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基于脉冲序列核的脉冲神经元监督学习算法

蔺想红，王向文，党小超
（西北师范大学计算机科学与工程学院，甘肃兰州７３００７０）

　　摘　要：　脉冲神经元应用脉冲时间编码神经信息，监督学习的目标是对于给定的突触输入产生任意的期望脉冲
序列．但由于神经元脉冲发放过程的不连续性，构建高效的脉冲神经元监督学习算法非常困难，同时也是该研究领域
的重要问题．基于脉冲序列的核函数定义，提出了一种新的脉冲神经元监督学习算法，特点是应用脉冲序列核构造多
脉冲误差函数和对应的突触学习规则，并通过神经元的实际脉冲发放频率自适应地调整学习率．将该算法用于脉冲序
列的学习任务，期望脉冲序列采用Ｐｏｉｓｓｏｎ过程或线性方法编码，并分析了不同的核函数对算法学习性能的影响．实验
结果表明该算法具有较高的学习精度和良好的适应能力，在处理复杂的时空脉冲模式学习问题时十分有效．
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１　引言
　　神经科学的研究成果表明，神经信息被编码为精
确定时的脉冲序列，不仅仅是简单的脉冲发放频率［１］．
脉冲神经网络由更具生物真实性的脉冲神经元模型为

基本单元构成［２］，应用精确定时的脉冲序列表示与处

理信息，是新一代神经网络计算模型．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，是进行复杂时空信息处理的有

效工具［３］．实际上，要将脉冲神经元构成的网络应用于
实际问题，特别是复杂时空模式识别问题的求解，关键

在于构建高效的监督学习算法．脉冲神经元监督学习
的目标是对于给定的突触输入脉冲序列，通过学习规

则对突触权值的调整，产生任意的期望脉冲序列［４］．对
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于脉冲神经网络来说，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学

习算法已不能直接使用，需要研究者进一步构建具有

广泛适用性的脉冲神经网络监督学习算法．
脉冲神经元及其网络的监督学习是新兴技术，对

于监督学习算法的研究越来越受到研究者的关注，近

年来提出了较多的监督学习算法［５，６］．借鉴传统人工神
经网络的误差反向传播算法，Ｂｏｈｔｅ等人［７］提出了适用

于前馈脉冲神经网络的 ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法，该算法限制网
络中所有层的神经元只能发放一个脉冲．ＭｃＫｅｎｎｏｃｈ等
人［８］在该算法的基础上，提出了收敛速度更快的 ＲＰｒｏｐ
和ＱｕｉｃｋＰｒｏｐ算法．对于ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法更加重要的扩展
工作是ＭｕｌｔｉＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法，这类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，但仍然

限制输出层神经元只能发放一个脉冲［９，１０］．最近，Ｘｕ等
人［１１］进一步提出了基于梯度下降的多脉冲监督学习算

法，对网络中所有层神经元的脉冲发放没有限制，实现

了输出层多脉冲的时空模式学习．ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ及其扩展
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．文
献［１２，１３］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

列时空模式的在线学习算法．考虑神经元的脉冲时间
依赖可塑性（ＳｐｉｋｅＴｉｍｉｎｇＤｅｐｅｎｄｅｎｔＰｌａｓｔｉｃｉｔｙ，ＳＴＤＰ）机
制，Ｌｅｇｅｎｓｔｅｉｎ等人［１４］给出了脉冲神经元的监督 Ｈｅｂｂｉ
ａｎ学习算法，通过注入外部输入电流使学习神经元发
放特定的期望脉冲序列．Ｐｏｎｕｌａｋ和 Ｋａｓｉńｓｋｉ［１５］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（ＲｅｍｏｔｅＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＭｅｔｈｏｄ，Ｒｅ
ＳｕＭｅ），该算法具有学习规则的局部特性和最优解的稳
定性，并且可适用于各种神经元模型．虽然 ＲｅＳｕＭｅ仅
适用于单神经元或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．文献［１６］结合ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ算法，进一步将 Ｒｅ
ＳｕＭｅ扩展到适用于线性神经元模型的多层前馈网络．
Ｗａｄｅ等人［１７］应用 ＢＣＭ（ＢｉｅｎｅｎｓｔｏｃｋＣｏｏｐｅｒＭｕｎｒｏ）规
则与 ＳＴＤＰ机制，提出了多层前馈脉冲神经网络的
ＳＷＡＴ（ＳｙｎａｐｔｉｃＷｅｉｇｈｔＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＴｒａｉｎｉｎｇ）算法．此外，
Ｍｏｈｅｍｍｅｄ和Ｓｃｈｌｉｅｂｓ［１８］基于 ＷｉｄｒｏｗＨｏｆｆ规则给出了
ＳＰＡＮ（ＳｐｉｋｅＰａｔｔｅｒｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＮｅｕｒｏｎ）学习规则，将脉
冲序列应用卷积计算转换为模拟信号，通过转化后的

