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САМОНАВЧАННА ФАЗЗІ-СПАЙК-НЕЙРОННА МЕРЕЖА НА ОСНОВІ
ДИСКРЕТНИХ ДИНАМІЧНИХ ЛАНОК ДРУГОГО ПОРЯДКУ ДЛЯ

НЕЧІТКОЇ КЛАСТЕРИЗАЦІЇ

Розглянуто гібридні нейронні мережі, що засновані на ідеї поєднання спайк-нейронних
мереж та принципів нечіткої логіки. У статті запропоновано архітектуру самонавчанної
фаззі-спайк-нейронної мережі на основі дискретних динамічних ланок другого порядку.
Запропоновано опис спайк-нейронної мережі в рамках теорії автоматичного керування.
Синапси спайк-нейрона представлені як ланки другого порядку, а сома як система
порогового виявляння. Спайк-нейронна мережа, реалізована таким чином, є аналого-
цифровою нелінійною динамічною системою, що передає та обробляє інформацію і в
часоімпульсній, і в часонеперервній формах.

Ключові слова: нечітка кластеризація, спайк, фаззі-спайк-нейронна мережа, теорія
автоматичного керування, ланка другого порядку, система порогового виявляння.

ВСТУП

Серед розмаїття засобів обчислювального інтелекту
для оброблення даних за умов відсутності апріорної
інформації [1, 2] самонавчанні спайк-нейронні мережі
(SLSNNs, ССНМ) привертають дедалі більшу увагу як в
якості більш реалістичних біологічних моделей ніж ней-
ронні мережі попередніх поколінь [3, 4], так і як порівня-
но швидкі й обчислювально значно потужніші системи
оброблення інформації [5, 6]. Протягом останнього де-
сятиріччя SLSNNs успішно використовувалися задля
вирішення проблем комплексного аналізу даних, зокре-
ма для опрацювання зображень, отриманих від сателітів.
Крім того, гібридні інтелектуальні системи на основі по-
єднання SLSNNs та концепції нечіткої методології, відомі
як самонавчанні фаззі-спайк-нейронні мережі
(SLFSNNs), виявили нову галузь, де спайк-нейронні ме-
режі можуть бути успішно застосовані, а саме – нечітку
кластеризацію [7–10]. Незважаючи на те, що спайк-ней-
ронні мережі стають все більш популярним інструмен-
том обчислювального інтелекту для вирішення різних
технічних проблем, їх архітектура та функціональність
розглядаються радше з точки зору нейрофізіології, ніж з
точки зору певного інструментарію технічних наук.

У цій роботі представлено опис фаззі-спайк-нейрон-
ної мережі на основі апарату теорії дискретного автома-
тичного керування. Запропоновано описувати спайк-
нейронну мережу на основі відомого інструментарію
класичної теорії автоматичного керування: перетворен-
ня Лапласа та z-перетворення. Такого роду опис дає мож-
ливість, з одного боку, використовувати його в якості
аналого-цифрової системи у вирішенні технічних про-
блем,а з іншого боку, спростити подальші теоретичні
дослідження у галузі спайк-нейронних систем.
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1. АРХІТЕКТУРА САМОНАВЧАННОЇ
СПАЙК-НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ

Самонавчанну спайк-нейронну мережу зображено на
рис. 1. Як видно, це – гетерогенна тришарова нейронна
мережа з бічними зв’язками у другому прихованому шарі.

Перший прихований шар виконує перетворення
( )1n× -вимірного вхідного образу ( )x k  (тут 0,1,...,k N=  –

номер образа) у вектор спайків ( )( )( )0t t x kδ − , де ко-

жен спайк визначається його часом збудження ( ( )δ •  –
дельта-функція Дірака). Перетворення здійснюється шля-
хом популяційного кодування, яке передбачає, що вхід

( ) , 1,2, ,ix k i ... n=  обробляється одночасно сукупністю
нечітких рецепторних нейронів , 1, 2,...,liFRN l h= .

Виявляння кластерів відбувається у другому прихо-
ваному шарі, який складається з m спайк-нейронів

, 1,2,...,jSN j m=  (m – кількість кластерів,що їх необхід-
но знайти). Вони з’єднані з нейронами попереднього
шару синапсами MS jli Після фази навчання спайк-ней-

рон jSN  генерує вихідний спайк ( )( )( )0t t x kδ −   для кож-ж-

ного вхідного образа ( )x k , причому час збудження ней-
рона визначає відстань між вхідним образом та центром
нейрона.

