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摘要—尖峰神经网络（SNNs）作为人工神经网络（ANNs）
的一种有前景的替代方案，通过利用稀疏和事件驱动的计算提供
了改进的能量效率。然而，现有的 SNN硬件实现仍然受到固有
的脉冲稀疏性和多步时序执行的影响，这显著增加了延迟并降低
了能量效率。本研究介绍了NEURAL，一种基于混合数据-事
件执行范式的新型神经形态架构，通过将感知稀疏性的处理与神
经元计算解耦，并使用弹性先入先出（FIFO）实现。NEURAL
支持在基线计算流程中嵌入尖峰 QKFormer 的操作以即时执
行，而无需专用硬件单元。它还集成了一个窗口到时间到首次
脉冲（W2TTFS）机制来替代平均池化并启用全脉冲执行。此
外，我们引入了一种基于知识蒸馏（KD）的训练框架来构建具
有竞争力准确性的单步时序 SNN模型。NEURAL在Xilinx
Virtex-7 FPGA上实现，并使用ResNet-11、QKFResNet-
11和 VGG-11进行评估。实验结果表明，在算法层面，使用
KD 训练的 VGG-11 模型在 CIFAR-10 上的准确率提高了
3.20%，在CIFAR-100上提高了 5.13%。在架构层面，与现有
的 SNN加速器相比，NEURAL实现了资源利用率减少 50%
和能效提升 1.97倍。

Index Terms—尖峰神经网络，弹性计算，稀疏感知，知
识蒸馏，尖峰变压器

I. 介绍

最近，越来越多的边缘设备获得了执行智能处理的
能力。尽管当前主流的人工神经网络（ANNs）表现出
色，但由于其复杂的计算和高能耗，在资源受限的边
缘设备上部署仍具挑战性。相比之下，脉冲神经网络
（SNNs）以二进制尖峰的形式传递信息，这本身具有低
功耗和事件驱动计算的特点。然而，由于多步推理导致
的高延迟、限制反向传播的二进制信号以及通用硬件难
以高效支持事件驱动机制等问题仍然存在。为了解决这
些问题，算法和硬件协同设计成为提高 SNN执行效率
的关键。图 1展示了 ANNs与 SNNs硬件实现之间的差
异。与 ANNs相比，SNNs消除了对乘法器和复杂激活
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图 1: 人工神经网络和脉冲神经网络计算模型之间的
差异。

函数的需求，而是依赖于加法和比较器，但需要额外的
内存来存储膜电位和尖峰数据以进行时间处理。研究人
员提出了 3D架构 [1] [2] 以并行处理多个时间步长为代
价，同时稀疏感知架构 [3]利用尖峰的稀疏性优化了计
算。在模型优化方面，替代梯度方法 [4]在过去几年中
显著减少了时间步骤的数量，同时保持准确性。知识蒸
馏（KD）[5] [6] 也被广泛用于训练低时间步 SNN，通
过 ANN教师网络引导学生网络学习更好的表示，实现
了低延迟和高精度之间的良好平衡。同时，基于脉冲的
变压器机制 [7] [8] 进一步提高了 SNN模型的识别准确
性。然而，大多数现有方法仍停留在算法层面，仅构建
类似脉冲计算图而没有真正实现脉冲执行。这突出了算
法-硬件协同设计的重要性，强调优化不仅应在算法层
面上进行，还应从架构层面上进行，以充分利用神经形
态计算的效率潜力。为进一步探索高效的 SNN硬件架
构，我们专注于建立一个具有全脉冲计算和稀疏感知能
力且能在单个时间步内执行推理的协同优化架构。在
算法层面实现高精度单时间步 SNN消除了对多时间步
调度的需求，从而降低了推理延迟并减少了控制逻辑
复杂度。此外，识别那些保持非脉冲的操作并将它们转
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化为基于脉冲的对应操作可以进一步提高事件驱动计
算的能量效率。根据这些观察，在本文中，我们提出了
NEURAL，一种支持弹性连接和实时注意力数据流的
混合数据-事件执行神经形态计算架构。主要贡献如下。