输入脉冲序列，神经元期望输出和实际输出脉冲序列

的误差调整突触权值．Ｙｕ等人［１９］受ＳＰＡＮ的启发，提出
了ＰＳＤ（ＰｒｅｃｉｓｅＳｐｉｋｅＤｒｉｖｅｎ）监督学习算法，突触权值
的调整根据期望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．
本文通过脉冲序列核的表示形式，将离散的脉冲

序列转换为连续函数的分析过程，并可解释为特定的

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．将脉冲序列集合映射到与核函数对应的
再生核 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间［２０，２１］，这样便实现了脉冲序列的统

一表示，以及脉冲序列相似性度量的形式化定义．我们
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的关系，给出了基

于脉冲序列核的脉冲神经元的监督学习算法，突触权

值的学习规则表示为脉冲序列的内积形式，实现了脉

冲序列复杂时空模式的学习．为了描述方便，我们将所
提学习规则命名为 ＳＴＫＬＲ（ＳｐｉｋｅＴｒａｉｎＫｅｒｎｅｌＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｕｌｅ）．该学习算法的特点在于：（１）突触学习规则的推
导过程仅依赖于精确定时的脉冲序列，与神经元状态

变量的表达方式无关，因此可适用于不同的神经元模

型．（２）在学习算法的迭代过程中，学习率根据神经元
实际输出脉冲序列的频率自适应地调整．（３）对神经元
输入输出的脉冲序列编码方式没有限制，可适用于

Ｐｏｉｓｓｏｎ过程或线性方法等不同的时间编码策略．

２　脉冲序列核的表示
　　核方法是解决非线性模式分类问题的一种有效途
径，其核心思想是通过某种非线性映射将原始数据嵌入

到合适的高维特征空间，找出并学习一组数据中的相互

关系［２２］．设ｘ１，ｘ２为初始空间中的点（在这里可以是标
量，也可以是向量），非线性函数实现输入空间Ｘ到特
征空间Ｆ的映射，核函数可表示为如下的内积形式：

κ（ｘ１，ｘ２）＝〈（ｘ１），（ｘ２）〉 （１）
其中，κ（ｘ１，ｘ２）为核函数．下面我们将核函数的定义应
用于神经元发放的脉冲序列，并推导突触权值的学习

规则．
脉冲序列ｓ＝｛ｔｆ∈Γ：ｆ＝１，…，Ｎ｝表示脉冲神经元

在时间区间Γ＝［０，Ｔ］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）＝∑
Ｎ

ｆ＝１
δ（ｔ－ｔｆ） （２）

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．

在定义脉冲序列的核函数之前，先给出脉冲时间

的核函数表示，因为脉冲时间的核将组合构成脉冲序

列核的表示．对于两个脉冲对应的发放时间 ｔｍ和 ｔｎ，可
定义脉冲时间的核函数形式：

κ（ｔｍ，ｔｎ）＝〈δ（ｔ－ｔｍ），δ（ｔ－ｔｎ）〉，ｔｍ，ｔｎ∈Γ （３）
对于核函数κ要求具有对称、平移不变和正定特性，一
般取 Ｌａｐｌａｃｉａｎ或 Ｇａｕｓｓｉａｎ等核函数．比如 Ｇａｕｓｓｉａｎ核

８７８２
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表示为κ（ｔｍ，ｔｎ）＝ｅｘｐ（－｜ｔｍ－ｔｎ｜２／２σ２）．
由于脉冲序列是离散时间的集合，为了方便分析

和计算，可以选择特定的光滑函数 ｈ，应用卷积将脉冲
序列唯一地转换为一个连续函数：

ｆｓ（ｔ）＝ｓ（ｔ）ｈ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｆ＝１
ｈ（ｔ－ｔｆ） （４）

由于脉冲序列所对应时间区间的有限性和连续函数

ｆｓ（ｔ）的有界性，可以得到：

∫Γｆ２ｓ（ｔ）ｄｔ＜∞　 （５）

也就是说，函数ｆｓ（ｔ）是Ｌ２（Γ）空间的一个元素．脉冲序
列空间中的元素 ｓｉ∈Ｓ（Γ）对应的函数 ｆｓｉ（ｔ）将构成一
个Ｈｉｌｂｅｒｔ空间，表示为Ｌ２（ｆｓｉ（ｔ），ｔ∈Γ），并且是Ｌ２（Γ）
的一个子空间［２０］．

对于任意给定的两个脉冲序列 ｓｉ，ｓｊ∈Ｓ（Γ），可在
Ｌ２（ｆｓｉ（ｔ），ｔ∈Γ）空间上定义其对应函数 ｆｓｉ（ｔ）和 ｆｓｊ（ｔ）
的内积如下表示：

　Ｆ（ｓｉ，ｓｊ）＝〈ｆｓｉ（ｔ），ｆｓｊ（ｔ）〉Ｌ２（Γ）＝∫Γｆｓｉ（ｔ）ｆｓｊ（ｔ）ｄｔ （６）

应用脉冲时间核表示，进一步将式（６）重写为脉冲时间
对的累加形式：

　　　Ｆ（ｓｉ，ｓｊ）＝∑
Ｎｉ

ｍ＝１
∑
Ｎｊ

ｎ＝１
∫Γｈ（ｔ－ｔｍｉ）ｈ（ｔ－ｔｎｊ）ｄｔ

＝∑
Ｎｉ

ｍ＝１
∑
Ｎｊ

ｎ＝１
κ（ｔｍｉ，ｔ

ｎ
ｊ） （７）

其中，κ（ｔｍ，ｔｎ）＝∫Γｈ（ｔ－ｔｍ）ｈ（ｔ－ｔｎ）ｄｔ．因此，Ｆ（ｓｉ，ｓｊ）
计算的时间复杂度为 Ｏ（ＮｉＮｊ），Ｎｉ和 Ｎｊ分别表示脉冲
序列ｓｉ和ｓｊ对应的脉冲数．

