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Спайковые нейронные сети

В.А. Евграфов, Е.А. Ильюшин

Аннотация—За последние несколько лет методы глубо-

кого обучения добились значительного прогресса и стали

широко распространёнными инструментами для решения

различных когнитивных задач. Чтобы использовать воз-

можности глубокого обучения повсеместно, необходимо раз-

вернуть глубокое обучение не только на крупномасштабных

компьютерах, но и на периферийных устройствах. Однако

постоянно растущая сложность глубоких нейронных сетей

вкупе с резким увеличением объема обрабатываемых дан-

ных предъявляют значительные энергетические требова-

ния к современным вычислительным платформам. Модель

нейроморфных вычислений предполагает выполнение вы-

числений биологически правдоподобным образом. Частью

нейроморфных вычислений являются спайковые нейрон-

ные сети, которые являются одним из ведущих кандидатов

для преодоления ограничений нейронных вычислений и

эффективного использования алгоритма машинного обуче-

ния в реальных приложениях. В данной работе рассматри-

ваются биологические основы спайковых нейронных сетей,

методы их обучения и создания, а также программные и

аппаратные платформы для их использования.
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I. Введение

Человеческий мозг — невероятно сложная система.

Он состоит из приблизительно 90 миллиардов нейронов

[1], которые структурированы триллионами взаимосвя-

занных синапсов. Информация между нейронами переда-

ётся при помощи электрических импульсов, называемых

сигналами или спайками (spike). Воздействие, которое

производит спайк посылаемый с пресинаптического ней-

рона на постсинаптический, зависит от силы синаптиче-

ской связи, характеристики синапса который связывает

эти два нейрона. Силы синаптических связей и структура

связей между нейронами играют значительную роль в

способности нервной системы обрабатывать информа-

цию.

Способность мозга решать сложные задачи вдохновила

многих исследователей изучать различные методы обра-

ботки информации, а также методы обучения нервной

системы.

Как результат этих исследований, появился такой мощ-

ный и гибкий инструмент вычислений как искусственные

нейронные сети (ИНС).

За последние несколько лет методы глубокого обуче-

ния добились значительного прогресса и стали широко

распространёнными инструментами для решения различ-

ных когнитивных задач, таких как обнаружение объек-

тов, распознавание речи и других. Различные методы
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глубокого обучения обеспечивают эффективную опти-

мизацию глубоких сетей путём построения нескольких

уровней иерархии признаков. Эти методы показывают

замечательные результаты, которые иногда превосходят

человеческую производительность [2, 3, 4]. Чтобы ис-

пользовать возможности глубокого обучения повсемест-

но, необходимо развернуть глубокое обучение не только

на крупномасштабных компьютерах, но и на периферий-

ных устройствах (например, телефоне, планшете, умных

часах, роботе и т. д.).

Однако постоянно растущая сложность глубоких ней-

ронных сетей вкупе с резким увеличением объема об-

рабатываемых данных предъявляют значительные энер-

гетические требования к современным вычислительным

платформам.

Искусственные нейронные сети моделируют биологи-

ческую нервную систему. Они успешно используются в

различных областях[5, 6]. Однако их высокий уровень

абстракции по сравнению с биологическим аналогом [7]

вместе с отсутствием в них возможности выразить вре-

менную динамику биологических нейронов стало при-

чиной возникновения новых методов построения искус-

ственных нейронных сетей, в которых ставка делается

на более биологически достоверные нейронные модели –

спайковые нейронные сети.

Модель нейроморфных вычислений предполагает вы-

полнение вычислений биологически правдоподобным

образом. Частью нейроморфных вычислений являются

спайковые нейронные сети. Спайковая нейронная сеть

(СНС) является одним из ведущих кандидатов для пре-

одоления ограничений нейронных вычислений и эффек-

тивного использования алгоритма машинного обучения

в реальных приложениях. Концепция СНС, которая ча-

сто рассматривается как нейронная сеть 3-го поколе-

ния[8], вдохновлена биологическими нервными механиз-

мами[9], которые могут эффективно обрабатывать дис-

кретные пространственно-временные сигналы (спайки).

Интегрирующий нейрон с утечкой (leaky integrate-and-

fire neuron, LIF neuron) - это простая модель спайкового

нейрона, которая может быть охарактеризована внутрен-

ним состоянием, называемым мембранным потенциалом.

