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Abstract
脉冲神经网络（SNN）是一种受生物启发的神
经网络结构，最近受到了广泛关注。SNNs 利
用二进制脉冲激活实现高效的信息传递，用
加法代替乘法，从而提高了能源效率。然而，
二进制脉冲激活图通常无法捕捉足够的数据
信息，导致准确性降低。为了解决这一挑战，
我们提出了一种逆转 SNNs 的权重和激活比
特的方法，称为 ReverB-SNN ，该方法受到
最近研究结果的启发，强调对激活进行量化
比对权重进行量化导致更大的准确性下降。
具体来说，我们的方法在 SNNs 中使用实数
值的脉冲激活和二进制权重。这保留了标准
SNNs的事件驱动和无乘法的优点，同时提高
了激活的信息容量。此外，我们在二进制权
重中引入了一个可训练因子，以在训练过程
中自适应地学习合适的权重幅度，从而增加
网络容量。为了保持与标准 ReverB-SNN 相
似的效率，我们在推理过程中使用重新参数
化技术将可训练的二进制权重 SNNs 转回标
准形式。大量网络架构和数据集（静态和动
态）的实验显示，我们的方法始终优于当前
最先进的方法。

1. 介绍
人工神经网络（ANNs）目前广泛应用于各种领域，如
目标识别 (He et al., 2016; Ming et al., 2023) 、目标
分割 (Ronneberger et al., 2015) 和目标跟踪 (Bewley
et al., 2016) 。然而，为了提升性能，网络架构变得
越来越复杂 (Huang et al., 2017; Devlin et al., 2018)
。为了解决这种复杂性，提出了几种技术，包括量化
(Gong et al., 2019) 、剪枝 (He et al., 2017) 、知识
蒸馏 (Hinton et al., 2015; Polino et al., 2018; Zhang
et al., 2022) ，以及尖峰神经网络（SNNs）的出现
(Maass, 1997; Li et al., 2021a; Xiao et al., 2021; Wang
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et al., 2022; Bohnstingl et al., 2022; Yu et al., 2025;
Guo et al., 2025; Yao et al., 2023; Guo et al., 2023a)
。作为下一代神经网络的代表，SNNs 通过尖峰通信模
拟类脑的信息处理，减少能源消耗，将权重和激活的
乘法转换为加法，从而实现无乘法的推理。此外，它们
的事件驱动计算模型在神经形态硬件平台上展示了卓
越的能量效率 (Ma et al., 2017; Akopyan et al., 2015;
Davies et al., 2018; Pei et al., 2019) 。

然而，已观察到 SNN的二值化尖峰激活图受限于信息
容量的限制，未能在量化过程中充分捕获膜电位信息，
从而降低了准确性 (Guo et al., 2022d;a; Wang et al.,
2023; Sun et al., 2022) 。为了应对这一问题，一些研
究探索了诸如三值尖峰 (Sun et al., 2022) 、整数尖
峰 (Wang et al., 2023; Fang et al., 2021b; Feng et al.,
2022) ，甚至实值尖峰 (Guo et al., 2024c;d; 2025) 等
替代方法，然而这些方法往往因无法将权重和激活的
乘法转换为加法而导致增加的能量消耗。

最近的研究 (Gong et al., 2019; Qin et al., 2024) 表明，
在人工神经网络中使用低位权重相比低位激活可以实
现更高的准确性。受这些发现的启发，本文提出了一
种新颖的方法来增强脉冲激活的信息容量，同时保留
无乘法和事件驱动的脉冲神经网络（SNN）的优势。具
体来说，与传统的二进制脉冲激活方法不同，我们倡
导类似于 EGRU (Subramoney et al., 2023) 的实数值
脉冲激活以增加信息容量。相应地，我们将实数值权
重调整为二进制权重 {−1, 1} ，以确保保留无乘法和
事件驱动的优势。鉴于二进制权重可能限制网络容量，
我们将其扩展为可学习形态 {−α, α} ，其中 α 是一个
可学习的参数。在推理过程中，我们引入了一种重新
参数化技术，将 α 因子整合到激活过程中，从而仍然
保留无乘法的推理能力。

