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Рассматривается возможность обучения двуслойной спайковой нейронной сети на основе STDP с 
использованием эффекта стабилизации выходной частоты. Численными симуляциями показано, 
что при достаточно большой корреляции между входными спайковыми последовательностями ней­
рона стабилизация его средней выходной частоты под действием STDP не происходит из-за недо­
статочной конкуренции входных синапсов. Для двуслойной сети показано, что спайки, поступаю­
щие на вход нейронов второго слоя, могут коррелировать из-за частичного совпадения установив­
шихся под действием STDP весов первого слоя. Чтобы добиться стабилизации выходной частоты 
второго слоя, предложен способ уменьшить корреляцию выходных спайков нейронов первого слоя 
путем увеличения количества их входов, что уменьшит близость весов, установившихся под дей­
ствием STDP у различных нейронов первого слоя. Возможность применения двуслойной сети с раз­
множением входов к решению задачи классификации продемонстрирована на тестовой задаче ири­
сов Фишера, и точность классификации составила 93% по метрике F1, что находится на одном 
уровне с существующими в литературе подходами к обучению спайковых сетей при кодировании 
входных данных средними частотами входящих спайковых последовательностей.
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1. ВВЕДЕНИЕ
Модели биологических (спайковых) нейрон­

ных сетей приобретают в последнее время все 
большую актуальность для применения в задачах 
машинного обучения благодаря прогрессу в воз­
можности их аппаратной реализации на нейро- 
морфных вычислительных устройствах с чрезвы­
чайно низким энергопотреблением [1—4]. П ри­
менение спайковых сетей к  решению задачи 
классификации включает в себя три компонента: 
способ кодирования входных данных во входя­
щие спайковые последовательности, механизм 
обучения сети, и способ декодирования выход­
ной активности нейронов в результат классифи­
кации.

Один из общепринятых [5] способов кодиро­
вания данных — частотный, в котором компонен­
ты входного вектора отображаются в частоты 
пуассоновских спайковых последовательностей, 
подаваемых на входящие синапсы сети. Одним из

возможных подходов к  созданию и обучению 
спайковой сети, решающей задачу классифика­
ции с частотным кодированием данных, является 
перенос синаптических весов с предварительно 
обученной формальной нейронной сети той же 
топологии. Однако более актуальны алгоритмы 
обучения спайковой сети на основе локальных 
правил синаптической пластичности, таких, как 
Spike-Timing-Dependent Plasticity (STDP) [6], вви­
ду возможности реализации последней на мемри- 
сторных устройствах. Существует несколько работ, 
посвященных решению задачи классификации 
спайковой сетью на основе STDP с частотным ко­
дированием входных данных. Сеть [7] из одного 
слоя возбуждающих нейронов с STDP-пластич­
ностью входных синапсов, в которой каждый воз­
буждающий нейрон тормозил своей активностью 
все остальные (посредством слоя тормозящих 
нейронов с фиксированными связями), обуча­
лась распознаванию  рукописных циф р M NIST.
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В другой работе [8] набор из трех не связанных 
между собой нейронов обучался классифициро­
вать ирисы Фишера, при этом обучение было ос­
новано на эффекте стабилизации под действием 
STDP средней выходной частоты нейрона [9—11].

Но обе приведенные выше сети с частотным ко­
дированием данных были однослойными. В много­
слойной же сети прямого распространения при 
частотном кодировании существует принципи­
альное различие между первым слоем и последу­
ющими: на вход первого слоя поступают сгенери­
рованные независимые пуассоновские последова­
тельности спайков, а последующие слои получают 
спайки, испущенные нейронами предыдущих 
слоев, и эти спайки могут коррелировать между 
собой в зависимости от степени совпадения си­
наптических весов нейронов, их испускающих. 
Такая корреляция может существенно влиять [12] 
на веса, устанавливающиеся под действием STDP. 
В частности, может не выполняться эффект ста­
билизации выходной частоты. Поэтому цель дан­
ной статьи — изучить влияние взаимной корреля­
ции последовательностей спайков на обучение 
двуслойной нейронной сети под действием STDP.

