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Введение. Современные тенденции развития вычислительных систем 

диктуют необходимость отхода от классической архитектуры фон Неймана в 

сторону нейроморфных подходов, способных обеспечить высокую произво-

дительность при решении задач распознавания образов, фильтрации сигналов 

и адаптивного управления [1, 2]. Спайковые нейронные сети (Spiking Neural 

Networks, SNN), в отличие от традиционных искусственных нейронных се-

тей, используют для передачи информации дискретные импульсы — «спай-

ки», что делает их более биоподобными и потенциально более энергоэффек-

тивными [3, 4]. 

Среди множества направлений нейроморфного инжиниринга особое 

место занимают радиофизические модели спайковых нейронных сетей. Эти 

модели строятся на основе аналоговых активных элементов [5, 6]. Такие си-

стемы демонстрируют ряд критически важных свойств: 

1. Физическая скорость обработки, определяемая временными кон-

стантами радиоэлектронной схемы, что позволяет обрабатывать сигналы в 

реальном масштабе времени и достичь существенного выигрыша в скорости 

по сравнению с программной эмуляцией [7]. 

2. Энергоэффективность: аналоговая природа вычислений позволяет 

избежать накладных расходов на преобразование сигналов и тактирование - 

системы на основе аналоговых схем демонстрируют энергопотребление, на 

несколько порядков уступающее традиционным процессорам [8, 9]. 

3. Непрерывная динамика: эти системы функционируют в непрерыв-

ном времени, что позволяет им естественным образом обрабатывать аналого-

вые сигналы без предварительной дискретизации и квантования [6]. 

Несмотря на эти преимущества, радиофизические спайковые нейрон-

ные сети до сих пор остаются в основном лабораторными демонстраторами. 

Главная причина — отсутствие развитых сенсорных интерфейсов, согласо-

ванных с их входной динамикой, а для практических приложений необходим 

прямой канал преобразования физического воздействия в спайковый паттерн 

[10, 11]. Эффективное применение спайковых нейронных сетей требует со-
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гласования временных характеристик входных сигналов с динамикой нейро-

нов [4, 12].  

Актуальность работы обусловлена необходимостью преодоления сен-

сорного барьера, отделяющего потенциально эффективные радиофизические 

нейронные сети от реальных источников сигналов. Разработка специализи-

рованного сенсорного устройства, которое могло бы работать в паре с ра-

диофизической моделью спайковой нейронной сети, открывает возможности 

для создания полностью аналоговых, энергонезависимых и быстродейству-

ющих систем ИИ, функционирующих в реальном времени без цифровых вы-

числителей [5, 13]. 

Таким образом, целью работы является разработка и создание сенсор-

ного устройства, преобразующего оптические паттерны в последовательно-

сти спайков, для обработки их радиофизической моделью спайковой нейрон-

ной сети. 

Для этого были поставлены следующие задачи: 

1. Исследование и описание принципов работы спайковых нейронных 

сетей. 

2. Описание методов кодирования сигналов для спайковых нейронных 

сетей. 

3. Определение требований к сенсорному устройству. 

4. Разработка архитектуры сенсорного устройства для передачи 

спайковой нейронной сети сигналов, соответствующих внешним 

раздражителям. 

5. Разработка и изготовление сенсорного устройства. 

6. Разработка программного обеспечения для микроконтроллера 

сенсорного устройства. 

7. Проверка работоспособности сенсорного устройства. 

Структура работы: введение, основное содержание работы, заключение 

и список использованных источников. 
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Основное содержание работы. Способов классификации нейронных 

сетей много, поэтому будут рассмотрены только некоторые. По поколениям 

различают: 

ANN [15] (искусственные нейронные сети, первое поколение) – это ма-

тематические модели, состоящие из набора искусственных нейронов [14-19]. 

DNN [15] (глубокие нейронные сети, второе поколение) – это специфи-

ческий вид ANN, имеющий несколько слоёв нейронов между входными и 

выходными данными и соответственно большую вычислительную мощность.  

SNN [15] (спайковые/импульсные нейронные сети, третье поколение) – 

разновидность ANN, которая структурно напоминает устройство нервной си-

стемы животных. В данной нейросети каждый нейрон представляет из себя 

некоторую модель, динамическую систему. 

Преимущества спайковых нейронных сетей: 

• Энергетическая эффективность 

• Естественная обработка временных данных 

• Обработка асинхронных событий 

• Робастность и отказоустойчивость 

• Биологическая правдоподобность 

• Потенциально более высокая вычислительная плотность 

Недостатки спайковых нейронных сетей: 

• Сложность обучения и недостаток развитых алгоритмов. 

• Сложность практической реализации крупных SNN. 

• Отсутствие универсального и эффективного кодирования входных 

данных. 

