
 
 

 

130 

Интеллектуальные системы и технологии 
 

DOI: 10.18721/JCSTCS.11410 
УДК 004.8.032.26,681.513.8 

ИССЛЕДОВАНИЕ И АНАЛИЗ ДИНАМИКИ  
ИМПУЛЬСНЫХ РЕКУРРЕНТНЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ  
В КОНТЕКСТЕ ЗАДАЧИ РАСПОЗНАВАНИЯ ОБРАЗОВ 

К.В. Никитин 

Санкт�Петербургский политехнический университет Петра Великого, 
Санкт�Петербург, Российская Федерация 

Проведен анализ существующих моделей рекуррентных нейронных сетей 
(РНС) и подходов к их обучению. В рамках новой парадигмы — резервуарных 
вычислений рассмотрена модель на основе импульсной РНС в качестве резерву-
ара. Приведены описание и анализ этой модели, построена иерархия и проведе-
на классификация ее основных параметров. Выделен класс решаемых задач, 
введены показатели качества резервуара. Выполнено экспериментальное иссле-
дование влияния параметров на динамику РНС. Результаты этого исследования 
использованы в разрабатываемой методике синтеза импульсных РНС. Приведен 
пример успешного применения данной методики при решении задачи класси-
фикации динамических образов. 
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ANALYSIS OF SPIKING RECURRENT NEURAL NETWORKS DYNAMICS 
IN CONTEXT OF PATTERN RECOGNITION PROBLEM 

K.V. Nikitin 
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St. Petersburg, Russian Federation 

The article presents the analysis of current models and learning algorithms of recurrent 
neural networks (RNN). The model of spiking RNN is consideredwithin the new paradigm 
of reservoir computing (RC). This model was first introduced in 2006 by Maass and is 
called the liquid state machine (LSM). The main idea of RC is to construct a random 
recurrent topology and train only a single linear readout layer. A spiking neural network 
consists of biologically realistic models of spiking neurons and chemical synapses. Analysis 
of mathematical model of RNN continues with building a hierarchy of its main parameters 
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and their classification by different groups. The main problem solved with the LSM is 
dynamic pattern recognition. Several measures of reservoir quality are introduced for 
solving this problem,. After that, an experimental study has been carried out to assess the 
influence of all parameters of model on the dynamics, behavior and properties of the 
RNN. Results of this study are used to build the procedure of synthesis of pulsed RNN for 
the problem of pattern recognition. The final part of the article demonstrates using the 
proposed procedure for solving a simple problem of dynamic pattern classification. It is 
shown that it can simplify synthesis and help to improve the quality of pattern recognition. 
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spiking neural network, integrate and fire neuron, spike time dependent plasticity. 

Citation: Nikitin K.V. Analysis of spiking recurrent neural networks dynamics in 
context of pattern recognition problem. St. Petersburg State Polytechnical University 
Journal. Computer Science. Telecommunications and Control Systems, 2018, Vol. 11, 
No. 4, Pp. 130—150. DOI: 10.18721/JCSTCS.11410 

Введение. Анализ существующих подходов 
к обучению РНС 

Задача распознавания динамических 

или изменяющихся во времени образов в 

настоящий момент весьма актуальна и 

имеет большое количество различных 

приложений [1, 2]. Одним из наиболее 

перспективных средств для ее решения яв-

ляются рекуррентные нейронные сети 

(РНС), характерная особенность которых — 

наличие обратных связей (ОС) [3, 4]. За 

счет ОС входная информация может бес-

конечно распространяться в динамике 

нейронных сетей (НС), что при соответ-

ствующем подборе параметров в результа-

те процедуры обучения гарантирует уни-

версальные вычислительные возможности 

РНС в рамках решения рассматриваемого 

класса задач [5, 6]. 

Исследования по РНС начались в 70-х — 

80-х гг. XX века [7, 8], и на данный мо-

мент предложено большое количество ва-

риантов как самих РНС [9, 10], так и под-

ходов к их обучению [5, 11—13]. В наибо-

лее упрощенном варианте все модели РНС 

можно разделить на два типа: с т. н. управ-

ляемой динамикой или аттракторные [9] и 

РНС общего вида [5]. 

Суть аттракторных НС [9] сводится к 

тому, что они функционируют в опреде-

ленных динамических режимах и спустя 

некоторое время сходятся к состоянию рав-

новесия — аттрактору. Простейший вариант 

аттрактора — точка в многомерном про-

странстве, которой сопоставляется некото-

рый образ, записываемый в НС [8]. При 

подаче на вход НС нового образа она соот-

носит его с одним из аттракторов и таким 

образом решает задачу ассоциативной па-

мяти. Аттракторы могут иметь и более 

сложную форму: колебательную (предель-

ный цикл, тор) [14] или хаотическую 

(странный аттрактор). РНС с такими ат-

тракторами называют, соответственно, ос-

цилляторными [15] и хаотическими [16]. Их 

характерной особенностью является эффект 

синхронизации отдельных групп нейронов, 

используемый часто при решении задач 

кластеризации [17] и сегментации [18]. 

РНС общего вида могут иметь произ-

вольную динамику, поскольку основной 

принцип их построения заключается в том, 

чтобы сеть выдавала правильную выходную 

последовательность сигналов в ответ на 

входную. В этом смысле данные сети похо-

жи на обычные нейронные сети прямого 

распространения (НСПР), поскольку на 

основе обучающей выборки они модифи-

цируют свои весовые коэффициенты так, 

чтобы конечная функция стоимости была 

минимальной. В настоящее время разрабо-

тано большое число алгоритмов обучения 

РНС [12]. Отдельно от всех остальных 

находится алгоритм обучения машины 

Больцмана [19]. Основную группу состав-

ляют градиентные алгоритмы [12, 13]: 

• обычное обратное распространение 

ошибки (НС Элмана, НС Джордана, НС с 

контекстом); 
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• обратное распространение во времени 
(Back propagation through time — BPTT); 

• рекуррентное обучение в реальном 

времени (Real-time recurrent learning — 

RTRL); 

• быстрое прямое распространение (Fast 

forward propagation — FFP); 

• использование функций Грина; 
• рекуррентное обучение Аттия—

Парлоса. 

