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摘要

我们研究了使用替代梯度下降（Surrogate GD）训练的尖峰神经网络（SNNs），在有无延
迟学习的情况下，能否从精确的尖峰时间而非仅发火率中学习。我们首先设计了合成任务，
以分离出在同一神经元内的尖峰间隔和跨神经元同步性，并且保持匹配的尖峰计数。在一个
更复杂的基于尖峰的语音识别数据集（Spiking Heidelberg Digits (SHD) 和 Spiking Speech
Commands (SSC)）中，我们构建了去除尖峰计数信息而仅保留时间信息的变体，并表明使
用替代梯度下降训练的 SNN能够显著超越随机水平的表现，而纯粹基于速率模型则表现于
随机水平。我们进一步评估了受生物启发的扰动下的鲁棒性——包括每个尖峰或每神经元
高斯抖动和删除尖峰——揭示了一致但特定于扰动的退化。当时间反转尖峰序列时，网络显
示出明显的性能下降，对于使用延迟训练的 SNN来说，性能下降更大，表明这些网络在行
为上更像人类。为了促进对时间编码的进一步研究，我们发布了修改后的 SHD和 SSC数
据集。

1 介绍

脉冲神经网络（SNNs）是通过离散、稀疏的脉冲而非连续激活来计算的生物启发模型 [Maass,
1997]。这种事件驱动框架不仅捕获了丰富的时态模式（如脉冲间隔 (ISI)、跨神经元同步性、因
果脉冲序列 [Bohte, 2004]），还支持节能型神经形态硬件 [Painkras et al., 2013, Akopyan et al.,
2015, Davies et al., 2018, Orchard et al., 2021, Su et al., 2024]。

尽管前景看好，但仍存在一个持续的挑战：如何将精确的脉冲时间转换为有效的学习信号。替
代梯度下降（Surrogate GD）通过用平滑的替代函数替换非可微分的脉冲，从而允许时间反向
传播 [Neftci et al., 2019]。后续的工作通过强制稀疏梯度 [Perez-Nieves and Goodman, 2021]
和开发更自适应的替代函数 [Wang et al., 2023]提高了其效率和适应性。由替代 GD训练的
网络在多个神经形态基准上与基于速率的 RNN匹敌或优于它们 [Shrestha and Orchard, 2018,
Dampfhoffer and Mesquida, 2024, Hammouamri et al., 2024, Sun et al., 2025]，但仍不清楚这
些成功是源自真正的时序编码还是依赖于粗糙的放电率特征。

为了解决这种模糊性，研究人员引入了各种时间归纳偏置：异质时间常数 [Perez-Nieves et al.,
2021, Habashy et al., 2024]；可学习的轴突延迟 [Shrestha et al., 2022, Sun et al., 2022, Patiño-
Saucedo et al., 2023]；突触延迟 [Zhang et al., 2020, Yu et al., 2022, Sun et al., 2024, Hammouamri
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et al., 2024]；以及树突延迟模型 [D’agostino et al., 2024, Zheng et al., 2024]。然而即使有了
这些改进，替代 GD本身可能仍然缺乏捕获精确时机所需的偏置。

这种不确定性导致了一个核心问题：代理 GD基础的 SNN能否学习并依赖超越率统计的尖峰
时间编码？为了解决这个问题，我们通过多阶段评估来研究这一问题。首先，我们在控制脉冲
计数的情况下构建合成基准任务，以分离 ISI和脉冲同步的贡献，这基于先前的工作，该工作
强调了 SNN利用时间编码进行分类的能力 [Bohte et al., 2002, Mirsadeghi et al., 2021]。然后，
我们在具有现实世界时间复杂性的数据集（SHD和 SSC）上评估模型 [Cramer et al., 2020]，
并引入脉冲计数归一化的变体以消除速率混淆因素。最后，我们评估在生物启发的扰动下的鲁
棒性——每脉冲、每神经元应用高斯抖动 [Amarasingham et al., 2012, Agmon, 2012]、脉冲删
除 [Mainen and Sejnowski, 1995, Chen et al., 2022]以及时间反转。

