
УДК 004.81 DOI  10.15622/ia.2021.3.4

А.М. КОРСАКОВ, А.В. БАХШИЕВ, Л.А. АСТАПОВА, Л.А. СТАНКЕВИЧ 

РЕАЛИЗАЦИЯ ПОВЕДЕНЧЕСКИХ ФУНКЦИЙ НА 

СПАЙКОВЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ 

Корсаков А.М., Бахшиев А.В., Астапова Л.А., Станкевич Л.А. Реализация поведенче-

ских функций на спайковых нейронных сетях. 

Аннотация. Рассматривается моделирование поведенческих функций животных, в 
частности, условного рефлекса. Проводится анализ современного состояния нейронных 

сетей с возможностью структурного реконфигурирования. В основу модели рефлекса по-

ложена нейронная сеть, базирующаяся на сегментной спайковой модели нейрона с воз-

можностью структурной адаптации дендритного дерева к входному паттерну импульсов. 

Модель нейрона позволяет описывать и изменять онлайн структуру (размер тела клетки, 

количество и длина дендритов, количество синапсов) в зависимости от поступающего на 
её входы паттерна импульсов. Приведено краткое описание сегментной спайковой модели 

нейрона, отмечены её основные особенности с точки зрения возможности её структурного 

реконфигурирования. Описывается способ структурной адаптации модели к входному 
паттерну импульсов. Для исследования работы предложенной модели нейрона в сети, в 

качестве примера обосновывается выбор условного рефлекса, как частного случая меха-

низма формирования ассоциативных связей. Приведено описание структурной схемы и 
алгоритма формирования условного рефлекса как с положительным, так и с отрицатель-

ным подкреплением. Представлено пошаговое описание экспериментов по формирова-

нию ассоциативных связей и условного рефлекса. Сделан вывод о перспективности при-
менения спайковых сегментных моделей нейронов для повышения биоправдоподобности 

реализации поведенческих функций в нейроморфных системах управления. Рассмотрены 

дальнейшие перспективные направления развития нейроморфных систем, основанных на 

спайковых сегментных моделях нейрона. 
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1. Введение. В настоящее время активно разрабатываются си-

стемы управления динамическими объектами, по своей структуре, 

функциям и способам обработки информации подобных нервной си-

стеме живых организмов. Это связано с тем, что при решении многих 

трудноформализуемых задач классические вычислительные методы 

оказываются неэффективными. Так, при распознавании изображений и 

речевых сообщений часто невозможно создать и использовать точные 

математические модели и соответствующие методы решения. В то же 

время мозг достаточно эффективно решает такие задачи за счет массив-

ного параллелизма своих нейронных сетей и способности к их струк-

турной и параметрической настройке. Поэтому мозг считается непре-

взойденным инструментом восприятия и анализа больших потоков ин-

формации и принятия решений. Однако принципы обработки сигналов 

и их передачи между нейронными образованиями мозга и нервной си-
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стемы в целом остаются малоизученными, поскольку их структура чрез-

вычайно сложна и с трудом поддается анализу существующими мето-

дами.  

Современные искусственные нейронные сети в определенной 

степени облегчают решение трудноформализуемых задач [1]. Однако 

использование в них формальных нейронов с функциями взвешенного 

суммирования входных сигналов и нелинейной обработки выходного 

сигнала лишь в самых общих чертах соответствуют своим биологиче-

ским прототипам, что существенно ограничивает их возможности по 

сравнению с мозгом и нервной системой.  

Нейроморфный подход, связанный с созданием математических 

моделей компонентов нервной системы и их аппаратных реализаций, в 

которых обработка сигналов адекватна биологическим прототипам, от-

крывает новые возможности решения трудноформализуемых задач в 

технических системах. Предполагается, что разработка на основе 

нейроморфного подхода новых компонентов и архитектур глубоких 

нейронных сетей и специальных алгоритмов их обучения позволит со-

здавать универсальные системы, эффективно решающие множество 

трудноформализуемых задач в пространствах высокой размерности и в 

условиях существенных неопределенностей [2]. Такой подход также 

перспективен в плане раскрытия механизмов переработки информации 

в мозге и нервной системе, что дает возможность обосновать использо-

вание выявляемых принципов структурной организации нейронов и вы-

полняемых ими функций в сети при построении нейроморфных систем. 

В общем случае под нейроморфными системами понимаются ис-

кусственные нейронные сети, архитектура и дизайн которых основаны 

на особенностях структуры и принципах работы реальных нейробиоло-

гических систем. Их моделирование стимулировано желанием понять и 

технически воплотить такие ключевые особенности нейронных струк-

тур мозга, как высокая чувствительность, адаптивность, обучаемость, 

устойчивость к повреждениям, способность иметь дело с нечеткой, из-

быточной, зашумленной информацией и, наконец, параллельный и рас-

пределенный способ обработки информации [3-5]. 

В настоящее время нейроморфные системы в основном созда-

ются на спайковых (импульсных) нейронах. Спайковый нейрон – это 

искусственный нейрон, оперирующий с непрерывно поступающим 

многомерным потоком спайков как с потоком точечных событий. Про-

стейшей моделью спайкового нейрона является модель порогового ин-

тегратора, IF (Integrate-and-Fire) [6], описываемая дифференциальным 

уравнением первого порядка. В общем случае каждый входной спайк 

приводит к отклику нейрона как динамической системы на импульсное 
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входное воздействие. Эти отклики называются постсинаптическими по-

тенциалами и меняют потенциал мембраны нейрона во времени. Как и 

формальные модели нейронов, спайковый нейрон интегрирует не-

сколько входных сигналов с некоторыми весами и способен генериро-

вать выходные спайки, идущие на входные синапсы других нейронов на 

единственном выходном канале. Однако в отличие от бинарных и ча-

стотных моделей, в спайковом нейроне ведется интегрирование не 

только пространственной, но и временной информации. 

Нейроморфные системы, построенные на базе простых спайко-

вых нейронов, настраиваются на задачи (адаптируются), в основном, 

путем параметрической настройки нейронов и сетей, то есть измене-

нием весов связей и порогов нейронов [7]. Однако известно, что в нерв-

ной системе осуществляется не только параметрическая, но и структур-

ная адаптация нейронов и сетей под решаемую задачу. Это вдохновило 

исследователей на создание спайковых динамически развивающихся 

нейронных сетей eSNN (Evolving Spiking Neural Network), способных 

работать в реальном времени. Для большинства спайковых нейронных 

сетей создана традиционная стратегия развития, которая изменяет их 

структуру путем регулирования количества нейронов в процессе обуче-

ния, а также в динамическом режиме адаптирует сеть под задачу, 

настраивая веса нейронов в реальном времени. 

