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Аннотация. Спайковые нейронные сети — это класс нейронных сетей, имеющих в своей основе 

биоподобные модели нейрона. Спайковая природа таких сетей при наличии специализированных 

вычислителей позволяет достигать показателей энергоэффективности на порядки выше, чем у 

классических нейронных сетей, что является особо важным для встраивания нейронных сетей в 

автономные системы. Однако, на данный момент таких вычислителей нет в открытом доступе, поэтому 

хорошей альтернативой являются ПЛИС. Одним из классов спайковых моделей нейронов являются 

сегментные модели. Сегментные модели, в отличие от точечных, позволяют учитывать структуру нейрона, 

что, в свою очередь, позволяет воссоздавать более сложную динамику нейронных структур. 

Существующие нейроморфные вычислители позволяют реализовать только ограниченный набор 

спайковых моделей, что также является поводом для использования ПЛИС. На данный момент нет работ 

по аппаратной реализации сегментных моделей нейрона, поэтому данная работа является актуальной. В 

ходе работы были выполнены аппроксимация и аппаратная реализация CSNM модели (Compartmental 

spiking neuron model) на ПЛИС. Для проверки работоспособности полученной реализации был построен 

классификатор данных IRIS. На основе результатов был сделан вывод, что полученная модель имеет 

конкурентные показатели по количеству используемых ресурсов ПЛИС, а скорость расчетов при этом на 

три порядка выше, чем на компьютере. Точность полученной реализации уступает другим работам по 

причине использования малого количества нейронов и грубой аппроксимации. Дальнейшие исследования 

методов аппроксимации и алгоритмов инкрементного обучения позволят увеличить точность. Также 

планируется использовать оперативную память в целях масштабирования моделей и оптимизации 

вычислений. Еще одним направлением дальнейших работ является реализация обучения на чипе, как в 

целях ускорения тестирования моделей, так и для исследований обучения с подкреплением. 
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Введение. На сегодняшний день нейронные сети благодаря впечатляющим результатам 

активно используются в самых разных отраслях жизни. Однако их дальнейшее развитие 

затруднено из-за различных ограничений. Одним из главных ограничений является низкая 

энергоэффективность нейронных сетей, что является проблемой при их встраивании в 

автономные системы. Решением этой и других проблем нейронных сетей занимаются ученые 

в области спайковых нейронных сетей, в основе которых лежат более биоподобные модели 

нейронов. Одним из главных отличий таких сетей от традиционных является то, что 

спайковые нейроны обмениваются не действительными числами, а спайками (единичными 

импульсами). Принцип работы нейронных сетей, построенных на спайковых моделях 

нейрона, подразумевает высокую степень асинхронности и параллельности работы сети, что 

трудновыполнимо на существующих CPU или даже GPU. По этой причине разрабатываются 

специализированные вычислители для работы со спайковыми нейронными сетями, такие, как 

TrueNorth [1], SpiNNaker [2], Loihi [3], Tianjic [4]. Однако данные вычислители либо 
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недоступны, либо способны воспроизводить очень ограниченный набор существующих 

спайковых моделей нейрона. Отличной альтернативной для исследователей является 

использование ПЛИС для реализации своих собственных моделей и архитектур. На данный 

момент существует большое количество реализаций различных моделей нейрона: LIF [5, 6, 7], 

SRM [8], SRM0 [9], Ижикевич [10], Ходжкин-Хаксли [11]. Существуют также работы по 

решению посредством ПЛИС задач распознавания образов (pattern recognition) [5, 12], 

распознавания символов (character recognition) [13], управления (control) [14], а также 

генерации паттернов (pattern generation) [15, 16]. 

Модели, учитывающие структуру нейрона, называют сегментными моделями 

(compartmental). На данный момент можно выделить несколько вариантов сегментных 

моделей: двухсегментную модель [17], состоящую из модулей сомы и дендритов, 

трехсегментную модель [18], состоящую из модулей сомы, апикальных и базальных 

дендритов и CSNM модель [19], состоящую из модулей синапсов, ионного механизма, 

описывающего участки дендритов, и сомы с низкопороговой зоной. В работе [20] 

демонстрируется, что многосегментные модели нейрона, реализованные на нейроморфных 

чипах, позволяют имитировать динамические процессы нейронных цепей мозга при низких 

энергозатратах. Однако сегментные модели нейрона могут также использоваться и для 

решения практических задач. 

В работе [14] предлагается алгоритм обучения спайковой нейронной сети, 

использующей многосегментные нейроны для обработки данных о состоянии системы. 

