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Введение

Задача кластеризации, или классификации без 
учителя, занимает важное место в общей проблеме 
интеллектуального и исследовательского анализа 
данных (Data Mining and Exploratory Data Analysis), 
а для ее решения в качестве наиболее эффективных 
показали себя такие средства вычислительного 
интеллекта [1], как искусственные нейронные сети 
(самоорганизующиеся карты Кохонена, ART-сети, 
BSB-нейромодели) [2] и нечеткие методы класте-
ризации [3, 4].

Последнее десятилетие характеризуется воз-
никновением нового (третьего) поколения ис-
кусственных нейронных сетей [5, 6], получивших 
название «спайк-нейронные сети» и являющихся 
по характеру своего функционирования близкими 
аналогами биологических нейросистем. Решая в 
принципе те же проблемы, что и традиционные 
нейронные сети (ИНС), спайк-нейронные сети 
(СНС) обладают существенно большими быст-
родействием и вычислительной мощностью. При 
этом для решения одной и той же задачи для СНС 
требуется значительно меньшее число нейронов, 
чем для «классической» ИНС с традиционными 
функциями активации [5].

Принципиальным отличием СНС от обычных 
ИНС является способ кодирования обрабатываемой 
информации. При этом, если рассматривать ней-
ронные сети с позиций теории цифрового автома-
тического управления [7], то ИНС есть не что иное, 
как нелинейные амплитудно-импульсные системы, 
а СНС являются время-импульсными системами,  
в которых информация передается и преобразуется 
в форме последовательностей импульсов-спайков. 

Нашли свое применение спайк-нейронные сети 
и в задачах кластеризации [8-10], где показали свою 
эффективность и быстродействие при обработке 
больших массивов информации, например, доста-
точно сложных изображений. В то же время следует 
учитывать, что, поскольку СНС находятся на началь-
ной стадии своего развития, количество известных 
архитектур и алгоритмов обучения (самообучения) 
не так уже велико. В связи с этим целью настоящей 

работы является синтез архитектуры многослойной 
гетерогенной спайк-нейронной сети, предназначен-
ной для решения задач кластеризации в ситуациях, 
когда классы, подлежащие разделению, имеют про-
извольную, достаточно сложную форму.

1. Архитектура самообучающейся  
спайк-нейронной сети

Архитектура многослойной самообучающейся 
спайк-нейронной сети, предназначенной для реше-
ния задачи кластеризации, приведена на рис. 1. Как 
видно, это гетерогенная сеть с прямой передачей 
информации и латеральными связями в выходном 
слое.

Первый скрытый слой предназначен для 
кодирования аналоговых входных сигналов xi , 
i n=1 2, ,..., , предварительно преобразованных так, 
что 0 1≤ ≤xi , в кортежи импульсов-спайков, отли-
чающимися друг от друга моментами возбуждения. 
Именно в этом слое реализуется преобразование 
амплитудно-импульсного сигнала во время-им-
пульсную форму. В рассматриваемой СНС с целью 
повышения точности кластеризации используется 
популяционное кодирование [11-13], когда один 
сигнал одновременно обрабатывается пулом, состо-
ящим из h  рецепторных нейронов RNli , l h=1 2, ,..., , 
активационные функции которых есть одномерные 
колоколообразные перекрывающиеся конструкции 
(обычно гауссианы), сдвинутые относительно друг 
друга так, как это показано на рис. 2.

Как видно из рисунка, сигнал x ki ( )  (здесь 
k =1 2 3, , ,...  — номер образа в обучающей выборке) 
возбуждает второй и третий нейроны популяции 
i-го входа (нейроны, уровень активации которых 
ниже принятого порога возбуждения ϑr , не возбуж-
даются), которые генерируют спайки с временами 
возбуждения t i2  и t i3 , определяемыми значениями 
активационных функций ψ( , )x ci 2  и ψ( , )x ci 3 . При 
низком пороге возбуждения могут активироваться 
все нейроны пула, генерируя кортежи импульсов 
{ , ,..., }t t ti i hi1 2 .

В общем случае время возбуждения конкретного 
спайка лежит в интервале 0 ≤ ≤t Tli , где T — интер-
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Рис. 1. Многослойная самообучающаяся  
спайк-нейронная сеть

Рис. 2. Активационные функции  
первого скрытого слоя

вал кодирования, и определяется 
выражением

t T x cli i li i= − −( (| |, )),1 ψ σ

которое (полагая без потери об-
щности T =1 ) в случае гауссов-
ской активационной функции 
принимает простой вид:
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где cl  и σl  определяют центр и 
ширину активационной функ-
ции. Несложно видеть, что чем 
ближе i-я компонента входного 

сигнала x x x xn= ( , ,..., )t
1 2  распо-

ложена к центру cl  рецепторного 
нейрона RNli , тем раньше этот 
нейрон генерирует спайк.

