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摘 要： 脉冲神经网络是进行复杂时空信息处理的有效工具，但由于其内在的不连续和非线性机制，构建高效

的脉冲神经网络监督学习算法非常困难，同时也是该研究领域的重要问题．本文介绍了脉冲神经网络监督学习算法的
基本框架，以及性能评价原则，包括脉冲序列学习能力、离线与在线处理性能、学习规则的局部特性和对神经网络结构

的适用性．此外，对脉冲神经网络监督学习算法的梯度下降学习规则、突触可塑性学习规则和脉冲序列卷积学习规则
进行了详细的讨论，通过对比分析指出现有算法存在的优缺点，并展望了该领域未来的研究方向．
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１ 引言

人工神经网络是对生物神经系统结构和功能的抽

象和模拟，传统的人工神经网络应用生物神经元的脉冲

发放频率编码信息，神经元的输出一般表示为给定区间

的模拟量，学习算法对突触权值的调整主要依据神经元

输出的实数值，即脉冲发放的频率［１］．然而，由更具生物
真实性的脉冲神经元模型［２］为基本单元构成的脉冲神

经网络，应用脉冲序列表示与处理信息，这种编码方式

整合了信息的多个方面，如时间、空间、频率和相位

等［３］．脉冲神经网络与基于脉冲频率编码信息的传统人
工神经网络相比，拥有更强大的计算能力，可以模拟各

种神经信号和任意的连续函数，非常适合实现大脑神经

信号的处理问题，是进行复杂时空信息处理的有效工

具［４］．
人工神经网络的监督学习是指将训练样本的数据

加入到网络输入端，同时将相应的目标输出与实际输出

相比较，得到误差信号，以此控制突触权值的调整，经多

次训练后收敛到一个确定的权值．当样本情况发生变化
时，经过监督学习可以重新修改突触权值以适应新的环

境．实验研究表明在生物神经系统特别是感觉运动网络
和感觉系统中存在监督学习［５］，但是生物神经元通过怎

样的方式实现这一过程还没有明确的结论．对于脉冲神
经网络来说，神经信息以脉冲序列的形式表示，神经元

内部状态变量及误差函数不再满足连续可微的性质，传

统人工神经网络的监督学习算法，如基于梯度下降的
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误差反向传播（ＢａｃｋｐｒｏＰａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算法已不能直接使
用．因此，脉冲神经网络的监督学习算法是一新兴技
术，对监督学习的研究越来越受到研究者的关注，近年

来给出了较多的监督学习算法［６］．我们根据突触权值
的学习规则不同，将现有的监督学习算法分为梯度下

降学习算法、突触可塑性学习算法、以及脉冲序列卷积

学习算法．

２ 脉冲神经网络监督学习的基本理论

２１ 脉冲神经网络监督学习算法的基本框架

脉冲神经网络的监督学习算法主要是实现脉冲序

列复杂时空模式的学习，脉冲序列 Ｓ＝｛ｔｆ：ｆ＝１，…，Ｆ｝
表示神经元所发放脉冲时间的有序数列，脉冲序列可

形式化的表示为：

Ｓ（ｔ）＝∑
Ｆ

ｆ＝１
δ（ｔ－ｔｆ） （１）

其中，ｔｆ表示第ｆ个脉冲发放时间，δ（ｘ）表示Ｄｉｒａｃｄｅｌｔａ
函数，当 ｘ＝０时，δ（ｘ）＝１，否则δ（ｘ）＝０．尽管脉冲神
经网络的各种监督学习算法存在差异，但这些方法总

的目标是一致的：对于给定的多个输入脉冲序列 Ｓｉ（ｔ）
和多个目标脉冲序列 Ｓｄ（ｔ），寻找脉冲神经网络合适的
突触权值矩阵 Ｗ，使神经元的输出脉冲序列 Ｓｏ（ｔ）与对
应的目标脉冲序列 Ｓｄ（ｔ）尽可能接近，即两者的误差评
价函数值最小．

假设脉冲神经网络包含 ＮＩ个输入神经元，ＮＯ个
输出神经元，图１给出了脉冲神经网络监督学习算法的
基本框架．由随机生成的初始突触权值矩阵 Ｗ开始，
对于每一次脉冲神经网络的学习过程，分为三个阶段：

首先，样本数据通过特定的编码方法编码为脉冲序列

Ｓｎｉ（ｔ），ｎ＝１，…，ＮＩ；其次，将脉冲序列输入到神经网
络，应用一定的模拟策略运行神经网络，得到实际的输

出脉冲序列 Ｓｍｏ（ｔ），ｍ＝１，…，ＮＯ；然后，根据目标脉冲
序列 Ｓｍｄ（ｔ），ｍ＝１，…，ＮＯ，计算神经网络的误差，通过
误差值及学习规则调整神经网络的突触权值 Ｗ←Ｗ＋
ΔＷ．最后，判断通过学习得到的脉冲神经网络是否达

到预先规定的最小误差，或者已完成迭代次数，不满足

则继续．
脉冲神经网络监督学习算法的关键是构建合适的

突触权值学习规则，但同时也受到其他相关理论的影

响，下面主要讨论这些方法与技术：

（１）神经信息的编码与解码方法．由于脉冲神经网
络的输入输出是脉冲序列，不能直接进行模拟量的计

算，首先要考虑的问题是神经信息的编码与解码机制．
编码是指将样本数据或刺激信号转换为脉冲序列，而

解码是编码的逆向过程，是将脉冲序列映射为输出结

果或特定反应．目前，研究者借鉴生物神经元对特定刺
激信号的编码机制，除了神经信息的频率编码外，给出

了延迟编码、相位编码、ＴｉｍｅｔｏＦｉｒｓｔＳｐｉｋｅ编码、ＢＳＡ
（ＢｅｎｓＳｐｉｋｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）编码等时间编码策略［７］．