Помимо градиентных также получили 

распространение более усовершенствован-

ные алгоритмы обучения [12]: 

• усеченный алгоритм распространения 

во времени; 

• сфокусированное обратное распро-

странение; 

• использование фильтров Калмана; 
• модель длительной краткосрочной 

памяти (Long short term memory — LSTM) 

[10, 20]; 

• аппроксимация алгоритма Левенбер-
га—Марквардта. 

В ряде случаев помогает простое угады-

вание весов. Для определенных задач так-

же разработаны специальные алгоритмы, 

такие, например, как адаптивная фрагмен-

тация последовательностей [12]. 

Если охарактеризовать представленные 

выше алгоритмы, то следует сказать об их 

высокой сложности, больших вычисли-

тельных и временных затратах, а также о 

проблемах, связанных со сходимостью 

обучения, и в частности, с обучением дол-

госрочным зависимостям [11]. В связи с 

этим параллельно разрабатывались и ис-

следовались альтернативные подходы, ко-

торые со временем объединились в новое 

направление — резервуарные вычисления 

(РВ) [21—24]. 

Суть подхода на основе РВ заключается 

в том, что специальным образом синтези-

руется специальная РНС — резервуар, ко-

торая преобразует исходное пространство 

временных функций в пространство боль-

шей размерности таких же функций, т. е. 

РНС действует как некоторый нелинейный 

оператор [25]. При выполнении опреде-

ленных требований РНС способна разде-

лять различные входные последовательно-

сти, что позволяет по состоянию РНС че-

рез некоторое время после подачи входно-

го образа определить, какой образ был по-

дан на вход. Предложено большое количе-

ство различных моделей РВ [22, 26—29]: 

• сеть эхо-состояний (Echo state net-

work — ESN); 

• машина неустойчивых состояний 

(Liquid state machine — LSM) — РНС по-

строена на импульсных нейронах; 

• эволино (Evolino) — LSTM НС и эво-

люционное обучение; 

• обратное распространение и декорре-
ляция (Backpropagation-Decorrelation) — 

подход к обучению, обобщающий многие 

алгоритмы РВ и основанный на APRL; 

• временные рекуррентные сети (Tem-

poral recurrent networks) — моделируются 

кортикальные сети мозга c уклоном в вы-

числительную нейронауку, нейробиоло-

гию; 

• другие типы резервуаров с более 

сложными моделями элементов, возможно 

с аппаратной реализацией (электрические 

цепи, оптические, квантовые, физические 

компьютеры), из «живых» клеток (сеть 

генной регуляции из бактерий). 

Модель МНС является примером эф-

фективного синтеза биологически ориен-

тированных моделей и методов машинного 

обучения для решения задач распозна-

вания динамических образов [30—34]. 

Теоретически подтверждаются универ-

сальные вычислительные возможности 

МНС при аппроксимации нелинейных 

систем с затухающей памятью [35]. При 

этом остается актуальной задача синтеза 

резервуара под конкретную задачу и тип 

данных [23, 36—40]. 

Далее приведено описание предвари-

тельных этапов перед построением мето-

дики синтеза резервуара импульсной РНС 

в составе МНС. Проводится анализ всех 

составляющих модели, строится иерархия 

параметров, описываются решаемые зада-

чи и используемые критерии, после чего 

выполняются исследование и анализ влия-

ния параметров на функционирование. 
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Описание модели машины  
неустойчивых состояний 

МНС структурно состоит из двух со-

ставляющих [41]: резервуара в форме им-

пульсной РНС и блока считывателей. 

РНС используется как резервуар с богатой 

динамикой и возможностями по различе-

нию входных сигналов. При этом РНС 

генерируется случайным образом в начале 

работы без дополнительного этапа обуче-

ния. При подаче на вход РНС временной 

последовательности она через какое-то 

время переходит в новое состояние. Вы-

ход РНС соединен с т. н. считывателя-

ми  — устройствами, выделяющими из 

сигнала РНС полезную информацию, ре-

шая требуемую задачу. Общая схема МНС 

показана на рис. 1. 

Импульсная РНС имеет случайную 

трехмерную структуру. Вероятность связи 

между двумя нейронами задается следую-

щим законом [3]: 

        2, min[1, , exp , / ) ,P a b C a b D a b       

где символами а и b обозначаются два 

нейрона; D(a, b) — евклидово расстояние 

между этими нейронами;  — параметр, 

управляющий средним радиусом связи 

между нейронами; С(a, b) характеризует 

плотность связей и зависит от того, какой 

тип имеют нейроны: возбуждающий или 

подавляющий. 

Рассмотрим далее более подробно каж-

дую из составляющих МНС. 

Импульсные НС [42, 43] состоят из им-

пульсных нейронов, связанных химически-

ми синапсами. На вход таких НС может 

поступать информация как в импульсной 

форме через химические синапсы, так и в 

аналоговой — через электрические синапсы. 

На вход каждого нейрона может также по-

даваться шум для того, чтобы НС находи-

лась в слегка возбужденном состоянии. 

Как правило, используются модели им-

пульсных нейронов, описывающиеся диффе-

ренциальными уравнениями (ДУ) 1-2 по-

рядка [44]. Наиболее простая и понятная 

модель интегрирования и возбуждения с 

утечкой (Leaky integrate and fire — LIF) 

описывается с помощью ДУ и условия 

сброса. ДУ записывается как [42] 

 ,rest
ext

vdv v
C i
dt R R

     

где vrest — это потенциал покоя нейрона; 

R — сопротивление резистора; iext — внеш-

ний входной сигнал.  