Например, в ряде исследований [8-12] для каждого нового век-

тора входных данных, который требуется распознавать, динамически 

выделяется новый выходной нейрон, который подключается к входным 

нейронам. Инициализация, обновление весов и установление связей 

нейронов, чтобы настроить сеть на распознавание входного вектора, 

осуществляется с использованием правила RO (Rank Order). В некото-

рых реализациях нейроны с одинаковыми весовыми векторами объеди-

няются на основе евклидова расстояния между ними. Это позволяет до-

стичь очень быстрого обучения (может быть достаточно только одного 

прохода) как при обучении с учителем, так и без учителя [8]. Тем не 

менее, подход требует решения ряда проблем, таких как автоматическая 

настройка нескольких параметров обучения и повышение масштабиру-

емости обучения для больших наборов данных. 

Подход, описанный в [11], расширяет модель eSNN и предлагает 

новую динамическую модель спайковой нейронной сети deSNN [13]. 

Предлагаемый метод основан на таких механизмах обучения, как RO и 

обучение с помощью временных спайков – правила синаптической пла-

стичности, управляемой спайками SDSP (Spike Driven Synaptic 

Plasticity). На этих же механизмах основан метод, предложенный в [14]. 
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Нейрон LIF (Leaky Integrate-and-Fire) учится распознавать весь про-

странственно-временной паттерн, используя только одну итерацию в 

режиме онлайн-обучения. В [14] авторы отмечают возможность реали-

зации нейрона и сети на нейроморфном оборудовании. Однако все еще 

нерешенным остается вопрос оптимизации многочисленных парамет-

ров нейронной сети. 

В работе [15] представлен метод инкрементного обучения спай-

ковой нейронной сети, структура скрытых слоев которой изменяется 

динамически с использованием алгоритма кластеризации (обучения без 

учителя). Однако входной и выходной слой классификации динамиче-

скими не являются и обучаются с учителем. Теми же авторами алгоритм 

модифицирован до алгоритма обучения спайковой нейронной сети с 

учителем SpikeComp [16], входной слой которой не является динамиче-

ским, а выходной слой состоит из динамически добавляемых нейронов, 

причем имеет место динамическое обновление весов или центров кла-

стеров. При этом алгоритм SpikeComp, основанный на точном времени 

спайка, добавляет гораздо меньше выходных нейронов, чем метод 

eSNN, основанный на ранжировании. Кроме того, в [17] авторы пред-

ставили усовершенствование метода обучения на основе ранжирования 

[12, 13], называемое SpikeTemp. Для преобразования входных данных 

используются гауссовские рецептивные поля и методы кодирования по-

пуляции с квадратным косинусом. 

Архитектура спайковой нейронной сети с динамически изменяе-

мыми синапсами представлена в [18]. Показано, что такая сеть способна 

выполнять классификацию образов с использованием временного коди-

рования. Используется обучение с учителем, основанное на методе эво-

люционной стратегии, ES (evolutionary strategy) [19], который использу-

ется для поиска оптимальных параметров, лежащих в основе процесса 

обучения без вычисления производных. Сеть поддерживает топологию 

прямой связи и может использоваться в качестве системы обнаружения 

признаков. 

Динамическое формирование кластеров в популяциях импульс-

ных нейронов, а также пластичность, зависимая от времени спайка – 

STDP (Spike-Timing Dependent Plasticity) использовано в [20]. Струк-

тура спайковой нейронной сети постоянно корректируется путем добав-

ления и сокращения популяций нейронов. Кроме того, количество 

нейронов в каждой популяции постоянно изменяется по мере поступле-

ния новых данных. Алгоритм STDP используется для регулировки силы 

синаптических связей. 
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В [21] предложена саморегулирующаяся развивающаяся нейрон-

ная сеть SRESN (Self-Regulating Evolving Spiking Neural), в которой ис-

пользуется специальная схема кодирования популяции IF нейронов. Во 

время обучения саморегулирующийся механизм выбирает подходящую 

стратегию обучения (добавление нейронов, обновление параметров или 

пропуск выборки) на основе знаний, хранящихся в сети, и новых зна-

ний, присутствующих в обучающей выборке. Веса нового нейрона ини-

циализируются с использованием модифицированной схемы обучения 

в порядке ранжирования. 

Применение модели нейрона с учетом описания структуры денд-

ритного дерева предложено в [22], однако модель не рассматривает сиг-

налы в сети как спайковые. Подход к созданию пластичных нейронных 

сетей на основе эволюционного подхода рассматривается в [23]. Такой 

подход, несомненно, имеет ряд преимуществ при решении задач поиска 

оптимальной структуры нейронной сети на этапе проектирования.  

Анализ приведенных примеров, демонстрирующих спайковые 

нейронные сети и методы их структурного и параметрического обуче-

ния, позволяет сделать вывод о том, что для существенного увеличения 

адаптивной способности таких сетей необходимо рассматривать не 

только параметрическую, но и структурную адаптацию нейронных се-

тей, как на уровне изменения топологии связей между узлами (нейро-

нами) сети, так и на уровне усложнения модели каждого узла, например, 

путем перехода к сегментным (компартментным) моделям нейронов. 

По мнению авторов, это даст возможность более эффективной реализа-

ции поведенческих функций в нейроморфных системах управления, 

например, в робототехнике. 

В качестве альтернативы традиционным стратегиям развития, ре-

гулирующим количество нейронов в процессе обучения и адаптирую-

щим веса нейронов в динамическом режиме, в настоящей работе пред-

лагается подход, предлагающий, помимо возможности динамического 

изменения структуры нейронной сети и связей между отдельными 

нейронами, возможность структурной онлайн перестройки самой мо-

дели нейрона. 

В настоящей работе рассматривается возможность реализации 

поведенческих функций в нейроморфных системах, построенных на 

спайковых нейронных сетях с сегментными нейронами. Для этого пред-

лагается специальный алгоритм структурной адаптации нейронов ко 

входным паттернам импульсов, а также алгоритм формирования ассо-

циативных связей нейронной сети, для настройки ее на реализацию 
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определенных поведенческих функций. Работа алгоритмов демонстри-

руется на примере реализации простых поведенческих функций типа 

безусловного и условного рефлекса. 

