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1 Uvod

Desetlje¢a neuroznanstvenih istrazivanja pruzila su uvid u strukturu i dinamiku ljudskog
mozga, ¢ije su osnovne procesne jedinice, neuroni, povezani u slozene mreze sposobne za
ucenje, prilagodbu i obradu informacija u stvarnom vremenu. Upravo je bioloska ucinkovitost
mozga u rjeSavanju kompleksnih kognitivnih problema postala primarni izvor inspiracije za
razvoj sustava umjetne inteligencije (UI). Teznja ka implementaciji bioloSki utemeljenih
principa u racunalne modele potaknula je napredak podrucja Ul, rezultiraju¢i razvojem modela
poput konvolucijskih 1 rekurentnih neuronskih mreza te arhitektura temeljenih na
transformerima koji postizu vrhunske rezultate u podruc¢jima racunalnog vida, obrade prirodnog
jezika i govora [1], [2], [3]. Navedeni modeli samo su djelomi¢no inspirirani bioloSkim
sustavima [4], [ 5], pa se njihovo funkcioniranje u praksi svodi na visokouc¢inkovite matematicke
aproksimatore temeljene na kontinuiranim aktivacijskim funkcijama i paralelnom matricnom
mnozenju [6]. Takav pristup zanemaruje slozenu vremensku dinamiku 1 energetsku u¢inkovitost
koja karakterizira bioloSke neurone.

Ipak, unato¢ iznimnim performansama, modeli neuronskih mreza suoceni su s problemom
energetske neodrzivosti. Treniranje i izvodenje modela zahtijeva znatne koli¢ine elektri¢ne
energije, Sto predstavlja znacajan ekoloski i ekonomski izazov [7], [8], [9]. Jedan od glavnih
uzroka tog problema lezi u Von Neumannovoj arhitekturi raCunala, gdje stalni prijenos podataka
izmedu procesora i memorije stvara usko grlo, povecava latenciju i nepotrebnu potro$nju
energije. Dodatni ograni¢avajuci ¢cimbenik je usporavanje Mooreova zakona. Iako je ovaj trend
desetlje¢ima omogucavao kontinuirani rast racunalne snage uz smanjenje troskova, posljednjih
godina postaje sve ofitije da se priblizava svojim fizickim 1 tehnoloskim granicama. U
kontekstu Interneta stvari (engl. Internet of Things, 1oT) i autonomnih perifernih sustava (Edge
Al) sve je izraZenija potreba za energetski ucinkovitijom paradigmom racunanja.

Kao odgovor na navedene izazove, istraZivaci se ponovno okrecu bioloSkom uzoru - ljudskom
mozgu. Ljudski mozak prosjecno trosi oko 20 W energije, a obavlja sloZzene kognitivne zadatke
[10]. Temeljna razlika bioloSke 1 umjetne neuronske mreze lezi u nacinu obrade informacija.
Umjetne neuronske mreze (engl. Artificial Neuron Networks, ANN) koriste kontinuirane
numericke vrijednosti 1 sinkroni prijenos informacija dok bioloski inspirirane neuronske mreze
informacije prenose preko diskretnih elektri¢nih impulsa (engl. spikes) u asinkronom vremenu.
Godine 1997. predstavljene su impulsne neuronske mreze (engl. Spiking Neuron Networks,
SNN) koje predstavljaju spoj umjetnih neuronskih mreza i bioloskog nacina obrade informacija
1 oznaCavaju pocetak tre¢e generacije neuronskih mreza [5].

Unatoc¢ teorijskim prednostima, SNN modeli u praksi rijetko postizu bolje rezultate od klasi¢nih
ANN modela. Jedan od klju¢nih izazova u postojecoj literaturi jest nedostatak standardiziranog
okvira za objektivnu usporedbu ove dvije paradigme. SNN-ovi se Cesto evaluiraju na statickim
skupovima podataka razvijenim za ANN modele, ¢ime se ne iskoriStava njihova vremenska
dinamika Kako bi se objektivno procijenile prednosti i ograni¢enja SNN-ova u odnosu na
klasi¢ne neuronske mreZe, nuzno je proSiriti kriterije evaluacije izvan same toc¢nosti. To
ukljucuje metrike poput energetske potroSnje po operaciji, latencija donosenja odluke, vremena
konvergencije te robusnosti na Sum, uz koristenje skupova podataka temeljenih na dogadajima

[11], [12].

Ovaj rad istrazuje razlike izmedu klasicnih 1 bioloski vjernijih umjetnih neurona, s posebnim
naglaskom na SNN-ove. Cilj je sustavno prikazati povijesni i konceptualni razvoj neuronskih
mreza, analizirati prednosti 1 ogranicenja ANN-ova i SNN-ova, te ukazati na potencijalne



smjerove buduceg razvoja 1 primjene, osobito u kontekstu energetski ucinkovitog
neuromorfnog ra¢unarstva’.

Rad je strukturiran na sljede¢i nacin. Drugo poglavlje uvodi temeljne koncepte umjetnog
neurona, ukljucujuc¢i formalni matematicki model i aktivacijske funkcije, dok se tre¢e poglavlje
fokusira se na bioloske neurone i na biofizicke modele koji nastoje preciznije opisati slozene
elektri¢ne i vremenske procese u istima. Cetvrto poglavlje posveéeno je arhitekturi SNN-ova s
naglaskom na nacin prijenosa informacija putem diskretnih impulsa i metode ucenja. Peto
poglavlje donosi hardverske realizacije i programske okvire za simulaciju SNN-ova. Posljednje
poglavlje je pregled podrugja.

! Neuromorfno radunarstvo predstavlja nadin razvoja ra¢unala koja strukturno i funkcionalno oponasa principe
rada ljudskog mozga.



2 Umjetni neuron

Neuroni su temeljni gradivni element neuronskih mreza te izravno odreduju nacin obrade,
prijenosa i kodiranja informacija unutar sustava. Razlike u formulaciji neuronskih modela ne
ocituju se samo u njihovom matematickom opisu, ve¢ imaju izravan ucinak na arhitekturu
mreze, mehanizme ucenje, vremensku dinamiku obrade i energetsku ucinkovitost.

U podrucju umjetne inteligencije dominiraju dva pristupa modeliranju. Prvi se temelji na
apstraktnim, matematicki optimiziranim neuronima koji koriste kontinuirane aktivacijske
funkcije 1 sinkroni prijenos signala. Takvi modeli omogucuju ucinkovitu primjenu gradijentnih
metoda optimizacije, ali zanemaruju klju¢ne dinamicke znacajke bioloskih sustava. Drugi
pristup nastoji vjernije replicirati bioloske mehanizme komunikacije uvodenjem vremenske
dimenzije i asinkrone, dogadajima vodene obrade informacija.

U okviru prvog pristupa, klasicni umjetni neuron predstavlja visoko apstrahiran matematicki
model bioloskog neurona c¢ija je uloga nelinearna transformacija ulaznih signala u izlazne
vrijednosti. Unato¢ bioloSkoj inspiraciji, ovaj model zanemaruje veéinu strukturnih i
dinamickih karakteristika zivCanih stanica, zadrzavaju¢i formalno jednostavan i racunski
pogodan opis.

2.1 Povijesni razvoj

Povijesni razvoj zapoc¢inje McCulloch-Pittsovim modelom iz 1943. godine, koji predstavlja
prvi formalizirani pokusaj modeliranja neurona sposobnog za izvodenje logic¢kih operacija 1
procesa donosenja odluka [13]. Model sazima ideju prema kojoj neuroni primaju, integriraju i
prenose informacije. Model se temelji na nizu binarnih ulaza (xq,x;, ..., x,) i pripadajucih
tezina (wy, Wy, ...,w,) koje predstavljaju intenzitet utjecaja pojedinog ulaza. Neuron
izraCunava ponderiranu sumu ulaza 1 usporeduje ju s unaprijed definiranim pragom 6. Ako
suma dosegne ili premasi prag, neuron generira binarni izlaz (1), u protivnom miruje (0). Taj
mehanizam predstavlja zaCetni oblik aktivacijske funkcije. Formalno:

n
_ {1, ako z wix; =0
y= i=1 (2.1)
0, inace

ZnacCajan iskorak ucinio je Rosenblattov perceptron uvodenjem algoritma ucenja koji
omogucuje automatsko podeSavanje teZina na temelju pogresaka u predvidanju. Za razliku od
prethodnih staticnih modela, perceptron uvodi i parametar pomaka b (engl. bias). Pomak sluzi
kao dodatni ,,uteg* za fino podeSavanje praga aktivacije i omogucuje neuronu fleksibilnije
pozicioniranje granice odlucivanja [14]. Model se definira kao:

n

1, akoZ wix; +b >0

y :{ =1 (2.2)
0, inace

U opc¢enitom obliku, obrada informacija u klasi¢nom umjetnom neuronu odvija se u dva koraka.
U prvom se koraku izracunava ponderirana suma ulaznih signala; neuron prima ulazne
vrijednosti x;, mnozZi ih s pripadaju¢im tezinama w; te im pribraja pomak b, ¢ime se dobiva
neto ulaz z, linearna kombinacija ulaznih podataka:

n
zZ = Z 1wixl- +b (2.3)
i=



Dobiveni rezultat je joS uvijek samo jednostavna linearna kombinacija brojeva. Kako bi neuron
mogao rjesavati slozene probleme (koji u stvarnom svijetu rijetko slijede ravne linije), neto ulaz
se prosljeduje aktivacijskoj funkciji f(-) ¢ija je uloga transformirati linearni ulaz u nelinearan
izlazni signal y (Slika 2.1). Na taj na¢in neuronska mreZza moze prepoznati slozenije uzorke i
odnose u podacima.

n
y=f@=£()  wa+b) 24)
i=1
X1 wy
X2 wy y
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X3 w3
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Ulazi TeZine Sumiranje Aktivacijska funkcija

Slika 2.1 Matematicki model umjetnog neurona

2.2 Aktivacijske funkcije

Aktivacijske funkcije odreduju intenzitet signala koji se prenosi na sljede¢i sloj, djelujuci kao
filter koji odlucuje o vaznosti informacije a bez kojih bi mreza, bez obzira na dubinu, bila
ekvivalentna jednoslojnom linearnom modelu, nesposobna za rjeSavanje linearno nerazdvojivih
problema. Cak i temeljni logi¢ki problem poput operacije iskljuéivo-ili (XOR) zahtijeva
nelinearnost, a sloZenost stvarnih podataka poput slike, govora i medicinskih zapisa to dodatno
naglaSavaju. Teorijsku potvrdu nelinearnosti daje teorem univerzalne aproksimacije [15], [16].
Pokazano je da jednoslojna neuronska mreza s kontinuiranom, ogranicenom i nekonstantnom
aktivacijskom funkcijom sigmoidnog tipa moze aproksimirati svaku kontinuiranu funkciju na
kompaktnim skupovima [15]. Kasnije je pokazano da univerzalna aproksimacija vrijedi za
Siroku klasu nelinearnih aktivacijskih funkcija, bez zahtjeva za ograni¢eno$¢u ili monotonijom
[16]. Ta svojstva omogucuju modelu oblikovanje slozenih granica odlu¢ivanja i ucenje
apstraktnih reprezentacija podataka unutar viSedimenzionalnog prostora znacajki.

U literaturi aktivacijske funkcije sistematiziraju se kroz razli¢ite taksonomije, ovisno o njihovoj
matematiCkoj strukturi i bioloSkoj inspiraciji. Jedna od Cestih podjela razlikuje dvije glavne
klase: fiksne i adaptivne funkcije [17]. Fiksne (klasi¢ne) aktivacijske funkcije unaprijed su
definirani matematicki izrazi koji primjenjuju istu transformaciju na sve ulaze, neovisno o
njihovim vrijednostima. Tipi¢ni primjeri ukljucuju logisticku sigmoidnu funkciju [18],
hiperbolni tangens [19] 1 ReLU [20]. S druge strane, adaptivne aktivacijske funkcije uce svoje
parametre na temelju ulaznih podataka, Sto im omogucuje promjenu oblika tijekom treniranja.
Primjeri takvih funkcija su PReLLU [21] 1 PELU [22].

Druga klasifikacija se naslanja na prvu pa razlikuje funkcije fiksnog oblika (klasi¢ne 1 ReLU-
temeljene funkcije) i funkcije koje se mogu uciti, a potonje se dodatno se dijele na
parametrizirane standardne funkcije 1 funkcije temeljene na metodama ansambla [23]. Posebnu
kategoriju Cine nestandardne funkcije gdje nelinearnost nije zadana jednom skalarnom
funkcijom nad linearnom kombinacijom ulaza, ve¢ se ostvaruje kroz strukturno definirano
natjecanje izmedu vise linearnih odgovora (npr. Maxout [24] i LWTA[25]).



Treca klasifikacija grupira aktivacijske funkcije na fiksne, adaptivne i moderne funkcije
(ukljucujuéi parametarske i ansambl-aktivacije) te nestandardne funkcije koje koriste izlaze
prethodnih slojeva [26].

Izbor taksonomije u ovom radu motiviran je analitickom pogodnos¢u. KoriStena podjela
razlikuje pet skupina: sigmoidne i tangensne funkcije, ispravljene jedinice, eksponencijalne
funkcije, adaptivne funkcije te mjeSovite funkcije namijenjene optimizaciji performansi u
specijaliziranim arhitekturama [27] (Slika 2.2). Ova podjela obuhvaca temeljne matematicke
mehanizme uvodenja nelinearnosti, ¢ime omogucuje sustavnu usporedbu funkcija unutar i
izmedu skupina, dok broj skupina ostaje dovoljno ograni¢en da sprije¢i pretjeranu
rascjepkanost prostora aktivacijskih funkcija.

[ Aktivacijske funkcije ]

Sigmoidne i Tangensne Ispravliene iedinice Ek al | Adaptivne I ‘ Mjesovite i
(zasi¢ene) pravijenc sponencyaine (parametrizirane) nestandardne
Logisticka f-ja ReLU ELU [ PReLU ] [ Maxout ]
Glatka Racunska Negativne Parametar Odabir izmedu
nelinearnost, ucinkovitost, vrijednosti, nagiba se uci viSe linearnih
(0, 1) raspon rjetkost brze ucenje (a - x) funkcija

Slika 2.2 Taksonomija aktivacijskih funkcija prema [27]. Prikazana je hijerarhijska podjela na pet kljucnih skupina s
pripadajucim reprezentativnim primjerima.

Valja naglasiti da granice izmedu navedenih skupina u praksi nisu stroge. Mnoge aktivacijske
funkcije mogu se promatrati kao varijacije ili blago izmijenjeni oblici nekoliko osnovnih
funkcija. Razlike unutar iste skupine najcesc¢e su kvantitativne, primjerice u nagibu ili glatko¢i,
dok osnovni oblik funkcije ostaje isti [28]. Zbog toga je izbor izmedu sli¢nih funkcija ¢eSce
uvjetovan njihovim numeri¢kim svojstvima nego razlikama u nac¢inu na koji su definirane.

U nastavku ¢e se analiza temeljiti na usporednom prikazu reprezentativnih primjera iz svake
skupine, s naglaskom na njihove sli¢nosti. Ovakav pristup omogucuje jasnije razumijevanje u
kojoj mjeri razliCite aktivacijske funkcije uvode novu moguénost modeliranja, a u kojoj mjeri
predstavljaju samo prilagodbe ve¢ postojecih oblika nelinearnosti.

Aktivacije funkcije temeljene na sigmoidnim i tangens funkcijama

U ranim fazama razvoja neuronskih mreza, logisticka sigmoidna funkcija 1 hiperbolni tangens
bile su primarni izbor za uvodenje nelinearnosti, jer obje funkcije nastoje oponasati nacin
aktivacije bioloskih neurona kroz nelinearno zasicenje.

Logisticka sigmoidna funkcija predstavlja povijesno najpopularniju nelinearnu transformaciju
u umjetnim neuronskim mreZama. Definirana je izrazom:

1
f(x) = TTox (2.5)

Funkcija preslikava izlazne vrijednosti u strogo definirani raspon [0, 1], glatka je, strogo
monotona 1 diferencijabilna na cijeloj domeni. Unato¢ tim pogodnim svojstvima, u dubokim
arhitekturama pokazuje dva klju¢na nedostatka. Prvo, u podrucjima zasi¢enja, derivacija
poprima male vrijednosti pa se gradijent (veliina koja odreduje koliko se model mijenja
tijekom ucenja) pri propagaciji kroz slojeve postupno priguSuje, pojava poznata kao problem



iS¢ezavajuceg gradijenta [29]. Drugo, asimetrija izlaznog raspona uzrokuje pomak srednje
vrijednosti aktivacija, Sto moze usporiti konvergenciju [19].

Funkcija hiperbolnog tangensa uvedena je kao poboljSanje sigmoidne, prvenstveno zbog
svojstva centriranosti oko nule. Definirana je kao:
eX —e™*
x) = —— 2.6

) = e (26)
Funkcija preslikava ulaz u interval [-1, 1] 1 zadrzava S-oblik sigmoidne funkcije, pri cemu je
razlika izmedu dvije opisane funkcije kvantitativna: hiperbolni tangens je pomak i skaliranje
istog funkcionalnog obrasca. Centriranost oko nule ublazava problem neuravnotezenih
gradijenata i u praksi ¢esto ubrzava konvergenciju. Medutim, hiperbolni tangens dijeli temeljno
ogranicenje sigmoidne funkcije - izrazen problem iSCezavajuc¢eg gradijenta u podrucjima
zasi¢enja i relativno visoku racunalnu slozenost zbog eksponencijalnih operacija [30].

Strukturna homogenost obitelji

Ostale funkcije unutar ove obitelji mogu se interpretirati kao deformacije osnovnog prototipa
kroz promjenu nagiba, amplitudnog raspona ili uvodenje dodatnog parametra za kontrolu
strmine. Sve zadrzavaju tri klju¢ne znacajke: glatkocu i diferencijabilnost, zasi¢enje pri velikim
vrijednostima 1 maksimalnu derivaciju u blizini ishodiSta. Razlike su stoga primarno
kvantitativne, dok je kvalitativni mehanizam nelinearnosti identi¢an (Tablica 2.1).

Tablica 2.1 Sazetak aktivacijskih funkcija temeljenih na sigmoidnim i tangens funkcijama.

Naziv Kratica Godina Formula Raspon
izlaza
Logisti¢ka sigmoidna - - 1 [0, 1]
funkcija l1+e™™
Hiperbolni tangens Tanh - eX —e% [-1, 1]
eXx+e*
SoftSign - x [-1, 1]
1+ |x|
Skalirani hiperbolni tangens sTanh 1998 A x Tanh(B x x) [-A, A]
[31]
Parametrijska sigmoidna PSF 2004 1 [0, 1]
funkcija [32] (1+e)m
Ispravljeni hiperbolni ReSech 2016 x % Sech(x) [-1, 1]
sekans [33]
Skalirani sigmoid [34] sSigmoid 2016 4 x Sigmoid(x) — 2 [-2,2]
Penalizirani hiperbolni pTanh 2016 Tanh(x), x>0 [-a, 1]
tangens [34] {a X Tanh(x), x<0
H - 201 X -
expo [35] 017 {—a X (75— 1), x>0 [-c, a]
X
c—X(ed —1), x<0
Poboljsani sigmoid [36] ISigmoid 2018 ax (x —a) + Sigmoid(a), x>a (-00,00)
Sigmoid(x), —a<x<a
a X (x +a) + Sigmoid(a), x<-—-a
Sigmoidno ponderirane SiLU 2018 x X Sigmoid(x) (-0.5, )
linearne jedinice [37]
Linearno skalirani LiSHT 2019 x x Tanh(x) [0, )

hiperbolni tangens [38]




Elliott [39] - 2019 0.5 X x [0, 1]

T+ +0.5
Znak mekog korijena [40] SRS 2020 x _ [szze’ a]
g +e B
Parametrijske tangente PLTanh 2023 Tanh(x), Tanh(x) = ofx| [0, o0)
curenja [41] { lajx,  Tanh(x) < alx|
Sigmoid-SoftSign [42] S3 2025 1 0, 1)
1+ex’ x=<0
1
Tlxl, x>0

Promatrane kao cjelina, sigmoidne i tangensne funkcije ¢ine homogenu obitelj glatkih
nelinearnih funkcija sa zasi¢enjem saturiraju¢ih nelinearnosti. Iz te perspektive, izbor izmedu
logisticke sigmoidne funkcije, hiperbolnog tangensa ili njihovih varijanti nije izbor izmedu
razliCitih tipova nelinearnosti, ve¢ izbor izmedu razli¢itth numeri¢kih modifikacija istog
funkcionalnog oblika. Upravo je to svojstvo zasi¢enja potaknulo prijelaz prema dijelom
linearnim funkcijama? tipa ReLU, koje napustaju ograni¢enje u pozitivnoj domeni.

Sigmoid

tanh

Softsign
—— Scaled tanh

PSF

ReSech

N
.

Slika 2.3 Sigmoidne i tangens aktivacijske funkcije.

Sigmoidna funkcija se koristi u izlaznom sloju za binarnu klasifikaciju jer se izlaz prirodno
interpretira kao vjerojatnost. Hiperbolni tangens moZe se koristiti u skrivenim slojevima plitkih
mreza, osobito kada su podaci centrirani oko nule. U dubokim mrezama obje se funkcije
zamjenjuju ReLU-om zbog problema zasi¢enja [43].

Ispravljene aktivacijske funkcije

Ispravljene aktivacijske funkcije predstavljaju skupinu nelinearnih funkcija koje su omogucile
razvoj dubokih neuronskih mreza [20]. Najpoznatiji predstavnik je ispravljena linearna jedinica
(engl. Rectified Linear Unit, ReLU), definirana kao:

f(x) = max(0,x) = {g . i 8 2.7)

2 Dijelom linearna funkcija je funkcija koja je linearna na odvojenim intervalima svoje domene, pri ¢emu linearni
segmenti mogu imati razli¢ite nagibe i presjeke.



ReLU zadrzava linearnost u pozitivnoj domeni, a negativne vrijednosti preslikava u nulu.
Derivacija iznosi 1 za pozitivne ulaze, 0 za negativne, a u toc¢ki x=0 nije jednoznacno definirana,
no u praksi se uzima jedna od tih vrijednosti.

U odnosu na sigmoidne funkcije, ReLU uvodi tri kljucne promjene: eliminira zasi¢enje u
pozitivnoj domeni, zadrzava konstantan gradijent za aktivne neurone i reducira racunalnu
sloZzenost uklanjanjem eksponencijalnih operacija. Odsutnost zasi¢enja u pozitivhom podrucju
omogucila je stabilniji prijenos gradijenta kroz duboke slojeve.