1) 训练框架结合了知识蒸馏和定点量化，使单时间步
SNN能够达到与多时间步模型相当的准确性

2) 窗口到首次尖峰时间（W2TTFS）机制，用于在保
持准确性的同时将非尖峰平均池化转换为基于尖峰
的计算

3) 使用弹性 FIFO调度的混合数据-事件执行，以实现
数据驱动控制和事件驱动神经元计算，同时支持在
飞 spike 的 QKFormer [8]而无需专用硬件单元

4) FPGA实现的NEURAL架构部署了三个深度 SNN，
即VGG-11、ResNet-11和QKFResNet-11，在基于知
识蒸馏训练的情况下，分别在 CIFAR-10和 CIFAR-
100上达到了高达 93.46%和 72.1%的准确率。在单
时间步执行范式下，NEURAL显著优于现有的 STI-
SNN [9]架构，计算效率提高了近 3.9倍。

本文其余部分组织如下。第二节总结了相关的神经
形态算法和架构。第三节介绍了W2TTFS机制以及基
于知识蒸馏的训练框架。第四节描述了 NEURAL架构
的详细设计。第五节评估并分析了 NEURAL的性能。
最后，第六节对本文进行了总结，并讨论了未来方向。

II. 相关工作

神经形态计算在算法和架构方面都在不断发展。在
算法层面，尖峰模型及训练方法的发展使得 SNN能够
接近ANN的性能。在架构层面，利用 SNN固有的事件
驱动计算和稀疏性来提高能效。因此，我们从这两个方
面总结相关工作。
神经形态算法。随着尖峰计算理论的发展，网络结构已
经从最初的简单尖峰多层感知器 (SMLP)扩展到深层尖
峰卷积神经网络 (DSCNN)。训练方法经历了从生物启
发的尖峰时间依赖可塑性 [10](STDP)和 ANN-to-SNN
[11]到基于替代梯度的监督训练方法 [4]的转变。为了
进一步利用深度学习中 ANN模型的表现力，一些研究
探索了使用KD来改进 SNN的训练。最近的工作表明，
通过 KD训练的 ResNet-19 SNN模型可以达到 96.65%
和 81. 在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上分别实现
了 47%的准确性，仅使用了 2个时间步骤 [6]，显著提
高了低步长 SNN的实际价值。

神经形态架构。与通用处理器相比，专用神经拟态架构
更适合事件驱动和稀疏计算模型的 SNN，从而提高能
效和吞吐量。现有的 SNN加速器研究可以归类为以下
方向：一类工作专注于高效实现脉冲MLP [12] [13]；另
一类设计了感知稀疏性的执行机制以利用固有的激活
稀疏性。感知稀疏性的执行机制 [3] [14] 可以动态跳过
零值计算并减少冗余访问，从而显著提高计算效率。此
外，为了减轻 SNN多时间步特性引起的延迟和计算开
销，各种研究探索了时间步压缩技术和时间并行计算架
构 [1] [2] [15] 。然而，这些方法在节省延迟的同时往往
引入更复杂的资源调度和更高的片上开销，使其难以部
署在资源受限的边缘环境中。NEURAL弥合了算法改
进与架构支持之间的差距，从而解决了之前 SNN硬件
的主要局限性。它通过协同优化训练和弹性硬件设计实
现高精度、低延迟、完全基于脉冲的执行，并且面积更
小，同时支持如 QKFormer等新兴 SNN模块在实时执
行。这使得 NEURAL成为下一代神经形态计算系统的
一种实用且可扩展的解决方案。

III. 全尖刺 SNN模型

SNN通过脉冲传输信息，具有固有的计算和能效
优势。然而，当前主流模型难以实现完全基于脉冲的计
算路径，尤其是在下采样阶段使用了平均池化。尽管平
均池化在稀疏输入下提高了训练稳定性，但它引入了连
续值，破坏了基于脉冲执行的一致性并增加了计算和能
耗开销。为了解决这个问题，我们提出了W2TTFS机
制，在推理过程中将脉冲窗口转换为跨多个时间步的首
次脉冲到达时间表示。通过保持分类器的完全脉冲输
入，该机制平衡了分类准确性和硬件效率。

