
Вестник технологического университета. 2026. Т.29, №5 

 109 

УДК 004.89                                                                                         DOI 10.55421/3034-4689_2026_29_5_109 
 

Л. Ю. Емалетдинова, А. В. Сергеев 

ОДИН ИЗ ПОДХОДОВ К КЛАССИФИКАЦИИ ОБЪЕКТОВ  

С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ ИМПУЛЬСНЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

Ключевые слова: искусственный интеллект, импульсные нейронные сети, спайк, классификация. 

  

В статье рассматривается решение задачи классификации объектов, основанном на использовании импульсных 

нейронных сетей (SNN). Эти сети эффективно моделируют биологические принципы работы мозга за счет 

использования дискретных импульсов. Такой подход открывает новые возможности для решения задач, где 

важна скорость и точность обработки информации, а также энергоэффективность. Одной из самых попу-

лярных и простых моделей нейронов в импульсных нейронных сетях является модель LeakyIntegrate-and-Fire 

(LIF), которая описывает динамику мембранного потенциала нейрона как процесс утечки и интеграции вход-

ного тока. Этот процесс отражает биологическое поведение нейронов, где информация накапливается и пере-

дается через импульсы. Исходные данные в импульсных нейронных сетях кодируются в виде временных после-

довательностей импульсов, что позволяет эффективно обрабатывать информацию, которая меняется со вре-

менем. Входные нейроны вырабатывают импульсы, которые соответствуют моментам времени, отражен-

ным во входной последовательности. Когда мембранный потенциал нейрона достигает заданного порога, про-

исходит его активация, что приводит к генерации импульса, после чего потенциал нейрона сбрасывается до 

нуля, и процесс повторяется. В статье приводятся примеры использования импульсных нейронных сетей для 

решения двух классических задач классификации: ирисов и сортов пшеницы, которые традиционно использу-

ются исследователями для оценки эффективности разрабатываемых алгоритмов. В работе рассматриваются 

гиперпараметры импульсной нейронной сети, влияющие на результаты классификации, включая число преси-

наптических нейронов, веса связей между нейронами, порог активации нейронов, мембранное сопротивление, 

потенциал покоя и другие гиперпараметры. 
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The article discusses the solution of the object classification problem based on the use of impulse neural networks (SNN). 

These networks effectively simulate the biological principles of the brain by using discrete impulses. This approach opens 

up new possibilities for solving problems where the speed and accuracy of information processing, as well as energy 

efficiency, are important. One of the most popular and simplest models of neurons in pulsed neural networks is the 

LeakyIntegrate-and-Fire (LIF) model, which describes the dynamics of a neuron's membrane potential as a process of 

leakage and integration of input current. This process reflects the biological behavior of neurons, where information is 

accumulated and transmitted through impulses. The source data in pulsed neural networks is encoded as time sequences 

of pulses, which allows efficient processing of information that changes over time. The input neurons produce impulses 

that correspond to the time points reflected in the input sequence. When the membrane potential of a neuron reaches a 

set threshold, it is activated, which leads to the generation of a pulse, after which the potential of the neuron is reset to 

zero, and the process repeats. The article provides examples of using pulsed neural networks to solve two classical 

classification problems: irises and wheat varieties, which are traditionally used by researchers to evaluate the effective-

ness of the algorithms being developed. The paper considers hyperparameters of an impulse neural network that affect 

classification results, including the number of presynaptic neurons, the weights of connections between neurons, the 

threshold of neuron activation, membrane resistance, resting potential, and other hyperparameters. 

 

Модели и методы искусственного интеллекта в 

настоящее время активно используется при решении 

многочисленных задач, связанных с выявлением за-

кономерностей большого числа данных, накоплен-

ных информационными системами различного 

назначения: построение регрессионных зависимо-

стей, ассоциативных правил, кластеризацией и клас-

сификацией. Алгоритмы искусственного интеллекта 

позволяют создавать автоматизированные системы, 

позволяющие прогнозировать и управлять состоя-

нием тех или иных процессов [1], распознавать объ-

екты на изображениях [2,3], обрабатывать и генери-

ровать конструкции естественного языка [4], аппрок-

симировать сложные нелинейные зависимости [5] и 

решать другие задачи. Одним из групп алгоритмов 

искусственного интеллекта являются нейронные 

сети разнообразных архитектур и методов обучения, 

причем это многообразие постоянно развивается. 