我们的研究结果表明，Surrogate GD训练的 SNN可以提取精细的时间结构，即使没有脉冲
率信息，包括单神经元 ISI和跨神经元同步。延迟学习进一步增强了模型利用这些时间特征的
能力。在各种扰动下——每脉冲和每神经元高斯抖动以及每脉冲删除——我们观察到不同的
退化模式，揭示了模型时间编码中的脆弱性和鲁棒性。值得注意的是，在时间反转的情况下，
Surrogate GD训练的 SNN不仅利用逆不变特征如 ISI和巧合，还捕捉到了脉冲时间上的时间
依赖关系，表明存在分层的时间表示。

2 替代梯度下降使多样化的尖峰时间编码学习成为可能

在本节中，我们分析了两个合成基准测试，这些测试隔离了特定的时间特征——神经元内脉冲
间隔（ISI）和神经元同步。前向传播使用 Heaviside脉冲函数，而反向传播则采用平滑替代
函数。

∂H(x)
∂x

≈ 1
(α · |x| + 1)2 , α = 100, (1)

遵循 [Neftci et al., 2019]提出的一般形式。除非另有说明，否则在整个本工作中的所有 SGD模
型中一致使用。

2.1 代理GD成功学习基于 ISI的时间编码

本实验评估使用替代梯度训练的 SNNs是否能从精细的脉冲间期 (ISI)结构中学习。每个样本
包含 N = 10个输入神经元，每个生成具有固定类别特定 ISIδ和放电率 r的脉冲对。脉冲分布
在 T = 1000 毫秒窗口内，并置于非重叠位置。脉冲数量和 ISI步数通过以下方式计算：

Number of spike pairs =
⌊
r · T

1000

⌋
, ISI steps = max (1, bδc) . (2)

该模型由输入层、具有 100个神经元的尖峰隐藏层和一个共享的学习膜时间常数 τ 组成。该模
型是非递归的，分类基于最终时间步长上的输出膜电位使用交叉熵损失进行。
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图 1: 基于 ISI的数据集。（a）类决策边界在 ISI速率空间中。水平率截止（灰色）仅实现部分
分离。（b）使用固定 ISI对生成的示例尖峰串（顶部）及其随机对应项与 f = 0.5（底部）。（c）
随着增加的尖峰时间扰动 f（随机重绘的尖峰时间的比例），测试准确率下降。准确率向尖峰
计数基线退化为 f → 1。

随机替换。为了模拟定时退化，在每个神经元的脉冲序列中移除 f ∈ [0, 1]的脉冲，并用在 [0, T )
上均匀采样的新脉冲替换：

S′
i = (Si \ Ri) ∪ Ui, |Ri| = |Ui| = bf · |Si|c . (3)

如图 fig. 1(c) 所示，在输入条件干净的情况下（f = 0），该模型达到了约 95% 的准确率，成
功解决了 ISI 分类任务。这证实了替代梯度下降使 SNN 能够从脉冲间隔中提取信息——这是
尖峰定时编码的基本形式之一。

随着扰动因子 f 的增加，尖峰时间信息变得越来越混乱，导致模型性能下降。对于 f > 0.5，大
多数 ISIs被破坏——因为每个间隔需要一对尖峰——有效地消除了时间线索。然后，该模型主
要依赖于放电率，准确性收敛到大约 75%。这高于偶然水平（50%），但反映了基于速率的区分
的极限。

2.2 代理梯度下降成功学习基于巧合的时序编码

本实验评估使用替代梯度下降训练的 SNNs是否可以根据群体级别的同步模式对输入进行分
类。每个样本包含 N = 60输入神经元，均匀分为三组。在总时长为 T 的时间内生成非重叠窗
口大小为 w = 10的脉冲，并限制在一个 5步的中心子窗口内以引入轻微的时间抖动同时保持
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同步。

类别身份由三个组中的哪两个同步放电，而第三个反转来定义。例如，A类对应于第 1组和第
2组之间的同步，第 3组处于关闭状态。为了消除基于速率的线索，在每个窗口中 ON/OFF组
活动随机切换，并且总尖峰计数在样本之间保持平衡。