Достаточно часто [9, 12] при 
популяционном кодировании од-
новременно используют функции 
активации с разными параметра-

ми ширины σN («узкие») и σW  («широкие») числом 

hN и hW  соответственно ( h h hN W+ = ). При этом 
параметры центров и ширины могут быть опреде-
лены согласно выражениям:
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«Узкие» и «широкие» активационные функции 
приведены на рис. 3.

Рис. 3. «Узкие» и «широкие» активационные функции 
первого скрытого слоя
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Таким образом, входным сигналом первого слоя 
служит ( )n×1 -вектор образов x , подлежащих клас-
теризации, а выходом — n  кортежей спайков tli{ }
, которые также могут быть  представлены в форме 

( )hn×1 -вектора t t t t t t t th li h n hn
T= −( , ,..., , ,..., ,..., , ) .,11 22 1 12 1

Интересно заметить также, что первый скры-
тый слой СНС по структуре совпадает со слоем 
фаззификации таких нейро-фаззи-систем, как сети 
Такаги-Сугено-Канга, Дженга, Ванга-Мендели 
и им подобных [1], где узлам RNli  соответствуют 
колоколообразные функции принадлежности ј li . 
Отличие состоит в том, что выходом нейрона RNli  
является спайк со временем возбуждения tli , а 
выходом функции принадлежности ј li  — уровень 
соответствующей лингвистической переменной.

Второй скрытый слой СНС образован m со-
ставными спайк-нейронами [8, 14] SN j  с множес-
твенными синапсами MSli , каждый из которых 

образован параллельными субсинапсами с раз-
личными временными аксональными задержками 

d p,  p q=1 2, ,..., ;  d dp p 1− >− 0 . На рис. 4 приведена 
архитектура составного спайк-нейрона рассматри-
ваемой СНС.

Спайк-нейрон имеет hn  входов, каждому из 
которых соответствует свой множественный синапс 
MSli , образованный q субсинапсами, состоящими 
из последовательно соединенных формирователей 

постсинатического потенциала ε jli
p t( )  и синаптичес-

ких весов w jli
p , подлежащих настройке. При подаче 

на li-й вход спайка с моментом активации tli  субси-
напс генерирует постсинаптический потенциал
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τ  — постоянная времени, выбираемая из эмпи-
рических соображений. Несложно заметить, что 
постсинаптический потенциал ε( )t имеет форму 
функции распределения Вейбулла.

Выходом множественного синапса является 
сигнал

u t w t t djli jli
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а составного спайк-нейрона в целом –
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Таким образом, входным сигналом 
второго скрытого слоя служит ( )hn×1 - 
вектор t , а выходом — ( )n×1 -вектор 
обобщенных постсинаптических потен-

циалов u t u t u t u tj n( ) ( ( ),..., ( ),..., ( ))t= 1 .
Интересно заметить также, что со-

ставной спайк-нейрон по архитектуре 
полностью совпадает с нео-фаззи-нейро-
ном [15-18], а множественный синапс —  

с нелинейным синапсом, однако, при этом они 
реализуют совершенно разные функции.

Выходной слой СНС образован m  стандарт-
ными радиально-базисными нейронами RBN j , 
j m=1 2, ,..., , при этом центр каждой радиально-ба-

зисной многомерной функции c c c cj j j jn
T= ( , ,..., )1 2  

совпадает с вектором-прототипом соответствую-
щего кластера. Выходные радиально-базисные ней-
роны связаны между собой латеральными связями, 
обеспечивающими определение принадлежности 
предъявленного образа x k( )  к конкретному клас-
теру по принципу «победитель получает все» так, 
как это реализовано в самоорганизующихся картах 
Кохонена. Рис. 4. Составной спайк-нейрон

МНОГОСЛОЙНАЯ САМООБУЧАЮЩАЯСЯ СПАЙК-НЕЙРОННАЯ СЕТЬ
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Для вычисления координат центров радиально-
базисных функций выходного слоя в рассмотрение 
вводится средняя задержка между входом и выходом 
[8], рассчитываемая согласно выражению

d
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Далее на основании этих задержек определяются 
собственно центры

	 c d d i nji ji
i

ji= − ≤ ≤min{ | },1  	 (1)

которые устанавливаются в нейронах выходного 

слоя с активационными функциями ϕ σj ju c(|| || , ),− 2 2  
обычно выбираемыми в форме многомерных гаус-
сианов

ϕ σ
σj j

ju c
u c

(|| || , ) exp(
|| ||

),− = −
−2 2

2

2

где параметр n -мерного рецепторного поля-ги-
першара σ  выбирается из эмпирических сообра-
жений.

Латеральные связи между выходными нейрона-
ми в процессе самообучения не используются. Их 
роль проявляется в процессе кластеризации с помо-
щью уже обученной сети, когда на ее вход подается 
образ, не принадлежащий обучающей выборке. 
Нейрон с наибольшим уровнем активации объявля-
ется «победителем» и только на его входе появляется 
сигнал y j , сигнализирующий о принадлежности 
предъявленного образа j-му кластеру.