В разделе 3 численными экспериментами на 
примере одного нейрона Integrate-and-Fire с ис­
кусственно сгенерированными входными спай- 
ковыми последовательностями показано, что при 
наличии корреляции между входными последо­
вательностями не выполняется эффект стабили­
зации под действием STDP выходной частоты 
нейрона. В разделе 4 представлено, что когда ней­
рон находится во втором слое двуслойной ней­
ронной сети, входы этого нейрона коррелируют 
между собой достаточно сильно, чтобы стабили­
зация выходной частоты не происходила. Пред­
ложен способ подавления корреляции выходов 
нейронов первого слоя путем увеличения количе­
ства входящих синапсов этих нейронов. В разделе 
5 с применением данного способа продемонстри­
рована возможность обучения двуслойной ней­
ронной сети решению задачи классификации 
ирисов Фишера.

2. МЕТОДЫ

_аХ exp [ _ ?пре _?пост 1 при ?пре -  tmCT > 0;
I  т '  (1)

при п̂ре _ п̂ост < °-

Здесь константа Х определяет максимальную ве­
личину отдельного изменения веса; ее целесооб­
разно брать настолько малой, насколько позволя­
ют вычислительные ресурсы; у синапсов нейрона 
в разделе 3, а также в первом слое двуслойной се­
ти в разделах 4 и 5 она была взята равной 0.01. 
Остальные константы были взяты как в литерату­
ре [13]: а  = 1.035, т+ = т_ = 20 мс. Для второго 
слоя сети константы подбирались отдельно.

В ограниченной симметричной схеме учета 
пар спайков произошедший постсинаптический 
спайк приводит к  увеличению веса по правилу 1, 
при этом в качестве ?пре учитывается ближайший 
предшествовавший пресинаптический спайк, но 
только в том случае, если между ним и текущим 
пост-спайком не было других пост-спайков. Ана­
логично, приход на синапс пресинаптического 
спайка приводит к  уменьшению веса, при этом в 
качестве ?пост учитывается ближайший предше­
ствовавший постсинаптический спайк, но только 
в том случае, если между ним и текущим пре- 
спайком не было других пре-спайков. Таким об­
разом, каждый постсинаптический и пресинап­
тический спайк может не учитываться не более 
чем в одном акте увеличения веса и одном акте 
уменьшения веса.

Чтобы не позволить весу превысить 1 или 
упасть ниже 0, при каждом изменении веса после 
вычисления Aw применяется дополнительное 
условие: если w + Aw > wmax, то Aw = wmax _ w; ес­
ли w + Aw < 0, то Aw = _w .

2.2. Модель нейрона — пороговый сумматор 
без утечки

В разделе 3 в качестве модели нейрона исполь­
зовался пороговый интегратор без утечки (Inte- 
grate-and-Fire), в котором при приходе входного 
спайка на i -й синапс с весом wt мембранный по­
тенциал (безразмерный) скачком повышается на w :

Xexp п̂ост п̂ре

2.1. Модель синаптической пластичности

Рассматривается разновидность Spike-Timing- 
Dependent-Plasticity, для которой был ранее пока­
зан [11] эффект стабилизации выходной частоты, — 
аддитивная STDP с ограниченной симметричной 
схемой учета пар спайков.

В этой модели изм енение синаптического 
веса w зависит только от разности момента пре­
синаптического спайка ?пре и момента постсинап­
тического спайка ?пост:

dV
dt X X wi(t )6(t _  t u

где tSp — м ом енты  прихода входных спайков на 
i -й синапс. При превышении потенциалом поро­
га Vth = 100 нейрон испускает спайк, и потенциал 
скачком сбрасывается до 0. Рефрактерность от­
сутствует.

Данная модель нейрона была выбрана за свою 
простоту, при этом эффект стабилизации выход­
ной частоты, как было показано ранее [14], вы-
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полняется для нее так же, как и для интегратора с 
утечкой (Leaky Integrate-and-Fire).

Нейрон имел 40 входящих синапсов (количе­
ство синапсов не влияет на качественный резуль­
тат экспериментов и ограничено лиш ь вычисли­
тельными ресурсами), на 20 поступали независи­
мые пуассоновские последовательности спайков, 
а на другие 20 — набор последовательностей, все 
из которых попарно коррелировали между собой 
с заданным коэффициентом корреляции П ирсо­
на c . Средние частоты всех входных последова­
тельностей, и коррелирующих, и некоррелирую­
щих, были одинаковы в ходе симуляции, но раз­
личались в различных экспериментах. В начале 
симуляции все веса устанавливались равными 0.1: 
это значение было выбрано, поскольку его доста­
точно для того, чтобы нейрон был способен ис­
пускать спайки при всех используемых входных 
частотах; при этом начальное значение веса, как 
было показано ранее, не оказывает существенно­
го влияния на распределение весов, устанавлива­
ющееся под действием STDP.