形式上，对于每个窗口 wi，设 Ti = {ti + 2, . . . , ti + 6}为有效尖峰时间槽。对于每组 g和类别
c：

k
(g)
i ∼ Pc(k; µon/off), activate k

(g)
i neurons in group g at times t ∈ Ti. (4)

为了控制任务难度，我们通过同步重叠因子 λ ∈ [0, 1]对 ON/OFF脉冲计数分布进行插值：

µon = (1 − λ) · µ(0)
on + λ · µavg, µoff = (1 − λ) · µ

(0)
off + λ · µavg, (5)

其中 µ(0)
on = 12,µ(0)

off = 2和 µavg = 5。随着 λ的增加，ON和 OFF脉冲分布收敛，减少了同步
可分辨性（见 fig. 2(a)）。

图 2: 基于巧合的数据集。(a) ON/OFF 类别在 λ = 0和 λ = 1处的同步尖峰计数分布。随着 λ

的增加，ON 和 OFF 分布趋于一致。(b) 每个类别在低 (λ = 0) 和中等 (λ = 0.5) 同步性下的
尖峰光栅图重叠。红线标记组边界。浅灰色和深灰色条带分别表示 ON 和 OFF 神经元组。(c)
Surrogate GD 训练的 SNN 在不同同步性重叠水平 λ下的测试准确性。

我们采用了一个紧凑的架构，其中包括一个 60神经元的输入层、一个 3神经元的尖峰隐藏层
（每个组一个）和一个 3神经元的非尖峰输出层。这个最小的隐藏层大小允许直接解释同步模
式如何映射到类别标签。分类基于输出层最终膜电位使用交叉熵损失进行。

如 fig. 2(c) 所示，模型在 λ = 0处达到了近乎完美的准确率，表明成功学习了群体级别的尖峰
同步。随着 λ的增加和同步性下降，准确率降低，并趋向于基于速率的基线 33.3%。
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3 SHD/SSC 数据集上的尖峰定时学习验证

受我们的合成任务结果启发，结果显示代理 GD训练的 SNN可以利用时间信息，我们对更复
杂的语音识别数据集进行了评估—SHD和 SSC，这些数据集表现出显著的脉冲计数偏差，使
得MLPs能够达到非平凡的准确性。为了隔离真正的基于时间的学习，因此我们构建了两个时
间归一化变体（见 fig. 3），这些变体去除了速率信息同时保留了每个样本的时间结构。

3.1 定时归一化 SHD和 SSC数据集的构建

尖峰神经网络（SNN）基准测试如 SHD 和 SSC 表现出复杂的时空脉冲模式 [Cramer et al.,
2020]。然而，它们的原始版本存在明显的脉冲计数偏差：某些通道的放电频率远高于其他通
道，并且总体活动水平在不同类别之间差异显著。因此，即使仅仅基于每个样本的脉冲计数训
练的简单多层感知器也能达到非同寻常的准确性（见 fig. 5），这使得很难确定 SNNs是否真正
利用了精确的时间信息还是仅仅是利用了基于速率的线索。

图 3: 示例尖峰光栅图（顶部为 SHD样本，底部为 SSC样本）跨越整个→部分和→范数归
一化阶段。神经元选择和尖峰计数归一化逐步去除基于速率的信息，同时保留时间结构。

为了解决这一问题，我们构建了 SHD和 SSC数据集的两种时间归一化变体，每种变体都去除
了越来越多基于速率的信息。这些变体旨在消除脉冲计数混淆因素同时保留判别性时间结构。
归一化过程遵循两阶段策略：

阶段 1：神经元和样本过滤以实现脉冲计数归一化（整个→部分）。为了消除基于速率的信息
同时保留时间结构，我们旨在对每个神经元在所有样本中的尖峰计数进行归一化。然而，某些
神经元在某些样本中发出零个尖峰，使得精确的归一化不可行。