Далее в разделе 2 приведена постановка задачи, определены ос-

новные термины, представлена используемая при моделировании 

структурная схема модели нейрона, приведены её важнейшие свойства 

с точки зрения возможностей структурного реконфигурирования денд-

ритного и синаптического аппаратов. Раздел 3 описывает принцип 

структурной адаптации спайковой сегментной модели нейрона, реша-

ется задача адаптации модели нейрона к произвольному паттерну им-

пульсов. В разделе 4 представлены структурные схемы организации 

нейронной сети для моделирования ассоциативных связей и, как част-

ный случай, для моделирования условного рефлекса (как с положитель-

ным, так и с отрицательным подкреплением). Также в разделе 4 приве-

дён алгоритм для моделирования процесса формирования ассоциатив-

ных связей. В разделе 5 представлено пошаговое описание эксперимен-

тов по формированию ассоциативных связей и условного рефлекса. В 

заключительном разделе 6 приведено обсуждение результатов работы, 

отмечены основные недостатки предлагаемых моделей, а также наме-

чены перспективные пути развития данного направления работ. 

2. Постановка задачи. Цель данной работы – показать возмож-

ность реализации поведенческих функций на сети из сегментных спай-

ковых нейронов. Для этого требуется решить задачу разработки алго-

ритмов структурной адаптации нейрона к входному паттерну импуль-

сов и формирования ассоциативных связей нейронной сети, отобража-

ющей заданную поведенческую функцию. 

В основу настоящей работы положена разработанная авторами 

ранее модель спайкового нейрона, подробно описанная в [24]. В данной 

модели предполагается, что на входы поступают импульсные потоки, 

которые преобразуются в синапсах в аналоговые величины, описываю-

щие динамические процессы выделения и распада медиатора в синап-

тической щели. Входные и выходные сигналы нейрона равны нулю в 

отсутствии импульса и константе на время действия импульса. 

Структурная схема рассматриваемой модели показана на ри-

сунке 1. 

Здесь B1-BL – участки мембраны, описывающие тело нейрона. 
Dij – участки мембраны, описывающие i-й дендрит. Sijl – модели 
синапти-ческой передачи. Их суммарное влияние оказывает либо 
возбуждающее gsijl, либо тормозное gaijl воздействие на 
соответствующий участок мем-браны.
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Рис. 1. Структурная схема модели сегментного спайкового нейрона для реше-

ния задачи распознавания паттерна импульсов 

Такая структура модели соответствует решению задачи струк-

турного обучения нейрона паттерну импульсов, представляемому вход-

ным вектором X. Отметим особенности предложенной модели нейрона, 

играющие существенную роль при решении задачи разработки алгорит-

мов структурного обучения модели нейрона: 

– возможность создания произвольного числа сегментов тела

нейрона (участков мембраны с обратной связью), что означает

возможность изменять размерность входного паттерна импуль-

сов;

– возможность независимого наращивания длин дендритов

(участков мембраны без обратной связи); увеличение длины

дендрита приводит к временной задержке сигнала и к уменьше-

нию его амплитуды;

– возможность добавления произвольного числа синапсов на

произвольном участке мембраны (теле, дендрите); добавление

синапса приводит к увеличению амплитуды сигнала;

– возможность произвольной организации связей (как возбужда-

ющих, так и тормозных) между отдельными элементами.

Всё вышеперечисленное означает возможность структурного ре-

конфигурирования модели нейрона, что, в свою очередь, позволяет из-

менять время прихода и амплитуду сигнала с каждого из дендритов на 

сому нейрона. 

     Под паттерном импульсов будем понимать совокупность сигна-
лов, поступающих на входы модели нейрона (дендриты) за некоторый 
(выбранный) промежуток времени.Отдельный входной сигнал пред-
ставляет собой одиночный импульс единичной амплитуды. Соответ-
ственно,  отдельные сигналы в паттерне имеют одинаковую (единичyю)
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амплитуду, но, в общем случае, различное время поступления на 

соответствующий вход (дендрит) модели нейрона. Предполагается, что 

за выбранный промежуток времени поступления паттерна на отдельном 

входе (дендрите) может быть зафиксировано не более одного входного 

импульса. 

Выходной сигнал генерируется в низкопороговой зоне модели 

нейрона (генератор потенциала действия) и представляет собой 

одиноч-ный импульс, либо серию импульсов единичной амплитуды, 

формиру-емых при превышении величиной потенциала некоторого 

порога. Само же значение потенциала внутри низкопороговой зоны 

нелинейно свя-зано с суммой сигналов, пришедших на вход нейрона. 

Таким образом, для преодоления порога и генерации потенциала 

действия необходимо максимизировать сумму вкладов в потенциал 

внутри низкопороговой зоны от всех дендритов, что может быть 

достиг-нуто синхронизацией действия входных сигналов в нейроне. 

Как будет показано далее, это возможно достичь путём добавле-

ния отдельных сегментов дендритов и добавлением синапсов на конеч-

ный сегмент дендрита. 

Процедуру наращивания длины дендрита будем называть син-

хронизацией, а процедуру добавления синапсов – нормализацией. Про-

цессы синхронизации и нормализации для конкретного паттерна будем 

называть обучением модели нейрона данному паттерну импульсов. Ге-

нерацию потенциала действия при фиксированном паттерне импульсов 

и соответствующей ему конфигурации обученной модели нейрона бу-

дем называть распознаванием данного паттерна импульсов. 

Общий подход к реализации поведенческой функции может 

быть сведён к минимизации отличия целевой поведенческой реакции 

сети 𝑓ℎ н̂а заданный паттерн импульсов от реальной реакции 𝑓𝑏𝑒ℎ, то 
есть:

{

𝑓𝑏𝑒ℎ = 𝐹(�̅�, 𝑡)

𝑓𝑏𝑒ℎ̂ = �̂�(�̅�, 𝑛1, … , 𝑛𝑀, 𝑐𝑖,𝑗, 𝑡1, … , 𝑡𝑇)

𝑓𝑏𝑒ℎ − 𝑓𝑏𝑒ℎ̂ → 𝑚𝑖𝑛,

, (1) 

где 𝑥̅ – вектор входного воздействия; F – поведенческий функционал, 

связывающий входы и выходы биологического прототипа во времени;

   – нейросетевое отображение поведенческой функции; nk – число сег-
ментов в k-м нейроне (k = 1, …, M); ci,j – связи между i-м и j-м нейро-
нами; tk – моменты времени прихода сигналов на вход k-го сегмента.  
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 В процессе такой минимизации производится структурная настройка 

нейронной сети для установления нужной последовательно-сти 

выходных импульсов. 

