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Аннотация. Цель настоящего исследования — разработка сегментной спайковой модели нейрона как элемента
растущих нейронных сетей. Методы. В работе применены методы математического и численного моделирования
и проведено сравнение реакций на одиночный импульс предложенной сегментной спайковой модели нейрона и
модели порогового интегратора с утечкой. Рассмотрен также вопрос о влиянии гиперпараметров предложенной
модели на динамику возбуждения нейрона. Все описанные эксперименты проводились в среде Matlab Simulink с
использованием средств разработанной библиотеки. Результаты. По результатам исследования был сделан вывод о том,
что предложенная модель способна качественно воспроизвести реакцию точечной классической модели, а настройка
гиперпараметров позволяет воспроизводить следующие закономерности распространения сигналов в биологическом
нейроне: уменьшение максимального потенциала и увеличение задержки между входным и выходным импульсами с
увеличением размера нейрона или длины дендрита, а также рост потенциала при увеличении числа активных синапсов.
Заключение. Показано, что предложенная сегментная спайковая модель нейрона позволяет описывать поведение
биологических нейронов на уровне воспроизведения динамики преобразования импульсных сигналов. Гиперпараметры
модели позволяют осуществлять настройку реакций нейрона при фиксированных остальных параметрах. Такая модель
может использоваться как элемент спайковых нейронных сетей с детализацией до уровня сегментов дендритных
деревьев нейронов.
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Abstract. The purpose of this work is to develop a compartment spiking neuron model as an element of growing neural
networks. Methods. As part of the work, the CSNM is compared with the Leaky Integrate-and-Fire model by comparing the
reactions of point models to a single spike. The influence of hyperparameters of the proposed model on neuron excitation is also
investigated. All the described experiments were carried out in the Simulink environment using the tools of the proposed library.
Results. It was concluded that the proposed model is able to qualitatively reproduce the reaction of the point classical model,
and the tuning of hyperparameters allows reproducing the following patterns of signal propagation in a biological neuron: a
decrease in the maximum potential and an increase in the delay between input and output spikes with an increase in the size of
the neuron or the length of the dendrite, as well as an increase in the potential with an increase in the number of active synapses.
Conclusion. The proposed compartment spiking neuron model allows to describe the behavior of biological neurons at the
level of pulse signal conversion. The hyperparameters of the model allow tuning the neuron responses at fixed other neuron
parameters. The model can be used as a part of spiking neural networks with details at the level of compartments of neurons
dendritic trees.
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Введение

В последнее десятилетие теория и практики искусственных нейронных сетей достигли
ряда значимых результатов в решении задач машинного обучения [1], однако вопрос создания
аппаратных энергетически эффективных нейроморфных вычислителей по-прежнему остается
открытым [2]. Разработка аппаратных реализаций спайковых нейронных сетей является одним из
перспективных решений этой проблемы [3].

Несмотря на достигнутые успехи, глубокие нейронные сети испытывают ряд проблем,
связанных с ограниченной обобщающей способностью, особенно в условиях изменяющейся
среды [4]. Поэтому исследование структуры и принципов функционирования нервной системы
с целью предложения новых архитектур и методов обучения искусственных нейронных сетей
остается по-прежнему актуальным. В этом направлении применение спайковых моделей нейронов
и нейронных сетей перспективно как для описания поведения естественных нейронных структур,
так и для моделирования нейроморфных систем управления и обработки информации.

В настоящее время в спайковых нейронных сетях применяются, в основном, достаточно
простые, точечные модели нейронов, такие как модель порогового интегратора (Integrate-and-Fire,
IaF) и ее модификации, модель Ижикевича, SRM0 (Simple Spike Response Model) [5], а также
относительно простые модели синаптической передачи [6,7]. Точечную спайковую модель нейрона
как элемента нейронной сети можно представить следующей функциональной схемой (рис. 1).

На схеме 𝑆(𝑥,𝑤, 𝑡) — функциональная запись модели синаптической передачи, которая
осуществляет преобразование входного сигнала в синаптический ток; 𝑀(𝑖Σ, 𝑡) — функциональная
запись модели мембраны, осуществляющей пространственное и временное суммирование входных
сигналов; 𝐺(𝑈, 𝑡) — генератор потенциала действия, который формирует выходной сигнал в ответ
на превышение потенциалом 𝑈 нейрона некоторого порогового значения.
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Рис. 1. Функциональная схема точечных моделей нейронов

Fig. 1. Functional diagram of point neuron models

Более сложные биофизические модели мембраны нейрона (например, модель Ходжкина–
Хакcли [8]), как правило, не применяются в силу высокой вычислительной сложности.