Потенциал на мембране интегрирует входные сигналы с

течением времени и генерирует выходной спайк всякий

раз, когда этот потенциал преодолевает порог срабатыва-

ния нейронов. Относительно недавно были разработаны

специализированные аппаратные средства для использо-

вания основанных на асинхронных сигналах архитекту-

ры. Они имеют перспективы достижения сверхнизкого

потребления ресурсов при интеллектуальной обработки

потоковых пространственно-временных данных, особен-

но в глубоких иерархических сетях. Это связано с тем

что в моделях СНС было замечено, что число спайков, а

следовательно, и объем вычислений, значительно умень-
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шается на более глубоких слоях[10].

Благодаря их способности отразить разнообразную ди-

намику биологических нейронов, а также включить и

представить различные измерения информации такие,

как время, частота, фаза, спайковые нейронные сети

представляют собой многообещающий метод вычисле-

ний и потенциально способны моделировать сложные

процессы обработки информации происходящие в моз-

ге[11, 12, 13]

Также СНС потенциально способны обрабатывать

большие объёмы данных и использовать группы спайков

(spike trains) для представления информации[12]. Кроме

того, спайковые сети пригодны для реализации на аппа-

ратном обеспечении с низким потреблением энергии.

Модели спайковых нейронных сетей построены на

основе биологических методов обработки информации,

где разреженные во времени асинхронные сигналы пе-

редаются и обрабатываются массово-параллельным об-

разом[14].

СНС работающие на нейроморфном аппаратном обес-

печении показывают низкое энергопотребление и быст-

рую обработку информации на основе приходящих со-

бытий.

Это делает их интересными кандидатами для эффек-

тивных реализаций глубоких нейронных сетей, которые

являются предпочтительным методом решения многих

задач машинного обучения.

II. Кодирование информации

Как нейроны кодируют информацию с помощью спай-

ков — это один из важных вопросов, обсуждаемых в

нейробиологии. Предполагается, что нейронная инфор-

мация передаётся либо через частоту сигналов, либо

через точное время спайков (временное кодирование).

Существуют различные методы кодирования частотой

спайков такие, как подсчёт количества спайков, плот-

ность спайков или популяционная активность.

Широко распространено мнение что спайки – корот-

кие, резкие всплески в потенциале на мембране нейрона

– используются для передачи информации между нейро-

нами[15]. Тем не менее, кодирование информации при

помощи спайков является дискутируемой темой в сооб-

ществе вычислительной нейробиологии. Ранее, предпо-

лагалось что мозг кодирует информацию при помощи

частоты спайков[16]. Но исследования в области ней-

робиологии показали, что высокоскоростная обработка

информации в мозге не может быть осуществлена с

использованием исключительно схемы кодирования на

основе частоты спайков[17].

Хотя кодирование скорости обычно используется в

традиционных СНС, такой подход может не передавать

всю информацию, связанную с задачей быстрой обработ-

ки, такую как обработка цвета, визуальной информации,

запаха и качества звука, поскольку информация, инкап-

сулированная в точное время спайков, игнорируется.

Было показано что человеческая система обработки

визуальной информации решает задачу распознавания

менее чем за 100 миллисекунд, при этом используя

нейроны во множестве слоёв (начиная от сетчатки и

заканчивая височной долей)[15]. Каждый нейрон требует

приблизительно 10 миллисекунд для обработки сигнала.

На таком коротком промежутке времени частотное коди-

рование невозможно.

Высокоскоростная обработка сигналов может быть

осуществлена с помощью метода точного времени спай-

ка. Кроме того, отправка количества спайков, необходи-

мого для частотного кодирования информации, требует

значительного количества энергии и других ресурсов.

Вдобавок метод кодирования через точное время спай-

ка позволяет кодировать большее количество инфор-

мации используя малое количество спайковых нейро-

нов[18]. Следовательно, становится ясно что кодирова-

ние через точное время отдельного спайка, а не только

через количество спайков или частоту их появления,

скорее всего является способом передачи информации.

Тем не менее, точные механизмы обучения биологиче-

ских нейронов всё ещё остаются открытым вопросом.

III. Топологии

Обычно классификация топологий спайковых сетей

рассматривает 3 типа топологий: сети с прямой свя-

зью, рекуррентные и гибридные сети. Такие сети как

Synfire[19] и отказоустойчивая СНС[20] являются приме-

рами гибридных сетей, в который некоторые части могут

использовать исключительно прямую связь, в то время

как другие части имеют рекуррентную топологию.