令 X ∈ {0, 1}M×N×T 表示一个包含 M 个样本、N 个神经元和 T 个时间步的数据集，其中
xm,i,t = 1表示在第m个样本中，神经元 i在时间 t出现了一个脉冲。对于每个神经元 i，我们
计算其在样本中的最小脉冲计数：

cmin
i = min

m

T∑
t=1

xm,i,t. (6)
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具有 cmin
i < θ（我们使用 θ = 2）的神经元最初被标记为排除。然而，在许多情况下，一个神

经元的低 cmin
i 是由少量不活跃样本引起的。为了保留更多神经元，我们应用了一个额外的样

本过滤步骤：如果一个神经元的低活动影响的样本少于某个阈值比例，我们就移除那些样本而
不是神经元。形式上，对于每个神经元 i，我们定义受影响的样本集：

Mi =
{

m

∣∣∣∣∣
T∑

t=1
xm,i,t < θ

}
, (7)

并应用条件
if |Mi|

M
< ε, then exclude all samples in Mi. (8)

我们为 SHD 和 SSC 都设定了 ε = 0.01，反映了数据集特定的权衡。这在神经元保留和样本
保存之间引入了平衡：删除更多的样本使我们可以保留更多神经元，但过度删除会扭曲类别分
布。为了缓解这一点，我们避免将任何类别的大小减少到其原始规模的 50% 以下。例如，在
SHD 中，每个类别最初包含大约 500 个样本；过滤后，只有第 2 类被减少到 273 个样本，而
像第 19 类这样的类别几乎没有受到影响。此策略显著增加了神经元保留量，同时为训练保持
了足够的每类样本。

过滤后，我们仅保留每个剩余样本中至少发放 θ次的神经元，形成部分变体（N ′ � N）。为了
确保各分类之间的公平比较，我们将每类随机下采样以匹配最小一类的大小。这一平衡步骤提
升了后续实验中准确度指标的可解释性。

第二阶段：最小计数尖峰标准化（第→范数）。为了完全消除脉冲计数信息同时保留脉冲时间，
我们将每个脉冲序列下采样以确保每样本中的每个神经元 i保持恰好 c′ min

i 个脉冲，其中 c′ min
i

是在第一阶段定义的过滤样本中最小的脉冲计数。具体来说，我们从每个样本中每个神经元的
脉冲序列中随机选择 c′ min

i 个脉冲时间，确保整个数据集中每神经元的脉冲计数固定：

xnorm
m,i,t = Subsample

(
{t | xm,i,t = 1}, c′ min

i

)
. (9)

这个过程去除了所有基于速率的信息，同时保留了每个保持下来的脉冲内的精确脉冲时间。然
而，这可能会扭曲全局的时间模式，如脉冲间期（ISIs）或神经元之间的同步性，具体取决于
哪些脉冲被保留下来。生成的范数数据集保留了 Part变体的形状，并作为基于尖峰定时学习
的严格测试。

3.2 替代梯度下降使 SNN能够利用真实数据集中的脉冲时间

在这项工作中，所有实验都在 SLAYER 框架 [Shrestha and Orchard, 2018]内进行，比较了一
个基于替代梯度下降（SGD）训练的前馈 SNN 基线与一个集成可学习轴突延迟（SGD-延迟）
的增强变体 [Sun et al., 2023]。

两种架构如 fig. 4所示。两个模型均采用两层 SNN，每层包含 128个神经元，并使用 Spikemax
损失函数进行训练 [Shrestha et al., 2022]。在 SGD-延迟模型中，轴突延迟不受限，允许它们
在训练过程中自由适应数据。
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图 4: 使用 SGD和 SGD延迟训练的 SNN架构比较。顶部一行显示了一个没有延迟组件的模
型。底部一行在层之间插入了可学习的轴突延迟。

图 5: 尖峰时间扰动 f 在 SHD（左）和 SSC（右）数据集上的测试准确率。蓝色：整体；绿色：
部分；红色：规范。对于规范变体，完全移除了尖峰计数信息，因此 MLP 准确率对应于机会
水平（SHD 为 5%，SSC 为 2.8%）。

