
 

 

基于自适应时间步脉冲神经网络的高效图像分类
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摘    要   脉冲神经网络 (Spiking neural network, SNN)由于具有相对人工神经网络 (Artifcial neural network, ANN)更
低的计算能耗而受到广泛关注. 然而, 现有 SNN大多基于同步计算模式且往往采用多时间步的方式来模拟动态的信息整合

过程, 因此带来了推理延迟增大和计算能耗增高等问题, 使其在边缘智能设备上的高效运行大打折扣. 针对这个问题, 本文

提出一种自适应时间步脉冲神经网络 (Adaptive timestep improved spiking neural network, ATSNN)算法. 该算法可以

根据不同样本特征自适应选择合适的推理时间步, 并通过设计一个时间依赖的新型损失函数来约束不同计算时间步的重要

性. 与此同时, 针对上述 ATSNN特点设计一款低能耗脉冲神经网络加速器, 支持 ATSNN算法在 VGG和 ResNet等成熟

框架上的应用部署. 在 CIFAR10、CIFAR100、CIFAR10-DVS等标准数据集上软硬件实验结果显示, 与当前固定时间步

的 SNN算法相比, ATSNN算法的精度基本不下降, 并且推理延迟减少 36.7% ~ 58.7%, 计算复杂度减少 33.0% ~ 57.0%.
在硬件模拟器上的运行结果显示, ATSNN的计算能耗仅为 GPU RTX 3090Ti的 4.43% ~ 7.88%. 显示出脑启发神经形态

软硬件的巨大优势.
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Abstract   Spiking neural network (SNN) has received broad attention for its relatively lower computational energy
consumption compared to artificial neural network (ANN). However, most conventional SNNs use a synchronous
computation paradigm, whereby multiple timesteps are commonly used to simulate the dynamic process of informa-
tion integration, resulting in some problems such as extended inference delay and increased computational energy
consumption, which lead to a serious efficiency discount during the realistic application of edge intelligent devices.
In this paper, we propose an adaptive timestep improved spiking neural network (ATSNN) algorithm, which can
automatically choose a proper inference timestep based on different features of input samples, and regulate the im-
portance of different timesteps by designing an innovative time-dependent loss function. Besides, a low energy con-
sumption SNN accelerator is designed based on the characteristics of ATSNN mentioned above to support applica-
tions and deployments of ATSNN algorithm on some mature frameworks (such as VGG and ResNet). The results of
software and hardware experiments on standard datasets such as CIFAR10, CIFAR100, and CIFAR10-DVS show
that, compared to conventional SNN algorithms using static timesteps, the ATSNN algorithm can reach a compar-
able accuracy but with a decreased inference delay (around 36.7% ~ 58.7%) and reduced computational complexity
(around 33.0% ~ 57.0%). Furthermore, the running results on the hardware simulator indicate that the computa-
tional energy consumption of ATSNN is only around 4.43% ~ 7.88% of GPU RTX 3090Ti. It shows great advant-
ages of brain-inspired neuromorphic hardware and software.
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人工神经网络 (Artificial neural network,

ANN)已经被广泛应用于各个场景, 如计算机视觉、

自然语言处理、机器人控制、医疗诊断等. 然而, 随

着模型参数规模的不断扩大, ANN需要更多的计
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算能耗以支持实现更复杂的应用任务, 这无疑限制

了边缘智能设备的应用推广[1]. 尽管研究人员已经

开展了关于网络量化、结构剪枝以及知识蒸馏等模

型压缩技术研究, 但功耗问题依然十分突出.
作为第三代人工神经网络的脉冲神经网络

(Spiking neural network, SNN), 脉冲式异步编码

特征为高能效计算提供了一种生物合理的解决方

案, 支持多尺度和多维度的时空信息高效处理. 与
以浮点运算为主的 ANN相比, SNN通过单比特的

激活值避免了高能耗的浮点乘法操作, 从而实现高

能效计算; 同时 SNN使用具有丰富时间维度信息

的生物动力学神经元, 如采用泄漏整合发放 (Leaky-
integrated and fire, LIF)神经元模型, 可以帮助动

态积累时序输入信息, 并且只有当膜电位超过阈值

时才会编码异步事件脉冲. SNN在保持生物合理性

的同时展示出了计算高效性, 并在许多人工智能任

务上展现出与 ANN相近的精度表现. 这些关键特

性使得面向 SNN 的类脑芯片成为研究热点 , 如
TrueNorth[2]、Loihi[3] 和 TianjiC[4] 等类脑芯片, 这
些神经形态芯片具有低延迟、低功耗和并行度高的

特点[5].
然而, 在现有计算设备上模拟时序动态信息需

要多时间步计算, 而为了保证 SNN的运算精度, 这
个多时间步的步长又往往设置的很高, 这就导致了

推理延迟过大和推理能耗过高的问题. 如现有的

SNN学习方法部分采用先 ANN训练再 SNN转换

的方式, 在较为复杂的数据集任务或深层网络结构

上, 通常需要几十到数百个时间步才能获得比较好

的运算精度, 因此这类 SNN模型的部署能耗很高.
此外, 部分学者提出时空依赖的反向传播方法 (Spa-
tio-temporal backpropagation, STBP)[6], 可以采用