Третій шар обробляє відстані між вхідними образами
та центрами нейрона, виконує нечітке розбиття та об-
числює рівні належності ( )( ) , 1,2, ,j x k j ... mμ = .

Варто відзначити, що два перших прихованих шари
формують звичайну архітектуру SLSNN [11]. У разі такої
реалізації мережі, кластер, якому належатиме вхідний об-
раз, визначається першим збудженим спайк-нейроном.
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Рис. 1. Архітектура самонавчанної спайк-нейронної мережі

2.  НЕЧІТКІ  РЕЦЕПТОРНІ  НЕЙРОНИ

Архітектура нечітких рецепторних нейронів першого
прихованого шару [9] аналогічна тій архітектурі нейронів,
що була запропонована для популяційного кодування  в
SLSNNs [11]. Різниця між ними полягає в інтерпретації їх
функціювання та в способі налаштування активаційної
функції.

Як правило, активаційна функція рецепторного ней-
рона має дзвонувату форму (зазвичай Ґавсіан) , а акти-
ваційні функції нейронів в межах сукупності перетиня-
ються між собою. У загальному випадку час збудження
нейрона, що його було поширено рецепторним нейро-

ном, знаходиться в інтервалі [0]
max0, t⎢ ⎥

⎣ ⎦ , який називається
інтервалом кодування й визначається виразом

( )( ) ( )( )( )[0] [0][0]
max 1 , ,j j jlj ljt x k t x k c⎢ ⎥= − −⎢ ⎥⎣ ⎦

ψ σ

де ( ),ψ • • , 
[0]clj  та jσ  є активаційна функція рецепторно-

го нейрона, її центр та ширина відповідно.
Можна відзначити, що шар пулу рецепторних нейронів

тотожний першому шару нечітких нейронних систем, та-
ких як мережа Такаґі-Суґено-Канґа, ANFIS та ін. [12].

Інтерпретуючи функцію активації ( )( )x kli iψ  як фун-
кцію належності, шар рецепторних нейронів може розг-
лядатися як такий, що перетворює вхідні дані у нечітку
множину, яка визначається значеннями активаційної
функції належності ( )( )li ix kψ  і виражається в часовому

просторі у вигляді спайків ( )( )[0]
ilit x k . Насправді, кожен
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пул рецепторних нейронів виконує нечітке висновуван-
ня нульового порядку Такаґі-Суґено [12]

( ) [0] ,i li liIF x k IS X THEN OUTPUT IS t

де liX  нечітка множина з функцією належності ( )( )li ix kψ .
Використовуючи такий підхід, можна інтерпретувати пул
рецепторних нейронів як певну лінгвістичну змінну, а ко-
жен рецепторний нейрон (точніше, нечіткий рецептор-
ний нейрон) у пулі – як лінгвістичний терм з функцією
належності ( )( )li ix kψ . Таким чином, не маючи ніяких
апріорних знань про структуру даних, можна налаштува-
ти активаційну функцію першого шару нейронів для того,
щоб вона відповідала ним і, у такий спосіб, отримати кращі
результати кластеризації.

3. СПАЙК-НЕЙРОН ЯК НЕЛІНІЙНА
ДИНАМІЧНА СИСТЕМА

Спайк-нейрон як нелінійну динамічну систему зобра-
жено на рис. 2. Cкладений синапс jliMS  спайк-нейрона

jSN  перетворює вхідний сигнал з часоімпульсної форми
у часонеперервну, а його сома перетворює вхідний сиг-
нал з часонеперервної назад до часоімпульсної форми.

З позиції класичної теорії автоматичного керування [13–
15], cкладений синапс jliMS  є динамічною системою, яка
складається з різних часових затримок, критично згасної
ланки другого порядку та підсилювача, що їх з’єднано пара-
лельно. Кожна група з часової затримки, ланки другого
порядку та підсилювача формують підсинапс cкладеного
синапсу. У відповідь на вхідний спайк підсинапс генерує
зважений постсинаптичний потенціал із затримкою ( )p

jliu t ,
а декілька синапсів генерують загальний постсинаптичний
потенціал , що надходить до соми спайк-нейрона.