В природе одним из основных способов достижения пластичности нервной системы,
не учитываемой точечными моделями, является рост дендритного дерева и синаптического
аппарата нейрона, участвующего в запоминании информации и формировании новых паттернов
активности. Для описания сложной структуры мембраны нейрона существует кабельная теория [9]
и сегментные модели нейронов [10], однако они также вычислительно сложны и не вполне удобны
для моделирования спайковых нейронных сетей.

В работах [11, 12] была представлена сегментная спайковая модель нейрона. Ее особен-
ностью является возможность формировать требуемую реакцию нейрона, оперируя такими
гиперпараметрами, как размер нейрона, длина дендритов, число возбуждающих или тормозных
синапсов, не переходя к параметрической настройке каждого элемента. Модель применялась для
исследования систем управления и обработки информации, базирующихся на приближенных к
биологии моделях нейронных сетей [13]. Недостатком этой модели является несовместимость
функциональных элементов (синапс, сегмент мембраны, низкопороговая зона) по входам и вы-
ходам с классическими моделями. Также, реализация генератора импульсов для стабилизации
длительности выходного импульса содержит дополнительное неадаптивное инерционное звено,
негативно влияющее на общие инерционные свойства нейрона.

В этой работе мы представляем обновленную сегментную спайковую модель нейрона
(Compartment Spiking Neuron Model — CSNM), свободную от указанных недостатков.

1. Модель нейрона

1.1. Архитектура модели. В основе модели лежит эквивалентная электрическая схема
мембраны по Экклсу (рис. 2) [14]. Здесь 𝑅m — сопротивление мембраны, 𝐶m — емкость мем-

Рис. 2. Эквивалентная электрическая схема мембра-
ны по Экклсу

Fig. 2. Eccles membrane equivalent electric diagram

браны, 𝑅s — сопротивление синапса, 𝐸m и 𝐸s —
ЭДС мембраны и синаптической передачи, со-
ответственно.

В модели CSNM мы абстрагируемся от
количественного описания химических процес-
сов в нейроне — так же, как и от понятия ион-
ных каналов. Однако, чтобы сохранить возмож-
ность описать сложную динамику интегрирова-
ния входных сигналов на мембране, мы вводим
понятие ионных механизмов, которых может
быть, в общем случае, произвольное число,
и процессы в которых в целом соответствуют
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Рис. 3. Структура ионного механизма сегмента мембраны
нейрона

Fig. 3. Structure of neuron membrane segment ion mechanism

динамике схемы на рис. 2. На рис. 3 представ-
лено структурное описание сегмента мембра-
ны нейрона предлагаемой модели. Здесь 𝑖𝑖aΣ —
суммарное влияние тормозящих синапсов, 𝑖𝑖sΣ —
суммарное влияние возбуждающих синапсов,
𝑢𝑖a — тормозящий (отрицательный) вклад в по-
тенциал нейрона, 𝑢𝑖s — возбуждающий (положи-
тельный) вклад в потенциал нейрона. Важно,
что возбуждающие синапсы 𝑖𝑖sΣ оказывают воз-
действие на тормозной ионный механизм 𝑖a,
а тормозные 𝑖𝑖aΣ — на возбуждающий 𝑖s. Та-
ким образом, синапс ослабляет нормальную
функцию ионного механизма.

На рис. 4 представлена структурно-
функциональная схема модели [12].

На схеме приняты следующие обозначения: 𝐵1...𝐵𝑁s — сегменты мембраны тела нейрона;
𝑁s — размер тела нейрона; 𝐷1,1...𝐷𝐿,𝑁d(𝐿) — сегменты мембраны дендритного дерева; 𝑁d — длина
дендрита; 𝐿 — число дендритов; 𝑆1...𝑆𝑁syn — синапсы (нижний индекс определяет возбуждающий
синапс (s), или тормозный (a); 𝑁syn — число синапсов, образованных на сегменте дендрита;

𝑥1𝑠...𝑥
𝑁syn
𝑠 — входной сигнал (последовательность импульсов), поступающий на синапсы; 𝑖𝑛aΣ, 𝑖

𝑛
sΣ —

суммарное влияние тормозящих и возбуждающих синапсов, соответственно; 𝐸𝑚 — начальное
состояние ионных механизмов в покое; 𝑈1...𝑈𝑁s — вклады сегментов мембраны тела в общий
потенциал нейрона; 𝑈Σ — общий потенциал нейрона; 𝑌 — выходной сигнал (последовательность
импульсов), формируемый нейроном.

