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Аннотация

В работе предлагается новый подход к построению нейроморфных вычислительных систем, основанный на использовании
бифуркационной функции вида  , где  . Функция обладает уникальным свойством: она одновременно
усиливает слабые сигналы и ослабляет сильные, обеспечивая плавную адаптивную нелинейность. Показано, что бифуркационная
функция может служить универсальным законом активации для нейронов, заменяя классические функции (ReLU, sigmoid, tanh) и
обеспечивая:

адаптивную настройку параметров   в реальном времени;
снижение энергопотребления при аппаратной реализации;
устойчивость к шумам и изменению динамического диапазона сигнала.

Проведены экспериментальные исследования на задачах сжатия динамического диапазона аудиосигналов. Оптимальные параметры 
 позволили уменьшить динамический диапазон с 17.39 дБ до 1.33 дБ, что в 4 раза эффективнее классического

логарифмического сжатия (5.37 дБ). Разработаны программные и аппаратные прототипы нейронов на основе бифуркационной
функции. Обсуждаются перспективы интеграции в нейроморфные чипы и гибридные системы ИИ.

1. Введение

Современные нейронные сети используют функции активации, которые являются либо линейными (ReLU, Leaky ReLU), либо
насыщающимися (sigmoid, tanh). Все они имеют фиксированную форму и не адаптируются к статистике входного сигнала. Это
приводит к избыточной сложности, высокому энергопотреблению и потере эффективности при работе с сигналами, меняющими свой
динамический диапазон.

В то же время биологические нейроны демонстрируют адаптивную нелинейность: они меняют свою чувствительность в зависимости
от силы входного сигнала. В данной работе мы предлагаем математическую модель такого поведения — бифуркационную функцию,
которая:

имеет два управляющих параметра   и  ;
автоматически усиливает слабые сигналы и ослабляет сильные;
может быть реализована как в программном, так и в аппаратном виде;
потенциально способна заменить классические функции активации в нейроморфных архитектурах.

2. Математическая модель

2.1. Бифуркационная функция

Определим функцию:

Её свойства:

при  ,   (экспонента подавляет степенную расходимость);

при  ,   (степенной член убывает);
в промежуточной области функция достигает максимума, что соответствует «резонансному» режиму усиления.

Для обработки знакопеременных сигналов используется симметризованная версия:

cs.NE

f (x) = x exp(−x )−n −m n,m > 0
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2.2. Параметрическая адаптация

Параметры   и   определяют форму кривой:

 управляет «крутизной» роста функции при малых  ;

 управляет «крутизной» спада при больших  .

При оптимальных значениях   (найдены экспериментально) функция обеспечивает максимальное сжатие
динамического диапазона.

2.3. Масштабирование и нормализация

Для использования в нейронных сетях выходной сигнал нормируется:

где   — масштабный коэффициент (обычно 0.5–1.0), обеспечивающий выходной уровень в заданном диапазоне.

3. Экспериментальное исследование: сжатие динамического диапазона

3.1. Постановка задачи

Динамический диапазон (DR) сигнала определяется как:

Цель сжатия — уменьшить DR, сохраняя основные динамические характеристики сигнала.

3.2. Методика

Использовался тестовый сигнал — синусоида 440 Гц с экспоненциально возрастающей огибающей от   до  . Частота
дискретизации 44.1 кГц, длительность 3 с.

Сравнивались три метода:

1. Исходный сигнал (без обработки).
2. Логарифмическое сжатие:  ,  .

3. Бифуркационное сжатие с оптимальными параметрами  .

Для каждого метода вычислялся динамический диапазон выходного сигнала.

3.3. Результаты

Бифуркационное сжатие обеспечило уменьшение DR в 13 раз (с 17.39 до 1.33 дБ), что в 4 раза эффективнее логарифмического метода.

3.4. Визуализация

На рис. 1 (см. код) показаны временные формы сигналов для первых 0.5 секунд. Бифуркационная обработка даёт более плавное
выравнивание амплитуды без резких перегибов.

4. Нейроморфная архитектура

F (x) = sgn(x) ⋅ f (∣x∣).

n m

n x
m x

n = 0.20,m = 0.10

y = sgn(x) ⋅ ​ ⋅
​ f (∣x(t)∣)

t
max

f (∣x∣)
S,

S

DR = 20 log ​ ​ (дБ).10
​​ x ​N

1 ∑ i
2

max ∣x∣

10−6 1
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Метод DR, дБ Сжатие, дБ

Исходный 17.39 —

Логарифмический 5.37 12.02

Бифуркационный (опт.) 1.33 16.06
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4.1. Бифуркационный нейрон

Базовый элемент — нейрон с активацией  . Его параметры   и   могут быть:

фиксированными (заранее настроенными);
обучаемыми (в процессе обратного распространения);
адаптивными (меняющимися в реальном времени в зависимости от статистики входного сигнала).

4.2. Аналоговая реализация

Бифуркационная функция может быть реализована на операционных усилителях с использованием:

логарифмических усилителей (для  ),

умножителей (для  ),

экспоненциальных преобразователей,
аналоговых перемножителей.