3. Структурная адаптация модели нейрона. Как было указано 
выше, обучение модели нейрона заданному паттерну импульсов сво-

дится к решению двух подзадач – синхронизации и нормализации. 

Задача синхронизации сигналов заключается в максимальном 

временном сопоставлении экстремумов кривых потенциалов всех денд-

ритов при суммировании их вкладов внутри низкопороговой зоны 

нейрона. 

Способом решения данной задачи будет минимизация модуля 

суммы разностей между временем фиксации экстремума кривой потен-

циала базового дендрита и временами фиксации экстремумов кривых 

потенциалов остальных дендритов (рис. 2), что достигается путём до-

бавления отдельных сегментов на дендриты нейрона (наращивание 

дендритов). Под базовым дендритом будем понимать такой дендрит, в 

котором начальный экстремум кривой потенциала фиксируется с 

наибольшим запаздыванием. Следует отметить, что базовый дендрит не 

наращивается. 

Рис. 2. Параллельное наращивание дендритов с временным сдвигом сигналов 

На рисунке 2 цифрой «1» обозначен суммарный вклад дендритов 

в потенциал внутри низкопороговой зоны, цифрой «2» – потенциал ба-

зового дендрита. Остальные кривые описывают потенциал наращивае-

мых дендритов. 

Следующим шагом является решение задачи нормализации сиг-

налов путём добавления синапсов. Задача нормализации заключается в 

компенсации потери амплитуды потенциала на отдельном дендрите при 

наращивании его длины и решается после задачи синхронизации, 

таким образом, наращивание длины дендритов уже произошло, а 

экстремумы кривых потенциалов отдельных дендритов 
синхронизированы (правый график на рис. 2).  
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Поскольку две эти задачи (синхронизация и нормализация) свя-

заны, для решения задачи нормализации необходимо на первой итера-

ции алгоритма синхронизации (до того, как произошло наращивание 

дендритов) запомнить эталонные значения экстремумов кривых потен-

циалов отдельных дендритов. 

Имея эталонные значения экстремумов кривых потенциалов от-

дельных дендритов, для каждого дендрита будем добавлять синапс на 

последний сегмент этого дендрита до тех пор, пока максимум потенци-

ала данного дендрита не превысит эталонного значения. 

После превышения эталонного значения требуется удалить один 

синапс с последнего сегмента данного дендрита. Таким образом, 

задача нормализации сигнала на данном дендрите может быть 

переформули-рована следующим образом: требуется найти 

максимальное количество синапсов на последнем сегменте каждого 

дендрита, но так, чтобы мак-симальное значение потенциала на данном 

дендрите не превысило эта-лонного (рис. 3). 

Рис. 3. Параллельное увеличение числа синапсов на дендритах 

На рисунке 3 цифрой «1» обозначен суммарный вклад дендритов 

в потенциал внутри низкопороговой зоны, остальные кривые описы-

вают потенциалы отдельных дендритов. 

Следует отметить, что данная процедура может совершаться па-

раллельно (одновременно) для всех дендритов. 

Все значения максимальной суммарной амплитуды потенциалов 

дендритов, при которых происходит генерация выходного импульса, 

независимо от числа дендритов в модели нейрона, укладываются в один 

и тот же коридор значений. Это позволяет подобрать универсальный 

порог срабатывания модели нейрона на паттерн импульсов, которому 

она раннее обучалась. 
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4. Структурная схема формирования ассоциативных связей.

Для комплексной проверки свойств модели спайкового нейрона

с возможностью структурной адаптации и взаимодействия таких нейро-

нов в сети требовалось подобрать пример организации естественной 

нейронной сети для его воспроизведения посредством описанной выше 

модели нейрона. Требованиями к такой естественной сети являлись, с 

одной стороны, достаточная её исследованность в рамках нейрофизио-

логии, а с другой - простота в реализации. В качестве такого примера 

была выбрана схема формирования условного рефлекса по Э.А. Асра-

тяну [25] (рис. 4). 

Рис. 4. Схема нейронных путей формирования слюноотделительного рефлекса 

на действие света (по Э.А. Асратяну) 

Согласно этой модели, условный раздражитель, например зво-

нок, вызывает безусловно-рефлекторную ориентировочную реакцию. 

Звонок, являясь индифферентным раздражителем для пищевого ре-

флекса, пока не вызывает отделения слюны. В то же время безусловный 

раздражитель – пища – вызывает появление слюноотделения. Таким об-

разом, в коре (и стволе мозга) одновременно возникают очаги возбуж-

дения, и если их одновременное возбуждение повторяется многократно, 

то между этими центрами происходит формирование пути проведения 

нервных импульсов, обеспечивающее замыкание условно-рефлектор-

ной временной связи. После установления такой связи условный звуко-

вой сигнал звонка приобретает для животного новое значение – сигнала 

или информации о предстоящем кормлении. С этого момента для вы-

зова безусловного пищевого рефлекса, проявляющегося слюноотделе-

нием, двигательным беспокойством, другими вегетативными реакци-

ями, становится достаточно подачи только условного раздражителя – 

включения звонка [26]. 
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В биологии рефлексы с положительным подкреплением – это та-

кие рефлексы, при выработке которых применяется мотивационно бла-

гоприятное или желаемое подкрепление. Главным свойством положи-

тельного подкрепления является то, что оно увеличивает частоту соот-

ветствующей реакции или побуждает животное приближаться к источ-

нику подкрепления. Те же рефлексы, в которых применяется мотиваци-

онно неблагоприятное подкрепление (то есть подкрепление, которого 

хочется избежать), например удары током, называются рефлексами с 

отрицательным подкреплением. Оно, напротив, снижает частоту соот-

ветствующей реакции или заставляет удаляться от источника подкреп-

ления и избегать ситуации в целом, если этот источник с ней нераз-

рывно связан. 

В рамках настоящего исследования на моделях сегментного 

спайкового нейрона следовало воспроизвести условный рефлекс и фор-

мирование ассоциативных связей. 

Описанная выше модель нейрона с возможностью структурной 

адаптации позволяет нам предложить схему организации нейронной 

сети, которая воспроизводит условный рефлекс (рис. 5). 

