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摘 要: 脉冲神经网络是目前最具有生物解释性的人工神经网络,是类脑智能领域的核心组成部分.首先介绍各
类常用的脉冲神经元模型以及前馈和循环型脉冲神经网络结构;然后介绍脉冲神经网络的时间编码方式,在此基
础上,系统地介绍脉冲神经网络的学习算法,包括无监督学习和监督学习算法,其中监督学习算法按照梯度下降算
法、结合STDP规则的算法和基于脉冲序列卷积核的算法3大类别分别展开详细介绍和总结;接着列举脉冲神经
网络在控制领域、模式识别领域和类脑智能研究领域的应用,并在此基础上介绍各国脑计划中,脉冲神经网络与
神经形态处理器相结合的案例;最后分析脉冲神经网络目前所存在的困难和挑战.
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Spiking neural networks: Model, learning algorithms and applications
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Abstract: Spiking neural network is the most biologically plausible neural network model, which is the core component
of brain-inspired intelligence. Firstly, the most commonly used spiking neuron models and the structures of feedforward
and recurrent spiking neural networks are introduced, and the temporal coding method of spiking neural networks is
introduced. Then, the learning algorithms of spiking neural networks systematically, including the unsupervised learning
and supervised learning algorithms are introduced. The supervised learning algorithm follows the gradient descent
algorithm, the algorithm based on STDP rules and the algorithm based on spike trains convolution rules are introduced
and summarized in details. Subsequently, this survey gives application examples of spiking neural networks in the
fields of control, pattern recognition and brain-inspired intelligence. Some case studies of spiking neural networks and
neuromorphic processor in various national brain initatives are presented. Finally, this survey discusses the current
difficulties and challenges of spiking neural networks.
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0 引 言

人工神经网络是对生物神经网络的模拟,传统的
人工神经网络,其输入和输出均为模拟量,这些模拟
量从生物学角度可以解释为:在一定时间内神经元
释放脉冲的频率,即脉冲频率编码[1].然而,研究表明:
生物能够快速响应外界的刺激是因为生物神经网络

的信息传递依赖于具体的脉冲时刻[2].相比于缓慢的
频率编码,脉冲时间是更为高效的编码方式[3].在此
背景下, Maass[4-5]提出了基于脉冲神经元的新型神

经网络,即脉冲神经网络.与基于频率编码的传统神
经网络相比,脉冲神经网络拥有更强大的计算能力,
可以任意逼近非线性函数和模拟生物神经网络信号,
是处理复杂时空信息的有效工具.
近年来,深度学习的兴起引发了新一轮人工智能

的研究热潮,然而,由于深度学习自身的局限性,研究
人员发现深度学习难以实现真正的强人工智能.作
为自然界最优秀的智能体,生物大脑是进行人工智能
研究最重要的参考.因此,研究大脑机制,开发受脑启
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发的人工智能技术,是未来智能化时代的核心领域,
是新一轮科技革命的重心.在此背景下,美国于2013
年首先启动脑科学计划 (BRAIN initiative),随后,欧
盟和日本先后启动了欧洲脑计划 (The human brain
project)和日本脑计划 (Brain/Minds project).为紧紧
把握新一轮科技革命的浪潮,我国于2016年提出了
中国脑计划,即“脑科学与类脑科学研究”.该计划主
要有两个研究方向:以探索大脑秘密、攻克大脑疾病
为导向的脑科学研究以及以建立和发展人工智能技

术为导向的类脑研究.其中类脑科学的研究,是通过
类人脑神经网络模型和计算方法的建立以及通过类

脑计算、处理以及存储设备技术的研究,开发新一代
人工智能机器以及类脑机器人等.脉冲神经网络是
最具有生物意义、运行机制最类似大脑的神经网络

模型.在类脑科学研究中,脉冲神经网络占据核心地
位,其低功耗、高性能的特点也是实现人工智能技术
的新突破点.随着脑科学计划的进行,脉冲神经网络
日益成为研究的焦点.
随着脉冲神经网络的发展,基于脉冲神经网络

的学习算法也随之出现.最早出现的是非监督学
习算法,通常是基于 Hebb规则的学习算法.随后,
更具有生物学特性的STDP(Spike-timing-dependent-
plasticity)学习规则成为研究热点[6].传统人工神经
网络的监督学习算法,是指根据神经网络的实际输
出值与目标值相比较,按照得到的误差调整神经网络
的权重.尽管有相关实验表明,在生物神经网络,尤其
是运动感知网络中存在着监督学习策略[7],但是生物
神经网络如何实现这一机制仍不明确.脉冲神经网
络是目前最接近生物神经网络的模型,其传递的信息
是以脉冲时间序列表示的,神经元内部的状态和误差
函数不满足连续可微的条件.因此,传统神经网络的
监督学习算法,如BP算法等,无法直接使用.这一问
题吸引了大量研究者的关注,并提出了诸多面向脉冲
神经网络的监督学习算法[8].根据权重调整规则的不
同,大致可分为梯度下降学习算法、监督STDP学习
算法和基于脉冲序列卷积的学习算法.
近年来,由于脉冲神经元本身强大的计算能力和

脉冲神经网络学习算法的不断完善,脉冲神经网络也
越来越多地应用在实际工程中.根据应用方式不同,
大致可分为如下3类:

1)结合无监督学习策略,训练脉冲神经网络无监
督的提取数据特征,感知外界环境刺激或者进行聚类
分析[9].

2)与传统神经网络类似,使用监督学习方法对数

据进行分类或进行时间序列预测[10].
3)相比传统神经元模型,脉冲神经元模型具有更

低的功耗,更加适合并行计算.因此设计脉冲神经网
络芯片可加速计算,最典型的代表是 IBM公司开发
的TrueNorth芯片[11].
本文首先介绍几类重要的脉冲神经元模型;然

后给出脉冲神经元的编码方式和网络结构,并重点介
绍脉冲神经网络的监督学习算法,进而介绍脉冲神经
网络的最新应用和研究情况;最后对脉冲神经网络
的研究热点及发展趋势进行预测.