（２）神经元模型与网络模拟策略．脉冲神经元是构
成脉冲神经网络的基本单元，根据复杂程度将脉冲神

经元的计算模型分为具有生物可解释性的生理模型、

具有脉冲生成机制的非线性模型和具有固定阈值的线

性模型三类［８］．由于脉冲神经元被表示为由连续系统
和离散脉冲事件构成的混合系统，脉冲神经网络的模

拟不同于传统的人工神经网络，一般采用时钟驱动或

事件驱动模拟策略，而且研究结果表明，不同的神经元

模型及模拟策略影响脉冲神经网络的动态特性与学习

性能［９］．
（３）脉冲序列的相似性度量方法．脉冲序列的相似

性度量是对脉冲序列相似程度的定量计算方法，研究

者已经给出了不同的度量方法［１０］．在脉冲神经网络的
监督学习过程中，需要对目标脉冲序列和实际输出脉

冲序列进行相似性度量，即计算它们的误差．通过脉冲
序列误差的计算，一方面用于衡量监督学习的精度，当

误差小于给定值时，结束学习迭代的过程；另一方面，

在有些监督学习（如梯度下降学习）算法中，通过定义

特定的误差函数，将其应用于学习规则的推导．
２２ 脉冲神经网络监督学习算法的性能评价

基于神经信息的脉冲时间编码及生物神经系统的

学习机制，研究者所给出的脉冲神经网络监督学习算

法表现出不同的特性．为了更好的理解和比较不同的
方法，我们主要从以下４个方面进行性能评价：

（１）脉冲序列的学习能力．虽然监督学习算法的应
用与所选择的脉冲编码方法相关，但从监督学习算法

自身的性能来说，有的方法可以实现多脉冲的学习，可

对基于脉冲精确定时的脉冲序列模式进行学习，而有

的方法仅能实现单脉冲的学习，即神经信息编码为单

个脉冲发放时间．一般情况下，基于脉冲序列的监督学
习算法具有更强的学习能力和更广的适用性．

（２）离线与在线处理性能．从对脉冲序列的学习方
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式来看，监督学习算法可分为离线学习和在线学习［１１］．
离线学习算法的特点是在应用学习规则进行学习时，

要求考虑网络中脉冲序列的所有脉冲发放时间，以便

计算网络总体的误差及总的突触更新值，这类算法适

用于静态数据的学习．实际上，现实世界中获取的时空
数据带有时间和空间特征［１２］，时空数据一般表示为连

续的脉冲序列流，要求学习算法对网络进行实时学习，

突触权值随着脉冲的输入过程进行动态的变化，因此，

对于这类实时性任务的处理，在线学习算法更加适合

与有效［１３］．
（３）学习规则的局部特性．局部特性是指网络的学

习规则仅由突触前后神经元所发放的脉冲序列决定，

该特性表征监督学习算法的规模可扩展性．一方面，将
具有局部特性的监督学习算法应用于简单神经网络，

还是大规模神经网络，突触权值的学习规则具有相同

的形式，不随网络规模的变化而改变．另一方面，具有
局部特性的监督学习算法适合于并行结构的硬件系统

实现，从而可对具体问题进行高效的求解．
（４）神经网络结构的适用性．不同的监督学习算法

适用于不同的神经网络结构，目前主要应用的拓扑结

构包括：单神经元或单层网络，多层前馈网络和递归网

络．通常结构越复杂的脉冲神经网络对复杂问题的求
解更有效，但对应监督学习算法的构造也更加困难．

３ 基于梯度下降规则的监督学习算法

３１ 梯度下降学习算法的基本理论

借鉴传统人工神经网络的误差反向传播算法［１４］，

脉冲神经网络梯度下降学习算法的基本思想是利用神

经元目标输出与实际输出之间的误差以及误差反向传

播过程，得到梯度下降计算结果作为突触权值调整的

参考量．对于脉冲神经网络的误差反向传播算法，首先
需要定义输出脉冲序列与目标脉冲序列的误差函数

Ｅ，然后使用 ｄｅｌｔａ更新规则对所有的突触权值进行调
整，突触权值的计算如下：

Δｗ＝－ηＥ＝－η
Ｅ
ｗ

（２）

其中，η表示学习率，Ｅ表示误差函数Ｅ对于突触权
值ｗ的梯度计算值．如果脉冲神经网络包含多层，根据
突触所在层的不同将学习规则分成两部分，分别为输

出层与隐含层突触权值的梯度下降学习规则．
３２ 梯度下降监督学习算法的分类

３．２．１ 所有层神经元限定仅发放一个脉冲

Ｂｏｈｔｅ等人［１５］首次提出了适用于多层前馈脉冲神
经网络的误差反向传播算法，称为 ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法，该算
法使用了具有解析表达式的脉冲反应模型（ＳｐｉｋｅＲｅ
ｓｐｏｎｓｅＭｏｄｅｌ，ＳＲＭ）［１６］，并为了克服神经元内部状态变

量由于脉冲发放而导致的不连续性，限制网络中所有

层神经元只能发放一个脉冲．因此，根据最小平方和误
差函数，神经网络的误差函数定义为：

Ｅ＝ １２∑
ＮＯ

ｍ＝１
（ｔｏｍ－ｔｄｍ）２ （３）

其中，ｔｏｍ和ｔｄｍ分别表示输出层神经元ｍ的实际脉冲发
放时间和目标脉冲发放时间．对于多突触模型，从突触
前神经元 ｉ到突触后神经元ｊ的第ｋ个突触权值的梯度
计算如下：