Полагаем, что нейроны обмениваются информацией через события-импульсы (спайки),
которые можно представить как:

𝑥 =

{︃
𝐸𝑦, 𝑡𝑖 ⩽ 𝑡 ⩽ 𝑡𝑖 + ∆𝑡,

0, 𝑡 < 𝑡𝑖, 𝑡 > 𝑡𝑖 + ∆𝑡,
(1)

где 𝐸𝑦 — амплитуда входного импульса, 𝑡𝑖 — время начала формирования входного импульса,
∆𝑡 — длительность входного импульса.

Рис. 4. Структурно-функциональная схема модели нейрона

Fig. 4. Structural and functional diagram of the neuron model
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Поступающие на вход синапсов импульсы 𝑥 преобразуются в них в выходную величину,
моделирующую влияние синаптического тока на сегмент мембраны нейрона. Сегменты мембраны
тела нейрона и дендритов представляют собой пары ионных механизмов, описывающих механиз-
мы деполяризации и гиперполяризации. Выходом сегмента мембраны является пара значений
гиперполяризации и деполяризации, определяющая их вклад в суммарный потенциал.

Генератор потенциала действия формирует выходной импульс, который может быть пере-
дан другим нейронам сети, а также формирует сигнал обратной связи на сегменты мембраны
тела клетки, что позволяет описывать переходные процессы, возникающие во время генерации
импульса.

Такая структурная организация модели нейрона позволяет проводить расчет систем диф-
ференциальных уравнений для каждого нейрона независимо, поскольку нейроны обмениваются
исключительно информацией о моменте времени возникновения импульса, а входной вектор си-
стемы уравнений модели нейрона формируется внутри модели как функция от моментов времени
прихода импульсов.

Система в целом характеризуется набором из следующих гиперпараметров: размер нейрона
𝑁s (число блоков-моделей сегмента мембраны), длина дендритов 𝑁d и число возбуждающих или
тормозных синапсов (число соответствующих блоков в модели) 𝑁syn. Их значения задают общий
вид системы и позволяют сформировать требуемую реакцию нейрона.

Далее рассмотрено математическое описание моделей функциональных элементов нейрона.

1.2. Модель синаптической передачи. На вход модели синапса (2) поступает сигнал с
выхода пресинаптического нейрона вида (1). На выходе модели синапса формируется синаптиче-
ский ток. Модель синапса реализует основные особенности функционирования синаптической
передачи — экспоненциальный характер выделения и распада медиатора, различие в скоростях
протекания этих процессов и эффект пресинаптического торможения. Модели возбуждающих
и тормозных синапсов идентичны друг другу, различие в их воздействии на сегмент мембраны
определяется тем, к какому из ионных механизмов подключен каждый конкретный синапс.

Уравнения модели синапса:

𝑇𝑠(𝑡)
𝑑ρ
𝑑𝑡

= 𝑥− ρ(𝑡)

𝑔 = 𝐹PreI(ρ)

𝑖s = 𝑔
𝜀s
𝑅s

𝑤

⎫⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎪⎭ , (2)

где 𝑅s > 0 — сопротивление синапса, 𝜀s — электродвижущая сила (ЭДС) синаптической передачи,
𝑔 — временная переменная, описывающая активность синапса с учетом эффекта пресинаптическо-
го торможения, 𝑤 — вес связи, 𝑖s — выходной синаптический ток, ρ — характеризует условную
концентрацию медиатора, выделившегося в ответ на импульс. Начальные условия: ρ(0) = 0.