Temeljno ograni¢enje ReLLU funkcije proizlazi iz potpunog ponistavanja negativne domene.
Ako neuron tijekom treniranja ude u podrucje trajno negativnih ulaza, njegov izlaz ostaje nula
i gradijent se prestaje propagirati, fenomen poznat kao problem ,,mrtvih neurona®.

Strukturna homogenost obitelji

Varijante ReLU se mogu promatrati kao prilagodbe osnovnog oblika funkcije. Propustajuca
ReLU (engl. Leaky ReLU, LReLU), uvodi mali, nenulti nagib a <« 1 u negativnom podrucju,
¢ime se zadrzavaju informacije iz negativnih vrijednosti ulaza [44]:

fe0 ={

Parametrom a se ublazava diskontinuitet u derivaciji izmedu domena, dok temeljni mehanizam
ostaje isti: djelomicna linearnost, nepostojanje ograni¢enja izlaza i dominantna linearnost u
aktivnoj domeni.

x, x=0

ax, x<0 (2.8)

ReLU
Leaky RelU (0.1)
PReLU (0.25)

— B
RReLU
ABReLU

1 BRELU

fix)

4 -2 0 2 2
Slika 2.4 Ispravijene aktivacijske funkcije.

ReLU-temeljene funkcije ¢ine homogenu obitelj dijelom linearnih funkcija s neograni¢enom
izlaznom vrijednosti (Slika 2.4). Njihova reprezentacijska sposobnost proizlazi iz selektivne
aktivacije 1 zadrzavanja linearnog gradijenta u pozitivnoj domeni, dok ogranic¢enja dolaze iz
redukcije informacija u negativnom podrucju. Izbor izmedu ReLU, Leaky ReLU ili
parametriziranth varijanti predstavlja prilagodbu intenziteta ispravljanja i1 kontinuiteta
gradijenta, a ne promjenu vrste nelinearnosti. Pregled svih varijanti s formulama i rasponima
prikazan je u Tablica 2.2.

Tablica 2.2 Sazetak ispravijenih aktivacijskih funkcija.

Naziv Kratica Godina Formula Raspon
izlaza
Ispravljena linearna ReLU 2010 {x, x>0 [0, )
jedinica [20] 0, x<0




Propustajuca ReLU [44] LReLU 2013 { X, x=0 (-00, )

a X x, x<0
Parametrijski ReLU [45] PReLU 2015 { X, x=0 (-00, )
p Xx, x<0
Randomizirana ReLU RReLU 2015 { X, x=0 (-00, )
[46] Rxx, x<0
Spojeni ReLU [47] CReLU 2016 [ReLU(x), ReLU(—x)] [0, )
Ograniceni ReLU [48] BReLU 2016 min(max(0,x),4) [0, A]
Parametricka tanh- PTELU 2017 X, x=0 [-a, o)
linearna jedinica [49] {a x Tanh(B X x), x<0
Fleksibilni ReLU [50] FReLU 2018 ReLU(x) + b [b, )
Elasti¢ni ReLU [51] EReLU 2018 max (R x x,0 [0, o)
Nasumicno translacijski ~ RTReLU 2018 {x +a, x+a>0 [0, o0)
ReLU [52] 0, x+a<0
Dualni ReLU [53] DReLU 2018 max(0. a) — max(0, b) (-0, )
Upareni ReLU [54] - 2018 [max(s x x — 6,0), max(s, x x — 6,,0)] (-00, o0)
Prosje¢no pristrani ReLU  ABReLU 2018 x — B, x—B=0 [0, o)
[55] { 0, x—B<0
V -oblikovani ReLU [56]  vReLU 2018 { X, x=0 [0, o]
—X, x<0
Linearna jedinica po PLU 2018 max (a X (x + ¢) — ¢, min(a X (x — ¢) + ¢, x)) [-o0, 0]
dijelovima [57]
Pomaknuti ReLU [58] DisReLU 2019 { X, x = -3 [- 8, =]
-9, x<—90
Savitljiva linearna BLU 2019 B x ( \/xz—-l—l _ 1) rx (-00,00)
jedinica [59]
Prirodni logaritam [60] NLReLU 2019 In(B x max(0,x) + 1.0) [0, o0)
Visekanalne linearne MTLU 2019 ag X x + by, x< ¢, (-00, )
jedinice za obucavanje ap X x + by, Cr_1<x < ¢
[61]
ax X x + bg, k-1 <X
Lipschitzov ReLU [62] L-ReLU 2020 max (¢(x),0), x=0 (-00, )
{min(n(x), 0), x<0
Zorro [63] - 2024 kxGS(x,a, b), x<0 parametarski
{ X, 0<x<1 omeden
1-—k(1=-x)GS(1—x,a,b), x>1 ~[0,1]
k=1+eab

Zbog stabilnijeg gradijenta 1 racunalne uc¢inkovitosti, ReLU i njezine varijante dominantne su
u skrivenim slojevima dubokih konvolucijskih i potpuno povezanih mreZa. Leaky ReLU
preporucuje se kada standardni ReLU dovodi do velikog broja neaktivnih neurona, ali izbor
izmedu varijanti najceSce se temelji na empirijskom testiranju [43].

Eksponencijalne aktivacijske funkcije

Eksponencijalne aktivacijske funkcije predstavljaju prijelaznu skupinu izmedu dijelom
linearnih 1 glatkih funkcija s ograni¢enim izlazom. Razvijene su s ciljem zadrzavanja dobrih
karakteristika ReLU funkcije u pozitivnoj domeni uz istodobno ublazavanje problema
potpunog ponistavanja negativnih aktivacija. Strukturno gledano, ove funkcije kombiniraju
linearnost za pozitivne ulaze s eksponencijalnom transformacijom u negativnom podrucju.

Najpoznatija funkcija iz ove obitelji je eksponencijalna linearna jedinica (engl. Exponential
Linear Unit, ELU), definirana kao:



X, x>0

f@) = {a(ex -1), x<0

gdje je parametar @ > 0. ELU zadrzava linearnost u pozitivnoj domeni, ¢ime omogucuje Sirenje
gradijenta, dok u negativnom podru¢ju uvodi glatku eksponencijalnu transformaciju koja
asimptotski tezi u —a. Za razliku od ReL U, diferencijabilna je u cijeloj domeni, ukljucujuéi i
tocku prijelaza.

2.9)

U odnosu na prethodne obitelji funkcija, ove funkcije nemaju zasi¢enje u pozitivnom podrucju,
dok se negativne vrijednosti postupno smanjuju prema donjoj granici. Funkcija je glatka i
diferencijabilna u prijelaznoj tocki, u negativnoj domeni tezi —a pa se njezina derivacija
postupno se smanjuje prema nuli. Iako se time uvodi zasi¢enje, ono se javlja samo za negativne
vrijednosti i odredeno je parametrom «, za razliku od sigmoidnih funkcija kod kojih se
zasic¢enje pojavljuje s obje strane. Ovo ponasanje smanjuje rizik ,,mrtvih neurona® i ograni¢ava
utjecaj velikih negativnih vrijednosti.

Strukturna homogenost obitelji

Ostale funkcije unutar ove obitelji mogu se promatrati kao varijacije osnovne eksponencijalne
funkcije. Primjerice, Softplus se definira kao:

f(x) =In(1+e*) (2.10)

1 interpretira se kao glatka aproksimacija ReLU funkcije u kojoj eksponencijalna struktura
osigurava potpunu diferencijabilnost. Za razliku od ELU-a, Softplus ne uvodi negativno
zasi¢enje ve¢ odrzava pozitivan izlazni raspon.

Tablica 2.3 Sazetak eksponencijalnih aktivacijskih funkcija.

Naziv Kratica Godina Formula Raspon
izlaza
Softmax [64] - 1990 e” [0, 1]
Yje “
Eksponencijalna linearna ELU 2016 { X, x>0 [-1, )
jedinica [65] a(e* —1), x<0
Softplus - - In (1 + e¥) [0, 0)
Skalirana ELU [66] SELU 2017 1 x, x>0 [- A, )
X {a(e" -1, x<0
Parametrijska ELU [22] PELU 2017 { % X x, x>0 [a, )
a X (e% -1), x<0
Kontinuirano CELU 2017 x, x=0 [-a, )
diferencijabilna ELU {a < (eg 1), x<0
[67]
ViSestruka parametrijska ~~ MPELU 2018 x, x>0 [-a,, ©)
ELU [68] {ac x (efxc—1), x<0
Eksponencijalno linearno ELiSH 2018 x/(1+e™), x>0 [0, )
sigmoidno sabijanje [69] {(ex -1/ +e™), x<0
Tvrdi ELiSH [69] HardELish 2018 _ x+1 [0, )
max (0, min (1, ))
Parametrijski ispravljena PREU 2019 axx, x>0 [-1, )
eksponencijalna jedinica {a xxxebx  x<0
[70]
Brza ELU [71] FELU 2019 x, x>0 [-a, )
X
{aX(em—l), x<0
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Elasti¢na ELU [72] EELU 2020 kxx, x>0 [-a, o)
{a x(ePx—-1), «x<o0

Parametrijska PDELU 2020 X, x>0 [-1, )
deformabilna ELU [73] {a x ([1+(1— ) x x]ﬁ — 1), X <0
Gompertzova linearna GoLU 2025 x(e=¢™) (m,+o0), m~
jedinica [74] ispod 0
Prosireni integral xIELU 2025 apx? + 0.5x, x>0 (m, ),
eksponencijalne linearne {an(e" —1) —a,x + 0.5%, x<0 m<0

jedinice [75]

Unatoc razlikama, osnovna ideja je ista: funkcija je linearna za pozitivne vrijednosti, prijelaz je
gladak, a izbjegava se nagli lom kakav ReLU ima. Razlike su uglavnom kvantitativne, oblik
prijelaza, brzina priblizavanja granici i amplituda u negativhom podrucju (Tablica 2.3, Slika
2.5).

ELU
Softplus.
SELU
— PELU
CELU
ELiSH

N

4 ) 0 2 4
Slika 2.5 Eksponencijalne aktivacijske funkcije.

Eksponencijalne aktivacijske funkcije predstavljaju kompromis izmedu ReLU i sigmoidnih
funkcija: zadrzavaju optimizacijsku stabilnost ReLLU-a, ali uvode glatko¢u 1 kontrolirano
zasic¢enje. Izbor izmedu ELU-a, Softplusa ili srodnih funkcija, prilagodba je stupnja glatkoce 1
intenziteta negativne modulacije, a ne promjena tipa nelinearnosti. Softmax se ¢esto koristi u
izlaznom sloju za viSeklasnu klasifikaciju, gdje je cilj klasificirati ulaz u jednu od medusobno
iskljucivih klasa, preporucuje se u kombinaciji s funkcijom gubitka krizne entropije. ELU i
srodne funkcije preporucuju se u dubokim skrivenim slojevima kada je stabilnost gradijenta
prioritet [43].

Adaptivne aktivacijske funkcije

Nakon razvoja funkcija poput ReLU i eksponencijalnih funkcija, istrazivanja su se usmjerila na
aktivacijske funkcije koje se mogu prilagodavati tijekom treniranja. Za razliku od klasi¢nih
funkcija s unaprijed zadanim oblikom, ove funkcije imaju dodatne parametre koji se uce
zajedno s modelom. Samim time, ove funkcije ne uvode novi tip nelinearnosti, ve¢ samo
prilagodavaju postojece oblike, najcesc¢e ReL U ili eksponencijalne funkcije. Time se povecava
fleksibilnost modela bez promjene njegove osnovne strukture. Neki od ve¢ opisanih modela,
poput PReLLU 1 PTELU, ve¢ imaju takva svojstva.

Strukturna homogenost obitelji
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Strukturno gledano, adaptivne aktivacijske funkcije mogu se shvatiti kao prosirenja postojecih
funkcija, poput ReLU ili eksponencijalnih funkcija, pri ¢emu se njihov oblik dodatno
prilagodava tijekom ucenja. Osnovni nacin uvodenja nelinearnosti pritom ostaje isti, ne uvodi
se nova vrsta transformacije, ve¢ se postojeci oblik prilagodava podacima.

Uvodenje dodatnih parametara omogucuje modelu vecu fleksibilnost: razli¢iti slojevi mogu
koristiti razlic¢ite oblike funkcija, a ponaSanje se moze bolje prilagoditi podacima pa se u nekim
slucajevima ublazavaju problemi s u¢enjem. S druge strane, to donosi i nedostatke, poput veéeg
broja parametara, rizika od prenaucenosti i sloZenijeg treniranja. Ipak, adaptivne funkcije ne
uklanjaju ograni¢enja osnovnih funkcija iz kojih su izvedene. Primjerice, parametrizirana
ReLU i dalje ostaje dijelom linearna i ne postaje potpuno glatka funkcija pa zbog toga adaptivne
funkcije ne Cine jedinstvenu skupinu poput sigmoidnih ili ReLU funkcija. Njihova zajednicka
znacCajka je da se oblik uci iz podataka, dok osnovna struktura ostaje ista. Razlike su uglavnom
u broju i tipu parametara (Tablica 2.4).

Tablica 2.4 Sazetak adaptivnih aktivacijskih funkcija.

Naziv Kratica Godina Formula Raspon
izlaza
Po dijelovima APL 2015 s [0, )
adaptivna linearna max(0,x) + ZS=1‘15 x max (0, bs — x)
jedinica [76]
Spline [77] SAF 2016 (@s;q) (-00, o0)
Bimodalna derivacija BDAA 2017 1 1 1 [0, 1]
adaptivne aktivacije 7% (1 Ye X 1+ e—x—a)
[78]
Adaptivna [79] AAF 2018 o(w x x) X PRELU(x) + (1 — o(w X x) X PELU(x) [0,1]
Swish [80] - 2018 x x Sigmoid(B X x) (-00, )
ESwish [81] - 2018 B X x X Sigmoid(x) (-00, )
Swish s T-pomakom FTS 2018 x [T, )
[82] {1+e—x+T' x=20
T, x<0
Adaptivna aktivacija s ARIA 2018 x % o(L) (-00, )
ponderiranom
Richardovom
krivuljom [83]
Obucljiva AF [84] TAF 2018 m [b, o))
Samouceca AF [85] SLAF 2020 N-1 . (-00, 00)
Z a; X x*
i=0
vy k =
Meksicki ReLU [86] MeLU 2020 PReLUG) + Z ¢ x max (i — |x — a0 (-00, 0)
j=1
ErfReLU [87] - 2023 { X, x>0 (-0, o)
aerf (x), x<0
Reparametrizirajuca RepAct 2024 x84, x<3 (-00, )
adaptivna aktivacijska x28, + x683, 0<x<3
funkcija [88] X268, + x84, -3<x<0

x05s, x < -3

Adaptivne varijante primjenjuju se u dubokim mrezama s problemom neaktivnih neurona i pri
eksperimentalnoj optimizaciji performansi. Budu¢i da izbor aktivacijske funkcije €esto ovisi o
specificnosti zadatka 1 arhitekture, naglasava se vaznost empirijskog testiranja [43].

12



2.3 Ogranicenja klasi¢nih modela

Iako su opisane aktivacijske funkcije omoguéile uspjehe u podru¢ju dubokog ucenja, one su
pojednostavljen prikaz stvarnih bioloskih procesa. Klasi¢ni umjetni neuroni obraduju ulazne
podatke u jednom koraku, a izlaz ovisi samo o trenutnoj vrijednosti ulaza. U takvom pristupu
vrijeme nije zasebno modelirano, a informacija se prenosi kroz razinu aktivacije neurona, ¢ime
se zanemaruje vremenska dinamika prisutna u zivéanim sustavima [89], [90].

Ova ogranic¢enja postaju vidljiva kod zadataka koji zahtijevaju energetsku ucinkovitost ili
obradu u stvarnom vremenu. Bioloski neuroni ne prenose informacije kontinuiranim
vrijednostima, ve¢ kratkim elektriénim impulsima (engl. spikes) koji se javljaju u to¢no
odredenim vremenskim trenucima [89], [91]. Takav nac¢in rada omogucéuje mozgu vrlo nisku
potro$nju energije jer neuroni trose energiju samo kada Salju impuls, dok su ostatak vremena
neaktivni [92], [93].

Prijelaz s aktivacijskih funkcija na bioloski inspirirane procese zahtijeva zamjenu jednostavnih
nelinearnih funkcija dinamickim sustavima opisanim diferencijalnim jednadzbama [5]. Dok
aktivacijske funkcije opisuju s7o neuron izraCunava, bioloski modeli opisuju kako se potencijal
membrane mijenja kroz vrijeme pod utjecajem ionskih struja. Uvodenjem vremenske
komponente, neuron prestaje biti jedinica za trenutnu obradu i postaje akumulator informacija
jer integrira ulazne podrazaje tijekom vremena sve dok njegov potencijal membrane ne dosegne
kriti¢ni prag, nakon ¢ega generira impuls i resetira svoje stanje.

U tom kontekstu namecée se pitanje hijerarhije bioloske vjernosti. Aktivacijske funkcije
optimizirane su za ucinkovitu obradu velikih skupova podataka, ali uz gotovo potpuno
zrtvovanje neurofizioloske preciznosti. S druge strane, biofizicki vjerniji modeli nude
maksimalnu bioloSku to¢nost opisujuci dinamiku ionskih kanala, ali visok racunalni trosak ¢ini
ga tesko skalabilnim za velike mreze.

Jaz izmedu matematiCke jednostavnosti i1 bioloske kompleksnosti definira suvremena
istrazivanja neuromorfnog racunarstva. Promatranje neurona kao dinamickog sustava, a ne
samo kao prijenosnika signala, otvara nove nacine ucenja, poput ucenja koje ovisi o
vremenskom odnosu impulsa (engl. Spike-Timing-Dependent Plasticity, STDP) ili Hebbovog
ucenja [80], [85]. Time se otvara put prema sustavima koji, poput ljudskog mozga, ne u¢e samo
na temelju pogreSke u izlazu, ve¢ na temelju precizne vremenske sinkronizacije dogadaja. U
poglavljima koja slijede detaljnije ¢e se analizirati kako razliciti biofizi¢ki vjerniji modeli
neurona nastoje balansirati izmedu ove dvije krajnosti [95].
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3 Bioloski modeli neurona

Biofizicki vjerniji modeli neurona predstavljaju pokusaj formalizacije neuronske obrade
informacija na temelju opazenih principa ziv¢anih sustava, uz jasno definirane kompromise
izmedu vjernosti i racunalne izvedivosti. Ovakvi modeli nastoje obuhvatiti osnovne mehanizme
neuronske signalizacije na nacin koji je blizi bioloskoj stvarnosti. U skladu s time, oblikovan je
niz neuronskih modela koji se razlikuju po razini apstrakcije, matematickom opisu i racunalnoj
slozenosti, pri ¢emu svaki od njih tezi specificnoj ravnotezi izmedu bioloske realistiCnosti i
prakticne primjenjivosti. U nastavku se razmatra bioloski model neurona i biofizicki vjerniji
umjetni modeli neurona koji prenose osnovne principe obrade informacija u racunalne sustave.

3.1 Anatomija neurona

Neuron, temeljna jedinica zivéanog sustava, je specijaliziran za prijenos informacija putem
elektrokemijskih signala Neuron koji nosi informaciju naziva se presinapticki, a primatelj se
naziva postsinapticki neuron. Smatra se da u ljudskom tijelu ima oko 10" neurona, a jedan
neuron moze uspostaviti veze s vise od 10* neurona. Ove veze mogu biti u neposrednoj blizini,
ili se protezati nekoliko centimetara [89].

/1 Nukleus Akson I #
——— L ~ ||y .
Tijelo ————————= ﬁ - N

(soma) Sy 4 L] = . . = - 5 T Aksonski
Se= 7 zavrdetci

| Mijelinska
e a4 ovojnica

Smjer impulsa

Slika 3.1 Struktura neurona.

Dendriti su kratki produZeci neurona koji djeluju kao ulazni kanali za signale koji dolaze u
obliku neurotransmitera (kemijski signali) koje oslobadaju drugi neuroni i1 pretvaraju se u
elektricne signale. Soma, ili tijelo stanice, integrira te signale kako bi odredila hoc¢e li neuron
pokrenuti akcijski potencijal, koji se zatim prenosi na akson. Ovaj proces je poznat kao
neuronska integracija. Akson prenosi akcijski potencijal drugim neuronima. Kako bi se akcijski
potencijal brzo prenio na velike udaljenosti bez slabljenja, neki aksoni su obavijeni mijelinskom
ovojnicom [96]. Aksonski zavrSeci su krajnji dijelovi aksona koji sluZze za prijenos signala
prema drugoj stanici. Prostor gdje se informacije prenose a neuroni ,,spajaju® zove se sinapsa,
a one mogu biti kemijske ili elektricne [97]. U kemijskim sinapsama nema izravnog kontakta
izmedu neurona. Signal iz neurona prenosi se preko neurotransmitera sadrzanih u sinaptickim
granulama otpustenim u sinapti¢ku pukotinu ¢ime se mijenja potencijal membrane. Ova vrsta
prijenosa je sporija, ali moZe pojacati signal 1 produziti njegovo trajanje. Kemijske sinapse
mogu biti ekscitatorne, koje depolariziraju postsinapticku stanicu (imaju tendenciju da
generiraju elektricni impuls) 1 poticu akcijske potencijale, ili inhibitorne, koje hiperpolariziraju
stanicu (imaju tendenciju da sprijece neuron od generiranja elektri¢nog impulsa) i sprjecavaju
akcijske potencijale. S druge strane, elektricne sinapse su strukture koje prenose naboje
membrane do sljedeceg neurona preko praznih spojeva. Ova vrsta komunikacije je vrlo brza,
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medutim, nema povecanja amplitude signala kao u kemijskim sinapsama. Elektri¢ne sinapse
broj¢ano nadmasuju kemijske sinapse u ziv€anom sustavu u razvoju, a kemijske sinapse
broj¢ano nadmasuju elektri¢ne sinapse u potpuno razvijenom zivéanom sustavu.

3.2 Klasifikacija neurona

lako se sve ziv€ane stanice kolektivno nazivaju neuronima, njihova morfologija, veli¢ina i
funkcionalna uloga znacajno variraju. U neuroznanosti, klasifikacija neurona predstavlja
dugotrajan izazov, prvenstveno zbog poteskoca u definiranju taksonomskih granica. S jedne
strane, nepobitno je da je svaki neuron jedinstven u svom mikrookruzenju, no preveliko
uvazavanje individualnih razlika ucinilo bi koncept ,,tipa neurona“ neupotrebljivim. S druge
strane, Siroke kategorizacije su ¢esto nedovoljno precizne za specificne eksperimentalne svrhe
[98].