УР

БР

И УРф

БРф

РД

Рис. 5. Структурная схема нейронной сети, воспроизводящей условный 

рефлекс 

На рисунке 5 «УР» – это нейрон с возможностью структурной 

адаптации, отвечающий условному раздражителю («условный раздра-

житель»); «БР» – нейрон с возможностью структурной адаптации, отве-

чающий безусловному раздражителю («безусловный раздражитель»); 

«И» – нейрон, реализующий функцию «И» (нейрон «И»); «УРф» –

нейрон, формирующий условный рефлекс («большой нейрон»); «БРф» 

– нейрон, реализующий функцию «ИЛИ» и отвечающий безусловному 
рефлексу (нейрон «ИЛИ»).
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На момент начала работы системы из всех связей, изображённых 

на рисунке 5, создаётся лишь связь «БР – БРф», что постулирует изна-

чальное существование безусловного рефлекса.  

При старте системы происходит обучение моделей нейронов 

«УР» и «БР» входным, произвольно выбранным, паттернам импульсов 

(способом, описанным в пункте 3). По завершении процесса обучения 

формируются связи «УР – И» и «БР – И», что соответствует моменту 

начала формирования рефлекторной дуги «РД». 

Нейрон «И», состоящий из двух сегментов сомы, обучается сиг-

налам, поступающим от нейронов «УР» и «БР». Обучение возможно 

лишь до определённого, заданного параметром, предела. Если рассин-

хронизация входных сигналов больше заданного этим параметром по-

рога, воздействие условного и безусловного раздражителей не счита-

ется одновременным и дальнейшее формирование рефлекторной дуги 

не происходит. В противном случае, по окончании обучения нейрон 

«И» начинает генерировать выходные импульсные сигналы и создаёт 

связь «И – УРф». 

Нейрон «УРф» представляет из себя «большой» нейрон, то есть 

количество сегментов его сомы больше единицы. Конкретное значение 

размера «большого» нейрона выбирается пользователем и фактически 

означает скорость, с которой система сформирует условный рефлекс 

при одновременном воздействии условного и безусловного раздражи-

телей. Нейрон «И» формирует связь лишь с одним из сегментов сомы 

«большого» нейрона, что является недостаточным для генерации моде-

лью нейрона «УРф» выходного импульсного сигнала. Однако при по-

ступлении на вход нейрона «УРф» импульсов от нейрона «И», происхо-

дит добавление синапсов на входной участок сомы, что повышает зна-

чение потенциала внутри низкопороговой зоны «большого» нейрона. 

Когда порог генерации потенциала действия в низкопороговой зоне 

нейрона оказывается превышенным, происходит генерация выходного 

импульса моделью нейрона «УРф», что приводит к формированию 

связи «УР – БРф». Таким образом рефлекторная дуга замыкается. 

Особенностью модели нейрона «БРф», состоящего лишь из од-

ного сегмента сомы, является наличие на этом сегменте двух синапсов, 

что позволяет данной модели реализовывать функцию «ИЛИ». К од-

ному из этих синапсов, как указывалось выше, произведено подключе-

ние связи от нейрона «БР» ещё при инициализации. Ко второму под-

ключается связь от нейрона «УР» при начале генерации выходных им-

пульсов нейроном «УРф». При формировании этой связи и при наличии 
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возбуждения на входе нейрона «УР», модель нейрона «БРф» оказыва-

ется способной генерировать выходные импульсы даже при отсутствии 

активности со стороны нейрона «БР». 

Другими словами, для вызова безусловной реакции становится 

достаточно подачи только условного раздражителя, что и означает за-

вершение формирования условного рефлекса. 

Следует отметить, что все описанные ранее сформированные 

связи между моделями нейронов подключались к возбуждающим моде-

лям синапсов. Кроме того, данная схема реализует условный рефлекс с 

положительным подкреплением. Но для реализации условного ре-

флекса с отрицательным подкреплением нам достаточно на последнем 

шаге алгоритма подключить связь от нейрона «УР» не к возбуждаю-

щему, а к тормозному синапсу на соме нейрона «БРф». 

Как будет показано в эксперименте, в результате такого подклю-

чения нейрон «БРф» не будет генерировать выходных импульсов при 

активности нейрона «УР» даже в том случае, если поступает входной 

сигнал от нейрона «БР». 

Отметим также, что входные паттерны импульсов для условного 

и безусловного раздражителей в ходе описанных ниже экспериментов 

выбирались произвольно, выходные же импульсы просто фиксирова-

лись без какой-либо их дальнейшей обработки. Однако следует пони-

мать, что со стороны входов на каком-либо этапе обработки должны 

располагаться модели афферентных нейронов, преобразующие внеш-

ние воздействия (зрительные, слуховые и т.п.) в импульсные потоки. Со 

стороны же выходов системы на каком-то этапе должны располагаться 

модели эфферентных нейронов, преобразующих импульсные потоки, 

например, в мышечные сокращения. Вариант такого взаимодействия на 

примере модели «сетчатка – афферентный нейрон – глазная мышца» 

был описан авторами в [27]. 

Рассмотрим теперь схему формирования ассоциативных связей в 

общем случае (рис. 6). В качестве его биологической интерпретации 

можно предложить формирование взаимных ассоциаций на различные 

раздражители при их продолжительном одновременном воздействии на 

субъект. 
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С1

С2

И УРф АС

Р2

Р1

Рис. 6. Обобщённая структурная схема нейронной сети, формирующей ассоци-

ативные связи 

На рисунке 6 «С1» – это нейрон, на который поступает паттерн 

импульсов, который можно условно считать первым стимулом («сти-

мул №1»). Нейрон «Р1» имеет лишь один сегмент сомы, на котором, 

однако, расположено две модели синапса. Связь «С1 – Р1» образуется 

при инициализации системы. Таким образом, модель нейрона «Р1» ре-

ализует безусловную реакцию на стимул «С1». 

Аналогично, нейроны «С2» и «Р2» реализуют безусловную реак-

цию «Р2» на стимул «С2» («стимул №2»). Связь «С2 – Р2» также созда-

ётся при инициализации системы. 

Нейроны «И» и «УРф» моделируют образование рефлекторной 

дуги способом, полностью совпадающим с описанным выше для услов-

ного рефлекса, за одним исключением: при начале генерации сигналов 

нейроном «УРф» образуется сразу две ассоциативных связи («АС») – 

«С1 – Р2» и «С2 – Р1». Таким образом, нейроны «Р1» и «Р2» приобре-

тают способность генерировать выходные сигналы (импульсы) при ак-

тивности лишь одного входа: «С1» либо «С2». 