Данная сеть управляет персонажем в компьютерных играх Atari, и, благодаря использованию 

сегментных нейронов, имеет значительный прирост игровых очков относительно других 

нейронных сетей, в том числе спайковых. Авторы делают вывод, что сегментные модели 

играют большую роль в глубоком распределенном обучении с подкреплением, что является 

важным основанием для дальнейшего развития сегментных моделей. 

В работе [21] представлен алгоритм структурного обучения для решения задачи 

классификации. Данный метод имеет ряд преимуществ, так как для обучения может быть 

достаточно одного примера. Целью данной работы является реализация на ПЛИС 

классификатора для данных IRIS [22] на основе CSNM модели нейрона. CSNM модель была 

выбрана, так как по сравнению с другими сегментными моделями она позволяет строить 

сложную структуру дендритного дерева, а дальнейшее развитие алгоритма может позволить 

одновременно использовать структурное и параметрическое обучение. Полученная 

реализация позволит выполнять моделирование спайковых нейронных сетей на сегментных 

моделях нейрона в реальном времени или даже быстрее. 

1. Сегментная спайковая модель нейрона. Как уже было сказано выше, сегментные 

модели учитывают структуру дендритного дерева. Модель CSNM описывается некоторой 

системой дифференциальных уравнений, подробное описание которой представлено в работе 

[19]. Для решения данной системы используется метод преобразования Эйлера. 

Согласно модели, входные сигналы поступают на синапсы, отражающие влияние 

синаптического тока на сегмент мембраны нейрона. Поведение синапсов моделируется с 

помощью полученной после преобразований системы (начальные условия 𝜌(0) = 0): 

 

𝜌𝑖 = 𝜌𝑖−1 + ℎ (
𝑥−𝜌𝑖−1

𝑇𝑠
)  

𝑇𝑠(𝑡) = {
𝜏𝑠,   𝑥(𝑡) > 0

𝜏𝑑,   𝑥(𝑡) ≤ 0

𝑖𝑠 = 𝜌
𝜀𝑠

𝑅𝑠
𝜔                       }

 
 

 
 

,  (1) 

где 𝜌 – характеризует условную концентрацию медиатора, выделившегося в ответ на импульс, 
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ℎ – шаг интегрирования, 

𝑇𝑠 – постоянная времени выделения или распада медиатора, 

𝑅𝑠 – сопротивление синапса, 

𝜀𝑠 – электродвижущая сила синаптической передачи, 

𝜔 – вес связи, 

𝑖𝑠 – выходной синаптический ток. 

Значения синаптического тока подаются на сегменты мембраны. Ионные механизмы, 

описывающие деполяризацию и гиперполяризацию мембраны, моделируются с помощью 

системы (начальные условия: 𝑈(0) = 0): 

 
𝑈𝑖 = 𝑈𝑖−1 + ℎ (

𝑈Σ−𝑈𝑖−1(1+𝑔Σ𝑅𝑚)

𝑇𝐼
)

𝑇𝐼 =
𝐶𝑚

𝑔Σ+𝑅𝑚
−1

}, (2) 

где 𝑈𝑖 – вклад сегмента в величину внутриклеточного потенциала, 

ℎ – шаг интегрирования, 

𝑅𝑚 – сопротивление ионного механизма, 

𝐶𝑚 – емкость ионного механизма, 

𝑔Σ – суммарная проводимость моделей активных синапсов, 

𝑈Σ – ожидаемый вклад сегмента в величину внутриклеточного потенциала при отсутствии 

внешнего возбуждения, которая определяется активностью предыдущих сегментов мембраны. 

Выходы сегментов мембраны на теле нейрона (сома) суммируются и подаются на 

генератор выходного сигнала, имеющий некоторый порог срабатывания. Если нейрон 

срабатывает, на входы сегментов на теле нейрона подается тормозящий сигнал, что позволяет 

моделировать рефрактерный период. 

2. Аппаратная реализация CSNM модели на ПЛИС. Решение дифференциальных 

уравнений напрямую требует большого количества вычислительных ресурсов. Ресурсы ПЛИС 

ограничены, поэтому создание нейронных сетей большого объема в таком случае 

проблематично. Решения дифференциальных уравнений, описывающих спайковые 

нейронные сети, включают в себя ядра с экспоненциальной временной зависимостью. 