U kontekstu dinamike prijenosa signala, primarna podjela temelji se na relativnom polozaju
neurona u odnosu na sinapsu. Razlikujemo presinapticki neuron (odasiljac) i postsinapticki
neuron (prijemnik). Presinapti¢ki neuron je smjeSten prije sinapse i on pretvara elektri¢ne
signale (akcijske potencijale) u kemijske glasnike (neurotransmitere) koje otpusta u sinapticku
pukotinu. Postsinaptic¢ki neuron, smjesten nakon sinapse, prima neurotransmitere i inicira novi
signal. Ove uloge su relativne u odnosu na sinapsu, $to znaci da jedan neuron moze biti i pre- i
postsinapticki, ovisno o smjeru signalizacije.

Strukturna raznolikost neurona odraZzava
njihovu specijalizaciju u prijenosu i obradi
informacija. Prema broju 1 rasporedu
izdanaka koji polaze iz stani¢nog tijela
(some), neurone Kklasificiramo u Cetiri
osnovna morfoloSka tipa (Slika 3.2).
Unipolarne neurone karakterizira samo
jedan izdanak koji se pruza od some. Ovi su
neuroni tipicni za beskraljeznjake, dok se u
kraljeZnjaka u ovom obliku gotovo ne
pojavljuju. Bipolarni neuroni posjeduju
jedan akson 1 jedan dendrit koji polaze s
suprotnih  polova some. Cesto su
specijalizirani za  prijenos  osjetilnih
informacija, poput onih u mreZnici oka.
Multipolarni neuroni su najzastupljeniji tip
neurona u srediSnjem Zziv€anom sustavu.
Sadrze jedan akson 1 veci broj razgranatih
dendrita  koji omogucuju integraciju
informacija iz brojnih izvora. Primjer
multipolarnog neurona je Purkinjeova
stanica u malom mozgu sa sloZenim 1
gustim stablom dendrita povezanih sa samo
jednim aksonom. Pseudounipolarni neuroni
su morfoloski hibridi; iz some polazi jedan
zajednicki produZetak koji se ubrzo grana u
dvije zasebne strukture. Na taj nacin jedna

grana djeluje kao dendrit (prijemnik), dok
druga preuzima ulogu aksona [99], [100].
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Slika 3.2 Klasifikacija neurona po strukturi.
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Zatim, neurone klasificiramo prema utjecaju na druge stanice u dvije primarne kategorije:
ekscitatorne i inhibitorne. Ekscitatorni neuroni poveéavaju vjerojatnost izbijanja akcijskog
potencijala kod postsinapticCkog neurona uzrokuju¢i depolarizaciju membrane. Suprotno,
inhibitorni neuroni smanjuju tu vjerojatnost kroz proces hiperpolarizacije. Potrebno je
razlikovati strukturne uloge (pre / postsinapticki) od funkcionalnog karaktera (ekscitatorni /
inhibitorni) neurona. Dok prvi opisuju iskljucivo smjer toka informacije kroz sinapsu, drugi
definiraju bioloSki ucinak na ciljni neuron kroz modulaciju potencijala membrane [101].
Presinapti¢ki neuron moze biti ekscitatoran ili inhibitoran, no njegov konac¢ni uc¢inak ne ovisi
isklju¢ivo o otpustenom neurotransmiteru, ve¢ 1 o specificnim receptorima na postsinaptickoj
membrani. U bioloskim sustavima, jedan postsinapticki neuron obi¢no prima i integrira vise
ekscitatornih 1 inhibitornih ulaza istovremeno ¢ime se oblikuje njegova aktivnost.

Alternativna podjela temelji se na fizioloskoj ulozi koju neuroni obavljaju unutar organizma,
pri ¢emu razlikujemo tri osnovne klase. Senzorni (osjetilni) neuroni specijalizirani su za
prikupljanje informacija iz unutarnjeg i vanjskog okruZenja te njihov prijenos prema srediSnjem
zivéanom sustavu. Zanimljivo je da je vecina senzornih neurona pseudounipolarnog tipa, $to
im omogucuje ucinkovit prijenos vanjskih signala izravno u lednu mozdinu, bez prethodne
obrade u somi. Motori¢ki neuroni primaju signale od drugih neurona te prenose informacije
miSi¢ima, organima i zlijezdama. Morfoloski su to primarno multipolarni neuroni, $to im
omogucuje integraciju velikog broja signala prije same aktivacije misica. Interneuroni se nalaze
samo u srediSnjem ziv€anom sustavu 1 sluze kao posrednici koji povezuju senzorne, motoricke
i druge interneurone. Oni ¢ine najbrojniju klasu neurona i kljucni su za procesiranje informacija
1 viSe kognitivne funkcije [99], [102]. Kao 1 motori¢ki, interneuroni su ve¢inom multipolarni.

3.3 Akcijski potencijal i refraktornost

Temeljna jedinica komunikacije u ziv€anom sustavu je akcijski potencijal, u literaturi Cesto
nazivan impuls ili Siljak. On predstavlja brzu, kratkotrajnu i samopropagiraju¢u promjenu
elektricnog potencijala na membrani neurona koja se Siri duZz aksona prema sinapti¢kim
terminalima. U stanju mirovanja, neuron odrZava potencijal mirovanja koji iznosi priblizno
—70 mV. Ovaj potencijal rezultat je razlike u koncentraciji iona, izvan stanice koncentracija
natrijevih iona (Na') je viSa, a unutra stanice vi$a je koncentracija kalijevih iona (K*).
Potencijal membrane potencijal nije stati¢an ve¢ kontinuirano oscilira ovisno o podraZajima s
aksona susjednih neurona. Ekscitatorni ulazi povecavaju potencijal ¢ime potiu generiranje
impulsa, dok inhibitorni ulazi potencijal ¢ine negativnijim i sprjecavaju aktivaciju neurona [95].
Proces nastanka akcijskog potencijala odvija se kroz nekoliko faza [89], prikazano na Slika
3.3Slika 3.4. Proces zapoc€inje ulaskom pozitivno nabijenih iona u tijelo stanice putem kemijski
upravljanih kanala. Aktivacija navedenih kanala rezultat je vezivanja specificnih
neurotransmitera za postsinapticke receptore lokalizirane na dendritima, $to dovodi do lokalne
promjene potencijala. Ukoliko akumulirani naboj dosegne kriti€ni prag podraZaja, na bazi
aksona dolazi do otvaranja velikog broja naponski upravljanih natrijevih kanala, ¢ime neuron
prelazi u fazu nagle depolarizacije. Tijekom depolarizacije, ulazak iona Na* u unutrasnjost
aksona uzrokuje promjenu polariteta membrane, pri ¢emu unutarstani¢ni prostor poprima
pozitivan elektri¢ni naboj u odnosu na izvanstani¢ni medij. Propagacija akcijskog potencijala
odvija se kontinuirano i sekvencijalno duZ membrane aksona, pri ¢emu depolarizacija jednog
segmenta membrane inducira aktivaciju susjednih, naponom ovisnih kanala, osiguravajuci
nesmanjeni prijenos signala. Nakon dosezanja maksimalne vrijednosti potencijala, slijedi faza
repolarizacije u kojoj se natrijevi kanali zatvaraju i prekida se daljnji ulazak pozitivnog naboja.
Istovremeno, otvaranje kalijevih kanala omogucuje izlazak K* iona, $to rezultira vra¢anjem
vrijednosti potencijala membrane u mirovanja. Budu¢i da kalijevi kanali ostaju otvoreni nesto
duze nego S$to je potrebno za uspostavu osnovne ravnoteze, sustav ulazi u fazu hiperpolarizacije
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u kojoj stanica privremeno postaje elektricki negativnija u odnosu na svoje uobicajeno stanje
mirovanja. U zavr$noj fazi, natrij-kalij pumpa ponovno uspostavlja pocetne koncentracije pa se
vraca u stanje pripravnosti za obradu sljedec¢eg impulsa.

=== Vi

Vrest
20 A

depolarizacija
204 T
repolarizacija

vV (mv)

—40 -

—60

—80 -

hiperpolarizacija

T T T T T
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Slika 3.3 Shematski prikaz potencijala membrane tijekom akcijskog potencijala. Krivulja predstavlja idealizirani prikaz
promjene potencijala membrane kroz faze depolarizacije, dosezanja maksimalne vrijednosti, repolarizacije i naknadne
hiperpolarizacije.

Komunikacija izmedu neurona temelji se na diskretnim dogadajima; akcijski potencijal se
generira tek kada suma svih ekscitatornih i inhibitornih ulaza dovede potencijal membrane do
praga okidanja (obi¢no oko —50 mV). Proces kojim neuron integrira i obraduje signale naziva
se sinapti¢ka sumacija (Slika 3.4).

Pojedinac¢ni ekscitatorni postsinapticki potencijal (engl. Excitatory postsynaptic potential,
EPSP) u pravilu nije dovoljan za okidanje neurona. Medutim, vremenska i1 prostorna
akumulacija vise EPSP-ova, nastalih u kratkom vremenskom razdoblju ili na razli¢itim
granama dendrita, moZe rezultirati depolarizacijom dovoljnom za dosezanje praga okidanja.
Suprotno, inhibitorni postsinapticki potencijali (engl. Inhibitory postsynaptic potential, IPSP)
smanjuju vjerojatnost nastanka akcijskog potencijala hiperpolarizacijom membrane tako da se
potencijal membrane udaljava od praga okidanja. Ovakav mehanizam djeluje kao bioloski filter
koji osigurava da se Sum u ulaznim signalima ne prenose dalje kao vazna informacija.
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Slika 3.4 Simulacija potencijala membrane neurona pomocu Leaky integrate-and-fire modela. Lijevo, pobudna struja djeluje
u intervalima 1-90 ms (18 n4) i 100-140 ms (12 nA) sa refraktornim razdobljem (5 ms), dok inhibicijska struja djeluje u
intervalu 140-160 ms (—5 nA). Desno su prikazani impulsi generirani nakon sto potencijal membrane dosegne prag okidanja.

Akcijski potencijali slijede nacelo ,,sve ili niSta”. Neuron nakon dosezanja praga okidanja
generira impuls priblizno jednakog oblika i trajanja zato se informacija ne prenosi ja¢inom
impulsa, ve¢ njihovom ucestalo$¢u (engl. firing frequency) gdje jaci podrazaji stvaraju vise
impulsa.
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Maksimalna ucestalost generiranja akcijskih potencijala ogranic¢ena je refraktornim razdobljem
koje osigurava diskretnu prirodu neuronske signalizacije 1 definira vremenska ogranicenja.
Refraktorno razdoblje sastoji se od dvije funkcionalno razliCite faze [89]. Apsolutno refraktorno
razdoblje obuhvaca kratki interval, u trajanju od priblizno 1-2 ms, neposredno nakon nastanka
akcijskog potencijala, tijekom kojeg je fizicki nemogucée generirati novi akcijski potencijal,
neovisno o jacini podrazaja. Relativno refraktorno razdoblje nastupa nakon apsolutnog i
podudara se s fazom hiperpolarizacije membrane. Iako su ionski kanali ponovno funkcionalni,
za dosezanje praga depolarizacije potreban je snazniji ekscitatorni podrazaj u odnosu na
fizioloSke uvjete mirovanja. Refraktorno razdoblje ne ogranicava samo brzinu okidanja
neurona, ve¢ daje vrijeme za oporavak.

3.4 Vrijeme kao nositelj informacije i strategije kodiranja

Mozak sisavaca sadrzi preko 10'° gusto rasporedenih neurona, povezanih u sloZenu strukturu
koji emitiraju tisuce akcijskih potencijala u svakoj milisekundi. Ova €injenica prirodno otvara
jedno od temeljnih pitanja suvremene neuroznanosti: na koji nacin mozak kodira i prenosi
informaciju putem diskretnih elektri¢nih impulsa [103]? Drugim rijecima, kako se kontinuirani
vanjski podrazaji prevode u nizove akcijskih potencijala i kako se iz tih nizova ponovno
rekonstruira znacenje?

Za razliku od klasi¢nih ra¢unalnih sustava u kojima se informacija obraduje kroz niz broj¢anih
vrijednosti, u zivéanom sustavu informacija je neraskidivo vezana s vremenom. Znacenje
signala ne lezi u amplitudi pojedinog akcijskog potencijala, ve¢ u vremenskom obrascu njihova
pojavljivanja. Unato¢ desetlje¢ima istrazivanja, ne postoji jedinstvena teorija neuronskog
kodiranja® koja bi u potpunosti objasnila na¢in na koji neuroni reprezentiraju i prenose
informaciju.

Pristupi neuronskom kodiranju mogu se grubo podijeliti u dvije osnovne kategorije: kodiranje
ucestalos¢u (engl. rate coding) i vremensko kodiranje (engl. temporal coding) [104]. Razlika
medu njima proizlazi iz pitanja je li za prijenos informacije presudan tocan trenutak pojave
impulsa ili je dovoljna njihova prosjecna frekvencija.

Povijesno najznacajniji 1 najkoriSteniji pristup je kodiranje ucestaloS¢u prema kojem se
informacija prenosi prosje¢nom frekvencijom izbijanja impulsa unutar odredenog vremenskog
intervala. Uz njega postoje 1 drugi nacini kodiranja, koji se koriste ovisno o problemu 1 nac¢inu
promatranja sustava. lako je kodiranje ucestalo$¢u uspje$no u mnogim slu€ajevima, moze biti
nedostatno za objaSnjenje vrlo brzine ljudske percepcije. Zbog toga se uvodi vremensko
kodiranje u kojem je vazan to€an trenutak pojavljivanja impulsa, a ne samo njihov broj. Ovi
pristupi se mogu promatrati kao razliiti na€ini na koje se informacija predstavljena 1
interpretirana kroz neuronsku aktivnost [89].

Struktura pristupa neuronskom kodiranju koji se obraduju u ovom poglavlju moze se saZeto
prikazati na sljede¢i nacin:

Kodiranje ucestaloscu: Vremensko kodiranje:
e prosjek kroz vrijeme e kodiranje latencijom
e prosjek kroz ponavljanja e fazno kodiranje
e prosjek kroz populaciju e sinkronizacija i korelacija impulsa

3 Neuronsko kodiranje (ili neuronska reprezentacija) opisuje odnos izmedu podrazaja i odgovora neurona te
prijenos informacija unutar neuronskih mreza.
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Slika 3.5 Vizualizacija tehnika kodiranja. Slika izmijenjena prema [104].

3.4.1 Kodiranje ucestalos¢éu

Kodiranje ucestaloS¢u (engl. rate coding) temelji se na pretpostavci da je informacija o
podrazaju sadrzana u prosjecnoj frekvenciji okidanja neurona. Frekvencija okidanja moZze se
procijeniti na razli¢ite nacine, ovisno o kontekstu promatranja i dostupnim podacima. Najcesce
se razlikuju prosjek kroz vrijeme, kroz ponavljanja istog podrazaja te kroz aktivnost populacije
neurona.

Prosjek kroz vrijeme

Najjednostavniji 1 najeS€e koriSten nacin procjene frekvencije okidanja temelji se na
promatranju aktivnosti jednog neurona unutar konacnog vremenskog intervala. U tom slucaju
frekvencija se definira kao broj akcijskih potencijala ng, (T') koji se javljaju unutar vremenskog
prozora T, podijeljen s trajanjem tog intervala:

iy
T

pri ¢emu se rezultat obi¢no izrazava u jedinicama s ili Hz [89], [105].

(3.1)

Ovakav pristup predstavlja osnovu kodiranja ucestalo$¢u 1 koristi se viSe od sto godina u
istrazivanjima senzorskih i motorickih sustava, gdje se broj impulsa povecava s ja¢inom
podrazaja. Pretpostavlja se da se relevantna informacija moZe dobiti integracijom veceg broja
impulsa, pri ¢emu pojedinacni trenuci njithovog pojavljivanja nisu presudni. Medutim, takav
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pristup zanemaruje informaciju koja moze biti sadrzana u to¢nom vremenu pojavljivanja
impulsa. Osim toga, brze reakcije organizma, koje traju svega nekoliko stotina milisekundi,
otezavaju pouzdanu procjenu frekvencije temeljene na prosjeku veceg broja impulsa. U
stvarnim uvjetima, ulazni signali rijetko su stabilni; ¢ak i1 pri promatranju stati¢ne slike male
promjene pogleda uzrokuju stalne promjene signala na mreznici.

Unatoc tim ograni¢enjima, kodiranje ucestalos¢u i1 dalje se Siroko koristi. U eksperimentima se
aktivnost neurona ¢esto ispituje primjenom konstantne struje. Odnos izmedu struje i ucestalosti
impulsa opisuje se tzv. f-I krivuljom. U modelima se taj odnos zapisuje kao v = g(I,), gdje
funkcija g opisuje kako neuron reagira na ulaznu struju. U ovom pristupu, impulsi se
promatraju kao nacin prijenosa informacije, dok se varijacije u njthovom to¢nom vremenu
pojavljivanja Cesto modeliraju kao Sum. Kako bi se dobila pouzdana procjena ucestalosti,
potrebno je promatrati veci broj impulsa i izraCunati prosjek.

Prosjek kroz ponavljanja

Jedan od nacina procjene frekvencije okidanja temelji se na prosjeku kroz visestruka
ponavljanja istog podrazaja. Takav pristup Cesto se koristi u eksperimentalnim uvjetima kada
se promatra odgovor neurona na vremenski promjenjive ili stabilne podrazaje [89], [105].
Promatra se broj impulsa unutar odredenog vremenskog intervala, koji se zatim uprosjecuje
kroz vi$e ponavljanja, ¢cime se dobiva pouzdanija procjena aktivnosti neurona.

Ipak, ovakav pristup nije uvijek bioloski realisti¢an, jer se mnoge odluke donose na temelju
jednog podraZzaja. S druge strane, uprosjecivanje ima smisla ako velik broj neurona istovremeno
prima isti ulaz. U tom slucaju, prosjek kroz populaciju neurona moze zamijeniti ponavljanje
istog eksperimenta vise puta. Zbog toga se u modeliranju ¢esto koristi prosjek preko populacije
neurona kao alternativni nacin procjene frekvencije [89].

Prosjek kroz populaciju

Populacijsko kodiranje moZe se promatrati kao proSirenje frekvencijskog kodiranja, u kojem se
informacija ne izvlaci iz aktivnosti jednog neurona, ve¢ iz aktivnosti skupine neurona. Bioloski
ziv€ani sustavi u velikoj se mjeri oslanjaju na takav pristup, gdje se informacija interpretira
kroz kolektivnu aktivnost populacije [89], [105]. Istrazivanja pokazuju da velik broj neurona u
mozgu ima sli¢na receptivna svojstva i reagira na iste ili vrlo srodne podrazaje. U idealiziranom
modelu, razmatra se populacija neurona s istim funkcionalnim svojstvima 1 identi¢nim
obrascima ulaznih i izlaznih veza. Akcijski potencijali neurona iz presinapti¢ke populacije Salju
se prema postsinaptickoj populaciji, pri ¢emu svaki neuron u postsinaptickoj populaciji prima
ulaz od svih neurona iz presinapticke skupine. Iz perspektive postsinaptickih neurona nije bitno
ko je 1zvor, ve¢ ,.koliko* je aktivnih neurona unutar presinapti¢ke populacije. Formalno,
aktivnost populacije A(t) moze se definirati kao:

1 ngee(t; t + Ab)
A(t) = —
© At N

gdje n,.+ predstavlja broj zabiljezenih impulsa u vremenskom intervalu At, a N broj neurona
u populaciji.

(3.2)

Ova velicina predstavlja frekvenciju okidanja populacije 1 moze se mijenjati gotovo trenuta¢no
1 odraziti promjene u podrazaju c¢ime se izbjegava ograniCenje frekvencije definirane
dugotrajnim vremenskim usrednjavanjem aktivnosti pojedina¢nih neurona. Vazno je naglasiti
da je pretpostavka homogene populacije pojednostavljena jer bioloSke neuronske populacije
uvijek pokazuju heterogenost u parametrima i povezivosti, kako u unutarnjim dinamickim
parametrima, tako i u strukturi sinapti¢kih veza. Unato¢ tome, aktivnost skupine neurona
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pokazala se korisnim nacelom kodiranja u mnogim dijelovima mozga, osobito kada se promatra
na odgovarajucoj vremenskoj i prostornoj skali.

3.4.2 Vremensko kodiranje

Za razliku od kodiranja ucestalos¢u, vremensko kodiranje temelji se na pretpostavci da
informacija nije sadrzana samo u broju impulsa, ve¢ i u njihovom to¢nom vremenskom
rasporedu. Ovakav pristup omogucuje brzu obradu informacija i moZe objasniti situacije u
kojima organizam reagira unutar vrlo kratkog vremenskog intervala.

Kodiranje latencijom

Kodiranje latencijom (engl. time-to-first-spike) temelji se na pretpostavci da je informacija
sadrzana u vremenu koje protekne od pojave podrazaja do emitiranja prvog akcijskog
potencijala neurona [106]. Slabiji podrazaji uzrokuju kasnije aktiviranje neurona a jaci
podrazaji rezultiraju kra¢om latencijom prvog impulsa $to omoguéuje brz prijenos informacija.
U idealiziranom modelu pretpostavlja se da svaki neuron prenosi informaciju prvenstveno
putem prvog impulsa nakon pojave podrazaja, dok se kasniji impulsi zanemaruju. U takvim
pojednostavljenim pristupima cesto se pretpostavlja da neuron nakon izbijanja privremeno ne
reagira na isti podrazaj. U stvarnim bioloskim sustavima neuroni mogu emitirati vise impulsa,
no prvi impuls ¢esto nosi znacajan dio informacije.

lako je ovaj pristup pojednostavljen, njegova bioloska vaznost je potvrdena. U mnogim
perceptivnim zadacima vecina informacije o novom podrazaju prenosi se unutar prvih 20 do 50
milisekundi nakon pocetka neuronskog odgovora, Sto podupire vaznost brzog vremenskog
kodiranja.

Fazno kodiranje

Fazno kodiranje je oblik vremenskog kodiranja u kojem informacija ne ovisi samo o tome kada
se impuls pojavi, ve¢ o njegovom poloZaju unutar ponavljajuceg ciklusa neuronskih oscilacija.
Oscilacije sluze kao referenca jer isti impuls moZe imati razli¢ito znacenje ovisno o tome u
kojem se dijelu ciklusa pojavljuje. Za isti podraZaj, vremenski raspored impulsa u odnosu na
fazu oscilacije moZe pokazivati odredeni stupanj konzistentnosti kroz viSe ciklusa, $to
omogucuje stabilno 1 precizno predstavljanje informacije. Na taj nacin, aktivnost pojedinacnih
neurona povezuje se s globalnim ritmovima aktivnosti mozga, §to doprinosi koordinaciji obrade
informacija izmedu razli¢itih regija [107], [108].