Δｗｋｉｊ＝－ηｙ
ｋ
ｉ（ｔｏｊ）δｊ （４）

其中，ｙｋｉ（ｔｏｊ）表示无权的突触后电位，δｊ根据突触所在
层的不同表现为不同的梯度下降学习规则．该算法具
有非线性模式分类问题的求解能力．

近年来，研究者对 ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法从不同的方面进
行了改进．Ｘｉｎ和 Ｅｍｂｒｅｃｈｔｓ［１７］通过增加简单的动量项，
加速了ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法的收敛速度．此外，通过增加对突
触延时、神经元脉冲发放阈值和时间常量等参量基于

梯度下降的学习规则，ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法的性能进一步增
强，当求解给定的学习任务时，具有更小的网络规模和

更快的收敛速度［１８］．ＭｃＫｅｎｎｏｃｈ等人提出了收敛速度更
快的 ＲＰｒｏｐ和 ＱｕｉｃｋＰｒｏｐ算法［１９］，并进一步将 ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ
算法扩展到一类非线性神经元模型，构造了 Ｔｈｅｔａ神经
元网络的反向传播算法［２０］．方慧娟等人［２１］给出了学习
率自适应的方法，学习率在学习过程中动态变化．杨文
宇等人［２２］提出了一种改进的脉冲神经元，它涉及到状

态函数在激发时间点的导数，并相应的给出了它的学

习算法．但是，脉冲神经网络的这些算法都是用单脉冲
编码信息，即所有神经元在网络模拟过程中只能发放

一个脉冲，这种局限性使这些算法不能实现对复杂问

题的有效求解．
３．２．２ 仅输出层神经元限制发放一个脉冲

对于 ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法更加重要的扩展工作是 Ｂｏｏｉｊ
和Ｎｇｕｙｅｎ［２３］所给出的算法，该算法对脉冲神经网络输
入层和隐含层神经元的脉冲发放没有限制，这样就可

以对一些复杂的刺激信号进行脉冲序列编码．但输出
层神经元仍然限制只能发放一个脉冲，神经网络的误

差函数与 ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法相同，采用式（３）．由于在该算
法中要考虑突触前神经元的多个脉冲对突触后神经元

的作用，因此，基于ＳＲＭ神经元模型的梯度下降学习规
则更为复杂，隐含层中的学习规则涉及递归项的计算．
将该算法应用于基于图像序列的唇读识别问题，取得

了较好的分类结果［２４］．在此基础上，文献［２５］考虑了神
经元在发放脉冲后的状态变化，采用梯度下降学习规

则调整神经元的不应期．
ＧｈｏｓｈＤａｓｔｉｄａｒ和 Ａｄｅｌｉ［２６］给出了相似的工作，称为
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ＭｕｌｔｉＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法，应用链式规则推导了输出层和隐
含层突触权值的梯度下降学习规则，并将其应用到标

准ＸＯＲ问题，以及更加实际的 ＦｉｓｈｅｒＩｒｉｓ和脑电图的分
类问题，实验结果表明 ＭｕｌｔｉＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法比 ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ
算法具有更高的分类准确率．
３．２．３ 所有层神经元不限制脉冲发放个数

对于任意给定的输入脉冲序列，脉冲神经网络输

出层神经元 ｍ发放的脉冲序列为Ｓｍｏ，相应的目标脉冲
序列为 Ｓｍｄ．根据最小平方和误差函数，脉冲神经网络的
多脉冲误差函数可定义为：

Ｅ＝ １２∑
ＮＯ

ｍ＝１
∑
Ｆｍ

ｆ＝１
（ｔｆｍ－ｔ^ｆｍ）２ （５）

其中，ｔｆｍ和 ｔ^ｆｍ分别表示实际和目标脉冲序列中的脉冲
发放时间，Ｆｍ表示输出层第ｍ个神经元实际发放的脉
冲总数．

最近，徐彦等人在文献［２６］的基础上，提出了一种
新的基于梯度下降的多脉冲监督学习算法［２７］，该算法

对网络中所有层神经元的脉冲发放个数不做限制，实

现了多层前馈脉冲神经网络的脉冲序列时空模式学

习．实验表明，对于较大数量的输出脉冲，该算法具有
较高的学习精度．巩祖正等人［２８］进一步结合 ＳＲＭ神经
元模型的长时程记忆特征，研究了一种基于多脉冲误

差反向传播的监督学习算法，并分析了隐含层神经元

数目和两个神经元之间连接的突触数目对学习性能的

影响．此外，Ｔｉňｏ和Ｍｉｌｌｓ［２９］将ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法扩展到递归
结构的脉冲神经网络，实现了脉冲序列模式的学习．
３．２．４ 其他的梯度下降监督学习算法

Ｇüｔｉｇ和Ｓｏｍｐｏｌｉｎｓｋｙ［３０］提出了 Ｔｅｍｐｏｔｒｏｎ学习方法，
脉冲神经元通过对目标输出膜电位和实际输出膜电位

误差的最小化实现突触权值的优化．尽管学习规则采
用梯度下降的方法，但它仅适用于单神经元．该算法通
过训练 ＩｎｔｅｇｒａｔｅａｎｄＦｉｒｅ神经元的输入突触权值，成功
实现了单脉冲时空模式的分类．Ｔｅｍｐｏｔｒｏｎ算法中神经

元的输出仅有两种：发放单个脉冲或不发放脉冲．
最近，Ｆｌｏｒｉａｎ［３１］提出了 Ｃｈｒｏｎｔｒｏｎ学习方法，包括具

有更高学习能力的ＥＬｅａｒｎｉｎｇ和更具生物可解释性的Ｉ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ两种监督学习算法，Ｃｈｒｏｎｔｒｏｎ算法实现了单神
经元或单层神经网络脉冲序列模式的学习．ＥＬｅａｒｎｉｎｇ
算法采用基于梯度下降的学习规则，应用 Ｖｉｃｔｏｒ和 Ｐｕｒ
ｐｕｒａ［３２］所给出的方法计算脉冲序列的误差函数．