Хорошо известно, что топология СНС в головном

мозге динамически изменяется в процессе обучения. В

[21] было показано, что первичные сенсомоторные и

зрительные области имеют относительно жесткое ядро,

которое мало изменяется с течением времени, но они

имеют гибкие периферические области, которые изме-

няются чаще. Эволюционирующая спайковая нейронная

сеть (eSNN)[22], динамически эволюционирующая СНС

(deSNN)[12], динамическое формирование кластеров с

использованием популяций спайковых нейронов [23] яв-

ляются примерами СНС с динамической топологией.

Эволюционирующая структура СНС повышает их обра-

батывающую способность, а также усиливает их биоло-

гическую правдоподобность.

IV. Методы обучения

Мы можем разделить СНС на два широких клас-

са: преобразованные СНС и спайковые нейронные сети

полученные путем прямого обучения на основе спай-

ков. Первый — это СНС, преобразованные из обучен-

ных ИНС для эффективного вывода на основе событий

(преобразование ИНС-СНС). Главное их преимущество

заключается в том, что они используют современные

(state-of-the-art), основанные на оптимизации, обучаю-

щие методы ИНС и, следовательно, достигают сравни-

мой производительности при классификации. Например,

специализированные аппаратные средства СНС (такие,

как SpiNNaker[24], IBM TrueNorth[25]) продемонстриро-

вали значительно улучшенную энергетическую эффек-

тивность относительно ИНС, а также современную про-

изводительность для вывода. Сигналы, используемые в

таком обучении, имеют реальное значение и, естествен-

но, могут быть рассмотрены как представляющие ско-

рость спайков (частоту). Проблема заключается в том,

что для надежной оценки частот требуется нетривиаль-

ный проход по временной шкале. С другой стороны,
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Рис. 1: Четырехслойная архитектура СНС предложенная

в [22]. Нейроны в L1 и L2 чувствительны к контрасту

изображения и ориентации соответственно. L3 имеет

сложные клетки, обученные реагировать на определен-

ные паттерны. L4 накапливает мнения по различным

входным возбуждениям во времени.

СНС, полученные путем прямого обучения на основе

спайков, также имеют некоторые проблемы. Методы пря-

мого обучения на основе спайков можно разделить на

два класса: не основанные на оптимизации, в основном

неконтролируемые подходы, включающие только сигна-

лы локальные для синапса (например, время пре- и пост-

синаптических спайков, как в случае с пластичностью

зависящей от времени спайка) и основанные на оптими-

зации, в основном контролируемые подходы, включаю-

щие глобальную цель, например, минимизация функции

потери.

A. Пластичность зависящая от времени спайка

Для обучения без учителя часто используется пла-

стичность зависящая от времени спайка (spike-time-

dependent plasticity, STDP)[26, 27]. В данном подходе

веса на связанных (пре- и пост-синаптических) нейро-

нах корректируются в зависимости от относительного

времени спайка в пределах короткого интервала времени

(десятки миллисекунд). Если пре-синаптический нейрон

отправляет спайк непосредственно перед тем как пост-

синаптический нейрон отправляет свой спайк далее, то

вес данной связи увеличивается. Если же наоборот – пре-

синаптический нейрон отправляет спайк сразу же после

пост-синаптического нейрона, то данная синаптическая

связь считается побочной, и её вес уменьшается.

Данное правило учитывает каждую пару нейронов

(соединённых синапсом) по отдельности и действует в

пределах короткого промежутка времени. Таким обра-

зом это обучающее правило является локальным в двух

смыслах – как для отдельного синапса, так и для вре-

менного промежутка. Использование локального обуча-

ющего правила очень привлекательно для практических

применений СНС, по скольку оно позволяет более эффек-

тивно использовать аппаратные ресурсы[28, 29]. Кроме

того данный подход естественным образом позволяет

распознавать пространственно-временные паттерны.

В [30] было показано, что обученная STDP двухслой-

ная сеть (состоящая из 6400 выходных нейронов) до-

стигает 95% точности классификации по набору данных

MNIST. Однако главная проблема использования исклю-

чительно локальных обучающих правил глубоких сетей

состоит в сложности осуществления обратного прохода

при обучении на сигнале ошибки. Ошибочный сигнал

может быть доступен только на выходном слое сети, при

этом поток информации в биологическом синапсе явля-

ется однонаправленным. В таких условиях остаётся неяс-

ным то, каким образом информация об ошибки достигает

дальних слоёв. Типичные архитектуры нейронных сетей

с прямой связью, которые используются в машинном

обучении не способны предоставить синапсам доста-

точную ифнормацию для обучения при использовании

локальных обучающих правил. По этому большинство

исследований локального обучения спайковых сетей вво-

дят рекуррентные обратные связи которые регулируют

обучение нижних слоёв.