2. Обучение спайк-нейронной сети

Обучение спайк-нейронной сети в задаче клас-
теризации обычно производится с помощью хэб-
бовского правила самообучения [2], которое может 
быть записано в общем виде:

∆ ∆w k L tjli
p

w jli= η ( ) ( ),

где ηw > 0  — скалярный параметр, определяющий 
скорость обучения; k — номер эпохи; L t jli( )∆ —  
частная производная критерия обучения по на-
страиваемому параметру; ∆t jli  — задержка момента 
активации спайк-нейрона при поступлении на его 
вход спайка от рецепторного нейрона, определяю-
щаяся разностью

∆t t d tjli li
p

j= + − , 

где tli  — момент активации l-го рецепторного 

нейрона для i-го входа; d p — временная аксонная 
задержка p-го субсинапса; t j — момент активации 
постсинаптического нейрона. Функция L( )• , как 
правило, определяется выражением 

L t k
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где α ≥ 0  — параметр сдвига; β  — параметр смеще-
ния, устанавливающий значение, на которое будут 
уменьшаться веса; ν  — параметр ширины, опреде-
ляющий характер функции L( )• .

В рекуррентной форме алгоритм обучения слоя 
спайк-нейронов имеет следующий вид:

	 w k w k k L tjli
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Функция L( )•  задается так, чтобы в процессе 
обучения веса тех субсинапсов, которые способс-
твуют более ранней активации нейрона-победителя, 
увеличивались, а веса всех остальных субсинапсов 
нейрона уменьшались. Таким образом, изменение 
весов происходит так, чтобы центр соответствую-
щего радиально-базисного нейрона приближался 
к входному образу.

При достаточно большой по объему обучающей 
выборке настройка может быть проведена за один 
проход алгоритма. В противном случае реализуется 
процесс обучения по эпохам, когда одна и та же 
выборка обрабатывается многократно.

После окончательной настройки синаптических 
весов w jli

p могут быть определены центры радиаль-
но-базисных функций выходного слоя согласно 
выражению (1). Наряду с рассмотренным пакетным 
алгоритмом обучения может быть реализована и ре-
куррентная его версия, позволяющая обрабатывать 
данные в реальном времени по мере их поступления. 
При этом на основании текущих значений синап-
тических весов w kjli

p ( ) , получаемых с помощью (2), 
вычисляются значения центров в виде:
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c k d k d k i nji ji ji( ) ( ) min{ ( ) | },= − ≤ ≤1

которые затем «сглаживаются» с помощью правила 
самообучения Кохонена:

c k c k k c k c kj j c j j( ) ( ) ( )( ( ) ( )),+ = + −1 η

где c kgi ( )  — сглаженное значение центра радиально-
базисной функции j-го нейрона на k-ой итерации 
обработки; ηc k( )  — параметр шага, обычно выби-
раемый в соответствии с условиями Дворецкого.
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3. Пример решения задачи кластеризации 
изображений

Спайк-нейронная сеть тестировалась на цвет-
ном спутниковом изображении размером 542 x 845 
пикселей (рис. 5). 

Рис. 5. Спутниковое изображение  
пл. Свободы (г. Харьков)

Для обучения использовалась выборка, сфор-
мированная половиной всех пикселей, выбран-
ных случайным образом. На вход сети подавалась 
RGB-компонента каждого пикселя. Сеть имела по 
3 рецепторных нейрона на каждом входе и по 5 ра-
диально-базисных нейронов в выходном слое. Для 
сравнения та же самая задача была решена картой 
Кохонена. С целью графического представления 
результатов каждому кластеру в соответствие были 
поставлены оттенки серого. Результаты приведены 
на рис. 6. Представленный результат был получен 
на 4 эпохе для СНС и на 50 — для карты Кохонена.

Таким образом, для обучения предложенной 
СНС требуется как минимум на порядок меньше 
эпох, чем для карты Кохонена.

Заключение

Рассмотрены архитектура и алгоритм самообуче-
ния спайк-нейронной сети в задаче кластеризации, 
обеспечивающие высокие быстродействие и качес-
тво обработки информации. Спайк-нейронная сеть 
синтезирована на основе принципов, существенно 
отличающихся от методов построения и обработки 
данных в традиционных нейронных сетях и лежа-
щих в основе биологических нейросистем живых ор-
ганизмов. Перспектива дальнейших исследований 
связана с введением нечеткости в процесс кластери-
зации в условиях перекрывающихся классов.

Рис. 6. Результат кластеризации спутникового изображения  
предложенной СНС (справа) и картой Кохонена (слева)

МНОГОСЛОЙНАЯ САМООБУЧАЮЩАЯСЯ СПАЙК-НЕЙРОННАЯ СЕТЬ
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