我们 SNN 和传统 SNN 之间的区别在图 1 中进行了说
明。总而言之，我们的贡献可以总结如下：

• 我们主张通过在脉冲神经网络中使用实值脉冲结
合二值权重来增强脉冲激活的信息容量。该方法
在引入实值脉冲神经元和二值权重的新范式的同
时，保留了标准脉冲神经网络中无需乘法的计算
模式和事件驱动的优势。

• 此外，我们提出了一种具有可学习二进制权重和
重新参数化技术的变体。在训练期间，权重幅度
α 被学习，而在推断期间，通过重新参数化将该
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Title Suppressed Due to Excessive Size

Binary Activation
Vanilla SNN

T T T T

0 0 0 0 0 1 0 00 0 1 0 0 1 0 00 0 0 0 0 1 0 0

Results
Real-valued Weights

Real-valued Activation
Our SNN

T T T T

0 0 0 0 0 1 0 00 0 1 0 0 1 0 00 0 0 0 0 1 0 0

Results
Binary Weights

Figure 1. 我们的 SNN 与传统 SNN 的区别。我们的 SNN 与传统 SNN 有显著差异。传统 SNN 使用二进制脉冲，这导致激
活信息的显著丢失。相比之下，我们的 SNN 利用实数脉冲和二进制权重，从而增强了神经元的信息容量。此方法保留了事
件驱动处理和乘法-加法转换的优点。

幅度折叠到激活中。这确保二进制权重 {−α, α}
恢复为标准二进制权重 {−1, 1} ，保持仅加法的
优势。

• 我们使用广泛接受的骨干网络对静态数据集
（CIFAR-10 (Krizhevsky et al., 2010) 、CIFAR-

100 (Krizhevsky et al., 2010) 、ImageNet (Deng
et al., 2009)）和脉冲数据集（CIFAR10-DVS (Li
et al., 2017) ）进行方法评估。结果证明了我们方
法的有效性和效率。例如，使用 ResNet34，仅用
4 个时间步长，我们的方法在 ImageNet 上实现了
70.91 % 的 top-1 准确率，比其他最先进的 SNN
模型提高了 3.22 % 。

2. 相关工作
在本节中，我们简要概述了最近在脉冲神经网络（SNN）
方面的进展，重点介绍两个关键方面：学习方法和信
息损失减少技术。

2.1. 脉冲神经网络的学习方法

主要有两种方法可以实现高性能的深层 SNN。第一种
方法是将一个训练良好的人工神经网络（ANN）转换
成 SNN，称为 ANN-SNN 转换 (Han & Roy, 2020;
Kim et al., 2020; Han et al., 2020; Liu et al., 2022; Yu
et al., 2021) 。此方法通过将预训练的 ANN 的参数映
射到其 SNN对应物上，以对齐 ANN的激活值与 SNN
的平均发放率。尽管由于与从头训练 SNN相比资源效
率较高而被广泛使用，但 ANN-SNN 转换存在固有的
局限性。它受到率编码方案的限制，忽视了 SNN 独有
的时间动态特性，限制了其在神经形态数据集上的有

效性。此外，要达到与 ANN 相当的准确性通常需要
大量时间步，这与 SNN的低功耗设计意图相悖地增加
了能耗。此外，SNN 的准确性通常不及 ANN 的准确
性，从而限制了 SNN 的潜力和研究价值。

直接从头开始训练 SNNs，尤其适用于神经形态数据
集，因其在减少时间步长方面的效率而受到关注，有
时时间步长减少到不到 5。另一种新兴的方法是混合
学习，它结合了 ANN-SNN 转换和直接训练方法的优
点。这种方法也引起了极大的兴趣。在本文中，我们专
注于通过解决信息丢失问题来提升直接训练的 SNNs
的性能，这是现有文献中探索不足的领域。