B. Метод обратного распространения

В то время как эффективное извлечение признаков

было продемонстрировано с помощью послойного обу-

чения STDP в глубокие сверточные СНС, модели ИНС,

обученные с помощью методов стандартного обратного

распространения (backpropagation, BP), всё ещё дости-

гают значительно более высокой эффективности класси-

фикации. Эти соображения вдохновили исследователей

на поиск спайковых версий BP, которые требуют поиска

дифференцируемой аппроксимации функции активации

спайкового нейрона.

В [31] используется иной метод оценки производной

потенциала на мембране. В качестве основы метода взята

модель спайкового нейрона с утечкой потенциала (Leaky-

integrate-and-fire neuron, LIF neuron). В данной модели

нейрон накапливает потенциал мембране за счёт полу-

ченных на вход спайков. В случае если накопленный по-

тенциал достигает порогового значения, нейрон выпуска-

ет спайк и его потенциал опускается до базового (обычно

нулевого) уровня. При этом со временем наколенный

потенциал уменьшается («утекает»), пока не достигнет

базового уровня. В [31] данный процесс описывается

уравнениями:

τm
dVmem

dt
= −Vmem + I(t) (1)

I(t) =

nl∑
i=1

(
wi ∗

∑
k

(θi(t− tk))

)
(2)

θi(t− tk) =

{
1 , если t = tk

0 , иначе
(3)

где Vmem - потенциал нейрона, τm - показатель утечки

потенциала, It - взвешенная сумма входных спайков, nl

- число нейронов, tk - время спайка.

При прямом проходе, группы спайков, представляю-

щие входные паттерны, предоставляются сети для оцен-

ки вывода сети. Для генерации спайковых входов значе-

ния входных пикселей преобразуются в распределенные
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по Пуассону группы спайков и подаются в сеть. Входные

спайки умножаются на синаптические веса для получе-

ния входного тока, который накапливается в мембранном

потенциале постнейронов, как в уравнении1. Всякий раз,

когда его мембранный потенциал превышает порог сра-

батывания нейврона, постнейрон генерирует выходной

cпайк и сбрасывает потенциал. В противном случае мем-

бранный потенциал со временем экспоненциально распа-

дается. Нейроны каждого слоя (исключая выходной слой)

выполняют этот процесс последовательно, основываясь

на взвешенных спайках, полученных от предыдущего

слоя.

Рис. 2: Схема работы нейрона с утечкой

С течением времени общее взвешенное суммирование

входных спайковых групп перед спайком описывается

следующим образом:

netlj(t) =

nl−1∑
i=1

(
wl−1

ij xl−1
i (t)

)
(4)

xl−1
i (t) =

∑
t

∑
k

θ
(
i l − 1)(t− tk) (5)

При обратном проходе, утечка в финальном слое рас-

сматривается как шум. Таким образом потенциал на

выходном слое оценивается как взвешенная сумма при-

шедших спайков. Для оценки производной функции ак-

тивации нейрона в скрытых слоях сначала оценивает-

ся функция активации нейрона без утечки как линей-

ная функция. Затем, для отражения эффекта утечки, к

производной нейрона без утечки применяется функция,

которая масштабирует производную, а также выступает

как фильтр низких частот.

Рис. 3: Оценка функции активации спайкового нейрона

Функция выражена следующим образом:

f(t) =
∑
k

exp(− t− tk
τm

) (6)

В результате производная функции активации выражает-

ся следующим образом:

∂aLIF

∂net
=

1

Vth
(1 +

1

γ

∑
k

− 1

τm
e−

t−tk
τm ) (7)

Применив данную оценку для вычисления градиента и

используя градиентный спуск, исследователи построи-

ли сеть с топологией схожей с сетями VGG и ResNet.

Получившаяся сеть показывает превосходящую точность

Рис. 4: Спайковые аналоги блоков VGG и ResNet

на таких наборах данных как MNIST, N-MNIST, SVHN,

CIFAR-10, по сравнению с различными видами спай-

ковых сетей (другими алгоритмами обратного прохода,

сконвертированными классическими нейронными сетя-

ми, алгоритмами на основе синаптической пластичности

и гибридами всех вышеперечисленных).

