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一种脉冲神经元监督学习的直接计算方法
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　　摘　要：　精确脉冲定时作为一种神经元信息编码方式更具生物可解释性，使用精确脉冲定时编码的脉冲神经元
具有更为强大的时空信号处理能力．脉冲神经元监督学习是神经计算的重要方面，目的是使神经元对给定输入脉冲在
期望时刻发放脉冲．通过分析输入脉冲序列、期望输出脉冲序列与实际输出脉冲序列的关系，发现已有脉冲神经元监
督学习算法的脉冲选择与计算较为复杂，致使不能达到理想学习效果．通过去除影响整体学习效果的多余脉冲计算，
构建用于脉冲神经元突触权值调整的双脉冲单元，提出了一种适用于脉冲神经元监督学习的直接计算方法．该方法基
于输入脉冲，使用期望输出脉冲与实际输出脉冲的时序关系，直接计算突触权值的调整量；每个输入脉冲在每次迭代

中最多计算一次，有效减少了脉冲计算次数．实验结果表明，直接计算方法作为脉冲神经元监督学习的一般性脉冲计
算优化策略，可以大幅提高已有算法的学习准确率．
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ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｐｉｋｉｎｇｎｅｕｒｏｎ；ｓｐｉｋｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｓｐｉｋｅｔｒａｉｎ；ｄｉｒｅｃｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

１　引言
　　传统人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＡＮＮｓ）中，模拟神经元仅使用以时间区间（ｉｎｔｅｒｖａｌ）为
单位的频率编码，输出给定区间的模拟量［１］．然而，相
关研究表明真实生物神经元的信号编码不仅基于脉冲

的刺激频率，更与脉冲的刺激时间密切相关；相关实验

也证明神经计算中基于脉冲刺激时间的精确定时编码

比脉冲频率编码更为有效［２，３］．脉冲神经元（Ｓｐｉｋｉｎｇ
Ｎｅｕｒｏｎ，ＳＮｓ）使用脉冲精确定时编码，将接收到的输入
信号以脉冲序列的形式进行传递、处理，更具生物真实

性［４，５］．相较于前两代神经网络而言，由ＳＮｓ组成的脉冲
神经网络（ＳｐｉｋｉｎｇＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＮＮｓ）作为第三代
神经网络具有更为强大的高维非线性计算能力［６～９］，在
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复杂时空信号处理方面的表现尤为出色［１０，１１］．
ＳＮｓ的学习算法根据有无监督分为监督学习算法

和无监督学习算法．监督学习算法整体上分为梯度下
降、突触可塑性和脉冲序列卷积三种类型［９，１２］．梯度下
降算法使用梯度值和反向传播方法获得脉冲神经元关

联程度用以调节权值，使实际输出序列与期望输出序

列的偏差值逐渐减小．这类算法主要包括 ＳｐｉｋｅＰｒｏｐ及
其衍生算法［１３～１５］；突触可塑性算法基于Ｈｅｂｂ提出的突
触可塑性（ｓｙｎａｐｔｉｃｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ）规则，将脉冲时间依赖可
塑性（ＳｐｉｋｅＴｉｍｉｎｇＤｅｐｅｎｄｅｎｔＰｌａｓｔｉｃｉｔｙ，ＳＴＤＰ）机制用于
脉冲序列学习［１６，１７］，代表性算法包括突触权值关联训

练（ＳｙｎａｐｔｉｃＷｅｉｇｈｔＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＴｒａｉｎｉｎｇ，ＳＷＡＴ）［１８］、远
程监督方法（ＲｅｍｏｔｅＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＭｅｔｈｏｄ，ＲｅＳｕＭｅ）及衍生
方法［１９～２１］；脉冲序列卷积算法通过卷积核将离散的脉

冲时间序列转化为连续形式，运用一般性数学算子计

算权值调整量［９，１２］，线性代数法［２２］、脉冲模式关联神经

元（ＳｐｉｋｅＰａｔｔｅｒｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＮｅｕｒｏｎ，ＳＰＡＮ）［２３］、精准脉
冲驱动（ＰｒｅｃｉｓｅＳｐｉｋｅＤｒｉｖｅｎ，ＰＳＤ）［２４］、脉冲序列核学习
规则（ＳｐｉｋｅＴｒａｉｎＫｅｒｎｅｌＬｅａｒｎｉｎｇＲｕｌｅ，ＳＴＫＬＲ）及衍生
算法［２５～２８］均属于这类算法．除以上三类外，脉冲监督学
习还有基于感知器、膜电势等其他具有不同特性的学