2.2. 脉冲神经网络信息损失减少方法

一些方法旨在通过改变脉冲激活精度来减轻 SNNs 中
激活的信息损失 (Guo et al., 2022c;a;b; Wang et al.,
2023) 。例如，一种通过 {0, 1, 2} 脉冲传递信息的三
值脉冲神经元在 (Sun et al., 2022) 中被提出，这提高
了信息容量但缺少乘-加变换的优势。然后，一种新方
法在此基础上改进，通过使用 {−1, 0, 1} 值的三值脉
冲，同时保持改进的激活信息容量和乘-加优势 (Guo
et al., 2024b) 。在 MT-SNN (Wang et al., 2023) 和
DS-ResNet (Feng et al., 2022) 中，为泄漏积分发放
(LIF)神经元引入了一种多重门限 (MT)算法，允许省
略整数脉冲以增强信息传输。SEWNet (Fang et al.,
2021b) 通过修改快捷模块的位置提出了一种整数脉冲
格式。一些方法直接采用实值脉冲以显著提高信息容
量 (Guo et al., 2024c; 2025) 。然而，上述这些工作都
是以增加能量消耗为代价的。

本文探索了在使用二值化权重的情况下，采用实值脉
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Title Suppressed Due to Excessive Size

冲激活的同时保持无乘法运算的优势。

3. 方法论
在本节中，我们首先介绍 SNN 的基本原理，以说明其
信息处理方法及其在信息损失方面的固有局限性。随
后，我们介绍我们的 ReverB-SNN 方法，作为克服这
一挑战的解决方案。最后，我们提出一个可学习的二
进制权重变体，旨在进一步增强网络容量。

3.1. 初步

受大脑功能启发的尖峰神经元，是 SNNs 中基本且独
特的计算单位。它近似模拟生物神经元的行为，其特
征在于膜电位与输入电流动态之间的相互作用。在本
文中，我们专注于广泛使用的泄漏积分-发火（LIF）神
经元模型，其由迭代方程 (Wu et al., 2019) 控制:

U t
l = τU t−1

l +WlO
t
l−1, U t

l < Vth. (1)

其中，U t
l 代表第 l 层在时间步 t 的膜电位，Ot

l−1 表示
前一层的尖峰输出，Wl 表示第 l 层的权重矩阵，Vth
是发火阈值，τ 是控制膜电位泄漏的时间常数。当膜
电位超过发火阈值时，神经元发出尖峰并重置到其静
息状态，其特征为：

Ot
l =

{
1, if U t

l ≥ Vth
0, otherwise . (2)

虽然基于二值尖峰的处理方式能效高，但因信息表示
上的局限性，任务性能不尽如人意。这促使我们探索
替代方法以增强 SNNs 的信息容量。

脉冲神经网络（SNNs）中的分类器。在一个分类模型
中，最终输出通常使用 Softmax 函数进行处理，以预
测所需的类别对象。在 SNN 模型的背景下，最近的研
究（如 (Guo et al., 2022c;d; Fang et al., 2021c) 中所
示）中一种常见的方法是聚合所有时间步长的输出以
获得最终输出：

Oout =
1

T

T∑
t=1

Ot
out. (3)

。随后，使用真实标签和 Softmax(Oout) 计算交叉熵
损失。

3.2. ReverB：反转权重和激活的位

为了应对激活中的信息损失问题，我们引入了 ReverB-
SNN 方法，这一方法的灵感来源于最近的研究，该研
究强调激活量化相比权重量化更容易导致准确度下降
(Gong et al., 2019; Qin et al., 2024) 。具体而言，我们
采用实值尖峰激活，其中在时刻 t ，l 层的输出尖峰定
义如下：

Ot
l =

{
U t
l , if U t

l ≥ Vth
0, otherwise . (4)

与此同时，为了保持标准 SNN的无乘法和事件驱动的
优势，实值权重被转换为二值权重。因此，膜电位动
态更新为：

U t
l = τU t−1

l +W b
l O

t
l−1, U t

l < Vth, (5)

其中 W b = sign(W ) =

{
+1, if W ≥ 0
−1, otherwise . 这种方

法确保激活保持为实值，同时利用二值权重提高计算
效率，从而减轻 SNN 中的准确度损失。

事件驱动的优势保持。SNNs 的事件驱动信号处理特
性显著增强了能源效率。具体来说，只有当其膜电位
超过发放阈值 Vth 时，脉冲神经元才会发出信号并启
动后续计算；否则，它保持不活动。类似地，我们的实
值脉冲神经元也受益于这一事件驱动的特性。只有当
其膜电位超过 Vth 时，它才会激活并发出实值脉冲以
启动计算。