Формирование ассоциативных связей реализовано в соответ-

ствии с алгоритмом на рисунке 7. Алгоритм формирования условного 

рефлекса выглядит аналогичным образом с заменой условных сокраще-

ний за исключением того, что на последнем шаге формируются не две, 

а одна связь «УР – БРф». 
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Рис. 7. Алгоритм формирования ассоциативных связей 

5. Эксперименты по формированию ассоциативных связей.

Создание моделей нейронных сетей с возможностью структурного ре-

конфигурирования как самой сети, так и её элементов, подразумевает 

необходимость обеспечить возможность описывать системы, в которых 

заранее не определена топология связей между элементами системы и 

их структурным описанием.  
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Для решения поставленной задачи использовалась программная 

платформа, описанная в [28, 29]. 

Результатом работы алгоритма в случае модели условного ре-

флекса являлся ответ модели нейрона безусловной реакции при актив-

ности модели нейрона условного раздражителя даже при отсутствии ак-

тивности модели нейрона безусловного раздражителя. В случае модели 

формирования ассоциативных связей результатом работы являлась спо-

собность пары нейронов, моделирующих реакцию на стимулы, генери-

ровать выходные сигналы (импульсы) при активности лишь одного про-

извольного стимула. 

На рисунке 8 представлена исходная модель для воспроизведе-

ния условного рефлекса, реализованная в упомянутой выше программ-

ной платформе. 

Рис. 8. Инициализированная модель формирования условного рефлекса 

На рисунке 8 «ConditionalStimulus» – это нейрон, отвечающий 

условному раздражителю (рис. 5); «UnconditionalStimulus» – нейрон, 

отвечающий безусловному раздражителю; «AndNeuron» – нейрон, 

реализующий функцию «И»; «ConditionalNeuron» – нейрон, 

формирующий условный рефлекс; «UnconditionalNeuron» – нейрон, 

реализующий функцию «ИЛИ» и отвечающий безусловному рефлексу. 

После начала работы системы установлена лишь одна связь, от-

ражающая изначальное наличие безусловного рефлекса. 

В качестве входных паттернов импульсов в описываемом экспе-

рименте были выбраны следующие паттерны импульсов: (0,03; 0; 0,09; 

0,06) для нейрона, отвечающего условному раздражителю, и (0,09; 

0,06; 0,03; 0) для нейрона, отвечающего безусловному раздражителю. 

От-дельные сигналы в паттерне заданы как величины задержки относи-

тельно начала генерации очередного паттерна. Величина измерения – 

секунда.  Частота генерации паттернов составляла 0,67 Гц.  
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Рис. 9. Входные паттерны импульсов и инициализированная модель нейрона с 
возможностью обучения: а) входные паттерны импульсов; б) инициализированная

модель нейрона с возможностью обучения 

На рисунке 9а цифрами 1–4  обозначен входной паттерн импуль-

сов, отвечающий условному раздражителю; 5,11 – суммарный потен-

циал в низкопороговой зоне нейронов; 6 – выход нейрона, 

отвечающего условному раздражителю; 7-10 – входной паттерн 

импульсов, отвечаю-щий безусловному раздражителю; 12 – выход 

нейрона, отвечающего безусловному раздражителю. 

На рисунке 9б: PosGenerator и NegGenerator – вспомогательные 

блоки, задающие начальное состояние активности участка мембраны; 

DendriteN_I–I-й сегмент N-го дендрита; SomaN – N-й сегмент сомы; 

LTZone –низкопороговая зона нейрона. 

В результате процесса обучения нейронов «ConditionalStimulus» 

и «UnonditionalStimulus» соответствующим им входным паттернам им-

пульсов, в определённый момент времени эти нейроны начинают гене-

рировать выходной сигнал. Этот момент соответствует окончанию обу-

чения нейронов и образованию связей «ConditionalStimulus – AndNeu-

ron» и «UnonditionalStimulus – AndNeuron». На рисунке 10 

представлена структурная организация обученного нейрона, 

отвечающего безуслов-ному раздражителю. 

Рис. 10. Структурная организация нейрона, отвечающего безусловному 

раздражителю
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Как видно из рисунка 10, в результате обучения нейрона, пред-

ставленного на рисунке 9б, длины четырёх дендритов составили десять, 

семь, четыре и один сегмент. 

На следующем шаге, после образования связей 

«ConditionalStimulus – AndNeuron» и «UnonditionalStimulus – AndNeu-

ron», начинается обучение нейрона, реализующего функцию «И». 

Структурная организация этого нейрона приведена на рисунке 11. 

Рис. 11. Структурная организация нейрона, реализующего функцию «И» 

Блоки на рисунке 11 имеют то же значение, что и на рисунке 9б. 

Важной особенностью этого нейрона является генерация им выходных 

импульсов лишь в случае одновременной активности двух его входов. 

В нашем случае входные импульсы приходят на вход данного 

нейрона одновременно, что в качестве простого примера хорошо иллю-

стрирует алгоритм структурной адаптации модели нейрона (рисунок 

12). 

а)
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Рис. 12. Обучение нейрона, реализующего функцию «И»: а) всплески 
суммарного потенциала внутри низкопороговой зоны нейрона; б-

д) виды всплесков суммарного потенциала

На рисунке 12а можно видеть четыре всплеска суммарного по-

тенциала внутри низкопороговой зоны нейрона, каждый из которых со-

ответствует отдельной итерации, а все они вместе – полному циклу 

обучения нейрона. Детально эти всплески проиллюстрированы на 

рисунках 12б-д. На рисунках 12б-д кривые с наибольшей амплитудой 
соответ-ствуют суммарному значению потенциала внутри 

низкопороговой зоны нейрона, остальные кривые – отдельным 

дендритам.  

Рисунок 12б соответствует первому всплеску – началу обучения 
модели нейрона, когда на его вход одновременно пришло два 

импульса. Одновременность означает отсутствие необходимости 

структурно адаптировать нейрон, тем не менее, необходимо в этом 

убедиться алгоритмически. 

На рисунке 12в произошло наращивание одного из дендритов на 
один сегмент. Это соответствует процедуре синхронизации. Как видно 

из рисунка, экстремум потенциала, соответствующего данному денд-

риту, получил временное смещение (запаздывание) относительно базо-

вого дендрита и, вместе с тем, уменьшил свою амплитуду. 
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В результате фиксации увеличения рассинхронизации сигналов с 

двух дендритов лишний сегмент дендрита был удалён, и начался про-

цесс нормализации (рис. 12г). В результате был добавлен синапс на по-

следний сегмент дендрита. Как видно на рисунке, рассинхронизация 

пропадает, но увеличивается амплитуда, соответствующая данному 

дендриту. 