Существуют различные варианты аппроксимации таких экспоненциальных функций, 

направленные на определенную точность и вычислительные затраты. В данной работе 

используется аппроксимация похожая на методы base-2 и CORDIC, так как операции 

умножения и деления заменяются на сдвиги и операции сложения. Важным отличием является 

то, что для полученной модели не нужно использовать память, что позволяет сохранить 

ресурсы ПЛИС. Также вычисления с плавающей запятой приведены к целочисленным 

вычислениям, что также экономит ресурсы ПЛИС. Минусом такого подхода является подбор 

диапазонов значений рассматриваемых величин и констант. Также из-за использования 

сдвигов теряется гибкость настройки модели, однако на данном этапе это не является 

проблемой. 

Логика ПЛИС позволяет детально аппаратно реализовать сегментную модель нейрона. 

На рисунке 1 представлена RTL-схема сегментной модели нейрона. Для работы модели 

используются 3 входа: clk, регулирующий синхронную работу элементов; reset, обнуляющий 

значения блоков при запуске; input spike, отвечающий за входной сигнал нейрона. Входной 

сигнал передается в блок Synapse, реализующий динамику, описанную в системе уравнений 

(1). Значения, генерируемые синапсами, передаются в возбуждающий канал Exc_Chennel 

(динамика описана в системе уравнений (2)). В данной реализации на блок Inh_Chennel, 

моделирующий тормозный ионный механизм, сигнал с синапса не подается. Выходы 

возбуждающего и тормозного канала передаются в блок Membrane, внутри которого эти 
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значения суммируются. Как только выход блока мембраны input potential становится больше 

порога в блоке LTZone, описывающего низкопороговую зону, нейрон выдает выходной спайк 

Output spike. Вместе с этим запускается обратная связь, которая записывает значение 

обратной связи в регистры Feedback. Обратная связь уменьшает проходимость сигнала от 

синапса через ионные механизмы, из-за чего нейрон некоторое время перестает выдавать 

выходной спайк. Полученная схема полностью описывает цикл работы сегментной спайковой 

модели нейрона. 

Рис. 1. RTL-схема сегментной модели нейрона 

Таким образом, используя описанные модули и добавляя блоки ионных механизмов, 

можно построить сегментную модель нейрона любой сложности, ограничиваясь только 

ресурсами ПЛИС. В таблице 1 представлено сравнение полученной реализации CSNM модели 

с другими реализациями спайковых моделей нейронов в ПЛИС. Реализации сравниваются по 

количеству используемых ресурсов ПЛИС, количеству реализованных нейронов и 

среднеквадратичному отклонению реализации. 

Таблица 1. Сравнение полученной реализации CSNM модели  

со связанными работами 

Модель FF (регистры) + 

LUT (логические 

элементы) 

DSP  Количество 

нейронов 

Память Среднеквадратичное 

отклонение 

LIF model 

(2011) [5] 

14098 + 22815 - 648 126Kb 

(BRAM) 

- 

LIF model 

(2020) [6] 

135 + 218 - 1 15Kb (-) 0,0015 

SRM model 

(2012) [7] 

202 + 378 - 1 - - 

LIF model 

(2006) [8] 

4581 - 1,024 320Kb LIF model (2006) [8] 

SRM0 model 

(2020) [9] 

296 + 314 4 512 1,003x64b 

(DRAM) 

4×10-12-1×10-10 

CSNM (Данная 

работа) 

67 + 245 (16607) - 1(3) - 0,004 – 0,01 

По значениям, представленным в таблице, можно сделать вывод, что модель имеет 

конкурентные показатели используемых ресурсов. Стоит отметить, что количество ресурсов, 

занимаемое нейроном, сильно зависит от структуры самого нейрона. Для сравнения, в таблице 

указаны ресурсы, используемые для одного базового необученного нейрона, а в скобках для 3 
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нейронов, обученных на данных IRIS [22]. В дальнейшем планируется использование памяти, 

что позволит сэкономить ресурсы ПЛИС при масштабировании моделей. 

3. Классификатор данных IRIS. С помощью среды NeuroModeler [23] на трех примерах 

(по одному для каждого класса) из данных IRIS [22] была обучена модель классификатора. 

Полученная схема (рисунок 2) из трех нейронов была реализована в ПЛИС на чипе Cyclone IV 

EP4CE22F17C6N c 22.320 логическими элементами (рисунок 2). В данных IRIS 

рассматриваются 4 признака, которые преобразуются во входные паттерны нейронов. Также 

дополнительно используется калибровочный сигнал, чтобы нейроны оценивали абсолютные 

значения задержек, а не относительные. Обратная связь при срабатывании нейронов 

распространяется на все нейроны, чтобы избежать нескольких срабатываний. Таким образом 

«победителем» будет являться нейрон, испустивший спайк раньше.  

