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С ЛАТЕРАЛЬНЫМИ СВЯЗЯМИ В ЗАДАЧЕ КЛАСТЕРИЗАЦИИ 

Рассмотрена модель спайк-нейрона, предложена архитектура гетерогенной спайк-нейронной сети 
для решения задачи кластеризации. В качестве алгоритма обучения выбрано модифицированное 
правило Хэбба. Для преобразования входного сигнала в кортежи спайков использованы рецепторные 
поля. Показана эффективность решения задачи кластеризации на основе сети спайк-нейронов. 
 
спайк, спайк-нейрон, мембранный потенциал, сенсорный нейрон, рецепторное поле, терми-
нал, кластеризация 

 
Введение 

Если классифицировать современные искусст-
венные нейронные сети по типу образующих их 
элементарных вычислительных элементов, можно 

выделить три различных поколения. Сети первого 
поколения основываются на нейронах Маккаллоха-
Питтса.  

В нейронных сетях второго поколения ис-
пользуются непрерывные функции активации.  

 Е.В. Бодянский, А.И. Долотов 
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Широко известным представителем этого типа 
являются сети с сигмоидальными функциями акти-
вации. Наконец, третье поколение представлено 
сетями со спайк-нейронами, являющимися одними 
из наиболее реалистичных моделей биологических 
нейронов [1]. 

Искусственный спайк-нейрон представляет 
входной сигнал в терминах элементарных спайков и 
описывает, как такой сигнал влияет на генерацию 
спайк-нейроном результирующих спайков [2 – 5]. 
Основой такой модели является мембранный потен-
циал, или внутреннее состояние, спайк-нейрона [6]. 
Кроме того, по аналогии с биологическим нейроном 
в модели спайк-нейрона используются два вида си-
напсов – возбуждающие и тормозящие. Сеть, по-
строенная на основе таких нейронов, по своим вы-
числительным возможностям во многих случаях 
превосходит сети второго поколения [2].  

Кодирование входного сигнала 
Первый вопрос, который следует решить при 

использовании спайк-нейронных сетей, – это коди-
рование входного сигнала в последовательность 
спайков для ее дальнейшей обработки в спайк-
нейронах [7]. Проблема такого кодирования до сих 
пор полностью не решена [8, 9].  

Рассмотрим два способа – простейшее кодиро-
вание и кодирование на основе рецепторных полей. 
Нейроны, в которых выполняется кодирование 
входного сигнала, в общем случае будем называть 
сенсорными нейронами. 

Наиболее простой способ представления вход-
ного сигнала в виде кортежа спайков – непосредст-
венное кодирование аналогового сигнала  в после-
довательность конечных временных интервалов 
[10]. Рассмотрим такое кодирование на примере: на 
временном интервале в 10 мс требуется закодиро-
вать сигнал, принимающий значения из интервала 0-
20. Представим значение входного сигнала в виде 
пропорциональной задержки на   временном  интер-
вале. Так значение 9,0 будет представлено задерж-
кой 4,5 мс. В этом случае аналоговое значение ко-
дируется в интервалах между спайками. Для фикси-
рования точки отчета вводится дополнительный 
спайк-нейрон, генерирующий начальный спайк кор-
тежа.  На рис. 1 показано кодирование двух входных 
переменных тремя сенсорными нейронами. Без за-
дания начального спайка дополнительным нейро-
ном, значения 3,5 и 7 в терминах кортежа спайков 
были бы, к примеру, эквивалентны значениям 2,5 и 
6, так как интервал между спайками одинаковый в 
обоих случаях. 

Если теперь каждый сенсорный нейрон связать 
с двумя выходными нейронами, мы получим про-
стейшую спайк-нейронную сеть (рис. 2), способную 
решать задачу кластеризации на плоскости. 

 

 
Рис. 1. Простейшая схема временного кодирования 

 

В искусственной спайк-нейронной сети, 
имеющей n сенсорных нейронов и m выходных ней-
ронов, центр РБФ-подобного нейрона J задается 
вектором cj = [c1,j,c2,j, … , cn,j], где ci,j = max{Δax

ij| 
1 ≤ i ≤ n} – Δax

ij. Входной вектор задается как x = [x1, 
x2, … , xn], где xi = ti – min{ti| 1 ≤ i ≤ n} и ti – момент 
активации каждого сенсорного нейрона.  