1 神经元模型

在脉冲神经网络中,神经元的状态由膜电势和激
活阈值决定.神经元的膜电势由来自上一层神经元
的突触后电势决定,突触后电势分为激励型和抑制
型,分别记为EPSP和 IPSP,其中, EPSP会提高神经元
的膜电势, IPSP会降低神经元的膜电势.当神经元的
膜电势升高到激活阈值时,神经元会产生一个脉冲
(spike),这个脉冲通过神经元的轴突传递到下一神经
元中.脉冲沿着突触传递的过程需要一定的时间,这
个时间被称为突触延迟[12],脉冲神经元激活过程如
图1所示.
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图 1 脉冲神经元激活过程

脉冲神经元从模型机理上可分为4类,分别是基
于电流输入输出的膜电势模型、自然信息输入模型、

药理刺激模型和层级即时记忆模型.目前关于脉冲
神经元模型的研究已经非常详尽,本节主要介绍最
具代表性的4类神经元模型,分别是Hodgkin-Huxley
模型、积分点火模型 (IAF)、脉冲响应模型 (SRM)和
Izhikevich模型.各类脉冲神经元如表1所示.

1.1 Hodgkin-Huxley模型

1952年, Hodgkin等[14]利用电压钳测得乌贼轴

突的电位数据,并推导得出了一组非线性微分方程,
提出了Hodgkin-Huxley模型.该模型可以准确详细
地描述各类离子通道动态变化引起的神经元膜电
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表 1 脉冲神经元模型

类型 名称

IAF模型[13]

Hodgkin-Huxley模型[14]

LIF模型[12]

SRM模型[12]

分数阶LIF模型[15]

Galves-Löcherbach模型[16]

膜电势模型 指数 IAF模型[17]

FizHugh-Nagumo模型[18]

Morris-Lecar模型[19]

Hindmarsh-Rose模型[20]

Compartmental模型[21]

Thorpe模型[22]

Izhikevich模型[23]

非齐次泊松过程模型[24]

自然信息输入模型 两状态马尔可夫模型[25]

非马尔可夫模型[26]

药理刺激模型 突触传递模型[27]

层级即时记忆模型 HTM模型[28]

势变化,量化描述神经元膜电压和电流的变化过
程. Hudgkin-Huxley模型的具体形式由以下微分方
程组表示:

Iext = Cm
dVm

dt + INa + IK + IL,

INa = ḡNam
3h(Vm − VNa),

IK = ḡKn4(Vm − VK),

IL = ḡL(Vm − VL).

(1)

其中:VNa、VK和VL分别为钠离子通道电流、钾离子

通道电流和漏电流的平衡电位; ḡNa、̄gK和 ḡL分别为

各电流对应的最大电导[29];m、n、h分别为钠离子通
道激活变量、钾离子通道激活变量和钠离子通道抑

制变量,具体形式为

dm
dt = αm(Vm)(1−m)− βm(Vm)m,

dn
dt = αn(Vm)(1− n)− βn(Vm)n,

dh
dt = αh(Vm)(1− h)− βh(Vm)h;

(2)

α∗(Vm)和β∗(Vm)分别为各离子通道打开和关闭的

转换率,与膜电势有关,具体形式为



αm(Vm) =
0.1(25− Vm)

exp((25− Vm)/10)− 1
,

αn(Vm) =
0.01(10− Vm)

exp((10− Vm)/10)− 1
,

αh(Vm) = 0.07 exp(−Vm/20),

βm(Vm) = 4 exp(−Vm/18),

βn(Vm) = 0.125 exp(−Vm/80),

βh(Vm) =
1

exp((80− Vm)/10) + 1
.

(3)

在经典的Hodgkin-Huxley模型中,各参数值如表
2所示.

表 2 Hodgkin-Huxley模型

参数 参数值 单位

Cm 1.0 µF / cm2

ḡNa 120 ms / cm2

ḡK 36 ms / cm2

ḡL 0.3 ms / cm2

VNa 115 mV

VK -12 mV

VL 10.6 mV

1.2 积分点火模型

积分点火模型是最早的脉冲神经元模型,其本质
是将神经元抽象为一个RC电路.神经元接收到输入
电流后,膜电势会升高,直至达到激活阈值,释放脉冲,
这个过程称为“积分点火”.脉冲释放后,神经元膜电
势立刻恢复至静息电位[13].膜电势变化的动态过程
可由如下微分方程表示:

I(t) = Cm
dVm(t)

dt . (4)

其中:Vm 为神经元的膜电势,Cm 为神经元膜电

容, I(t)为外界输入电流.
积分点火神经元的缺陷在于其具有记忆效应,即

无输入时,神经元膜电势会一直维持在当前状态,这
与真实的神经元相差甚远,因此,引入漏电流项,使得
神经元在无输入时,膜电势能够恢复至静息电位,这
样能够较好地反映出真实生物神经元中的离子扩散

效应[30].此时神经元修正为

I(t)− Vm

Rm
= Cm

dVm(t)

dt . (5)

在积分点火模型中,外部输入电流I(t)通常来自

突触前神经元的脉冲信号,因此,神经元 i收到来自第

j个神经元的脉冲电流可以表示为

I(t) =
∑
j

wij

∑
f

α(t− t
(f)
j ). (6)

其中:wij为突触的权重值; t(f)j 为神经元 j发出第 f
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个脉冲的时间;α(∗)没有固定的形式,最简单的形式
是用Dirac函数表示[31].