Вторая часть модели отвечает за воз-

буждение: как только потенциал v достига-

ет порогового значения θ, происходит ге-
нерация импульса, потенциал сбрасывается 

до значения vreset, а сам нейрон переводится 

в состояние рефракторности на период  

Trefrac, в течение которого он не восприни-

мает никакие внешние сигналы. 

 
 Резервуар LM Считыватели fM

  

   
Входные  

сигналы u(t) 
Состояние 

XM(t)
y(t) = fM(XM(t))

Входные  
сигналы y(t) XM(t) = (LMu)(t)

 
 

Рис. 1. Схема машины неустойчивых состояний 

Fig. 1. Machine diagram of unstable states 
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Модель нейрона Ижикевича [45] являет-

ся аппроксимацией более сложных моделей 

типа Ходжкина—Хаксли и др. Она также 

состоит из двух частей — ДУ и уравнения, 

описывающего условие возбуждения и 

сброс нейрона. Оригинальная модель запи-

сывается в форме уравнений состояния 

 

 

20,04 5 140 ,ext

dv
v v u i

dt

du
a bv u

dt

     

  

 

и условием сброса нейрона при достиже-

нии порогового значения 

 если  v  30,  то  v = c,  u = u + d, 

где v — потенциал нейрона, мВ; u — харак-

теризует восстановление мембраны; iext — 

входной ток; t — время, мс; a, b, c, d — па-

раметры модели. 

Топология и размер импульсной РНС 

могут быть произвольными. Ограничения 

определяются только временем моделиро-

вания. Импульсные НС из более сложных 

нейронов, например, Ходжкина—Хаксли, 

имеют в среднем 10—100 нейронов, из 

нейронов Ижикевича — 1000 нейронов, из 

нейронов интегрирования и возбуждения — 

более 1000 нейронов [46]. 

В импульсных НС большая часть си-

напсов являются химическими [46]. Хими-

ческие синапсы с точки зрения моделиро-

вания имеют две особенности: 

активизация только в ответ на импуль-

сы (ток, протекающий через нейрон-

получатель в момент импульса, моделиру-

ется затухающей функцией); 

ненулевая задержка при передаче им-

пульса. 

При моделировании химических синап-

сов постсинаптический ток ipost, вызванный 

импульсами, можно смоделировать с по-

мощью убывающих экспоненциальных 

функций [42]: 

   

   

τ
1 τ exp ,

τ

, ,

i delay
post chem i delay

syni

post

t t
i t w t t

dv
f v par ki t

dt

  
     

 

 


 

где wchem — сила связи синапса; ti — время i 

импульса; delay — задержка; 1(t — ti — delay) — 

ступенчатая функция Хевисайда, переходя-

щая из нуля в единицу в момент времени 

ti + delay; syn — постоянная времени, характе-

ризующая скорость убывания экспоненты. 

В ряде случаев могут использоваться 

более сложные модели синапсов. Динамиче-

ские синапсы [47] учитывают предысторию 

изменения сигналов на их входах и таким 

образом способны моделировать эффекты 

насыщения и восстановления. Синапсы с 

пластичностью [46] способны адаптировать 

свою пластичность по правилу Хэбба, тем 

самым усиливая передачу информации 

вдоль направлений с наибольшей активно-

стью. 

При подаче и съеме информации с им-

пульсной РНС требуется применение спе-

циальных методов кодирования/декодиро-

вания из обычной непрерывной в импуль-

сную и наоборот [42]. Наиболее распро-

страненные методы [42] основаны на ча-

стотном подходе, кодировании по принци-

пу да/нет, популяционном или простран-

ственно-временном кодировании, а также 

на основе синхронизации [48]. 

Считыватели — устройства, предназна-

ченные для анализа динамики резервуара и 

решения конкретных прикладных задач. 

Иерархия параметров модели МНС 

Перед выполнением экспериментально-

го исследования влияния параметров им-

пульсной РНС на ее свойства необходимо 

вначале определиться с набором подстраи-

ваемых параметров и диапазоном их изме-

нения. Параметры всей системы можно 

разделить на три большие группы: пара-

метры входных данных (задачи); парамет-

ры резервуара — импульсной РНС; пара-

метры считывателей. 

Рассмотрим вкратце каждую из этих 

групп. 

 Входные данные представлены входны-

ми образами из обучающих и тестовых при-

меров. Они характеризуются размерностью, 

длительностью, формой представления, фор-

матом подачи на вход, алгоритмом нормали-
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зации (во временном диапазоне), алгоритма-

ми преобразования данных из одной формы 

в другую, скоростью и сложностью. 

 Импульсная РНС (резервуар) задается 

структурой, типом элементов и типом связей. 

Структура определяется количеством 

нейронов ,nrn x y zn n n n  средним радиусом 

связности , процентом связей от входов к 

РНС pvh, плотностью связей С(a, b), силой 

(весами) внутренних Wint(a, b) и внешних 

Wvh(a) связей, соотношением числа подав-

ляющих/возбуждающих нейронов pinh и 

уровнем шума pnoise. 

В качестве элементов могут использо-

ваться простые модели типа нейрона инте-

грирования возбуждения (IaF) и Ижикевича, 

а также детальные модели Ходжкина—

Хаксли, Морриса—Лекара, Фитцху—Нагумо. 

Общими параметрами этих моделей являют-

ся сила шума inoise и начальные условия v0. 

Нейроны IaF могут быть с утечкой или без; 

их основные параметры — это постоянная 

времени , период рефракторности Trefrac, по-

тенциалы покоя vrest, сброса vreset, порог θ. 
Нейрон Ижикевича задается четверкой па-

раметров а, b, c, d. В детальных моделях все 

параметры, как правило, фиксированы. 