习算法［２９～３１］．
脉冲神经元突触后脉冲序列的发放时间与输入脉

冲序列和突触权值相关．由于输入脉冲序列在学习过
程中固定不变，脉冲监督学习通过调节突触权值调整

脉冲发放时间．输入脉冲、实际输出脉冲和期望输出脉
冲组成了调整权值的脉冲集合，集合中脉冲的选择与

计算是脉冲监督学习的重要研究方面．本文通过分析
脉冲序列关系，发现已有算法的多余脉冲计算；基于脉

冲序列的生成机制，去除影响学习效果的多余脉冲计

算，提取原有方法的有效计算部分，得到实际计算所需

的双脉冲单元，将其构造为一种脉冲神经元监督学习

通用的脉冲直接计算方法（ＤｉｒｅｃｔＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ，
ＤＣＭ）．

２　监督学习的直接计算方法

２１　脉冲神经元的监督学习结构
如图１所示，脉冲神经元的学习结构含有编码层、

输入层、输出层和监督层四个部分，通过调节输入层与

输出层之间的突触权值进行监督学习［１９～２１，２３～２９］．这种
学习结构可描述为：（１）通过线性或泊松（Ｐｏｉｓｓｏｎ）等编
码方法，将神经信息在编码层编码为脉冲序列；（２）编
码层生成的脉冲序列通过输入层神经元进入神经元突

触部分，每个输入层单元对应一个输入脉冲序列；（３）
输入脉冲序列经突触变换后进入输出层累积，激发输

出单元发放实际脉冲序列；（４）比较监督层生成的期望

脉冲序列与实际输出序列，如不相等，结果用于调节突

触权值．
脉冲序列ｓ＝｛ｔｆ∈Г：ｆ＝１，２，…，Ｆ｝表示由脉冲

神经元在时间区间Г＝［０，Ｔ］内发放的脉冲时间有序序
列，其数学表达式表示为：

ｓ（ｔ）＝∑
Ｆ

ｆ＝１
δ（ｔ－ｔｆ） （１）

其中，ｔｆ表示第ｆ个脉冲的发放时间，Ｆ代表模拟区间的
脉冲数量；δ（ｔ－ｔｆ）是Ｄｉｒａｃｄｅｌｔａ函数，当ｔ－ｔｆ为０时，δ
（ｔ－ｔｆ）等于１，当ｔ－ｔｆ不为０时，δ（ｔ－ｔｆ）等于０对于
图１所示的学习结构，定义ｓｉ为第ｉ条输入脉冲序列、ｓａ
为实际输出脉冲序列、ｓｄ为期望输出脉冲序列．

２２　双脉冲单元的选取计算
脉冲神经元监督学习中，突触权值的调整依赖于

输入脉冲序列、实际输出脉冲序列和期望脉冲序列的

相对时序关系［２５，２６］．应用ＷｉｄｒｏｗＨｏｆｆ规则，第ｉ个突触
在ｔ时刻的权值调整量Δｗ（ｔ）可表示为：

Δｗｉ（ｔ）＝ηｓｉ（ｔ）［ｓｄ（ｔ）－ｓａ（ｔ）］ （２）
其中，η表示学习率，ｓｉ（ｔ）表示第 ｉ个输入脉冲序列，
ｓａ（ｔ）表示实际输出序列，ｓｄ（ｔ）表示期望输出序列．