1.3 脉冲响应模型

脉冲响应模型 (Spike response model)是积分点
火模型的推广.该模型中,神经元的状态仅由膜电势
Vm描述,并且运用了3个不同的核函数来表示外界
输入和自身激活状态对膜电势的影响.当膜电势Vm

升高到激活阈值ϑ,即Vm(t) = ϑ, dVm(t)/dt > 0时,
神经元发出脉冲.令Vm(t)表示神经元 i的膜电势,用
t̂i表示该神经元上一次激活的时刻,则神经元膜电势
在t时刻的状态为

Vm(t) =

η(t− t̂i) +
∑
j

wij

∑
f

ϵij(t− t̂i, t− t
(f)
j )+

w ∞

0
κ(t− ŷi, s)Iext(t− s)ds. (7)

其中: t(f)j 为突触前神经元 j第f次发出脉冲的时刻,
wij为突触连接权重.核函数η(∗)为神经元激活后的
不响应期,描述了神经元发出脉冲后到恢复至静息电
位的动态过程;核函数ϵ(∗)为神经元接收到的脉冲信
号对膜电势的影响;核函数Θ(∗)表示外部输入电流
Iext对膜电势的影响

[32].式 (7)中 3个核函数形式分
别为

η(t− t̂i) = −η0 exp
(
− t− t̂i

τrefr

)
Θ(t− t̂i), (8)

ϵ(t− t̂i, t− t
(f)
j ) =(

exp
(
−

t− t
(f)
j

τm

)
− exp

(
− t− t̂i

τrec

))
Θ(t− t

(f)
j ),

(9)

κ(t− t̂i, s) =

R

τm

[
1− exp

(
− t− t̂i

τrec

)]
−

exp
(
− s

τm

)
Θ(s)Θ(t− t̂i − s). (10)

其中: τm为神经元膜电势常数, τrefr为不响应期时间

常数, τrec为响应恢复时间常数,Θ(∗)为阶跃函数.
经典的脉冲响应模型比较复杂,若假设外界输入

电流Iext非常弱,膜电势的升高主要由突触前神经元
发出的脉冲信号引起,则可以忽略κ(∗)项[33].假设输
入到神经元 i的脉冲信号对神经元膜电势的影响与

该神经元上一次发出脉冲的时间无关,则可以忽略掉
ϵ(t − t̂i, t − t

(f)
j )中的 t − t̂i项.简化的脉冲响应模型

可以记为

Vm(t) = η(t− t̂i) +
∑
j

wij

∑
f

ϵ(t− t
(f)
j ). (11)

1.4 Izhikevich模型

Izhikevich简化了Hodgkin-Huxley模型,基于动
态系统理论,利用如下两个微分方程描述了神经元的
动态过程:

dv
dt = 0.04v2 + 5v + 140− u+ I,

du
dt = a(bv − u).

(12)

其中: v为神经元的膜电势,u为神经元膜电势的恢复
变量.从生物学角度讲,u代表了钾离子通道激活变
量和钠离子通道抑制变量,并且为膜电势v提供了负

反馈[23].
在 Izhikevich模型中,神经元激活阈值为 ϑ =

30mV,若膜电势v超过激活阈值ϑ,则神经元发出脉
冲,并且v和u重置为v ←− c,

u←− u+ d.
(13)

式 (12)和 (13)中:参数a表示恢复变量u的时间

度量, a越小,膜电势的恢复速度越慢;参数b表示u对

膜电势v波动的敏感程度;参数 c表示发出脉冲后膜

电势的重置值,与快速高阈值钾离子电导 (Fast high-
threshold K+conductances)有关;参数 d表示发出脉

冲后恢复变量 v的重置值,受慢高阈值钠离子和钾
离子电导控制 (Slow high-threshold Na+ and K+

conductances)[34].

2 脉冲编码与网络结构

2.1 脉冲编码

脉冲神经元接收的信息是脉冲时间序列,因此原
始的模拟数据需要编码为脉冲时间序列才能输入到

脉冲神经网络中.
2.1.1 一维脉冲编码

实验表明,在生物视觉神经网络中,神经元对信
息的编码与首次脉冲发生的时刻有关[35],因此引入
一维编码方式[36]:若实数x ∈ [min,max],编码后时
间序列T ∈ [t1, t2],则编码规则为

T (x) =
t2 − t1

max−min · x+
t1 ·max−t2 ·min

max−min . (14)

2.1.2 稀疏脉冲编码

稀疏编码 (Sparse coding)是另一类常用的编码
方式,其编码来源于生物神经元的感受野 (Receptive
field)[37-41].一个实数值通过一组互相重叠的感受野
函数,函数的输出值代表这组神经元的激活度,函数
值越大,激活时间越早,所编码的时间值越小.通常使
用高斯函数代表感受野函数,设有k个神经元进行编
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码,则k个高斯函数的中心和宽度为

Ci = min+
max−min

k − 2
· i, (15)

σ = β · max−min
k − 2

. (16)

其中:待编码实数值x ∈ [min,max],β的经验取值为
1.5.这种编码方式又称为群体编码 (Population
coding),即生物神经网络的某些部分将外界刺激通
过一组神经元编码[42],如图2所示.
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图 2 稀疏编码

2.1.3 AER脉冲编码
对于连续采样的信号, AER编码 (Address event

representation)是一类简单有效的编码方式[22].具体
而言,对于连续采样信号,根据相邻两次采样数值之
差确定该时刻是否有脉冲产生,具体表达如下:

s(t) =

1, u(t)− u(t− 1) ⩾ Threshold;

0, Otherwise.
(17)

其中: s(t)表示编码神经元在 t时刻的状态,即是否发
出脉冲,其值为1时,表示该时刻产生一个脉冲,其值
为 0时表示没有脉冲发出;u(t)和u(t − 1)表示 t和

t− 1时刻的采样值; Threshold表示神经元激活阈值.
除以上3类编码方式外,还有相位编码[43]、延迟

编码[44]、BSA(Bens spike algorithm)编码[45]等时间编

码方式,在此不一一赘述.