A. 窗口到首次尖峰时间（W2TTFS）

如图 2（a）所示，为了提升模型性能，我们通过添
加 QKFormer Blocks [8]来增强传统的 ResNet-11 [16]
主干网络，并将其命名为 QKFResNet-11以集成注意
力机制。标准的平均池化（AP）操作将尖峰信号转换
为连续值，导致分类器接收非尖峰输入。为了解决这个
问题，我们引入了W2TTFS方法，如图 2（a）中推理
模块所示，该方法确保分类器接收到基于尖峰的输入。
W2TTFS的具体转换流程显示在算法 1中。第 4和 5
行计算AP操作的感受野大小（表示为 window_size），
并根据最终卷积层生成的特征图维度初始化一个具有
window_size2时间步长的零矩阵。第 8 – 16行通过通
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图 2: QKFResNet-11 模型及训练框架概述。(a)
QKFResNet-11。(b) 基于知识蒸馏的 SNN 模型训练
流程。

道和空间位置遍历输出特征图，通过计数每个池化窗口
内的脉冲数量来识别第一次有效的脉冲时刻，如在第
11-13行中执行的操作所示。最后，第 17 – 20行计算时
间依赖的权重缩放因子。例如，对于window_size = 4，
如果首次发出的有效脉冲是在时间步长 t = 3时，则对
应的缩放因子为 3/16。该因子随后用于在全连接（FC）
计算过程中对权重进行缩放。

B. 基于知识蒸馏的单时间步 SNN

在本文中，我们介绍了一个用于 SNN的基于知识
蒸馏（KD）的训练框架，如图 2(b)所示。我们首先训
练一个高精度的 ANN作为教师模型。然后，构建一个
SNN作为学生模型并通过知识蒸馏进行训练。如图 2(a)
所示，典型的 SNN模型通常包含批归一化（BN）等层，
这些对硬件部署提出了挑战。为了解决这个问题，我们
应用操作融合和定点量化来减少模型复杂度和硬件资
源使用。由于量化可能会降低精度，我们进一步采用基
于知识蒸馏的感知量化训练（QAT）以减轻精度损失。
最后，在推理过程中，我们将 AP 层替换为所提出的
W2TTFS模块以实现全脉冲执行。

IV. 神经架构

如图 3 所示，NEURAL 架构包括三个关键模
块：弹性处理元件阵列（EPA）、流水线稀疏检测阵
列（PipeSDA）和基于 W2TTFS 的全连接计算核心
（WTFC）。权重通过弹性W-FIFO流进EPA，这些权重
来源于权重管理单元（WMU）。WMU根据当前计算状

Algorithm 1 窗口到首次尖峰时间（W2TTFS）
1: 给定：spike_map 表示来自下采样卷积层的输出。
2: 给定：spike_cnt 是获取有效脉冲数量的函数。
3: 给定：T , C, Hi, Wi, Ho 和 Wo 分别表示时间步
长、通道数、输入高度、输入宽度、输出高度和输
出宽度。

4: 窗口大小← Hi//Ho

5: spike_array_fc← 零点 (window_size2,C,Ho ∗Wo)
6: for t = 0 to T do
7: spike_array_fc.reset()
8: for channel = 0 to C do
9: for h = 0 to Ho do

10: for w = 0 to Wo do
11: // 窗口

池化窗口←spike_map.get(h,w)
12: 有效计数←池化窗口.spike_cnt()
13: // 首次尖峰时间

spike_array_fc[vld_cnt, channel, h*w] = 1
14: end for
15: end for
16: end for
17: for tt = 0 to window_size do
18: scale =tt/window_size2

19: spike_array_fc[tt]. 展平.分类器 (尺度)
20: end for
21: end for

态从片外内存动态调度所需的权重并将其送入 FIFO。
输入脉冲以类似的方式处理，当有效的脉冲阵列在弹性
S-FIFO中被缓冲时，EPA读取它们并与权重进行并行
计算。PipeSDA模块基于其坐标识别每个输入脉冲的事
件感受野，并将其映射到适当的稀疏检测单元（SDU）。
SDU 生成局部卷积窗口，然后转发给 EPA 进一步处
理。WTFC模块执行由W2TTFS层定义的计算，在分
类器阶段实现完全尖峰推理。这种端到端的尖峰设计使
得 SNN模型的所有计算层都能在 NEURAL架构中高
效执行，从而提高系统级集成和执行效率。