Ｔｅｍｐｏｔｒｏｎ和 Ｃｈｒｏｎｔｒｏｎ学习方法都是将传统人工神
经网络感知器的概念扩展到脉冲神经元，文献［３３］和
［３４］进一步将脉冲神经元的监督学习转换为分类问题，
分别应用感知器学习规则和支持向量机实现了脉冲序

列时空模式的学习．
３３ 梯度下降监督学习算法的性能比较

为了进一步分析脉冲神经网络各种梯度下降监督

学习的优缺点，表１对几种典型的梯度下降学习算法从
以下四个方面进行了比较：（１）信息编码的处理能力，
包括脉冲序列和单脉冲编码信息；（２）学习过程的处理
方式，包括离线学习和在线学习；（３）学习规则是否具
有局部特性；（４）学习算法所适用的网络结构，包括单
层结构、多层前馈结构和递归结构三类．

从表１可以看出，算法１～４、７仅能实现单脉冲的
学习，而算法 ５、６、８可以实现脉冲序列时空模式的学
习．由于算法１、２限制所有神经元只能发放一个脉冲，
因此可以进行在线的学习．ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ及其扩展算法１～
６，在多层网络结构上应用误差反向传播对突触权值进
行调整，因此学习规则不具局部特性．算法７、８的学习
规则具有局部特性，但仅适用于单神经元或单层网络．
总的来说，基于梯度下降规则的监督学习算法，是一种

数学分析方法，在学习规则的推导过程中，要求神经元

模型的状态变量必须有解析的表达式，主要采用具有

固定阈值的线性模型，如 ＳＲＭ和 ＩｎｔｅｇｒａｔｅａｎｄＦｉｒｅ神经
元模型．

表１ 几种典型梯度下降监督学习算法的比较

编号 作者／算法 信息编码 处理方式 局部特性 网络结构

１ Ｂｏｈｔｅｅｔａｌ．［１５］／ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ 所有层神经元发放单脉冲 在线 没有 多层前馈结构

２ ＭｃＫｅｎｎｏｃｈｅｔａｌ．［１９］／ＲＰｒｏｐ和ＱｕｉｃｋＰｒｏｐ 所有层神经元发放单脉冲 在线 没有 多层前馈结构

３ Ｂｏｏｉｊ和Ｎｇｕｙｅｎ［２３］ 仅限制在输出层发放单脉冲 离线 没有 多层前馈结构

４ ＧｈｏｓｈＤａｓｔｉｄａｒ和Ａｄｅｌｉ［２６］／ＭｕｌｔｉＳｐｉｋｅＰｒｏｐ 仅限制在输出层发放单脉冲 离线 没有 多层前馈结构

５ ＸｕＹａｎｅｔａｌ．［２７］ 脉冲序列模式 离线 没有 多层前馈结构

６ Ｔｉňｏ和Ｍｉｌｌｓ［２９］ 脉冲序列模式 离线 没有 递归网络结构

７ Ｇüｔｉｇ［３０］和Ｓｏｍｐｏｌｉｎｓｋｙ／Ｔｅｍｐｏｔｒｏｎ 发放脉冲或不发放脉冲 离线 具有 单神经元或单层网络结构

８ Ｆｌｏｒｉａｎ［３１］／ＣｈｏｎｏｔｒｏｎＥＬｅａｒｎｉｎｇ 脉冲序列模式 离线 具有 单神经元或单层网络结构

０８５ 电 子 学 报 ２０１５年



４ 基于突触可塑性的监督学习算法

４１ 突触可塑性学习算法的基本理论

Ｈｅｂｂ［３５］最先提出一个突触可塑性的假说：“如果两个
神经元同时兴奋，则它们之间的突触得以增强”，该假说强

调突触前／后神经元的协同活动及其引起突触增强的重要
性．实际上，脉冲序列不仅可引起神经突触的持续变化，并
且满足脉冲时间依赖可塑性（ＳｐｉｋｅＴｉｍｉｎｇＤｅｐｅｎｄｅｎｔＰｌａｓ
ｔｉｃｉｔｙ，ＳＴＤＰ）机制［３６］．在决定性时间窗口内，当突触后神经
元脉冲出现在突触前神经元脉冲之后，总是引起长时程增

强；反之，总是引起长时程抑制．ＳＴＤＰ为脉冲时间编码信
息的假说提供了实验基础，强调了发放时序不对称的重要

性，扩展了Ｈｅｂｂ学习理论的空间．实际上，ＳＴＤＰ是一种无
监督学习规则，通过突触权值的自适应调整可增强求解具

体问题的能力．针对脉冲神经网络监督学习算法的实现要
求，结合神经元脉冲序列的ＳＴＤＰ机制，设计神经元突触权
值调整的监督学习规则，这是一类具有生物可解释性的学

习算法．
４２ 突触可塑性监督学习算法的分类

４．２．１ 监督Ｈｅｂｂｉａｎ学习算法
首先，我们讨论一类被称为监督 Ｈｅｂｂｉａｎ学习的算

法，该类方法的学习过程是通过“教师”信号使突触后

神经元在目标时间发放脉冲，“教师”信号可以表示为

脉冲发放时间，也可以转换为神经元的突触电流形式．
Ｒｕｆ和 Ｓｃｈｍｉｔｔ［３７］最早给出了一种基于脉冲发放时间的
监督Ｈｅｂｂｉａｎ学习算法，在每个学习周期，学习过程由３
个脉冲决定，包括２个突触前脉冲和１个突触后脉冲．
第１个突触前脉冲表示输入信号，第２个突触前脉冲表
示突触后神经元的目标脉冲，则突触权值的学习规则