我们将 SGD和 SGD-delay训练方法在 SHD和 SSC数据集上进行比较，以评估它们从尖峰序
列中提取时间信息的能力。两种方法都应用于三个数据集变体（整体、部分、归一化），其中
范数变体消除了样本之间的尖峰计数差异，将尖峰时机作为唯一的有用线索。

如 fig. 5所示，SGD 和 SGD-delay 训练的 SNN 都优于 MLP 基线模型（红色虚线），这表明
它们能够仅从脉冲时间中提取信息。这证实了基于替代梯度的学习不仅限于学习速率相关的特
征，实际上可以从精确的脉冲时间中学习，即使没有明确的时间延迟建模。

值得注意的是，SGD-delay在两个数据集上始终比 SGD达到更高的准确率。例如，在 SHD-
norm的 f = 0处，SGD实现 23.32%，而 SGD-delay达到 47.86%；在 SSC-norm中，得分分
别为 14.69%和 32.60%。这些范数结果作为仅基于尖峰时间的基线，并突显了延迟学习的优势。
改进反映了可学习的延迟模块能够实现更准确的时间信用分配并引入更强的向尖峰时间偏置
——同时只增加极少量参数：SGD模型有mn个参数，而 SGD-delay仅添加了 n个额外的延
迟项，其中m和 n是输入和隐藏维度。

在 SHD和 SSC数据集上，我们观察到 SGD延迟性能的一个共同趋势：随着 f 的增加，准确
率下降急剧加速——这表明对高保真脉冲时间有很强的依赖性。大约在 f=0.8处，曲线迅速降

7



至对应的MLP基线水平，之后衰减趋于平稳。这种饱和行为表明，一旦脉冲时间被破坏到无
法使用，SGD延迟就会过渡到类似速率的机制，收敛至MLP性能（对于范数变体来说是随机
水平）。

4 通过替代梯度下降训练的 SNNs对时间结构和反转敏感

4.1 时间扰动诱导独特但可预测的退化

为进一步评估用替代梯度训练的 SNNs的时间敏感性，我们超越了早期章节中使用的随机脉冲
替换（见 eq. (2)），并系统设计了三种受生物启发的时间扭曲：单个脉冲和每个神经元的抖动，
以及单个脉冲删除。这些扰动针对基于脉冲编码的不同方面，并使我们能够评估每种类型的时
间中断如何影响分类性能。

(a) 每个尖峰的抖动。此扰动通过向单个尖峰时间添加均值为零的高斯噪声来模拟突触噪声，
破坏了尖峰间间隔 (ISIs)和跨神经元同步性，同时保持了尖峰计数：

t′
i,j = clip(ti,j + δi,j , 0, T ), (10)

其中 δi,j ∼ N (0, σ2)和 clip(·)确保尖峰保持在范围内。

(b) 每个神经元的抖动。我们将一个恒定的高斯时间偏移应用于神经元发出的所有尖峰，保持
单个神经元内的 ISI结构同时破坏神经元间的精确尖峰时间对齐：

t′
i,j = clip(ti,j + ∆i, 0, T ), (11)

其中 ∆i ∼ N (0, σ2
N )。这种扰动测试了模型在解码过程中对跨神经元同步的依赖性。

(c) 每个脉冲删除。每个尖峰以概率 pd 独立删除：

P[delete ti,j ] = pd. (12)

这种失真通过减少时间线索的数量和精度来降低所有基于时间的表示，包括 ISIs、同步性和速
率。它作为在严重信息丢失情况下模型鲁棒性的一个强大测试。

我们在所有三种 SHD 变体（整体、部分和规范）上评估了这些扰动下的模型鲁棒性（参见
fig. 6）。首先，我们比较了在高噪声水平下每个脉冲与每个神经元的抖动（σ = σN = 25毫秒）。
尽管使用相同的高斯扰动原理，粒度差异导致不同的结果：在 fig. 6(a)中，每个脉冲抖动下的
模型仍比MLP基线高出超过 10%的准确性，而在 fig. 6(b)中，每个神经元抖动将性能降到了
MLP水平。这表明每个脉冲抖动保留了更多的有用时间信息。关键区别在于扰动范围：每个
脉冲抖动独立影响每个脉冲，允许某些定时提示得以幸存，而每个神经元抖动则均匀移动所有
脉冲，消除了跨神经元的相对脉冲时间，并更严重地破坏了跨神经元同步。