Передатна функція ланки другого порядку з дійсними
коренями та одиничним коефіцієнтом підсилювання є

( ) ( )( ) 2 2
1 2 4 3

1 1 ,
1 1 1

G s
s s s

= =
τ + τ + τ + τ +

де 
2

23 3
1 2 4 1 2 3 4, 2 ,

2 4, ,
τ τ

τ = ± − τ τ ≥ τ τ ≥ τ  а її імпульсна

перехідна функція

( ) 1 2

1 2

1
t t

t e e .
− −

τ τ
⎛ ⎞
⎜ ⎟ε = −⎜ ⎟τ − τ ⎜ ⎟
⎝ ⎠

Припускаючи, що 1 2τ = τ  та застосовуючи Лопітале-

ве правило, отримуємо

( )
( )

1 2

1 2

2 1 2

2

1 2 1 2
2

1lim lim

t t

t t
e e

t e e .

− −
τ τ

− −
τ τ

τ →τ τ →τ

⎛ ⎞
∂ ⎜ ⎟−⎜ ⎟∂τ⎛ ⎞ ⎜ ⎟

⎝ ⎠⎜ ⎟ε = − =⎜ ⎟ ∂τ − τ ⎜ ⎟ τ − τ⎝ ⎠ ∂τ

Скоротивши попереднє рівняння отримаємо:

( ) 1
2
1

.
t

tt e
−

τε =
τ

(1)

Якщо порівняти функцію відгука на спайк [4]

( )
1

,
t

tt e
−

τε =
τ

де τ – часова константа згасання потенціалу мембрани,
та імпульсну перехідну функцію(1), отримуємо співвідно-
шення

( ) ( )t e t .ε = τε

Отже передатна функція ланки другого порядку з
дійсними тотожними коренями(критично згасна ланка
другого порядку), що її імпульсна перехідна функція
збігається з функцією відгуку на спайк, є

( )
( )21

eG s .
s

τ
=

τ + (2)

Зважаючи на (2), передатна функція p-го підсинапсу
складеного синапсу jliMS  набуває такої форми:

( ) ( )
( )

1
1

2 ,
1

p
p

p d s
jlip p d s

jli jli

w e
U s w e G s

s

−
−

τ
= τ =

τ +
(3)

де p
jliw  та pd – ваги синапсу та часова затримка підсинапсу.у.

Перетворювання Лапласа спайку ( )( )( )[0]
ilit t x kδ −

має вигляд :

( )( )( ){ } ( )( )0
[0] ,ilit x k s

iliL t t x k e
⎢ ⎥⎣ ⎦−δ − = (4)

а врахувавши передатну функцію складеного синапсу
jliMS , можна записати

( ) ( )
( )

1

2
1 1

,
1

pp d sq q jlip
jli jli

p p

w e
U s U s

s

−

= =

τ
= =

τ +
∑ ∑ (5)

де q – кількість підсинапсів усередені складеного синапсу.
Перетворювання Лапласа сигналу на виході складе-

ного синапсу можна у кінцевій формі виразити так:

( ) ( )( ) ( )
0

ilit x k s
jli jliU s e U s

⎢ ⎥⎣ ⎦−= =

( )( )
( )

( )( )( )
( )

0

0
11

2 2
1 11 1

p
p ili

ili

t x k d sp pd sq qt x k s jli jli

p p

w e w e
e .

s s

⎢ ⎥⎣ ⎦

⎢ ⎥⎣ ⎦

− +−
−

= =

τ τ
= =

τ + τ +
∑ ∑ (6)
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У дискретному часі, проквантувавши згідно з теоре-

мою Шеннона-Котельнікова інтервал кодування [0]
max0, t⎡ ⎤

⎣ ⎦
на N підінтервалів з тактом розбиття 0T , так що

[0]
max 0 0 00, , , 1,2, , ,t NT T t kT k ... N⎡ ⎤ = = =⎣ ⎦  можна пере-

писати передатну функцію (2) у вигляді

2 2
2 1

0 0 0 0
2 1 1

e

z z
T T T T

− −

τ

⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞τ τ τ τ
− + + +⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠

де 1z−  у даному випадку – оператор зсуву назад, далі за
аналогією:

