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Уважаемые коллеги! 
 

 
Конференция НЕЙРОИНФОРМАТИКА вновь собирает исследователей, рабо-

тающих по актуальным направлениям теории и приложений искусственных ней-
ронных сетей. Как и на предыдущих наших собраниях, в этом году на конферен-
ции НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2017 представлены доклады по проблемам теории 
нейронных сетей, нейробиологии, моделям адаптивного поведения, нейросетево-
му моделированию объектов и систем, обработке статистических данных, времен-
ных рядов и изображений и многим другим прикладным задачам нейроинформа-
тики.  

Более 200 российских ученых и наших зарубежных коллег направили в оргко-
митет конференции результаты своих исследований.  

По сложившейся традиции конференцию открывают приглашенные доклады. 
В рамках школы-семинара участники конференции прослушают лекции извест-
ных специалистов по актуальным проблемам нейроинформатики. На рабочем 
совещании участники конференции обсудят перспективные проекты по созданию 
прикладных интеллектуальных систем. 

Особое внимание уделяется работам студентов, аспирантов и молодых спе-
циалистов, которые примут участие в творческом конкурсе. 

За прошедшие годы конференция НЕЙРОИНФОРМАТИКА сложилась как 
представительный и многоплановый по тематике научный форум. В его работе 
принимают участие и известные ученые, и молодые специалисты, аспиранты и 
студенты. Желаем всем участникам конференции плодотворной работы, активно-
го сотрудничества и новых творческих идей. 
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Нейронные сети и когнитивные науки 
 

Е.З. МЕЙЛИХОВ1,2, Р.М. ФАРЗЕТДИНОВА1 
1НИЦ «Курчатовский институт», Москва, Россия 

2Московский физико-технический институт, Долгопрудный, Россия 
meilikhov@yandex.ru 

 
ВИДНОСТЬ ИЗОБРАЖЕНИЯ –  

КОНТРАСТ ЦВЕТА ИЛИ ЯРКОСТИ?  
 

Количественно (в рамках простой аналитической модели) обоснуется 
утверждение о том, что «цветной мир» поддается более точной и более 
быстрой сегментации, чем «серый мир». Это приводит к существенному 
облегчению условий возникновения жизненно необходимого эффекта 
выскакивания, а также, вероятно, лежит в основе многих других когни-
тивных явлений, связанных с цветовым зрением.  
 

Ключевые слова: векторная модель цветового зрения, эффект вы-
скакивания, аналитическая теория видности. 

 
Введение 

 
Быстрый анализ сложных изображений требует высокоскоростного вы-

деления объекта из фона. Этот процесс основан на регистрации существен-
ных изменений какого-либо физического признака изображения при пере-
ходе от объекта к фону (и обратно), т.е. локального контраста этого пара-
метра при переходе через границу между ними [1]. Таким физическим при-
знаком может быть цвет изображения, размер, форма его деталей и др. 

Как правило, любой из этих признаков может быть количественно опи-
сан соответствующим физическим параметром: например, цвет – длиной 
волны (или набором длин волн), форма – совокупностью таких геометриче-
ских характеристик, как кривизна, наклон, симметрия и т.д. [2]. В любом 
случае наличие участка картины, где значение этого параметра сильно от-
личается от его величины на соседних участках, является необходимым 
условием быстрого и легкого («автоматического») выделения объекта [4, 5, 
6]. В этом – суть так называемого эффекта «выскакивания» (pop-out effect), 
при котором перцептивно «очевидная» область (или деталь изображения) 
легко и самопроизвольно выделяется с первого взгляда. 
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Если признаки фигуры не уникальны, то легкого выделения объекта не 
происходит. По-видимому, существует некий, характерный для каждого 
признака, порог, превышение которого необходимо для появления эффек-
та выскакивания. Например, цветовое или геометрическое различие меж-
ду целевым стимулом и дистракторами должно быть достаточно силь-
ным [7], причем при наличии разнородных различий срабатывает наибо-
лее сильное из них [8, 9]. В ряде работ предпринимались попытки целево-
го управления эффективностью зрительного поиска путем варьирования 
степени различия между целевым стимулом и дистракторами [10]. 