Множество архитектур нейронных сетей, кото-

рые активно используются при решении практиче-

ских задач [6-8], делятся на следующие классы: сети 

прямого распространения, рекуррентные, сверточ-

ные сетей, трансформеры, автокодировщики и гене-

ративно-состязательные сети. 

В настоящее время появилась новое направление 

в области искусственного интеллекта – создание им-

пульсных (спайковых) нейронных сетей (ИНС) [9-

14]. Импульсные нейронные сети имитируют биоло-

гические принципы работы мозга за счет использова-

ния дискретных импульсов. В качестве входа и вы-

хода сети используются временные последователь-

ности дискретных величин – импульсов, с помощью 

которых кодируются исходные данные и результиру-

ющие. Нейроны в таких сетях активируются только 

при достижении определенного порогового значе-

ния, после чего происходит генерация импульсов и 
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потенциал нейронов сбрасывается до нуля. Подобное 

представление данных позволяет выполнять вычис-

ления асинхронно, используя только участки сети, 

которые участвуют в обработке импульсов. Развитие 

этого направления связано с преимуществами ИНС 

по сравнению с классическими нейронные сетями, а 

именно: снижением энергетических затрат и масшта-

бируемостью. 

Самой популярной и простой моделью нейронов 

в ИНС является модель Leaky Integrate-and-Fire (LIF), 

которая описывает динамику мембранного потенци-

ала нейрона как утечку (уменьшение) и интеграцию 

(суммирование) входного тока: 

τ
𝑑𝑉(𝑡)

𝑑𝑡
= −(𝑉(𝑡) − 𝐸) + 𝑅 ∗ 𝐼(𝑡), (1) 

где 𝑉(𝑡) – мембранный потенциал нейрона в момент 

времени 𝑡, 𝐼(𝑡)– входной ток, поступающий от дру-

гих нейронов и τ – постоянная времени нейрона, 𝐸 −
 потенциал покоя (утечки), 𝑅 − мембранное сопро-

тивлпние. 

Каждый выходной (постсинаптический) нейрон 

накапливает входной сигнал - мембранный потен-

циал 𝑉(𝑡)  . Когда мембранный потенциал 

𝑉(𝑡)  нейрона достигает заданного порогового значе-

ния 𝑉∗, генерируется импульс (спайк) и потенциал 

сбрасывается, если  𝑉(𝑡)  ≥ 𝑉∗, то  𝑉(𝑡)  =  0. 

После сброса потенциала в течение определен-

ного периода нейрон нечувствителен к входному сиг-

налу, после чего процесс возобновляется. 
При решении конкретной задачи с использова-

нием ИНС необходимо определить структуру сети, 

то есть определить число нейронов на входе и вы-

ходе, а также обучить сеть, подобрав веса меду 

нейронами таким образом, чтобы получить наилуч-

шее решение задачи.  
В работе [15] рассмотрена задача классификации 

ирисов с использованием ИНС. Набор данных пред-

ставляет собой множество примеров (Табл.1), каж-

дый из которых содержит характеристики: длину 

Sepal Length и ширину Sepal Width чашелистика, 

длину Petal Length и ширину Petal Width лепестка, а 

также один из трех типов цветка Setosa, Versicolor и 

Virginica. На основе характеристик цветка необхо-

димо предсказать его тип.  

 

Таблица 1 – Фрагмент исходных данных 

Table 1 – A fragment of the source data 

 Sepal 

Length 

Sepal 

Width 

Petal 

Length 

Petal 

Width 

Тип 

цветка 

1 5,1 3,5 1,4 0,2 Setosa 

2 4,9 3,0 1,4 0,2 Setosa 

3 4,7 3,2 1,3 0,2 Setosa 

4 4,6 3,1 1,5 0,2 Setosa 

5 5,0 3,6 1,4 0,2 Setosa 

 

Рассматривается сеть, которая состоит из двух 

слоев: входной (пресинаптический) и выходной 

(постсинаптический) слои. Количество нейронов 

входного слоя зависит от количества характеристик, 

описывающих цветок, а также от количества нейро-

нов, которые используются для кодирования каждой 

характеристики. Количество нейронов выходного слоя 

зависит от количества типов цветка. В работе предлага-

ется для кодирования каждой характеристики цветка 

использовать 10 нейронов. Поскольку характеристик 4, 

то вход ИНС состоит из 40 нейронов. Поскольку в ис-

ходных данных 3 типа цветков, то количество нейро-

нов выходного слоя будет равен 3. 