设ｔｆｉ、ｔ
ｇ
ｄ、ｔ

ｈ
ａ分别表示为第ｉ个输入脉冲序列上第ｆ个

脉冲的发放时间、第ｇ个输出脉冲的期望发放时间、第ｈ
个实际输出脉冲的发放时间．由式（２）可知，神经元第 ｉ
个突触权值ｗｉ在ｔ

ｇ
ｄ时刻增大，在ｔ

ｈ
ａ时刻减小．根据ｔ

ｆ
ｉ、ｔ
ｇ
ｄ、

ｔｈａ的时序关系，突触权值ｗｉ的更新规则可表示为：

Δｗｉ（ｔ
ｆ
ｉ）＝

∑
ｇ
（ｔｇｄ－ｔ

ｆ
ｉ）， ｔｆｉ＜ｔ

ｇ
ｄ

－∑
ｈ
（ｔｈａ－ｔ

ｆ
ｉ）， ｔｆｉ＜ｔ{ ｈ

ａ

（３）

其中，（）表示突触权值更新函数．式（３）使用的脉冲
选择方法为原有方法，在本文中称为多脉冲法（ｍｕｌｔｉ
ｓｐｉｋｅ）．多脉冲法的实例示意图如图２所示，ｔ１ａ之前的输
入脉冲用于在ｔ１ａ时刻减小 ｗｉ，ｔ