Таким образом предложенный в [31] метод существен-

но уменьшает различия в эффективности между класси-

ческим ИНС и спайковыми нейронным сетями. Предло-

женный метод также существенно сокращает количество

требуемых ресурсов как для обучения, так и для работы

СНС.

C. Конвертирование ИНС

Существует отдельная группа глубоких спайковых

нейронных сетей, которые сконструированы непосред-

ственно из глубоких нейронных сетей (Deep Neural

Network, DNN). В этой группе, сначала обучается клас-

сическая DNN, состоящая из нейронов с непрерывными

значениями активации. Затем эта классическая DNN пре-

образуется в глубокую спайковую нейронную сеть[34]. С

помощью такого подхода state-of-the-art методы обучения

DNN могут быть использованы для создания спайковой

сети со сравнимыми с оригинальной сетью показателями

эффективности. Такое преобразование может влечь за

собой потерю точности. Для того чтобы уменьшить по-

терю точности, используются различные техники такие,

как введение дополнительных ограничений на активацию

спайкового нейрона или на параметры всей сети, пере-

счёт весов, добавление шума или использование вероят-

ностных весов.

Сгенерирванные таким образом спайковые сети тре-

буют большого количества шагов, для того чтобы про-

извести input-output mapping. Кроме того, такие сети не

способны отражать временную динамику данных [35].

Результаты сравнительного исследования множества глу-

боких спайковых нейронных сетей в [27] исследователи

показывают что сконвертированные сети могут иметь

большую точность на данных MNIST по сравнению с

непосредственно обученными спайковыми сетями. Для
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Таблица I: Сравнение [31] с предыдущими результатами

Данные Модель ИНС Сконвертированная СНС[10] Предыдущая лучшая Работа Lee et al.

MNIST LeNet 99.57% 99.59% 99.49%[32] 99.59%

N-MNIST LeNet - - 99.53%[33] 99.59%

SVHN
VGG7 96.36% 96.30% - 96.06
ResNet7 96.43% 96.40% - 96.21%

CIFAR-10
VGG9 91.98% 92.01%

90.53%[33]
90.45%

ResNet9 91.85% 21.59% 90.35%
ResNet11 91.87% 90.65% 90.95%

создания аналога вывода классических нейронов, скон-

вертированные спайковые сети обычно используют ча-

стотное кодирование выходных спайков. Однако частот-

ное кодирование может скрывать временную информа-

цию, которая может быть использована спайковой ней-

ронной сетью[36]

V. Аппаратное обеспечение

Успехи, достигнутые в области компьютерного мо-

делирования СНС, продемострированных Neurogrid[37],

BrainScaleS[38], Intel Loihi[39], IBM TrueNorth[25],

Tianjic[40], свидетельствуют о большом потенциале ап-

паратной реализации спайковых нейронных сетей.

В [41] исследователи перемоделировали масштабные

сверточные нейронные сети, с целью того чтобы обой-

ти ограничения оборудования и запустить их на IBM

TrueNorth. Была продемонстрирована свёрточная ней-

ронная сеть, которая использовалась для обнаружения

и подсчета автомобилей, с сопоставимой точностью по

сравнению с обученной при помощи графического про-

цессора классической свёрточной сетью, но с гораздо

меньшим потреблением энергии. Bohnstingl et al. разра-

ботали спайковую сеть которая «учится учиться» на ней-

роморфном чипе, который ускоряет процесс обучения,

извлекая абстрактные знания из предыдущего опыта. По-

мимо обычных CMOS-схем, в [42] также были изучены

новые устройства такие, как мемристоры (memritsors).

Рис. 5: Измерительная установка и прототипная плата

разработанная в [42]. На плате изображен сам нейро-

морфный чип, интерфейс к главному компьютеру и вспо-

могательная плата FPGA.

В [43] был предложен основанный на спайковой пла-

стичности алгоритм жадного обучения для спайковых

нейронных сетей для снижения уровней веса и повы-

шения устойчивости к неидеальности устройств. Авторы

демонстрируют онлайн-обучение на резистивной систе-

ме оперативной памяти (RRAM) с неидеальным поведе-

нием.