 

 
Рис. 2. Кластеризация двумерного сигнала  

простейшей спайк-нейронной сетью  
 

 

Непосредственное кодирование входного сиг-
нала применимо лишь в случаях, когда количество 
кластеров не превышает размерности сигнала. В 
случае же, если  количество нейронов больше раз-
мерности входного сигнала, эффективность такого 
метода кодирования ухудшается [10 – 13]. 

 

 
Рис. 3. Пример кодирования входного сигнала  
на основе пересекающихся рецепторных полей 
 

Для улучшения эффективности обработки 
входного сигнала при его кодировании в случае, 
если число кластеров превышает размерность сиг-
нала, применяют рецепторные поля [14]. При таком 
методе кодирования сигнал распределяется среди 
множества нейронов, что повышает его размер-
ность. Каждый сенсорный нейрон включает некото-
рое множество пересекающихся рецепторных полей, 
моделируемых функциями Гаусса. Интервал значе-
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ний функции Гаусса проецируется на интервал ко-
дирования. Чем ближе значение входного сигнала к 
центру рецепторного поля, тем раньше оно генери-
рует спайк. Рассмотрим пример (рис. 3). Значение a 
входного сигнала активирует рецепторные поля 3, 4, 
5 и 6 (рецепторные поля 2 и 7 находятся вне зоны 
чувствительности). Первый спайк будет сгенериро-
ван рецепторным полем 5, так как значение входно-
го сигнала ближе всего к центру именно этого поля. 
Среди активных рецепторных полей значение вход-
ного сигнала наиболее удалено от центра рецептор-
ного поля 3, поэтому оно сгенерирует спайк позже 
всех.  

Следует отметить, что кодирование на основе 
рецепторных полей имеет прямые аналогии с биоло-
гическими способами представления входного сиг-
нала. 

Для улучшения эффективности кодирования 
входного сигнала применяют два вида рецепторных 
полей – узкие и широкие [15 – 17]. Параметры соот-
ветствующих функций Гаусса следующие (σt и ct – 
для узких рецепторных полей, σb и cb – для широ-
ких): 
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где Xmax и Xmin – максимальное и минимальное зна-
чение входного сигнала, nt и nb – количество узких и 
широких рецепторных полей для каждого входа (не 
менее трех), γt = 1,5 – параметр формы узкого рецеп-
торного поля, γb = 0,5 – параметр формы широкого 
рецепторного поля. 

Обучение 
Обучение без учителя спайк-нейронной сети 

является модифицированным вариантом правила 
Хэбба [18 – 21]. В выходном слое сети также ис-
пользуется механизм «победитель получает все». 
Практическая реализация такого подхода показала 
обнадеживающие результаты, однако, с точки зре-
ния теории, алгоритм еще не достаточно формали-
зован. В задаче кластеризации процесс обучения в 
основном сводится к подстройке временных задер-
жек таким образом, чтобы выходной нейрон реали-
зовывал центр некоторой радиально-базисной 
функции. Это достигается посредством использова-
ния функции обучения, использующей в качестве 
параметра интервал между двумя моментами акти-

вации ti и tj. Обозначим его ∆tij. Функция контроли-
рует процесс обучения, изменяя весовые коэффици-
енты на основе разницы между моментами актива-
ции нейрона: 

)t(Lw ijij  .      (5) 

Используемая здесь функция обучения (рис. 4) 
представляет собой функцию Гаусса и задается сле-
дующим образом: 
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Рис. 4. Функция обучения 

 

 

Функция обучения определяется тремя пара-
метрами – v, β и . Рассмотрим вкратце каждый па-
раметр. 

Параметр соседства v определяет ширину по-
ложительной части функции обучения и определяет 
интервал из ∆tij, на котором веса возрастают. Веса 
вне этой зоны уменьшаются.  

Параметр β устанавливает значение, на которое 
веса будут уменьшаться. Он соответствует кривой, 
находящейся вне зоны, задаваемой параметром со-
седства. 