Существуют различные компьютерные программы (см., например, 
[11]), производящие сегментацию изображения путем выделения границ 
отдельных участков изображения [12]. Однако для эффективной работы 
они часто требуют определенной «подсказки» со стороны человека. 

В настоящей работе мы представляем феноменологическую (но анали-
тическую!) модель эффекта выскакивания. 

Для этого, прежде всего, надо определить, что такое «задний план» 
(фон). Согласно словарю [13], фон – это «общая основа, на которой выде-
ляется кто-нибудь (что-нибудь), обстановка, окружение, где происходит 
какое-нибудь событие, протекает какое-нибудь явление». 

Фон, как правило, содержит меньше деталей, чем передний план, и на 
нем как раз и «выделяется» кто-нибудь/что-нибудь, отличающееся от фо-
на относительным обилием деталей, то есть обилием границ между участ-
ками с различающимися физическими параметрами. В каждой точке та-
кой границы абсолютная величина градиента выбранного параметра в 
направлении нормали к границе принимает гораздо большее значение, 
чем в других точках. Таким образом, усредняя величину этого градиента 
по области с размером порядка среднего размера объектов, мы обнару-
жим, что в той части изображения, где деталей много, эта средняя вели-
чина относительно велика, а там, где деталей немного, она – мала. Это 
обстоятельство может быть положено в основу алгоритма выделения фо-
на или переднего плана, а значит, и границ. 

 
Видность цветной картины 

 
Перейдем теперь к аналитическому анализу видности цветных изобра-

жений на примере задачи о различимости (фиксации положения) границы 
между полосами разного цвета. В рамках нашей модели мы будем сначала 
исходить из того, что характеристики яркости и цвета не смешиваются друг 
с другом (т.е. не будем пока учитывать того обстоятельства, что смешение 
оппонентных цветов может уничтожать хроматичность, сохраняя ненуле-
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вую яркость, и т.д. [18]). Этим двум локальным, зависящим от координат, 
характеристикам изображения поставим в соответствие два отдельных, не 
зависящих друг от друга, параметра (типа амплитуды и фазы волновой 
функции в квантовой механике). Пусть изображение плоско и двухцветно и 
представляет собой совокупность размытых параллельных друг другу по-
лос двух различных цветов (для определенности – красных и желтых). Для 
дальнейшего проще всего считать рисунок растровым, то есть состоящим 
из большого числа точек красного ( r ) и желтого ( y ) цвета, плотности ко-
торых и создают субъективное ощущение цвета. 

Для указанных двух цветов введем комплексные параметры ( ) ri
rA e φr  и 

( ) yi
yA e φr , зависящие от координат r. Здесь ( )rA r , ( )yA r  – пространствен-

ные зависимости средней амплитуды напряженности поля световых волн 
для каждой из двух длин волн, а rφ , yφ  – «цветовые фазы» (i – мнимая 
единица)1. Эти фазы являются, по существу, «кодами» цветового тона, 
условными параметрами, которые в предлагаемой модели не зависят от 
интенсивностей света выбранных цветовых тонов, а зависят только от их 
длин волн. Принимается, что комплексные цветовые параметры каждой 
малой области двухцветной растровой картины аддитивны (обобщенный 
аналог закона Эбни [18]), и суммарный комплексный параметр A(r)eiφ(r) , 
включающий суммарную цветовую амплитуду A(r) и суммарную цвето-
вую фазу φ(r), может быть найден с помощью соотношения  
 ( )( ) ( ) ( ) yr iii

r yA e A e A e φφφ = + ,rr r r  (1) 
определяющего правила сложения комплексных чисел или векторов. Из 
этого соотношения следует  

 

