training ResNet‑34 250 61.48％ 22M

BPTT ResNet‑34 6 63.72％ 22M

OTTTA NF‑ResNet‑34 6 65.15％ 22M

OTTT0 NF‑ResNet‑34 6 64.16％ 22M

[0121] 表4  DVS‑CIFAR10数据集上的比较结果，本发明的结果根据3次实验统计得到

[0122]

[0123] 从表中可以看出，和同样训练设定下的BPTT相比，本发明的OTTT方法训练的脉冲

神经网络模型在各个数据集上可以表现地更好，和其他的脉冲神经网络模型相比，本发明

的方法训练的模型可以取得高性能且低延迟的更好的结果。这说明了本发明提出的训练方

法的有效性，训练得到的模型可用于高性能、低延迟且高效节能地进行图像数据的分类识

别等任务。

[0124] 表5给出了本发明的方法(此处具体实现为OTTT0)训练的反馈型VGG‑F脉冲神经网

络模型在CIFAR‑100数据集上的分类正确率结果：

[0125] 表5  CIFAR‑100数据集上VGG‑F网络的结果，本发明的结果根据3次实验统计得到

[0126] 网络架构 时间步数 正确率：均值±标准差(最佳) 参数量

VGG 6 71.05±0.06％(71.11％) 9.3M

VGG‑F 6 72.63±0.23％(72.94％) 9.6M

[0127] 从表中可以看出本发明的方法既可以有效训练前馈型脉冲神经网络模型，也可以

有效训练反馈型脉冲神经网络模型，且反馈型的VGG‑F模型由于引入了反馈连接，可以在

CIFAR‑100数据集上取得更好的结果。

[0128] 表6给出了本发明的方法在CIFAR‑10数据集上用不同批大小仅训练20轮(使用相

同的随机种子)的分类正确率结果：

[0129] 表6  CIFAR‑10数据集上使用不同批大小仅训练20轮的结果

[0130] 模型训练方法 批大小 正确率

OTTTA/OTTT0 128 88.20％/88.62％

OTTTA/OTTT0 1 88.07％/88.50％

[0131] 从表中可以看出本发明的方法同样可以有效地在批大小为1的设定下训练得到高

说　明　书 11/12 页

15

CN 114998659 B

15



性能的模型，这说明了本发明的方法实现完全在线训练的潜力，即不仅训练在时间上是在

线，同时每次训练也仅使用一个在线样本。

[0132] 图4给出了本发明在ImageNet数据集上训练的模型在不同的推理时的时间步数下

的性能表现。从图中可以看出，在训练过程中设定为6个时间步数训练的模型，在测试推理

时可以通过更多的推理时间步数取得更好的结果。

[0133] 图5给出了本发明在CIFAR‑10数据集上训练的模型每层的平均放电率统计信息及

其与BPTT方法训练的模型的统计信息的比较。从图中可以看出，本发明的方法训练的模型

在前几层的放电率比BPTT更高，在后续几层的放电率比BPTT更低。总体上，本发明的方法训

练的模型的平均放电率为0.19，使用6个时间步数时每个神经元平均发放1.1个脉冲信号，

这暗示了模型的低能耗。同时，考虑到模型后层的神经元比前层的神经元具有更多的突触

操作(因为随着层数的增加，通道数也在增加)，本发明的OTTT方法训练的模型和BPTT方法

训练的模型具有基本相同的突触操作数(前者1.98×108，后者1.93×108)。

[0134] 需要注意的是，公布实施例的目的在于帮助进一步理解本发明，但是本领域的技

术人员可以理解：在不脱离本发明及所附权利要求的范围内，各种替换和修改都是可能的。

因此，本发明不应局限于实施例所公开的内容，本发明要求保护的范围以权利要求书界定

的范围为准。
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图2
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图3

图4
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图5
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