３　脉冲神经元的监督学习算法

３１　脉冲序列的转换关系
脉冲神经元输入输出表示为脉冲序列的形式，即

脉冲序列编码神经信息或外部刺激信号．假设突触前
神经元输入的脉冲序列为ｓｉ（ｔ）∈Ｓ（Γ），ｉ＝１，…，Ｎ，突
触后神经元输出的脉冲序列为ｓｏ（ｔ）∈Ｓ（Γ），为简化计
算，将应用式（４）转换后的多个输入脉冲序列和输出脉
冲序列在时间ｔ的关系表达为线性组合关系：

ｆｓｏ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｆｓｉ（ｔ） （８）

其中，权值 ｗｉ表示突触前神经元 ｉ和突触后神经元之
间的连接强度，Ｎ表示突触前输入神经元的数目．做这
种简化的原因在于：（１）将脉冲序列表达为线性组合关
系，可以构造相应的学习规则进行神经元突触权值的

学习，Ｃａｒｎｅｌｌ和 Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ给出了初步的结果［２３］；（２）
如果将ｆｓ（ｔ）解释为脉冲序列随时间变化的密度函数，
对于广义的线性神经元模型，突触后神经元脉冲序列

的密度函数可以表达为突触前神经元脉冲序列密度函

数的线性组合形式．
３２　突触权值的学习规则

构建脉冲神经元监督学习算法的关键是定义脉冲

序列的误差函数，以及突触权值的学习规则．脉冲神经
元在时间 ｔ的误差可定义为实际输出脉冲序列 ｓｏ∈
Ｓ（Γ）和期望脉冲序列ｓｄ∈Ｓ（Γ）对应函数 ｆｓ（ｔ）的差值
平方：

Ｅ（ｔ）＝１２［ｆｓｏ（ｔ）－ｆｓｄ（ｔ）］
２ （９）

因此，脉冲神经元在时间区间Γ总的误差为

Ｅ＝∫ΓＥ（ｔ）ｄｔ．
应用脉冲序列误差函数对于突触权值的梯度计算

值，使用ｄｅｌｔａ更新规则对所有的突触权值进行调整．从
突触前神经元 ｉ到突触后神经元的突触权值 ｗｉ计算
如下：

Δｗｉ＝－ηＥｉ （１０）
其中，η表示学习率，Ｅｉ表示脉冲序列误差函数 Ｅ对
于突触权值ｗｉ的梯度计算值，可表示为误差函数 Ｅ（ｔ）
对权值ｗｉ的导数在时间区间的积分：

Ｅｉ＝∫ΓＥ（ｔ）ｗｉ ｄｔ （１１）

对于突触权值的学习规则，应用误差函数和链式

规则，根据式（８）和式（９），突触权值ｗｉ在时间ｔ的变化
量可推导得到：

　Ｅ（ｔ）
ｗｉ

＝Ｅ（ｔ）
ｆｓｏ（ｔ）

ｆｓｏ（ｔ）
ｗｉ

＝［ｆｓｏ（ｔ）－ｆｓｄ（ｔ）］ｆｓｉ（ｔ） （１２）

其中，ｓｉ（ｔ）∈Ｓ（Γ）表示输入神经元 ｉ所发放的脉冲序
列．根据式（１１），突触权值ｗｉ的调整值计算如下：

Ｅｉ＝∫Γ［ｆｓｏ（ｔ）－ｆｓｄ（ｔ）］ｆｓｉ（ｔ）ｄｔ＝Ｆ（ｓｏ，ｓｉ）－Ｆ（ｓｄ，ｓｉ）
（１３）

根据以上所讨论的推导过程，我们给出了一个基

于脉冲序列核的脉冲神经元监督学习新算法 ＳＴＫＬＲ，
突触学习规则表示如下：

　Δｗｉ＝－η［Ｆ（ｓｏ，ｓｉ）－Ｆ（ｓｄ，ｓｉ）］

＝ [η ∑
Ｎｄ

ｇ＝１
∑
Ｎｉ

ｆ＝１
κ（ｔｇｄ，ｔ

ｆ
ｉ）－∑

Ｎｏ

ｈ＝１
∑
Ｎｉ

ｆ＝１
κ（ｔｈｏ，ｔ

ｆ
ｉ ]） （１４）

其中，ｔｆｉ、ｔ
ｈ
ｏ和ｔ

ｇ
ｄ分别表示输入脉冲序列 ｓｉ、实际输出脉

冲序列ｓｏ和期望脉冲序列ｓｄ中对应脉冲的发放时间．
３３　学习率的自适应方法

学习率的取值大小对学习过程的收敛速度有较大

的影响，直接影响训练时间和训练精度．如果学习率取
值太小，每次迭代中权值的有效更新值太小，将导致网

络突触权值的收敛速度变慢；反之，容易使学习过程出

现振荡，影响网络的收敛速度，甚至网络训练失败．根据

９７８２
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神经元实际发放脉冲的频率自适应地调整学习率，可