１
ｄ之前的输入脉冲用于

在ｔ１ｄ时刻增大ｗｉ．由式（３）可以看出，对于任意一个输
入脉冲ｔｆｉ，其对应的权值更新值为：

２３３
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Δｗｉ（ｔ
ｆ
ｉ）＝∑

ｇ
（ｔｇｄ－ｔ

ｆ
ｉ）－∑

ｈ
（ｔｈａ－ｔ

ｆ
ｉ） （４）

图２实例中，ｔ１ａ位于 ｔ
１
ｄ之前，ｗｉ应该增大；然而，使

用多脉冲法，位于ｔ１ａ之后 ｔ
１
ｄ之前的输入脉冲 ｔ

３
ｉ和 ｔ

４
ｉ参

与一次计算用于ｔ１ａ时刻减小 ｗｉ，而 ｔ
１
ａ之前的输入脉冲

ｔ１ｉ和ｔ
２
ｉ却参与了两次计算，一次用于ｔ

１
ｄ时刻增大 ｗｉ，另

一次用于ｔ１ａ时刻减小 ｗｉ．基于脉冲神经元的脉冲生成
机制可知，ｔ１ｉ和ｔ

２
ｉ时刻发放的输入脉冲足以在 ｔ

１
ａ时刻

生成实际输出脉冲，而无法获知假如 ｔ１ａ时刻不生成实
际输出脉冲时基于 ｔ１ｉ、ｔ

２
ｉ、ｔ

３
ｉ和 ｔ

４
ｉ时刻的输入脉冲在 ｔ

１
ｄ

时刻的实际输入脉冲生成情况，故可能存在 ｔ１ｄ时刻的
权值增加量小于ｔ１ａ时刻的权值增加量，导致调节错误．

基于脉冲神经元的脉冲生成机制同样可知，ｔ１ｉ和 ｔ
２
ｉ

时刻发放的输入脉冲足以使得神经元在 ｔ１ａ时刻发放实
际输出脉冲；而后，ｔ３ｉ和 ｔ

４
ｉ时刻发放的输入脉冲难以使

得神经元在期望时刻ｔ１ｄ发放实际输出脉冲．因此，应当
首先使用ｔ１ｉ和ｔ

２
ｉ在ｔ

１
ａ时刻减小 ｗｉ，然后只使用 ｔ

３
ｉ和 ｔ

４
ｉ

在ｔ１ｄ时刻增大ｗｉ；而多脉冲法使用了与 ｔ
１
ｄ不相关 ｔ

１
ｉ和

ｔ２ｉ在ｔ
１
ｄ时刻增大ｗｉ，产生了多余的脉冲计算，改变了基

于ｔ１ｉ和ｔ
２
ｉ的实际作用在ｔ

１
ａ时刻完成的权值调节．

此外，设ｔｇｄ和ｔ
ｈ
ａ分别为ｔ

ｆ
ｉ后的第一个期望输出脉冲

与实际输出脉冲．通过式（２）可以看出，对于单脉冲而言，
当获得一个ｔｆｉ的ｔ

ｇ
ｄ和ｔ

ｈ
ａ后，此ｔ

ｆ
ｉ对权值的调整功能是确

定的．当ｔｈａ在ｔ
ｇ
ｄ之前时，ｔ

ｆ
ｉ到ｔ

ｈ
ａ的距离小于到ｔ

ｇ
ｄ的距离，

权值减小；当ｔｈａ在ｔ
ｇ
ｄ之后时，ｔ

ｆ
ｉ到ｔ

ｈ
ａ的距离大于到ｔ

ｇ
ｄ的

距离，权值增大．因此，在所用输入脉冲数量相同的前提
下，如果ｔｆｉ后的第一个输出脉冲为期望输出脉冲，权值增
大；如果第一个输出脉冲为实际输出脉冲，权值减小．

基于以上分析，选择每个输入脉冲后的第一个输

出脉冲作为这个输入脉冲的相关脉冲，这两个脉冲组

合为一个双脉冲单元．这种双脉冲单元的脉冲选择方
法称为双脉冲法（ｐａｉｒｓｐｉｋｅ）．使用双脉冲法，构造了基
于输入脉冲ｔｆｉ的脉冲监督学习直接计算方法 ＤＣＭ：在
每一次学习迭代过程中，每一个输入脉冲基于其后第

一个输出脉冲的类型（实际输出脉冲或期望输出脉冲）

最多被选择一次，直接用于突触权值调节量的计算．使
用ＤＣＭ的式（４）转化为：

Δｗｉ（ｔ
ｆ
ｉ）＝（ｔｍｉｎ－ｔ

ｆ
ｉ）（ｔ

ｈ
ａ－ｔ

ｇ
ｄ）／ｔ

ｇ
ｄ－ｔ

ｈ
ａ （５）

其中，（ｔｈａ－ｔ
ｇ
ｄ）／｜ｔ

ｈ
ａ－ｔ

ｇ
ｄ｜用于获得ｔ

ｈ
ａ和ｔ

ｇ
ｄ中更靠近 ｔ

ｆ
ｉ的

脉冲时间（二者最小值），控制权值增减．将每个 ｔｆｉ的 ｔ
ｈ
ａ

和ｔｇｄ均初始设置为正无穷，式（５）可转化为：

Δｗｉ（ｔ
ｆ
ｉ）＝

（ｔｍｉｎ－ｔ
ｆ
ｉ）（ｔ

ｈ
ａ－ｔ

ｇ
ｄ）／ｔ

ｇ
ｄ－ｔ

ｈ
ａ ， ｔｇｄ≠ｔ

ｈ
ａ

０， ｔｇｄ＝ｔ{ ｈ
ａ

（６）
以图３为例，使用ＤＣＭ时，图中位于ｔ１ａ前的输入脉

冲用于增大ｗｉ，位于 ｔ
１
ａ之后 ｔ

１
ｄ之前的输入脉冲用于减

小ｗｉ．使用ＤＣＭ，每次学习迭代中的实际计算次数取决
于输入脉冲的数量和最后一个输出脉冲的发放时间．
对于每个ｓｉ（ｔ）而言，基于ＤＣＭ的学习算法在每次迭代
中的脉冲实际计算次数等于最后一个输出脉冲前输入

脉冲的数量．

２３　基于ＤＣＭ的脉冲神经元监督学习算法
为了验证 ＤＣＭ的有效性，选择突触可塑性算法

ＲｅＳｕＭｅ和脉冲序列卷积算法 ＳＰＡＮ作为实例与 ＤＣＭ
结合进行脉冲序列学习．为便于区分原有算法与结合
ＤＣＭ的优化算法，在原有算法名称前加“Ｄ”表示结合
ＤＣＭ的优化算法．采用原有方法，考虑所有输入脉冲，
使用ＲｅＳｕＭｅ的ｗｉ调整量为：

ΔｗＲｅＳｕＭｅｉ ＝η·Ａ＋
∑
ｇ
ａＲ ＋∑

ｔｆｉ＜ｔ
ｇ
ｄ

ｅ
－
ｔｇｄ－ｔ

ｆ
ｉ

τ( )＋

－∑
ｈ
ａＲ ＋∑

ｔｆｉ＜ｔ
ｈ
ａ

ｅ
－
ｔｈａ－ｔ

ｆ
ｉ

τ( )













＋

（７）

其中，η为学习率（ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ，ＬＲ），用于控制学习的
速度；ａＲ为加速学习的参数，设为０００１；Ａ