В уравнении выше 𝑇𝑠(𝑡) представляет собой постоянную времени, определяемую по фор-
муле

𝑇𝑠(𝑡) =

{︃
τ𝑠, 𝑥(𝑡) > 0,

τ𝑑, 𝑥(𝑡) ⩽ 0,
(3)

где τ𝑠 — постоянная времени выделения медиатора, τ𝑑 — постоянная времени распада медиатора.
𝐹PreI(ρ) — функция, имитирующая эффект пресинаптического торможения, описываемая в виде:

𝐹PreI(ρ) = max

(︃
0,

{︃
4ζ (ρ− ζ ρ2), ζ ⩾ 0.5

ρ, ζ = 0

)︃
, (4)
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где ζ ∈ 0, [0.5,∞) — критическое значение концентрации медиатора, при котором начинает сказы-
ваться эффект пресинаптического торможения (нулевая величина означает отказ от использования
эффекта пресинаптического торможения).

Заметим, что в данной модели вклад в меру эффективности воздействия синапса на сегмент
мембраны вносят как его физические параметры 𝑅s и 𝜀s, так и вес 𝑤. Это связано с унификацией
использования модели синапса — в режиме оптимизации параметров нейронной сети (например,
по правилу STDP — Spike-timing dependent plasticity) модификации подвергается вес 𝑤. В режиме
же структурной адаптации вес синапса принимается равным единице. Физические параметры
модели в любом случае подбираются исходя из специфики моделируемой структуры связей.

Непосредственно на ионный механизм мембраны нейрона оказывает влияние синаптический
ток 𝑖s, пропорциональный эффективной проводимости синапса.

1.3. Модель ионного механизма сегмента мембраны. В работах [11, 12] предложена
модель ионного механизма, который имеет три основные характеристики: сопротивление 𝑅𝑚,
емкость 𝐶𝑚 и концентрацию ионов 𝐸𝑚, поддерживаемую насосной функцией канала внутри
клетки. Произведение 𝑇𝑚 = 𝑅𝑚𝐶𝑚 характеризует инертность канала в покое, то есть скорость
восстановления нормальной концентрации ионов в клетке.

Модель ионного механизма отражает изменение потенциала мембраны в зависимости
от влияния синапса, заключающегося в потере эффективности насосной функции канала и в
снижении концентрации ионов в клетке с постоянной времени этого процесса 𝑇 (𝑡) = 𝑅𝐼(𝑡)𝐶𝑚.

Сопротивление 𝑅𝐼(𝑡) определим из соотношения

1

𝑅𝐼(𝑡)
=

𝑖s1(𝑡)

𝜀s1
+

𝑖s2(𝑡)

𝜀s2
+ ... +

𝑖s𝑛(𝑡)

𝜀s𝑛
+

1

𝑅m
= 𝑔Σ(𝑡) +

1

𝑅m
, (5)

где 𝑖s1(𝑡), 𝑖s2(𝑡), ..., 𝑖s𝑛(𝑡) — синаптические токи активных синапсов, действующих на данный
ионный механизм; 𝜀s1, 𝜀s2, ..., 𝜀s𝑛 — ЭДС синапсов; 𝑔Σ(𝑡) = 𝑖sΣ(𝑡)/𝜀s — суммарная проводимость
моделей активных синапсов, 𝑖𝑠Σ(𝑡) — суммарный синаптический ток, 𝑅m > 0 — сопротивление
мембраны. Далее будем считать, что ЭДС всех синапсов равны.

Соответствующая система уравнений приведена ниже.

𝑇𝐼
𝑑𝑢

𝑑𝑡
= 𝑢Σ − (1 + 𝑔Σ𝑅m)𝑢

𝑇𝐼 =
𝐶m

𝑔Σ + 𝑅−1
m

⎫⎪⎪⎬⎪⎪⎭ , (6)

где 𝑢Σ(𝑡) — ожидаемый вклад сегмента в величину внутриклеточного потенциала при отсутствии
внешнего возбуждения, которая определяется активностью предыдущих сегментов мембраны,
𝑢(𝑡) — реальный вклад сегмента в величину внутриклеточного потенциала. Начальные условия:
𝑢(0) = 0.

Модель сегмента мембраны структурно состоит из одного или нескольких ионных меха-
низмов и синапсов. Таким образом, каждый сегмент имеет два вектора входов — синаптических
входов 𝑋 и ожидаемых вкладов в мембранный потенциал 𝑈Σ, и один вектор выходов 𝑈 .