表示为：

Δｗ＝η（ｔ
ｆ
ｏ－ｔｆｄ） （６）

其中，η表示学习率，ｔ
ｆ
ｏ和ｔｆｄ分别表示突触后神经元的

实际和目标脉冲时间．式（６）仅适用于单突触输入的情
况，对于多突触输入的情况，作者给出了与上面学习规

则类似的并行算法．
Ｌｅｇｅｎｓｔｅｉｎ等人［３８］进一步应用 ＳＴＤＰ机制给出了脉

冲神经元的监督 Ｈｅｂｂｉａｎ学习算法，通过注入外部输入
电流使学习神经元发放特定的目标脉冲序列．Ｆｌｏｒｉａｎ［３１］

在Ｃｈｒｏｎｔｒｏｎ中提出的 ＩＬｅａｒｎｉｎｇ算法，通过神经元目标
和实际输出突触电流的误差进行学习．ＩＬｅａｒｎｉｎｇ算法
的权值调整方式为：

Δｗｉ＝ηｓｉｇｎ（ｗｉ）∑
ｔ
ｆ
ｄ∈Ｓｄ

Ｉｉ（ｔｆｄ）－∑
ｔ
ｆ
ｏ∈Ｓｏ

Ｉｉ（ｔｆｏ[ ]） （７）

其中，Ｉｉ表示突触ｉ上的突触电流．
４．２．２ 远程监督学习算法

Ｐｏｎｕｌａｋ和 Ｋａｓｉńｓｋｉ［３９］将突触权值的调整表示为

ＳＴＤＰ和 ａｎｔｉＳＴＤＰ两个过程的结合，提出了一种可对脉
冲序列的复杂时空模式进行学习的远程监督方法（Ｒｅ
ｍｏｔｅＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＭｅｔｈｏｄ，ＲｅＳｕＭｅ），具有在线的处理能力、
最优解的稳定特性和每个突触独立的学习规则．Ｒｅ
ＳｕＭｅ算法中突触权值随时间变化的学习规则表示为：

Δｗｉ（ｔ）＝ Ｓｄ（ｔ）－Ｓｏ（ｔ[ ]） ａｄ＋∫
∞

０
ａｄｉ（ｓ）Ｓｉ（ｔ－ｓ）ｄ[ ]ｓ

（８）
其中，Ｓｉ（ｔ）和 Ｓｏ（ｔ）分别表示突触前输入脉冲序列和突
触后输出脉冲序列，Ｓｄ（ｔ）表示神经元的目标脉冲序列；
参数 ａｄ表示ｎｏｎＨｅｂｂｉａｎ项，用于加速训练过程的收敛；
积分核函数 ａｄｉ（ｓ）定义了脉冲时间相关性所决定的突
触可塑性，是脉冲序列模式的学习的 Ｈｅｂｂｉａｎ项．对于
兴奋性突触，参数 ａｄ取正值，学习窗口 ａｄｉ（ｓ）表示为
ＳＴＤＰ规则；对于抑制性突触，参数 ａｄ取负值，ａｄｉ（ｓ）表
示为ａｎｔｉＳＴＤＰ规则．

应用 ＲｅＳｕＭｅ算法训练脉冲神经网络，突触权值的
调整仅依赖于输入输出的脉冲序列和 ＳＴＤＰ机制，与神
经元模型和突触类型无关，因此，该算法可适用于各种

神经元模型［４０］．然而，该方法只能对液体状态机输出层
的突触权值进行学习，具有递归结构的隐含层为静态

网络，即没有实现逆向的可塑性传播机制．虽然 ＲｅＳｕＭｅ
算法仅适用于单层神经网络的学习，但基于其良好的

适用性，已被广泛地应用在各类时空模式分类和识别

问题［４１，４２］．最近，Ｓｐｏｒｅａ和 Ｇｒüｎｉｎｇ［４３］结合 ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算
法，将ＲｅＳｕＭｅ算法扩展到多层前馈脉冲神经网络．该
算法不仅可以实现脉冲序列复杂时空模式的学习，而

且适用于各种线性化神经元模型．
４．２．３ 其他的ＳＴＤＰ监督学习算法

Ｗａｄｅ等人［４４］结合 ＢＣＭ（ＢｉｅｎｅｎｓｔｏｃｋＣｏｏｐｅｒＭｕｎｒｏ）
学习规则与ＳＴＤＰ机制，提出了多层前馈脉冲神经网络
的ＳＷＡＴ（ＳｙｎａｐｔｉｃＷｅｉｇｈｔＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＴｒａｉｎｉｎｇ）算法．脉冲
神经网络由输入层、隐含层和输出层构成，网络中隐含

层神经元作为频率滤波器，输入和目标输出表示为具

有固定频率的脉冲序列．隐含层突触包含兴奋性和抑
制性两类，并按照输入脉冲频率初始化为固定值，在网

络训练过程中不变化．输出层包含一个训练神经元和
多个输出神经元，并且突触权值按照学习规则进行调

整．在 ＳＷＡＴ算法中，首先对训练神经元的突触权值按
照输入样本的类别进行学习，然后将其映射到输出神

经元对应的突触权值，具体的调整规则为：

ｗｉｎ＝Ｋ（ｗｔｉｎ（ｐｒｅ）＋δｗｔｉｎ） （９）
其中，Ｋ是比例因子，ｗｉｎ表示连接隐含层第 ｉ个神经元
与第ｎ个输出神经元的突触权值，ｗｔｉｎ（ｐｒｅ）表示训练神
经元对应突触的当前权值，δｗｔｉｎ表示突触权值总的改变
量，通过 ＳＴＤＰ规则得到．
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研究者应用奖惩调制的 ＳＴＤＰ机制实现了脉冲神
经网络脉冲序列模式的学习［４５］．ＰａｕｇａｍＭｏｉｓｙ等人［４６］