尽管逐神经元抖动在设计上保留了单个神经元的 ISI，但在所有数据集变体（整体、部分、标
准化）中的表现始终劣于逐脉冲抖动，这表明 ISI本身并非主导分类的唯一时间特征。相反，
精细的跨神经元时序似乎对模型性能更为关键。
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图 6: SNN在时间扰动下的性能：（a）每个脉冲抖动，（b）每个神经元抖动，（c）每个脉冲删
除。顶部：特定 SHD-norm样本在扰动前（黑色）和扰动后（红色）的脉冲光栅图。底部：使
用带有和不带延迟学习的 SGD，在三种数据集变体（Whole，Part，Norm）上的测试精度。

相比之下，fig. 6(c) 表明逐个尖峰删除会破坏尖峰时间和数量。随着删除概率的增加，在整个
和部分数据集上训练的模型性能下降至低于 MLP 基线，表明包括尖峰冗余和计数在内的关键
信息丢失了。对于已经进行了计数归一化的范数数据集，删除导致性能接近随机水平。

总体而言，代理训练的 SNN在时间扰动下表现出一致的退化趋势，但其脆弱性强烈依赖于扭
曲类型。细粒度抖动比粗粒度神经元级移位保留了更多信息，而删除通过直接移除尖峰证明是
最具破坏性的。

4.2 易受时间逆转影响如同人类

人类对感官输入的因果结构非常敏感——例如，倒放的语音变得无法理解 [Saberi and Perrott,
1999] 。为了考察 SNNs是否表现出类似的时序敏感性，我们在其活跃时间窗口内反转脉冲串
进行了时间反演实验。

给定输入 x ∈ {0, 1}N×T，我们确定包含所有尖峰的最小区间：

[tstart, tend] = [min{t | xi,t = 1}, max{t | xi,t = 1}] , (13)

并在该区间内反转每个神经元的尖峰序列：

x′
i,t = xi,tstart+tend−t, ∀ t ∈ [tstart, tend], (14)

保持尖峰数量和神经元身份不变，但颠倒时间顺序。

我们评估预训练的代理梯度模型在时间反转 SHD变体上的性能，以评估其对反转时间结构的
敏感性。无需重新训练，我们将通过应用转换 eq. (14)来测试零样本泛化到时间倒置输入的能
力。此外，我们引入不同水平的随机扰动 f，以检查噪声是否可以减轻反转的影响。

Figure 7揭示了在代理训练的 SNN 中，由反转引起的脆弱性和反转不变的鲁棒性。对于全部-
逆数据集，在 f=0处准确率最低，无论是 fig. 7(b) 和 (c)，精确但反转了的尖峰时间强烈误导
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图 7: 脉冲时间扰动下 f 的原始和时间反转 SHD变体的测试精度。(a) 单一样本在时间反演前
后的脉冲光栅图。(b) 使用 SGD训练的模型的结果。(c) 使用 SGD-delay训练的模型的结果。
每条曲线对应于原始形式和倒置形式中的整个、部分或范数数据集之一。

模型——尤其是 SGD-delay，它学习更丰富的时序依赖关系。随着 f 的增加和尖峰时间变得越
来越随机化，这种误导结构被削弱，并且准确率逐渐恢复。这表明时序噪声抑制有害模式并使
模型从依赖尖峰时间转移到依赖尖峰计数。

相比之下，对于范数逆数据集，两组中的 SGD 训练的 SNNs 的准确率均超过了 MLP 基线，
在 f = 0处。这表明 SGD 使模型能够学习突触时间特征——例如脉冲间隔（ISIs）或跨神经
元同步性——即使输入的时间顺序被反转，这些特征仍然具有信息量。