“仅使用加法的优势保留”。脉冲神经网络使用加法而
不是乘法的能力显著增强了其能量效率。在一个标准
的二进制脉冲神经元中，当一个脉冲被发射时，它传
统上会将一个权重 w 与另一个神经元相乘以传递信
息，表示为：

x = 1× w, (6)
，其中 w ∈ R 。鉴于脉冲振幅为 1，这个乘法就简化
为加法：

x = 0 + w. (7)
。在我们的实值脉冲神经元中，虽然脉冲 o 是实值的，
但权重 wb ∈ B 是二进制的，且 o 与 wb 的乘积可以表
示为：

x = o× 1, or, o×−1. (8)
。这也可以简化为加法操作：

x = 0 + o, or, 0− o. (9)

。

总之，我们提出的方法在保持传统 SNNs 的事件驱动
和只加法优势的同时，增强了 SNNs 的激活表达能力。

权重二值化的代理梯度。在基础的脉冲神经网络中，脉
冲神经元的发射行为是不可微分的，因此许多研究中
需要使用代理梯度（SG）方法来解决这个问题 (Rathi
& Roy, 2020; Guo et al., 2022c)。在我们的脉冲神经网
络框架中，尽管脉冲神经元的发射活动变得可微分，但
权重二值化的过程仍然存在不可微分的挑战。因此，与
用于管理发射活动的其他 SG 方法类似，我们采用直
接传播估计器（STE）(Rathi & Roy, 2020; Guo et al.,
2022c) 梯度来解决这个问题。在数学上，STE 代理梯
度定义为：

dW b

dW
=

{
1, if − 1 ≤W ≤ 1
0, otherwise . (10)

这种方法使我们能够在 SNN 框架内有效地处理权重
二值化固有的不可微性。
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Title Suppressed Due to Excessive Size

我们方法的训练。在我们的研究中，我们采用空间-时
间反向传播（STBP）算法 (Wu et al., 2019) 来有效地
训练我们的 SNN 模型。STBP 将 SNN 视为自递归神
经网络，便于像卷积神经网络（CNN）中使用的原理
一样进行误差反向传播。通过链式法则导出的第 l 层
的梯度表示为：

∂L

∂Wl
=

∑
t

(
∂L

∂Ot
l

∂Ot
l

∂U t
l

+
∂L

∂U t+1
l

∂U t+1
l

∂U t
l

)
∂U t

l

∂W b
l

∂W b
l

∂Wl
,

(11)
，其中 ∂W b

l

∂Wl
是第 l 层中权重二值化的替代梯度。该方

法使我们能够通过在时间和网络层之间传播误差，利
用神经处理中的时间信息和空间信息的优势，有效地
训练 SNN。

3.3. 可学习的二值权重变体

正如前面提到的，虽然实值激活函数可以增加信息容
量，但二值化权重可能会降低网络容量。为了解决这
个问题，我们将二值化权重扩展为可学习的形式，不
再局限于 {−1, 1} ，而是 {−α, α} ，其中 α 是一个可
学习的参数，定义如下：

W b
trainable = α · sign(W ) =

{
+1 · α, if W ≥ 0
−1 · α, otherwise .

(12)
引入 α 可以让权重适应它们的幅度。这个参数 α 在我
们的 SNN 模型中以通道的方式应用。因此，膜电位动
态被调整为：

U t
l = τU t−1

l +W b
l,trainableO

t
l−1, U t

l < Vth. (13)

关于梯度，Wl 在层 l 的梯度为：

∂L

∂Wl
=

∑
t

(
∂L

∂Ot
l

∂Ot
l

∂U t
l

+
∂L

∂U t+1
l

∂U t+1
l

∂U t
l

)
∂U t

l

∂W b
l

∂W b
l

∂Wl
.