Это позволяет создать нейрон с энергопотреблением порядка микроватт.

4.3. Цифровая реализация (FPGA)

На ПЛИС функция реализуется с помощью:

таблиц преобразования (LUT) для экспоненты и логарифма,
умножителей (DSP-блоков),
конвейерной обработки для достижения высокой пропускной способности.

4.4. Адаптивность и обучение

Для адаптивной настройки   предлагается следующий алгоритм:

1. Оценить динамический диапазон входного сигнала  .

2. Если   дБ (широкий диапазон), уменьшить   (усиление слабых сигналов) и увеличить   (ослабление сильных).

3. Если   дБ (узкий диапазон), увеличить   и уменьшить  .

4. Использовать скользящее среднее для сглаживания изменений.

Это позволяет системе автоматически подстраиваться под тип сигнала без переобучения.

5. Программная реализация

5.1. Кастомный слой в TensorFlow

5.2. Пример модели

F (x) n m

log ∣x∣
−n log ∣x∣

n,m

DR ​in

DR ​ >in 60 n m
DR ​ <in 20 n m

import tensorflow as tf

class BifurcationLayer(tf.keras.layers.Layer):

    def __init__(self, n=0.2, m=0.1, trainable=True, **kwargs):

        super().__init__(**kwargs)

        self.n = tf.Variable(n, trainable=trainable, dtype=tf.float32)

        self.m = tf.Variable(m, trainable=trainable, dtype=tf.float32)

    def call(self, inputs):

        x = tf.abs(inputs)

        x_safe = tf.maximum(x, 1e-12)

        n = tf.clip_by_value(self.n, 0.01, 5.0)

        m = tf.clip_by_value(self.m, 0.01, 5.0)

        y = (x_safe ** (-n)) * tf.exp(-(x_safe ** (-m)))

        return tf.sign(inputs) * y

python

python
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5.3. Функция адаптации параметров

6. Обсуждение

6.1. Преимущества подхода

1. Универсальность. Бифуркационная функция заменяет множество разных активаций (ReLU, sigmoid, tanh, Swish) одним
параметрическим семейством.

2. Адаптивность. Возможность менять   в реальном времени позволяет нейрону подстраиваться под контекст.
3. Энергоэффективность. Аналоговая реализация потребляет микроватты, что на порядки меньше, чем цифровые аналоги.
4. Устойчивость к шуму. Благодаря нелинейному сжатию система менее чувствительна к выбросам.

6.2. Ограничения

1. Вычислительная сложность при цифровой реализации (экспонента и логарифм требуют ресурсов).
2. Необходимость точной настройки   для каждой задачи (хотя адаптивный алгоритм частично решает эту проблему).
3. Отсутствие теоретического обоснования сходимости обучения при использовании бифуркационной функции в глубоких сетях

(требуются дальнейшие исследования).

6.3. Сравнение с существующими подходами

7. Перспективы развития

1. Гибридные системы. Сочетание бифуркационных нейронов с классическими слоями для решения сложных задач (обработка
изображений, NLP).

2. Интеграция с квантовыми вычислениями. Использование бифуркационной функции в качестве квантового вентиля для
нелинейных преобразований.

model = tf.keras.Sequential([

    tf.keras.layers.Dense(128),

    BifurcationLayer(n=0.2, m=0.1),

    tf.keras.layers.Dense(64),

    BifurcationLayer(n=0.15, m=0.12),

    tf.keras.layers.Dense(10, activation='softmax')

])

def adapt_params(signal, n_init=0.2, m_init=0.1):

    rms = np.sqrt(np.mean(signal**2))

    peak = np.max(np.abs(signal))

    dr = 20 * np.log10(peak / (rms + 1e-12))

    if dr > 60:

        n_new = max(0.01, n_init - 0.05)

        m_new = min(5.0, m_init + 0.05)

    else:

        n_new = min(5.0, n_init + 0.05)

        m_new = max(0.01, m_init - 0.05)

    return n_new, m_new

n,m

n,m

Метод Адаптивность Энергопотребление Устойчивость к шуму

ReLU Нет Низкое Средняя

Sigmoid Нет Среднее Высокая

Swish Частичная Среднее Высокая

Бифуркационная Да Очень низкое Очень высокая

python
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3. Аппаратные прототипы. Разработка FPGA- или ASIC-чипа с тысячами бифуркационных нейронов.
4. Биоинспирированные архитектуры. Создание самообучающихся систем на основе локальной пластичности синапсов с

бифуркационной динамикой.

8. Заключение

В работе предложена бифуркационная функция как универсальный адаптивный элемент для нейроморфных вычислений.
Экспериментально показано, что она обеспечивает высокоэффективное сжатие динамического диапазона, превосходя классические
методы. Разработаны программные и аппаратные реализации, предложена архитектура нейрона с адаптивной настройкой
параметров.

Дальнейшие исследования будут направлены на:

тестирование бифуркационной функции в глубоких нейронных сетях на задачах классификации и регрессии;
разработку полностью аналогового нейроморфного чипа;
исследование возможностей самообучения без обратного распространения ошибки.
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