Cвязи между нейронами реализуются 

посредством электрических и химических 

синапсов. Их основными параметрами яв-

ляются сила Wint(a, b), Wvh(a) и задержка 

delay. У электрических синапсов задержка 

отсутствует (delay = 0). У химических си-

напсов отдельно задается постоянная вре-

мени syn затухания синаптического тока. 

Динамические синапсы со свойством 

кратковременной памяти задаются тройкой 

параметров U, D, F. Для синапсов с пла-

стичностью необходимо задавать макси-

мальную по модулю силу синапса wmax, 

минимальное приращение силы синапса 

wmin и постоянную времени забывания 

приращения силы синапса Tforget. 

При использовании синапсов с пла-

стичностью происходит обучение без учи-

теля, для которого также задается несколь-

ко параметров: период обучения Tlearn, 

функция обучения fW(t) и ее параметры. 

В качестве функции чаще всего использу-

ются три типа: экспоненциальная (парамет-

ры X0LTP, X0LTD, TLTP, TLTD), пороговая (пара-

метры ALTP, ALTD, Tmax, Tmin) и гауссоида 

(параметры C, , Fmax, B, Tmax, Tmin). 

 Считыватели в зависимости от реша-
емой конечной задачи могут быть пред-

ставлены по-разному. По выполняемой 

функции все считыватели могут выполнять 

задачи предобработки выходного сигнала 

РНС (сокращение размерности, преобразо-

вание информации из импульсной формы в 

непрерывную, нормализация), анализ вы-

ходного сигнала РНС (определение типа 

динамики, вычисление различных показа-

телей) или решение конечной задачи (клас-

сификация, регрессия, кластеризация). 

На основании рассмотренной выше 

группы параметров можно построить 

обобщенную иерархию параметров систе-

мы (рис. 2). На ней параметры сгруппиро-

ваны по принципу принадлежности к той 

или иной группе по аналогии с тем, как 

это было рассмотрено выше. Стрелками 

показана зависимость параметров и групп 

параметров друг от друга. 

Из рисунка видно, что для синтеза ре-

зервуара-импульсной РНС требуется подо-

брать значения около 30 различных пара-

метров на различных уровнях иерархии. 

Для этого целесообразно часть наименее 

значимых или зависимых параметров за-

фиксировать, а для наиболее значимых па-

раметров задать диапазоны поиска 

наилучших значений этих параметров. 

Анализ иерархии позволил выделить 

стратегии к поиску параметров. В частно-

сти, часть параметров взаимосвязана друг с 

другом, поэтому их изменение следует вы-

полнять согласованно. Также все парамет-

ры были классифицированы с точки зре-

ния их значимости и влияния на общую 

динамику, в результате чего они были раз-

делены на несколько групп: важные пара-

метры, которые необходимо варьировать в 

широких диапазонах, менее важные пара-

метры, которые можно варьировать в не-

больших диапазонах, и фиксированные па-

раметры. Результаты приведены в табл. 1. 



 
 

136 

Научно�технические ведомости СПбГПУ, Том 11, № 4, 2018  
Информатика. Телекоммуникации. Управление 

θ

 
(использование

в покое) 
wmax

wmin

 

(шум в 

delay Tlearn –

.

syn Tmax, Tmin –

Amax, Amin –

Tmax, Tmin –
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Рис. 2. Иерархия параметров МНС 

Fig. 2. MNN Parameter Hierarchy 

 
Т а б л и ц а  1  

Классификация основных параметров по группам 

T a b l e  1  

Classification of the main parameters by groups 

1 группа 

(варьируемые) 

  C  Wint, Pinh (внутренная связность) 

Pvh, Wvh (внешняя связность) 

pnoise, inoise (шум) 

treadout (считыватель) 

2 группа 

(настраиваемые) 

nnrn (число нейронов) 

, Trefrec (IaF нейрон) 

a, b, c, d (нейрон Ижикевича, модели RS, FS, CH) 

syn (синапсы), Tlearn (обучение) 

3 группа 

(фиксируемые) 

nvh (число входов) 

vreset, vrest, θ (IaF) 

delay (задержка в синапсах) 

U, D, F (динамические синапсы) 

wmin, wmax, Tfoget (синапсы с пластичностью) 

X0LTP,  X0LTD, ALTP, ALTD, B, Fmax, TLTP, TLTD, Tmax, Tmin, C,  
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Т а б л и ц а  2  

Диапазоны значений основных параметров модели 

T a b l e  2  
The ranges of the basic parameters of the model 

Параметр или модель Диапазоны значений 

Размерность nnrn = nx ny nz  100 

Связность   [1, 3], cij  [0, 100] % 

Тип нейронов pinh  [0, 100]  

Сила связей, химические синапсы
 ,,   0,05, 0,2   IaFint vh chemW W      

,,  0,01, 0,2int vh chemW W      (Ижикевича) 

Сила связей, электрические  

синапсы 

 , , 0,01, 0,05   IaFvh el noiseW i      

, , 0,005, 0,05vh el noiseW i     (Ижикевича) 

Шум рnoise  [20,50] % плюс значения 0 и 100 % 

Задержки delay = 1 c 

IaF нейрон Утечка есть, 0, 15мВ,rest resetv v   3мс, 30 мсrefracT  

Нейрон Ижикевича 
модель RS: 0,02, 0,2, 65, 8a b c d     

модель FS: 0,1,  0,2,  65,  2a b c d     

Синапсы syn = [3,10] мс 

Динамические синапсы U = 0,5;  D  [10,100] мс; F  [10,100] мс 

Обучение Tlearn  [0,5; 2] с 

Синапсы с пластичностью  max min0,1; 0,5 , 0,0001; 1,10  сforgetw w T        

Функции обучения 
0 0, , , 0,0001; 0,001 ;LTP LTD LTP LTDX X A A      

min max, , 5; 50   с, мLTP LTDT T T T       

 

Далее для каждого из параметров моде-

ли РНС были определены диапазоны их 

изменения или просто значения. Результа-

ты представлены в табл. 2. 