(14)
而 αl 在层 l 的梯度为：

∂L

∂αl
=

∑
t

(
∂L

∂Ot
l

∂Ot
l

∂U t
l

+
∂L

∂U t+1
l

∂U t+1
l

∂U t
l

)
∂U t

l

∂αl
. (15)

由于在我们的 SNN 中W b
trainble 和 O 都是实值，使用

可训练的权重引入了挑战，即权重和激活的乘法不能
转化为加法，可能会失去 SNN 的计算效率优势。为了
解决这个问题，我们提出了一种训练-推理解耦技术。
该方法通过重新参数化，在推理阶段将不同幅度的权
重转换为标准化的二进制形式，以确保保留无乘法的
效率优势。

重参数化技术。为了在推理过程中保持 SNNs 的计算
效率，我们提出了一种重参数化技术。显然，方程 16
可以进一步写为

U t
l = τU t−1

l + αlW
b
l O

t
l−1, U t

l < Vth. (16)

Algorithm 1 我们的 SNN 的训练和推理。
训练
Input : An SNN to be trained where the precision of
weights and activations was reversed; training dataset;
total training iteration: Itrain .
Output : The trained SNN.
1: for all i = 1, 2, . . . , Itrain iteration do
2: Get mini-batch training data, xin(i) and class

label, y(i) ;
3: Feed the xin(i) into the SNN and calculate the

SNN output, Oout(i) by Eq. 3 ;
4: Compute classification loss LCE =

LCE(Oout(i),y(i)) ;
5: Calculate the gradient w.r.t. W by Eq. 14 and

the gradient w.r.t. α by Eq. 15;
6: Update W : (W ←W − η ∂L

∂W ) and α : (α ←
α− η ∂L

∂α ) where η is learning rate.
7: end for
重新参数化
Input : The trained SNN with trainable weights and
real-valued spikes ; total layer of SNN: l .
Output : The re-parameterized trained SNN
without normalized binary weight and real-valued
spikes.
1: for all i = 1, 2, . . . , l number do
2: Fold the parameters of αi into i− 1 firing func-

tion by Eq. 18;
3: end for
推理
Input : The re-parameterized trained SNN; test
dataset; total test iteration: Itest .
Output : The out-
put.
1: for all i = 1, 2, . . . , Itest iteration do
2: Get mini-batch test data, xin(i) and class label,

y(i) in test dataset;
3: Feed the xin(i) into the reparameterized SNN

and calculate the SNN output, Oout(i) by Eq. 3
;

4: Compare the classification factor Oout(i) and
y(i) for classification.

5: end for

。为了在推理过程中有效地将实值权重 W b
l 转换回二

进制，我们将 α 折叠进上一层的输出 Ot
l−1 中作为新

的输出，定义为 Ot
new,l−1 = αlO

t
l−1 。这个调整使得方

程 16 简化为：

U t
l = τU t−1

l +W b
l O

t
new,l−1, U t

l < Vth. (17)

。因此，实值权重将再次转换为二进制权重。通过这
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Title Suppressed Due to Excessive Size

Dataset Method Time-step Accuracy

CIFAR-10

Vanilla SNN 2 92.80 %
ReverB 2 94.14 %
Learnable variant 2 94.45 %
Vanilla SNN 4 93.85 %
ReverB 4 94.55 %
Learnable variant 4 94.96 %

CIFAR-100

Vanilla SNN 2 70.18 %
ReverB 2 72.54 %
Learnable variant 2 72.95 %
Vanilla SNN 4 71.77 %
ReverB 4 72.93 %
Learnable variant 4 73.28 %

Table 1. 对 CIFAR 进行三值尖峰消融研究。

种方式，在时间 t 时刻，l− 1 层的输出脉冲更新如下：

Ot
new,l−1 =

{
αU t

l−1, if U t
l−1 ≥ Vth

0, otherwise . (18)

。因此，权重和激活的乘法可以再次在推理中转换为
加法。

总之，通过在训练过程中将一个可学习因子 α 嵌入到
权重中，我们增强了网络的能力。在推理过程中，我
们从权重中提取该因子并将其折叠到上一层的输出脉
冲中。这种方法使我们能够在训练的 SNN中保持归一
化二值权重和实值脉冲的优势，而不改变神经元的更
新过程。