有趣的是，对于 SGD和延迟训练的模型而言，反变体相对于MLP基准表现出一种进步趋势：
全部-逆的表现低于MLP水平，部分-逆保持接近MLP，而范数逆达到了超过MLP的准确率。
这种单调变化表明，整个数据集包含大量的尖峰时间信息，这些信息对时间反转敏感，在时间
顺序被倒置时误导模型。当我们从整个移动到部分再到范数时，许多这些脆弱的时间特征逐渐
被过滤掉。

这些发现表明，通过替代梯度下降训练的 SNNs表现出与人类类似的对时间因果关系的敏感
性：当输入遵循自然的时间顺序时表现良好，但在反转情况下则会出现错误——这反映了众所
周知的现象，即时间倒置的感觉输入（例如语音）往往对人类来说是无法理解的。

5 讨论

替代梯度下降及相关方法 [Neftci et al., 2019, Shrestha and Orchard, 2018]已经证明在训练非
可微尖峰神经网络以完成具有挑战性的任务方面表现出色。然而，问题仍然存在：使用这些算
法找到的解决方案是否涵盖了尖峰神经网络的所有能力范围，或者它们是否偏向于特定子类别
的解决方案。在这两种情况下，所找到的解决方案是否类似于生物神经网络会学习的内容？我
们特别解决了关于动作电位的时间而非速率可以被利用到何种程度的问题。

原则上，基于时间的编码可以比基于速率的编码高效得多。假设尖峰时间精确到 1毫秒以内且
没有对放电率的限制，那么在一个 k毫秒的时间窗口内，尖峰计数可以编码 k + 1个不同的值，
而使用尖峰时间我们可以编码 2k 个值。实际上，神经噪声的存在和完全解码可能的全部时间
代码范围的困难将限制这一点。尖峰时间的一些无疑能够稳健解码的方面包括：尖峰间隔（两
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次尖峰之间的时间）、跨神经元同时性，以及至少一些更复杂的空间-时间尖峰模式。在我们的
结果中，我们展示了基于代理梯度下降的方法可以利用这些定时编码的所有方面提取信息，无
论是受控合成数据集还是基于记录语音的较为混乱的数据集。此外，在各种形式的尖峰时间扰
动下，它们在大多数情况下都能优雅地降级。

特别是，我们研究了 Spiking Heidelberg Digits和 Spiking Speech Commands数据集（SHD,
SSC）。这些数据集已经成为尖峰神经网络和神经形态计算领域广泛使用的基准。我们发现这
些数据集中确实包含大量可利用的时间信息，但仅使用脉冲计数或经过各种类型的脉冲时间扰
动后进行分类也非常准确。因此，如果希望探究不同的基于脉冲的模型能多大程度上利用时间
信息，这个数据集可能不是理想的。我们构建了一个衍生数据集（SHD-norm），通过构造消除
了所有脉冲计数信息。（注意虽然剩下的唯一信息是时间性的，但所应用的转换也很可能会移
除大量的时间信息。）我们公开发布了该数据集以促进对尖峰神经网络中基于时间计算的研究。

最后，我们解决了这些算法是否能找到在生物学上可行的解决方案的问题，通过考虑当在一个
声音集上训练网络，然后通过对那些声音进行反转来测试它会发生什么。由于人类在这项任务
中表现不佳，我们可以预期以与人类更相似的方式学习的模型也会表现不佳。我们发现具有延
迟和没有延迟的脉冲神经网络都受到时间反转的影响，但带有延迟的网络受影响的程度要大得
多。这表明带有延迟的网络可能在生物学上更为相关，至少在建模听觉系统的情况下是如此，
在这种情况下我们知道时序信息很重要。

在未来的工作中，研究基于尖峰定时的编码的其他方面将是很有趣的，例如时间顺序（A 在 B
之前放电），或者对可以学习的空间-时间尖峰模式进行更细致的分析。设计进一步的数据集，
在这些数据集中时间信息比基于速率的信息重要得多，也会很有趣。

数据和代码

所有代码均可在GitHub仓库中获得：https://github.com/neural-reckoning/temporal-shd。
数据集已归档于 Zenodo[Yu et al., 2025]（https://doi.org/10.5281/zenodo.16153275）。
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