1.4. Модель генератора выходного сигнала. Еще одно важное звено рассматриваемой
модели — генератор выходного сигнала, формирующий события о генерации нейроном импульса.
Значение выходного сигнала нейрона определяется следующим выражением:

𝑦 = 𝐹𝐺(𝑈,𝑃act, 𝑃rest), (7)

где 𝑈 — среднее значение потенциала с участков мембраны тела нейрона, 𝑦 — сигнал (импульс),
сообщающий о срабатывании нейрона, 𝐹𝐺(𝑈) — функция гистерезиса, возвращающая 1 при
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превышении 𝑈 порога 𝑃act, и 0, если значение 𝑈 становится ниже порога 𝑃rest. Формируемый
выходной сигнал 𝑦 поступает в обратные связи перезаряда тела нейрона, что позволяет описывать
эффекты абсолютной и относительной рефрактерности, а также остаточной деполяризации
нейрона после генерации импульса.

1.5. Система уравнений модели нейрона. Система уравнений, описывающая модель
нейрона, содержит 𝑁 дифференциальных уравнений первого порядка, где 𝑁 вычисляется по
формуле

𝑁 =

𝐿∑︁
𝑖=1

(︂
1 + 𝐿𝑖

𝐷 + 𝑁 𝑖
𝐵 +

𝐿𝑖
𝐷∑︁

𝑙=1

𝑁 𝑖
𝑙

)︂
, (8)

где 𝐿 — число сегментов тела нейрона, 𝐿𝑖
𝐷 — число сегментов дендрита, соответствующего 𝑖-му

сегменту тела, 𝑁 𝑖
𝐵 — суммарное число возбуждающих и тормозных синапсов на 𝑖-м сегменте тела

нейрона, 𝑁 𝑖
𝑙 — суммарное число возбуждающих и тормозных синапсов на 𝑙-м сегменте дендрита

𝑖-го сегмента тела нейрона.
Несмотря на кажущуюся сложность, как говорилось выше, благодаря принятой модели

входных и выходных сигналов, при численном решении такую систему уравнений можно на
каждом шаге расчета разделить на 𝑁 независимых дифференциальных уравнений первого порядка,
сшиваемых по граничным условиям в моменты начала или окончания входного и выходного
импульса. При этом дополнительно уравнения моделей синапсов становятся линейными. Таким
образом, численный расчет всей нейронной сети может быть реализован как расчет системы
независимых дифференциальных уравнений первого порядка.

1.6. Параметры модели. В Таблице приведены значения параметров моделей всех функ-
циональных элементов нейрона. Значения параметров выбирались таким образом, чтобы наиболее
наглядно продемонстрировать возможности качественного описания реакций естественных ней-
ронов с различной структурной организацией мембраны.

Таблица. Значения параметров модели нейрона
Table. Values of neuron model parameters

Синапс
Постоянная времени выделения медиатора τ𝑠 = 0.001 c
Постоянная времени распада медиатора τ𝑑 = 0.005 c
Амплитуда входного сигнала 𝐸𝑦 = 1

Коэффициент влияния эффекта пресинаптического торможения ζ = 1

Эквивалентное сопротивление синапса («вес» синапса) 𝑅s = 2 · 107 Ом
ЭДС синаптической передачи 𝜀s = −0.07 В
Ионный механизм мембраны
Эквивалентное сопротивление мембраны в состоянии покоя 𝑅0 = 1 · 107 Ом
Эквивалентное сопротивление в состоянии перезаряда 𝑅𝐹 = 1 · 107 Ом
Эквивалентная емкость мембраны 𝐶m = 1 · 10−9 Ф
Начальные вклады {𝐸m} = {𝐸+

m, 𝐸−
m} в мембранный потенциал ионных механизмов

в состоянии покоя: 𝐸+
m = 0.93, 𝐸−

m = −1

Генератор потенциала действия
Порог активации нейрона 𝑃on = −0.055 В
Порог деактивации нейрона 𝑃off = −0.1 В
Постоянная времени, определяющая инерцию генераторного механизма 𝑇G = 0.005 с
Амплитуда выходного сигнала 𝐸𝑦 = 1

Коэффициент обратной связи 𝐹 = 2
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2. Эксперименты

В разделе описаны результаты математического и численного моделирования на основе
модели CSNM. Эксперименты проводились в среде Matlab Simulink с использованием средств
библиотеки блоков, предложенной авторами. Параметры блоков заданы по умолчанию в соот-
ветствии с Таблицей, если в описании эксперимента не оговорено иное. Численное решение
получено с применением явного метода Рунге–Кутты с переменным шагом. Сама библиотека,
а также блоки и схемы, использованные в экспериментах, доступны по ссылке [15].