反向传播的微调方法来直接训练 SNN, 能够降低计

算时间步到十几个量级. 由此可见, 无论是转换方

法还是直接训练方法, SNN都需要运行多个时间

步, 这不可避免地增加了计算延迟与能量消耗, 对
边缘设备的低功耗推理带来了挑战; 另一方面, 现
有计算设备如 GPU, 无法充分利用 SNN稀疏二值

脉冲特性, 仍然在使用高能耗的浮点乘法计算. 设
计一款更适用于 SNN量化计算本身的硬件加速器

也迫在眉睫.
针对上述挑战, 本文从 SNN的学习方法、计算

能耗、硬件部署等实际应用需求出发, 提出一系列

降低 SNN软硬件部署能耗的方式方法, 并在实际

的标准分类任务上测试通过, 本文的主要贡献如下:
1) 提出一种自适应时间步 (Adaptive times-

tep, AT)选择算法. 通过关联输出层置信度和推理

所需要的时间步, 支持更加精准地获得样本正确分

类所需最小时间步, 可以有效降低平均推理延迟和

能耗.

Limp

2) 提出一种表征不同时间步重要性的损失函

数 . 通过设置时间步越低重要性越高的基本原

则, 并使用不重置膜电位的神经元组成输出层, 保
留输出层的动态时间信息. 与基于标准交叉熵损失

函数的 SNN相比, 本文在仅使用 1个时间步时的

推理准确率就可以提升 27% ~ 55%.
3) 设计一款低能耗脉冲神经网络加速器以进

一步降低能耗. 在硬件模拟器上开展 CIFAR10、
CIFAR100、CIFAR10-DVS数据集能耗实验, 自适

应时间步脉冲神经网络 (Adaptive timestep impr-
oved spiking neural network, ATSNN)算法在不

降低精度的情况下, 推理延迟减少 36.7% ~ 58.7%、
计算复杂度减少 33.0% ~ 57.0%, 并且能耗仅为GPU
RTX 3090Ti 的 4.43% ~ 7.88%, 显示出边缘端智

能应用的巨大优势. 

1    已有工作概述

Izhikevich[7] 指出, 神经元模型的生物可解释性

越高, 其计算复杂度越大. LIF神经元模型因为计

算复杂度低以及具有生物合理性, 成为 SNN最常

使用的一种神经元模型. 原始的 LIF模型使用微分

方程表达, 通常使用的 LIF模型欧拉展开迭代表达

式如式 (1) ~ (2)所示

ul
t+1 = τul

t

(
1− slt

)
+W lsl−1

t+1 (1)

(slt+1)i =

{
1, (ul

t+1)i > Vth

0, otherwise
(2)

ul
t+1 t+ 1 l

(ul
t+1)i t+ 1 l i

τ W l l

(sl−1
t+1)i t+ 1 l − 1 i

Vth

式中,   是在时间步  时第  层的神经元膜电

位,   是在时间步  时第  层的第  个神经

元的膜电位,   是膜电位衰减系数,   是第  层的

权重,   是在时间步  时第  层的第  个

神经元发放的脉冲,   是发放脉冲的膜电位阈值.

t i

xi
t

SNN每个时间步的计算与 ANN十分相似, 只
需将 ANN的激活函数换成具有时间信息的生物神

经元模型. 处理数据集样本时, 需要通过速率编码、

时间编码、相位编码等方法添加时间维度信息[8], 或
者将数据样本重复输入多次. 假设时间步  时第 

个样本的输入数据为 , SNN的前向推理公式可

以定义为

ft(x
i
t) = h ◦ gL ◦ gL−1 ◦ · · · ◦ g1(xi

t) (3)

ft(x
i
t) t h

gL L

式中,   是在时间步  时网络的输出,   是网络

的输出层,   是第  个包含卷积池化层、全连接层
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◦和 LIF神经元的模块,   表示函数的复合.
由于 SNN的输出是脉冲序列, 需要对脉冲序

列解码来完成后续任务. 常见的解码方式有第一峰

值解码、计数解码[9]. 对于分类任务, 输出层神经元

数目和类别数相同, 第一峰值解码选择第一个出现

脉冲的神经元所在类为预测类别; 计数解码统计多

个时间步输出层神经元的脉冲数, 选择脉冲数最多

的神经元所在类为预测类别. 此外, 也有些模型如

EfficientLIF-Net[10], 将神经元输出层替换成全连接

层, 统计多个时间步全连接输出层的累计值, 选择

累计值最大的神经元所在类为预测类别.