 

Рис. 2. Схема построенного классификатора 

Сравнение представленной реализации с другими решениями задачи классификации 

данных IRIS с использованием импульсных нейронов представлено в таблице 2. Для описания 

архитектур используется формат Ni – Nh – No, указывающий количество нейронов на 

входном, скрытом и выходном слоях модели. Модели SRESN и DoB имеют по 2 слоя, однако 

количество нейронов выходного слоя может варьироваться (значения в скобках). Реализация 

CSNM модели также двухслойная, однако в реализации, представленной в данной работе, 

используется только один слой из трех нейронов. 

Таблица 2. Сравнение существующих спайковых  

классификаторов данных IRIS 

Модель Архитектура Кол-во настраиваемых 

параметров 

Точность (%) 

SpikeProp (Bohte et al. 2002) [24] 25-10-3 4480 96,1 

SWAT (Wade et al. 2010) [25] 24-312-3 936 95,3 

SRESN (2016) [26] 24-(5-11) 120-264 97,0 

DoB-SNN (2021) [27] 5-(5-8) 25-40 97,7 

CSNM (2021) [21] 12-3 120 83,3 

CSNM (Данная работа) 3 30 76,6 

Из таблицы видно, что полученная модель имеет сравнительно низкие показатели 

точности. Снижение точности относительно оригинального эксперимента [24] вызвано 

упрощением модели с 15 до 3 нейронов для экономии ресурсов ПЛИС, а также 

аппроксимацией вычислений. Положительной стороной модели является относительно малое 

количество настраиваемых параметров. Другим важным достижением является скорость 

работы алгоритма. Реакция одного нейрона на компьютере посредством CPU измеряется в 
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секундах или долях секунд (в зависимости от мощности CPU), в то время как реакция такого 

же нейрона на ПЛИС измеряется в долях миллисекунд. Таким образом, в данной реализации 

мы получаем прирост в тысячу раз, что особо ощутимо при оценке относительно больших 

моделей на больших данных, что на CPU может занимать несколько суток. Стоит отметить, 

что на данном этапе обучение нейрона выполняется с помощью одного примера, что также 

отражается в низкой точности. Инкрементное обучение, позволяющее дообучать нейроны на 

нескольких примерах, является одним из направлений будущих исследований. 

Заключение. В ходе работы была выполнена аппроксимация и аппаратная реализация 

CSNM модели нейрона. На основе полученной модели для оценки работы реализации был 

построен классификатор, ресурсные характеристики которого не уступают схожим работам, а 

вычислительные характеристики превосходят таковые на CPU. Точность полученной модели 

ниже, чем в аналогичных работах, однако дальнейшие исследования в области инкрементного 

обучения и методов аппроксимации позволят увеличить точность. Также планируется 

использовать оперативную память в целях масштабирования моделей и оптимизации 

вычислений. Еще одним направлением дальнейших работ является реализация обучения на 

чипе как в целях ускорения тестирования моделей, так и для исследований обучения с 

подкреплением. 
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Abstract. Spike neural networks are a class of neural networks based on plausible neuron models. The spiking 

nature of such networks, in the presence of specialized accelerators, makes it possible to achieve energy efficiency 

values that are orders of magnitude higher than those of classical neural networks, which is especially important 

for integrating neural networks into autonomous systems. However, now such computers are not publicly 

available, so FPGAs are a good alternative. One of the classes of spike neuron models are segmental models. 

Segmental models, unlike point ones, allow one to consider the structure of a neuron, which in turn allows one to 

reproduce more complex dynamics of neural structures. Existing neuromorphic computers allow the 

implementation of only a limited set of spike models, which is also a reason for using FPGAs. Today, there is no 

work on hardware implementation of segmented neuron models, so this work is relevant. During the work, the 

approximation and hardware implementation of CSNM model (Compartmental spiking neuron model) on an 

FPGA was performed. To evaluate the performance of the resulting implementation, an IRIS data classifier was 

built. Based on the results, it was concluded that the resulting model has competitive indicators in terms of the 

amount of FPGA resources used, and the calculation speed is three orders of magnitude higher than on a computer. 

The accuracy of the resulting implementation is inferior to other works due to the use of a small number of neurons 

and rough approximation. Further research into approximation methods and incremental learning algorithms will 

improve accuracy. It is also planned to use RAM for scaling models and optimizing calculations. Another area of 

future work is implementing on-chip learning, both to speed up model testing and for reinforcement learning 

research. 
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