提高学习算法对突触权值训练的适应能力．
首先定义一个缩放因子ｃ，使该算法的学习率η能够

按照不同的脉冲发放频率自适应调整．假设神经元脉冲
序列的发放频率为ｖ，基准频率区间为［ｖｍｉｎ，ｖｍａｘ］，当ｖ∈
［ｖｍｉｎ，ｖｍａｘ］时，缩放因子ｃ＝１，否则，ｃ的表达式为：

ｃ＝

ｖｍｉｎ－ｖ
ｖｍａｘ－ｖｍｉｎ

， ｖ＜ｖｍｉｎ

ｖ－ｖｍａｘ
ｖｍａｘ－ｖｍｉｎ

， ｖ＞ｖ{
ｍａｘ

（１５）

学习率在基准频率区间的取值称为基准学习率 η，其
值为给定频率区间的最佳学习率，具体分析过程在４２
节中给出．本文中基准频率区间的最小值 ｖｍｉｎ＝４０Ｈｚ，
最大值ｖｍａｘ＝６０Ｈｚ．根据缩放因子 ｃ和频率区间内的基
准学习率η，学习率η的自适应调整方式为：

η＝

（１＋ｃ）η， ｖ＜ｖｍｉｎ
η， ｖｍｉｎ≤ｖ≤ｖｍａｘ
η／（１＋ｃ）， ｖ＞ｖ

{
ｍａｘ

（１６）

３４　脉冲序列的相似性度量
在神经元的脉冲序列学习过程中，学习性能的评

价就是判断在学习结束后实际发放的脉冲序列与期望

输出脉冲序列接近的程度，这实际上就是度量两个脉

冲序列之间的相似性．根据脉冲序列的内积所满足
ＣａｕｃｈｙＳｃｈｗａｒｚ不等式特性［２０］：

　Ｆ２（ｓｉ，ｓｊ）≤Ｆ（ｓｉ，ｓｉ）Ｆ（ｓｊ，ｓｊ），ｓｉ，ｓｊ∈Ｓ（Γ） （１７）
应用式（１７）定义两个脉冲序列的相似性度量Ｃ，其表达
式为：

　Ｃ＝
〈ｆｓｉ（ｔ），ｆｓｊ（ｔ）〉
ｆｓｉ（ｔ） ｆｓｊ（ｔ）

＝
Ｆ（ｓｉ，ｓｊ）

Ｆ（ｓｉ，ｓｉ槡 ） Ｆ（ｓｊ，ｓｊ槡 ）
（１８）

其中，ｆｓ（ｔ） ＝ 〈ｆｓ（ｔ），ｆｓ（ｔ槡 ）〉称为脉冲序列的 Ｅｕ
ｃｌｉｄｅａｎ范数．当两个脉冲序列完全相同时，Ｃ的值为１，
随着它们的相似性越来越低逐渐趋于０．

４　实验结果

　　在实验中，神经元模型采用脉冲响应模型［２４］，假设

神经元有 Ｎ个输入突触，第ｉ个突触有Ｇｉ个脉冲输入，
ｔｇｉ表示神经元ｉ的第ｇ个脉冲的发放时间，神经元在时
间ｔ的膜电位ｕ（ｔ）可以表示为：

ｕ（ｔ）＝η（ｔ－ｔｆ）＋∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｇｉ

ｇ＝１
ｗｉε（ｔ－ｔ

ｇ
ｉ） （１９）

其中，ε（ｓ）＝ｓτ
ｅｘｐ（１－ｓ

τ
）Ｈ（ｓ）表示脉冲响应函数，时

间常量τ＝２ｍｓ；η（ｓ）＝－θｅｘｐ（－ｓ／τｒ）Ｈ（ｓ）表示不应期
函数，时间常量τｒ＝５０ｍｓ；Ｈ（ｓ）表示Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ阶跃函数，
当ｓ≤０时，Ｈ（ｓ）＝０，否则Ｈ（ｓ）＝１．神经元的激发阈值θ

＝１，脉冲激发后的绝对不应期ｔｒ＝１ｍｓ．网络中初始突触
权值随机生成，并在区间［０，０２］上均匀分布．神经元进
行脉冲序列学习时，基准学习率η ＝０００５，迭代过程中
学习率η根据式（１６）自适应地调整．每一次实验的学习
周期上限数设定为１０００步，且每个实验结果都是运行
１００次实验的平均结果．此外，为了对脉冲序列学习过程
中的相关参数进行敏感性分析，基准参数设置如下：神经