Sinkronizacija i korelacija impulsa

Osim odnosa prema vanjskim ili unutarnjim referentnim signalima, neuronski impulsi mogu
nositi informaciju i kroz medusobne vremenske odnose izmedu razli¢itih neurona [106]. U tom
sluaju, impulsi drugih neurona sluZe kao referenca, pa istovremeno odnosno uskladeno
okidanje viSe neurona moZze oznacavati odredene dogadaje ili znacenja koja nisu vidljiva i1z
frekvencije okidanja. Jedna od poznatih hipoteza temeljenih na ovom principu jest da
sinkronizacija neurona moZe oznacavati pripadnost istom objektu. Neuroni koji kodiraju
razliCite znacajke istog objekta mogu biti ,,0znaceni” sinkronim okidanjem, ¢ime se sugerira
njihova funkcionalna povezanost. Osim potpune sinkronizacije, i1 precizni vremenski obrasci
impulsa mogu nositi znacenje. Primjerice, odredeni podrazaj moze biti predstavljen specifi¢nim
slijedom impulsa viSe neurona s odredenim vremenskim razmacima pa promjena tih odnosa
unutar istog skupa neurona moze odgovarati drugacijem sustavu stanju. Ovakav pristup
dodatno naglaSava vaznost vremena u neuronskoj aktivnosti kao nositelja informacije.
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Strategije neuronskog kodiranja mogu se promatrati kao razliCiti nacini predstavljanja i
interpretacije informacije u neuronskim sustavima. U stvarnim bioloskim sustavima ovi pristupi
nisu medusobno iskljucivi, ve¢ se Cesto nadopunjuju. Kombinacija frekvencijskih i vremenskih
mehanizama omogucuje fleksibilno, robusno i1 u¢inkovito kodiranje informacija, prilagodeno
zahtjevima razliCitih kognitivnih i senzorskih zadataka.

3.5 Biofizicki modeli neurona

Impulsni modeli neurona (engl. Spiking neuron model) predstavljaju matematicke opise
ponasanja bioloSkih neurona koji su sposobni generirati diskretne elektri¢ne impulse, odnosno
akcijske potencijale. Impulsi se generiraju kada potencijal membrane Vprijede definirani prag
0. Vrijeme t") ozna¢ava trenutak generiranja akcijskog potencijala, odnosno vrijeme u kojem
potencijal membrane doseze prag [89]:

dv(t)

t 2 vt = 6,
( ) dt t=tN

>0 (3.3)

Njihova uloga u ra¢unalnoj neuroznanosti je razumijevanje nacina na koji neuroni obraduju i
prenose informacije putem vremenski strukturiranih signala. Za razliku od klasi¢nih umjetnih
neurona kod kojih je izlaz kontinuirana vrijednost, u impulsnim modelima informacija je
sadrzana u vremenu pojavljivanja impulsa. Impulsni modeli opisuju odnos izmedu ulazne struje
i izlazne aktivnosti neurona; ako neuron prima konstantnu struju, on generira iste akcijske
potencijale, a vremenski promjenjivi ulazi rezultiraju nepravilnim obrascima okidanja.
Dinamika impulsa tako odrazava promjene u ulaznom signalu, ¢ime se omogucuje vremensko
kodiranje informacija. Impulsni modeli neurona mogu se podijeliti u dvije kategorije: biofizicki
modeli temeljeni na ionskoj vodljivosti i fenomenoloski modeli temeljeni na integraciji ulaza i
pragu okidanja [109], ali glavna razlika medu modelima neurona proizlazi iz odnosa izmedu
razine bioloSke detaljnosti i racunalne u¢inkovitosti.

Biofizicki modeli temelje se na parametrima koji imaju izravnu fizioloSku interpretaciju 1
eksperimentalnu mjerljivost. Hodgkin-Huxley [110] model koristi sustav nelinearnih
diferencijalnih jednadZbi za detaljan opis ionskih struja kroz membranu 1 nudi najvisu biolosku
vjernost, ali njegova sloZenost rezultira zna¢ajnim racunalnim zahtjevima, §to ga ograni¢ava na
analizu pojedinacnih neurona ili manjih populacija. Kao kompromisno rjeSenje razvijeni su
FitzHugh-Nagumo [111], Hindmarsh-Rose [112], Morris-Lecar [113] i Wilson [114], [115]
modeli, koji zadrZavaju kljune mehanizme pobude uz smanjenu matematicku kompleksnost.

Nasuprot tome, fenomenoloski modeli (¢esto nazivani ,,integriraj i aktiviraj” modeli (engl.
Integrate-and-Fire)) pojednostavljuju biolosSke tako da promatraju akcijski potencijal kao
dogadaj u vremenu. Njegova promjena kroz vrijeme ovisi o ulaznim impulsima koji dolaze
preko sinapsi, kao 1 o svojstvima membrane zbog kojih se potencijal postupno smanjuje kada
nema pobude. Zbog toga neuroni mogu prikupljati informacije kroz vrijeme, jer ucinak
pojedinog impulsa ne nestaje odmah, ve¢ postupno slabi. Umjesto detaljnog modeliranja oblika
impulsa, ovi modeli fokusiraju se na trenutak kada impuls nastaje, koriste¢i jednostavne
jednadzbe za opis promjene potencijala membrane do praga okidanja. Zbog toga su potrebne
barem dvije jednadZbe, jedna koja opisuje promjenu potencijala, a druga odreduje kada dolazi
do impulsa. Zbog jednostavnosti 1 malog broja parametara, fenomenoloSki modeli se ceSce
koriste u racunalnoj neuroznanosti.

3.5.1 Leaky Integrate-and-Fire model neurona

Obitelj ,.integriraj 1 aktiviraj” modelira neuron kao sustav koji zbraja ulazne impulse. Kada
potencijal membrane V(t) prijede prag 6, neuron generira impuls i resetira se pocetnu
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vrijednost V « V,...; (nakon ¢ega opcionalno slijedi refraktorni period). U najjednostavnijem
slucaju, neuron akumulira ulazne signale bez pasivnog gubitka naboja [116]. Promjena
potencijala membrane opisana je jednadzbom:

dV(t)
dt

gdje C oznacava kapacitet membrane, a I (t) ulaznu struju. Ovaj model je ra¢unalno jednostavan
ali u bioloskim sustavima potencijal membrane ne akumulira ulazne struje beskonac¢no dugo.
Zbog pasivnih ionskih struja i svojstava staniéne membrane, nakupljeni naboj s vremenom se
spontano trosi. Ovaj efekt, poznat kao curenje membrane (engl. leak), bitan je za stabilnost
neuronske dinamike i vremenski ogranic¢enu integraciju signala. Da bi se uveo ovaj mehanizam,
idealni integrator proSiruje se dodavanjem c¢lana koji opisuje pasivno curenje membrane [117],
[118] i dobiva se Leaky Integrate-and-Fire (LIF) model.

dv(t)

C dt = =g, (V(t) — Vyese) +1(2) (3.5)

U gornjoj jednadzbi g; predstavlja provodnost curenja. JednadZba se Cesto zapisuje u
. : vt c . . . .
alternativnom obliku korisStenjem vremenske konstante membrane r = o koja kontrolira brzinu
L

C

— I(t) (3.4)

. . . 1 .. . .
curenja, akumulaciju struje i otpora membrane R = 5, cime se dobiva zapis:
L

dv(t)
T dt = —(V(t) = Vyes) + RI(T) (3.6)
Za konstantan ulaz, minimalna struja potrebna da neuron dostigne prag moze se izraziti kao
Ip = VR%h. Ako pretpostavimo da se potencijal membrane resetira na 0, frekvencija okidanja koja

se za velike vrijednosti ulaznog strujnog signala priblizava prethodnom modelu bez curenja, uz
ukljuceno refraktorno razdoblje [119], mozZe se izraziti kao:

= [tref _ RClog (1 _ %)]_1, 1> 1, 3-7)
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Slika 3.6 Potencijal membrane LIF neurona modeliran prema jednadzbi. Viemenska konstanta membrane postavljena je na
=7 ms, elektricni otpor membrane R=35, a je potencijal membrane u mirovanju V_rest=-70 mV. Prag okidanja neurona je
V_th=-50 mV, zatim se resetira na V_rest=-65 mV. Simulacija je provedena tijekom 100 ms s vriemenskim korakom dt=1 ms.
Ulazna struja amplitude 4.1 nA, primijenjena u vremenskom intervalu od 20-50 ms i 10-90 ms. Drugi neuron ima parametar
,naglasi® =-0.001, koji ne mijenja trenutak ni stopu okidanja, ve¢ sluzi iskljucivo grafickoj reprezentaciji akcijskog
potencijala.

U LIF modelu, impuls se generira onog trenutka kada potencijal membrane dosegne prag
(Vr) (Slika 3.6). Kada se prag dosegne, napon se rucno resetira pa trenutak pojave impulsa nije

.....

»integriraj 1 aktiviraj* modeli mogu se opisati 1 nelinearnim jednadzbama:

dv(t
4 d(t ) _ FV)+GWI (3.8)
Funkcija G (V') se moze interpretirati kao ulazni otpor ovisan o potencijalu membrane, dok izraz
——VF‘(/V) odgovara konstanti opadanja ovisnoj o naponu. Na toj se osnovi razvija
“Vrest

Eksponencijalan integriraj i aktiviraj neuron (EIF), koji bolje opisuje nastanak impulsa
uvodenjem eksponencijalnog ¢lana u dinamiku membrane ¢ime se dobiva ,,glatki, biofizic¢ki
utemeljen prag okidanja [120]:

dV(t) V(t) —Vr

= —(V(t) = Vyest) + Arexp <A—T> + RI(t) (3.9

gdje je Vi prag okidanja, A odreduje koliko naglo zapocinje impuls. Impuls se generira kada
V(t) prijede unaprijed zadanu maksimalnu vrijednost (npr. V), nakon Cega se potencijal
membrane resetira na V., Uz moguénost uvodenja refraktornog razdoblja 7,.;. U usporedbi s
LIF modelom, EIF vjernije reproducira brzi porast akcijskog potencijala te preciznije odgovore
na brze, promjenjive ulaze, uz znatno manju racunalnu slozenost u odnosu na modele temeljene
na ionskim vodljivostima [120]. lako nelinearnost i dodatni parametri povecavaju to¢nost
modela, zahtijevaju i podeSavanje A i Vi $to moZe otezati numericko raCunanje u blizini praga.

Adaptivno-eksponencijalni integriraj 1 aktiviraj model (AdEx) predstavlja proSirenje LIF
neurona koje kombinira eksponencijalni opis pocetka impulsa s varijablom adaptacije ovisne o
okidanju koja omogucuje razli¢ite obrasce neuronske aktivnosti uz pravilno 1 brzo izbijanje
[121].

de Vm - VT
Cpn— =—G,(V,,, —E) + G, A; exp (—) —w+ Iy, (3.10)
dt A
dw
oy = a(V,, —E)) —w (3.11)

Ovdje je V,, potencijal membrane, C,, kapacitet membrane, G; vodljivost curenja, E; reverzni
potencijal curenja, V; napon inicijacije impulsa, A faktor nagiba, w adaptacijska struja, a
adaptacija ispod praga, 7,, vremenska konstanta adaptacije, a I, sinapticka struja. Impuls se
dogodi kada V;, prijede V., nakon Cega se potencijal resetira na Vi, a adaptacijska struja w
se povecava za b, uz moguénost uvodenja apsolutnog refraktornog razdoblja. Zbog raCunalnone

ucinkovitosti i bioloSke vjernosti, AJEx se koristi kao kompromis izmedu ,,integriraj i aktiviraj*
1 biofizickih modela [122].

U literaturi su opisane i manje zastupljene inacice ,,integriraj i aktiviraj* modela koje proSiruju
osnovni formalizam dodatnim dinamickim varijablama, nelinearnim strujama ili alternativnim
mehanizmima generiranja impulsa [123], [124], [125], [126].
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3.5.2 Izhikevich model neurona

Izhikevichev model neurona (IZH) je matematicki model koji moze reproducirati razlicite
obrasce okidanja u kortikalnim neuronima [126], [95]. To postize pomocu sustava jednadzbi
koji bolje opisuju biolosko ponaSanje neurona, ali uz racunalnu sloZenost sli¢nu ,,integriraj i
aktiviraj modelima. Neuron je definiran dvjema diferencijalnim jednadzbama koje opisuju
dinamiku potencijala membrane V i varijable oporavka u uz djelovanje ulazne struje I. Prva
jednadzba prikazuje promjenu potencijala membrane koja dozvoljava modeliranje brze
depolarizacije i repolarizacije.
dv

- = 0.04v2 +5v + 140 —u + 1 (3.12)

Druga jednadZzba opisuje utjecaj promjene potencijala membrane na varijablu oporavka, ¢ime
se modelira mehanizam povratka neurona u stanje mirovanja nakon aktiviranja. Kada potencijal
membrane dosegne definirani prag okidanja V >V, (obicno Vi, = 30 mV), neuron generira
impuls. Dinamika varijable oporavka je opisana izrazom:

du

- = albV —u) (3.13)

U trenutku generiranja impulsa, varijable V i u se resetiraju prema pravilima:
V <, u—u+d (3.14)

¢ime se oponasa ponasanje bioloskih neurona nakon akcijskog potencijala. Parametri a, b, c, d
kontroliraju razlicite karakteristike ponaSanja neurona. Parametar a odreduju vrijeme oporavka
u (obi¢no izmedu 0.02 i 0.1), a b definira osjetljivost varijable oporavka na promjene
potencijala membrane (obi¢no oko 0.2). Parametar ¢ definira vrijednost resetiranja potencijala
membrane nakon impulsa, a d odreduje povecanje varijable oporavka nakon generiranja
impulsa. PodeSavanjem ovih vrijednosti, model moZe reproducirati Sirok raspon obrazaca
neuronskih okidanja opazenih u biolosSkim sustavima [95].

Ulazna struja (10.0 nA)
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Slika 3.7 Odgovor Izhikevichevog neuronskog modela na ulaznu struje amplitude I = 10 nA. Prikazan je vremenski tijek

potencijala membrane, pri cemu se tijekom primjene struje (20-70 ms) javilja ponavljano okidanje akcijskih potencijala, dok
se nakon prestanka pobude neuron vraca u stanje mirovanja.
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Slika 3.7 prikazuje promjene potencijala membrane kao odgovor na struju amplitude [ =
10 nA. Parametri modela postavljeni su na vrijednosti a = 0.02,b = 0.2,c = —65mV,d = 8.
Pocetni potencijal neurona odgovara potencijalu mirovanja V., = —65 mV, dok je potencijal
okidanja postavljen na Vi, = 30 mV. Simulacija je provedena s vremenskim korakom dt =
0.1 tijekom 100 ms, pri ¢emu je ulazna struja primijenjena u intervalu od 20-70 ms. Tijekom
djelovanja struje neuron generira niz akcijskih potencijala, a po njezinu prestanku se vraca u
stanje mirovanja. PocCetno smanjenje potencijala membrane prije djelovanja ulazne struje
posljedica neuravnotezenih pocetnih uvjeta. Varijabla u uvodi sporu repolarizaciju, $to rezultira
kratkotrajnom hiperpolarizacijom tj. stabiliziranjem sustava. Izhikevichev model u nekim
situacijama moze doseéi nerealno visoke vrijednosti potencijala membrane (>100 mV) zbog
cega se maksimalni napon Cesto ogranicava na 30 mV S§to osigurava stabilnu simulaciju i
bioloski vjernije ponasanje [128], [127].

Postoji i manje koriStena verzija modela, RF-1ZH (Resonate-and-Fire Izhikevich Neuron), koja
pojednostavljuje ponasanje neurona nakon impulsa, a zadrzava istu dinamiku [123].

3.5.3 Hodgkin-Huxley model neurona

Hodgkin-Huxley (H-H) model pruza biofizicki opis generiranja i Sirenja akcijskog potencijala
uneuronu. Model je razvijen na temelju eksperimenata provedenih na divovskom aksonu lignje,
¢iji je veliki promjer omogucio precizno mjerenje ionskih struja. U modelu se razmatraju tokovi
natrijevih 1 kalijevih iona te malih struja curenja, uglavnom sastavljeni od iona klora. Svaka
struja opisana je vlastitom diferencijalnom jednadzbom, gdje veli¢ina toka ovisi o vodljivosti
kanala (broju otvorenih kanala) i gradijentu (razlici izmedu potencijala membrane i
ravnoteznog potencijala iona) [110]. U izvornom obliku model opisuje tri vrste ionskih kanala,

ali se moze prosiriti kako bi ukljucivao 1 druge tipove.

Na temelju eksperimenata, Hodgkin i Huxley pretpostavili su da se ukupna struja u membrani
Iy sastoji od Cetiri komponente: natrijeve struje Iy,, kalijeve struje I, struje koju su nazvali
strujom curenja I;, koju nose ve¢inom kloridni ioni, te struje I koju su sami ubrizgali [129].

IM=INa+IK+IL+IE (315)
Natrijeva struja modelira se jednadzbom:
Ing = gnam>h(Eng — Vi) (3.16)

gdje gy, predstavlja maksimalnu natrijevu vodljivost, odnosno najve¢u mogucu struju ako su
svi kanali otvoreni, a Ey, je reverzni potencijal natrija tj. napon pri kojem nema kretanja
natrijevih iona kroz membranu. Ako je potencijal membrane Vy,; znatno nizi od Ey,, natrijevi
ioni ulaze u stanicu (depolarizacija). UmnoZzak varijabli otvaranja m i h odreduje broj otvorenih
natrijevih kanala. Upravljacka varijabla m raste brzo tijekom depolarizacije, povecavajuci ulaz
natrija. Istovremeno inaktivacijska varijabla h postupno opada i zatvara kanale natrija pa je ulaz
natrija kratkotrajan, ali snazan [129].

Kalijjeva struja opisana je jednadZbom:

Iy = gKn4(EK —Vu) (3.17)

gdje gx oznacava maksimalnu kalijeva vodljivost, a Ex reverzni potencijal kalija. Kada se
membrana depolarizira, aktivacijska varijabla n pocinje rasti, ali sporije od m, §to znaci da se
kalijevi kanali otvaraju sa zakaSnjenjem. Ovo odgodeno povecanje vodljivosti proizvodi
vanjsku struju (budu¢i da je Vy, obicno pozitivniji od Ex) 1 pomaze u vraéanju membrane u
stanje mirovanja nakon natrijevog skoka [129].
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Struja curenja modelirana je kao mali, pasivni tok iona:

I, =g,(EL, — Vi) (3.18)

gdje g, predstavlja vodljivost curenja, a E; reverzni potencijal kanala curenja. Ova struja je
uvijek aktivna i stabilizira potencijal membrane u odsutnosti stimulacije [129].

Ukupna promjena potencijala membrane tijekom vremena odredena je zbrojem ovih struja:

dv, I
M _ M (3.19)
dt C
C oznacava kapacitet membrane (obi¢no 1 uF/cm?) i definira oblik akcijskog potencijala. Kada
dominira natrijeva struja, potencijal membrane brzo raste, a povecanje kalijeve struja dovodi
do repolarizacije. Veci kapacitet usporava promjene napona, dok ga manji ubrzava.

Dinamika otvaranja i zatvaranja kanala kontrolirana je varijablama m,n i h, koje se krecu
izmedu 0 1 1 i predstavljaju vjerojatnost da su vrata kanala otvorena. Njihov tijek opisan je
diferencijalnom jednadzbom:

% =a,(1—x) — Pyx (3.20)
dt
gdje x predstavlja m,nilih, a a, 1 [, su naponski ovisne funkcije koje odreduju brzinu
prijelaza izmedu otvorenog i zatvorenog stanja. Vrijednosti ovih parametara mogu varirati
ovisno o eksperimentalnim podacima (Slika 3.8). Prvi akcijski potencijal doseze najvecu
amplitudu, dok su sljede¢i impulsi neSto nizi zbog djelomi¢ne inaktivacije Na kanala i
povecane aktivacije K kanala.
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Slika 3.8 Simulacija Hodgkin-Huxley modela neurona kao odgovor na vanjsku struju pobude. Struja amplitude
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4 Arhitektura impulsnih neuronskih mreza (SNN)

Impulsne neuronske mreze predstavljaju trecu generaciju umjetnih neuronskih mreza, koje
nastoje spojiti racunalnu prakti¢nost umjetnih modela s na¢inom rada bioloskih neurona. Za
razliku od klasicnih neuronskih mreza, u kojima se informacija prenosi kontinuiranim
vrijednostima, SNN-ovi koriste diskretne impulse kao osnovni komunikacijski mehanizam
medu neuronima. Informacija nije kodirana samo u jacini signala, ve¢ i u trenutku pojave
impulsa, pa vrijeme postaje vazan dio obrade podataka [130].

Radi jasnijeg sagledavanja sli¢nosti i razlika izmedu umjetnih neuronskih mreza i impulsnih
neuronskih mreza, Tablica 4.1 prikazuje usporedbu prema klju¢nim kategorijama.

Tablica 4.1 Usporedba impulsnih neuronskih mreza (SNN) i umjetnih neuronskih mreza (ANN).

Karakteristika SNN ANN
Kodiranje i Nacin kodiranja prostorno-vremensko kontinuirano (frekvencijsko)
reprezentacija Reprezentacija diskretni impulsi skalarne vrijednosti
podataka podataka
Simulacija Model neurona impulsni neuron neuron s aktivacijskom funkcijom
Nacin izra¢una diferencijalne algebarski izracun (tezinski zbroj
jednadzbe u vremenu + aktivacijska funckija)
Ucenje Mehanizam ucenja STDP i njegove povratno $irenje pogreske
varijante
Uc¢inkovitost Potrosnja energije niska (dogadajno visoka (kontinuirana aktivnost)
vodena)

4.1 Topologija impulsnih neuronskih mreza

Topologija impulsnih neuronskih mreZa odnosi se na nacin organizacije neurona i sinaptickih
veza unutar mreze koja slijedi koncepte poznate iz umjetnih neuronskih mreza, ali uz dodatne
zahtjeve vezane uz vremensku dinamiku. Kao $to je prikazano na Slika 4.1 1 sazeto u Tablica
4.2, impulsna neuronska mreZa moZe se interpretirati kroz vise bioloskih analogija, ovisno o
kriteriju klasifikacije neurona definiranom u prethodnom poglavlju.

Tablica 4.2 Bioloske analogije umjetnih neurona prema razlicitim kriterijima podjele.

Ulazni neuron Skriveni neuron Izlazni neuron
Kfriterij podjele
Funkcionalna senzorni interneuron motorni
podjela
Morfoloska podjela pseudounipolarni / pseudounipolarni / multipolarni
bipolarni bipolarni / multipolarni
Sinapti¢ka uloga presinapticki presinapticki / postsinapticki
postsinapticki
U¢inak na signal ekscitatorni / inhibitorni ekscitatorni / inhibitorni ekscitatorni / inhibitorni

Najjednostavniji oblik mreze Cine unaprijed povezane (engl. feedforward) strukture, u kojima
se informacija Siri jednosmjerno, od ulaznog prema izlaznom sloju [5], [105]. Tako ove
arhitekture nemaju povratne veze, dinamika impulsnih neurona omogucuje im da integriraju
informacije kroz vrijeme i uzmu ga u obzir kod predikcije uzoraka.