A. 混合数据事件执行数据流

本研究提出了一种基于弹性 FIFO的数据-事件混
合执行机制，在架构层面采用数据驱动的控制流，而在
单个神经元计算粒度上切换到事件驱动的执行。数据执
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图 3: NEURAL的总体架构。

行。如图 3所示，EPA的左侧输入是尖峰序列 1 ，而
上方则是相应的权重矩阵 2 ，使得系统在两端的数据
都可用时即可触发计算，无需依赖集中式控制。事件执
行。如图 3所示，每个 PE包含一个专用事件 FIFO，其
末尾寄存器存储当前有效事件的数量，vld_cnt 3 。在
计算过程中，PE根据 vld_cnt的顺序从 FIFO中读取
事件索引，并获取相应的权重并将其发送到 LIF单元，
实现膜电位（MP）更新计算。LIF单元使用相应权重更
新 MP，并进行阈值比较以确定是否发出尖峰 4 。它
是完全基于事件驱动的，从而避免了无尖峰期间的冗余
更新。

B. 流水线稀疏检测阵列设计

PipeSDA的主要阶段包括索引生成 (IG)、中心位
置 (CP)生成以及将 CP映射到 SDU阵列（CP Map）
以进行事件检测。索引生成：如图 4所示，系统首先从
输入尖峰图像中生成所有有效尖峰的索引，并将其存储
在缓冲区中。CP 生成：CP生成：每个脉冲事件对应
的接受野的 CP基于生成的索引进行计算。CP映射：
这些 CP被映射到 SDA中的特定 SDU。由于某些 CP
的坐标可能是负数，因此在 SDA架构中预先定义了虚
拟 SDU以支持负索引映射。一旦映射完成，位于 CP
位置的 SDU向其邻近单元广播扩散信号（如图 4右侧
所示），表明对应的 SDU位于活跃区域内。接收到信号
的每个 SDU随后根据映射结果更新其内部事件 FIFO，
为后续处理中的卷积窗口构建做好准备。
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C. 实时 QKFormer计算

提出的 NEURAL架构支持在基线数据流中即时计
算 QKFormer，无需单独的尖峰转换器单元。
如图 5所示，QKFormer操作直接嵌入从 EPA（尖

峰由相应的 PE生成）到尖峰缓冲区的写回路径中。
如图 5所示，在计算出 Q矩阵 1 之后，我们通过

通道间的按位 OR运算使用注意力寄存器（atten_reg
记录）生成注意力激活状态 2 ，这对应于图 2中沿 Q
路径的行求和操作。随后，计算 K矩阵 3 并写回到尖
峰缓冲区。在此过程中，atten_reg用于确定每个通道
的激活状态（0/1），然后将其应用为 QK标记掩码 4 ，
与图 2中的标记掩码对齐。
D. 基于W2TTFS的 FC核心

图 6显示了基于W2TTFS的全连接核心架构，该
架构由两个核心模块组成：TTFS滤波器和全连接计算
单元（FCU）。输入的脉冲特征映射根据通道顺序依次
进入 TTFS滤波器，而 TTFS滤波器的主要功能是根
据池化窗口的大小统计每个窗口中的有效脉冲数量（标
记为 vld_cnt），并生成相应的权重缩放因子。然而，如
算法 1所示，比例值可能包含非移位友好的小数（例
如 3/16）。NEURAL执行了对尺度生成策略的细粒度
优化：比例不再依赖于特定的脉冲位置，而是统一设置
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图 6: 基于W2TTFS的 FC核心。
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图 7: 算法和硬件实现的设计流程。

为池化窗口的逆单位（例如 1/16）。随后，复杂的比例
通过时间复用策略进行近似处理。例如，当算法需要执
行 3/16的比例操作时，系统重复三次单元求和来完成
相应的膜电位更新，避免了乘法和高精度除法运算。

V. 实验评估

A. 实验设置

算法实现。我们实现了四个 SNN 模型：VGG-11、
ResNet-11、QKFResNet-11和基于PyTorch和 Spiking-
Jelly的 ResNet-19 [17]。LIF神经元衰减参数 τ 为 0.5，
时间步长设置为 1。这些模型在 CIFAR-10和 CIFAR-
100数据集上使用 NVIDIA RTX 2080TI进行了训练和
测试。训练使用基于 logit的 KD框架 [6]进行，教师
模型是 ResNet-34，使用带有动量 0.9、批量大小 128和
300个 epoch的 SGD优化器。
硬件实现。获取量化模型后，生成内存文件用于硬件实
现，如图 7所示。NEURAL用 Verilog HDL实现，使
用 Synplify进行综合，并使用 Xilinx Vivado进行布局
布线。该设计在 Xilinx Virtex-7 XC7V2000T FPGA上
以 200MHz运行。
B. 算法分析