α

STBP是训练 SNN常用且有效的方法. 为解

决脉冲发放函数不可导的问题, STBP定义了一系

列函数来逼近发放函数的导数, 如式 (4)所示, 式中

 是一个超参数. 通过梯度近似, SNN的梯度能够

在时间和空间两个尺度进行传播, 使网络易于快速

收敛.
∂s

∂u
=

1√
2πα

e−
(u−Vth)2

2α (4)

在直接训练低延迟网络方面, Bu等[11] 提出膜

电位的最佳初始化策略, 不仅实现高精度 ANN到

SNN 转换, 还能缩短推理延迟. Jiang 等 [12 ] 提出

KLIF神经元模型, 在训练过程中动态调整代理梯

度函数的斜率和宽度. Fang等 [13] 提出基于 SEW
(Spike element wise)的残差块实现 SNN中的残差

学习, 克服梯度爆炸问题, 以较少时间步实现高准

确率. Zheng等[14] 提出阈值依赖的批归一化, 在时

间和空间两个维度归一化输入特征. Rathi和 Roy[15]

提出训练神经元膜电位衰减系数和发放阈值的算

法. Guo等[16] 提出信息最大化损失函数和动态调整

代理梯度大小方案, 实现训练后期更为准确的反向

梯度以及低延迟性能.
除了直接训练低延迟 SNN外, 也有学者通过

执行部分时间步获得较高准确率. 在 ANN领域有

早期退出 (Early exit)策略, 如 BranchyNet[17] 通过

在网络某些层加入分类器, 当分类器的置信度大于

预期设定的阈值时, 就选择当前分类器的结果作为

网络的输出, 否则网络继续向前传播直至后续分类

器的置信度大于阈值或者传播至输出层. 早期退出

策略存在早期退出分支多、网络参数多、分类器阈

值难于调整等问题.
与早期退出策略相似的是时间步选择策略 .

Kim和 Panda[18] 提出在时间维度归一化输入特征,
并使用神经元随时间步变化的发放阈值作为早期退

出条件. Li等[19] 提出的 DTSNN在选择时间步时,
计算当前时间步样本的归一化信息熵, 选择熵小于

预期设定阈值的最小时间步作为该样本的推理时间

步. DTSNN的动态选择时间步算法如式 (5) ~ (7)
所示

πi
t(x) =

exp
(

1
t

t∑
k=1

(fk(xk))i

)
C∑

j=1

exp
(

1
t

t∑
k=1

(fk(xk))j

) (5)

Et
f (x) = − 1

lgC

C∑
i=1

πi
t(x)lg(π

i
t(x)) (6)

T̂ = argmin
T̂

{ET̂
f (x) < θ|1 ≤ T̂ < T} ∪ {T} (7)

C πi
t(x) x t

i Et
f (x) x t

θ T̂

θ T

式中,   是类别数,   是样本  在时间步  时预

测为第   类的概率,   是样本   运行   个时间

步时累积的熵,   是选择时间步的阈值,   是熵小于

 的最小时间步,   是最大时间步.
使用网络剪枝、减少脉冲发放次数与量化技术,

通常会有效降低 SNN能耗. Deng等[20] 通过在损失

函数中引入脉冲发放率正则化项来降低脉冲发放

率. Stöckl 和 Maass[21] 提出具有反馈通路的神经元

来减少脉冲数目. Chen等[22] 通过定义权重梯度来

权衡连接关系剪枝与生长, 获得稀疏网络结构. Eshr-
aghian等[23]、Wang等[24] 分别将网络权重量化为 4
比特和 2比特. 

2    ATSNN 算法

传统的 SNN使用固定时间步长推理样本, 这
带来较大的推理延迟和能量消耗. 我们发现部分样

本使用较小时间步推理依然可以正确预测类别信

息, 而对所有样本使用相同的低时间步推理性能不

佳, 同时网络在极低时间步的推理性能较差.

Limp

CLt

为此, 本文提出自适应时间步脉冲神经网络,
提出不重置神经元膜电位的输出层、低时间步更重

要的损失函数  和自适应时间步选择算法. 图 1(a)
是 LIF神经元模型与 ATSNN输出层等价的神经

元模型, 相较于传统的使用固定时间步长的神经元

计算过程, ATSNN的输出层神经元膜电位不重置,
同时根据置信度  自适应地选择合适的推理时

间步, 无需运行所有的时间步; 图 1(b)是 ATSNN
训练和动态时间步推理过程, 黄色部分为本文的神经

元及损失函数, 绿色部分为自适应时间步选择模块.
本文模型一方面在固定的低时间步推理的准确

率得到了大幅提升, 另一方面能够在推理过程中自

适应选择合适的时间步而不损失网络性能. 此外,
本文也针对 ATSNN设计一款低功耗脉冲神经网络

加速器, 并在硬件模拟器上验证 ATSNN. 
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2.1    不重置膜电位的输出层

低延迟模型如 SEWResNet[13] 以及 DTSNN[19]

均使用全连接层并使用式 (5) 表达网络的输出 .
STBP[6] 使用 LIF神经元全连接层并将该层脉冲在

多个时间步的累加值作为网络的输出. 第一种方案

的输出层将带有时间信息的脉冲序列直接转化为实

数空间的值, 损失了时间信息; 第二种方案将实数

空间的神经元膜电位量化为脉冲序列并统计脉冲

数, 信息表达能力大幅下降. 考虑到重置膜电位会

丢失部分时间信息, 为了在输出层保留更多的信息,
并且不降低网络输出信息表达能力, 本文提出使用

不重置膜电位的简化 LIF模型来保留时间信息和

降低量化误差, 并统计膜电位的 Softmax累积值作

为网络的输出, 如式 (8) ~ (10)所示

ul
t+1 = τul

t +W lsl−1
t+1 (8)

ot
i =

exp((ft(xt))i)
C∑

j=1

exp((ft(xt))j)

(9)

yt =
1

t

t∑
k=1

ok (10)

(ft(xt))i t i

xt

ot
i t i yt

t yT

式中,   是在时间步  时最后一层的第  个神

经元的膜电位,   代表当前时刻输入网络的数据,
 是在时间步  时网络预测为第  类的概率;   是

 个时间步的累积输出向量, 在训练时根据  最大

值所在位置作为当前样本的类别. 相比于式 (1) ~ (2)
的基础 LIF模型, 本文的神经元模型没有重置膜电

位和发放脉冲操作.
通过使用本文提出的输出层, 一方面可以保持

SNN丰富的时间信息, 另一方面使用了膜电位而不

是神经元脉冲序列, 这将保持网络输出表达空间、

消除膜电位转换脉冲带来的量化误差并提升网络分

类置信度. 