• Чувствительность к временным задержкам и дисперсии параметров 

в аппаратуре. 

• Отсутствие стандартизированных библиотек и фреймворков. 

• Сложность измерения и интерпретации выходов. 
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По методам кодирования информации выделают много типов, несколь-

ко основных из которых приведены здесь: 

1. Частотный метод. Информация кодируется частотой генерации 

спайков нейроном за определённый промежуток времени. 

2. Временной метод. Имеет разные варианты реализации, в зависимо-

сти от поставленных задач, но в общем базируется на отправке спайков в 

конкретные моменты времени и определении значения кодируемой величины 

по времени, через которое придет спайк. 

3. Популяционное кодирование. Главный посыл данного метода за-

ключается в том, что информацию несёт не один нейрон, а группа нейронов, 

соответственно смысл нужно искать в совместной работе этих нейронов. 

Существуют и другие методы, и их различные комбинации, но всегда 

выбор зависит от конкретных целей и задач, для которых будет использо-

ваться нейросеть, а также от доступных для её работы ресурсов. 

Сенсорное устройство должно преобразовывать оптические сигналы 

реального мира, представляющие собой изображения, состоящие из трёх 

пикселей в градациях серого. 

На рисунке 1 представлена блок-схема устройства. 

 

 
 

Рисунок 1 – Блок-схема сенсорного устройства 
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Разработка схемы производилась в программном обеспечении KiCad. 

Сначала разрабатывалась принципиальная схема платы, представленная на 

рисунке 2. 

 

 
 

Рисунок 2 – Принципиальная электрическая схема платы 

 

После этого плата была разведена, выпилена, вытравлена и залужена. 

На ней были распаяны все необходимые электронные элементы – микро-

контроллер Arduino Nano, резисторы, фоторезисторы, светодиод и контакты 

для снятия сигнала. Готовая плата представлена на рисунках 3 и 4 

 

 
 

Рисунок 3 – Плата со стороны фоторезисторов и светодиода 
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Рисунок 4 – Плата со стороны микроконтроллера 

 

Общая логика работы программы для микроконтроллера описывается 

блок-схемой на рисунке 5.  

 

 
 

Рисунок 5 – Блок схема логики работы программы 

 

Управляющая программа запускает остальные - это её главная функ-

ция. Драйвер запускает приём и обработку аналоговых данных, получаемых 

микроконтроллером. Эти данные он предоставляет остальным двум про-

граммам. Программа генерации отвечает за включение пинов и генерацию 
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спайка на нужном выходном пине. Программа настройки частоты определя-

ет, через какой период времени должен быть испущен следующий спайк.  

Готовое устройство было присоединено к осциллографу для снятия с 

него выходного сигнала. Шаблон, с которым производились испытания про-

демонстрирован на рисунке 6. Замеры проводились с самой верхней позиции 

вниз. Между каждым кодом присутствует пустая полоса. 

 

 
 

Рисунок 6 – Шаблон, кодирующий трёхбитные двоичные числа 

 

Коды (111, 110, 101 и 100) и соответствующие им последовательности 

спайков на рисунках, соответственно, 7, 8, 9 и 10. 

 

 
 

Рисунок 7 – Код 111. Частоты на всех графиках равны 
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Рисунок 8 –Код 110. Частота на голубом графике выше 

 

 
 

Рисунок 9 – код 101. Частота на красном графике выше 

 

 
 

Рисунок 10 – Код 100. Частота на красном и голубом графиках выше 
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В ходе испытаний были выявлены возможности улучшения устройства: 

было бы удобнее, чтобы фоторезисторы располагались перпендикулярно 

плате, перед ними находился светодиод, а между ними была установка для 

размещения шаблонов, блокирующих свет от светодиода напрямую, без от-

ражения, для повышения эффективности работы установки. 

 

Заключение. В ходе работы был исследован теоретический материал 

по спайковым нейросетям, проведён разбор их особенностей, сравнение их с 

другими нейросетями, а также разобраны их методы кодирования с их плю-

сами и минусами. С учётом этой информации был разработан и изготовлен 

рабочий прототип устройства и программное обеспечение к нему.  

В ходе испытаний устройство показало значительный уровень чувстви-

тельности к свету, попадающему на датчик – чем больше количество посту-

пающего света, тем ниже частота спайков полученного сигнала. Кроме того, 

исследование открывает перспективы по модификации данного устройства 

для повышения его эффективности и точности измерений для применения в 

более сложных задачах.  

Таким образом, были решены поставленные в данной работе задачи и 

достигнута цель – создано рабочее устройство, преобразующее оптические 

паттерны в последовательности спайков, пригодные для обучения радиофи-

зической модели спайковой нейронной сети. 
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