有关我们 SNN的训练和推理过程的详细说明，请参阅
算法 1 。

4. 实验
我们进行了全面的实验来评估所提出的 ReverB-SNN
方法及其可学习二值权重变体的有效性。我们的评估
包括与多种公认架构中的几种最先进方法进行比较。
具体来说，我们在 CIFAR-10(100) (Krizhevsky et al.,
2010) 上测试了尖峰 ResNet20 (Rathi & Roy, 2020;
Sengupta et al., 2019) 和 ResNet19 (Zheng et al.,
2021)，在 ImageNet上测试了 ResNet18 (Fang et al.,
2021a) 和 ResNet34 (Fang et al., 2021a) ，以及在
CIFAR10-DVS (Li et al., 2017) 上测试了 ResNet20
和 ResNet19。

在我们的工作中，我们使用 SGD 优化器以动量 0.9 和
学习率 0.1 训练模型，学习率根据余弦计划衰减至 0。
对于 CIFAR10(100) 和 CIFAR-DVS 数据集，我们使
用 128 的批量大小训练了 400 个 epoch。在 ImageNet
上，我们用相同的批量大小训练了 300 个 epoch。数
据增强仅使用翻转操作。训练和测试数据集的划分遵
循官方数据集提供的设置。膜电位衰减常数 τ 设置为
0.25。在这些静态数据集中，Vth 始终为 0，因为静态数

据集不能提供时间信息。而对于神经形态数据集，我
们将其设置为 0.25。

我们进行了一系列消融实验，以评估所提出的 ReverB-
SNN 方法及其可学习二进制权重变体在 CIFAR-10 和
CIFAR-100 数据集上的有效性，采用 ResNet20 作为
骨干模型，并用不同的时间步长进行实验。结果汇总
在表 1 中。

在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 上，基础 ResNet20 在 2
个时间步的基线准确率分别达到 92.80 % 和 70.18 %，
这与之前的研究一致。实施 ReverB-SNN 方法显著提
高了性能，分别提升至 94.14 % 和 72.54 %，大约相
当于 1.30 % 和 2.50 % 的显著增强。此外，结合可
学习的二进制权重变体带来了额外的性能增益，使最
终的准确率达到了 94.45 %（CIFAR-10）和 72.95 %
（CIFAR-100）。这些发现突显了我们方法在提升模型
性能方面的有效性。当模型在 4 个时间步下进行评估
时，我们的方法继续展示其有效性。通过这种配置观
察到的性能提升进一步验证了 ReverB-SNN 技术的稳
健性和有效性，强调了其在提高模型准确率方面的潜
力，适用于各种设置。

4.1. 与最新技术方法的比较

在本节中，我们对比分析了我们的方法与当前最先进
的方法。我们展示了 top-1 准确率结果及从 3 次试验
中得到的平均准确率和标准差。我们的评估最初集中
在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集上。总结后的结
果如表 2 所示。对于 CIFAR-10 数据集，以前的方法
使用 ResNet19 达到了 95.53 % 的峰值准确率，使用
ResNet20 达到了 93.66 %。而我们的 ReverB-SNN 方
法分别实现了 96.39 %和 94.55 %，同时使用较少的时
间步。此外，利用可学习的二进制权重使我们的 SNN
模型能够获得更高的准确率。移至 CIFAR-100 数据
集，我们可学习二进制权重的变体应用于 ResNet19和
ResNet20 仅需 2 个时间步就能实现出色的性能。我们
的方法超过了像 TET 和 RecDis-SNN 等领先的方法，
并在使用 ResNet19 时大约提高了 4.0 %，尽管这些方
法使用了 4 个时间步。这些实验结果强调了我们提出
的方法的效率和效能。