结合 ＳＴＤＰ和 Ｐｏｌｙｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ机制，给出了一种储备池
输出层突触延时的监督学习算法，储备池内部神经元

在每个学习区间可发放多个脉冲，而输出层神经元仅

发放一个脉冲．此外，Ｐｆｉｓｔｅｒ等人［４７］从统计学的角度提
出了一种脉冲神经网络的监督学习算法，学习规则可

由一个类似于 ＳＴＤＰ的二阶学习窗口来描述，学习窗口
的形状是通过优化过程的不同场景所加入的约束来影

响的．他们进一步推广了文献［４７］的工作，由随机脉冲
神经元所构成的递归网络包含可见神经元和隐含神经

元两类，应用ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ散度实现了脉冲序列的时
空模式学习［４８］．

４３ 突触可塑性监督学习算法的性能比较

表２对脉冲神经网络的几种典型突触可塑性监督
学习算法进行了性能比较．从神经信息的编码方式来
看，除算法１、７外，其他算法都实现了脉冲序列时空模
式的学习．算法１～５、７的学习过程可以进行在线处理，
突触权值或延时实时变化，可以将这些算法应用于实

时问题的求解，而算法 ６、８只能进行离线学习．算法 １
～４、７、８的学习规则具有局部特性，算法５、６不具局部
特性．从算法适用的神经网络结构来看，算法１～４用于
单神经元或单层网络结构的学习，算法５，６用于多层前
馈神经网络的学习，算法７用于储备池输出层突触延时
的学习，算法８可适用于递归结构的脉冲神经网络．

表２ 几种典型突触可塑性监督学习算法的比较

编号 作者／算法 信息编码 处理方式 局部特性 网络结构

１ Ｒｕｆ和Ｓｃｈｍｉｔｔ［３７］ 发放单脉冲 在线 具有 单神经元或单层网络结构

２ Ｌｅｇｅｎｓｔｅｉｎｅｔａｌ．［３８］ 脉冲序列模式 在线 具有 单神经元或单层网络结构

３ Ｆｌｏｒｉａｎ［３１］／ＣｈｏｎｏｔｒｏｎＩＬｅａｒｎｉｎｇ 脉冲序列模式 在线 具有 单神经元或单层网络结构

４ Ｐｏｎｕｌａｋ和Ｋａｓｉńｓｋｉ［３９］／ＲｅＳｕＭｅ 脉冲序列模式 在线 具有 单层结构或液体状态机的输出层

５ Ｓｐｏｒｅａ和Ｇｒüｎｉｎｇ［４３］ 脉冲序列模式 在线 没有 多层前馈结构

６ Ｗａｄｅｅｔａｌ．［４４］／ＳＷＡＴ 线性编码的脉冲序列模式 离线 没有 多层前馈结构

７ ＰａｕｇａｍＭｏｉｓｙｅｔａｌ．［４６］
内部神经元发放多脉冲，输出层神经元

发放单脉冲
在线 具有 储备池的输出层

８ Ｂｒｅａｅｔａｌ．［４８］ 脉冲序列模式 离线 具有 递归网络结构

基于突触可塑性的监督学习算法，应用神经元输

入和输出脉冲的时间相关性构造学习规则，对网络中

所采用的神经元模型没有限制．对于 ＲｅＳｕＭｅ和 ＳＷＡＴ
算法，虽然应用液体状态机或多层前馈网络结构，但算

法并不具备误差反向传播机制，仅实现了网络输出层

突触权值的学习，网络中隐含层的突触为初始化后的

固定值．需要说明的是 Ｓｐｏｒｅａ和 Ｇｒüｎｉｎｇ所给出的方
法［４３］，将ＲｅＳｕＭｅ算法扩展到多层前馈脉冲神经网络，
但该算法对神经元的突触模型做了限制，输入的多个

突触前脉冲序列与输出脉冲序列之间表现为加权的线

性关系，对于非线性突触模型并不具有适用性．

５ 基于脉冲序列卷积的监督学习算法

５１ 脉冲序列卷积学习算法的基本思想

由于脉冲序列是由神经元发放脉冲时间所构成的

离散事件集合，为了方便分析和计算，选择特定的核函

数κ（ｔ），应用卷积将脉冲序列唯一的转换为一个连续
函数：

珘Ｓ（ｔ）＝Ｓ（ｔ）κ（ｔ）＝∑
Ｆ

ｆ＝１
κ（ｔ－ｔｆ） （１０）

通过对脉冲序列基于核函数的卷积计算，可将脉

冲序列解释为特定的神经生理信号，比如神经元的突

触后电位或脉冲发放的密度函数．进一步定义任意两
个脉冲序列珘Ｓｉ（ｔ）和珘Ｓｊ（ｔ）的内积为：

〈珘Ｓｉ（ｔ），珘Ｓｊ（ｔ）〉＝∫
∞

０
珘Ｓｉ（ｔ）珘Ｓｊ（ｔ）ｄｔ （１１）

应用脉冲序列的内积可对脉冲序列的关系给出定

量的评价，将这种定量的计算应用于神经元的输入输

出和目标脉冲序列，通过脉冲序列内积的差异构造脉

冲神经网络的监督学习算法．
５２ 几种典型的脉冲序列卷积监督学习算法

５．２．１ 基于线性代数的方法

Ｃａｒｎｅｌｌ和 Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ［４９］应用线性代数方法实现脉
冲序列时空模式的学习，首先将脉冲序列 Ｓ（ｔ）表示为