В результате фиксации превышения экстремумом этой ампли-

туды эталонного значения, лишний синапс удаляется, и обучение закан-

чивается с конфигурацией структуры нейрона, эквивалентной той, что 

и была до начала обучения (рис. 12д).

После завершения обучения нейрона, реализующего функцию 

«И», создаётся связь «AndNeuron – ConditionalNeuron», и «большой» 

нейрон начинает наращивать синапсы (рис. 13). 

На рисунке 13а показана структура модели «большого» нейрона. 
В данном эксперименте «большой» нейрон состоял из десяти сегментов 

моделей сомы «SomaN». «LTZone» - модель генератора выходного импу-
льса (потенциала действия). Каждый новый входной импульс от модели 

нейрона, реализующего функцию «И» (рис. 13в), добавлял на данный 

сегмент сомы новый синапс. Это отражено на рисунке 13б, где 

ExcSynapseN – N- я модель возбуждающего синапса; ExcChan-nel – мо-
дель возбуждающего ионного канала; InhSynapse1 – модель тормозного 

синапса; InhChannel – модель тормозного ионного канала.

Рис. 13. Обучение нейрона, формирующего условный рефлекс 
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На рисунке 13в обозначены: 1 – выход нейрона, отвечающего

условному раздражителю; 2 – выход нейрона, отвечающего безуслов-

ному раздражителю; 3 – выход нейрона, реализующего функцию «И»; 

4 – выход нейрона, формирующего условный рефлекс («большой» 

нейрон); 5 – выход нейрона, реализующего функцию «ИЛИ» и отвеча-

ющего безусловному рефлексу. 

Как видно из рисунка 13в, в определённый момент «большой»

нейрон начинает генерировать выходные импульсы, после чего форми-

руется связь «ConditionalStimulus – UnconditionalNeuron», и, таким об-

разом, рефлекторная дуга «РД» замыкается. 

На рисунке 14 изображена схема единственного сегмента сомы 

нейрона, реализующего функцию «ИЛИ» и отвечающего безусловному 

рефлексу. 

Рис. 14. Схема сомы нейрона, реализующего функцию «ИЛИ» и отвечающего 

безусловному рефлексу 

Блоки на рисунке 14 имеют то же значение, что и на рисунке 

13б. В момент инициализации системы формируется отвечающая без-

условному рефлексу связь «UnconditionalStimulus – UnconditionalNeu-

ron», которая соединена с блоком «ExcSynapse1» на рисунке 14. После 

замыкания рефлекторной дуги связь «ConditionalStimulus – Uncondition-

alNeuron» соединяется с блоком «ExcSynapse2». Теперь достаточно ак-

тивности на входе лишь одной из моделей синапсов для того, чтобы 

нейрон, реализующий функцию «ИЛИ», генерировал выходные им-

пульсы. 

Результат работы модели, сформировавшей условный рефлекс, 

приведён на рисунке 15. 
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Рис. 15. Работа системы при активности лишь условного раздражителя 

Графики на рисунке 15 расположены в том же порядке, что и на 

рисунке 13в. Как видно из рисунка 15, отключение в какой-то момент 

времени безусловного раздражителя привело к прекращению активно-

сти выходов блоков «AndNeuron» и «ConditionalNeuron», однако, выход 

блока «UnconditionalNeuron» продолжает быть активным. 

Таким образом, условный рефлекс был сформирован. 

Отметим, что всё вышесказанное относилось лишь к условному 

рефлексу с положительным подкреплением. Для того, чтобы сформиро-

вать условный рефлекс с отрицательным подкреплением, нам необхо-

димо на последнем шаге алгоритма при организации связи 

«ConditionalStimulus – UnconditionalNeuron» соединить выход низкопо-

роговой зоны блока «ConditionalStimulus» с блоком «InhSynapse1» (тор-

мозный синапс), а не с блоком «ExcSynapse2» (возбуждающий синапс) 

(рис. 14). В таком случае, после завершения формирования рефлекса, 

при активности условного раздражителя, на выходе блока 

«UnconditionalNeuron» генерация выходных импульсов не будет произ-

водиться вне зависимости от наличия или отсутствия активности без-

условного раздражителя (рис. 16). 
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Рис. 16. Формирование условного рефлекса с отрицательным подкреплением 

Графики на рисунке 16 расположены в том же порядке, что и на 

рисунке 13в. На рисунке 16 на итерации «1» подходит к завершению 

обучение модели «большого» нейрона, рефлекторная дуга «РД» не за-

мкнута. Блок «UnconditionalNeuron» генерирует выходной импульс из-

за активности выхода нейрона, отвечающего безусловному раздражи-

телю. 

На итерации «2» обучение «большого» нейрона завершается. 

«Большой» нейрон генерирует выходной импульс, что служит сигналом 

к формированию связи «ConditionalStimulus – UnconditionalNeuron».  

На итерации «3» связь «ConditionalStimulus – UnconditionalNeu-

ron» сформирована. Активность на выходе нейрона 

«UnconditionalNeuron» пропадает, несмотря на активность выхода на 

модели безусловного раздражителя. 

На итерации «4» стимуляция модели условного раздражителя от-

ключается, что приводит к восстановлению активности на выходе 

нейрона «UnconditionalNeuron». 

Таким образом, условный рефлекс с отрицательным подкрепле-

нием был сформирован. 

Рассмотрим теперь формирование ассоциативных связей в спай-

ковых сегментных нейронных сетях в общем случае. На рисунке 6 была 

приведена структурная схема нейронной сети, формирующей ассоциа-

тивные связи. На рисунке 17 представлена инициализированная модель 

для формирования ассоциативных связей, отвечающая этой структур-

ной схеме. 
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Рис. 17. Инициализированная модель для формирования ассоциативных связей 

На рисунке 17 «Stimulus1» – это нейрон, на который поступает 

паттерн импульсов (здесь и ниже см. рис. 6). Нейрон «Reaction1» имеет 

лишь один сегмент сомы, на котором, однако, расположено два синапса. 

Связь «Stimulus1 – Reaction1» образуется при инициализации системы. 