2.2 网络结构

脉冲神经网络的结构与传统神经网络类似,可分
为静态结构和动态结构.静态结构是指神经元数量
和层数不变,只改变权重等参数,包括多层前馈网络
结构和循环网络结构;动态结构是指网络中神经元
数量和连接均可以动态调整,典型的代表是进化脉冲
神经网络(Evolving spiking neural networks).
2.2.1 多层前馈网络结构

对于多层前馈脉冲神经网络,其输入层为编码
层,隐含层采用脉冲神经元,输出层根据实际任务需
要,既可以采用脉冲神经元,也可使用线性单元等传
统神经网络神经元.为保证有足够多的脉冲神经元
能够被激活,通常神经元之间的连接为多连接,称为

多突触连接,其中每条突触上设定不同的延迟以保证
脉冲神经网络的稳定性[46].多层前馈神经网络结构
如图3所示.

Input Hidden Output

Neuron

Neuron
i

1

2

3

Neuron
j

Synapse

..
.

图 3 前馈脉冲神经网络

2.2.2 循环网络结构

循环结构的脉冲神经网络的典型代表是液体状

态机 (Liquid state machine)[47].液体状态机依然可以
分为输入层、中间层和输出层3层结构.输入层负责
将脉冲时间序列输入至中间层,通常为一层编码神经
元.中间层又称为储备池,是神经元数量庞大的点阵
状结构,内部连接随机确定,且一旦确定就不再改变,
即中间层不需要进行训练,是一个稀疏结构的循环神
经网络[48].中间层任意两神经元之间是否有连接可
按照下式确定:

P (i, j) = C · exp
(
− D(i, j)

λ2

)
. (18)

其中:P (i, j) 为两个神经元是否有连接的概率,
D(i, j)为两个神经元之间的欧氏距离,C和 λ为控

制变量.
液体状态机具有对任意序列进行计算的能力,其

核心就在于中间层的循环结构,它的功能是将输入序
列u(·)映射至高维状态xM (t),如图4所示.中间层输
出为

xM (t) = (LMu)(t). (19)

液体状态机的输出层没有固定的形式,只要满足
任务需要,任意机器学习算法均可[49].输出层的输出
可表示为

y(t) = fM (xM (t)). (20)

液体状态机具有以下优点:
1)非常适合处理时序信号;
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x t
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图 4 液体状态机

2) 同一个网络结构可以处理任意时间范围的时
间序列信号[50];

3) 中间层可视为一个滤波器[51],将数据从低维
映射至高维,更易发现数据隐含的特征.
2.2.3 进化脉冲神经网络

进化脉冲神经网络的思想来自于连接进化系统,
这类系统可以以自适应、自组织、在线连续的方式动

态变化系统结构和功能[52].进化脉冲神经网络结构
如图5所示.每个样本经过多个高斯神经元编码后送
入进化脉冲神经网络,根据样本特征,进化脉冲神经
网络可以动态地生成新的神经元,并将其添加到相应
类别的神经元储备池中[22].在进化脉冲神经网络中,
采用次序规则学习和表示输出类别,即最早激活的神
经元代表相应类别.
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图 5 进化脉冲神经网络

3 脉冲神经网络学习算法

脉冲神经网络的学习算法分为无监督学习算法

和监督学习算法.无监督学习算法通过模拟生物神
经网络内部的突触重塑规则来训练神经网络实现聚

类等任务;监督学习算法分为梯度下降学习算法、监
督STDP学习算法、基于脉冲序列卷积学习算法和针
对进化脉冲神经网络的次序学习算法[53].本节将选
取最具代表性的学习算法进行详细介绍.

3.1 无监督学习算法

无监督学习算法起源于Hebb学习规则,即权重
调整仅依赖于当前神经元发出脉冲时间和接收脉冲

时间. Hebb对于生物神经网络权重调整的猜想由蒲
慕明院士验证, Markram在此基础上发现了STDP学
习规则[54-55],在STDP规则中权重的调整量与前后两
个神经元激活的时间差呈函数关系,该函数称为学习
窗函数,典型的学习窗函数如下所示:

W (s) =


Ap exp

(−s
τp

)
, s ⩾ 0;

−Ad exp
( s

τd

)
, s < 0.

(21)

其中: s为神经元发出脉冲时间与接收到脉冲时间之
差, τp和τd分别为权重增强和减弱的时间常数,Ap和

Ad分别为权重增强与减弱的增益
[56].典型的STDP

学习窗函数如图6所示.
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图 6 STDP学习窗函数

3.2 监督学习算法

3.2.1 梯度下降学习算法

荷兰国家数学与计算机科学研究中心 (Centrum
Wiskunde & Informatica)的Bohte等[57]最先提出了可

应用于多层前馈脉冲神经网络的梯度下降学习算法,
称为SpikeProp学习算法.该算法使用简化的脉冲响
应模型,限制每个神经元仅发放一次脉冲,并且解决
了由于脉冲神经元激活导致的不连续性问题.在简
化的脉冲响应模型中,神经元j的膜电势为

Vj(t) =
∑
i∈Γj

∑
k

wk
ijϵ(t− tout

i − dkij). (22)

其中:Γj为所有与神经元j连接的神经元集合,wk
ij为

神经元 i与j之间的第k条连接突触权重, tout
i 为神经

元 i发出脉冲的时间, dkij为当前连接的延迟.式 (22)
可简记为

Vj(t) =
∑
i∈Γj

∑
k

wk
ijy

k
i (t). (23)

该算法定义平方误差函数为

E =
1

2

∑
j

(tout
j − tdj )

2. (24)
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根据误差反向传播算法,隐含层到输出层权重调整为
∂E

∂wk
ij

=
∂E

∂tout
j

∂tout
j

∂wk
ij

=
∂E

∂tout
j

∂tout
j

∂Vj

∂Vj

∂wk
ij

. (25)

Bohte给出假设:在 t = tout
j 的非常小的邻域内,Vj可

以近似视为是t的线性函数,因此有
∂tout

j

∂Vj
=
−1
∂Vj

∂tout
j

=
−1∑

i∈Γj

∑
k

wk
ij

(∂ykj (tout
j )