Задачи и показатели, используемые  
при синтезе РНС 

Структура и параметры резервуара под-

бираются для улучшения качества решения 

задачи распознавания динамических образов, 

которая является частным случаем задачи 

распознавания образов. Ее суть сводится к 

тому, что на основании обучающих приме-

ров система должна так настроить свои 

внутренние параметры, чтобы ошибка на те-

стовой выборке была минимальной. При 

этом входной и выходной сигналы представ-

лены последовательностями значений, а 

ошибка вычисляется как разность между же-

лаемым и реальным выходными сигналами. 

Предпочтительным является задание 

входных данных в импульсной форме. В слу-

чае задания данных в непрерывной форме 

необходимо выполнить преобразование этих 

данных в импульсную форму. Наилучшими 

возможностями обладает пространственно-

временной алгоритм преобразования на 

основе рецептивных полей. 

Сложность задачи является нечеткой ме-

рой, и для ее характеристики могут исполь-

зоваться разные показатели: различимость 

образов, компактность (разнесенность), ди-
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намика (медленная или быстрая), корреля-

ции [2]. В нашем случае чем сложнее дина-

мический входной образ, тем сложнее и раз-

нообразней должна быть структура РНС и 

используемые модели нейронов и синапсов. 

Для настройки импульсной РНС ис-

пользуются различные качественные кри-

терии [27, 38, 40]. 

Первый критерий основан на том прин-

ципе, что РНС обладает наибольшими вы-

числительными возможностями, если нахо-

дится вблизи границы между хаосом и по-

рядком. Поэтому параметры следует выби-

рать таким образом, чтобы динамика РНС в 

ответ на тестовые входные образы была бо-

лее длительной, но все-таки затухающей. 

Второй критерий основан на определе-

нии реакции РНС на различные входные 

динамические тестовые образы. Параметры 

РНС следует подбирать таким образом, что-

бы она лучше разносила в своем состоянии 

различные входные образы. Показателем 

выбирается метрика различия состояний 

РНС в ответ на разные входные образы. 

Исследование и анализ влияния параметров 

Построенная иерархия позволила опре-

делить множество и диапазоны изменения 

варьируемых параметров и перейти к следу-

ющему этапу построения методики — экспе-

риментальному исследованию. Суть экспе-

риментального исследования в конечном 

счете свелась к перебору различных наборов 

значений параметров, формированию соот-

ветствующих моделей РНС, определению 

для них показателей качества и дальнейшему 

обобщению полученных данных. Была пред-

ложена и реализована следующая схема: 

для выбранных показателей качества 

сгенерировали необходимые тестовые 

входные сигналы; 

параметры проанализировали на пред-

мет зависимости друг от друга, что позво-

лило часть из них зафиксировать и не рас-

сматривать в дальнейшем; 

для оставшихся параметров задали диа-

пазоны возможных значений; 

после этого провели эксперименты по 

всем возможным сочетаниям параметров 

резервуара и для них определили показате-

ли качества; 

если какой-то параметр слабо влиял на 

показатель качества, его перемещали в 

группу фиксированных параметров, и 

наоборот, если оказывалось, что изменени-

ем текущих варьируемых параметров не 

удавалось добиться существенного измене-

ния динамики, часть фиксированных пара-

метров могла перейти в статус изменяемых; 

если для одного из показателей каче-

ства были получены все необходимые за-

висимости, выбирался следующий показа-

тель качества, и процесс повторялся. 

Описанная выше схема приведена на 

рис. 3. 

Далее для упрощения будут использо-

ваться следующие обозначения:  

Wint = ,
ii ie

ei ee

w w

w w

 
 
  

,
ii ie

ei ee

c c
C

c c

 
  
    

где нижние индексы содержат две буквы: 
i (inhibitory) — подавляющий, e (excitatory) — 
возбуждающий. Первая буква обозначает 
тип элемента-источника, а вторая — тип 
элемента-получателя. То есть wie обозначает 
силу химических синапсов от подавляю-
щих к возбуждающим нейронам. 

Wvh(chem) — матрица Wvh для химических 
синапсов. Wvh(el) — матрица Wvh для элек-

трических синапсов: , vh vh
vh i eW w w     где 

нижний индекс обозначает тип элемента-

получателя, то есть  vh el
iw  обозначает силу 

электрических синапсов от входов к по-
давляющим нейронам. 

РНС из IaF нейронов. Вначале прово-
дились исследования с РНС, состоящей 
из более простых IaF нейронов. Были за-

даны следующие начальные значения па-

раметров: рinh = 20 %, рex = 80 %,  = 3, 

0 0,5
,

0,5 0,5
C

 
  
  

 pvh = 100 %, Wvh  [0,01; 0,03], 

pnoise
 = 100 %, vnoise

 = R  inoise = 0,0135, v0
 = 0,0155.  