– передатна функція p-го підсинапсу (3):

( )
0

1
2 2

2 1

0 0 0 0

,

2 1 1

pd
Tp

jlip
jli

w ez
U z

z z
T T T T

⎢ ⎥
−⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
−

− −

τ
=

⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞τ τ τ τ
− + + +⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠

– z-перетворення спайку (4):

[ ] ( )( )( ){ }
( )( )0

00 ,

ilit x u
T

iliZ S t t x u z

⎢ ⎥⎣ ⎦⎢ ⎥
⎢ ⎥−
⎢ ⎥
⎣ ⎦− =

– передатна функція складеного синапсу (5):

( )
0

1
2 2

1 2 1

0 0 0 0

,

2 1 1

pd
Tpq jli

jli
p

w ez
U z

z z
T T T T

⎢ ⎥
−⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
−

= − −

τ
=

⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞τ τ τ τ
− + + +⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∑

– z-перетворення сиґналу на виході складеного си-
напсу (6):

( )

[ ] ( )( )0

0

1
2 2

1 2 1

0 0 0 0

.

2 1 1

p
ilit x u d
Tpq jli

jli
p

w ez
U z

z z
T T T T

⎢ ⎥+⎢ ⎥−
⎢ ⎥
⎣ ⎦

−

= − −

τ
=

⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞τ τ τ τ
− + + +⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∑

Варто зазначити, що позаяк на практиці  неможливо
використовувати δ-функцію [14], її зручно моделювати
імпульсом трикутної форми, що його наведено на рис. 3.
Такий імпульс схожий на біологічний і тотожний до
δ-функції за умови

,

( ) ( )
0

lim , .a t t
Δ→

Δ = δ

Рис. 3. Трикутний імпульс ( )a t ,Δ

Тоді перетворення Лапласа для потенціалу мембра-
ни спайк-нейрона jSN  може бути виражене у формі:

( )
( )( )( )

( )

01

2
1 1 1

.
1

p
ilit x k d spqn h jli

j
i l p

w e
u s

s

⎢ ⎥⎣ ⎦− +

= = =

τ
=

τ +
∑∑ ∑

Поведінку порогового виявляння у нейроновій сомі
можна змоделювати ланкою реле із зоною нечутливості

sθ , що її визначає нелінійна функція

( ) ( ) 1
,

2
ssign u

f u
− θ +

= (7)

та похідною частиною з активаційною функцією

( ) ,
D

G s s=

які з’єднані послідовно.
У випадку, коли мембранний потенціал соми ( )ju t

сягає порогу збудження sθ , елемент (7) генерує функ-
цію Ґевісайда на виході.

Диференцюючи останній вираз, отримуємо вихідний

спайк [ ] ( )( )( )1
jt t x kδ − . Таким чином, сома спайк-ней-

рона функціонує як система порогового виявляння.
Протягом фази навчання на кожній епосі часове пра-

вило Гебба оновлює ваги спайка нейрона-переможця
таким чином [5, 11]: ваги підсинапсів, що сприяли збуд-
женню нейрона , посилюються, а ваги тих підсинапсів,
що не сприяли збудженню, послаблюються. Отже, ваги
налаштовуються так, щоб перемістити центр нейрона-
переможця ближче до вхідного образа.

Бічні гальмівні зв’язки другого прихованого шару ви-
користовуються тільки під час навчання для реалізації ме-
ханізму «Переможець Отримує Все» (WTA). Після завер-
шення фази навчання латеральні зв’язки блокуються.
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4. НЕЧІТКИЙ  ВИХІДНИЙ  ШАР  КЛАСТЕРИЗАЦІЇ

Вихідний шар, він же нечіткий вихідний шар кластери-

зації, приймає спайки 
[ ] ( )( )( )1
jt t x kδ − , що надходять з

другого шару, і здійснює нечітке розбиття вхідних образів
( )x k , використовуючи спайк-ймовірнісний підхід [7, 8]:

( )( )
[ ] ( )( )( )

[ ] ( )( )( )

2
1 1

2
1 1

1

,
j

j
m

i
i

t x k
x k

t x k

−ζ

−ζ

=

μ =

∑

де ζ  фаззіфікатор, який визначає межу між кластерами
та контролює рівень нечіткості кінцевого розбиття даних
за кластерами [10, 16].