∂tout
j

) . (26)

进而,隐含层到输出层的权重梯度可记为
∂E

∂wk
ij

= ykj (t
out
j )δj , (27)

其中

δj =
∂E

∂tout
j

∂tout
j

∂Vj
=

−(tout
j − tdj )∑

i∈Γj

∑
k

wk
ij

∂ykj (t
out
j )

∂tout
j

. (28)

对于输入层到隐含层,有

δj =

∑
i∈Γj

δi
∑
k

wk
ij

∂ykj (t
out
j )

∂tout
j∑

h∈Γi

∑
l

wl
hi

∂ylh(t
out
i )

∂tout
i

. (29)

最终脉冲神经网络权重调整为

∆wk
ij = −ηykj (tout

j )δj . (30)

近年来,众多研究者对SpikeProp算法进行了改

进, Xin等[58]通过增加动量项,加速了算法的收敛.
Matsuda[59]提出了针对突触延迟、激活阈值等多参

数的梯度下降法. Kennoch等[60]提出了加速收敛的

RProp和QuickProp算法. Shrestha等[61]提出了基于

权重收敛性分析的学习律自适应算法. Booij等[62]将

SpikeProp算法进行扩展,解除了隐含层只发放一次
脉冲的限制,提出了Multi-SpikeProp算法. Xu等[63]在

此基础上,提出了新的梯度下降法,该方法不限制任
何层神经元发放的脉冲数量.实验表明,对于较大量
的输出脉冲,该算法具有较高的精度.随后, Xu等[64]

又将该算法进行推广,提出了OnMSGDB算法,使之
能够实现在线学习. Tiňo等[65]将SpikeProp算法扩展
到循环脉冲神经网络中,实现了脉冲序列模式的学
习.
除了上述基于SpikeProp的梯度下降学习算法以

外, Gütig等[66]提出了Tempotron学习算法,目的是将
目标输出膜电势和实际输出膜电势之差最小化,以实
现调整突触权重,但是Tempotron算法仅适用于单个
神经元. Florian[67]提出了Chrontron E-learning学习
算法,可以针对完整的脉冲序列调整权重. Tempotron
和Chronotron算法均从传统人工神经网络出发,将感
知器的概念扩展到脉冲神经元.表3总结了各类脉冲
神经网络梯度下降学习算法的特点.

表 3 典型梯度下降监督学习算法

编号 算法 脉冲数量约束 网络结构

1 SpikeProp[57] 所有神经元仅发放一次脉冲 多层前馈结构

2 RProp和QuickProp[60] 所有神经元仅发放一次脉冲 多层前馈结构

3 SpikeProp for all parameters[59] 神经元发放脉冲序列 多层前馈结构

4 Multi-SpikeProp[62] 仅限制输出层发放单个脉冲 多层前馈结构

5 SpikeProp[63] 神经元发放脉冲序列 多层前馈结构

6 SpikeProp[63] 神经元发放脉冲序列 循环网络结构

7 OnMSGDB[64] 神经元发放脉冲序列 多层前馈结构

8 Tempotron[66] 单个神经元发放或者不发放脉冲 单神经元

9 Chronotron E-Learning[67] 神经元发放脉冲序列 单层神经网络

3.2.2 监督STDP学习算法
STDP规则是生物神经网络内部的一种无监督

学习活动,通过突触权重的无监督调整,可以增强求
解某些具体问题的能力.结合STDP规则的监督学习
算法是目前脉冲神经网络学习算法研究的热点,此类
算法具有更好的生物解释性.典型的监督STDP学习
算法是Ponulak等[68]提出的远程监督学习算法,称为
ReSuMe(Remote supervised method),该算法具有在线
学习能力,并且能够处理脉冲时间序列. ReSuMe算

法中权重调整为

dw(t)
dt =

[Sd(t)− Sl(t)]
[
a+

w ∞

0
W (s)Sin(t− s)ds

]
. (31)

其中:Sd(t)和 Sl(t)分别为目标脉冲序列和实际输

出脉冲序列,Sin(t)为输入脉冲序列;参数 a为 non-
Hebbian项,用于加速收敛;W (s)为STDP规则中的学
习窗函数(如图6所示).

ReSuMe算法仅适用于单层神经网络,通常该算
法与液体状态机结合,训练液体状态机的输出层权
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重. Taherkhani[69]提出了DL-ReSuMe,该算法不仅可
以训练权重,还可以修正每条连接突触上的延迟.
Sporea等[70]结合 SpikeProp算法和ReSuMe算法,成
功训练了多层前馈脉冲神经网络.
除ReSuMe外,还有众多基于STDP规则的监督

学习算法. Wade等[71]提出了SWAT学习算法,该算法
输出层包含多个输出神经元和一个训练神经元.学
习过程中,先对训练神经元的突触权重进行训练,然
后将其映射到对应的输出神经元,该算法可以处理

脉冲序列,且可应用于多层前馈神经网络. Paugam-
Moisy等[72]结合STDP规则和Polychronization规则,
提出了基于储备池输出层的监督学习算法. Brea
等[73]将监督 STDP学习算法推广到循环神经网络
中. Xu等[74]提出了 PBSNLR学习规则,利用突触前
神经元膜电势结合STDP规则进行学习. Xie等[75]根

据膜电势在目标时刻和实际脉冲时刻的电势差,提出
ASA学习算法,经实验验证,该算法具有较好的分类
性能.各类监督STDP规则学习算法特点如表4所示.