2.3. Модель нейрона — сумматор с утечкой
В разделах 4 и 5 используется модель нейрона, 

часто применяемая в экспериментах по обуче­
нию, — Leaky Integrate-and-Fire. В ней мембран­
ный потенциал подчиняется уравнению

d V  _ - V ( t ) -  Vest) + Isyn(t) , 
dt Tm Cm,

где потенциал покоя нейрона Vrest взят равным — 
70 мВ, константа времени утечки тт  _ 10 мс, ем­
кость мембраны Cm выбиралась различной в раз­
ных экспериментах в зависимости от количества 
входящих синапсов. При превышении потенциа­
лом порога Vth _ -5 4  мВ нейрон испускает спайк, 
и потенциал скачком сбрасывается до Vrest.

Входящий постсинаптический ток имел экс­
поненциальную форму

I syn _ X X  W(tSp) q; i ŝ'
■■e %yn©(t -  tsp),

где Tsyn _ 5 мс, qsyn _  5 фКл, © — функция Хеви­
сайда.

2.4. Метод генерации коррелирующих 
последовательностей спайков

В разделе 3 для генерации последовательно - 
стей спайков, коррелирующих между собой с за­
данным коэффициентом c и при этом имеющих 
одинаковую среднюю частоту r , использовался 
алгоритм, предложенный в литературе [12]. М о­
менты спайков измеряются с точностью до вре­
менного шага симуляции 5t _  0.1 мс. Вначале ге­

нерируется эталонная пуассоновская последова­
тельность S0 средней частоты r  путем прохода по 
дискретным временным шагам и генерации спай­
ка с вероятностью P(S0 _  1) _  r5 t на каждом вре­
менном шаге (1 обозначает наличие спайка, 0 — 
отсутствие спайка). Затем каждая из 20 коррели­
рующих последовательностей Si создается из эта­
лонной последовательности по следующему пра­
вилу: временной шаг, содержащий спайк в эта­
лонной последовательности, с вероятностью 
P (S  _ 1|S0 _ 0) _  © будет содержать спайк и в 
производной последовательности; с вероятно­
стью P (S  _ 0|S0 _ 0) _  1 -  © данный временной 
шаг в производной последовательности будет пу­
стым. Если же на данном временном шаге эта­
лонная последовательность не содержит спайка, 
то в производной последовательности на этом 
шаге спайк может возникнуть с вероятностью 
P(Si _  1|S0 _ 0) _  ф .

ф выбирается так, чтобы частота производных 
последовательностей равнялась частоте эталон­
ной последовательности r :

ф _ r5t(1 -  </С).

Действительно, тогда M S  =  P (S  _ 1|S0 _ 1) + 
+ P(S,. _  1|S0 _ 0) _  r5 t .

© выбирается так, чтобы коэффициент корре­
ляции Пирсона между двумя производными по­
следовательностями равнялся c :

© _ r5 t + (1 -  гЫ)4С.
Действительно, тогда частота совместной встре­
чаемости спайков в любых двух производных 
последовательностях  M [SiSy] =  P (S i =  1, Sj =  
=  1) =  P (S0 =  1)P(S,. =  1|S0 =  1)P(Sj =  1|S0 =  1) + 
+ P(S0 =  0)P(Si =  1|S0 =  0)P(Sj =  1|Sq =  0) =  
=  r5t© 2 + (1 — г5^ф2. Учитывая, что дисперсия 
D S  ] _  r5t(1 -  r 5t), коэффициент корреляции меж­
ду Si и Sj

M [S,Sy ] -  M  [S,. ]M[Sy. ] _  c 
p [ S t ]D[Sj ] C'

3. ВЛИЯНИЕ ВЗАИМ НОЙ КО РРЕЛЯЦ И И  
ВХОДНЫХ СПАЙКОВЫХ 

ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОСТЕЙ 
НА УСТАНОВИВШ ЕЕСЯ РАСПРЕДЕЛЕНИЕ 