Slozeniji oblici, poput rekurentnih impulsnih mreza, koriste povratne sinapticke veze za
kruzenje informacija unutar sustava. Ovakva strukturna rekurentnost zajedno s ponaSanjem
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potencijala membrane, omogucuje mrezi da prirodno implementira oblik kratkoro¢ne
memorije. Za razliku od klasi¢nih rekurentnih mreza koje zahtijevaju memorijske ¢éelije (poput
LSTM jedinica), SNN-ovi zadrzavaju tragove proslih dogadaja unutrasnjim stanjima neurona
[125].

Na vi§im razinama apstrakcije, SNN-ovi se organiziraju u hijerarhijske viseslojne arhitekture i
konvolucijske impulsne mreze [131], [132], [133]. U takvim strukturama svaki sloj postupno
izdvaja znacajke na razli¢itim razinama apstrakcije, dok se vremenska komponenta signala
prenosi kroz cijelu hijerarhiju. Konvolucijske impulsne mreze prepoznaju vizualne obrasce
analiziraju¢i male grupe susjednih neurona. One su iznimno ucinkovite u ra¢unalnom vidu,
osobito kada obraduju podatke iz neuromorfnih senzora koji, poput ljudskog oka, Salju
informacije samo o promjenama u sceni [134].

Osim pravilnih slojevitih struktura, u SNN-ovima se koriste i rijetko povezane topologije,
inspirirane bioloskim neuronskim mrezama. U takvim mrezama svaki neuron nije povezan sa
svima ostalima, ve¢ samo s manjim brojem neurona, $to dovodi do rjede i nepravilnije strukture.
Dok se kod klasi¢nih neuronskih mreza koriste gusto povezane i strogo definirane arhitekture,
rijetka povezanost u SNN-u smanjuje ra¢unalnu slozenost i potros$nju energije a raznolikost
neurona omogucuje mrezi da bolje prilagodi svoje ponaSanje razli¢itim zadacima [4].

—
Ulazni neuron Unaprijedna mreza A >
® & Al
— . €S>
Skriveni neuron >< S~ ', N {
Y /) —y

Izlazni neuron

Slika 4.1 Komparativni prikaz arhitektura neuronskih mreza. Lijevo: Klasicna umjetna unaprijedna neuronska mreza sa
slojevima ulaznih, skrivenih i izlaznih neurona. Desno: Shematski prikaz impulsne neuronske mreze prikazan kroz morfolosku
analogiju bioloskog neurona.

4.1.1 Koncept rijetkosti 1 bioloska adaptacija

Vazno obiljezje SNN-ova je rijetkost (engl. sparsity) koja je inspirirana bioloskim principom
energetske ucCinkovitosti. Za razliku od ANN modela gdje svaki neuron, u svakom sloju,
izraCunava izlaznu vrijednost pri svakom prolazu kroz mrezu, neuroni u SNN-u ve¢inu vremena
ostaju neaktivni te emitiraju impulse samo kada akumulirani ulaz premasi prag pobude, Sto
smanjuje racunalno opterecenje [135]. Ovakvo ponasanje se moze promatrati na dvije razine.
Prostorna rijetkost znaci da je u svakom trenutku aktivan samo manji broj neurona. Primjer toga
je ljudska mreznica koja reagira na promjene. Kod staticne slike ve¢ina neurona ostaje
neaktivna, a aktiviraju se tek pri promjeni svjetline [136]. S druge strane, vremenska rijetkost
odnosi se na to da neuroni ne reagiraju stalno na isti podrazaj ve¢ se njihova aktivnost s
vremenom smanjuje ako se podrazaj ne mijenja. Primjer je osjecaj odjece na tijelu, koji ubrzo
nakon odijevanja prestajemo primjecivati. Ovakav nacin rada ne utjee samo na potro$nju
energije, ve¢ i na nacin obrade informacija zadrzava.

Dinamika koja zapoc€inje na razini neurona prerasta u kompleksno kolektivho ponasanje.
Sinkronizacija impulsa omogucuje pojacavanje bitnih uzoraka, dok asinkrona aktivnost
pridonosi stabilnosti i robusnosti sustava. Ovi fenomeni nemaju ekvivalent u ANN-ovima, jer
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zahtijevaju posebne metode implementacije. Buduci da racunala rade u diskretnim koracima,
kontinuirano ponaSanje neurona mora se aproksimirati vremenskim korakom (At). Prevelik
korak smanjuje preciznost, dok premali korak znacajno poveéava raunalni trosak.

Vazno je istaknuti da topologija 1 vremenska dinamika ne odreduju samo tok informacija, ve¢
izravno uvjetuju i moguénosti ucenja. Odredene strukture prirodno pogoduju lokalnim
bioloSkim pravilima, dok druge zahtijevaju globalne metode optimizacije, zbog Cega se dizajn
topologije SNN-a ¢esto razmatra u uskoj povezanosti s odabranom paradigmom ucenja.

4.2 Ucenje u SNN-ovima

U impulsnim neuronskih mrezama sinapse se ne promatraju samo kao kanali prijenosa
informacija, ve¢ su zaduzene za proces uc¢enja i memoriju. Svaka je veza definirana sinaptickom
tezinom koja odreduje stupanj utjecaja presinaptickog neurona na postsinapticki. Dobiveni
postsinapticki odgovor na dolazne impulse pokazuje vaznost pojedinih neurona. Kako bi se
vjerne replicirale bioloske funkcije depolarizacije, repolarizacije 1 hiperpolarizacije, SNN-ovi
koriste sustav pozitivnih i negativnih tezina koji simuliraju ekscitacijske (pobudujuce) i
inhibicijske (prigusujuce) ucinke. Dok ekscitacija tezi aktivaciji neurona, inhibicijski procesi
smanjuju njegovu aktivnosti. Inhibicijski neuroni omogucuju stabilnost sustava i sprjecavaju
nekontrolirano Sirenje impulsa. Posebno su znacajni mehanizmi kompeticije i lateralne
inhibicije. Jedan od najceSce koriStenih primjera takvog ponasanja jest princip ,,pobjednik
uzima sve” (engl. Winner-Take-All, WTA), koji dopusta isklju¢ivo najaktivnijim neuronima
unutar sloja da generiraju impulse prema sljede¢oj razini, dok se manje aktivni neuroni
potiskuju. Drugi vazan mehanizam inhibicije koji se nadovezuje na prethodno opisane
kompeticijske procese je lateralna inhibicija. Ovaj fenomen je prisutan u bioloSkim neuronskim
strukturama, pri kojem aktivacija jednog neurona izravno dovodi do smanjenja ekscitacije
njegovih susjednih jedinica. Za razliku od mehanizama kompeticije koji su usmjereni na
globalnu dominaciju pojedinih neurona, lateralna inhibicija djeluje kao lokalizirani proces.
Njezin je primarni cilj potiskivanje obliznjih neurona kako bi se poboljsala selektivnost i
jasnoca odgovora mreze na vanjske podrazaje [89], [137], [138].

Dok prethodno opisani inhibicijski 1 kompeticijski mehanizmi reguliraju trenutnu aktivnost
neuronske mreZe, dugoro¢na prilagodba i sposobnost u¢enja u SNN-ovima temelje se na
mehanizmima koji omogucéuju vremensku promjenjivost sinapsi. Sinapticka plasti¢nost
omogucuje mrezi pohranu informacija i prilagodbu ponaSanja na temelju prethodnih podrazaja,
pri ¢emu se jacina veza izmedu neurona postupno povecava ili smanjuje ovisno o njihovoj
medusobnoj aktivnosti. Premda je krajnji cilj ucenja optimizacija tezina, isti kao u ANN-ovima,
sama izvedba unutar SNN-a je specifi¢na zbog asinkrone prirode impulsa [89]. Trenutni pristupi
treniranju impulsnih mreZa mogu se podijeliti u tri glavne kategorije:

1) Ucenje pod nadzorom: Oslanja se na prilagodene algoritme gradijentnog spusta i
povratne propagacije pogreske kroz vrijeme (engl. backpropagation). lako precizna,
ova metoda se suoc¢ava s problemom nediferencijabilnosti impulsa.

2) Ucenje bez nadzora: Temelji se na lokalnim pravilima, prvenstveno na plasticnosti
pristup Cesto rezultira nizom to¢no$¢u u usporedbi s metodama ucenja pod nadzorom.

3) Ucenje potkrepljivanjem: Koristi vanjske signale nagrade ili kazne kako bi se
modulirala plasti¢nost i usmjerilo ponaSanje mreze.

Zbog sloZenosti treniranja, jedna od trenutno najuspjesnijih strategija u praksi je konverzija
modela. Ovaj pristup podrazumijeva obuku ANN-a koji se zatim prevodi u SNN arhitekturu.
Na taj se nacin koriste prednosti razvijenih algoritama dubokog ucenja, uz zadrzavanje
energetske ucinkovitosti impulsnih sustava [139].
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Bez obzira na pristup treniranju, rad neuronske mreze temelji se na prilagodbi veza izmedu
neurona. Neuroni i i j povezni su teZinom w;; Cija je svrha prilagoditi ponaSanje mreze datom
zadatku. Proces kojim se te tezine mijenjaju naziva se ucenje, a skup pravila prema kojima se
promjene provode naziva se pravilo ucenja. Proces u¢enja se obi¢no odvija primjenom metode
povratnog Sirenja greske. Ovaj algoritam izracunava gradijente, odnosno derivacije funkcije
troSka u odnosu na parametre mreze, koji opisuju smjer i brzinu promjene vrijednosti pogreske.
Na temelju signala pogreske, gradijenti se propagiraju unatrag kroz sve slojeve neuronske
mreze. Za azuriranje tezina najcesce se koristi algoritam gradijentnog spusta. Kako bi povratno
Sirenje pogreSke bilo primjenjivo, aktivacijska funkcija mora biti diferencijabilna, ali u SNN-
ovima neuron generira impuls kao diskretan dogadaj, koji se moze opisati step-funkcijom koja
prelazi iz vrijednosti 0 na 1. Derivacija takve funkcije u trenutku okidanja je beskona¢na, dok
je u svim ostalim tockama jednaka nuli. Zbog toga klasicne metode optimizacije temeljene na
gradijentima nailaze na ograni¢enja u SNN-ovima.

Surogatni gradijent je tehnika koja rjeSava problem nediferencijabilnih aktivacijskih funkcija
tako da njigovu derivaciju aproksimira pomocu diferencijabilnih funkcija sliénog ponasanja.
Neka aktivacijska funkcija f(x) generira impuls kada ulaz x prijede odredeni prag. Buduéi da
je ta funkcija diskontinuirana i nediferencijabilna, nije moguce izravno izraCunati gradijent niti
primijeniti standardne metode ucenja temeljene na propagaciji pogreSke unatrag. Tijekom
prolaza unaprijed, neuron se ponaSa bioloski realistino i generira diskretne impulse kada
potencijal membrane prijede prag aktivacije. Tijekom propagacije pogreske unatrag, derivacija
step-funkcije aproksimira se glatkom i kontinuiranom funkcijom. Takva funkcija naziva se
surogatna funkcija g(x) koja sluzi kao diferencijabilna aproksimacija ponasSanja izvorne
funkcije u okolini praga aktivacije [140]. Ucenje se formulira kao problem minimizacije
funkcije gubitka L, a ¢esto se koristi kvadratna funkcija pogreske:

L=30 - @) (“.1)

gdje je y zeljeni izlaz, a g(x) izlaz surogatne funkcije. Kako bi se omogucilo aZzuriranje
parametara mreze, potrebno je izraCunati gradijent funkcije gubitka u odnosu na ulaz. Funkcija
gubitka ovisi o x, putem izlaza g(x), gradijent se raGuna primjenom pravila lanca:

oL oL dg(x)

ox dg(x) * 0x (4.2)
Deriviranjem kvadratne funkcije pogreske po g(x) dobiva se:
oL
500 =90 Y (43)
pa ukupni izraz za gradijent poprima oblik:
2 = (g -y« 222 (44)

Kako bi se omogucilo raCunanje derivacije, surogatna funkcija moze se definirati kao
kompozicija nediferencijabilne funkcije f(x) i diferencijabilna funckije o(x), najcesce
logisticke funkcije:

g(x) = o(f(x)) (4.5)

Primjenom pravila lanca dobiva se:
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dg

af - o(f(x)) * (1 = a(f(x)) (4.6)
dg(x) do Of
ox 9f ox “.7)

U slucaju kada je f(x) step-funkcija s pragom 6, njezina derivacija moZe se formalno opisati
Diracovom delta funkcijom koja matematicki modelira trenutacni dogadaj da poprima
vrijednost nula u svim trenucima osim u tocki pojave impulsa, kada uzrokuje diskretno
povecanje traga:

0

_f =§(x—0) (4.8)

0x
Ako sve saberemo zajedno, dobivamo izraz za surogatni gradijent koji omogucuje prijenos
signala pogreske kroz impulsnu aktivacijsku funkciju tijekom procesa ucenja, unato¢ njezinoj
nediferencijabilnosti:

ag

e = (@) (1-0(f()) * 6(x—6) (4.9)

4.2.1 Nadzirano ucenje

Nadzirano ucenje predstavlja paradigmu treniranja modela gdje je svakom ulaznom podatku
pridruzena odgovarajuca ciljana izlazna vrijednost. Ta vrijednost sluzi kao referentni signal na
temelju kojeg se izraCunava pogreska i prilagodavaju parametri modela. Proces nadziranog
ucenja u SNN-ovima moze se podijeliti u nekoliko faza. U prvoj fazi ulazni se podaci kodiraju
u nizove impulse s/*(t) € S; primjenom odgovaraju¢e metode kodiranja. Kodirani podaci se
dovode na ulaz mreze sa odabranim modelom neurona i sinapsi. Kao rezultat se dobivaju stvarni
izlazni impulsni nizovi s*(t) € S,. Na temelju Zeljenih izlaznih impulsnih nizova sj'(t) €
Sgizracunava se vrijednost funkcije pogreske E(S,,S;), nakon Cega se sinapticke tezine
azuriraju prema pravilu W « W + AW. Proces ucenja iterativno se ponavlja sve dok pogreska
ne padne ispod unaprijed zadanog praga ili dok se ne dosegne maksimalan broj epoha ucenja.
Nakon zavrSetka ucenja izlazni impulsni nizovi se dekodiraju.

Postojeca pravila nadziranog ucenja u SNN-ovima se mogu klasificirati prema tri glavna
kriterija; struktura mreZe definira broj slojeva za koje je pravilo razvijeno, matematicka osnova
su teorijski principi na kojima se pravilo temelji 1 utjece na razinu bioloske vjerodostojnosti.
Posljednji je broj impulsa koje neuron moze generirati ¢cime se odreduje koli¢ina informacija
koja se moze prenijeti kroz mrezu [141].

SpikeProp [142] je jedan od najranijih algoritama koji primjenjuje koncepte povratnog Sirenja
pogreske u vremenskoj domeni. Izveden je prema principima sliénima klasi¢noj metodi
povratnog Sirenja pogreSke koja se koristi u ANN-ovima. Algoritam prilagodava sinapticke
tezine na temelju razlike izmedu stvarnih 1 Zeljenih vremena okidanja impulsa neurona.
AZuriranje tezina opisano je izrazom:

Aw:: = _nza_Eﬁ (4.10)
H = atld aWU ’

gdje je 1 stopa uéenja, E mjeri neuskladenost izmedu stvarnih i Zeljenih vremena impulsa t, a
6tid /0w;; je osjetljivost vremena impulsa. Funkcija pogreske koja se koristi je metoda srednje
kvadratne pogreSke koja se propagira unatrag kroz skrivene slojeve mreze te se minimizira
optimizacijom sinaptickih teZina. Predlozeno je nekoliko varijante ove metode [143], [144] s
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ciljem poboljSanja brzine konvergencije 1 tocnosti klasifikacije ali unato¢ poboljSanjima sva
pravila dijele isto ograni¢enje, izlazni neuroni mogu generirati najvise jedan impuls ¢ime je
ogranicena koli¢ina informacije koju neuron moze prenijeti.

SuperSpike [145] proSiruje gornji algoritam uvodenjem surogatnih gradijenata i sinaptickih
tragova podobnosti (engl. eligibility traces) koji zadrzavaju informaciju o prosloj sinaptickoj
aktivnosti, Cime se omogucuje ucenje viseslojnih SNN-ova. Pravilo azuriranja tezina moze se
zapisati u obliku:

th41
Awij = Uf e;(t) [a * (o' (U; (1)) - (e * S;)(8))]at (4.11)
t

b
gdje e;) predstavlja signal pogreSke dobiven primjenom surogatnog gradijenta impulsne
funkcije o’ (U;(£)) i presinaptickim tragom (€ Sj)(t). [ako omogucuje treniranje skrivenih
slojeva i ne ogranicava neuron na okidanje jednog impuls, joS uvijek zahtijeva aproksimaciju

gradijenta jer impuls signal nema derivaciju i pokazuje probleme stabilnosti i skalabilnosti kod
dubokih mreza.

SLAYER (Spike Layer Error Reassignment in Time) [146] je dizajniran da rijesi problem
diferencijabilnosti i vremenske raspodjele pogreske u SNN-ovima. U klasi¢nom algoritmu
povratnog Sirenja pogreSke, pogreska se propagira kroz slojeve, ali u SNN modelima s
diskretnim dogadajima impulsa teSko je izracunati gradijente u vremenu. SLAYER uvodi
vremensko rasporedivanje pogreske Sto znaci da pogreska nije vezana samo uz trenutnu
aktivaciju, nego se Siri unatrag kroz vrijeme i impulsne dogadaje. Opceniti oblik azuriranja
sinaptiCkih tezina predstavlja surogatni gradijent impulsnog niza ds(t)/dw u odnosu na
sinapticku tezinu i dan je izrazom:

~ 9E ds(t)
Awyy = =1 Z as(t) ow (4.12)

EventProp [147] koristi drugaciji pristup izracunu gradijenata, pri ¢emu se diskontinuiteti
derivacija u trenucima okidanja impulsa eksplicitno obraduju primjenom adjungiranog sustava
jednadzbi, bez korisStenja surogatnih gradijenata. Funkcija gubitka definirana je kao:

T
L =1,(tpost) + J L,(V(t),t) dt (4.13)
0
a njegov gradijent u odnosu na sinapsu w;; je:
dL
dwy ~Tsyn z (A1) (4.14)

impuls od i

gdje je (4;); adjungirana vrijednost sinapticke struje, a 7,y sinapticka konstanta. Ovo je
formalno istovjetno metodi povratnog Sirenja pogreske u tradicionalnim mreZama, ali razvijeno
za rad s impulsima. Iako ima prednost memorijske efikasnosti za dogadajno vodene simulacije
jer zahtjeva poznavanje stanja u trenucima impulsa, ne skalira se dobro na duboke arhitekture.

4.2.2 Nenadzirano ucenje

Nenadzirano uc¢enje ne koristi unaprijed definirane ciljne izlaze ve¢ je cilj otkriti skrivenu
strukturu, obrasce ili statisticke pravilnosti unutar samih podataka. U kontekstu SNN-ova, takvo
se ucenje Cesto temelji na lokalnim pravilima prilagodbe sinaptickih tezina koja iskoriStavaju
vremenske odnose izmedu impulsa neurona.
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Medu brojnim postojec¢im pravilima ucenja, posebno se istice skupina lokalnih pravila kod
kojih su promjene sinaptickih veza izravno uvjetovane zajedniC¢kom aktivnoséu presinaptickih
1 postsinaptickih neurona. Ovakav pristup proizlazi iz Hebbovog ucenja, prema kojem
ponovljena istodobna aktivacija povezanih neurona dovodi do jaanja njihove medusobne veze
[148], [149]. Ovo se pravilo u literaturi ¢esto sazima tvrdnjom da veze izmedu neurona jacaju
kada oni istodobno izbijaju impulse (,, neurons that fire together, wire together ). Formalni opis
Hebbova pravila moze se izraziti dinamikom promjene sinaptickih tezina w:

dw
Tw Frie vu (4.15)

U ovoj jednadzbi w oznacava sinapticku tezinu tj. matricu tezina, v izlaznu brzinu okidanja, a
u predstavlja sinapticki ulaz. Parametar 7,, je vremenska konstanta koja odreduje brzinu
promjene sinaptickih tezina. Iako ovaj pristup pruza intuitivan uvid u osnovni mehanizam
ucenja, on ima znacajna ogranic¢enja. Prije svega, model ne obuhvaca inhibicijske sinapse, ve¢
je primjenjiv iskljuc¢ivo na ekscitacijske veze, a bez dodatnih stabilizacijskih mehanizama,
vrijednosti tezina mogu rasti bez ogranicenja, $to dovodi do nestabilnog ponaSanja mreze [89],
[150].

Jedan od bioloski preciznijih oblika Hebbovog ucenja je plasti¢nost ovisna o vremenskom
razmaku izbijanja neurona (engl. Spike-Timing-Dependent Plasticity, STDP) [151], [149]. Za
razliku od klasi¢nog Hebbovog pravila koje naglaSava korelaciju aktivnosti neurona, STDP
uzima u obzir tocno vrijeme pojave presinaptickih i postsinaptickih impulsa pa promjena
sinapticke tezine ovisi o relativnom vremenskom razmaku izmedu njih. Promjena tezina temelji
se na lokalnoj vremenskoj dinamici impulsa, bez potrebe za vanjskim signalom pogreske ili
globalnim nadzorom Ako presinaptic¢ki neuron generira impuls prije postsinapti¢kog, sinapticka
veza se pojacava. Taj proces naziva se dugotrajna potencijacija (engl. Long-Term Potentiation,
LTP). U tom slucaju smatra se da je presinapticka aktivnost uzrocno doprinijela aktivaciji
postsinaptickog neurona, §to odgovara Hebbovom pravilu. Suprotno tome, ako presinapticki
impuls nastupi nakon postsinaptickog, sinapticka veza slabi kroz proces poznat kao dugotrajna
depresija (engl. Long-Term Depression, LTD). Ovaj oblik promjene Cesto se naziva anti-
Hebbovom plasti¢noscu jer presinapti¢ka aktivnost nije doprinijela aktivaciji postsinaptickog
neurona [151], [152]. Matematicki, promjena sinapticke tezine moze se izraziti kao:

(tpre_tpost)
Ate\ * tyre <t
Aw = pre = "post (4.16)
_ (_tpre_tpost)
A" e T , tore > tpost

gdje je Aw promjena sinaptiCke tezine, tprel tpose Vrijeme presinaptickog i postsinaptickog
impulsa (At = t,,e — tpose Njihov vremenski razmak). A*i A~ su maksimalne amplitude
potencijacije i depresije, a utjecaj vremena na opadanje impulsa odreduju vremenske konstante
7Fi t7. Kada je At > 0, odnosno kada presinapticki impuls prethodi postsinaptickom, dolazi
do jacanja veze (LTP), a kada je At < 0, veza slabi (LTD) [153], [151].