表 4 典型监督STDP规则学习算法

编号 算法 脉冲数量约束 网络结构

1 ReSuMe[58] 神经元发放脉冲序列 单神经元或单层神经网络

2 DL-ReSuMe[69] 神经元发放脉冲序列 单神经元或单层神经网络

3 ReSuMe & SpikeProp[70] 神经元发放脉冲序列 多层前馈结构

4 SWAT[71] 神经元发放脉冲序列 多层前馈结构

5 Reservoir-Based STDP[72] 输出层发放单个脉冲 储备池结构

6 Recurrent STDP[73] 神经元发放脉冲序列 循环网络结构

7 PBSNLR[74] 神经元发放脉冲序列 单层神经网络

8 ASA[75] 神经元发放脉冲序列 多层前馈结构

3.2.3 基于脉冲序列卷积的学习算法

为了方便分析和计算神经元所发放的脉冲序列,
选择特定的核函数κ(t),将离散的脉冲时间序列转换
为连续的函数,这便是基于脉冲序列卷积的学习算法
的核心思想,即

S̃(t) = S(t)κ(t) =
∑
f

κ(t− tf ). (32)

基于脉冲序列卷积的学习算法的代表是Mohemmed
等[76]提出的SPAN(Spike pattern association neuron)算
法.首先将脉冲时间序列与核函数卷积,即

xi(t) =
∑

tfi ∈Fin

κ(t− tfi ),

yd(t) =
∑

tad∈Fd

κ(t− tgd),

ya(t) =
∑

tha∈Fa

κ(t− tha),

(33)

其中Fin、Fd和Fa分别为输入、目标和实际输出脉冲

时间序列. SPAN算法受Widrow-Hoff学习规则启发,
权重调整为

∆wi(t) = λxi(t)(yd(t)− ya(t)). (34)

式 (34)表明: SPAN学习算法是一个实时学习规则,突
触权重随着时间不断调整.因此在整个时间域上,权
重调整为

∆wi = λ
w ∞

0
xi(t)(yd(t)− ya(t))dt, (35)

脉冲序列卷积核函数常取为eτ−1te−t/τH(t),H(t)为

阶跃函数.卷积后脉冲序列为

S̃(t) =
∑
f

κ(t− tf ) =

∑
f

eτ−1(t− tf )e−(t−tf )/τH(t− tf ). (36)

将式(36)代入(35)可得

∆wi = λ
w ∞

0
∆wi(t)dt =

λ
(e
2

)2[∑
g

∑
f

(| tfi − tgd | +τ)e−
|tf

i
−t

g
d
|

τ −

∑
h

∑
f

(| tfi − tha | +τ)e−
|tf

i
−tha
τ

]
, (37)

其中tfi、t
g
d和tha分别为输入、目标和实际输出脉冲序

列对应的脉冲发放时间.
SPAN算法也有其局限性:该算法比较复杂,且

仅适用于单层神经网络结构,无法像SpikeProp算法
一样对多层前馈网络进行训练.通常 SPAN算法与
液体状态机结合,用来训练液体状态机的输出层.此
外, Carnell等[77]应用线性代数的方法进行学习,首先
将脉冲序列表示为加权脉冲时间序列的形式S(t) =∑

wis(ti),并且定义两个脉冲时间序列的内积为

⟨Si(t), Sj(t)⟩ =
∑

wiwj exp
(
− ti − tj

δ

)
. (38)

神经网络的误差定义为E = Sd(t)−So(t),应用Gram
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Schmidt过程定义的投影公式计算权重的变化

∆wi =
ProjSi(t)

E

norm(Si(t))
. (39)

Yu 等[78] 扩展了 SPAN 算法, 提出了 PSD(Precise-
spike-driven)学习算法.与SPAN不同的是, PSD算法
仅将输入脉冲时间序列通过核函数卷积为连续的函

数,该算法在手写数字识别等任务中取得了较好的效
果[79].表5是几类典型的脉冲序列卷积学习算法.

表 5 基于脉冲序列卷积的学习算法

编号 算法 脉冲数量约束 网络结构

1 SPAN[76] 神经元发放脉冲序列单层神经网络

2 线性代数内积方法[77] 神经元发放脉冲序列单层神经网络

3 PSD[78] 神经元发放脉冲序列单层神经网络

3.2.4 次序学习算法

次序学习算法由Thorpe提出,并由Kasabov成功
应用于进化脉冲神经网络[80].进化脉冲神经网络首
先对样本类别 l生成空的神经元储备池Rl(如图5所
示),对任意属于类别 l的样本Xi,生成新的神经元 i,
放入相应类别的神经元储备池,该神经元各项参数为

wij = (ml)
order(j), (40)

ui
max =

∑
j

wij(ml)
order(j), (41)

ϑi = clu
i
max. (42)

其中:wij为新生成神经元与前一层输入神经元的连

接权重;ui
max为该神经元最大膜电压;ϑi为该神经元

的激活阈值; order(j)为从神经元 j的输入到新生成

神经元 i的脉冲时间序列的次序,如果神经元 j发出

的脉冲第一个到达神经元 i,则order(j) = 0;ml和cl

均为常数.
新生成的神经元 i与该类别神经元储备池中所

有的神经元比较权重的欧氏距离,若与神经元k的权

重欧氏距离小于阈值sl,即

min(d(wij , wkj)) ⩽ sl, (43)

则更新神经元k的权重和激活阈值分别为

wkj =
wij +Nwkj

1 +N
, (44)

ϑk =
ϑi +Nϑk

1 +N
, (45)

其中N为神经元 k在此之前更新过的次数.权重和
激活阈值更新结束后,新生成的神经元 i将从储备池

Rl中丢弃.该过程实际上是判断新生成神经元 i与现

有神经元k的相似程度,如果两个神经元之间的差异
在某个容许范围内,则通过略微修改现有神经元k的

参数,以便其更好地表达样本特征.事实上,随着样本
不断送入神经网络,该更新过程趋近于激活阈值和权
重的平均化过程[81].

如果新生成的神经元 i与储备池中任意神经元

的权重欧氏距离均超过了阈值sl,则认定神经元 i包

含新的特征,因此会保留在储备池中.
次序学习算法的优点在于不需要多次学习样本,

仅需将所有训练样本一次导入,便可以达到极佳的学
习效果,且训练速度较快[82].