2.1. Анализ реакций точечной модели на одиночный импульс. Для сравнения предло-
женной модели с классической моделью порогового интегратора было выполнено моделирование
реакции на импульсное воздействие.

Для обеих моделей было задано единое входное воздействие. На выходе были получены
зависимости от времени потенциала мембраны как реакция на поступивший импульс. На рис. 5
изображены результаты моделирования. Графики потенциала мембраны для двух рассматриваемых
моделей схожи по предельным амплитудам и временным задержкам. Качественные отличия в
форме импульса определяются различием в математическом описании моделей (иная модель
мембраны и генератора потенциала действия в модели CSNM).

Рис. 5. Сравнение реакций моделей CSNM и IaF на одиночный импульс

Fig. 5. Comparison of reactions of CSNM and IaF models to a single spike

2.2. Влияние гиперпараметров модели на возбуждение. Был проведен ряд эксперимен-
тов по исследованию поведения модели в зависимости от структурных параметров. Для проведе-
ния экспериментов порог нейрона был искусственно завышен, чтобы исключить генерацию вы-
ходных импульсов. Таким образом были получены зависимости пикового значения амплитуды по-
тенциала от размера тела 𝑁s и длины дендрита (рис. 6), от числа активных синапсов 𝑁syn (рис. 7).

По результатам экспериментов можно видеть, что при одинаковом входном воздействии
пиковая амплитуда потенциала более крупного нейрона (𝑁s > 1) нелинейно уменьшается. Анало-
гичная картина наблюдается при изменении длины дендрита — чем длиннее дендрит, по которому
был передан возбуждающий сигнал, тем меньше пиковый потенциал при одинаковом входном
воздействии. Увеличение числа активных синапсов 𝑁syn способствует росту пиковой амплитуды
потенциала нейрона.

На рис. 8 показана зависимость величины задержки формирования выходного импульса от
места расположения синапса (или иначе — длины дендрита 𝑁d) и размера нейрона 𝑁s. Таким
образом, можно сделать вывод о возможности оптимизировать структуру нейрона под входные
паттерны импульсов. При этом параметр 𝑁s будет определять общую инерционность нейрона,
𝑁d — величину задержки в срабатывании по приходу сигнала по данному дендриту, 𝑁syn —
амплитуду потенциала (и как следствие — частоту выходных импульсов).
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Рис. 6. Зависимость пикового значения амплитуды потен-
циала от размера тела нейрона при различных длинах
дендрита

Fig. 6. Dependence of the peak potential amplitude on the
neuron body size at different dendrite lengths

Рис. 7. Зависимость пикового потенциала нейрона от чис-
ла активных синапсов

Fig. 7. Dependence of the peak potential on the number of
active synapses

T

Рис. 8. Зависимость времени задержки между входным
и выходным импульсами от длины дендрита и размера
нейрона

Fig. 8. Dependence of the delay time between the input and
output spikes on the length of the dendrite and the size of the
neuron

Способность предложенной модели к структурной адаптации вместе с наблюдаемыми в
экспериментах закономерностями позволяют применить CSNM для решения задач распознавания
образов. Так, в работе [16] был реализован алгоритм структурного обучения модели нейрона
распознаванию паттерна импульсов.
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Заключение

Предложенная сегментная спайковая модель нейрона позволяет качественно описывать
поведение биологических нейронов на уровне динамики преобразования импульсных потоков,
однако остается открытым вопрос о верификации модели на реальных биологических объектах.
Гиперпараметры модели, такие как число сегментов тела, длины дендритов и число синапсов
позволяют осуществлять настройку реакций нейрона при фиксированных остальных параметрах.
Такая модель может использоваться как элемент спайковых нейронных сетей с детализацией до
уровня сегментов дендритных деревьев нейронов. В рамках дальнейших исследований ведется
работа по созданию архитектуры и алгоритмов структурного обучения сегментных спайковых
нейронных сетей для решения задач машинного обучения. В перспективе планируется создание
аппаратных реализаций сегментных спайковых нейронных сетей.
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