Каждое значение характеристики цветка кодиру-

ется в соответствии со следующим методом: 

1. Для кодирования каждой характеристики цветка 

используются 10 функций Гаусса 𝑦 = 𝑎𝑒
−

(𝑥−𝑚)2

2𝜎2 , 

которые задаются следующим образом: 

a) Задается высота функции 𝑎 = 1. 

b) Выбираются минимальное и максимальное 

значения характеристики. 

c) Рассчитывается математическое ожидание 

каждой из функций гаусса: 

𝑚𝑖 = 𝑥𝑚𝑖𝑛 + (𝑖 −  1) ∗
𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

9
, 𝑖 = 1,10̅̅ ̅̅ ̅̅ . 

d) Поскольку каждая из характеристик цветка 

достаточно равномерно распределена на ин-

тервале [𝑥𝑚𝑖𝑛 , 𝑥𝑚𝑎𝑥], то среднеквадратиче-

ское отклонение 𝜎  для каждой функции 

должно быть одинаковым и подбираться 

близким к числу, равному  
(𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛)

9
: 3. 

2. На основе использования функций Гаусса для 

каждой из характеристик Sepal Length, Sepal 

Width, Petal Length, Petal Width каждого типа 

цветка вычисляются значения 10 функций 

Гаусса, построенных на предыдущем шаге. В 

таблице 2 представлены вычисленные значения 

10 функций Гаусса для характеристики Sepal 

Width со значением 3,5. 

 

Таблица 2 – Значения функций Гаусса 

Table 2 – Values of Gaussian functions 

Наименование Значения 

Значение характери-

стики Sepal Width 

3,5 

Интервал значений ха-

рактеристики (из 

табл.1) [𝑥𝑚𝑖𝑛 , 𝑥𝑚𝑎𝑥] 

[2.0; 4.4] 

Мат. ожидания 

функций Гаусса 

(𝑚1, … . . 𝑚10) 

(2.0, 2.2667, 2.53, 2.8, 

3.0667, 3.33, 3.6, 

3.8667, 4.1333, 4.4) 

Среднеквадратическое 

отклонение 𝜎 

0.1 

Значения функций 

Гаусса 

(𝑦1, … 𝑦10) 

(0, 0, 0, 0, 0.000084, 

0.249354, 0.606531, 

0.001204, 0, 0) 

 

Каждое из значений функций Гаусса находится в 

пределах интервала [0,1] и отражает уровень возбуж-

дения соответствующего нейрона.  

3. Задержка срабатывания импульса 𝑧𝑖   каждого 𝑖 -
го входного нейрона, вычисляется как: 

𝑧𝑖 = {
1 − 𝑦𝑖 , если 𝑦𝑖 > 𝑦∗  

0, в противном случае
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В рассматриваемом примере полагается 𝑦∗ = 0,1. 

Тогда значения задержки  импульсов 10 нейронов 

для значения 3,5 характеристики Sepal Width: 

(𝑧1, … 𝑧10) = (0, 0, 0, 0, 0, 0.750646, 0.393469, 0, 0, 0) 

Таким образом, код каждого значения характери-

стики цветка представляет собой вектор из 10 эле-

ментов. Каждый элемент содержит значения времени 

задержки выпуска импульса, а порядковый номер 

элемента отражает номер соответствующего 

нейрона. Кодировка первого примера исходного 

набора данных (табл.1) будет иметь вид вектора из 40 

элементов, содержащих времена задержки нейронов. 

При этом номер нейрона соответствует номеру эле-

мента вектора. 