Если нейрон i активируется одновременно с 
нейроном j, он не влияет на нейрон j. Поэтому необ-
ходимо немного сдвигать центр функции обучения 
от нулевого значения. Сдвиг центра функции обуче-
ния задается параметром  .   

Веса модифицируются только у того нейрона, 
который первым генерирует спайк на предъявлен-
ный сети образец. Это достигается с помощью ме-
ханизма «победитель получает все» [22 – 24].   

Таким образом, обобщая вышесказанное, 
сформулируем принцип настройки весовых коэф-
фициентов: если возникновение постсинаптического 
потенциала в синапсе ненамного предшествует мо-
менту активации выходного нейрона, веса такого 
синапса увеличиваются, так как он должен оказыва-
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ет значительное влияние на рост значения мембран-
ного потенциала. Веса тех синапсов, в которых воз-
никновение постсинаптических потенциалов про-
изошло намного позже или намного раньше, 
уменьшаются, что отражает их незначительное 
влияние на генерацию выходного спайка. Для того 
чтобы предотвратить бесконечный рост абсолютных 
значений весов, вводятся предельные значения из-
менения весовых коэффициентов – от 0 до wmax. 

После обучения момент активации выходного 
нейрона отражает расстояние входного образца до 
центра нейрона [3]. 

Архитектура спайк-нейронной сети 
Рассматриваемая здесь архитектура сети в зна-

чительной мере сходна с общеизвестными архитек-
турами ИНС. Простейшая спйк-нейронная сеть 
включает два слоя – слой сенсорных нейронов и 
слой спайк-нейронов. Каждый нейрон предыдущего 
слоя связан со всеми нейронами последующего 
слоя. В слое сенсорных нейронов  выполняется пре-
образование входного сигнала в кортежи спайков 
(либо методом непосредственного кодирования, 
либо на основе рецепторных полей). В слое спайк-
нейронов выполняется непосредственная обработка 
информации.  

Первая отличительная особенность простейшей 
спайк-нейронной сети состоит в том, что в случае 
использования рецепторных полей в качестве сен-
сорных нейронов, размерность входного сигнала 
увеличивается. 

Вторая особенность – нейроны выходного со-
единены латеральными тормозящими связями, реа-
лизуя механизм «победитель получает все». 

Более значимое отличие состоит в структуре 
синапса (рис. 5). Каждая синаптическая связь в 
спайк-нейронных сетях состоит из набора термина-
лов. Каждый терминал характеризуется некоторой 
задержкой и весовым коэффициентом. 

 

 
Рис. 5. Структура сложного синапса 

 

Использование терминальной структуры си-
напса имеет аналогии с биологическими нейронами: 
во многих случаях пресинаптический аксон имеет 
несколько соединений с постсинаптическим нейро-
ном [9, 15, 25, 26]. 

Хотя для каждого синапса всегда формируется 
лишь один постсинаптический потенциал, исполь-
зование терминальной структуры синапса оправдано 
в том смысле, что такая структура позволяет адек-
ватно выбирать требуемые задержки. 

Для каждого сложного синапса между нейро-
нами i и j с s терминалами, результирующий пост-
синаптический потенциал определяется следующим 
равенством: 


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k
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ijj )dtt(wu ,               (8) 

где dk – задержка k-го терминала.  
Она выполняет ту же роль, что и аксональная 

задержка распространения сигнала в биологическом 
нейроне. 

Общее влияние всех пресинаптических нейро-
нов задается уравнением: 
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Терминальные задержки dk не изменяются и 
для каждого синапса имеют значение от 0 через 1 мс 
до некоторого максимального значения. Как прави-
ло, это 12 мс или 15 мс. Для постсинаптического 
потенциала пиковое значение τ часто задают на 
уровне 3 мс. В качестве спайк-нейрона выходного 
слоя можно использовать любую модель порогово-
активационного класса. 

В рассматриваемой модели результирующий 
постсинаптический потенциал представляет собой 
временную сумму постсинаптических потенциалов 
каждого терминала (рис. 6). 