Limp2.2    低时间步更重要的损失函数 

Limp

SNN输出层的信息随着时间进行累积, 时间步

越大输出层的信息量越大. 现有的 SNN大多采用

交叉熵损失函数, 这将平等地对待每个时间步网络

的输出, 造成使用固定的低时间步推理网络准确率

低的问题. 本文希望增加低时间步网络的信息量,
以此提升直接固定低时间步网络的推理性能. 为此

本文设计表征低时间步更重要的函数, 如式 (11)所
示, 时间步越小重要性越高, 并将重要性函数与交

叉熵函数结合, 提出低时间步更重要的损失函数 ,
如式 (13)所示

It = 1 + exp
(
−1− t+ 1

T

)
(11)

D =

T∑
t=1

It (12)

Limp = − 1

B

T∑
t=1

It
D

C∑
i=1

zilg(ot
i) (13)

It t D

ot
i t i C

式中,   为第  个时间步的重要性,   是归一化系

数,   是在时间步  时网络预测为第  类的概率, 
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图 1    ATSNN结构及训练和动态时间推理流程图

Fig. 1    ATSNN structure and training and dynamic time inference flow chart
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zi i B是类别数,   是输入样本属于第  类的概率,   是批

次大小.
基于本文的输出层以及损失函数, 使用 STBP

进行模型训练, 并使用式 (14)所示的代理梯度函数

∂s

∂u
= max

(
0,1− |u− Vth|

Vth

)
(14)

 

2.3    自适应时间步选择算法

T

t ot ot
c

c

Limp

随着时间步的增加, 网络的性能也会随之增加.
对于最大时间步为  的 SNN, 对每个样本使用不

同的时间步依然能获得相同的准确率. 经过 Soft-
max 函数归一化的时间步   时的输出  , 如果  

越接近于 1, 这个样本属于第  类的可能性就越大.
考虑到本文提出的损失函数  会使长时间步的

输出重要性减弱, 为此提出基于可变置信度的自适

应时间步选择算法, 如式 (15)、式 (16)所示

CLt = CLinit × τ t−1
CL (15)

T̂ = min({t|max(ot) > CLt, 1 ≤ t < T}∪{T}) (16)

CLinit τCL

CLt T̂ ot

t

式中, 超参数  是初始化置信度, 标量  是

置信度  的衰减系数,   是选择的时间步,   是

时间步  时网络的输出. 若当前时间步网络输出的

CLt

CLt

最大值小于置信度 , 认为此时网络的输出并不

可信, 需要进行下一个时间步的计算, 直至获得可

信的结果. 由于式 (11)的时间步重要性随时间增大

而减小, 置信度  变化趋势应与时间步重要性保

持一致, 如式 (15)所示. 

2.4    脉冲神经网络加速器

脉冲神经网络加速器可以对 SNN低功耗推理.
图 2(a)为 SNN常用的加速器, 由于神经元膜电位

更新需要衰减操作, 因此使用了带有高能耗乘法的

处理元件 (Process elements, PE)用于膜电位计算,
同时 SNN使用固定时间步进行推理, 没有时间步

选择模块.
图 2(b)是 DTSNN的硬件加速器, 在实现方式

上, 采用数模混合的方式: PE更新膜电位时使用模

拟信号, DT选择动态时间步时使用数字信号. 由于

加速器采用了大量的模数转换器 (Analog to digit-
al converter, ADC), 引入了额外的功耗开销, 芯片

面积也会明显增大. 动态时间步选择模块 DT为全

数字实现, 通过使用在 6 KB存储器查表的方式避

免复杂的指数、对数运算.
本文设计脉冲神经网络加速器, 并实现所提出

的自适应时间步选择算法. 图 2(c)是本文加速器的
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图 2    加速器架构 ((a)常规加速器; (b) DTSNN的加速器; (c)本文加速器)

Fig. 2    Accelerator architecture ((a) Conventional accelerator; (b) Accelerator of DTSNN; (c) Our accelerator)
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×架构, 阵列大小为 16  16, 包含 255个 PE单元、1
个 AT单元. PE和 AT均有 128 B的输入脉冲缓

冲器和 128 B的输出脉冲缓冲器; PE和 AT数据

存储器的大小分别为 1 KB、3 KB.
PE是完成神经元计算、发放脉冲的处理单元,

完成输入电流累积、膜电位更新、发放脉冲三个操

作. 针对式 (1)中膜电位衰减需要高能耗的乘法计

算, 本文使用移位和加法计算代替乘法计算, 从而

降低加速器的功耗.
AT单元用于实现 ATSNN的输出层以及 AT

算法, 由于不重置膜电位, 相较于 PE少了一个多

路选择器 (Multiplexer, MUX), 同时加入了一个乘

法器用于实现 AT算法. 为降低硬件功耗, 将 AT
算法修改为硬件友好型, 如式 (17)、式 (18)所示

ot
i = exp((ft(xt))i) (17)