VI. Програмное обеспечение

Инструменты программирования были одним из

ключевых компонентов, стимулирующих развитие в

исследованиях ИНС, примерами которых являются

TensorFlow[44], PyTorch[45], Keras. Эти удобные ин-

струменты программирования позволяют исследовате-

лям создавать и обучать крупномасштабные нейрон-

ные сети, используя только базовые программные ме-

тоды. Для сравнения, инструменты программирования

для СНС довольно ограничены. Такие инструменты как

SpiNNaker[24], BindsNET[46], и PyNN[47] обеспечивают

базовый программный интерфейс для поддержки про-

стых и небольших имитаций СНС. Как правило, ис-

следователям приходится создавать СНС с нуля, что

может занять много времени и потребовать значительно

большего количества программных навыков. Таким об-

разом, разработка удобных для пользователя программ-

ных средств для эффективного развертывания крупно-

масштабных СНС является обязательным условием для

развития данной области. В [48] была предложена вы-

сокоскоростная платформа моделирования СНС с откры-

тым исходным кодом, основанная на PyTorch. SpykeTorch

имитирует сверточные СНС с не более чем одним спай-

ком на нейрон (схема кодирования рангового порядка) и

основанные на STDP правила обучения.

Nengo[49] – это основанный на Python пакет ней-

ронного моделирования, который использует небольшой

набор простых объектов для создания функциональных

спайковых нейронных сетей. Эти объекты и их основ-

ные модели поведения основаны на Neural Engineering

Framework[50], но также способны реализовывать обыч-

ные спайковые нейронные сети. Объектами являются

Ансамбли (группа нейронов), Узлы (не нейронные ком-

поненты, используемые для управления абстрактными

компонентами, такими как роботы-манипуляторы), Свя-

зи (связи между любыми комбинациями Ансамблей и

Узлов) и Сети(группы всех вышеупомянутых объектов).

Для помощи в проектировании и тестировании сетей

Nengo был создан графический пользовательский интер-

фейс (GUI) с сетевым визуализатором и средой програм-

мирования.

Nengo позволяет не только производить симуляции

спайковых нейронных сетей, но и развертывать данные

сети на различных нейроморфных вычислителях. Nengo

имеет поддержку таких целевых платформ как FPGA,

Intel Loihi, SpiNNaker, OpenCL, MPI.

VII. Заключение

Считается что СНС имеют более высокую произво-

дительность при обработке разреженной в пространстве

и времени, подверженной шуму информации с высокой
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Рис. 6: Nengo графического интерфейса. А) редактор

сценариев модели. (B) консоль, показывающая ошибки

компиляции. (C) исследуемый сетевой визуализатор. (D)

миникарта, показывающая всю сеть. Е) управление тре-

нажером.

энергоэффективностью. В данной работе были рассмот-

рены типы спайковых нейронных сетей, их топологии,

а также программные и аппаратные инструменты для

создания и применения данного вида сетей. Кроме то-

го были описаны основные методы обучения СНС и

метод конвертирования из классических искусственных

нейронных сетей.

В заключение следует отметить, что спайковые

нейронные сети достигают превосходных показате-

лей в обработке сложной, разреженной и зашумлен-

ной пространственно-временной информации с высокой

энергетической эффективностью, используя нейронную

динамику в событийном режиме. Событийная коммуни-

кация особенно привлекательна для создания энергоэф-

фективных систем искусственного интеллекта с вычис-

лениями в памяти, которые будут играть важную роль

в повсеместном применении технологии данного класса.

Исследования СНС продолжаются, и можно ожидать

гораздо большего прогресса в его алгоритмах обучения,

структуре бенчмаркинга, инструментах программирова-

ния и эффективном оборудовании.
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On Spiking Neural Networks

Vladimir Evgrafov, Eugene Ilyushin

Abstract—Over the past few years, deep learning methods

have made significant progress and have become widespread

tools for solving various cognitive tasks. To leverage the power

of deep learning everywhere, you need to deploy deep learning

not only to large-scale computers but also to peripherals.

However, the ever-growing complexity of deep neural networks,

coupled with a dramatic increase in the amount of data

processed, place significant energy demands on modern

computing platforms. The neuromorphic computing model

assumes that computations are performed in a biologically

plausible way. Part of neuromorphic computing is spike

neural networks, which are one of the leading candidates for

overcoming the limitations of neural computing and effectively

using machine learning algorithms in real-world applications.

This paper discusses the biological foundations of spike neural

networks, methods for training and creating them, as well as

software and hardware platforms for their use.

Keywords—spike neural networks, neuromorphic computing,

artificial intelligence
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