元的输入突触数目为５００，输入与期望输出脉冲序列的时
间长度为２００ｍｓ，并分别由频率为２０Ｈｚ和５０Ｈｚ的Ｐｏｉｓ
ｓｏｎ过程随机生成．如果没有特别说明，ＳＴＫＬＲ中的核函
数取Ｇａｕｓｓｉａｎ核，参数σ＝２．

由于ＲｅＳｕＭｅ具有良好的学习能力和适用性，被广
泛地应用在各类时空模式学习问题．因此，本文将所提
ＳＴＫＬＲ与 ＲｅＳｕＭｅ进行学习性能的比较．将 ＲｅＳｕＭｅ突
触权值随时间变化的调整量积分，可得突触权值的离

线学习规则如下［１９］：

　ΔｗＲｅＳｕＭｅｉ ＝η∑
Ｎｄ

ｇ＝１
ａｓ＋∑

ｔｆｉ＜ｔ
ｇ
ｄ

ｅｘｐ－
ｔｇｄ－ｔ

ｆ
ｉ

τ( )[ ]{
ｓ

－∑
Ｎｏ

ｈ＝１
ａｓ＋∑

ｔｆｉ＜ｔ
ｈ
ｏ

ｅｘｐ－
ｔｈｏ－ｔ

ｆ
ｉ

τ( )[ ] }
ｓ

（２０）

其中，参数ａｓ＝００５表示 ｎｏｎＨｅｂｂｉａｎ项，用于加速训
练过程的收敛；指数形式的核函数定义了 ＳＴＤＰ机制所
决定的Ｈｅｂｂｉａｎ项，时间常量 τｓ＝５ｍｓ；Ｎｏ，Ｎｄ分别表示
神经元实际输出脉冲序列 ｓｏ和期望脉冲序列 ｓｄ的脉
冲总数．
４１　脉冲序列学习任务
４．１．１　脉冲序列的学习过程分析

首先分析ＳＴＫＬＲ对于脉冲序列的学习过程和学习
前后的突触权值变化情况，神经元学习的结果如图１所
示．图１（ａ）展示了脉冲神经元的脉冲序列学习过程，图
中表示期望输出脉冲序列，Δ表示脉冲神经元学习之
前的输出脉冲序列，·表示学习过程中一些学习周期

的实际输出脉冲序列．从学习过程可以看到，神经元经
过大概４５步就从初始的输出脉冲序列学习得到期望的
输出脉冲序列．图１（ｂ）表示学习过程中学习精度曲线
的变化，可以看出在４５个学习周期以后，实际输出和期
望脉冲序列一样，即两者的相似度量值 Ｃ达到１．图１
（ｃ）和图１（ｄ）分别表示学习前和学习后的５００个突触
权值的变化情况．在学习过程中，神经元突触权值的变
化范围为［０，０２］．通过脉冲序列学习过程的分析可以
看出，ＳＴＫＬＲ可以对复杂的脉冲序列时空模式进行学
习，并具有较好的学习能力．
４．１．２　参数变化时的学习性能分析

为了全面评价 ＳＴＫＬＲ的学习性能，变化神经元的
输入突触数目和脉冲序列的长度，并考察这些因素对

学习性能的影响．第１组实验分析 ＳＴＫＬＲ在输入突触

０８８２
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数目逐渐增加时的学习性能．实验中神经元的输入突
触数目从１００到１０００以间隔１００逐渐增加，其它设定
保持不变．图２（ａ）表示 ＳＴＫＬＲ和 ＲｅＳｕＭｅ在输入突触
数目逐渐增加时的学习精度，从图中可以看出，随着神

经元输入突触数目的逐渐增加，两个算法的学习精度

都在增加，最终其度量 Ｃ值可以非常接近１，且 ＳＴＫＬＲ
的学习精度高于 ＲｅＳｕＭｅ的学习结果．例如，当输入突
触数目为３００时，ＳＴＫＬＲ的学习精度为０９５７７，而 Ｒｅ
ＳｕＭｅ的学习精度为０９３０２；当输入突触数目为８００时，
ＳＴＫＬＲ的学习精度为０９９２３，而ＲｅＳｕＭｅ的学习精度为
０９６７０．同时，学习精度在上升时期较大的标准方差显
示此时ＳＴＫＬＲ学习性能的稳定性比较低，但是当学习
精度达到很高的数值时，ＳＴＫＬＲ学习精度的标准方差
则较小．图２（ｂ）表示当学习精度达到最高时所需的学
习周期，从图中可以看出，除过输入突触数目为２００的
情况外，ＳＴＫＬＲ所需的学习周期比 ＲｅＳｕＭｅ的要少．例
如，当输入突触数目为５００时，ＳＴＫＬＲ所需的学习周期
为５２２８１，而ＲｅＳｕＭｅ所需的学习周期为６１３９７；当输
入突触数目为 １０００时，ＳＴＫＬＲ所需的学习周期为
４４９１６，而ＲｅＳｕＭｅ的学习周期为７０２７４．

第２组实验分析ＳＴＫＬＲ在神经元输入与期望输出
脉冲序列长度逐渐增加时的学习性能．实验中神经元
输入与期望输出脉冲序列的长度从１００ｍｓ到１０００ｍｓ以
间隔１００ｍｓ逐渐增加，其它参数取基准值．图３所示为
神经元输入与期望输出脉冲序列长度变化时的脉冲序