CLt = CLinit × τ t−1
CL ×

C∑
j=1

exp((ft(xt))j) (18)

相较于式 (9)和式 (15), 硬件上的 AT算法在

计算输出时, 将高能耗与高延迟的除法计算转换为

乘法计算; 同时在硬件设计上, 通过对在数据存储

参数区预存的指数值线性插值, 避免式 (17)中高能

耗的指数计算. 相较于 DTSNN的加速器, 本文的

加速器避免大量 ADC带来的额外功耗开销, 同时

具有更小的存储器开销. 

3    实验结果与分析
 

3.1    数据集与实验设置

× ×

× ×

× ×

×

×

本文使用四个静态图像数据集和两个动态数据

集训练并测试网络. 静态数据集 CIFAR10和 CI-
FAR100[25], 每个数据集均有尺寸为 3  32  32的
50 000张训练图像和 10 000张测试图像, 类别数分

别为 10和 100. TinyImageNet[26] 总共有 200类尺

寸为 3  64  64的 100  000张训练图像和 10  000
张测试图像. ImageNet-100数据集是 ImageNet-
1K[27] 的子集, 具有 100类尺寸为 3  224  224的
126 689张训练图像和 5 000张测试图像. 动态数据

集 CIFAR10-DVS[28] 通过使用 DVS相机将 10 000
个 CIFAR10图像转换成数据流, 相机的空间分辨

率为 128  128, 数据集的类别数为 10. 动态数据

集 N-Caltech-101[29] 有 101类共 8 709个数据流, 相
机空间分辨率为 240  180.

基于 NVIDIA GeForce RTX 3090Ti训练并

推理本文提出的算法, 网络结构使用 VGG16 和

ResNet19. 对于静态数据集, 使用均值和方差归一

化图像. 对于数据集 CIFAR10-DVS, 由于原数据

集没有划分训练集和测试集, 本文参照 DTSNN将

其划分为 9 000个训练样本和 1 000个测试样本; 对
于数据集 N-Caltech-101, 参照 NDA[30] 划分数据集,
并使用 Spikingjelly[31] 将动态数据集转换成与相机

画幅相同的双通道图像帧.

E

对于所有的数据集和网络, 均使用随机梯度下

降 (Stochastic gradient descent, SGD)优化器, 权
值衰减设置为 0.000 5, 动量设置为 0.9. 初始学习率

为 0.1, 使用余弦退火方法调整学习率; 批大小设置

为 256, 最大迭代次数设置为 300. 本文首先使用固

定时间步对网络进行训练, 然后使用提出的时间步

选择算法对训练后的网络选择合适的时间步. 网络

的性能有三个评价指标: 准确率、吞吐率和复杂度.
复杂度  计算如式 (19)所示

E =

L∑
l=1

frl−1 × T × connl (19)

frl−1 l − 1 connl

l

式中,   为第  层的脉冲发放率,   为第

 层每个输入神经元实际连接的权重数目. 

3.2    ATSNN 获得优于 DTSNN 精度

为验证本文提出的 ATSNN的有效性, 将本文

的算法与未使用 ATSNN模块的 SNN和 Li等 [19]

提出的 DTSNN进行对比. 本文使用相同的参数训

练 SNN、DTSNN和 ATSNN, 对比推理所用的平

均时间步和复杂度, 并将 SNN的复杂度归一化以

作为基准.
表 1给出各个模型在三个数据集上的性能, 表

中时间步一列如 2.53 (4)表示推理平均时间步为

2.53, 最大时间步为 4. 从表 1可以看出, 在 CIFAR10
数据集上, ATSNN只需要 2.19和 2.00个时间步就

能达到另外两个模型相当的准确率, 复杂度仅为 SNN
的 67%; 在 CIFAR100数据集上, ATSNN只需要

2.49和 2.53个时间步就能获得最好的准确率, 复杂

度仅为 SNN的 64%; 而在 CIFAR10-DVS数据集

上, ATSNN的准确率接近其他两个算法, 但平均时

间步和复杂度最小.
通过调整时间步选择模块的参数, 获得 DTS-

NN和 ATSNN的准确率随平均推理时间步变化曲

线. 如图 3所示, 可以看到在相同准确率下, ATSNN
具有更低的平均推理时间步, 因此推理延迟更低;
在相同的平均推理时间步下, ATSNN具有更高的

准确率. 如图 3(d)所示, 在平均时间步均约为 2.4
的情况下, ATSNN准确率高于 DTSNN. 通过以上
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结果与分析, ATSNN在准确率和推理延迟上优于

DTSNN.