2 2( ) ( ) ( ) 2 ( ) ( ) cos

( )
( ) arcsin sin

( )

r y r y

y
r

A A A A A

A
A

= + + Δφ,

⎡ ⎤
φ = φ + Δφ ,⎢ ⎥

⎣ ⎦

r r r r r

r
r

r

 (2), (3) 

где y rΔφ = φ −φ . Как и следовало ожидать, rφ = φ  при 0yA =  и 

r yφ = φ + Δφ = φ  при 0rA = . В общем случае ( 0r yA A, ≠ ) имеем 

                                                
1 Мы ограничимся рассмотрением двухцветных изображений, которым соот-

ветствует плоское (двумерное) пространство цветовых тонов. Именно такое про-
странство можно описать с помощью комплексных чисел (или векторов с поляр-
ными координатами A, φ). Обращение к трехцветному (а значит и трехмерному) 
пространству привело бы к усложнению модели. 
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r yφ < φ < φ , что соответствует второму закону Грассмана: смешение двух 
цветов дает цвет, тон которого лежит (на цветовом круге) между смеши-
ваемыми цветами. Это – не объективный закон физики, а закон субъек-
тивного восприятия цвета; аналогом цветовой фазы φ в теории цветового 
зрения [26] является полярный угол цветового круга (измеряемый в гра-
дусах или радианах). 

В физической оптике фаза волны пропорциональна волновому числу 
1k ∝ / λ , которое обратно пропорционально длине волны. Поэтому, остава-

ясь в рамках принятой модели, мы используем ниже не психофизическую 
зависимость φ(λ), а функцию (1 )φ / λ  (хотя это совершенно не принципи-
ально). Численные значения цветовых фаз rφ , yφ  – произвольны, и мы 
вольны выбрать их любым удобным способом. Если отталкиваться от 
традиционной формы цветового круга, в котором видимому спектру соот-
ветствует интервал углов от 0 до 2π, то можно, например, определить цве-
товую фазу приближенным соотношением 4 ( 1)rφ = π λ / λ − , в котором 

650rλ ≈  нм – длина волны красного света. В соответствии с этим соотно-
шением цветовая фаза красного цвета равна 0rφ = , желтого света – 

2yφ ≈ π / , зеленого света – gφ ≈ π  и фиолетового – 2bφ ≈ π . Принятый спо-
соб кодирования является, по существу, не чем иным, как аналитической 
версией известного цветового пространства DKL [19, 20], в котором цвет 
кодируется одним из углов цветового пространства (меняющимся в пре-
делах от 0 до 2π. 

Для простоты рассмотрим далее цветную картину из двух цветов – 
красного и желтого, для которых 0rφ = , 2y rΔφ = φ −φ = π / . В этом слу-
чае соотношения (2) принимают существенно более простой вид1: 

 2 2

2 2

( )
( ) ( ) ( ) ( ) arcsin

( ) ( )
y

r y

r y

A
A A A

A A

⎡ ⎤
⎢ ⎥= + , φ = .
⎢ ⎥+⎣ ⎦

r
r r r r

r r
 (4) 

                                                
1Упрощение соотношений (4) по сравнению с исходными соотношениями (2), 

(3) связано со сделанным выше «принудительным» выбором цветовых фаз, при 
котором 2yφ ≈ π / . Можно убедиться, что все заключения о видности цветных 
картин остаются в силе и при другом выборе зависимости ( )φ λ . Это связано с 
тем, что актуальными являются не численные значения цветовых фаз, а градиент 
фазы вдоль направления ее быстрейшего изменения, то есть относительная харак-
теристика, аналогичная видности (контрастности) картины – в данном случае 
«картины» изменения фазы. 
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Первое из этих соотношений соответствует так называемому закону адди-
тивности яркости Эбни [18], а второе, как и требуется, дает 0φ =  при 

0yA =  (только красный цвет) и 2φ = π /  при 0rA =  (только желтый цвет). 
Итак, цветовой картине соответствуют две пространственные функ-

ции: цветовая амплитуда ( )A r  и цветовая фаза ( )φ r . Субъективное вос-
приятие картины происходит через регистрацию изменений этих функций 
и, в основном, той из них, относительные изменения которой больше.  