Нейроны «Stimulus2» и «Reaction2» реализуют безусловную реакцию 

нейрона «Reaction2» на стимул «Stimulus2». Связь «Stimulus2 – Reac-

tion2» также создаётся при инициализации системы. 

Блоки «AndNeuron» и «TrainingNeuron» моделируют образова-

ние рефлекторной дуги способом, полностью совпадающим с описан-

ным выше для условного рефлекса, за одним исключением: при начале 

генерации сигналов нейроном «TrainingNeuron» образуется сразу две 

ассоциативных связи – «Stimulus1 – Reaction2» и «Stimulus2 – Reac-

tion1». Таким образом, нейроны «Reaction1» и «Reaction2» приобретают 

способность генерировать выходные сигналы (импульсы) при активно-

сти лишь одного входа: «Stimulus1» либо «Stimulus2» (рис. 18). 

Рис. 18. Формирование ассоциативных связей 
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На рисунке 18 обозначены: I – выход нейрона, обученного сти-

мулу №1; II – выход нейрона, обученного стимулу №2; III – выход 

нейрона, реализующего функцию «И»; IV – выход нейрона, формирую-

щего ассоциативные связи («большой» нейрон); V – выход нейрона, от-

вечающего за реакцию на стимул №1; VI – выход нейрона, отвечающего 

за реакцию на стимул №2. 

На первой итерации, изображённой на рисунке 18 («1»), все 

нейроны обучены и ассоциативные связи сформированы, что видно по 

наличию активности на выходе нейрона, формирующего ассоциатив-

ные связи (график «IV»). На этой итерации активны оба стимула и вы-

ходы обоих нейронов, отвечающих за реакцию. 

На второй итерации («2»), генерация первого стимула была от-

ключена, тем не менее, активны оба нейрона, отвечающие за реакцию. 

И аналогично для итерации №3 («3»): генерация второго стимула от-

ключена, тем не менее, активны оба нейрона, отвечающие за реакцию. 

Как видим, ассоциативные связи были сформированы. 

6. Заключение. Анализ существующих архитектур спайковых

нейронных сетей показал, что в рамках структурной адаптации рассмат-

риваются в основном вопросы регулирования количества нейронов и 

синапсов. В работе показано, что адаптивная способность спайковой 

нейронной сети может быть увеличена, если использовать модели 

нейронов с изменяемой структурой дендритного дерева и синаптиче-

ского аппарата.  Использование наряду с настройкой параметров нейро-

нов и структуры нейронной сети дополнительной возможности 

настройки внутренней структуры самих нейронов, по мнению авторов 

этой работы, может значительно повысить эффективность реализации 

поведенческих функций в нейроморфных системах управления. 

Представленные в работе алгоритмы структурной адаптации для 

решения задач распознавания паттернов импульсов, а также алгоритм 

формирования ассоциативных связей нейронной сети, показали воз-

можность реализации поведенческих функций в нейроморфных систе-

мах управления, построенных на спайковых нейронных сетях с сегмент-

ными нейронами.  

Предложенный метод и реализующий его алгоритм структурной 

адаптации модели нейрона к произвольному паттерну входных импуль-

сов фактически обеспечивает обучение нейрона положительной реак-

ции на данный паттерн. После завершения обучения нейрон приобре-

тает возможность распознавать паттерн входных импульсов, которому 

он был ранее обучен. Однако следует отметить, что предлагаемый ме-

тод структурной адаптации модели нейрона не дает возможности пере-

обучения отдельного нейрона в автоматическом режиме. 
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Эффективность предложенной схемы и реализующего ее алго-

ритма формирования ассоциативных связей в сети сегментных спайко-

вых нейронов показана на примере реализации простых поведенческих 

функций типа безусловного и условного рефлекса с положительным и 

отрицательным подкреплением. Однако следует отметить, что создан-

ные на настоящий момент времени ассоциативные связи не обладают 

способностью со временем ослабевать либо полностью разрушаться. 

Поиск решения для устранения недостатков предложенных мето-

дов структурной адаптации сегментных нейронов к входному паттерну, 

а также формирования ассоциативных связей при настройке спайковой 

нейронной сети на заданную поведенческую функцию, является пер-

спективным направлением развития исследований по данной тематике. 

Остаётся также открытым вопрос автоматического выбора сигналов, 

которые должны быть ассоциированы друг с другом в нейроморфной 

системе. В настоящее время пара связываемых друг с другом стимулов 

задаётся оператором. Переход на верхний уровень моделирования ассо-

циативных процессов представляется сложной, но перспективной зада-

чей [30]. В планах дальнейших исследований значится также создание 

моделей, не ограниченных лишь парой входных паттернов импульсов, 

и способных создавать сложные взаимосвязи (как возбуждающие, так и 

тормозные) между составляющими их слоями спайковых нейронов. 
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Korsakov A., Bakhshiev A., Astapova L., Stankevich L.  Behavioral Functions Implementation 

on Spiking Neural Networks. 

Abstract. The question of behavioral functions modeling of animals (in particular, the 

modeling and implementation of the conditioned reflex) is considered. The analysis of the 

current state of neural networks with the possibility of structural reconfiguration is carried out. 
The modeling is carried out by means of neural networks, which are built on the basis of a 

compartmental spiking model of a neuron with the possibility of structural adaptation to the input 

pulse pattern. The compartmental spike model of a neuron is able to change its structure (the size 
of the cell body, the number and length of dendrites, the number of synapses) depending on the 

incoming pulse pattern at its inputs. A brief description of the compartmental spiking model of 

a neuron is given, and its main features are noted in terms of the possibility of its structural 
reconfiguration. The method of structural adaptation of the compartmental spiking model of the 

neuron to the input pulse pattern is described. To study the work of the proposed model of a 

neuron in a network, the choice of a conditioned reflex as a special case of the formation of 
associative connections is justified as an example. The structural scheme and algorithm of 

formation of a conditioned reflex with both positive and negative reinforcement are described. 

The article presents a step-by-step description of experiments on the associative connection 
formation in general and conditioned reflex (both with positive and negative reinforcement), in 

particular. The conclusion is made about the prospects of using spiking compartmental models 

of neurons to improve the efficiency of the implementation of behavioral functions in 
neuromorphic control systems. Further promising directions for the development of 

neuromorphic systems based on spiking compartmental models of the neuron are considered. 

Keywords: Neuromorphic Systems, Spike Neuron, Spike Neural Networks, Classical 

Conditioning, Associative Connections 
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