T̃

∆ACC

此外, 为进一步探究 ATSNN和 DTSNN的计

算耗能情况, 在 ImageNet-100和 N-Caltech-101两
个数据集上对比每个时间步 ATSNN 相对 DTS-
NN的计算复杂度和网络性能, 对比结果如表 2所
示. 表中 T1表示第一个时间步的相对计算复杂度,

 是使用时间步选择算法后 ATSNN相对于 DTS-
NN的平均推理时间步,   是 ATSNN相对于

DTSNN提升的准确率. 从表中可以看出在两个数

据集上 ATSNN能够取得更好的准确率, 同时 AT-
SNN的计算复杂度和 DTSNN相差不大, 即两个算

法每个时间步计算耗能相似. 由于 ATSNN使用更

少的时间步进行推理, 故计算耗能更低, 计算效率

更高. 

Limp3.3    有效的损失函数 

Limp

Limp

ATSNN的损失函数  期望低时间步网络输

出的重要性更高. 为测试损失函数的效果, 在 SNN
的基础上, 仅将损失函数替换为交叉熵 (Cross en-
tropy)函数、DTSNN模型的损失函数 (DTSNN-
loss)和本文的损失函数 ( )并训练网络. 然后所

有网络均不使用时间步选择算法, 仅使用固定的时

间步 (1、2、3、4)测试网络性能, 结果如图 4所示.
Limp

Limp

从图 4中可以看出, 使用本文的损失函数 

在 1个时间步的推理性能优于另外两个损失函数,
这为后续选择时间步算法实现低推理延迟且无准确

率损失奠定了基础. 由此可见, 本文的损失函数 

提升了网络在低时间步的表达能力. 

3.4    低能耗 SNN 硬件加速器

本文使用 SNN硬件模拟器 SATA-Sim[32] 实现

脉冲神经网络加速器, 使用 4个工作在 28 nm工艺、

500 MHz时钟频率条件的并行加速器运行本文模

型, 同时也与 GPU对比总耗能、帧率 (Frames per
second, FPS).

实验结果如表 3所示, 表 3最后一列的数值如

606.1 (5.46%)表示本文加速器总耗能 606.1 J, 仅
为 GPU耗能的 5.46%. 可以明显看到, 本文的加

速器能够达到 GPU 相同的推理速度, 但仅消耗

4.43% ~ 7.88% GPU的能量. 同时本文也分析 AT
单元的功耗, 由于最后一层神经元数目少, AT单元

的操作数远少于 PE单元, 所以尽管有乘法器的存

在, AT单元的总功耗不及 PE的千分之一. 因此本

文的硬件平台具有显著的能耗优势, 并且 AT算法

不会引入较大的资源消耗, 非常适合部署在终端智

能设备. 

 

表 1    SNN、DTSNN和 ATSNN在时间步、准确率和复杂度的对比

Table 1    Comparison of SNN, DTSNN and ATSNN in timestep, accuracy and complexity

网络结构 算法
CIFAR10 CIFAR100 CIFAR10-DVS

时间步 准确率 (%) 复杂度 时间步 准确率 (%) 复杂度 时间步 准确率 (%) 复杂度

VGG16

SNN 4.00 91.35 1.00 4.00 66.99 1.00 10.00 72.60 1.00

DTSNN 2.53 (4) 91.13 0.79 3.58 (4) 69.68 0.96 5.70 (10) 73.30 0.56

ATSNN 2.19 (4) 91.61 0.67 2.49 (4) 70.05 0.63 4.13 (10) 73.00 0.43

ResNet19

SNN 4.00 91.86 1.00 4.00 67.22 1.00 10.00 70.00 1.00

DTSNN 2.52 (4) 91.51 0.88 3.54 (4) 67.58 1.02 6.95 (10) 70.50 0.94

ATSNN 2.00 (4) 91.84 0.67 2.53 (4) 70.64 0.64 5.57 (10) 69.50 0.63
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图 3    不同平均推理时间步时的准确率

Fig. 3    Accuracy at different average inference timesteps
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3.5    超参数的影响分析

CLinit τCL

本文的自适应时间步选择算法有两个超参数

 和 , 在 CIFAR10和 CIFAR100数据集

上遍历两个超参数分别从 0.995 0到 0.999 8, 步长

为 0.000 2, 统计不同参数对算法准确率以及平均时

间步的影响.

CLinit

τCL

CLinit τCL

图 5、图 6分别为不同超参数条件下的准确率

和平均时间步. 从图中可以看到, 随着两个超参数

的不断增大, 算法的准确率呈增大趋势, 同时所有

算法的平均时间步也在提升. 这是因为当  变

大、  变大时, ATSNN输出层需要更高的置信

度才能退出选择时间步模块, 在提升推理准确率的

同时也带来了时间步的增加. 超参数的选择会对网

络的性能带来一定的影响, 为此设置  和 

均为 0.999, 此时 ATSNN的性能如表 4所示. 与表 1
的结果相比, 本文的算法仍然具有较低的平均时间

步和较高的准确率.
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图 5    超参数对准确率的影响

Fig. 5    The effect of hyperparameters on accuracy
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当  等于 1时, ATSNN的自适应时间步选

择算法退化为单一阈值比较, 这在 CNN的早期退

出经常使用. 对比本文提出的动态时间步选择方案

 以及  时的退化方案, 结果如图 7
所示. 实验结果表明, 本文动态时间步选择方案比

 

表 2    每个时间步的相对计算复杂度及网络性能

Table 2    Relative computational complexity per timestep and network performance

数据集 T1 T2 T3 T4 T5 T̃  (%) ∆ACC  (%)