ВЕСОВ НЕЙРО НА
3.1. Методика эксперимента

Чтобы изучить, как корреляция входных спай- 
ковых последовательностей влияет на конкурен­
цию входов между собой за вклад в выходную 
спайковую активность нейрона, моделировался 
нейрон Integrate-and-Fire (описанный в разделе 2.2), 
на половину входов которого поступали незави-
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Рис. 1. Количество весов, установившихся вблизи 1, в 
группе коррелирующих входов и в группе независи­
мых входов, в зависимости от коэффициента корре­
ляции c группы коррелирующих входов. Средняя ча­
стота всех входных последовательностей спайков 
составляла 20 Гц. Погрешность приведена по 5 запус­
кам с различными сгенерированными входными 
спайковыми последовательностями.

симые последовательности спайков, а на другую — 
коррелирующие. При этом исследовалось влия­
ние величины корреляции входных последова­
тельностей на распределения установившихся 
под действием STDP синаптических весов в обе­
их половинах входов — коррелирующей и незави­
симой. Далее проверялось, выполняется ли эф ­
фект стабилизации выходной частоты нейрона 
при наличии корреляции во входах. Для этого при 
различных входных частотах выходная частота 
нейрона при установившихся под действием STDP 
весах, сравнивалась с установившейся выходной 
частотой, полученной при отсутствии корреля­
ции во входах.

20 40 60 80
Входная частота, Гц

100

Рис. 2. Вверху: количество весов, установившихся 
вблизи 1, в группе коррелирующих входов и в группе 
независимых входов, в зависимости от входной ча­
стоты, при корреляции c =  0.01 между входными по­
следовательностями коррелирующей группы входов; 
а также, для сравнения, количество выживших весов 
при c =  0. Внизу: выходная частота при весах, устано­
вившихся под действием STDP; в том числе, для 
сравнения, при c =  0, то есть в случае, когда на все 
входы нейрона поступали независимые последова­
тельности.

5

0 0
0

0

3.2. Результаты

Под действием рассматриваемой аддитивной 
разновидности STDP устанавливается бимодаль­
ное распределение синаптических весов: после 
длительной симуляции каждый вес устанавлива­
ется либо вблизи своего максимального значе­
ния, 1, либо вблизи минимального значения, 0. 
Дальнейшие флуктуации весов, вызванные слу­
чайным характером отдельных актов изменения, 
происходят в пределах [0; 0.2] и [0.9; 1]. При этом 
при уменьшении константы X, управляющей 
максимальной величиной отдельного изменения 
веса, эти интервалы уменьшаются, поэтому ими 
можно пренебречь и описывать стационарное 
распределение весов количеством весов, устано­
вившихся вблизи 1 и вблизи 0 (далее для кратко­
сти — выживших и отмерших весов).

На рис. 1 приведена зависимость количества 
выживших весов в группах коррелирующих и не­
зависимых входов от корреляции c входов в кор­
релирующей группе. При c < 0.01 в коррелирую­
щей и независимой группах выживает одинако­

вое количесво весов. В диапазоне от 0.01 до 0.05 
с ростом c количество выживших весов в корре­
лирующей группе увеличивается, а в независи­
мой группе — уменьшается, что указывает на 
то,что под действием STDP происходит конку­
рентная борьба входов между собой, в которой 
коррелирующие входы получают преимущество. 
c > 0.05 оказывается достаточно большой для то­
го, чтобы при выбранных параметрах нейрона и 
STDP все веса в коррелирующей группе входов 
выживали.

На рис. 2 при c = 0.01 (что, согласно приведен­
ным выше результатам, соответствует относи­
тельно небольшой корреляции) менялась вход­
ная частота. В коррелирующей группе выживает 
немного больше входов, чем в независимой, но с 
ростом входной частоты количество выживших 
входов уменьшается в обеих группах. Рис. 2 (вни­
зу) показывает, что выходная частота при устано­
вившихся таким образом весах одинакова при 
любой входной частоте от 20 Гц до 100 Гц, демон­
стрируя таким образом эффект стабилизации вы-
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Рис. 3. Зависимость выживших весов (вверху) и уста­
новившейся выходной частоты (внизу) от входной 
частоты при корреляции с =  0.5 между входными по­
следовательностями коррелирующей группы входов 
и, для сравнения, при с =  0. Погрешности показыва­
ют разброс по 5 запускам.
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весах и при весах, установившихся под действием 
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ходной частоты. Для сравнения на том же графи­
ке зависимости числа выживших весов (из всех 
40) и установившейся выходной частоты от вход­
ной приведена для с = 0, и видно, что при с = 0.01 
стабилизация выходной частоты происходит в 
том же диапазоне входных частот, что и при с = 0.