Racunalna implementacija STDP pravila bi zahtijevalo pohranu i usporedbu to¢nih vremena
svih presinaptickih 1 postsinapti¢kih impulsa pa se u praksi koristi aproksimacija temeljena na
tzv. tragovima aktivnosti (engl. traces). Ova formulacija poznata je kao online STDP pravilo,
jer omogucuje lokalno, inkrementalno i1 vremenski kontinuirano azuriranje sinaptickih tezina
¢ime se postize manja racunalna slozenost uz zadrzavanje bioloske uvjerljivosti [151], [154].
U ovom pristupu svaki presinapticki neuron j ostavlja privremeni trag x;(t), koji predstavlja
eksponencijalno opadaju¢u funkciju vremena i opisuje ,,memoriju” nedavne presinapticke
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aktivnosti. Analogno tome, postsinapticki neuron generira trag y(t) koji sazima njegovu
aktivnost. Dinamika ovih tragova opisana je diferencijalnim jednadzbama [151]:

. d
di =-xta (XJ)Z 5(t—t)) (4.17)
d

T‘d—}t’=—y+a‘(y)z6(t—t“) (4.18)

gdje t]f oznaCava vrijeme f-tog presinaptickog impulsa neurona j, t"™ vrijeme n-tog
postsinaptickog impulsa, a* i a~ su inkrementi kojima se trag poveéava u trenutku pojave

impulsa, a T¥i 7~ su vremenske konstante koje odreduju brzinu eksponencijalnog opadanja
tragova. U odsutnosti novih impulsa (x;, y) tragovi eksponencijalno opadaju prema nuli.

dW’ = A+(wj)x](t)z St—t") — A” (wj)y(t)z 6(t—tf) (4.19)

Promjena sinapticke tezine w; se definira lokalno u vremenu gdje su A* (Wj) i A_(Wj) faktori
potencijacije 1 depresije, koji u opcenitom slucaju mogu ovisiti o trenutnoj vrijednosti tezine
(npr. radi sprjecavanja njezina nekontroliranog rasta ili zasi¢enja). 1z ove formulacije proizlazi
da sinapticka teZina raste proporcionalno presinapti¢kom tragu x;(t) u trenutku postsinaptickog

impulsa (kada je aktivna suma Zn 6(t —t™)). Budu¢i da trag kodira nedavnu presinapticku
aktivnost, dolazi do dugotrajne potencijacije (LTP) ako je presinapti¢ki neuron bio aktivan
neposredno prije postsinaptickog impulsa. U trenutku presinaptickog impulsa (kada je aktivna
suma Z o(t — t.f )), tezina se smanjuje proporcionalno postsinaptickom tragu y(t) ako je
postsmapt1ck1 neuron proizveo impuls, dolazi do dugotrajne depresije (LTD). Promjena tezme
dogada se iskljuc¢ivo u diskretnim trenucima pojave impulsa, dok izmedu impulsa vrij ed1 —L =

0. Integracijom ove jednadzbe kroz vrijeme dobiva se funkcionalni oblik plast1cn0st1 kOJl
aproksimira izvorno STDP pravilo, ali uz znatno jednostavniju implementaciju. Vazno je
napomenuti da promjene sinapticke tezine (4Aw) nije neposredan odgovor na impuls
presinaptickog neurona. Umjesto toga, STDP mijenja tezinu ovisno o vremenskom razmaku
izmedu impulsa pre- i1 postsinaptickog neurona. U praksi, kada presinapticki neuron emitira
impuls, Aw ostaje nula dok postsinapticki neuron jo§ nije emitirao impuls. Tek kada dode do
impulsa postsinaptickog neurona, prethodno pohranjeni trag uzrokuje pojacanje ili slabljenje
sinapse stoga je zakaSnjenje vidljivo na Slika 4.2 o¢ekivano ponasanje STDP-a.

Iako je STDP temeljni model vremenski ovisne sinapticke plasti¢nosti, brojna su istrazivanja
predlozila njegova proSirenja s ciljem povecanja bioloske vjerodostojnosti, stabilnosti u¢enja te
ogranicenja fiksne dinamike. Za modeliranje slozenijih bioloskih interakcija, razvijen je
trostruki STDP [155]. Za razliku od klasi¢nog parnog modela, ovaj pristup analizira sekvence
od tri impulsa (npr. pre-post-pre) $to omogucuje modeliranje plasti¢nosti ovisne o frekvenciji
impulsa (engl. rate-dependent plasticity) 1 postize veca bioloska to¢nost u usporedbi s parnim
STDP-om.

Multiplikativni STDP mijenja teZinu sinapse ovisno o njezinoj trenutacnoj vrijednosti.
Promjene se smanjuju kada je teZina ve¢ velika, a povecavaju kada je mala. Time se prirodno
ogranicava rast tezina jer jake sinapse teze daljnjem jacanju, a vrlo slabe sinapse se ne gase u
potpunosti [156]. Sli¢no, adaptivni STDP (aSTDP) uvodi dinamic¢ku prilagodbu parametara
tijekom procesa treniranja, omogucuju¢i regulaciju vremenskih prozora 1 amplituda za
dugotrajno jacanje (LTP) ili slabljenje (LTD) sinapsi [157]. Osim varijacija STDP-a, u literaturi

35



se istiu 1 drugi modeli koji adresiraju specificne aspekte sinapticke dinamike. Ojaovo pravilo
prosiruje Hebbovo ucenje tako Sto ograniCava rast tezina, ¢ime se sprjeCava njihovo
nekontrolirano povecavanje i odrzava stabilnost mreze [158]. SliCan pristup ima i Bienenstock-
Cooper-Munro (BCM) pravilo [159] koje uvodi koje uvodi prag koji se mijenja ovisno o
prosjecnoj aktivnosti neurona, pa se tako ucenje prilagodava stanju mreze. Osim dugorocne
prilagodbe tezina, postoje i modeli kratkotrajne plasti¢nosti (engl. Short-Term Plasticity, STP)
[160] koji opisuju kratke i prolazne promjene u snazi sinapsi.
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Slika 4.2 STDP krivulja koja prikazuje promjenu sinapticke tezine (Aw) u ovisnosti o vremenskoj razlici izmedu
presinaptickog i postsinaptickog impulsa (t_pre-t_post). Parametri modela iznose A™+=0.008, A*-=0.0088 te t"+=1"-=20 ms
. Zat_pre-t_post<0 dolazi do dugorocnog pojacanja sinapse (LTP), dok za t pre-t_post>0 dolazi do dugorocnog slabljenja
(LTD). Promjena tezine eksponencijalno opada s vremenskom konstantom .

Unato¢ navedenim proSirenjima, opisane varijante STDP-a ostaju lokalna pravila ucenja
temeljena na vremenskoj korelaciji impulsa 1 same po sebi ne optimiziraju funkciju pogreske.
To ogranicava njihovu primjenjivost u dubokim arhitekturama SNN-ova gdje je za ucinkovito
treniranje Cesto potrebna globalna informacija o pogreSci modela. U tom se kontekstu uvode
pristupi temeljeni na potkrepljenju koji omogucuju integraciju globalnog signala nagrade u
proces sinapticke prilagodbe.
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4.2.3 Ucenje potkrepljivanjem

Ucenje u bioloskim sustavima Cesto je vodeno sustavom nagrada; zivotinje uce povezivati
specificne akcije s pozitivnim ishodima, $to dovodi do selektivnog jacanja onih veza koje su
pridonijele uspjehu. Ovakvo oblikovanje na temelju povratne informacije vazno je u brzim,
sekvencijalnim zadacima gdje povratna informacija o uspjesnosti akcije dolazi tek nakon $to je
cijela sekvenca zavrSena. Standardni STDP modeli ne mogu u potpunosti objasniti ovaj
fenomen jer im nedostaje mehanizam za razlikovanje uspjesnih od neuspjes$nih akcija. Ovaj

nedostatak prevladava se uvodenjem treéeg signala, najées¢e neuromodulatora 4, koji prosiruje
Hebbovo pravilo [152].

Za razliku od STDP-a, STDP moduliran nagradom (engl. Reward-Modulated STDP, R-STDP)
ne modificira sinapse isklju¢ivo na temelju vremena okidanja impulsa, ve¢ uzima u obzir je li
ishod neuronske aktivnosti bio koristan za sustav. Matematicki opis R-STDP-a obicno se
temelji na dvije komponente: izraunu traga podobnosti i pravilu za azuriranje sinaptickih
tezina [105], [161]. Trag podobnosti (e;;) djeluje kao svojevrsna kratkoroCna memorija na
razini svake sinapse jer biljezi nedavne vremenske interakcije izmedu presinaptickog neurona
Jj 1 postsinaptickog neurona i. Dinamika ovog traga opisuje se sljede¢om diferencijalnom
jednadzbom:
dei j

Tegy = —e;;(t) + STDP(prej, post;) (4.20)
Vrijednost traga raste sa svakim ispravnim redoslijedom impulsa (prema standardnom STDP
pravilu), dok u nedostatku aktivnosti eksponencijalno opada s vremenskom konstantom .
Primarna svrha traga podobnosti je ,,0znac¢avanje” nedavno aktivnih sinapsi, ¢ime one postaju
podlozne promjenama u trenutku kada sustav primi signal nagrade. Ovaj je mehanizam klju¢an
kod odgodenih nagrada jer omogucuje mrezi da zadrzi informaciju o tome koje su sinapse
sudjelovali u aktivnosti, bez trenutne promjene njihove snage [105], [152].

Stvarna promjena sinapticke tezine w;; se dogada pod utjecajem signala nagrade R(t) prema
pravilu:

= R(®) - ey(® (421)
gdje R(t) odreduje intenzitet i smjer promjene tezine. Signal nagrade moze dodi i iz vanjskih
izvora nakon pozitivnhog dogadaja [162], ili se moZe izraunati kao pogreska u predvidanju
nagrade (razlika izmedu o¢ekivanog i stvarnog ishoda) [163]. R-STDP omogucuje adaptivno
ucenje gdje pozitivna nagrada jaca nedavno aktivne sinapse (potkrepljujuci uspjesne akcije),
dok ih negativna nagrada slabi. Na taj nain sustav uspjeS$no rjeSava problem vremenske
raspodjele zasluga, povezujuci neuronsku aktivnost s ishodima koji se dogadaju nakon nekoliko
milisekundi [105], [152], [154].

STDP sa maksimizacijom nagrade (engl. Reward-Maximization, R-max) 1 STDP vremenske
razlike (engl. Temporal-Difference STDP, TD-STDP) dvije su inacice koje se takoder temelje
na pravilu tre¢eg signala [152]. Dok R-STDP reagira na nagradu, R-max ju pokuSava
optimizirati [152], a TD-STDP uci na temelju razlike izmedu ocekivane i stvarno primljene
nagrade [164]. Uz modele temeljene iskljucivo na nagradi, razvijeni su i hibridni pristupi koji
kombiniraju vanjske signale i principe nadziranog ucenja. ReSuMe (Remote Supervised

4 Kemijske tvari u zivéanom sustavu koje moduliraju aktivnost neurona. Primjerice, dopamin djeluje kao signal
koji moze kodirati informaciju o nagradi, novosti ili pogresci predvidanja te na taj nacin dugotrajnije pojacavati ili
smanjivati aktivnost sinapse.
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Method) spaja nadzirano ucenje s potkrepljivanjem, prilagodavajuéi sinapticke tezine tako da
se stvarni izlaz mreze uskladi s ciljanim odgovorom, uz vodenje signalom iz okoline [165].
Sirenje podobnosti (engl. Eligibility Propagation, e-prop) predstavlja bioloski uvjerljivu
alternativu algoritmu povratnog Sirenja pogreske koji koristi tragove podobnosti i rjeSava
problem raspodjele zasluga (engl. credit assignment problem)

Tako da svaka sinapsa privremeno pamti prethodnu aktivnost neurona, dok se globalni signal
ucenja pojavljuje kada se procijeni uspjesnost ishoda. Sinapsa kombinira svoj lokalni trag
aktivnosti s globalnim signalom ucenja kako bi se odredio njezin doprinos kasnijem ishodu,
¢ime se izbjegava potreba za memorijski zahtjevnim pohranjivanjem cjelokupne povijesti
stanja mreze [166].
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S Implementacijski okviri i primjene SNN-a

Razvoj SNN-ova povezan je s potragom za racunalnim arhitekturama koje nadilaze ograni¢enja
tradicionalne Von Neumannove arhitekture. Dok klasi¢ni procesori (CPU) i graficke kartice
(GPU) trose energiju na stalni prijenos podataka izmedu memorije i procesora, bioloski sustavi
taj problem rjeSavaju integracijom memorije i obrade unutar sinapse.

5.1 Neuromorfno inZenjerstvo i hardverske realizacije

Neuromorfno inzenjerstvo, termin koji je 1990-ih uveo Carver Mead, odnosi se na dizajn
elektronickih sustava ¢ija arhitektura izravno oponasa neurobioloske strukture ziv€anog sustava
[92]. Temeljna ideja je zamijeniti klasi¢nu digitalnu logiku temeljenu na sinkronom taktu sa
sustavima koji rade na principu dogadaja kako bi se postiglo smanjenje energetske potrosnje i
povecala ucinkovitost obrade podataka. Klju¢na razlika u odnosu na tradicionalnu von
Neumannovu arhitekturu je u organizaciji memorije 1 procesorske jedinice. U tradicionalnim
racunalnim sustavima one su odvojene, $to dovodi do ograni¢ene propusnosti poznatog kao von
Neumannovo usko grlo, neuromorfni sustavi implementiraju memoriju unutar same mreze
neurona i sinapsi. Time se omogucuje lokalna pohrana i obrada informacija, uz asinkronu
komunikaciju temeljenu na prijenosu diskretnih impulsa (dogadaja), a ne kontinuiranih
numeric¢kih vrijednosti. Zbog takvog nacina obrade informacija, SNN-ovi su prikladni za
implementaciju na neuromorfnim ¢ipovima.

Tablica 5.1 Usporedba digitalnih i analognih/mjesovitih neuromorfnih sustava.

Karakteristika Digitalni sustavi Analogni / mjeSoviti sustavi
Umjerena
(vi$e tranzistora po neuronu)

Gustocéa neurona Vrlo visoka

Prikaz stanja

.. Diskretne binarne vrijednosti Kontinuiran napon ili struja
(potencijal membrane)
Preciznost Visoka i ponovljiva Ograniéena, osjetljivost na Sum i temperaturu
PodeSavanje parametara Softverski podesivi Djelomiéno odredeni hardverom
Brzina Realno vrijeme ili sporije Mogucée ubrzano izvodenje
Veda,

Potrosnja energije Vrlo niska (najbliza biologiji)

raste s veli¢inom sustava

Prema nacinu implementacije neurona, neuromorfni hardver moze se podijeliti u dvije skupine:
digitalne 1 analogno-digitalne (mjeSovite) sustave [167]. Klju€na razlika izmedu njih o€ituje se
u nacinu na koji se matemati¢ki model neurona implementira u siliciju, odnosno u razlici
izmedu formalnog modela 1 njegove fizicke realizacije. Digitalni neuromorfni sustavi temelje
se na standardnim elementima digitalne logike (logi¢ka vrata, registri, aritmeticko-logicke
jedinice) gdje je stanje neurona, odredeno potencijalom membrane, zapisano kao binarni broj u
memoriji. Dinamika neurona opisuje se diferencijalnim jednadZbama kroz vremenske korake u
kojima sustav akumulira ponderirane ulazne impulse i provjerava je li dosegnut prag okidanja.
Analogni sustavi, s druge strane, ne opisuju dinamiku izravnim izra¢unom, ve¢ koriste fizikalna
svojstva tranzistora za simuliranje diferencijalnih jednadZbi. Potencijal membrane prikazan je
kao elektri¢ni napon na kondenzatoru, dok struje kroz tranzistore predstavljaju sinapticke ulaze.
Kada napon dosegne zadani prag, generira se impuls, a cijeli proces proizlazi iz prirodnog
ponasanja sklopa. Vecina suvremenih analognih neuromorfnih ¢ipova zapravo je mjesSovite
arhitekture. Analogni dio koristi se za opis ponasanja neurona i sinapsi, dok je komunikacija
izmedu neurona realizirana digitalno, najceS¢e primjenom Address Event Representation (AER)
protokola. U AER-u svaki generirani impuls kodira se adresom neurona i prenosi se
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zajednickom digitalnom sabirnicom [168]. Budu¢i da je frekvencija generiranja impulsa
relativno niska u odnosu na propusnost digitalnih komunikacijskih kanala, viSe neurona moze
dijeliti isti komunikacijski kanal.

IBM je s ¢ipom TrueNorth [169] demonstrirao digitalnu implementaciju impulsnih neuronskih
mreza. Sustav integrira milijun digitalnih neurona i 256 milijuna sinapsi organiziranih u 4096
jezgri. Arhitektura je optimizirana za dogadajno vodenu obranu uz iznimno nisku potrosnju
energije (desetak mV pri tipi¢nom radu). Treniranje se radi izvan ¢ipa, dok je sam €ip primarno
namijenjen izvodenju unaprijed treniranih mreza. Funkcionalno napredniji pristup realiziran je
na platformi Loihi koju je razvio Intel. Za razliku od TrueNortha, Loihi [170] implementira
programabilne mehanizme lokalne plasticnosti na ¢ipu, ukljucujuéi varijante STDP-a i drugih
adaptivnih pravila. Ovim se omogucuje neposredna prilagodba sinaptickih tezina bez potrebe
za vanjskim procesiranjem, $to je bitno za adaptivne sustave u stvarnom vremenu. Drugaciji
digitalni koncept predstavlja SpiNNaker [171]. Umjesto specijaliziranih neuronskih sklopova,
SpiNNaker koristi velik broj procesorskih jezgri koje su povezane komunikacijskom mrezom
optimiziranom za prijenos impulsa. PonaSanje neurona radi se softverski, ¢ime se postize visoka
fleksibilnost i moguénost modeliranja bioloski detaljnih mreza. U kategoriju digitalnih sustava
moze se smjestiti i Darwin Neural Processing Unit [172], koja koristi vremensko
multipleksiranje kako bi manjim brojem fizickih neurona oponasao veci broj logickih neurona.
Time se ostvaruje kompromis izmedu hardverske slozenosti i racunalnog kapaciteta.

Za razliku od digitalnih implementacija, mjeSovite arhitekture koriste fizikalna svojstva
tranzistora za implementaciju diferencijalnih jednadzbi neuronske dinamike. Platforma
Neurogrid [173] implementira neuronske i sinapti¢ke sklopove analogno, dok se komunikacija
odvija digitalno. Sustav omogucuje simulaciju velikih mreza u realnom vremenu uz vrlo nisku
potro$nju energije, Sto ga Cini posebno prikladnim za istrazivanja u rac¢unalnoj neuroznanosti.
Slican pristup primijenjen je u sustavu Braindrop [174], koji integrira analogne dijelove
neurona s programskim okvirom ¢ime se povecava razina apstrakcije i ublazava problem
heterogenosti analognih komponenti. Posebnu kategoriju predstavlja BrainScaleS [175] sustav
koji implementira analogne neuronske sklopove na razini cijele silicijske plo¢ice pa je rad
neurona ubrzan u odnosu na realno vrijeme. Novija generacija BrainScaleS-2 dodaje slozZenije
oblike ponasanja u dendritima neurona.

Usporedba navedenih sustava pokazuje da digitalne arhitekture naglaSavaju skalabilnost 1
integraciju s postoje¢im sustavima, dok mjeSoviti sustavi nude vecu biofiziCku vjernost i
energetsku uc¢inkovitost pri modeliranju kontinuirane dinamike.

Neuromorfni hardver temeljen na dogadajima ne predstavlja samo optimizaciju klasi¢nih
arhitektura racunanja, ve¢ novu paradigmu prema sustavima koji procesiraju informacije na
nacin blizi bioloSkom mozgu, s lokalno pohranjenim sinaptickim teZinama i ucinkovitom
komunikacijom inspiriranom ziv€anim sustavom [176]. Kao ilustracija ovog pristupa,
analognim ¢ipovima s integriranim memorijskim izraunom uspjesSno su izvedeni zadaci
racunalnog vida uz to¢nost koja je suporediva s digitalnim sustavima, ali uz znatno nizu
potros$nju energije i bez ucestalog prijenosa podataka izmedu memorije i procesora, ¢ime se
ublazava ograni¢enje poznato kao ,,usko grlo* prijenosa podataka [177]. Ipak, ANN-ovi Cesto
ostvaruju bolje rezultate na standardnim GPU platformama jer su njihove operacije temeljene
na gusto strukturiranim matricnim mnoZenjima, za Sto su takve arhitekture optimirane [177]. S
druge strane, i same strukture SNN-ova dozivljavaju napredak. Nedavno je pokazano da je
moguce trenirati duboke SNN modele do to¢nosti usporedive s ANN-ovima (92.81%), pritom
postizuéi izuzetno nisku stopu impulsa po neuronu, §to dodatno smanjuje energetsku potrosnju
[178].
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5.2 Programski okviri za simulaciju SNN-a

Razvoj softverskih alata za SNN-ove povijesno je bio primarno usmjeren na potrebe
neuroznanosti i neurobiologije, gdje je naglasak na bioloskoj vjerodostojnosti 1 simulaciji
mozdane aktivnosti. S rastu¢im interesom za primjenu neuromorfnog racunarstva u podrucju
strojnog ucenja, javlja se potreba za novim okvirima i alatima koji se mogu podijeliti u tri glavne
kategorije: neuroznanstveno orijentirani simulatori, okviri za duboko ucenje, 1 alati za
konverziju i integraciju s neuromorfnim hardverom.

Neuroznanstveno orijentirani simulatori primarno su namijenjeni validaciji teorijskih modela
usporedbom s eksperimentalnim podacima. NajviSu razinu bioloske vjernosti pruzaju
NEURON [179] 1 GENESIS [180], koji su optimizirani za modele u kojima se neuron dijeli na
visSe medusobno povezanih segmenata radi preciznog opisivanja (engl. multi-compartment
neuron model). S druge strane, NEST je namijenjen za simulaciju velikih mreza koje se sastoje
od pojednostavljenih modela neurona. Naglasak je na skalabilnost i distribuiranom izvodenju
[181], zbog Cega se Cesto koristi u teorijskoj neuroznanosti, gdje nije potrebno modelirati
unutarnju morfologiju pojedinog neurona. Fleksibilniji pristup modeliranju nudi Brian2 koji
nudi opis neurona pomocu diferencijalnih jednadzbi zapisanih u standardnom matemati¢kom
obliku [182],a implementacija u Pythonu olaksava prilagodnu i proSirenje modela. Na viSoj
razini apstrakcije, PyNN [183] nudi sucelje za modeliranje populacija neurona, sinapsi i njihove
povezanosti. PyYNN omogucuje prenosivost koda izmedu sustava Brian2, NEST i NEURON i
podrzava izvodenje na neuromorfnim platformama kao $to su SpiNNaker i BrainScaleS-2.