列学习结果．图３（ａ）表示 ＳＴＫＬＲ和 ＲｅＳｕＭｅ在神经元
输入与期望输出脉冲序列长度逐渐增加时的学习精

度，从图中可以看出，随着脉冲序列长度的增加，两个算

法的学习精度都在减小．此外，ＳＴＫＬＲ的学习精度高于
ＲｅＳｕＭｅ学习精度，例如，当脉冲序列长度为２００ｍｓ时，
ＳＴＫＬＲ的学习精度为０９９３３，而ＲｅＳｕＭｅ的学习精度为
０９７８５；当脉冲序列长度为１０００ｍｓ时，ＳＴＫＬＲ的学习精
度为０７５２２，而ＲｅＳｕＭｅ的学习精度为０６７７３．图３（ｂ）
表示随着神经元脉冲序列长度的增加，当学习精度达

到最高时所需的最小学习周期．从图中可以看出，当脉
冲序列长度为 １００ｍｓ、２００ｍｓ、３００ｍｓ、７００ｍｓ、８００ｍｓ、
９００ｍｓ和１０００ｍｓ时，ＳＴＫＬＲ所需的学习周期少于 Ｒｅ
ＳｕＭｅ．例如，当脉冲序列长度为３００ｍｓ时，ＳＴＫＬＲ所需
的学习周期为 ５３４１８，而 ＲｅＳｕＭｅ所需的学习周期为
５８７９４；当脉冲序列长度为１０００ｍｓ时，ＳＴＫＬＲ所需的学
习周 期 为 ４３２６１，而 ＲｅＳｕＭｅ所 需 的 学 习 周 期
为４６４７０．
４．１．３　期望脉冲序列不同编码的学习

为了进一步分析 ＳＴＫＬＲ对脉冲序列的学习性能，
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输入脉冲序列采用 Ｐｏｉｓｓｏｎ过程生成，而期望脉冲序列
分别采用Ｐｏｉｓｓｏｎ过程和线性方法［１７］两种不同的编码

方式生成．实验中输入与期望输出脉冲序列的发放频
率从２０Ｈｚ到２００Ｈｚ以间隔２０Ｈｚ逐渐增加，并且输入脉
冲序列与期望输出脉冲序列的发放频率相等，其它设

定保持不变．图４所示为期望输出脉冲序列采用 Ｐｏｉｓ
ｓｏｎ过程编码的学习结果．图４（ａ）表示 ＳＴＫＬＲ和 Ｒｅ
ＳｕＭｅ在输入与期望输出脉冲序列由不同发放频率的
Ｐｏｉｓｓｏｎ过程生成时的学习精度，随着脉冲序列发放频
率的增加，两个算法的学习精度先减小后增大，且

ＳＴＫＬＲ的学习精度高于 ＲｅＳｕＭｅ．例如，当脉冲序列的
发放频率为１００Ｈｚ时，ＳＴＫＬＲ的学习精度为０８８６０，而
ＲｅＳｕＭｅ的学习精度为０７９０６；当脉冲序列发放频率为
２００Ｈｚ时，ＳＴＫＬＲ的学习精度为０８３６２，而 ＲｅＳｕＭｅ的
学习精度为０７９４２．图４（ｂ）表示当学习精度达到最高
时算法所需的学习周期，从图中可以看出，ＳＴＫＬＲ算法
所需的学习周期要少于ＲｅＳｕＭｅ，例如，当脉冲序列发放
频率为２００Ｈｚ时，ＳＴＫＬＲ所需的学习周期为４４９１５，而
ＲｅＳｕＭｅ所需的学习周期为５１４２４．

图５给出了期望输出脉冲序列采用线性方法编码
的学习结果，这时脉冲序列中的相邻脉冲之间具有相

同的时间间隔．从图５（ａ）中可以看出，随着脉冲序列发
放频率的增加，ＳＴＫＬＲ的学习精度基本保持不变且接
近于１，而ＲｅＳｕＭｅ的学习精度在逐渐减小之后又逐渐

增大，并且ＲｅＳｕＭｅ的学习精度具有较大的标准方差，
其学习稳定性比较差．图５（ｂ）表示当学习精度达到最
高时所需的学习周期，从图中可以看出，当脉冲序列的

２８８２



第　１２　期 蔺想红：基于脉冲序列核的脉冲神经元监督学习算法

发放频率较小时，ＳＴＫＬＲ所需的学习周期少于 Ｒｅ
ＳｕＭｅ，而当脉冲序列的发放频率大于１２０Ｈｚ时，ＳＴＫＬＲ
所需的学习周期多于ＲｅＳｕＭｅ．
４２　学习过程中学习率分析
４．２．１　基准学习率的确定