На рис. 3 та же зависимость, что на рис. 2, при­
ведена для с = 0.5 — значения, которое, согласно 
результатам рис. 1, соответствует достаточно 
большой корреляции. Теперь при входной часто­
те до 500 Гц в коррелирующей группе входов вы ­
живают все веса. В независимой же группе вхо­
дов, как и на рис. 2, с ростом входной частоты 
уменьшается количество выживших входов, до 
тех пор, пока не отмирают все из них. Что касает­
ся установившейся выходной частоты, то в диа­
пазоне от 50 Гц до 500 Гц, поскольку распределе­
ние установившихся весов неизменно, выходная 
частота линейно растет с ростом входной.

Таким образом, при достаточно большой кор­
реляции входных спайковых последовательно­
стей стабилизации выходной частоты не проис­
ходит. В следующем разделе изучается возмож­
ность стабилизации выходной частоты нейрона 
второго слоя двуслойной сети.

4. ВЛИЯНИЕ КО РРЕЛЯЦ И И  АКТИВНО СТИ 
НЕЙРОНОВ ПЕРВОГО СЛОЯ СЕТИ 
НА УСТАНОВИВШ УЮ СЯ ЧАСТОТУ 

ВТОРОГО СЛОЯ
4.1. Методика эксперимента

Чтобы выяснить возможность стабилизации 
выходной частоты нейрона, на вход которого по­
ступают выходные спайки нейронов предыдуще­
го слоя сети, моделируется двуслойная сеть со 
100 нейронами в первом слое и 10 во втором. На 
вход сети поступают 100 пуассоновских последо­
вательностей одинаковой средней частоты, кото­
рые подаются на 100 входящих синапсов каждого 
из нейронов первого слоя. Начальные веса всех 
синапсов выбираются из равномерного распреде­
ления от 0 до 1.

Константа STDP X для второго слоя выбира­
лась достаточно малой, чтобы в процессе эволю­
ции весов второй слой не перестал спайковать в 
случае спонтанного одновременного уменьше­
ния весов первого и второго слоев.

4.2. Результаты
На рис. 4 (вверху) приведена выходная частота 

нейрона второго слоя при случайных начальных 
весах и при весах, установившихся под действием 
STDP. При начальных весах выходная частота
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растет с ростом входной, пока не достигает м ак­
симально возможной для нейрона с рефрактер-

ностью Tre f  частоты —  ~ 300 Гц. Однако частота
Tre f

при весах, установившихся под действием STDP, 
тем меньше, чем больше входная частота. Для 
сравнения на рис. 4 (внизу) приведена также уста­
новивш аяся выходная частота нейрона первого 
слоя: в первом слое, получающем некоррелирую­
щие входные последовательности, происходит 
стабилизация выходной частоты.

Причина обратной зависимости установив­
ш ейся выходной частоты второго слоя от входной 
частоты первого слоя состоит в том, что с ростом 
входной частоты частота выходных спайков пер­
вого слоя остается неизменной, но корреляция их 
уменьшается. Действительно, чем больше вход­
ная частота, тем меньше выживает входов первого 
слоя (обеспечивая постоянство выходной частоты). 
Следовательно, тем меньше входов первого слоя 
случайно окажутся выжившими одновременно у 
нескольких нейронов, и тем меньше вероятность, 
что один и тот же входной спайк приведет к  выход­
ному спайку одновременно нескольких нейро­
нов. Но чем меньше корреляция выходных спай­
ков первого слоя, тем меньше весов выживут во 
втором слое, и, соответственно, тем меньше его 
установившаяся выходная частота.

Из данного результата следует, что стабилизация 
выходной частоты второго слоя возможна при низ­
кой корреляции выходных спайков первого слоя. 
Уменьшения корреляции выходов первого слоя 
можно добиться следующими способами.

1. Высокая входная частота первого слоя (на 
рис. 4 — больше 50 Гц).

2. Большое число входов нейронов первого 
слоя. Это должно понизить в первом слое количе­
ство совпадающих выживших входов, поскольку 
вследствие эффекта стабилизации выходной ча­
стоты количество выживших входов зависит 
только от входной частоты и констант STDP и 
нейрона, но не зависит от общего числа входов.