В результате экспериментов была полу-

чена граница перехода динамики из зату-

хающей в незатухающую для двух парамет-

ров (wee, wie). Она представлена на рис. 4. 
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– разделимость различных 
образцов; 

– динамический режим рядом 
с границей устойчивости 

– ненулевые н. у.; 
– запускающий импульс; 
– набор различных образцов 

– тип нейронов, синапсов 
и их параметры; 

– параметры самообучения 

рvh = [10, 50, 100] % 
рinh = [0, 10, 20, 30, 50] % 
 = [1; 1,5; 2; 3] 
рnoise = [0, 10, 50, 100] % 
C[j, j] = [0,1; 0,2; 0,5; 1; 2] 
Wint[i, j] = … 

 
 

Рис. 3. Схема, иллюстрирующая этап построения методики синтеза импульсной РНС 

Fig. 3. Scheme illustrating the stage of building a method for synthesizing pulsed RNN 
 

 
0,02 0,025 0,03 0,035 wee 

wie

0,07

0,06

0,05

0,04
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Рис. 4. Граница в плоскости двух параметров, разделяющая динамику на два типа 
Fig. 4. The boundary in the plane of the two parameters, dividing the dynamics into two types 

( ) граница устойчивости;  ( ) wee = wie,  
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Все, что лежит ниже кривой, соответ-

ствует незатухающей памяти, а выше — зату-

хающей. Уменьшение уровня шума ведет к 

сдвигу характеристики вниз, а увеличение — 

к сдвигу вверх. Экспериментально установ-

лено, что данная граница качественно спра-

ведлива не только для текущей, но и для 

большинства остальных вариантов структур. 

В среднем для различных структур при 

отсутствии подавления незатухающая па-

мять появляется при значениях wee в диапа-

зоне от 0,02 до 0,025 (для  = 3, pinh = 20 %, 

статических синапсах, pnoise = 100 %,  cii = 0, 

cie = cei = cee = 0,5). В результате обобще-

ния полученных результатов построена 

таблица зависимости типа динамики от 

параметров (табл. 3). 

В таблице для обозначения типа дина-

мики используются следующие символы: 

 — апериодически затухающая дина-

мика;  — колебательная затухающая 

динамика;  — колебательная незату-

хающая динамика. 

С помощью этой таблицы могут быть 

выбраны сочетания параметров С,  и wee 

для нахождения импульсной РНС вблизи 

границы устойчивости. 

РНС из нейронов Ижикевича. После ис-

следования РНС из IaF нейронов было 

выполнено исследование РНС, состоящих 

из нейронов Ижикевича. 

В отличие от IaF нейронов у нейронов 

Ижикевича важным является момент по-

дачи входного образа. Дело в том, что в 

самом начале у нейронов Ижикевича идет 

переходный процесс, поэтому лучше пода-

вать входные сигналы спустя 0,03 с, когда 

этот процесс закончится. В работе входные 

сигналы подавались спустя 0,1 с. 

 
Т а б л и ц а  3   

Зависимость динамики от параметров 

T a b l e  3   

The dependence of the dynamics of the parameters 

сee wee = 0,03 wee = 0,04 wee = 0,05 wee = 0,06 wee = 0,15 

 = 2 

0,7, 1 

  

0,5 
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0,8 
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0,5, 1 
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В начальных экспериментах с НС из 

нейронов Ижикевича исследовалась реак-

ция НС на запускающий импульс, подаю-

щийся одновременно на все нейроны. При 

этом шум на вход НС не подавался, а 

начальные условия нейронов соответство-

вали точкам равновесия. 

Первым рассматривается случай, при 

котором отсутствуют подавляющие нейро-

ны (Pinh = 0). На динамику влияют три па-

раметра: , cee, wee. В зависимости от этих 

параметров динамика может быть различ-

ной. C увеличением параметров , cee, wee 

время активности РНС также растет, что 

говорит об «усилении» динамики этими 

параметрами. 

C ростом  увеличивается дальность 
связей, а с ростом cee — их плотность. 

Можно выделить следующие особен-

ности: 

после подачи входного импульса нейро-

ны генерируют импульс, потом уходят в 

молчание на 2 мс, после чего начинается 

основная динамика; 

основная динамика характеризуется 

начальным нарастанием частот генерации 

импульсов с последующим их умень-

шением; 

нейроны заканчивают генерировать 

импульсы в порядке, зависящем от 

структуры РНС. Чаще всего общая 

динамика сужается в один-два затухающих 

кластера; кластеры формируются из 

соседних нейронов, имеющих связи друг с 

другом. 

Влияние подавляющих нейронов. Введем 

следующие обозначения: [inh  inh] — свя-

зи от подавляющих к подавляющим 

нейронам; [inh  ex] — связи от подавля-

ющих к возбуждающим нейронам; [ex  

inh] — связи от возбуждающих к подавля-

ющим нейронам; [ex  ex] — связи от воз-

буждающих к возбуждающим нейронам. 

РНС, состоящая только из подавляю-

щих нейронов, демонстрировала нулевую 

активность: нейроны лишь реагировали на 

начальный импульс. В случае, если РНС 

состояла из подавляющих и возбуждающих 

нейронов, то динамика определялась как 

процентом возбуждающих (подавляющих) 

нейронов, так и плотностью C и силой W 

связей между нейронами. 

С увеличением процента возбуждающих 

нейронов динамика НС усиливалась. На 

основании анализа множества экспери-

ментов были сделаны следующие выводы. 

1. Динамика возбуждающих нейронов 

при наличии связей [ex  inh] провоцирует 

динамику подавляющих нейронов. 

Начальный импульс вызывает две вол-

ны импульсов от возбуждающих и подав-

ляющих нейронов. Возбуждающие нейро-

ны не связаны друг с другом, поэтому их 

дальнейшая динамика отсутствует. Но они 

успевают возбудить подавляющие нейро-

ны. Если убрать связи [inh  ex], то реак-

ция будет уже другой. 

Возбуждающие нейроны слабо возбуж-

дают возбуждающие и сильно — подавля-

ющие. Подавляющие нейроны пассивны. 

Поэтому реакцию можно интерпретиро-

вать как слабую динамику возбуждающих 

нейронов, активирующую динамику по-

давляющих нейронов. 

2. Увеличение силы связей [inh  inh] 

ускоряет процесс затухания реакции 

подавляющих нейронов. 

3. При отсутствии связей [inh  ex] и 

[ex  inh] активность НС распадается на 

активность возбуждающих и подавляющих 

нейронов. Подавляющие нейроны при 

этом ослабляют динамику возбуждающих 

нейронов лишь тем, что создают «пустоты» 

в структуре, не реагирующие на 

возбуждающие нейроны. 