Svi ovi alati koriste simulaciju vodenu taktom (engl. clock-driven simulation), u kojoj se
dinamika membrane opisuje numeri¢kim rjeSavanjem diferencijalnih jednadzbi u diskretnim
vremenskim koracima.

S razvojem podrucju umjetne inteligencije javila se potreba za razvojem okvira koji omogucéuju
rad s SNN-ovima. Takvi okviri Cesto koriste simulaciju temeljenu na dogadajima ili
prilagodavaju SNN modele kako bi ih bilo moguce trenirati standardnim metodama. Alati kao
Sto su SpikingJelly [184] i BrainCog [185] razvijeni su na temelju biblioteke PyTorch [186] te
omogucuju treniranje dubokih SNN-ova uz akceleraciju na grafickim procesorima. Norse [187]
prosiruje PyTorch implementacijama rekurentnih impulsnih mreza i algoritmima povratnog
Sirenja pogreske kroz vrijeme. BindsNET [188] 1 SpykeTorch [189] usmjereni su na lokalna
pravila ucenja, uklju¢uju¢i STDP te metode potkrepljenog ucenja. Dodatno, GeNN [190]
generira programski kod prilagoden konkretnom modelu mreze, Sto omogucuje ucinkovitu
simulaciju SNN-ova na grafi¢kim arhitekturama proizvodaca NVIDIA.
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Slika 5.1 Simulacija aktivnosti XOR neuronske mreze temeljene na LIF modelu u NEST okruzenju. Gornji panel prikazuje
vremenski raspored akcijskih potencijala pet neurona tijekom 2500 ms. Osjencana podrudja prikazuju aktivnost dvaju
generatora impulsa (plavo: 500-1500 ms; rozo: 1000-2000 ms; 2 kHz), koji neuroni primaju (300 pA, 1 ms). Neuroni N1 i N2
su ulazni, N3 i N4 su skriveni i inhibiraju izlazni neuron N5 (-800 pA, 2 ms). N5 istodobno prima snaznu pobudu iz NI i N2
(800 pA, 4 ms), ali je njegovo okidanje ograniceno inhibicijom. Prisutna je i slaba povratna veza N5—N1 (100 pA, 6 ms). Svi
neuroni modelirani su kao iaf psc_alpha (tn = 20 ms, C,, = 250 pF, Viy = -55 mV).

Trecu skupinu Cine alati za konverziju ANN u SNN 1 njihovu integraciju s neuromorfnim
sustavima. SNN Toolbox [191] transformira mreze treniranu u okruZenju TensorFlow ili
PyTorch u impulsne verzije pogodne za izvodenje na simulatorima ili neuromorfnim
platformama. Nengo [192] omogucuje izgradnju kognitivnih sustava visoke razine apstrakcije,
a putem modula NengoDL [193] moguce je povezivanje s TensorFlow-om i konverziju
klasi¢nih mreza u impulsni oblik. Lava [194] je okvir otvorenoga koda namijenjen heterogenom
raCunarstvu, osmiSljen za povezivanje tradicionalnih procesorskih resursa s neuromorfnim
procesorima kao $to je Loihi 2.
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6 Pregled podrucja

Najvaznija komponenta SNN sustava je model neurona. U literaturi se Cesto koriste razliciti
modeli neurona koji se razlikuju prema razini bioloske realisti¢nosti i racunalne slozenosti, a
medu najcesce koriStenim su Hodgkin-Huxley, Leaky Integrate-and-Fire (LIF) i1 Izhikevich
neuron. Odabir modela neurona moze znacajno utjecati na arhitekturu mreze, racunalne
zahtjeve, mogucénosti treniranja te performanse SNN sustava u razli¢itim primjenama. Zbog
toga je proveden sustavni pregled literature s ciljem identifikacije relevantnih radova koji
analiziraju odnos izmedu modela neurona i karakteristika SNN sustava.

Sustavni pregled literature proveden je u skladu sa PRISMA (Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews and Meta-Analyses) [195] smjernicama, s ciljem identifikacije 1 analize
znanstvenih radova koji istrazuju utjecaj odabira modela neurona na arhitekturu, racunalnu
sloZzenost 1 performanse impulsnih neuronskih mreza (SNN). IstraZivanje je vodeno
istrazivac¢kim pitanjem: Kako odabir modela neurona (Hodgkin-Huxley, Leaky Integrate-and-
Fire i Izhikevich) utjece na arhitekturu, racunalnu slozenost i performanse SNN sustava?
Postupak identifikacije, filtriranja i odabira radova prikazan je u PRISMA dijagramu toka (Slika
6.1).

Identifikacija radova putem baza podataka i registara

=
? Zapisiiz baza podataka Zapisi uklonjeni prije pregleda:
= (n =2414): > UKonjeni duplikati (n = 160)
= Scopus (n = 1348) Zapisi oznageni kao neprikladni automatiziranim alatima (n = 1883)
_§ WOS (n = 1066) (Open Access, podrucje, jezik i tip dokumenta)
Iskjuceni zapisi (n =283):
Pregledani zapisi Hardverska implementacija neurona / SNN-a (109)
(n=371) > Razvoj simulatora ili softverske platforme (22)
Novi model neurona ili algoritam uéenja / kodiranja (73)
Bioloski, matematicki ili teonjsk fokus (53)
l Primjena SNN-a bez usporedbe ciljnih modela (26)
- Trazeni zapisi Zapisi nisu pronadeni
% (n=188) (n=1)
o
: '
Iskjuceni zapisi (n =46):
Zapisi procijenjeni Hardver (n = 5)
prilw atljivost . Algoritam / arhitektura (n=13)
(n=8T7) Primjena bez usporedbe (n =17)
Teorijsk / biolo3ki fokus (n = 3)
Drugi modeli neurona (n = 8)
— r
=
=
S Radovi ukljueniu pregledni rad
2| | =21
-
=
—

Slika 6.1 PRISMA dijagram toka odabira radova za pregled podrucja.

Pretraga literature provedena je 2. oZzujka 2026. godine, pri ¢emu radovi objavljeni nakon tog
datuma nisu ukljuceni u pregled. Pretraga je provedena u bazama Web of Science i Scopus sa
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istim naprednim upitom pretrazivanja: (("Spiking Neural Network*" OR SNN) AND
(("Hodgkin-Huxley" OR HH) OR ("Leaky Integrate-and-fire" OR "leaky integrate and fire" OR
LIF) OR (Izhikevich OR Izh))).

U Web of Science bazi pretraga je rezultirala s 1066 dokumenata, nakon ¢ega je primijenjen
filter Open Access, ¢ime je broj radova smanjen na 376. Iz pregleda su iskljuceni radovi
oznaceni kao Early Access (3) 1 Correction (2). Dodatno su primijenjeni tematski filtri koji su
obuhvatili podru¢ja raCunalnih znanosti, umjetne inteligencije, informacijskih sustava,
teorijskih metoda, multidisciplinarnih znanosti, racunalne arhitekture, robotike i srodnih
inzenjerskih disciplina, ¢ime je konacan broj radova iz ove baze smanjen na 172. U Scopus bazi
pretraga je vratila 1348 dokumenata, od kojih je filtriranjem na Open Access preostalo 426
radova. 1z pregleda su uklonjeni zapisi tipa Letter (3), Erratum (2) i Note (1), a dodatno su
zadrzani samo radovi objavljeni na engleskom jeziku, ¢ime je broj smanjen na 410 radova.
Primjenom filtra prema podrucjima istrazivanja (racunarstvo, inzenjerstvo, neuroznanost i
multidisciplinarnost) kona¢an broj radova iz baze Scopus iznosio je 359. Inicijalnom pretragom
identificiran je 531 rad, a nakon uklanjanja 160 duplikata, za daljnju analizu ostao je 371 rad.
Na tim radovima proveden je postupak probira prema naslovu i sazetku, pri cemu je 283 rada
isklju¢eno zbog neuskladenosti s ciljem istrazivanja. Razlozi isklju¢ivanja ukljucivali su radove
usmjerene na hardversku implementaciju neurona ili SNN sustava (109), razvoj simulatora ili
softverskih platformi (22), radove ¢iji je primarni doprinos bio novi model neurona ili algoritam
ucenja/ kodiranja (73), radove s bioloskim, matematickim ili teorijskim fokusom (53) te radove
koji su opisivali primjene SNN sustava bez usporedbe ciljanih modela neurona (26). U zavr$noj
fazi provedena je detaljna analiza 88 radova. Nakon ¢itanja, dodatnih 47 radova je iskljuc¢eno
iz pregleda jer nisu zadovoljavali kriterije ukljucivanja. Razlozi isklju¢enja ukljucivali su
radove fokusirane na hardversku realizaciju neurona ili neuromorfnih sustava bez usporedbe
modela neurona (5), radove ¢iji je primarni doprinos bio novi algoritam ucenja ili arhitektura
mreze (13), radove koji su koristili SNN u specifi¢nim primjenama bez analize utjecaja modela
neurona (17), radove s bioloskim 1ili teorijskim fokusom (3), radove koji nisu koristili traZzene
modele neurona ili su razvijali nove (8) te jedan rad koji nije bio dostupan u punom tekstu.
Nakon zavrSetka postupka selekcije, 41 znanstveni rad je uklju¢ena u zavrS$nu analizu.

Kroz radove je vidljiv Sirok spektar primjena, ukljucujuéi klasifikaciju slika, medicinsku 1
industrijsku dijagnostiku, navigaciju autonomnih robota te razvoj sustava namijenjenih
izvrSavanju na edge i loT uredajima. KoriSteni modeli neurona, eksperimentalni protokoli 1
koriSteni skupovi podataka znatno se razlikuju izmedu radova, Sto oteZava izravnu usporedbu,
ali omogucuje sintezu o utjecaju modela neurona u razli¢itim kontekstima.

6.1 Zastupljenost modela neurona

Pregledom analiziranih radova utvrdena je dominacija LIF modela koji je zastupljen u 37 od
ukupno 41 rada. Izhikevich model je koriSten u pet radova, H-H model nije zabiljezen u
nijednom analiziranom radu, a jedan rad usporeduje LIF 1 Izhikevich model. U pojedinim
radovima koriStene su i varijante navedenih modela (QIF, EIF, IF, klasi¢ni umjetni neuron...),
pri ¢emu su one naj¢esce bile ukljucene u svrhu usporedne analize s jednim od triju modela koji
su bili u primarnom fokusu istrazivanja. Hodgkin-Huxley model zastupljen je u analiziranom
skupu radova isklju¢ivo u obliku referenci ili kontekstualnih napomena unutar preglednih
radova ali nijedan rad iz analiziranog skupa ne provodi eksperimentalnu evaluaciju H-H modela
u okviru SNN sustava. Sukladno tome, zakljucci koji se ticu H-H modela temelje se na
teorijskim svojstvima poznatim iz literature, a ne na empirijskim podacima iz analiziranog
skupa.
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Detaljna distribucija modela, zajedno s njihovim tipicnim primjenama i karakteristicnim
obiljezjima, prikazana je u Tablica 6.1.

Tablica 6.1 Distribucija modela neurona u analiziranoj literaturi s pregledom primjena i obiljezja.

Model Broj Tipi¢ne primjene Prednosti Ogranicenja
neurona radova

Ogranicena
Klasifikacija slika, Jednostavnost, hardverska ekspresivnost za
LIF 37 medicinska dijagnostika, kompatibilnost, brze slozene vremenske
edge uredaji simulacije uzorke; osjetljivost na
hiperparametre

Bogata neuronska

Robotika, ucenj Lo
obotika, utenje dinamika, impulsna

potkrepljivanjem,

2-2.5 puta veéi
raCunalni trosak od

Izhikevich 5 . adaptacija, reprodukcija R
prepoznavanje govora, vide tipova neuronskog LIF-a; slozenija
industrijska dijagnostika . implementacija
ponasanja
H-H 0 -

Sveprisutnost LIF modela u analiziranim radovima moZe se objasniti s nekoliko razloga. Prvi
je njegova matematicka jednostavnost, koja omogucuje laksu obradu i simulaciju neurona.
Drugi razlog je njegova pogodnost za primjenu na neuromorfnom hardveru, pri ¢emu niza
racunalna sloZenost doprinosi vecoj energetskoj ucinkovitosti sustava [196], [197]. Treci
¢imbenik je dobra kompatibilnost s Cesto koriStenim razvojnim okvirima za strojno ucenje, pri
¢emu je PyTorch zastupljen u gotovo polovici analiziranih radova. U podru¢ju konverzije
umjetnih neuronskih mreza u impulsne mreze (ANN—SNN), LIF model se ¢esto koristi upravo
zbog svoje prilagodenosti hardverskoj implementaciji. lako postoje bioloski precizniji modeli,
njihova je primjena rjeda zbog vecih zahtjeva, dok LIF model i dalje pruZza povoljan odnos
izmedu racunalne slozenosti 1 tocnosti za vecinu standardnih zadataka strojnog ucenja [198].

6.2 Utjecaj modela neurona na performanse i sloZenost SNN
sustava

Slozenost modela neurona 1 utjecaj na arhitekturu

U analiziranoj literaturi, sloZzenost modela neurona pokazuje se kao klju¢an ¢imbenik koji utjece
na SNN arhitekturu. Posebno se istice LIF model, ¢ija relativno jednostavna dinamika
omogucuje skaliranje mreza na velik broj slojeva.

Pokazano je da LIF mreze mogu biti trenirane u arhitekturama dubine do 68 slojeva bez
degradacije performansi, §to je znatno teze posti¢i s kompleksnijim neuronskim modelima
[199]. U eksperimentalnim evaluacijama na MNIST skupu LIF-temeljene mreZe ostvaruju vrlo
visoku klasifikacijsku tocnost od 99.59%, €ime se postizu vrhunski rezultati (engl. State of the
Art, SOTA) [200]. Poboljsanjem modela kroz koeficijent curenja membrane, tocnost se podize
na 99.67% na istom skupu podataka [201]. Ovi rezultati ukazuju na to da LIF model, unato¢
relativno jednostavnom opisu neuronske dinamike, moze ostvariti SOTA rezultate.
Jednostavnost LIF modela dodatno olakSava integraciju u razli€ite arhitekturne pristupe 1
metode uc¢enja, ukljucujuci dinamicke arhitekture koje automatski prilagodavaju broj neurona.
Razvijeni su modeli s troslojnom arhitekturom koja dinamicki raste i reducira broj neurona
unutar jedne epohe, ¢ime se postize jednaka ili viSa to¢nost uz znatno manji broj parametara
[202]. Organizacija neurona u funkcionalne ansamble inspirirane organizacijom u kortikalnom
dijelu mozga koristi klasno-ovisne neuronske aktivacije za selektivno jacanje ili slabljenje
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sinapsi primjenom STDP 1 anti-STDP pravila ucenja, uz smanjenje parametara za 70-99%
[203]. Integracija LIF neurona u standardne arhitekture strojnog ucenja olakSana je upotrebom
surogatnih gradijenata implementiranih u proSirenju za Keras. Ovim se omogucuje razvoj
hibridnih modela i ANN u SNN arhitekture unutar uobicajenih razvojnih okvira dubokog ucenja
[204]. Dodatni aspekt ucinkovitosti LIF mreza odnosi se na energetsku potro$nju, pri cemu
dogadajno vodeni pristup u kombinaciji s lateralnom inhibicijom i WTA mehanizmom postize
priblizno 85% toc¢nosti na skupu MNIST uz smanjenu potro$nju energije u odnosu na modele
vodene taktom [205].

Za razliku od LIF modela, Izhikevichev model koristi dvije diferencijalne jednadzbe, Sto
omogucuje modeliranje raznih tipova neuronskog okidanja (bursting, chattering, fast spiking i
dr.). Takva fleksibilnost povecava biolosku to¢nost modela i omogucéuje ucinkovitije
prikupljanje informacija u zadacima koji zahtijevaju obradu vremenskih uzoraka ali dolazi uz
visi raCunalni troSak, koji je procijenjeno na 2 do 2.5 puta ve¢i u odnosu na LIF model [206].
Unato¢ tome, Izhikevich model pokazuje znafajan potencijal u zadacima koji zahtijevaju
adaptivno i vremenski ovisno uéenje. U navigaciji autonomnog robota, SNN koji kombinira
Izhikevich neurone s STDP ucenjem postize 94% uspjeSnosti dosezanja cilja u usporedbi s
pocetnih 33% [207]. Sposobnost obrade vremenski strukturiranih signala demonstrirana je i u
podrucju obrade govora, gdje se Izhikevich neuroni koriste za ekstrakciju znacajki impulsa iz
zvucnh signala te omogucéuju uspjesnu klasifikaciju izgovorenih znamenki primjenom STDP
pravila u Hebbovom i anti-Hebbovom obliku [208]. Implementacija impulsne konvolucijske
mreze temeljene na Izhikevich modelu na FPGA platformi koriStena je za detekciju tumora na
MRI snimkama, pri ¢emu se klasifikacija temelji na frekvenciji okidanja neurona u izlaznom
sloju [209]. U kontekstu dijagnostike mreznih anomalija na edge uredajima razvijena je mreza
s dinamickim STDP-om, i postize F1-mjeru od 0.98 na SMD skupu podataka, 0.96 na ASD
skupu i pokazuje bolje rezultate nad LIF modelima [210].

Za razliku od prethodna dva modela, Hodgkin-Huxley model predstavlja biofizikalno
radovima ovaj model nije evaluiran u kontekstu performansi SNN-ova. Navodi se kroz
pregledni rad ili u kontekstu evaluacije neuronskih modela, kao referentni model, ali bez
empirijske procjene njegove ucinkovitosti u zadacima strojnog ucenja [197], [211]. Teorijski
gledano, cetiri nelinearne jednadZbe H-H modela ¢ine njegovu primjenu u velikim mrezama
racunalno neprakti¢nim, §to vjerojatno objasnjava izostanak eksperimentalne evaluacije. Sli¢an
zakljucak navodi se 1 u kontekstu konverzije ANN mreza u SNN-ove, gdje se istice da su
bioloski detaljniji modeli ¢esto preskupi za implementaciju u realnim sustavima [198]. Stoga
se u okviru ove analize zakljucci o primjenjivosti H-H modela mogu formulirati prvenstveno
na teorijskoj razini: zbog potrebe za numerickom integracijom viSe nelinearnih jednadZzbi
njegova je racunalna zahtjevnost ve¢a od LIF 1 Izhikevich modela, Sto ograni¢ava njegovu
prakti¢nu primjenu u velikim SNN arhitekturama i na edge uredajima.

Racunalni trosak 1 energetska u€inkovitost

Energetska u¢inkovitost jedna je od glavnih motivacija za razvoj SNN-ova, gdje model neurona
izravno odreduje raunalnu cijenu kroz svaki impuls. SloZenost neuronske dinamike odreduje
broj aritmetiCkih operacija potrebnih za simulaciju potencijala membrane i sinaptickih procesa,
Sto se izravno odrazava na potroSnju energije sustava. U analiziranoj literaturi ova je dimenzija
evaluirana isklju¢ivo za LIF model neurona, zbog Cega izravna empirijska usporedba s
Izhikevich i Hodgkin-Huxley modelima u jednakim implementacijskim uvjetima nije dostupna.

Kvantitativni dokazi o energetskoj ucinkovitosti SNN arhitektura najce$¢e se odnose na
implementacije temeljene na LIF modelu neurona [196], [197], [212]. Analogna CMOS
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implementacija LIF neurona ostvaruje potros$nju od priblizno 1.06 mW, §to je oko dvadeset puta
manje u odnosu na digitalnu implementaciju iste arhitekture [196]. Dodatne optimizacije na
razini modela neurona i hardverske implementacije omogucuju smanjenje potroSnje resursa.
Primjenom pojednostavljenog LIF modela postize se priblizno 50% manja potroSnja
hardverskih resursa 1 oko 39% brZe odzivno vrijeme u odnosu na usporedene modele neurona
[197]. Opcenito, dostupne analize pokazuju da SNN modeli ostvaruju priblizno 90-97% nizu
energetsku potrosnju u odnosu na klasicne ANN arhitekture. Prednost SNN pristupa posebno
je izrazena u usporedbi s konvencionalnim ANN i CNN modelima u zadacima medicinske
dijagnostike, gdje je zabiljeZeno smanjenje potrosnje energije od priblizno 986 puta (0.192 J
naspram 186 J po predikciji), uz smanjenje klasifikacijske tocnosti za 0.4% [212], a pristup
temeljen na STDP pravilu na klasicnim skupovima podataka trosi priblizno 5 mJ uz maksimalnu
klasifikacijsku to¢nost od oko 95% [12].

Daljnje optimizacije LIF modela posebno su izrazene u radovima usmjerenima na razvoj
laganih arhitektura za edge raCunalne sustave. Jedan pristup kombinira STDP pravilo i
mehanizam lateralne inhibicije. Racunalna slozenost procesa ucenja smanjila se s O(n?) na O(1)
1 postigla se to¢nost od 96.6% na MNIST skupu [213]. Arhitektura poput tiny dLIF, koristi
prosireni LIF model s dendritickim granama, pri ¢emu svaki neuron sadrzi Cetiri dendriticke
grane za obradu ulaznih signala. Takva arhitektura sadrzi manje od 300 000 parametara i
zahtijeva manje od 1.5 MB memorije i postiZe izvrsne rezultate u detekciji epileptickih napadaja
na EEG signalima [214]. Dodatno, kontrolirano uvodenje Suma u neuronu moZe poboljsati
tocnost u rjeSavanju linearno neseparabilnih problema, poput XOR zadatka, gdje SNN
nadmasuje klasicne ANN modele ograni¢ene ReL U aktivacijskim funkcijama za vise od 10%
[215].

Nasuprot tome, podaci o ra¢unalnom trosku Izhikevichevog modela su oskudni. Dostupni izvori
navode da ovaj model zahtijeva 2 do 2.5 puta veéi troSak po iteraciji u usporedbi s LIF-om
[206]. Iako postoje implementacije Izhikevichevog modela na FPGA platformama, cesto
1zostaju numericke metrike o stvarnoj energetskoj potrosnji na hardveru [209].