3. Тормозящие связи между нейронами перво­
го слоя.

В следующем разделе на примере задачи клас­
сификации ирисов Фишера применяются спосо­
бы 1 и 2, но для сравнения также реализуется сеть 
из литературы с тормозящими входами.

5. ВОЗМ ОЖ НОСТЬ ОБУЧЕНИЯ 
ДВУСЛОЙНОЙ СЕТИ П РИ  ПОДАВЛЕНИИ 
КО РРЕЛ ЯЦ И И  В ПЕРВОМ  СЛОЕ ПУТЕМ 

РАЗМ НОЖ ЕНИЯ ВХОДОВ
5.1. Тестовый набор данных

В качестве тестовой задачи классификации ис­
пользуется задача ирисов Фишера. Этот набор

данных состоит из 150 цветков, принадлежащих к 
трем классам, которые соответствуют трем видам — 
Iris Setosa Canadenisis, Iris Virginica и Iris Versicol­
or, по 50 цветков в каждом. Цветок описывается 
вектором из 4 компонентов: длина и ш ирина ле­
пестка и чашелистика (в сантиметрах). При этом 
первые два класса можно отличить друг от друга 
линейным разделением в пространстве векторов, 
а третий класс не отделим линейно от первых 
двух.

Перед кодированием входных векторов в ча­
стоты входных спайковых последовательностей 
вектора нормировались так, чтобы их евклидова 
норма равнялась 1.

5.2. Методика эксперимента
Для демонстрации возможности обучения 

двуслойной сети используется задача классифи­
кации ирисов Фишера. При обучении и тестиро­
вании моделируются три сети, по одной на каж­
дый класс. Сеть состоит из 60 нейронов Leaky In- 
tegrate-and-Fire (описанных в разделе 2.3) в 
первом слое и одного нейрона во втором слое. 
Каждый нейрон первого слоя получает на вход 
комбинацию 2 компонентов входного вектора. 
Всего из 4 компонентов возможно 6 комбинаций 
по 2 компонента, и каждая комбинация подается 
на 10 нейронов. При этом каждому компоненту 
входного вектора ставится в соответствие 50 вхо­
дящих синапсов нейрона, на которые поступают 
независимые пуассоновские последовательности 
спайков с частотой, пропорциональной значе­
нию x  нормированного компонента входного 
вектора: xvh + v l, где v h = 300 Гц и v l = 3 Гц. 
Один входной пример подается в течение 2 с.

STD P-пластичностью обладают входящие си­
напсы обоих слоев; в первом слое параметры STDP 
такие же, как в разделах 3 и 4: X = 0.01, а  = 1.035, 
т+ = т- = 20 мс, а во втором слое подбирались от­
дельно: X = 7 х 10-3 (взята меньше, чем в первом 
слое, согласно соображениям, приведенным в 
разделе 4.1), а  = 1.18, т+ = 90 мс, т- = 8 мс. Ем­
кость мембраны нейрона Cm в первом слое была 
выбрана равной 0.55 пФ, во втором слое — 4.0 пФ. 
На этапе обучения каждая сеть получает входные 
векторы, кодирующие примеры обучающей вы­
борки своего класса. На этапе тестирования STDP 
выключается (путем выставления X = 0 в обоих 
слоях), на каждую сеть подаются примеры обуча­
ющей и тестировочной выборок всех классов, и 
записываются выходные частоты нейронов вто­
рого слоя всех сетей в ответ на входные примеры.

Декодирование выходных частот сетей в ре­
зультирующие метки классов осуществляется пу­
тем обучения традиционного классификатора 
Decision Tree или Gradient Boosting из библиотеки 
sklearn на выходных частотах обученной спайко-
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вой сети. При этом классификатор обучается на 
выходных частотах спайковой сети, полученных в 
ответ на примеры тренировочной выборки, а за­
тем по выходным частотам сети в ответ на приме­
ры тестовой выборки предсказывает их классы. 
Поскольку для обучения спайковой сети на осно­
ве эффекта стабилизации выходной частоты пока 
не существует устоявшегося способа декодирова­
ния, применение для декодирования традицион­
ного классификатора призвано продемонстриро­
вать, что выходные частоты обученной спайковой 
сети содержат в себе информацию, достаточную 
для распознавания классов.