 

Таблица 3 – Характеристики первого примера ис-

ходных данных 

Table 3 – Characteristics of the first example of the 

source data 

№ 

при-

мера 

Sepal 

Length 

Sepal 

Width 

Petal 

Length 

Petal 

Width 

1 5,1 3,5 1,4 0,2 

 

Кодировка этих четырех значений будет иметь 

следующий вид: 

(0, 0, 0.000100, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0.750646, 
0.393469, 0, 0, 0, 0.864665, 0.557960, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 
0, 0, 0.393469, 0.750646, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0) (2) 

Добавим в этот вектор 41 элемент, соответствую-

щий коду 𝑘  типа цветка: 𝑘 ∈ 1,3̅̅ ̅̅ . Таким образом, ис-

ходные данные таблицы 1 после окончательного 

этапа кодировки примут следующий вид: 
{(𝑧1, … . 𝑧40, 𝑘)} (3) 

Для решения задачи классификации ирисов 

структура ИНС имеет следующий вид (рис.1): число 

входных (пресинаптических) нейронов соответ-

ствует числу элементов вектора вида (2) - закодиро-

ваных значений характеристик. Число выходных 

(постсинаптических) нейронов соответствует коли-

честву типов цветка. Пресинаптические и постсинап-

тические нейроны связаны между собой. В дальней-

шем будем использовать термины «входные» и «вы-

ходные» нейроны. 

 

 

Рис. 1 – Структура импульсной нейронной сети 

Fig. 1 – The structure of an impulse neural network 

 

Все множество закодированных исходных дан-

ных делится на обучающую и тестовую части в соот-

ношении 80% и 20%. 

Функционирование ИНС базируется на модели 

постсинаптического нейрона (1) в дискретной 

форме: 

𝑉(𝑡 + Δ𝑡) = 𝑉(𝑡) +
Δ𝑡

τ
((−(𝑉(𝑡) − 𝐸) + 𝑅 ∗ 𝐼(𝑡)) (4) 

Обобщенный алгоритм обучения ИНС содержит 

следующие шаги: 

1. Задаются значения 𝐸 = 0;  τ = 2,5 мс; R = 5;  Δ𝑡 =
10

1000
мс = 0,01 мс. 

2. Задаются начальные значения весов связи вход-

ных и выходных нейронов 𝑤𝑖𝑗 = 0,1  ∀𝑖 = 1,40,̅̅ ̅̅ ̅̅  

𝑗 = 1,3̅̅ ̅̅  

3. Задаются 𝑡 = 0, а также начальные значения: по-

тенциалов каждого из трех выходных нейронов 

𝑉𝑖(𝑡) = 0 , моментов выработки ими импульсов  

𝑡0 = 0, 𝑡1 = 0, 𝑡2 = 0.  
4. Осуществляется корректировка весов, связываю-

щих входные и выходные нейроны ИНС, на ос-

нове следующих правил: 

a) При обучении для каждого выходного 

нейрона, соответствующего своему типу 

цветка, увеличиваем веса всех активных 

входных нейронов на одинаковую кон-

станту, учитывая задержку сработавшего 

входного нейрона. Веса рассчитываются 

следующим образом: 

𝑤𝑖𝑗
н = 𝑤𝑖𝑗

𝑐 + 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 ∗ (1 − 𝑧𝑖) (5) 

b) Для каждого выходного нейрона, не соответ-

ствующего своему типу цветка, уменьшаем 

веса всех активных входных нейронов, у ко-

торых вес отличается от значения по умол-

чанию. Веса при этом вычисляются следую-

щим образом: 

𝑤𝑖𝑗
н = 𝑤𝑖𝑗

𝑐 − 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 ∗ (1 − 𝑧𝑖) (6) 

c) Изменение веса, описанное в предыдущем 

пункте, равномерно распределяется между 

неактивными входными нейронами с весом, 

отличным от значения по умолчанию. Вес 

связи вычисляется так:  

𝑤𝑖𝑗
н = 𝑤𝑖𝑗

𝑐 − 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 ∗ (1 − 𝑧𝑖)/𝑁 (7) 

где 𝑤𝑖𝑗
н , 𝑤𝑖𝑗

𝑐 − соответственно новое и старое зна-

чение веса, 𝑧𝑖 − задержка 𝑖 −го входного нейрона, 

который вырабатывает импульс, j ∈ {1,3̅̅ ̅̅ }. 

d) Если для ∀𝑖, 𝑗  новое значение веса 𝑤𝑖𝑗
н < 0,1, 

то вес восстанавливается 𝑤𝑖𝑗
н = 0,1. 