＋是振幅，设

为１学习窗口的时间常数 τ＋设为７ｍｓ［１９］．使用 ＤＣＭ
与ＲｅＳｕＭｅ结合的学习算法 ＤＲｅＳｕＭｅ对 ｗｉ的调整
量为：

ΔｗＤＲｅＳｕＭｅｉ ＝η·Ａ＋∑
ｆ
ａＲ ＋

（ｔｈａ－ｔ
ｇ
ｄ）ｅ

－
ｔｍｉｎ－ｔ

ｆ
ｉ

τ＋

ｔｇｄ－ｔ
[ ]ｈ

ａ

（８）

基于α核的ＳＰＡＮ对ｗｉ的调整量为：

ΔｗＳＰＡＮｉ ＝η ｅ( )２
２ ∑

ｇ
∑
ｆ
（ｔｇｄ－ｔ

ｆ
ｉ ＋τ）ｅ

－
ｔｇｄ－ｔ

ｆ
ｉ

τ

－∑
ｈ
∑
ｆ
（ｔｈａ－ｔ

ｆ
ｉ ＋τ）ｅ

－
ｔｈａ－ｔ

ｆ
ｉ













τ

（９）

３３３
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其中，学习窗口时间常数 τ设为７ｍｓ［２３］．ＳＰＡＮ与 ＤＣＭ
结合的学习算法ＤＳＰＡＮ对ｗｉ的调整量为：

ΔｗＤＳＰＡＮｉ ＝η ｅ( )２
２

∑
ｆ

（ｔｍｉｎ－ｔ
ｆ
ｉ＋τ）ｅ

－
ｔｍｉｎ－ｔ

ｆ
ｉ

τ

·（ｔｈａ－ｔ
ｇ
ｄ）／ｔｇｄ－ｔ







ｈ

ａ

（１０）

３　实验模拟

３１　神经元模型及相似性度量
脉冲响应模型（ＳｐｉｋｅＲｅｓｐｏｎｓｅＭｏｄｅｌ，ＳＲＭ）可以表

达神经元的内部状态，便于学习算法的转换，更具生物

可塑性［４］．因此，本文选择 ＳＲＭ作为实验的基本 ＳＮｓ．
ＳＲＭ的内部状态ｕ（ｔ）表示为：

ｕ（ｔ）＝ρ（ｔ－ｔ^ｆ）＋∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｆｉ

ｆ＝１
ｗｉε（ｔ－ｔ

ｆ
ｉ） （１１）

其中，^ｔｆ表示当前最后一个输出脉冲的发放时间，Ｎ为
输入脉冲序列的数量，Ｆｉ为第 ｉ个输入脉冲序列上的脉
冲数量．由输入脉冲累加得到的 ＰＳＰ可以通过脉冲响
应函数表示为：

ε（ｔ）＝
ｔ
τ
ｅ
１－ｔ
τ－， ｉｆｔ≥０

０， ｉｆｔ
{

＜０
（１２）

其中，τ－是突触后膜电势的时间延迟常数．在神经元内
部状态的表达式（１３）中，ρ（ｔ－^ｔｆ）描述了相对不应期
（ＲｅｌａｔｉｖｅＲｅｆｒａｃｔｏｒｙＰｅｒｉｏｄ，ＲＲＰ）的状态变化，ρ（ｔ－^ｔｆ）
的函数表达式为：

ρ（ｔ）＝ －２υｅ
ｔ
τＲ
， ｉｆｔ≥０

０， ｉｆｔ{ ＜０
（１３）

其中，τＲ是一个影响衰减函数形状的时间延迟常数，υ
为神经元膜电势的脉冲发放阈值．实验中，τ－设为７ｍｓ，
τＲ设为８０ｍｓ，υ设为１由于实验使用具有离散运行时
间的计算机编程模拟神经网络，因而脉冲神经元模型

处于离散进化模式，实验的离散精度设置为０１ｍｓ［７］．
学习效果度量方面，使用一种相关性度量单位 Ｃ

测量期望输出脉冲序列与实际输出脉冲序列之间的差

异［３２］．Ｃ的计算公式为：

Ｃ＝
ｖａ·ｖｄ
ｖａ ｖｄ

（１４）

其中，ｖａ和ｖｄ分别表示经高斯低通变换后的实际输出
脉冲序列向量与期望输出脉冲序列向量，ｖａ·ｖｄ表示ｖａ
和ｖｄ的内积，｜ｖａ｜和｜ｖｄ｜则各自对应两个向量的模，Ｃ
等于１表示完全学习．每组实验重复３０次．
３２　变时长的脉冲序列学习比较实验