本组实验通过不同学习率的测试来确定在基准参

数取值下适合 ＳＴＫＬＲ和 ＲｅＳｕＭｅ的最佳学习率．实验
中期望脉冲序列的发放频率为５０Ｈｚ，学习率不采用式
（１６）调整，图６所示为学习率的取值分别为０００００５、
００００１、００００５、０００１、０００５和００１时的脉冲序列学
习结果．图６（ａ）表示两个算法在学习率不同时的学习
精度，从图中可以看出，随着学习率的增大，两个算法的

学习精度都在增加．学习率为０００５时，ＳＴＫＬＲ的学习
精度为０９８５５，而 ＲｅＳｕＭｅ的学习精度为０９６７６．当学
习率取００１时两个算法的学习精度与学习率取０００５
时的学习精度相比变化不大，但是学习精度的标准方

差增大．当学习率进一步增大时将导致算法学习失败
的次数增加．图６（ｂ）表示两个算法在达到最高学习精
度时所需的学习周期，从图中可以看出随着学习率的

增大，两个算法所需的学习周期都在逐渐减少，且在学

习率大于０００１时 ＳＴＫＬＲ小于 ＲｅＳｕＭｅ所需的学习周
期．例如，当学习率为０００５时，ＳＴＫＬＲ所需学习周期的
平均值为４５２１５，而 ＲｅＳｕＭｅ的学习周期为６３１２１．因
此，在我们的实验测试与分析中，学习率的取值０００５
为两种算法的基准学习率．

４．２．２　学习率的变化过程
本组实验分析当期望输出脉冲序列由不同发放频

率的Ｐｏｉｓｓｏｎ过程或线性编码生成时，ＳＴＫＬＲ对脉冲序
列学习中学习率的变化过程．实验中，输入脉冲序列由
发放频率为２０Ｈｚ的Ｐｏｉｓｓｏｎ过程生成，期望输出脉冲序
列的发放频率取２０Ｈｚ、５０Ｈｚ、１００Ｈｚ和１５０Ｈｚ四个值，
其它设定保持不变．图７表示期望输出脉冲序列的发放
频率不同时学习率的变化过程，当学习周期大于２００时
学习率趋于稳定，因此图中只画出了前２００个学习周期
中的学习率．图７（ａ）所示为期望输出脉冲序列由不同
发放频率的Ｐｏｉｓｓｏｎ过程生成时学习率的变化过程，开
始时神经元实际输出的脉冲较多，学习率从０００５迅速
减小，之后随着学习周期的增加，学习率逐渐增大，最后

趋于稳定．当期望输出脉冲序列的发放频率逐渐增大
时，最终学习率逐渐减小．期望输出脉冲序列的发放频
率分别取２０Ｈｚ、５０Ｈｚ、１００Ｈｚ和１５０Ｈｚ时，对应的最终
学习率分别为 ００１０１、０００４９、０００２２和 ０００１１．图 ７
（ｂ）所示为期望输出脉冲序列由线性方法编码时学习
率的变化过程．从图中可以看出，学习率在学习过程中
的变化情况与图７（ａ）相似．期望输出脉冲序列的发放
频率分别取２０Ｈｚ、５０Ｈｚ、１００Ｈｚ和１５０Ｈｚ时，对应的最
终学习率分别为００１、０００５、０００１７和００００９．该实验
说明本文提出的学习率自适应方法在学习过程中是有

效的，能够在学习过程中根据神经元实际输出脉冲序

列的发放频率对学习率进行自适应地调整．
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４３　核函数的比较与分析
４．３．１　不同核函数的表示

对于ＳＴＫＬＲ来说，突触权值的学习规则最终表示
为脉冲序列核的累加形式，为了考察不同的核函数对

ＳＴＫＬＲ学习性能的影响，我们选择 Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数、
Ｌａｐｌａｃｉａｎ核函数、α核函数以及 ＩｎｖｅｒｓｅＭｕｌｔｉｑｕａｄｒａｔｉｃ
核函数，使用这些核函数对算法进行测试．本文中采用
的核函数如表１所示．

表１　脉冲序列的核函数

核函数 表达式

Ｇａｕｓｓｉａｎ κ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ －｜ｘ－ｙ｜
２

２σ( )２

Ｌａｐｌａｃｉａｎ κ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ －｜ｘ－ｙ｜( )σ

ＩｎｖｅｒｓｅＭｕｌｔｉｑｕａｄｒａｔｉｃ κ（ｘ，ｙ）＝ １
｜ｘ－ｙ｜２＋ｃ槡

２

αｆｕｎｃｔｉｏｎ κ（ｘ，ｙ）＝ ｘ－ｙ
σ
ｅｘｐ －｜ｘ－ｙ｜( )σ

４．３．２　核函数的学习性能
由于本文前面的实验中ＳＴＫＬＲ均采用 Ｇａｕｓｓｉａｎ核

函数，首先在基准参数下对 Ｇａｕｓｓｉａｎ核的参数 σ进行
分析．图８给出了Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数在参数不同时的脉冲
序列学习结果，Ｇａｕｓｓｉａｎ核的参数 σ取值分别为 ０１、
０５、１、２、５和１０共六个值．图８（ａ）所示为核函数参数
不同时的学习精度．从图中可以看出，随着核函数参数
σ的增大，ＳＴＫＬＲ的学习精度在 σ＝０１时为０６０２５；