Tocnost 1 primjenjivost u razli¢itim domenama

Analiza literature otkriva povezanost izmedu tipa podataka i relativne prednosti specifi¢nih
modela neurona, ali optimalna izvedba SNN-a je rezultat medudjelovanja modela neurona,
pravila ucenja i1 karakteristika signala, zbog cega ne postoji univerzalno rjeSenje za sve zadatke
[216].

Na skupovima statickih slika (MNIST, Fashion MNIST, CIFAR-10), LIF model postize
rezultate usporedive s umjetnim neuronskim mrezama uz znatno manju potrosnju energije. Na
MNIST skupu podataka, LIF neuroni postizu tocnost u rasponu od 90% do gotovo savrSene
klasifikacije primjenom razli¢itth metoda treniranja, ukljucuju¢i ANN u SNN pretvorbu,
surogatne gradijente 1 izravnu propagaciju pogresSke unatrag. Slicna ucinkovitost zabiljezena je
i na kompleksnijim skupovima poput CIFAR-10 i CIFAR-100, gdje bioloSki inspirirani
mehanizmi paznje omogucuju postizanje visokih performansi u svega Cetiri vremenska koraka
[198], [199], [200], [201], [205], [217], [218], [219], [220].

Medutim, na neuromorfnim skupovima podataka® s izrazenom vremenskom dinamikom,
prednost uzimaju kompleksniji modeli. Izhikevichev model i srodne varijante (poput QIF i EIF)
nadmasuju LIF na DVS Gestures skupu podataka, $to se pripisuje nelinearnosti potencijala
membrane koja bolje kodira temporalne uzorke visoke varijabilnosti [109]. Dokaz nadmoci

5 Neuromorfni skupovi podataka oponaaju na¢in na koji biolo§ki neuronski sustavi obraduju informacije, najéesée
u obliku vremenski kontinuiranih, dogadajno vodenih signala umjesto klasi¢nih stati¢nih uzoraka.
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Izhikevichevog modela vidljiv je 1 na klasi¢nim klasifikacijskim skupovima (Iris, Wine, Breast
Cancer) i kod u¢enja potkrepljivanjem gdje LIF model ¢esto ne uspijeva pronaéi rjesenje [206].
Ipak hibridni pristupi koji mapiraju trenirane ANN modele na LIF SNN ili rekurentne LIF
mreze trenirane sa STDP-om, uspijevaju zadrzati visoku to¢nost uz minimalne gubitke na DVS
skupovima podataka [198], [109], [220], [221].

Izbor strategije kodiranja signala dodatno utjeCe na performanse LIF mreza: koriStenjem
kontinuiranih vrijednosti dobiva se najvisa toCnost ali 1 najvisi energetski trosak, kodiranje
latencijom nudi optimalnu energetsku ucinkovitost, dok kodiranje frekvencijom pruza najbolju
robusnost i otpornost u napadima na ulazne podatke [223]. Posebna prednost SNN-a u odnosu
na konvolucijske mreze ocituje se pri radu s ograni¢enim skupovima podataka. Na svega 100
slika za treniranje SNN postize to¢nost iznad 90%, dok klasi¢ni modeli zahtijevaju znatno vece
arhitekture 1 resurse [224]. Takoder, LIF modeli s inhibicijskim neuronima pokazuju znacajan
napredak u odnosu na standardne STDP modele [219] §to sugeriraju da je LIF model, uz
adekvatnu metodu ucenja, dostatan za klasifikacijske zadatke u kojima dominiraju prostorne
znacajke.

U medicinskim primjenama, koje c¢ine Cetvrtinu analizirane literature, LIF model je
najzastupljeniji. Visoka to¢nost postignuta je u klasifikaciji EKG signala, pri ¢emu SNN modeli
cesto nadmasuju ANN modele, osobito kada se koristi mehanizam paznje [225], [226].
Usporedne analize pokazuju da modeli poput AdEx-a mogu pruziti viSu opcéu to¢nost, ali LIF
model zadrzava visu osjetljivost, §to minimizira propust pozitivnih slu¢ajeva u klasifikaciji
EKG signala [227]. Primjena LIF arhitektura u 3D detekciji pluénih nodula na CT snimkama
postize bolje rezultate usporedive s CNN-om, ali uz 60% manje racunalnih operacija [228].
Dobri rezultati zabiljeZeni su 1 u klasifikaciji Alzheimerove bolesti, gdje hibridni CNN / SNN
modeli postizu to¢nost od 99.58% u odnosu na CNN model koji ostvaruje 75.67% [229]. Sli¢na
ucinkovitost primijecena je u detekciji epileptickih napada i depresije iz EEG signala, gdje SNN
modeli postiZu visoku toc¢nost i bolje rezultate nad klasiénim metodama strojnog ucenja [230],
[231].

Primjene SNN-ova proSiruju se 1 na industrijske sustave. Hibridna IF-LIF arhitektura, pri cemu
konvolucijski dio koristi IF neurone, a klasifikacijski dio LIF neurone, postize gotovo apsolutnu
tocnost u dijagnostici kvarova industrijskih lezajeva, nadmasuju¢i usporedenu CNN mrezu
[232]. U detekciji objekata, hibridne SNN mreze pokazuju vecu robusnost u uvjetima jakog
Suma u usporedbi s konvencionalnim modelima poput RetinaNet-a [233], a u kontekstu
kiberneticke sigurnosti, SNN modeli trenirani izravnom propagacijom pogreSke unatrag
pokazuju bolju otpornost na blackbox napade u odnosu na ANN modele, dok robusnost na
whitebox napade izravno ovisi o primijenjenoj metodi kodiranja [220], [223].

6.3 Analiza sli¢nosti i razlika

Analiziran radovi pokazuju relativne uskladenosti u odredenim pitanjima i izraZene razlika u
drugima. Tablica 6.2 sazima identificirane uzorke konvergencije i divergencije.

Tablica 6.2 Identificirani uzorci konvergencije i divergencije u analiziranoj literaturi.

Tvrdnja / nalaz Radovi

[198], [199], [200], [204], [211],

[212], [217], [218], [222], [223]
SNN trose 90-986 puta manje energije od
ekvivalentnih ANN modela uz malen pad tocnosti [12], [196], [212]
STDP postizZe nizu to¢nost od surogatnog gradijenta i [12],[202], [219], [221], [233],
ANN—SNN metoda [234]

Konvergencija LIF postize SOTA toc¢nost na MNIST podacima
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Izhikevich nadmasuje LIF na kompleksnim,
temporalno bogatim zadacima
Divergencija Univerzalna LIF primjena [211]/]206]
ANN—SNN konverzija bez gubitka to¢nosti [198]/[12], [234]

[109], [206], [210]

Najve¢i konsenzus u analiziranoj literaturi odnosi se na energetsku ucinkovitost SNN-ova
temeljenih na LIF modelu. U usporedbi s ekvivalentnim modelima umjetnih neuronskih mreza,
SNN-ovi ostvaruju smanjenje potroSnje energije od jednog do tri reda veliCine [12], [195],
[199], [210], [211], [225], [232]. Navedena prednost izravna je posljedica rijetke aktivacije
karakteristi¢ne za impulsne mreze, a nalaz je neovisan o arhitekturi, skupu podataka ili metodi
treniranja. Drugo podrucje suglasja ti¢e se slabije ucinkovitosti STDP metode treniranja u
usporedbi sa nadziranim metodama ucenja. Mreze temeljene na STDP pravilu postizu nizu
to¢nost klasifikacije u odnosu na metode surogatnog gradijenta ili konverziju iz ANN u SNN
[12], [226], [233], [234]. Primjerice, dok nadzirani pristupi na MNIST skupu ostvaruju tocnost
od 97% do 99.67% [199], [200], [201], [218], STDP-bazirane mreze postizu znatno skromnije
rezultate u rasponu od 88.5% do najvise 96.6% [202], [219], [221], [224]. Ovi podaci sugeriraju
da je izbor metode treniranja vazniji od samog izbora izmedu srodnih modela neurona. Treci
konsenzus naglaSava prednost kompleksnijih neuronskih modela u uvjetima bogatih
vremenskih uzoraka. Istrazivanja neovisno potvrduju da nelinearna dinamika membrane
Izhikevichevog (i srodnih QIF i EIF) modela pruza jasnu prednost nad LIF modelom u
zadacima koji zahtijevaju slozenu vremensku obradu ili rjeSavanje problema u potkrepljenom
ucenju, gdje LIF modeli ¢esto potpuno zakazuju [109], [206], [210].

Znacajna divergencija u literaturi odnosi se na pitanje univerzalne primjenjivosti LIF modela.
Dok odredeni pregledni radovi tretiraju LIF kao zadovoljavajuci standard za postizanje
vrhunskih rezultata na statickim skupovima poput MNIST-a i CIFAR-10 [211], drugi radovi
eksplicitno demonstriraju njegove limite u dinamickim okruzenjima [206]. Ova razlika ne
predstavlja proturjecje, ve¢ pokazuje da zakljucci ovise o specificnoj primjeni. Druga tocka
razilazenja tice se postupka konverzije ANN u SNN. Odredeni radovi demonstriraju konverziju
bez gubitka to¢nosti uz minimalan broj vremenskih koraka [198], dok druge izvjesStavaju o
znacajnom padu performansi u korist izravno treniranih SNN mreza [12], [234]. Razlike
vjerojatno proizlaze iz tehnika konverzije.. U medicinskom kontekstu, divergencija se ocituje
u izboru modela neurona. Dok vecina radova koristi LIF model u klasifikaciji EKG-a [225],
[226], [230], [231], usporedbe s kompleksnijim modelom pokazuju da izbor ovisi o
evaluacijskoj metrici. U jednoj takvoj usporedbi sloZeniji adaptivni model postize visu ukupnu
tocnost, dok LIF model ostvaruje viSu vrijednost osjletljivosti, §to ga ¢ini pogodnijim za
scenarije u kojima je kriticno minimizirati broj propustenih pozitivnih slu¢ajeva [227].

Ukupno gledano, analiza divergencija pokazuje da veéina uocenih razlika izmedu studija nije
posljedica empirijskih dokaza, ve¢ prije svega razlika u eksperimentalnim uvjetima. Razliciti
skupovi podataka, arhitekture mreza, metode treniranja i evaluacijske metrike znacajno utje¢u
na dobivene rezultate. Stoga se divergencije u literaturi mogu tumaciti prvenstveno kao
posljedica metodoloske heterogenosti i nedostatka standardiziranih metoda evaluacije, a ne kao
dokaz medusobno proturjecnih empirijskih nalaza.

6.4 Analiza ograniCenja i nedostataka u postojecoj literaturi

Analiza radova obuhvacenih ovim pregledom otkriva nekoliko strukturnih i metodoloskih
nedostataka koji ogranicavaju donoSenje zaklju¢aka o optimalnosti pojedinih modela neurona.

Nedostatak komparativnih studija 1 metodoloSka homogenost
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Temeljni problem predstavlja izrazit deficit istrazivanja koja provode izravnu usporedbu dvaju
ili viSe modela neurona pod identi¢cnim eksperimentalnim uvjetima. Medu analiziranim
radovima, svega cCetiri studije provode takvu evaluaciju, pri ¢emu nijedna ne ukljucuje sva tri
klju¢na modela (LIF, Izhikevich, H-H), a H-H model nije eksperimentalno evaluiran ni u
jednom analiziranom radu [109], [206], [216], [227]. Radovi koji izvjeStavaju o najviSim
razinama to¢nosti isklju¢ivo se oslanjaju na LIF model bez razmatranja alternativa [198], [199],
[200], [201], [212], [217], [221], [234] Sto onemogucuje zakljuCivanje o tome je li visoka
toc¢nost rezultat superiornosti LIF modela ili pak specificnih arhitektura i metoda treniranja.
Identificirana je jasna potreba za sustavnim studijama koje bi, uz fiksirane parametre arhitekture
iucenja, varirale isklju¢ivo model neurona kako bi se izolirao stvarni doprinos performansama.

Status Hodgkin-Huxley i Izhikevich modela

Posebno izrazena praznina u literaturi odnosi se na izostanak eksperimentalne evaluacije H-H
modela. Navedena praznina u literaturi ostavlja neistrazeno podrucje potencijalne primjene H-
H modela u domenama gdje su bioloSka vjerodostojnost i objasnjivost od primarne vaznosti,
poput modeliranja neurodegenerativnih bolesti.

Sli¢no tome, Izhikevichev model se sustavno koristi u kombinaciji sa algoritmima ucenja poput
STDP-a ili evolucijskih algoritama [206], [207], [208], [210], dok LIF model dominira u
istrazivanjima koja primjenjuju moderne surogatne gradijente [199], [200], [201], [204], [217],
[234]. Ipak, kljucni iznimka i vazan empirijski dokaz nalazi se u radu koji provodi izravnu
zamjenu LIF modela Izhikevichevim modelom unutar iste arhitekture [210]. Unato¢ ovom
nalazu, on ostaje usamljen primjer u literaturi. Vec¢ina studija i dalje ne istrazuje sustavno
interakciju izmedu modela neurona i modernih optimizacijskih tehnika. Nedostatak usporedbi
pod jednakim uvjetima ucenja (npr. primjena surogatnih gradijenata na Izhikevichev model u
Sirem spektru zadataka) i1 dalje onemogucuje potpuno razumijevanje korelacije izmedu
biofizicke detaljnosti i performansi mreze u razli¢itim domenama primjene.

Ogranicenja evaluacijskih skupova podataka

Vecina istraZivanja i dalje daje prednost MNIST skupu podataka. Iako su SNN modeli prirodno
pogodni za neuromorfne skupove podataka, takvi se skupovi rijetko pojavljuju u literaturi, $to
upucuje na sklonost koriStenju jednostavnih referentnih skupova podataka za prikaz novih
metoda. Medutim, takvi skupovi nisu dovoljni za pouzdanu procjenu sposobnosti modela da
obraduju informacije koje se mijenjaju kroz vrijeme, $to je vazno za razlikovanje jednostavnijih
1 slozenijih pristupa [109], zbog rjede zastupljenosti teSko je donoSenje zakljuaka o
performansama modela u realisti¢nijim uvjetima.

U medicinskim primjenama, evaluacija se u pravilu ograni¢ava na jedan specifican skup
podataka, Sto znacajno ograni¢ava mogucénost generalizacije dobivenih rezultata [209], [210],
[214], [225], [227], [228], [229], [231]. Nedostatak validacije na vise skupova podataka
dodatno smanjuje pouzdanost zakljucaka o prakti¢noj primjeni predlozenih modela.

Manjak empirijskih podataka o energetskoj potrosnji

Iako se energetska ucinkovitost navodi kao primarna motivacija, kvantitativna mjerenja stvarne
potroS$nje na hardveru dostupna su iskljucivo za LIF model [196], [197], [212], [226]. Za
Izhikevichev model, unato¢ hardverskim implementacijama, nedostaju numericke metrike
potroS$nje energije, Sto predstavlja veliku prazninu [209]. Bez izravnih empirijskih mjerenja
specijaliziranim hardverskim platformama za SNN simulaciju 1 implementaciju, tvrdnje o
energetskoj nadmoc¢i LIF-a nad kompleksnijim modelima ostaju na razini teorijskih
pretpostavki temeljenih na jednostavnosti jednadzbi, a ne na dokazima.
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7 Zakljucak

Ovaj kvalifikacijski doktorski ispit obuhvatio je razvoj modela neurona, od klasicnih umjetnih
do bioloski inspiriranih modela te analizirao njihove implikacije na arhitekturu i performanse
impulsnih neuronskih mreza. Kroz pregled razvoja ovog podru¢ja moze se zakljuciti da su
klasicni modeli umjetnih neurona, unato¢ velikom uspjehu u praksi, nedostatni jer ne uzimaju
u obzir vrijeme kao vazan dio obrade informacija te troSe znatne koli¢ine energije. Njihova
implementacija na Von Neumannovoj arhitekturi dodatno naglasava problem razdvojenosti
memorije i procesiranja, $to postaje kriti€no u kontekstu suvremenih zahtjeva za skalabilnos¢u
1 energetskom ucinkovito$¢u. Suprotno tome, bioloski modeli neurona uvode vremensku
dimenziju kao kljucni nositelj informacije, omogucujuéi znatno bogatije i1 realisti¢nije
modeliranje neuronske dinamike. Analiza biofizickih modela, ukljucuju¢i Hodgkin-Huxley,
Izhikevich i Leaky Integrate-and-Fire modele, pokazuje postojanje kompromisa izmedu
bioloske vjernosti i racunalne sloZenosti. Dok Hodgkin-Huxley model najvjernije opisuje
stvarno ponasanje neurona, njegova slozenost otezava primjenu u veéim sustavima.
Jednostavniji modeli poput LIF-a omogucuju lakSu implementaciju i rad na ve¢im mreZzama,
ali uz manju preciznost. Izhikevich model predstavlja dobar balans jer moze opisati razlicite
obrasce ponasanja neurona uz relativno malu racunalnu sloZenost.

U kontekstu impulsnih neuronskih mreZa, izbor modela neurona izravno utjece na kljucne
aspekte sustava: arhitekturu mreze, nacin prikaza informacija, metode ucenja te ukupnu
potros$nju resursa. SNN-ovi prirodno koriste rijetke 1 dogadajno uvjetovane signale, $to moze
zna¢ajno smanjiti potroSnju energije, posebno u kombinaciji s neuromorfnim hardverom.
Medutim, analiza literature pokazuje da se te prednosti ¢esto ne iskoriStavaju u potpunosti,
ponajvise zbog koriStenja neprikladnih skupova podataka i mjernih kriterija koji ne uzimaju u
obzir vremensku prirodu ovih modela. Problem uc¢enja u SNN-ovima i dalje je jedno od glavnih
otvorenih pitanja. Iako postoje razliCiti pristupi, poput lokalnih pravila ucenja, prilagodbi
gradijentnih metoda i uc¢enja potkrepljivanjem, jo§ uvijek ne postoji jedinstven i opéeprihvacen
nacin treniranja koji bi bio jednako ucinkovit kao kod klasicnih dubokih mreza. Dodatni
problem predstavlja to Sto su pristupi u literaturi medusobno vrlo razliiti, Sto otezava
usporedbu rezultata izmedu radova.

Pregledom podrucja istraZivanja uoceno je da mali broj radova provodi izravne i dosljedne
usporedbe razli¢itith modela neurona u istim uvjetima, a pritom se najdetaljniji biofizicki modeli
rijetko ukljucuju u takve analize. Zbog toga je teSko donijeti jasne zaklju€ke o njihovim
prednostima i nedostacima. Buduca istrazivanja trebala bi ukljucivati sustavne usporedbe svih
triju modela neurona (Hodgkin-Huxley, Izhikevich 1 LIF) uz koristenje Sireg skupa mjernih
kriterija, poput potroSnje energije, brzine obrade 1 otpornosti na Sum, a ne samo to¢nosti.

Impulsne neuronske mreze predstavljaju obecavaju¢i smjer razvoja umjetne inteligencije,
osobito za primjene gdje je vazna niska potros$nja energije i obrada u stvarnom vremenu. Njihov
puni potencijal moze se ostvariti samo ako se zajedno unaprijede metode ucenja i neuromorfni
hardver za opisane modele neurona. Budu¢i radovi trebali bi se usmjeriti na njihovo
povezivanje kako bi se ova tehnologija mogla uspjeSno primijeniti u stvarnim sustavima
umjetne inteligencije.
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Popis oznaka i kratica

AER
AF
ANN
aSTDP
CMOS
CNN
CPU
CT
DVS
EEG
EIF
EKG
EPSP
FPGA
GPU
H-H

IF

IoT
IPSP
IZH
LIF
LSTM
LTD
LTP
MB
MRI
PRISMA
ReLLU
RF-1ZH
R-STDP
SNN
SOTA
STDP
STP
TD-STDP
Ul
WTA

Address Event Representation

Aktivacijska funkcija

Artificial Neuron Networks

Adaptive Spike-Timing-Dependent Plasticity
Complementary Metal-Oxide-Semiconductor
Convolutional Neural Networks

Central processing unit

Computed Tomography

Dynamic Vision Sensor
Electroencephalogram

Exponential integrate-and-fire
Electrocardiogram

Excitatory postsynaptic potential
Field-Programmable Gate Array

Graphics processing unit

Hodgkin-Huxley

Integrate-and-Fire

Internet of Things

Inhibitory postsynaptic potential

Izhikevich

Leaky Integrate-and-Fire

Long Short-term Memory

Long-Term Depression

Long-Term Potentiation

Megabyte

Magnetska rezonancija

Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses
Rectified Linear Unit

Resonate-and-Fire Izhikevich
Reward-Modulated Spike-Timing-Dependent Plasticity
Spiking Neural Network

State of the art

Spike-Timing-Dependent Plasticity
Short-Term Plasticity

Temporal-Difference Spike-Timing-Dependent Plasticity
Umjetna inteligencija

Winner-Take-All
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Sazetak

Ovaj rad bavi se analizom razvoja modela neurona, od klasicnih umjetnih neurona do bioloski
inspiriranih modela i impulsnim neuronskim mrezama (engl. Spiking Neural Networks, SNN).
U radu je prikazan povijesni razvoj neuronskih mreza, njihov matematicki temelj te kljucna
ogranicenja klasi¢nih pristupa, osobito u pogledu energetske ucinkovitosti i1 izostanka
vremenske dimenzije u obradi informacija.

Poseban fokus stavljen je na analizu triju dominantnih biofizickih modela neurona: Leaky
Integrate-and-Fire (LIF), Izhikevichev modela te bioloski najprecizniji Hodgkin-Huxley (H-
H) model. Obradene su osnovne karakteristike SNN-ova, ukljuc¢ujuéi sloZzenosti neuronskog
modela, naCine kodiranja informacija, topologije mreza te metoda ucenja poput plasti¢nosti
ovisne o vremenu impulsa (STDP) i surogatnih gradijenata. Rad takoder daje pregled postojecih
implementacijskih okvira i neuromorfnih hardverskih rjeSenja, naglasavajuci njihov znacaj za
razvoj energetski uc¢inkovitih sustava.

Analiza literature ukazuju na izrazitu dominaciju LIF modela koji postize vrhunske rezultate
(SOTA), uz energetsku potrosnju 1 do tri reda veli¢ine manju u usporedbi s ANN modelima.
Ipak, istrazivanje identificira nedostatak standardiziranih metodologija za usporedbu razlicitih
modela neurona 1 SNN sustava, kao 1 na ograni¢enja u evaluaciji koja ¢esto ne uzima u obzir
njihove vremenske i energetske prednosti.

Zakljuéno, rad istice da impulsne neuronske mreze predstavljaju obecavajuci pristup za buduci
razvoj umjetne inteligencije, posebno u kontekstu sustava s ograni¢enim resursima kao $to su
edge uredaji 1 Internet stvari. Medutim, njihova $ira primjena i u¢inkovitost uvelike ovisi o
izboru modela neurona, na¢inu ucenja i uvjetima evaluacije.
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