Обсудим в этой связи два примера. В первом из них мы рассмотрим 
картину, представляющую собой периодическую (вдоль оси x) структуру 
чередующихся красных и желтых параллельных полос с единичным рас-
стоянием между центрами. Каждая полоса размыта, и ее локальная яр-
кость спадает от центра (координаты центров 2nx n= , 0 1 2n …= ,± ,± ,  – 
красные полосы, 2 1nx n= + , 0 1 2n …= , ± , ± ,  – желтые полосы) к перифе-
рии по гауссовому закону 

)5(,
2

)(exp)(),()(),( 2

2

0 ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡ −
==−−

σ
n

nnnynr
xxAxFxFxxAxxA  

 

где A0 – световые амплитуды в центре всех полос; σ – эффективная шири-
на их размытия.  

В соответствии с (4) цветовая амплитуда и цветовая фаза в произволь-
ной точке x на линии, перпендикулярной полосам, равна  

 2 2

2 2

ˆ ( )
ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( ) arcsin

ˆ ˆ( ) ( )
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r y

r y

xAA x x x xA A
x xA A
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где 

 
2 2 1ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( ).n nr y

n n

x F x x F xA A
∞ ∞

+
=−∞ =−∞

= , =∑ ∑  (7) 

Какая из двух функций ( )A x  или ( )xφ  меняется сильнее? Ответ на этот 
вопрос зависит от степени размытия каждой полосы, определяемой вели-
чиной параметра σ. Соответствующие зависимости A(x) и ( )xφ  представ-
лены на рис. 1 для четырех различных значений параметра σ = 0,2; 0,5; 
0,75; 1. Если полосы имеют резкие края σ << 1), то ( )A x  меняется в пре-
делах от 0 до 1 [cм. (5)], а ( )xφ  – от 0 до π/2 [см. (6)], т.е. практически 
одинаково. При существенном, но умеренном размытии полос (σ ∼ 1) от-
носительное изменение ( )A x составляет всего несколько процентов, в то 
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время как фаза ( )xφ , по-прежнему, меняется в два-три раза. И, наконец, 
при очень сильном размытии полос (σ ≥ 1), когда они значительно пере-
крываются, цветовые параметры практически не зависят от координат, и 
картина представляет собой слабоконтрастный, почти однородный фон, 
на котором нельзя выделить никаких деталей. 

 
 
 
 
 
 
 
Рис. 1. Пространственные зависи-
мости световой амплитуды ( )A x  
и цветовой фазы ( )xφ  системы 
чередующихся по цвету (красный 
и желтый) размытых параллель-
ных полос для различных пара-
метров размытия σ 

 
Количественной характеристикой видности картины является коэффи-

циент модуляции того или иного параметра, определяемый как отношение 
max min max min( ) ( )AV A A A A= − / +  или max min max min( ) ( )Vφ = φ −φ / φ + φ , 

где индексы min и max относятся к максимальному и минимальному зна-
чению рассматриваемого параметра (в данном случае – световой ампли-
туды A  и цветовой фазы φ изображения). 

Как видно из рис. 2, при умеренном размытии деталей ( 0,3 0,7σ = − ) 
контраст цветовой фазы на порядок выше контраста амплитуды. Означает 
ли это, что видность картины и эффект выскакивания связаны именно с 
цветовым (а не амплитудным) контрастом? Вообще говоря – нет, если 
соответствующие пороги восприятия так же сильно отличаются (напри-
мер, если индивидуальная пороговая контрастность амплитуды на поря-
док ниже пороговой цветовой контрастности, то различия в коэффициен-
тах AV  и Vφ  нивелируются, и яркостное восприятие становится не менее 
важным, чем цветовое). 
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Рис. 2. Яркостная VA и цветовая Vφ 
видности системы размытых парал-
лельных полос. Заштрихован интер-
вал значений σ/D (D – расстояние 
между центрами полос, σ – ширина 
гауссовой функции размытия), где 
цветовая видность на порядок выше 
контраста амплитуды 