4 脉冲神经网络的应用

4.1 脉冲神经网络在机器人控制中的应用

Cao等[83]将脉冲神经网络成功应用于机器人控

制中.环境信息由编码器、CCD摄像机和超声波传感
器获取,并将编码的脉冲时间序列送入3层脉冲神经
网络.其中输入层神经元分为3部分:目标检测神经
元、传感器神经元和避障神经元.避障神经元的权重
固定,其他神经元的权重均可根据简单的Hebb规则
自适应调整.输入层神经元使用频率编码,对于神经
元j,输入为

Nj = round
( Ij
Sunit

)
, (46)

即求单位时间Sunit内收到的脉冲数量,并取整.随后
将计算得到的脉冲频率在一固定时间窗口 ltime内平

均分布,脉冲序列为

Oj(t) =

Nj∑
i=1

δ
(
t− round

( ltime

Nj
(i− 1) + 1

)
. (47)

避障神经元有3个脉冲神经元,其中神经元O1和O3

采用WTA规则[84],即N1 ⩾ N3时,神经元O1输出;反
之,则神经元O3输出.隐含层避障神经元的输出为Ohide,1(t) = O1(t)

∧
O2(t),

Ohide,2(t) = O3(t)
∧

O2(t),
(48)

其中
∧
表示逻辑“与”运算,只有当两个神经元同时

发放脉冲时,对应的隐含层神经元才发放脉冲[85].输
出层使用了脉冲响应模型,用来进行运动控制.运动
控制神经元分成两组,分别控制左右两侧的电机,并
通过控制电机正传和反转来控制机器人前进或后

退.由第1.3节的脉冲响应模型可知,当神经元膜电势
Vm ⩾ ϑ时,神经元发放脉冲.记运动控制神经元的输
出为

Oi(t)

1, t ∈ Γ f
i ;

0, Otherwise.
(49)

其中Γ f
i 为神经元 i在时间窗口 ltime内发出的脉冲时

间序列.因此每个运动神经元发出脉冲频率为
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ni =

ltime∑
t=1

Oi(t), i = lf, rf, lb, rb. (50)

同一侧的电机显然不可能同时正转和反转,因此引入
竞争机制[86],即输出为n̄lo = sign(nlf − nlb)max(nlf , nlb),

n̄ro = sign(nrf − nrb)max(nrf , nrb).
(51)

经约束滤波后,电机转速为vl = p · nlo,

vr = p · nro.
(52)

此外, Mahadevuni等[87] 将脉冲神经网络与强

化学习结合,成功实现了机器人的路径规划任务.
Takase等[88]利用进化脉冲神经网络实现了机器人的

运动控制任务. Hulea等[89]成功将脉冲神经网络应

用于人工肌肉的控制任务中. Botzheim等[90]结合情

感模型,成功实现了基于脉冲神经网络的机器人伴
侣. de Azambuja等[91]利用液体状态机实现仿人机器

人的控制.

4.2 脉冲神经网络在类脑研究中的应用

生物大脑可以视为一个处理复杂时空信息的结

构,通过对大脑施加某种特定的外界刺激,测定大脑
的时间和空间响应信息,获得大脑结构、功能区块划
分、分子和基因信息等,是研究大脑的最重要方式之
一.通过研究大脑,进一步可以启发人工智能和其他
机器学习及控制领域研究.现有的传统机器学习方
法对复杂的脑信息 (如脑电波 (EEG)、功能性磁共振
成像 (fMRI)、弥散张量成像 (DTI)等信息[92])处理效
果并不理想.脉冲神经网络与大脑类似,均使用脉
冲时间编码,在处理脑信息具有得天独厚的优势.
Kasabov[93]提出用脉冲神经网络处理脑电波信息,并
取得了较好的效果,设计了基于储备池的脉冲神经
网络,并开发了NeuCube工具箱.采集到的脑电信息
经编码器编码为脉冲序列,编码方式为式 (17)所示
的AER编码.编码后的脉冲时间序列送入NeuCube
中, NeuCube是一个特殊的液体状态机,内部神经元
之间的连接权重是可以动态无监督调整的,调整规
则使用了STDP规则. NeuCube的空间结构是仿照大
脑结构设计的,内部神经元按照功能区连接,同一功
能区内部的神经元空间距离很近,且有大量的连接,
而功能区之间的连接比较稀疏,功能区的划分均是由
DTI、EEG和MRI等方式测量得到的[94]. NeuCube的
结构也是可以动态变化的,根据任务需求,可以动态
地生成新的连接或新的神经元.

NeuCube将输出的状态向量,即脉冲时间序列送

入分类器.分类器形式并不唯一, Kasabov等[95]给出

的方式是使用动态进化脉冲神经网络进行分类,或结
合SPAN学习规则,使用单层脉冲神经网络进行分类.
除了分析脑电信号外,Tu等[96]利用NeuCube工

具箱提高了处理时空信息的精度; Maliavko等[97]基

于人脑结构建立了具有自学习和自修正的脉冲神经

网络; Zhang等[98]受大脑海马体启发建立了具有记

忆效应的脉冲神经网络; Kasap等[99]受上丘脑启发,
模拟了生物扫视运动的生理过程; Pedretti等[100]结合

STDP规则建立了在线学习和目标追踪的神经网络
模型; Li等[101]结合STDP规则和液体状态机,成功实
现了无监督聚类任务.