随着σ的增大，学习精度逐渐增大，当 σ＝２时 Ｃ达到
最大值０９９３３，但当 σ进一步增大时，学习精度逐渐减
小．图８（ｂ）所示为学习精度达到最高时所需的学习周
期，其变化过程表明所需学习周期先减少，然后逐渐增

多．当σ＝０５时，所需学习周期为６９３９５；当σ＝２时，
所需学习周期为５２２８１．根据以上分析，核函数的参数
对学习精度有较大的影响，我们在实验中，Ｇａｕｓｓｉａｎ核
函数的最佳参数σ的值取为２．

图９表示核函数分别为 Ｇａｕｓｓｉａｎ核（Ｇ），Ｌａｐｌａｃｉａｎ
核（Ｌ），α核（Ａ），ＩｎｖｅｒｓｅＭｕｌｔｉｑｕａｄｒａｔｉｃ核（ＩＭ）时的脉
冲序列学习结果，其中 Ｇａｕｓｓｉａｎ核的参数为０５，Ｌａｐｌａ
ｃｉａｎ核的参数为５，α核的参数为０５，ＩｎｖｅｒｓｅＭｕｌｔｉｑｕａ
ｄｒａｔｉｃ核的参数为１．图９（ａ）所示为核函数不同时的学
习精度，图９（ｂ）所示为当学习精度达到最高时所需的
学习周期．此外，通过实验发现多项式核，Ｓｉｇｍｏｉｄ核，
Ｍｕｌｔｉｑｕａｄｒａｔｉｃ核等不适用于ＳＴＫＬＲ，使用这些核函数时
将导致算法学习失败或学习效果太差，而 Ｇａｕｓｓｉａｎ核，
Ｌａｐｌａｃｉａｎ核，α核，ＩｎｖｅｒｓｅＭｕｌｔｉｑｕａｄｒａｔｉｃ核等可以得到
理想的学习效果，实现对复杂脉冲序列模式的学习．

从以上实验结果可以看出，应用监督学习算法

ＳＴＫＬＲ对脉冲序列时空模式进行学习时，核函数类型
和参数的选择非常重要．核函数的类型选择和参数优
化方法主要有［２５］：（１）对于选定的核函数，可采用遍历
方式对一个区间内的核参数逐个进行测试和比较．首
先为核函数的参数赋初始值，然后开始实验测试，根据
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测试精度重复调整核参数值，直至得到满意的测试精

度为止．该方法简单可行，特别是对于本文中核函数参
数只有一个的情况，容易得到合适的参数值．但缺点是
凭经验调整，缺乏足够的理论依据，在参数调整过程中

带有一定的盲目性；（２）使用目标函数自适应地选择最
佳的核参数，目前较多应用遗传算法优化核函数类型

以及参数．但是该类方法在每一次进化过程中，对于群
体中的每一个参数，都要进行一次脉冲神经网络的监

督学习迭代过程，增加了算法的时间和空间复杂性．

５　结论
　　脉冲神经元应用精确定时的脉冲序列编码信息，
本文基于脉冲序列核函数的定义，提出了一种基于脉

冲序列核的脉冲神经元监督学习算法 ＳＴＫＬＲ，并在学
习过程中通过脉冲序列的实际发放频率自适应地调整

学习率，实现了对脉冲序列复杂时空模式的有效学习．
通过脉冲序列学习过程的分析，以及不同输入突触数

目、不同脉冲序列长度、不同输入与期望输出脉冲序列

发放频率、不同核函数和核函数参数等因素对算法学

习性能影响的分析，表明本文所提出的 ＳＴＫＬＲ具有较
好的脉冲序列学习能力，并且比 ＲｅＳｕＭｅ具有较高的学
习精度和较小的学习周期．此外，从ＳＴＫＬＲ的推导过程
可以看出，其学习规则表现为以核函数表示的脉冲序

列内积形式，与具体脉冲神经元状态变量的表达方式

无关，可适用于不同神经元模型．脉冲序列的核函数及
其内积理论目前主要用于脉冲序列的相似性度量，较

少直接应用于脉冲神经网络监督学习算法的构造，

ＳＴＫＬＲ可以看作是一种基于脉冲序列内积操作的脉冲
神经网络监督学习算法的一般性框架．

进一步的工作考虑将ＳＴＫＬＲ应用到实际的时空模
式分类和识别问题，如图像分类和语音识别等．应用脉
冲神经网络的监督学习对具体问题的求解可分为三个

步骤：首先，将样本数据（如数值、图像或语音数据）的

每个分量应用特定的编码策略编码为精确定时的脉冲

序列，并对样本所属类别设定期望的脉冲序列；然后，将

多个脉冲序列输入网络中的脉冲神经元，得到实际输

出的脉冲序列；最后，根据实际输出脉冲序列和期望脉

冲序列的误差，应用 ＳＴＫＬＲ算法的学习规则对神经网
络的突触权值进行调整．通过算法的多次迭代过程，当
误差小于设定的最小值或达到最大学习周期时，学习

过程结束，并用得到的脉冲神经网络进行模式分类或

识别．
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