如图 8所示，它包含四种模型类型：KDT：使用
KD训练的全精度模型；F & Q：应用算子融合和定点
量化简化的模型；KD-QAT：基于 KD的 QAT模型；
W2TTFS：本文提出的一种硬件友好的模型。如图 8(a)
所示，我们用KD训练的单时间步长VGG-11在全精度
设置下，在CIFAR-10上实现了 94.06%的准确率，比 [2]
高出 3.01%，后者是使用 4个时间步骤评估的。量化后，
KD-QAT VGG-11仅损失了 0.17%的准确率，这比 [2]
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图 8: CIFAR-10/CIFAR-100 基于不同模型的准确性。
(a) CIFAR-10 的准确性。(b) CIFAR-100 的准确性。

表 I: 硬件资源成本的神经网络

资源 管道 SDA 环保局 世贸组织 总计

LUTs 9K (12%) 33K
(45%)

1K (1%) 74K

Regis-
ters

10K (16%) 15K
(24%)

0.7K (1%) 63K

BRAM 3 (2%) 64 (47%) 25 (18%) 137.5

小 0.34%。在 CIFAR-100上，改进更为显著，分别达到
了 5.77%和 1.15%。此外，KD-QAT在保持高准确性方
面有明显优势。例如，如图 8(b)所示，ResNet-19在 F
& Q后准确率下降了近 7%，而在KD-QAT微调后的准
确率损失仅为 0.69%。具体而言，QKFResNet-11通过
结合 QKFormer Block，在 CIFAR-100上将 ResNet-11
的准确性提高了 0.79%。因此，基于 KD的模型训练和
量化方法可以有效地提高单时间步长 SNN模型的准确
率，减少由于量化导致的表现损失，并增强模型的鲁
棒性。

C. 计算资源与能源分析

资源分析：我们在 NEURAL上部署了与 SiBrain [2]和
SCPU [16]中相同的 VGG-11和 ResNet-11网络，并在
CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上对其进行了评估。如
图 9所示，得益于单时间步执行范式，NEURAL仅消耗
约 70K LUTs，比其他架构少大约 50%，并且RAM使用
量也减少了近 50%。在识别准确率方面，在 NEURAL
部署的 VGG-11 模型分别在 CIFAR-10 和 CIFAR-100
上实现了 93.45%和 72.1%，这是所有比较架构中的最高
值。同样，如图 9所示，ResNet-11部署的结果也是一
致的。表 I还报告了每个关键组件的资源情况。EPA几
乎占用了总资源的一半，因为它是最主要的计算引擎。
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图 10: VGG-11/ResNet-11 在不同平台上使用 CIFAR-
10/100 的执行结果：计算能耗和吞吐量（FPS）。

稀疏处理引起的硬件开销很小，因为其内部逻辑非常简
单。对于提出的WTFC，它使用 1K LUTs和 0.7K寄
存器，使其非常适合边缘设备。
能量分析：在边缘计算中，能耗直接影响系统的部署
能力和生命周期。如图 10所示，在单张图像推理过程
中，与基线架构 [2] [16] 相比，NEURAL的能耗降低了
近 50%，并且每秒处理帧数（FPS）也有所提高。具体
来说，在 VGG-11（CIFAR-10）任务中，NEURAL实
现了 68 FPS的帧率，而单张图像的能耗仅为约 10毫
焦耳；在 ResNet-11（CIFAR-10）任务中，帧率增加到
136 FPS，同时能耗保持在 10毫焦耳以下。结果表明，
在保证识别准确性的前提下，NEURAL能够实现更高
的能效比。