在我们后续的实验中，我们在以复杂性著称的 Ima-
geNet 数据集上评估了我们的方法，该数据集相比 CI-
FAR更具挑战性。表格 3展示了比较结果。该数据集最
近的 SoTA基准包括 RecDis-SNN (Guo et al., 2022c)
、GLIF (Yao et al., 2022)、DSR (Meng et al., 2022)、
Real Spike (Guo et al., 2022d)和 SEW ResNet (Fang
et al., 2021a) ，其准确率分别为 67.33 % 、67.52 % 、
67.74 % 、67.69 % 和 67.04 % 。我们的方法显著提高
了准确率，达到了 70.91 % ，比其他 SoTA SNN 模型
提高了 3.22 % 。这一显著的提升突显了我们的方法在
大规模数据集上的有效性。

在我们的最终评估中，我们将 SNN 模型应用于
CIFAR10-DVS 神经形态数据集。利用 ResNet19 和
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Title Suppressed Due to Excessive Size

Dataset Method Type Architecture Timestep Accuracy
C

IF
A

R
-1

0
SpikeNorm (Sengupta et al., 2019) ANN2SNN VGG16 2500 91.55 %
Hybrid-Train (Rathi et al., 2020) Hybrid training VGG16 200 92.02 %
TSSL-BP (Zhang & Li, 2020) SNN training CIFARNet 5 91.41 %
TL (Wu et al., 2021a) Tandem Learning CIFARNet 8 89.04 %
PTL (Wu et al., 2021b) Tandem Learning VGG11 16 91.24 %
PLIF (Fang et al., 2021c) SNN training PLIFNet 8 93.50 %
DSR (Meng et al., 2022) SNN training ResNet18 20 95.40 %
KDSNN (Xu et al., 2023) SNN training ResNet18 4 93.41 %

Diet-SNN (Rathi & Roy, 2020) SNN training ResNet20 5 91.78 %
10 92.54 %

Dspike (Li et al., 2021b) SNN training ResNet20 2 93.13 %
4 93.66 %

STBP-tdBN (Zheng et al., 2021) SNN training ResNet19 2 92.34 %
4 92.92 %

TET (Deng et al., 2022) SNN training ResNet19 2 94.16 %
4 94.44 %

RecDis-SNN (Guo et al., 2022c) SNN training ResNet19 2 93.64 %
4 95.53 %

Real Spike (Guo et al., 2022d) SNN training ResNet19 2 95.31 %
4 95.51 %

ResNet20 4 91.89 %

ReverB SNN training
ResNet19 1 95.97 % ±0.08

2 96.39 % ±0.11

ResNet20 2 94.14 % ±0.08
4 94.55 % ±0.08

Learnable variant SNN training
ResNet19 1 96.22 % ±0.12

2 96.62 % ±0.11

ResNet20 2 94.45 % ±0.07
4 94.96 % ±0.10

C
IF

A
R

-1
00

RMP (Han et al., 2020) ANN2SNN ResNet20 2048 67.82 %
Hybrid-Train (Rathi et al., 2020) Hybrid training VGG11 125 67.90 %
T2FSNN (Park et al., 2020) ANN2SNN VGG16 680 68.80 %
Real Spike (Guo et al., 2022d) SNN training ResNet20 5 66.60 %
LTL (Yang et al., 2022) Tandem Learning ResNet20 31 76.08 %
Diet-SNN (Rathi & Roy, 2020) SNN training ResNet20 5 64.07 %
RecDis-SNN (Guo et al., 2022c) SNN training ResNet19 4 74.10 %

Dspike (Li et al., 2021b) SNN training ResNet20 2 71.68 %
4 73.35 %

TET (Deng et al., 2022) SNN training ResNet19 2 72.87 %
4 74.47 %

ReverB SNN training
ResNet19 1 77.62 % ±0.10

2 78.13 % ±0.13

ResNet20 2 72.54 % ±0.09
4 72.93 % ±0.12

Learnable variant SNN training
ResNet19 1 78.06 % ±0.08

2 78.46 % ±0.12

ResNet20 2 72.95 % ±0.11
4 73.28 % ±0.08

Table 2. 与 CIFAR-10(100) 上的 SoTA 方法的比较。

ResNet20 作为我们的骨干架构，我们的方法分别取得
了 80.50 %和 78.10 %的准确率，甚至超越了 ResNet19

的 80 % 里程碑。这标志着在这个广泛使用的神经形
态数据集上的性能有了显著提升。
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Title Suppressed Due to Excessive Size