4.3 脉冲神经网络在模式识别中的应用

随着半导体材料和生物技术的发展,仿生设备也
随之得到了长足进步,电子眼、电子鼻等仿生器官
逐渐在医疗康复领域推广.脉冲神经网络是最具有
生物特性的神经网络,非常适合处理仿生设备的信
息[102]. Sarkar等[103]提出利用脉冲神经网络,结合仿
生电子鼻,对气味进行分类. Martinelli等[104]的实验

表明:在嗅觉系统中,绝大多数信息均由首次脉冲时
间传递.因此, Sarkar在文章中指出:对电子鼻的信号
编码仅考虑首次脉冲时间,并且结合稀疏编码,使用
5个高斯神经元进行编码.电子鼻中每个传感器的输
出不是一个固定的值,而是时变的函数.传感器输出
函数与每个编码高斯函数第一次相交的时间,就是编
码时间.为保证编码成功,需要将电子鼻传感器信号
进行归一化处理,设第 i个传感器得到的时间序列为

Si,则归一化后为

Ŝi =
Si −min(Si)

max(Si)−min(Si)
. (53)

电子鼻传感器输出函数与第 k个编码高斯神经元

(rf (k)(t))的交点为

Ii
(k) = {t : rf (k)(t) = Ŝi(t), 0 ⩽ t ⩽ Tsample}. (54)

由于仅需考虑首次脉冲时间,最终编码后得到的脉冲
时间序列可以表示为

T (k) = {I(k)i (0) : 1 ⩽ i ⩽ nsensors}. (55)

在仅考虑首次脉冲时间的条件下,采样时间窗口仅需
要 10 ms左右,提高了神经网络的运行效率.编码后
的脉冲时间序列送入一个多层前馈脉冲神经网络中,
并使用SpikeProp学习算法进行训练学习,经训练后,
该神经网络可有效区分气味,并且效果优于传统的多
层前馈神经网络.
此外脉冲神经网络还在语音识别[105-108]、图像识

别[109-111]和目标检测[112]等领域有诸多应用,并取得
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了良好的效果.

5 脉冲神经网络的硬件实现

随着各国脑计划的推进,类脑智能研究逐渐成
为热点.为实现生物大脑的高性能、低功耗、并行
计算的运行机制,传统的冯诺依曼架构计算机已经
难以满足要求,设计神经网络芯片成为类脑智能研
究中的一个重点方向.由于诸多脉冲神经元模型是
由微分方程或连续核函数描述的,这类脉冲神经元
构成的网络可以直接表达为模拟电路,通过模拟电
路搭建的脉冲神经网络可以连续地更新神经网络

状态,克服了传统计算机离散化为数字电路所产生
的量化误差[113].模拟神经网络芯片最重要的代表是
BrainScaleS计划,其核心是HICANN神经网络芯片,
单个芯片内部含有512个LIF神经元,共计有131 072
条连接突触,多个HICANN芯片可以组合使用,可进
行并行计算[114].然而,相比大脑结构, BrainScaleS计
划的芯片仍然非常原始简陋, Benjamin等[115]设计了

Neurogrid脉冲神经网络芯片,该芯片内部包含16个
神经网络核心,每个核心内部有 65 536个脉冲神经
元,整个芯片内部含有60亿个连接突触,在实现大规
模模拟大脑方面展现出优秀的效果.美国DARPAR
发起SyNAPSE计划,由HRL实验室承接该计划,设计
脉冲神经网络芯片,成功地将深度卷积神经网络映射
到脉冲神经网络芯片上,在图像处理方面展现出了强
大能力[116].此外, Qiao等[117]设计ROLLS脉冲神经
网络芯片,实现了网络的实时学习机制,并在功耗控
制方面表现突出,典型应用下的功耗仅有4 mW.

模拟电路在描述脉冲神经元动态性能方面展

现了优秀的性能,但是模拟电路本身受噪声、温度
等外界影响较大,且编程配置方面较为困难.为克服
以上的缺陷,研究者设计了基于数字电路的脉冲神
经网络,典型的代表是 IBM公司设计的TrueNorth芯
片[11],芯片内部有4 096个核心,每个核心包含256个
脉冲神经元,每个神经元有256条连接权重.与上文
介绍的脉冲神经网络芯片不同,TrueNorth芯片的目
的不是模拟大脑的运行机制,而是实现高效的实际
应用.上述脉冲神经网络芯片的共同缺陷是灵活性
较低,在不同任务中不能够实现内部结构的大规模
调整,应用局限比较大.针对以上问题,在欧洲脑计
划中, Furber等[118]开发了SpiNNaker芯片,该芯片内
部包含18个ARM处理器,每个处理器可以模拟大约
1 000个脉冲神经元,每个神经元可以包含1 000条连
接突触,由于SpiNNaker是基于ARM处理器开发的,
使用中可以调用ARM指令集,在实际应用时,灵活性

大大提高. Ma等[119]设计了达尔文芯片,该芯片共可
同时模拟 2 048个脉冲神经元,并且能生成超过 400
万条突触连接,这些连接权重均可改变,达尔文芯片
现已成功应用于类脑研究和模式识别等任务中.

6 总结与展ᵋ

本文综合介绍了脉冲神经网络的神经元模型、

结构、学习算法、应用及硬件实现等基本内容,给出了
近年来脉冲神经网络研究的整体情况,并简要分析了
脉冲神经网络各类学习算法和应用中优缺点.通过
对当前脉冲神经网络研究的情况和各国脑计划的研

究进展的分析,可以看出脉冲神经网络是未来人工智
能的发展方向,是实现智能化必不可少的一部分.当
前脉冲神经网络仍存在众多问题亟待解决,脉冲神
经网络学习算法繁多,但未发现类似于传统神经网络
BP算法这样高效的学习算法.此外,目前脉冲神经元
模型仍只关注于神经元膜电压的变化情况,尚不能完
整描述生物神经元内部复杂的生理机制;神经元之
间突触的生长、消亡等复杂机理仍不明确;大脑神经
网络如何针对信息进行编码等问题,仍然困扰着研究
者,这些问题是未来类脑智能研究的热点和重点.另
外,人工智能的热潮也将推动脉冲神经网络的蓬勃发
展,高性能、低功耗的脉冲神经网络芯片必将是人工
智能的重要实现平台.总体而言,脉冲神经网络是人
工智能领域较为前沿的领域,在类脑智能研究中占据
重要地位,是人工智能与生物智能之间的重要桥梁,
有待研究人员开展长期持续的科研工作.
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