5. Рассматриваются последовательно каждый век-

тор обучающего множества (3).  

1. Для данного вектора определяются номера 

входных нейронов, у которых время за-

держки лежит в пределах (𝑡, 𝑡 + ∆𝑡) и номер 

выходного нейрона 𝑘. В соответствующий 

момент времени входные нейроны выраба-

тывают импульс, а выходные нейроны изме-

няют свой потенциал в соответствии с моде-

лью (4). Причем ток 𝐼(𝑡)  для всех выходных 

нейронов вычисляется как сумма весов непо-

средственно связанных с ними входных 

нейронов. 
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2. Если при этом потенциал одного из выход-

ных нейронов превышает пороговое значе-

ние 𝑉∗, то он генерирует импульс. Запомина-

ется время выпуска импульса. После этого 

потенциал выходного нейрона сбрасывается 

в ноль и начинается рефрактерный период до 

конца текущего периода обучения. То есть 

потенциал нейрона остаётся равным нулю, 

даже если продолжают приходить импульсы 

от входных нейронов. Для данного нейрона 

этот период действует до конца текущего пе-

риода.  Если за всё время периода обучения 

(10 мс) импульс какого-либо нейрона не пре-

высил порогового значения, то потенциал 

нейрона обнуляется перед обработкой сле-

дующего примера.  

3. После обработки одного вектора обучаю-

щего множества определяются следующие 

моменты времени: 

 𝑡0 – время импульса выходного нейрона, от-

вечающего за класс 1, 

 𝑡1 – время импульса выходного нейрона, от-

вечающего за класс 2, 

 𝑡2 – время импульса выходного нейрона, от-

вечающего за класс 3. 

4. Применяется следующее правило классифи-

кации: пример относится к классу 𝑘∗, где 

 𝑘∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑖(𝑡𝑖| 𝑡𝑖 > 0). Если ни один их 

выходных нейронов не выработал импульс и 

𝑡0 = 0, 𝑡1 = 0, 𝑡2 = 0  , то вектор остаётся не-

классифицированным – в таких случаях та-

кой вектор будет в дальнейшем засчиты-

ваться как ошибка. 

6. Пункт 5 повторяется для всех примеров обучаю-

щего множества. 

Тестовое множество примеров используется для 

оценки точности (accuracy) классификации и опреде-

ляется как доля примеров, для которых предсказан-

ный класс совпал с истинным: 

Accuracy =
1

𝑃
∑ 𝐼(𝑘∗ = 𝑘)

𝑃

𝑝=1

, (8) 

где 𝑘 ∈ {1,3̅̅ ̅̅ } - истинное значение класса; 𝑘∗ ∈
{−1,1,2,3} - предсказанное сетью значение класса, 

причем 𝑘∗ = −1, если предсказание неверно или за 

период 10 мс ни один из выходных нейронов не вы-

пустил импульс;  𝐼(⋅) = {
1, если 𝑘∗ = 𝑘
0, если 𝑘∗ ≠ 𝑘

. 

Если точность классификации неудовлетвори-

тельная, то целесообразно осуществить коррекцию 

текущих значений весов по правилу STDP (spike-

timing-dependent plasticity). Суть правила заключа-

ется в следующем: для каждого входного 𝑖 и выход-

ного 𝑗 нейронов изменение веса Δ𝑤𝑖𝑗  зависит от раз-

ности моментов испускания импульсов. Входной 

нейрон, активировавшийся раньше выходного 

нейрона при правильной классификации, усиливает 

связь с этим нейроном, а выходной нейрон, активи-

ровавшийся раньше входного при неправильной 

классификации, ослабляет связь с ним. 