Відповідно для можливісного випадку можна записати:

( )( )
[ ] ( )( )( )

12
1 1

1 ,
j

j
j

t x k
x k

−

−ζ
⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟

μ = +⎜ ⎟⎜ ⎟λ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠

[ ] ( )( )( )
( )( )

21

1

1

N

j j
k

j N

j
k

t x k
.

x k

ζ

=

ζ

=

μ

λ =

μ

∑

∑

Треба зауважити, що вихідний шар оцінює нечітку
належність аналогічно до відомих методів нечітких с-се-
редніх та можливісних с-середніх [17] – в залежності від
використовуваного підходу.

Нечіткий вихідний шар кластеризації відключений під
час фази навчання і використовується тільки у фазі клас-
теризації.

ВИСНОВКИ

Спайк-нейронні мережі більш схожі на моделі реаль-
них нейронних систем ніж штучні нейронні мережі по-
передніх поколінь. Тим не менш, вони можуть бути опи-
сані строго технічним чином. Трактування спайк-ней-
ронної мережі в рамках теорії автоматичного керування
дає змогу побачити, що синапси спайк-нейрона є ніщо
інше, як ланки другого порядку, а сома – система поро-
гового виявляння. Спайк-нейронна мережа, реалізована
на їх основі, є аналого-цифровою нелінійною динаміч-
ною системою, яка передає та обробляє інформацію і в
часоімпульсній, і в часонеперервній формах. Такий фор-
мальний опис архітектури і функціонування спайк ней-
ронної мережі є кроком на шляху еволюції теорії штуч-
них нейронних мереж як частини парадигми обчислю-
ваного інтелекту.
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НЕЙРОІНФОРМАТИКА ТА ІНТЕЛЕКТУАЛЬНІ СИСТЕМИ

Бодянский Е. В., Долотов А. И., Малышева Д. М.
САМООБУЧАЯЩАЯСЯ ФАЗЗИ-СПАЙК-НЕЙРОННАЯ

СЕТЬ НА ОСНОВЕ ДИСКРЕТНЫХ ДИНАМИЧЕСКИХ
ЗВЕНЬЕВ ВТОРОГО ПОРЯДКА ДЛЯ НЕЧЕТКОЙ
КЛАСТЕРИЗАЦИИ

Рассмотрены гибридные нейронные сети, основанные на
идее объединения спайк-нейронных сетей и принципов нечет-
кой логики. В статье предлагается архитектура самообучаю-
щейся фаззи-спайк-нейронной сети на основе дискретных ди-
намических звеньев второго порядка. Спайк-нейронная сеть
описана в рамках теории автоматического управления. Синап-
сы спайк-нейрона представлены как звенья второго порядка,
а сома как система порогового определения. Спайк-нейронная
сеть в рамках этой теории – аналого-цифровая нелинейная
динамическая система, передающая и обрабатывающая инфор-
мацию в времяимпульсной и времянепрерывной формах.

Ключевые слова: нечеткая кластеризация, спайк, фаззи-
спайк-нейронные сеть, теория автоматического управления,
звенья второго порядка, система порогового определения.

Bodyanskiy Ye., Dolotov A. I., Malysheva D. M.
SELFLEARNING FUZZY SPIKING NEURAL NETWORK

BASED ON DISCRETE SECOND-ORDER CRITICALLY
DUMPED RESPONSE UNITS FOR FUZZY CLUSTERING
TASKS

Hybrid neural networks based on the idea of combining spiking
neural networks and the principles of fuzzy logic are considered.
The architecture of self-learning fuzzy spiking neural network
based on discrete second-order critically damped response units is
proposed.

It is proposed to define a spiking neural network in terms of
apparatus of classical automatic control theory based on the
Laplace transform and z-transform. It is shown that a spiking
neural network is a pulse-position threshold detection system
based on second-order damped response units. Such kind of
description allows using it as an analog-digital system in technical
problems solving.

The output layer takes firing times of spikes arriving from the
second layer, and either performs fuzzy partitioning of the input
patterns using probabilistic approach

Key words: fuzzy clustering, spike, fuzzy spiking neural
network, classical automatic control theory, second-order damped
response units, pulse-position threshold detection system.
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