Method Type Architecture Timestep Accuracy
STBP-tdBN (Zheng et al., 2021) SNN training ResNet34 6 63.72 %
TET (Deng et al., 2022) SNN training ResNet34 6 64.79 %
RecDis-SNN (Guo et al., 2022c) SNN training ResNet34 6 67.33 %
OTTT (Xiao et al., 2022) SNN training ResNet34 6 65.15 %
GLIF (Yao et al., 2022) SNN training ResNet34 4 67.52 %
DSR (Meng et al., 2022) SNN training ResNet18 50 67.74 %
Ternary spike (Guo et al., 2024b) SNN training ResNet34 4 70.12 %
SSCL (Zhang et al., 2024) SNN training ResNet34 4 66.78 %
TAB (Jiang et al.) SNN training ResNet34 4 67.78 %
MPBN (Guo et al., 2023b) SNN training ResNet34 4 64.71 %
Shortcut back (Guo et al., 2024a) SNN training ResNet34 4 67.90 %
Multi-hierarchical model (Hao et al., 2023) SNN training ResNet34 4 69.73 %
SML (Deng et al., 2023) SNN training ResNet34 4 68.25 %

Real Spike (Guo et al., 2022d) SNN training ResNet18 4 63.68 %
ResNet34 4 67.69 %

SEW ResNet (Fang et al., 2021a) SNN training ResNet18 4 63.18 %
ResNet34 4 67.04 %

ReverB SNN training ResNet18 4 66.22 % ±0.16
ResNet34 4 70.74 % ±0.13

Learnable variant SNN training ResNet18 4 66.58 % ±0.14
ResNet34 4 70.91 % ±0.13

Table 3. 与当前最高水平方法在 ImageNet 上的比较。

在本节中，我们评估了使用 ResNet20 在 CIFAR10 上
对单个图像进行 2 个时间步推理的传统 SNN 模型和
ReverB-SNN 模型相关的硬件能量成本。由于第一层
的速率编码不具有无乘法特性，因此会产生 FLOPs
（浮点运算）。而其他层是通过 SOPs（突触运算）计算
的。SOPs由 s×T ×A计算，其中 s是平均稀疏性，T
是时间步长，A 表示等效人工神经网络（ANN）模型
中的加法次数。对于传统模型，SNN的稀疏性为 16.42
% ，而对于 ReverB-SNN 模型，其稀疏性为 17.18 %
。我们基于 (Hu et al., 2021) 中概述的方法计算能
耗，其中一个 FLOP 消耗 12.5 pJ，一个 SOP 消耗 77
fJ。能量成本的总结见表 5 。与基准的传统模型相比，
ReverB-SNN 方法仅导致能量成本小幅增加 0.52 % 。
这种微小的增加突出了 ReverB-SNN 方法的效率，表
明它能够以相对较小的额外能量消耗实现性能的提升。

本研究引入了 ReverB-SNN，一种通过结合实值尖峰
激活和二值权重来增强 SNN 的新方法。我们的方法
解决了由于二值尖峰激活映射的信息捕获有限而导致
SNN 准确性降低的挑战。通过逆转权重和激活的位，
我们保留了传统 SNN的节能和无乘法特性，同时显著
增强了激活的信息容量。此外，在二值权重中引入的
可训练因子能够在训练期间自适应学习权重幅度，从
而提升了整体网络容量。重要的是，为了确保与标准
SNNs 相当的操作效率，我们提出了一种重新参数化
技术，在推理过程中将可训练的二值权重 SNNs 转换
回标准形式。通过在多种网络架构和数据集上的广泛
实验验证，涵盖静态和动态场景，我们的方法一直显

示出相对现有最先进方法的优越性。

本研究得到了中国国家重点研发计划（编号
2024YDLN0013）和国家自然科学基金（编号 12202412）
的支持。

5.
影响声明

本文提出的工作旨在推动机器学习领域的发展。我们
的工作可能会对社会产生许多潜在影响，但我们认为
这里不需要特别强调这些影响。
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