加权的时间序列形式 Ｓｗ（ｔ）＝∑ｗｉｓ（ｔｉ），并将两个加
权的时间序列的内积定义为：

〈∑ｗｉｓ（ｔｉ），∑ｗｊｓ（ｔｊ）〉＝∑ｗｉｗｊｅｘｐ－
ｔｉ－ｔｊ( )
δ
（１２）

脉冲神经网络输出神经元的误差 Ｅ＝Ｓｄ（ｔ）－Ｓｏ（ｔ），根
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据脉冲序列的线性加权表示，应用 ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ过程定
义的投影公式计算突触权值的变化量：

Δｗｉ＝ＰｒｏｊＳｉ（ｔ）Ｅ／ｎｏｒｍ（Ｓｉ（ｔ）） （１３）

其中，ｎｏｒｍ（Ｓｉ（ｔ））＝ 〈Ｓｉ（ｔ），Ｓｉ（ｔ槡 ）〉．但是，该算法不
具备误差反向传播机制，仅适用于单神经元或单层脉

冲神经网络．
５．２．２ ＳＰＡＮ算法

Ｍｏｈｅｍｍｅｄ和Ｓｃｈｌｉｅｂｓ［５０，５１］基于核函数卷积思想给
出了 ＳＰＡＮ（ＳｐｉｋｅＰａｔｔｅｒｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＮｅｕｒｏｎ）算法，主要特
点是应用核函数将脉冲序列转换为卷积信号，通过转

化后的输入脉冲序列，神经元目标和实际输出脉冲序

列，应用ＷｉｄｒｏｗＨｏｆｆ规则调整突触权值：

Δｗｉ＝η∫
∞

０
珘Ｓｉ（ｔ）珘Ｓｄ（ｔ）－珘Ｓｏ（ｔ( )）ｄｔ （１４）

ＳＰＡＮ算法采用漏电 ＩｎｔｅｇｒａｔｅａｎｄＦｉｒｅ神经元模型，
核函数为α（ｔ）＝ｅτ－１ｔｅ－ｔ／τＨ（ｔ），Ｈ（ｔ）为 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函
数，其突触权值的学习规则为：

Δｗｉ＝η
ｅ( )２

２

∑
Ｇ

ｇ＝１
∑
Ｆ

ｆ＝１
（｜ｔｇｄ－ｔｆｉ｜＋τ）ｅｘｐ－

｜ｔｇｄ－ｔｆｉ｜( )[
τ

－∑
Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｆ

ｆ＝１
（｜ｔｈｏ－ｔｆｉ｜＋τ）ｅｘｐ－

｜ｔｈｏ－ｔｆｉ｜( ) ]
τ

（１５）
其中，ｔｆｉ、ｔｈｏ和ｔｇｄ分别表示输入脉冲序列Ｓｉ、实际输出脉
冲序列 Ｓｏ和目标脉冲序列Ｓｄ中对应脉冲的发放时间．
５．２．３ ＰＳＤ算法

Ｙｕ等人［５２］受 ＳＰＡＮ算法的启发，将传统的 Ｗｉｄｒｏｗ
Ｈｏｆｆ规则应用于脉冲神经网络时给出了不同的解释，提
出了ＰＳＤ（ＰｒｅｃｉｓｅＳｐｉｋｅＤｒｉｖｅｎ）监督学习算法，突触权值
的调整根据目标输出脉冲与实际输出脉冲的误差来判

断，正的误差将导致长时程增强，负的误差将导致长时

程抑制．
不同于ＳＰＡＮ算法，在 ＰＳＤ算法中仅将输入脉冲序

列用核函数转换为卷积信号，可表示为无权的突触后

电流：

ＩｉＰＳＣ＝∑
Ｆ

ｆ＝１
Ｋ（ｔ－ｔｆｉ）Ｈ（ｔ－ｔｆｉ） （１６）

其中，Ｋ为双指数形式的核函数．应用 ＷｉｄｒｏｗＨｏｆｆ规则
可得ＰＳＤ算法突触权值的在线学习规则为：

Δｗｉ（ｔ）＝η Ｓｄ（ｔ）－Ｓｏ（ｔ[ ]）ＩｉＰＳＣ（ｔ） （１７）
将式（１７）积分，可得总的突触权值学习规则：

Δｗｉ＝η ∑
Ｇ

ｇ＝１
∑
Ｆ

ｆ＝１
Ｋ（ｔｇｄ－ｔｆｉ）Ｈ（ｔｇｄ－ｔｆｉ[ ）

－∑
Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｆ

ｆ＝１
Ｋ（ｔｈｏ－ｔｆｉ）Ｈ（ｔｈｏ－ｔｆｉ ]） （１８）

在实验中，将ＰＳＤ算法应用于光学字符识别，以及更加
复杂的手写数字的识别［５３］．

５３ 脉冲序列卷积监督学习算法的性能比较

对于基于脉冲序列卷积的监督学习算法，突触权

值的调整依赖于特定核函数的卷积计算，可实现脉冲

序列时空模式的学习．基于线性代数方法的学习过程
为离线方式，ＳＰＡＮ算法可以实现离线或增量学习过
程［５４］，ＰＳＤ算法能够采用在线学习的方式进行实时问
题的处理．在表３中可以看出，三种脉冲序列卷积学习
算法都具有局部特性，而且仅适用于单神经元或单层