本部分包含两组变时长的比较实验．第一组实验

中，输入层发放４００个脉冲序列，监督层发放１个期望
脉冲序列，所有序列均为２０Ｈｚ的Ｐｏｉｓｓｏｎ脉冲序列，４００
个初始突触权值在（０，０２）随机分布；脉冲序列的时长
从２００ｍｓ开始，每次增加２００ｍｓ直至１０００ｍｓ；２００ｍｓ时
的最大迭代次数为１０００次，时长每增加２００ｍｓ，最大迭
代次数增加５００次．表１统计了本组实验中不同学习算
法的实验参数和表现结果，包括学习率ＬＲ、最大Ｃ的平
均值ＭＣ（四舍五入保留小数点后三位）和达到最大 Ｃ
所用的平均学习迭代次数ＭＥ（四舍五入保留整数）．

表１　第一组变时长脉冲序列学习的比较实验结果

算法 ＲｅＳｕＭｅ ＳＰＡＮ ＤＲｅＳｕＭｅ ＤＳＰＡＮ

２００ｍｓ

ＬＲ ００１８ ００００９ ００１３５ ００００５

ＭＣ ０９８８ ０９７６ ０９９３ ０９９０

ＭＥ １０２ １９６ １６５ ２２０

４００ｍｓ

ＬＲ ００１０７ ００００５ ００１０２ ００００４

ＭＣ ０９８５ ０９７５ ０９９３ ０９８９

ＭＥ ６５５ ６４６ ５９１ ７１７

６００ｍｓ

ＬＲ ０００７４ ００００４ ０００７５ ００００３５

ＭＣ ０９５３ ０９３１ ０９８７ ０９８０

ＭＥ ７５６ ９６０ ７３９ ９３７

８００ｍｓ

ＬＲ ０００６ ００００３ ０００６ ００００２６

ＭＣ ０９４１ ０９５３ ０９８７ ０９８０

ＭＥ ７５０ ８４９ ９１６ １０５８

１０００ｍｓ

ＬＲ ０００５ ００００２５ ０００４５ ００００２２

ＭＣ ０８８４ ０９００ ０９８０ ０９７６

ＭＥ ９９７ １３８２ １２５７ １３５２

　　由表１可见，所有算法的 ＭＣ均随脉冲时长的增加
而逐渐减小，但优化算法相较原有算法在任意脉冲时

长时均有更高的ＭＣ．例如，脉冲时长为８００ｍｓ时 ＤＲｅ
ＳｕＭｅ的ＭＣ比ＲｅＳｕＭｅ的ＭＣ高００４６随着脉冲时长的
增加，优化算法对 ＭＣ的提高程度越来越大．如表１中
ＳＰＡＮ和 ＤＳＰＡＮ在脉冲时长为２００ｍｓ时的 ＭＣ差值为
００１４，而当脉冲时长增加到１０００ｍｓ时 ＭＣ差值增大到
了００７６原有算法中的 ＲｅＳｕＭｅ优于 ＳＰＡＮ，在三个时
长时具有更高 ＭＣ；优化算法中的 ＤＲｅＳｕＭｅ同样优于
ＤＳＰＡＮ，在所有时长时均具有更高 ＭＣ．这表明，在脉冲
序列频率相同而时长改变时，ＤＣＭ没有改变算法之间
的学习比较结果．需要指出的是，ＤＳＰＡＮ与 ＤＲｅＳｕＭｅ
的学习准确率差值相较原有算法有所减小．学习效率
方面，相较原有算法而言，使用ＤＣＭ的学习迭代次数略
有增加．

第二组实验中，期望脉冲序列的发放频率增加到

１００Ｈｚ，其他设置不变．实验结果如表２所示，ＭＣ相较第
一组实验整体大幅减小．随脉冲时长增加，所有算法的

４３３
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ＭＣ均逐渐减小；但优化算法相较原有算法在任意脉冲
时长时仍具有更高 ＭＣ，且两者差距越来越大．例如，Ｄ
ＲｅＳｕＭｅ和ＲｅＳｕＭｅ在脉冲时长为 ２００ｍｓ时的 ＭＣ差值
为００４２，而当脉冲时长增至 ８００ｍｓ时差值增大到了
０１４虽然在脉冲序列频率不同而时长改变时 ＤＣＭ同
样没有改变原有算法的 ＭＣ的相对比较结果，但是 Ｄ
ＳＰＡＮ与 ＤＲｅＳｕＭｅ之间的 ＭＣ差值大幅减小，ＤＳＰＡＮ
在脉冲时长为６００ｍｓ和１０００ｍｓ时的 ＭＣ甚至超过了 Ｄ
ＲｅＳｕＭｅ．学习效率方面，ＲｅＳｕＭｅ在任意脉冲时长时均
具有最小ＭＥ，优化算法所需迭代次数整体较多．