Алгоритм корректировки весов заключается в 

следующем: 

Для каждого вектора обучающего множества (3) 

выполняется пункт 5. Для корректировки весов, свя-

зывающих входные и выходные нейроны, использу-

ется правило: 

 Если 𝑘∗ = 𝑘, где 𝑘 −номер нейрона в век-

торе обучающего множества, то для 𝑖 −го 

входного нейрона, вырабатываемого им-

пульс не позднее 𝑘 −го выходного нейрона 

(𝑡𝑖
вх − 𝑡𝑘

вых  ≤  0), вес связи вычисляется как: 

𝑤𝑖𝑘
н = 𝑤𝑖𝑘

𝑐 + 𝐴+ exp (−
|𝑡𝑖

вх − 𝑡𝑗
вых|

τ
) (9) 

 Если 𝑘∗ = 𝑘, то для 𝑖 −го входного нейрона, 

вырабатываемого импульс позднее 𝑘 −го 

выходного нейрона (𝑡𝑖
вх − 𝑡𝑘

вых >  0), вес 

связи вычисляется как: 

𝑤𝑖𝑘
н = 𝑤𝑖𝑘

𝑐 − 𝐴− exp (−
|𝑡𝑖

вх − 𝑡𝑗
вых|

τ
) (10) 

 Если 𝑘∗ ≠ 𝑘, то для любого 𝑖 −го входного 

нейрона, вырабатываемого импульс, вес 

связи вычисляется как: 

𝑤𝑖𝑘
н = 𝑤𝑖𝑘

𝑐 − 𝐴− exp (−
|𝑡𝑖

вх − 𝑡𝑗
вых|

τ
) (11) 

После корректировки отрицательные веса обну-

ляются. Параметры 𝐴+ и 𝐴−, τ влияют на скорость 

обучения и подбираются экспериментальным путем.  

В таблице 4 приведены параметры алгоритма по-

строения ИНС, влияющие на точность классифика-

ции и значения параметров, используемых при реше-

нии задачи классификации ирисов на основе набора 

данных Iris. 

 

Таблица 4 – Параметры алгоритма и значения 

при решении задачи классификации ирисов 

Table 4 – Algorithm parameters and values for solv-

ing the iris classification problem 

Параметр Значение 

𝑛 − число пресинаптических 

нейронов 

10 

𝑎, 𝜎1 − параметры гауссиана 

для характеристики Sepal 

Length 

Соответ-

ственно 1 и 0.1 

𝑎, 𝜎2 − параметры гауссиана 

для характеристики Sepal Width 

Соответ-

ственно 1 и 0.1 

𝑎, 𝜎3 − параметры гауссиана 

для характеристики Petal Length 

Соответ-

ственно 1 и 0.2 

𝑎, 𝜎4 − параметры гауссиана 

для характеристики Petal Width 

Соответ-

ственно 1 и 0.1 

τ – постоянная времени 

нейрона 

2,5 

𝐸 − потенциал покоя (утечки) 0 

𝑅 − мембранное сопротивлпние 5 

𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡 − константа формул (5)-

(7) расчета весов 

2 

𝐴+ и 𝐴−  
константы формул (9) −

(11) расчета весов 

0,8 и 0,88 

 

При решении задачи классификации ирисов под-

бором параметров удалось добиться точности близ-

кой к 95%. Этот же алгоритм был апробирован на 
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наборе данных Seeds, имеющих семь описательных 

характеристик и три вида зерен пшеницы. Точность 

классификации зерен пшеницы при тех же значениях 

параметров алгоритма составила 43,33%, что свиде-

тельствует о влиянии параметров на точность клас-

сификации и их зависимости от структуры и распре-

делении исходных данных. 

Заключение 

Использование модели нейронов Leaky Integrate-

and-Fire, описывающей динамику мембранного по-

тенциала нейрона как утечку и интеграцию входного 

тока в импульсных нейронных сетях, позволяет ре-

шать задачу классификации, выполняя вычисления 

асинхронно, используя только нейроны и связи, ко-

торые обрабатывают импульсы. Следует отметить, 

что при построении модели на каждом шаге уточня-

ются веса не всех связей входных и выходных нейро-

нов, как в других архитектурах нейронных сетей, а 

только определенных связей, нейроны которых 

участвуют в обработке импульсов. Это обеспечивает 

снижение энергозатрат. Экспериментальные резуль-

таты показали зависимость точности классификации 

от параметров самой модели и алгоритма определе-

ния и корректировки весов связи нейронов. Дальней-

шие исследования могут быть направлены на разра-

ботку алгоритмов определения параметров, обеспе-

чивающих заданную точность классификации. 
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