网络结构．
表３ 几种典型脉冲序列卷积监督学习算法的比较

编

号
作者／算法

信息

编码

处理

方式

局部

特性
网络结构

１
Ｃａｒｎｅｌｌ和 Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ［４９］／
基于线性代数的方法

脉冲序

列模式
离线 具有

单神经元

或单层网

络结构

２
Ｍｏｈｅｍｍｅｄ和

Ｓｃｈｌｉｅｂｓ［５０］／ＳＰＡＮ

脉冲序

列模式

离线或

增量
具有

单神经元

或单层网

络结构

３ Ｙｕｅｔａｌ．［５２］／ＰＳＤ
脉冲序

列模式
在线 具有

单神经元

或单层网

络结构

６ 结论和展望

本文针对脉冲时间编码与处理神经信息的特点，

给出了脉冲神经网络监督学习算法的基本框架，并介

绍了监督学习算法主要的性能评价原则．对现有脉冲
神经网络监督学习的主要算法进行了描述，并对算法

的脉冲序列学习能力、离线与在线处理性能、学习规则

的局部特性和神经网络结构的适用性进行了比较．通
过对目前监督学习算法优缺点的分析与总结，可以预

测未来该研究领域主要需要解决的问题：

（１）基于梯度下降规则的在线学习算法研究．适用
于多层前馈脉冲神经网络的梯度下降监督学习算法，

如 ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ及其扩展算法，目前的研究成果较多且研
究也较深入．但是，对于基于梯度下降的多脉冲监督学
习算法需要进一步研究，这些算法采用离线的处理方

式，仅适用于静态数据的处理．而现实世界中获取的时
空数据，如视频、语音、脑电图、功能性磁共振成像、基

因和蛋白质表达等，这类数据在某固定时刻表现出空

间特征，同时总体上又表现出时序特点［１２］．因此，时空
数据的学习与识别是机器学习研究中极富挑战性的任

务，需要发展脉冲神经网络多脉冲误差反向传播的在

线学习算法．通过定义输出层多个单脉冲误差函数，合
理设置输入层和隐含层对应的脉冲序列计算网络中突

触权值的调整量，实现脉冲神经网络突触权值的实时

调整．
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（２）突触可塑性反向传播机制的数学模型研究．脉
冲神经网络是一类与生物神经系统更为接近的计算模

型，因此，从生物突触可塑性及反向传播机制出发，构

造脉冲神经网络的监督学习算法非常重要．目前，研究
者已经给出了一些基于突触可塑性机制的监督学习算

法，特别是基于 ＳＴＤＰ的 ＲｅＳｕＭｅ算法以其良好的学习
性能及适用性得到广泛应用．但是这类算法主要适用
于单神经元或单层神经网络的学习，缺乏对突触可塑

性反向传播机制的有效引入．研究表明，突触前和突触
后神经元脉冲序列的相关时序不仅会引起突触的长时

程增强或长时程抑制，并且突触增强或抑制的诱导伴

随着突触前神经元整体兴奋性的双向调控，突触增强

或抑制会逆行而快速的传播到突触前神经元树突的突

触上，但并不会向前传播到以突触后神经元为突触前

的下一级突触上，这种突触前神经元特异而快速的可

塑性反向传播表明类似 ＢＰ算法的机制可以在生物神
经网络中存在并发挥作用［５５］．因此，借鉴生物突触可塑
性反向传播机制，构建相应的数学模型并引入到学习

算法，进一步扩展具有复杂网络结构的突触可塑性监

督学习算法．
（３）脉冲序列卷积核函数的构造及学习算法研究．

通过脉冲序列的卷积表示形式，可将离散的脉冲序列

转换为连续函数的分析过程，并解释为特定的神经生

理信号．此外，将脉冲序列集合映射到与卷积核函数对
应的 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间，便实现了脉冲序列的统一表示，并进
一步给出脉冲序列相似性度量的形式化定义［５６，５７］．因
此，应用脉冲序列的卷积来构建脉冲神经网络的监督

学习算法，将成为一个重要的研究方向．ＳＰＡＮ［５０］和
ＰＳＤ［５２］算法实现了脉冲序列时空模式的学习，但不足是
仅适用于单层脉冲神经网络．对于脉冲序列卷积监督
学习算法的研究来说，应进一步构造新型的脉冲序列

卷积核函数，并分析不同核函数对监督学习算法的作

用．此外，通过定义脉冲序列随时间变化的误差函数以
及神经元输入脉冲序列和输出脉冲序列之间关系，研

究多层前馈脉冲神经网络的监督学习算法．
（４）递归脉冲神经网络监督学习算法的研究．递归

神经网络不同于多层前馈神经网络和单层神经网络，

网络结构中具有反馈回路，其反馈机制一方面使得它

们能够表现更为复杂的时变系统，另一方面也使得有

效学习算法的设计及分析更为困难．递归脉冲神经网
络由于其信息编码及反馈机制不同于传统递归人工神

经网络，与之相关的监督学习研究成果较少．目前，主
要有基于梯度下降的学习算法［２９］，基于灵敏度方程和

伴随方程的方法［５８，５９］，以及基于线性规划的方法［６０］等，

这些方法缺乏对递归脉冲神经网络脉冲序列编码信息

及其反馈机制深入的分析，对具体复杂时空模式识别

问题求解的适用性较低．对于递归脉冲神经网络，需要
将传统递归人工神经网络时间步的概念扩展为表示脉

冲序列的时间区间，分析脉冲序列在网络中的反馈机

制．因此，如何构造和利用递归脉冲神经网络的这些新
的机制和特性，是成功设计递归脉冲神经网络监督学

习算法的关键．
总体来说，脉冲神经网络的监督学习算法是一个

比较新的研究领域，目前国内外研究者已经做了大量

的研究，取得了一系列丰硕的成果．但是，由于脉冲神
经网络内在的复杂性，构造具有广泛适用性的监督学

习算法非常困难，存在着许多难点问题有待解决，新的

学习机制和算法有待探索，需要研究者持续而卓有成

效的工作．
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