表２　第二组变时长脉冲序列学习的比较实验结果

算法 ＲｅＳｕＭｅ ＳＰＡＮ ＤＲｅＳｕＭｅ ＤＳＰＡＮ

２００ｍｓ

ＬＲ ００５７ ０００４ ００４ ０００２２

ＭＣ ０９１８ ０８６８ ０９６０ ０９５４

ＭＥ ４５１ ６０２ ５５０ ５４６

４００ｍｓ

ＬＲ ００３５ ０００２５ ００２２ ０００１５

ＭＣ ０７８３ ０７４４ ０９０３ ０８５４

ＭＥ ５４１ ８９２ ７８９ ８５９

６００ｍｓ

ＬＲ ００２４ ０００２ ００１７ ０００１

ＭＣ ０７０２ ０６５７ ０８１７ ０８２５

ＭＥ ６４０ ８６４ ７３４ ９４８

８００ｍｓ

ＬＲ ００２１ ０００１３ ００１３ ００００７

ＭＣ ０６２９ ０６０７ ０７６９ ０７６５

ＭＥ ７１９ １１１８ ７４１ ９９２

１０００ｍｓ

ＬＲ ００１５ ０００１ ００１１ ００００６

ＭＣ ０５８２ ０５６４ ０７２５ ０７３５

ＭＥ ９５１ １２４０ ８９２ １４０８

３３　变频率的脉冲序列学习比较实验
本部分包含两组变频率比较实验．第一组实验的

脉冲序列时长为４００ｍｓ，所有脉冲序列的频率从２０Ｈｚ
开始每次增加２０Ｈｚ直至１００Ｈｚ；最大迭代次数从频率
２０Ｈｚ时的１５００开始，每增加２０Ｈｚ最大学习迭代次数
增加５００；其他设置不变．表３展示了这组变频率脉冲
序列学习的比较实验结果．

由表３可知，所有算法的 ＭＣ均随脉冲频率的增加
而减小，如 ＤＳＰＡＮ的 ＭＣ从 ２０Ｈｚ时的 ０９８９减小到
１００Ｈｚ时的０８７４对于每个脉冲频率，优化算法相较
各自原有算法均具有更高的学习准确率．随着脉冲频
率的增加，优化算法与原有算法的ＭＣ差值越来越大．例
如，ＲｅＳｕＭｅ和 ＤＲｅＳｕＭｅ在 ２０Ｈｚ时的 ＭＣ差值为
０００７，而当脉冲时长增加到１００Ｈｚ时，ＭＣ差值增大到
了００９２脉冲序列时长相同而频率变化时，ＤＣＭ同样
没有改变算法之间ＭＣ的相对结果．原有算法中ＲｅＳｕＭｅ
优于ＳＰＡＮ；优化算法中 ＤＲｅＳｕＭｅ同样优于 ＤＳＰＡＮ．