 

Рис. 6. EPSP каждого терминала (слева)  
и результирующий EPSP (справа) 

 

Модификация архитектуры сети  
и ее практическое применение 

Для того, чтобы повысить эффективность кла-
стеризации, введем третий слой, состоящий из ради-
ально-базисных нейронов (рис. 7). Латеральные свя-
зи также перенесем из слоя спайк-нейронов в вы-
ходной  (третий) слой. Такое усложнение архитек-
туры обосновывается тем, что, кроме первого акти-
вировавшегося спайк-нейрона, информацию о вход-
ном образе также могут содержать моменты актива-
ции других спайк-нейронов.   
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Проверим эффективность предложенной архи-
тектуры двумя практическими тестами.   

Для первого теста сформируем 5 двумерных 
кластеров (рис. 8): всего 50 точек. В качестве обу-
чающей выборки будем использовать 25 случайно 
выбранных точек. Оставшиеся 25 точек будут ис-
пользованы как тестовая выборка. 

 

 
Рис. 8. Двумерные данные,  

успешно кластеризированные простейшей  
спайк-нейронной сетью 

 

 

В качестве сенсорных нейронов будем исполь-
зовать по четыре широких рецепторных поля для 
каждого из входов. Интервал кодирования входного 
сигнала зададим равным 10 мс. Во второй и третий 
слои поместим по 5 нейронов. Диапазон изменения 
весовых коэффициентов установим от 0 до 1. Это 
позволит не допустить переход спайк-нейронной 
сети в неустойчивое состояние. 

Задав скорость обучения η = 0,35, адекватное 
решение задачи может быть получено уже на третьей 
эпохе. Следует отметить, что все точки тестовой вы-
борки были корректно сопоставлены с кластерами.  

В случае, если количество спайк-нейронов пре-
вышает количество кластеров в обучающих данных, 
некоторые спайк-нейроны не принимают участия в 
обучении. Однако, если к обучающей выборке доба-
вить данные с новым кластером, неактивные нейро-
ны начинают обучаться, передвигая свои центры в 
сторону новых кластеров.  

Для тестирования эффективности работы сети 
на более реалистичных данных используем цветное 
спутниковое изображение с размером 256  256 пик-
селей (рис. 9). Для обучающей выборки возьмем 
половину точек.  На вход сети будем подавать RGB-
компоненты каждой точки. Для каждого входа бу-
дем использовать 3 широких рецепторных поля. 
Поместим в слои спайк-нейронов и радиально-
базисных нейронов по 5 нейронов.  

Результаты обработки изображения представим 
в оттенках серого. Каждому оттенку сопоставим 
один кластер. Для сравнения эффективности работы 
алгоритма решим также поставленную задачу с по-
мощью карты Кохонена. 

 

 
 

Для спайк-нейронной сети приемлемые резуль-
таты были получены на 4 эпохе обучения. Карте 
Кохонена для получения подобных результатов по-
требовалось 50 эпох. Стоит отметить, что обучение 
спайк-нейронной сети более требовательно к аппа-
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Рис. 9. Спутниковое изображение пл. Свободы, 
г. Харьков (по центру) и результаты его кластеризации 

сетью Кохонена (сверху)  
и спайк-нейронной сетью (снизу) 

Рис. 7. Модифицированная архитектура  
спайк-нейронной сети 
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ратным ресурсам по сравнению с обучением карты 
Кохонена. 

Заключение 
В работе предложена архитектура гетерогенной 

трехслойной спайк-нейронной сети для решения 
задачи кластеризации с латеральными связями в 
выходном слое и с терминальной структурой синап-
сов. В качестве алгоритма обучения выбрано моди-
фицированное правило Хэбба. Сеть показала высо-
кую эффективность при решении поставленных за-
дач. Кроме того, были выявлены адаптивные свой-
ства сети, выражающиеся во включении в процесс 
обучения неактивных нейронов при добавлении но-
вых кластеров в обучающую выборку. Искусствен-
ная спайк-нейронная сеть выполнила задачу класте-
ризации на порядок быстрее карты Кохонена в 
смысле количества потребовавшихся на обучение 
эпох. Однако время выполнения двух алгоритмов 
примерно одинаково. Это вызвано тем, что в силу 
сложной структуры синапсов между рецепторным 
слоем и слоем спайк-нейронов используемые в про-
граммной реализации матрицы весовых коэффици-
ентов принимают значительный размер. Выходом из 
сложившейся ситуации может быть усовершенство-
вание программной реализации алгоритма обучения. 
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