D. 残差网络-11 对比 QKF残差网络-11

表 II 描述了在 NEURAL 上部署 ResNet-11 和
QKFResNet-11 的对比。如表 II 所示，QKFResNet-11
中注意力层的整合提高了两个数据集上的分类精度，在
CIFAR-100 上获得了显着的 1.59% 增益。由于网络深
度增加，QKFResNet-11 引入了大约额外 2 毫秒的延
迟。总脉冲（TS）表示推理过程中生成的总脉冲数量。
如表 II 所示，QKFormer 的整合可以在 CIFAR-10 上

表 II: ResNet-11 与 QKFResNet-11 在 CIFAR-10/100
上的比较

数据 模型 总尖峰 准确率 (%) 延迟
（毫秒）

能量
（毫焦）

CIFAR-10
ResNet-11 76K 91.87 7.3 5.56

QKFResNet-
11

72K 92.01
(+0.14)

9.7 8.14

CIFAR-100
ResNet-11 83K 66.94 7.5 6.44

QKFResNet-
11

84K 68.53
(+1.59)

9.9 8.26

减少 TS 以实现高效的脉冲抑制，同时在 CIFAR-100
上增加 TS 以适应更高的任务复杂性。重要的是，与
[16]相比，我们的 QKFResNet-11 实现了 4.68% 的精
度提升，同时减少了 10 毫焦的能量消耗。

E. 与先前神经拟态架构的比较

每瓦特千兆突触运算次数每秒（GSOPS/W）是评
估 SNN硬件架构能效的一个常见指标。如表 III所示，
当在 CIFAR-10数据集上使用 FP8精度部署 ResNet-11
模型时，NEURAL实现了 91.87%的准确率、136 FPS
的帧速率、仅 0.758 W的功耗以及 46.65 GSOPS/W的
能效。此外，在同一数据集上使用 VGG-11模型时，准
确率提高到 93.45%，帧速率为 68 FPS，功耗为 0.792
W，并且能效进一步提升至 52.37 GSOPS/W。与其它
最先进的平台相比，NEURAL 的功耗远低于 SiBrain
[2]（1.56 W）和 STI-SNN [9]（1.34 W），同时实现了
更高的准确率和效率。与此同时，在相同单时间步设置
下，与 STI-SNN [9]相比，NEURAL的计算效率提高了
高达 3.9倍。为了公平比较，我们采用每千个查找表的
能效（GSOPS/W/kLUTs）作为评估指标。如表 III所
示，NEURAL实现了最高的归一化能效 0.73。特别是
与 [3]相比，NEURAL在 CIFAR-10上仅损失了 0.03%
的准确率，同时显著提升了 FPS 46，并将归一化能效
提高了 1.97倍。

VI. 结论

本文提出了 NEURAL，一种具有弹性互连的混合
数据-事件执行神经拟态架构，该架构能够实现高效的
SNNs执行，并支持实时尖峰 QKFormer计算。我们引
入了一种基于知识蒸馏 (KD)的训练框架，以在单时间
步长执行中达到竞争性精度。为了硬件友好部署，训练



表 III: 与现有 SNN加速器在 CIFAR-10上的比较

平台 [2] [3] [9] [18] 神经的

设备 V. 7 Z. 7 Z. U V. U V. 7

Fmax (兆
赫兹)

200 200 200 100 200

模型 VGG-
11

MobileNet SCNN5 VGG-9 ResNet-
11

VGG-
11

精度 FP8 N/A INT8 IN4 浮点 8

准确率 (%) 90.25 91.90 90.31 86.6 91.87 93.45

每秒帧数 53 90 397 120 136 68

功率（瓦） 1.56 1.4 1.53 0.73 0.76 0.79

效率
(全局最优
搜索程
序/韦)

84.16 31.6 13.46 64.11 46.65 52.37

范数。效率
(全局信号
优化与选
择/写入
kLUTs)

0.60 0.37 0.52 0.58 0.65 0.73

好的 SNN模型进行了操作融合、量化和基于 KD的知
识蒸馏量化 (KD-QAT)。此外，我们提出了W2TTFS
机制作为 AP层的替代方案，实现了全尖峰执行。实验
结果表明，NEURAL在显著减少硬件资源消耗的情况
下达到了高精度和高性能。未来，我们计划探索更多
基于 NEURAL的应用，包括图像分割 [19]和尖峰大型
语言模型 [20]，以进一步推动节能神经拟态计算的实际
应用。
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