ＤＳＰＡＮ与ＤＲｅＳｕＭｅ之间的 ＭＣ差值相较原有算法大
幅减小，最大时不超过００２学习效率方面，优化算法
相较原有算法使用了更多的学习迭代次数．

表３　第一组变频率脉冲序列学习的比较实验结果

算法 ＲｅＳｕＭｅ ＳＰＡＮ ＤＲｅＳｕＭｅ ＤＳＰＡＮ

２０Ｈｚ

ＬＲ ００１０７ ００００５ ００１０２ ００００４

ＭＣ ０９８５ ０９７５ ０９９３ ０９８９

ＭＥ ６５５ ６４６ ５９１ ７１７

４０Ｈｚ

ＬＲ ０００３９ ００００２３ ０００３５ ００００１７

ＭＣ ０９４３ ０９００ ０９８１ ０９７５

ＭＥ ９５４ ９１１ ９１２ １０９７

６０Ｈｚ

ＬＲ ０００２８ ００００１４ ０００２２ ０００００９

ＭＣ ０８８８ ０８０１ ０９５５ ０９５３

ＭＥ １１５５ １５２４ １３７３ １４３０

８０Ｈｚ

ＬＲ ０００１８ ００００１３ ０００１５ ０００００７

ＭＣ ０８５３ ０７８５ ０９３８ ０９２３

ＭＥ １４９５ １８６５ １６１３ １８１０

１００Ｈｚ

ＬＲ ０００１４ ００００１１ ０００１２ ０００００６

ＭＣ ０８００ ０７４１ ０８９２ ０８７４

ＭＥ １７４５ １７９３ １４９０ １８８１

　　第二组实验中，输入层发放脉冲序列的频率从
２０Ｈｚ开始每次增加２０Ｈｚ直至１００Ｈｚ，监督层的发放频
率为１００Ｈｚ，学习的最大迭代次数设为３０００次，实验结
果见表４

表４　第二组变频率脉冲序列学习的比较实验结果

算法 ＲｅＳｕＭｅ ＳＰＡＮ ＤＲｅＳｕＭｅ ＤＳＰＡＮ

２０Ｈｚ

ＬＲ ００３５ ０００２５ ０００２２ ０００１５

ＭＣ ０７９１ ０７４５ ０９０３ ０８９４

ＭＥ ６８９ ９９２ ９１７ ９５９

４０Ｈｚ

ＬＲ ０００８ ００００６ ０００６ ００００４

ＭＣ ０８００ ０７５２ ０９０３ ０９０２

ＭＥ ９７２ １６２３ １１３１ １４８２

６０Ｈｚ

ＬＲ ０００４６ ００００２６ ０００２４ ００００１６

ＭＣ ０８０２ ０７５６ ０９０６ ０８９２

ＭＥ １２２５ １５５６ １３３２ １４９６

８０Ｈｚ

ＬＲ ０００２６ ００００１５ ０００１５ ０００００９

ＭＣ ０８０６ ０７４９ ０９０２ ０８９９

ＭＥ １３７４ １７５１ １４２６ １８３３

１００Ｈｚ

ＬＲ ０００１４ ００００１１ ０００１２ ０００００６

ＭＣ ０８００ ０７４１ ０８９２ ０８７４

ＭＥ １７４５ １７９３ １４９０ １８８１

　　由表４可知，随脉冲频率的增加，所有学习算法的

５３３
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ＭＣ均无太大变化．例如，ＳＰＡＮ的 ＭＣ在 ２０Ｈｚ时为
０７４５，频率增加到１００Ｈｚ时仍为０７４１ＤＣＭ对两种算
法均有明显优化作用，如 ４０Ｈｚ时 ＤＳＰＡＮ的 ＭＣ比
ＳＰＡＮ的ＭＣ高０１５，６０Ｈｚ时ＤＲｅＳｕＭｅ的ＭＣ比ＲｅＳｕＭｅ
的ＭＣ高０１０４ＤＣＭ在脉冲时长相同而输入频率变化
时同样没有改变算法学习准确率的比较结果．但是，Ｄ
ＳＰＡＮ与ＤＲｅＳｕＭｅ之间的学习精度已相差无几，最大
时仅为００１８

４　结论与展望
　　本文基于双脉冲单元构建的ＤＣＭ不局限于某类特
定学习算法，经变时长和变频率实验证明能够有效提

高已有算法的学习效果，在长时程和高频率脉冲序列

学习时尤为明显．基于原有算法的各自特点，不同算法
学习效果的提高程度差异较大．例如，结合 ＤＣＭ的
ＳＰＡＮ极大提升了学习能力，接近优化算法 ＤＲｅＳｕＭｅ
的学习效果．然而，结合ＤＣＭ的脉冲神经元监督学习算
法仍然存有不足之处．例如，虽然结合ＤＣＭ的算法在每
次迭代中的计算量相较原有方法大幅减少，并且在获

得相同ＭＣ时所用 ＭＥ较少；但是，在具有相同最大学习
迭代次数时，优化算法相较原有算法具有较大的ＭＥ．因
此，如何在结合ＤＣＭ的同时提高学习效率将是下一步
的研究方向．
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