ImageNet-100 0.998 1.009 1.009 1.010 1.003 68.49 0.90

N-Caltech-101 0.959 0.977 0.978 0.959 0.989 68.32 0.45
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图 4    固定时间步时使用三种损失函数的准确率

Fig. 4    Accuracy by using three loss functions at
fixed timestep

 

表 3    加速器与 GPU关于 FPS、耗能对比

Table 3    Comparison of FPS and energy consumption
between accelerator and GPU

网络结构 数据集
GPU 本文加速器

FPS 耗能 (J) FPS 耗能 (J)

VGG16
CIFAR10 215 6 814 248 537.6 (7.88%)

CIFAR100 200 7 499 228 543.6 (7.24%)

ResNet19
CIFAR10 215 11 088 212 606.1 (5.46%)

CIFAR100 172 13 914 180 617.2 (4.43%)
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退化的方案具有更好的性能. 虽然本文方案具有两

个超参数, 但从前文的分析可以得知, 使用默认的

超参数也可以获得较好的性能, 并且增大超参数能

够提升准确率.
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Fig. 7    Performance comparison between
 and 

  

3.6    消融实验分析

为验证本文提出的各个模块对低时间步推理的

合理性和有效性, 针对网络构建过程使用到的三个

模块进行消融实验. ATSNN使用的网络模型相较

于 SNN模型做了三处改动: 替换输出层神经元、改

变输出表征以及更换损失函数. 本节在基准 SNN
的基础上逐步替换模块来进行消融实验, 实验使用

ResNet19结构并在 CIFAR10和 CIFAR100两个

数据集上进行, 训练的时间步均为 4. 如表 5所示,
第 2 ~ 4列分别表示是否替换相应模块, 如第 3行
表示仅将输出层替换为本文的膜电位不重置 LIF
神经元; 第 5 ~ 8列分别表示推理时间步为 1 ~ 4的
网络准确率.

通过表 5可以看到, 当只替换输出层时, 推理

时只使用一个时间步的网络性能得到了提升; 如果

只更换损失函数, 推理时只使用一个时间步的网络

准确率得到了大幅度提升, 基本上与基准 SNN使

用两个时间步的推理准确率相似; 当替换输出层和

损失函数时, 网络在低时间步的推理性能进一步得

到提升, 说明两个模块的结合有助于提升网络的性

能; 最后一行为三个模块全部替换的结果, 此时低

时间步推理性能和网络最终的准确率 (时间步为 4
的推理性能)达到最高. 不过在 CIFAR10数据集

上, 尽管替换部分模块导致网络最终准确率下降,
但低时间步推理性能得到了提升, 这对后续的动态

时间步选择十分重要. 此外在替换全部模块的情况

下, 网络最终性能能够达到基准 SNN的性能, 甚至

超越. 因此本文提出的模块在大幅提升低时间步推

理准确率的同时, 能够保持甚至提高网络最终的推

理准确率. 

3.7    低延迟特性对比

本文也和目前具有低延迟的 SNN算法进行了

比较, 结果如表 6所示. 表 6中时间步一列如 2.51
(4)表示训练时间步为 4, 推理时选择的平均时间步

为 2.51. 网络结构一列 VGG16的参数量为 138 M、
ResNet19的参数量为 11.2 M、SEW-ResNet34的
参数量为 21.5 M.

通过表 6的结果可以看出, ATSNN获得了最

低的推理延迟. 在 CIFAR10数据集上, 能以 2.71
个时间步获得 92.38% 的准确率; 在 CIFAR100数
据集上获得了最高分类准确率; 在 CIFAR10-DVS
数据集上, 本文的算法仍能以 5.57个时间步获得较

高准确率; 在规模更大的 ImageNet-100、TinyIm-
ageNet和 N-Caltech-101数据集上, ATSNN实现

了最低的推理延迟和最高的准确率. 通过以上分析

可以得到, 本文的算法不论是与固定低时间步的算

法还是与动态选择时间步的算法相比, 均有较低的

时间步以及较高的准确率, 具有较强的低延迟推理

能力. 

3.8    讨论

通过实验可以看出, 本文算法具有推理延迟低、

复杂度低的特点, 在所有的实验中均取得了较低

 

表 4    默认超参数的性能

Table 4    Performance with default hyperparameters

数据集 网络结构 时间步 准确率 (%)

CIFAR10 ResNet19 1.897 (4) 91.77

CIFAR10 VGG16 2.183 (4) 91.57

CIFAR100 ResNet19 2.501 (4) 70.46

CIFAR100 VGG16 2.642 (4) 69.58
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表 5    ATSNN消融实验

Table 5    Ablation experiment of ATSNN

数据集 输出层神经元 损失函数 输出表征 T1 T2 T3 T4

CIFAR10

34.43 89.39 90.82 91.86

√ 47.26 89.85 90.52 91.38

√ 85.68 88.78 90.39 91.28

√ √ 86.93 89.96 91.63 91.79

√ √ √ 86.93 90.14 91.39 91.86

CIFAR100

27.13 56.68 62.53 67.22

√ 30.38 57.19 63.37 67.70

√ 52.69 63.80 67.29 69.61

√ √ 53.47 64.35 67.53 69.90

√ √ √ 53.47 65.23 68.17 70.25

 