4. Эффективность подавления динамики 

зависит от двух типов связей: от возбуж-

дающих к подавляющим [ex  inh] и от 

подавляющих к возбуждающим [inh  ex]. 

В отсутствии связей [ex  inh] (cei = 0) 

подавляющие нейроны быстро «успокаи-

ваются» и больше не «тревожат» возбуж-

дающие нейроны. В отсутствии связей 

[inh  ex] (cie = 0) динамика возбуждающих 

нейронов не ослабляется подавляющими 

нейронами. Вместе же связи [ex  inh] и 

[inh  ex] ослабляют динамику. 
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Серия запускающих импульсов. Следую-

щая серия экспериментов была направлена 

на изучение реакции НС в ответ на не-

сколько запускающих импульсов. Вначале 

параметры были заданы следующими: 

 = 3, 
0 0,5

,
0,5 0,5

C
 

  
    

0,02 0,02
.

0,02 0,02intW
 

  
  

 

При подаче импульсов в моменты вре-

мени 0,1 и 0,5 с реакция была как на 

рис. 5. 

Можно говорить, что это две примерно 

идентичные реакции. 

Анализ всех проведенных в данном 

подразделе экспериментов позволяет 

сформулировать следующие положения: 

• реакция РНС на запускающий импульс 

— результат взаимодействия между подав-

ляющими и возбуждающими нейронами; 

• один или несколько возбуждающих 

импульсов способны запустить динамику 

РНС на некоторое время; 

• чем сильнее и продолжительней 

возбуждение РНС, тем дольше последую-

щее состояние неактивности, восстанов-

ления, и наоборот, чем короче возбуж-

дение, тем быстрее восстановление; 

• реакция РНС на второй импульс 

зависит от момента подачи этого 

импульса (если РНС возбудить в началь-

ный момент восстановления, то реакция 

будет практически нулевая; если РНС 

возбудить ближе к концу момента восста-

новления, то реакция будет отличаться от 

обычной реакции; если РНС возбудить 

после восстановления, то реакция будет 

похожа на первую реакцию); 

• на появление незатухающей актив-

ности влияет как сила связей, так и 

пропорция между возбуждающими и подав-

ляющими связями. При превалировании 

возбуждающих связей реакция, как пра-

вило, одиночная и длительная (при равной 

пропорции связей и нормальной силе 

реакция, как правило, в форме колебаний; 

при силе связей не больше 0,01 реакция на 

импульсы всегда затухающая; при силе 

связей на уровне 0,02 реакция становится 

более длительной и иногда колебательной; 

при силе связей на уровне 0,03 реакция в 

большинстве случаев колебательная); 

• на реакцию влияет равномерность 

распределения связей (при появлении лока-

лизированных участков только с возбуждаю-

щими связями они могут функционировать 

независимо от РНС и подчинять себе ее 

динамику). 

Эксперименты с шумом. Эксперименты 

с запускающими импульсами показали, 

как реакция НС зависит от пропорции 

подавляющих нейронов Pinh, силы связи 

Wint и плотности связей C. Следующим 

этапом исследования является подача на 

вход НС шума различной интенсивности. 

При небольшой силе связи (равной 

0,01) и сбалансированной плотности 

связей реакция НС представляет собой 

случайный процесс (рис. 6). 

 

 
 

Рис. 5. График активности импульсной РНС 

Fig. 5. Graph of the activity of pulsed RNN 
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Рис. 6. График активности импульсной РНС 

Fig. 6. Graph of the activity of pulsed RNS 

 

Последующие эксперименты позволили 

сделать следующие выводы. 

1. Реакция на шум по сути экви-

валентна реакции на большое количество 

запускающих импульсов. 

2. Небольшой, но постоянный уровень 

шума улучшает показатели импульсной 

РНС. Это можно объяснить тем, что за 

счет шума РНС находится в предвоз-

бужденном состоянии, и ей проще реаги-

ровать на входные стимулы. 

3. Существует граничное значение силы 

шума, превышая которое РНС не способна 

нормально реагировать на входные после-

довательности. 

Применение полученных результатов 

Анализ результатов экспериментального 

исследования позволил построить обоб-

щенную методику синтеза импульсных 

РНС и встроить ее в схему решения за-

дачи распознавания динамических образов. 

Соответствующая схема представлена на 

рис. 7. 

В самом начале в зависимости от типа, 

сложности и размерности входных данных 

выбирается способ их нормализации, 

кодирования и подачи на вход РНС. Затем 

осуществляется выбор параметров импуль-

сной РНС исходя из сложности решаемой 

задачи и используемых показателей ка-

чества резервуара. В соответствии с решае-

мой задачей синтезируются и обучаются 

считыватели. После этого выполняется 

оценка качества распознавания, и при 

необходимости осуществляется возврат на 

один из предыдущих шагов. 

Пример. Далее на простом примере по-

кажем, как можно решать задачи с помо-

щью рассматриваемой модели импульсной 

РНС в составе МНС. 

В качестве простых данных возьмем два 

различных импульсных пространственно-

временных образа. Эти образы представ-

ляют собой волны импульсов, распростра-

няющиеся в дискретном пространстве раз-

мерности nin = 8 в различных направлениях 

(рис. 8). 

Задача ставится следующим образом: 

если на входе образ 1, то на выходе систе-

мы распознавания должен быть класс 1; 

если на входе образ 2, то на выходе — 

класс 2; если на входе что-то другое или 

ничего нет, то на выходе — класс 3. Общее 

число классов nclass = 3. 