Точность классификации оценивается по мет­
рике F1 с применением кросс-валидации: пере­
меш анный случайным образом набор данных де­
лился на 5 частей по 50%, и обучение с тестирова­
нием проводились 5 раз, с обучением каждый раз 
на новой комбинации 4 частей из 5 (то есть на 80% 
данных, что составляет по 40 примеров из класса) 
и тестированием на оставшейся 20% -ной части.

Для сравнения эффективности предложенно­
го алгоритма была также адаптирована для задачи 
классификации ирисов Фишера другая сеть, 
предложенная в литературе [7] для реш ения зада­
чи распознавания рукописных цифр MNIST. Эта 
сеть состояла из одного слоя возбуждающих ней­
ронов и одного слоя тормозящих нейронов. Каж­
дый возбуждающий нейрон связан непластич­
ным синапсом с одним тормозящим нейроном, 
который, в свою очередь, своей активностью тор­
мозит все остальные нейроны, кроме своего воз­
буждающего собрата. STD P-пластичностью об­
ладают входящие синапсы возбуждающих нейро­
нов. В каждом слое было по 100 нейронов. 
Каждый компонент входного вектора подавался 
на 25 из 100 входных синапсов нейрона; констан­
ты отображения компонента входного вектора 
в частоту входных спайковых последовательно­
стей были так, чтобы получившиеся входные ча­
стоты были близкими к  исходной работе [7]: 
v h = 8 Гц, v, = 0 Гц.

5.3. Результаты

При декодировании классов по выходным ча­
стотам обученной спайковой сети с помощью 
классификатора Decision Tree мера точности F1 
составила 91% (в среднем по разбиениям кросс­
валидации; стандартное отклонение между раз­
биениями — 5%, минимальное значениесреди 
разбиений — 83%, максимальное — 97%).

При декодировании с помощью Gradient 
Boosting средняя F1 составила 93% (стандартное 
отклонение 5%, минимальная 87%, максималь­
ная 100%).

Сеть с тормозящими связями из литературы 
показала F1 в 93% (стандартное отклонение меж­

ду разбиениями кросс-валидации — 3%, м ини­
мальная 90%, максимальная 97%).

Таким образом, предложенная сеть показыва­
ет точность, равную существующим в литературе 
результатам, используя при этом в два раза мень­
шее количество нейронов.

6. ЗАКЛЮ ЧЕНИЕ
Входные синапсы, на которые поступают кор­

релирующие последовательности спайков, за 
счет меньшей конкуренции между собой под дей­
ствием STDP получают преимущество перед вхо­
дами, на которые поступают независимые пуас­
соновские последовательности. В результате при 
достаточно большой корреляции конкуренция 
между входами оказывается недостаточной для 
стабилизации выходной частоты.

В двуслойной сети стабилизации выходной ча­
стоты нейронов второго слоя можно добиться, 
уменьшив корреляцию выходных спайков нейро­
нов первого слоя путем увеличения количества их 
входов.

Обучение на основе STDP двуслойной спай- 
ковой сети с использованием предложенного 
способа размножения входов показывает точ­
ность 93%, сравнимую с точностью других подхо­
дов к  обучению спайковых сетей с частотным ко­
дированием входных данных.
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тут”, http://ckp.nrcki.ru/.
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Abstract—The possibility for a two-layer spiking neural network with spike-timing-dependent plasticity to be 
trained using the output rate stabilization effect is studied. Numerical simulations show that high correlation 
of input spike sequences disrupts the stabilization of the neuron spiking rate because of insufficient competi­
tion between input synapses. For a two-layer network, shown spikes coming at the input of the second layer 
can be correlated because the first-layer weights established by STDP partially coincide. In order to stabilize 
the output rate of the second layer, a method is proposed to reduce the spike correlation of the first layer of 
the network by increasing the number of input synapses to decrease the similarity of weights established by 
spike-timing-dependent plasticity in different first-layer neurons. Then, a two-layer network with the multi­
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plication of input synapses is shown to be applicable to a toy classification task of Fisher’s Iris. The accuracy 
of classification is obtained to be 93% by Fl-score, which is at the level of the existing approaches for training 
spiking neural networks with rate encoding of the input.

Keywords: spiking neural networks, spike-timing-dependent plasticity, machine learning
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