表 6    ATSNN与低延迟算法的对比

Table 6    Comparison between ATSNN and low-latency algorithms

数据集 算法 算法类型 网络结构 时间步 准确率 (%)

CIFAR10

Conversion[11] ANN转 SNN VGG16 8 90.96

STDB[33] 转换+训练 VGG16 5 91.41

EfficientLIF-Net[10] 直接训练 VGG16 5 90.30

DTSNN[19] 直接训练 VGG16 2.53 (4) 91.13

本文 直接训练 VGG16 2.56 (10) 92.09

STBP-tdBN[14] 直接训练 ResNet19 6 93.16

DTSNN[19] 直接训练 ResNet19 2.51 (4) 91.51

本文 直接训练 ResNet19 2.71 (10) 92.38

CIFAR100

STDB[33] 转换+训练 VGG16 5 66.46

Diet-SNN[15] 直接训练 VGG16 5 69.67

Real Spike[34] 直接训练 VGG16 5 70.62

RecDis-SNN[35] 直接训练 VGG16 5 69.88

本文 直接训练 VGG16 3.86 (10) 71.37

DTSNN[19] 直接训练 ResNet19 3.54 (4) 67.58

本文 直接训练 ResNet19 2.53 (10) 70.64

CIFAR10-DVS

STBP-tdBN[14] 直接训练 ResNet19 6 67.80

DTSNN[19] 直接训练 ResNet19 6.95 (10) 70.50

本文 直接训练 ResNet19 5.57 (10) 69.50

ImageNet-100

EfficientLIF-Net[10] 直接训练 ResNet19 5 79.44

LocalZO[36] 直接训练 SEW-ResNet34 4 81.56

本文 直接训练 ResNet19 1.76 (5) 81.96

TinyImageNet

EfficientLIF-Net[10] 直接训练 ResNet19 5 55.44

DTSNN[19] 直接训练 ResNet19 3.71 (5) 57.18

本文 直接训练 ResNet19 2.47 (5) 57.61

N-Caltech-101

MC-SNN[37] 直接训练 VGG16 20 81.24

DTSNN[19] 直接训练 VGG16 3.21 (10) 82.26

本文 直接训练 VGG16 2.19 (10) 82.63

NDA[30] 直接训练 ResNet19 10 78.60

本文 直接训练 ResNet19 2.56 (10) 80.56
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的推理延迟. 但在处理部分数据集时, 如表 6的 CI-
FAR10, 本文算法的准确率不及 STBP-tdBN方法;
在 CIFAR10-DVS数据集上, 本文算法准确率略低

于 DTSNN.
出现这种情况的原因主要是训练出的网络精度

较低. 通过在训练时增大时间步, 发现本文算法依

然比上述算法具有更低的推理延迟, 准确率相对于

低时间步训练的网络得到了提升. 因此可以通过增

加训练时间步解决这个问题, 同时也考虑对网络改

进以提升性能.

Limp

Limp

Limp

此外, 在第 3.3节中, 直接使用本文提出的损失

函数  会出现准确率下降的现象 (图 4 时间步

为 4). 这是因为这项对比实验使用到的 SNN模型,
其输出层为无时间信息的全连接层. 由于  会使

长时间步的输出重要性减弱, 如果网络输出携带较

少的时间信息, 权重无法得到有效更新, 从而导致

准确率下降. 但是在本文的算法中, 输出层能够携

带时间信息, 因此使用  的 ATSNN能够相较其

他算法提升网络的准确率.

C

C

从时间步选择算法的计算过程来看, 根据式

(5) ~ (7), DTSNN每个时间步分别需要进行  次

除法、指数、对数运算; 从式 (17)、式 (18)可以看

出, 本文算法每个时间步需要  次指数运算. 由于

除法和对数运算的计算过程较为复杂, 计算延迟高、

能耗大, 难以在硬件上直接部署. 尽管 DTSNN的

加速器设计了专用的时间步模块实现该算法, 但所

需的存储器资源是本文加速器的两倍. 综上, 本文

方案相比 DTSNN对硬件更加友好, 同时具有较高

的推理性能、较低的推理延迟以及较低的能耗, 适
合在低功耗智能终端设备上部署. 

4    结论

Limp

本文介绍了一种自适应时间步脉冲神经网络,
能够在推理过程中自动选择适当的时间步. 本文改

进了 SNN 输出层与表征方式, 构建了具有时间重

要性的损失函数 , 提出了可自适应选择时间步

的方法, 并分析了所提自适应时间步选择算法的有

效性. 此外本文也设计了一款适用于 ATSNN的低

功耗脉冲神经网络加速器. 实验结果表明, ATS-
NN 的延迟减少 36.7% ~ 58.7%, 计算复杂度减少

33.0% ~ 57.0%. 与目前最先进的动态时间步脉冲神

经网络 DTSNN相比, ATSNN 能有效缩短时间步,
提升网络准确率, 具有更高的能效. 同时, 本文加速

器具有与 GPU 相当的推理速度, 能耗仅为 GPU
RTX 3090Ti的 4.43% ~ 7.88%. 综上, ATSNN 能
在推理过程中自适应地选择时间步, 降低复杂度、

推理延迟和能耗, 有效解决了多时间步带来的问题,
非常适合在低功耗智能终端设备上部署.
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