В качестве нейронов в соответствии с 

рекомендациями методики выберем нейро-

ны типа IaF, в качестве синапсов — химиче-

ские синапсы. Количество нейронов в ре-

зервуаре зададим равным nnrn = 125 (решетка 

555). Параметр  = 2 означает, что каж-

дый нейрон связан случайно с соседями в 

окрестности длины 2. Pinh = 20 % нейронов 

выберем подавляющими, а рex = 80 % — воз-

буждающими. Матрицы С, Wint равны соот-

ветственно 
0,1 0,4

,
0,2 0,3

С
 

  
    

int

0,02 0,01
.

0,01 0,05
W
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Нормализация. 
Выбор способа подачи на вход 

резервуара 

 Выбор типов нейронов и синапсов
в зависимости от сложности задачи. 

 Задание фиксированных  
параметров резервуара. 

 Определение рекомендуемых 
диапазонов варьируемых параметров.
 Задание варьируемых параметров. 

 Подстройка варьируемых 
параметров для улучшения 

показателей качества резервуара 

 Выбор алгоритма преобразования
и его параметров на основании 

динамики резервуара. 
 Выбор алгоритма сокращения 
размерности аналогового сигнала. 
 Выбор алгоритма классификации/ 

кластеризации. 
 Подбор наилучших параметров 

классификатора 

 Выбор критериев (показателей) 
качества. 

 Оценка критериев. 
 Сравнение с требуемыми 

 
 

Рис. 7. Схема решения задачи распознавания образов с помощью МНС 

Fig. 7. Pattern of solving the problem of pattern recognition using MNN 
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Рис. 8. Примеры классифицируемых образов 

Fig. 8. Examples of classified images 

 

Каждый из nvh = nin = 8 входов случай-

но связан с pvh = 20 % нейронов, силы хи-

мических синапсов от входов к подавляю-

щим и возбуждающим нейронам равны 

    .0,03i e
vh chem vh chemw w   Постоянная време-

ни syn = 3 мс для всех химических синап-

сов, кроме синапсов от подавляющих 

нейронов — для них она равна syn = 6 мс. 

Задержка во всех химических синапсах 

одинакова и равна delay = 1 мс. Электриче-

ские синапсы отсутствуют. 

Для анализа импульсной динамики 

и преобразования импульсного сигнала 

в непрерывный подходит алгоритм на  

основе замены импульсов затухаю-

щими экспонентами. С учетом дина-

мики входного сигнала постоянную вре-

мени экспонент зададим равной window = 

= 5 мс. 
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Рис. 9. Процедура работы МНС при подаче на ее вход двух образов разных классов (сверху);  

результаты классификации (снизу) 

Fig. 9. The procedure of the MNN when submitting to its input two images of different classes (above); 

classification results (below) 

 
Для классификации в целях визуализа-

ции процесса используется сжатие по ал-

горитму PCA до двух главных компонент 

(nfeatures = 2) и наивный Байесовский клас-

сификатор. 

На рис. 9 показана процедура работы 

МНС при подаче на ее вход двух образов 

разных классов. На разные образы импуль-

сная РНС реагирует по-разному, что видно 

из верхних графиков. Затем в момент счи-

тывания состояние РНС (125 сигналов) 

преобразуется из импульсного в непрерыв-

ное, выполняется сокращение размерности 

состояния до 2 и осуществляется класси-

фикация. 

Для тестирования системы она обуча-

лась на небольшом количестве ntrain = 6 

обучающих образов, а затем на ее вход бы-
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ли поданы ntest = 100 тестовых образов. На 

рис. 9 снизу крестиками помечены резуль-

таты классификации обучающих примеров, 

а ноликами — тестовых. Видно, что систе-

ма правильно различает образы классов 1, 

2, 3, т. е. система справилась с поставлен-

ной задачей без ошибок. 

Анализ приведенных, а также анало-

гичных им результатов позволил сделать 

вывод о том, что разработанная методика 

может успешно применяться для решения 

самых разнообразных задач распознавания 

динамических образов (ЭКГ, речевых сиг-

налов, диагностических сигналов и др.) с 

использованием МНС в качестве основно-

го инструмента. 

Заключение 

Выделены все основные параметры 

МНС и определена их иерархия. Построен-

ная декомпозиция параметров импульсной 

РНС и считывателей позволяет выделить 

группы взаимосвязанных параметров, раз-

делить все параметры на классы в зависи-

мости от их важности. Сформировано три 

класса параметров: варьируемые, настраи-

ваемые и фиксированные. Для каждого из 

параметров определены рекомендуемые 

значения или диапазоны значений, в кото-

рых следует производить их поиск. 

Определен класс задач распознавания, 

предъявлены требования к входным и вы-

ходным данным. Для решаемой задачи 

распознавания динамических образов вве-

дено качественное определение сложности 

на основании различных эвристических 

характеристик. Выдвинута гипотеза о том, 

что сложность импульсной РНС должна 

соответствовать сложности решаемой зада-

чи, после чего предложены несколько по-

казателей, по которым можно оценивать 

сложность импульсной РНС. 

Выполнен большой объем эксперимен-

тов, нацеленных на получение рекоменду-

емых значений параметров импульсной 

РНС с точки зрения достижения наилуч-

ших показателей качества при решении 

задачи распознавания динамических обра-

зов. Рассмотрены модели импульсных РНС 

с нейронами IaF и нейронами Ижикевича. 

Получены характеристики, связывающие 

показатели динамики импульсных РНС со 

значениями параметров, задающих струк-

туру РНС, силы связей, тип нейронов, за-

держки и др. Выявлено и сформулировано 

множество системных закономерностей 

между значениями параметров РНС и ее 

динамическими режимами. 

Полученные результаты позволяют в 

дальнейшем сформулировать формальную 

методику синтеза импульсных РНС в со-

ставе МНС для решения задачи распозна-

вания динамических образов. Применение 

этой методики упрощает процесс решения 

аналогичных задач и обеспечивает увели-

чение показателей качества распознавания. 
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