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Спайковые нейронные сети (SNN) — это биологически вдохновленные модели, 
которые представляют информацию в виде дискретных последовательностей 
импульсов (спайков), что позволяет выполнять энергоэффективные вычисления на 
нейроморфных устройствах.

Создание робастных методов обучения спайковых сетей, реализуемых на 
нейроморфных платформах, открывает путь к энергоэффективным, масштабируемым 
и адаптивным вычислительным системам, устойчивым к шумам и динамике среды.

Цель: Разработать экономичную спайковую нейросеть для задач классификации с 
локальным корреляционным обучением, оптимизированную для аппаратной 
реализации на нейроморфных платформах.
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Актуальность и цель



Name #features #samples #classes

Fisher Iris 4 150 3

Wisconsin 
Breast 
Cancer

30 569 2

Sklearn 
Digits

64 1797 10
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Наборы данных



1. Гауссовы рецептивные поля (GRF) расширяют пространство признаков: 
каждый скалярный вход преобразуется в вектор откликов нескольких гауссиан.

2. L1‑нормализация применяется для пропорционального распределения всех 
спайков из эталонной выходной спайковой последовательности по входным.
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Методы | Предварительная обработка



Пуассоновское частотное кодирование используется для представления входных 
признаков.

Поскольку STDP обновляет веса по корреляции пре‑ и постсинаптических спайков, 
предлагается следующий метод обучения:

1. Генерируется эталонная пуассоновская спайковая последовательность, 
отражающая пре- и постсинаптическую активность;

2. Спайки из эталона распределяются по входным признакам пропорционально 
их значениям;

3. Мемристивный STDP обновляет синаптические веса в зависимости от 
корреляции входных спайковых последовательностей с эталонной.
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Методы | Кодирование и корреляционное обучение



Генераторы спайков передают 
сгенерированные спайковые 
последовательности выходным 
нейронам по локально обучаемым 
синапсам.
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Методы | Топология
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Методы | Обучение
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Методы | Классический и мемристивный STDP
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Методы | Постобработка весов



Методы | Декодирование и классификация
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Dataset F1-Score (STDP) F1-Score 
(Nanocomposite 
plasticity)

 Fisher Iris 97% ± 2% 97% ± 2%

Wisconsin Breast 
Cancer  

90% ± 2% 90% ± 4%

Sklearn Digits 88% ± 3% 88% ± 1%
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Результаты



В данной работе представлен новый корреляционный подход к обучению 
спайковых нейронных сетей, основанный на локальных правилах 
пластичности. 

Показано, что интеграция следующих компонентов:

🝔 вероятностной модели нейрона
🝔 процесса кодирования и генерации пуассоновских спайковых 

последовательностей
🝔 механизмов мемристорной пластичности

обеспечивает высокую точность при решении задач классификации, 
рассмотренных в исследовании.
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Заключение



Расширение предложенного корреляционного подхода для обучение многослойных 
спайковых нейронных сетей.

Применение метода к более сложным задачам, включая обработку нейроморфных 
данных, такие как N-MNIST, DVS-CIFAR10.
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Дальнейшие исследования
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