 
 

Ответ на вопрос дают эксперименты. Известно, что человеческий глаз 
способен различать градации яркости (обладает контрастной чувстви-
тельностью) порядка 1 % [21], что соответствует порогу относительного 
изменения коэффициента амплитудной модуляции δVA/VA ~ 10-2. Анало-
гично, глаз различает цвета, соответствующие разности длин волн излу-
чения 1–5 нм [22] (спектральная чувствительность). Это соответствует 
порогу относительного изменения коэффициента цветовой модуляции 
δVφ/Vφ ≈ (0,1–0,5)⋅10−2 ~ δVA/VA. Указанные пороги чувствительности к 
изменению яркости или цвета относятся к идеальным условиям наблюде-
ния. Реальные пороги на порядок выше, но по величине остаются одного 
порядка: ~ δVA/VA ≈ δVφ/Vφ ~ 0,1. Это позволяет заключить, что при уме-
ренном размытии полос картина надежнее (а значит, и быстрее) воспри-
нимается через изменение цветовой фазы (то есть, цвета), а не через изме-
нение световой амплитуды (т.е. яркости). Например, выделение желтых 
полос на красном фоне происходит надежнее и быстрее, чем выделение 
ярко-красных полос на умеренно красном фоне. Этот вывод подтвержда-
ется экспериментально найденными функциями контрастной чувстви-
тельности, описывающими восприятие модулированных по цвету (красно-
зеленых или сине-желтых) решеток постоянной яркости и модулирован-
ных по яркости одноцветных (зеленых и желтых) решеток [23, 24]. Экс-
перименты показывают, что для пространственных частот менее ~ 0,2 
период/град (пока физиологические ограничения еще не важны) контра-
стная чувствительность при наблюдении хроматической решетки превос-
ходит (до пяти раз при пространственной частоте ≈ 0,07 период/град) та-
ковую для амплитудной решетки. Этот результат вполне согласуется с 
приведенным выше выводом о большей цветовой контрастности картины. 
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Отдельного рассмотрения требует случай с полосами двух дополни-
тельных (или «почти дополнительных») цветов, цветовые фазы которых 
отличаются приблизительно на π (например, красного и зеленого). Сме-
шение их потоков с близкими интенсивностями приводит к формирова-
нию ахроматического, или серого, цвета. В этом случае картина чере-
дующихся по цвету полос будет представлять собой цветные полосы на 
сером фоне. Амплитуда серого цвета равна Agray(x) = Min[Ar(x), Ag(x)], а 
амплитуда окрашенного − Aopp(x) = |Ar(x) − Ag(x)|, где Ar(x), Ag(x) − локаль-
ные амплитуды красного (r) и зеленого (g) света. Соответствующие зави-
симости приведены на рис. 3. По мере размытия полос (при увеличении 
параметра σ) интенсивность серого цвета растет, однако даже при σ ≈ 1 
почти однородный серый фон не исключает возможности различения ма-
лоинтенсивных цветных полос. Это означает, что использование допол-
нительных цветов, вообще говоря, повышает видность картины. 

 

 

 
 
 
 
Рис. 3. Пространственные 
зависимости световых ампли-
туд Agray(x), Aopp(x) серого фона 
(Gray) и цветных полос (Green, 
Red) для системы чередую-
щихся размытых параллель-
ных полос дополнительных 
цветов при различных пара-
метрах размытия σ этих полос 

 
Заключение 

 
Количественные измерения играют в науке очень важную роль. Имен-

но об этом писал У. Томсон (лорд Кельвин): «Если вы можете измерять и 
выражать в числах то, о чем говорите, то об этом предмете вы кое-что 
знаете; если же вы не можете сделать этого, то ваши познания скудны и 
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неудовлетворительны. Быть может, они представляют собой первый шаг 
исследования, но едва ли позволительно думать, что ваша мысль продви-
нулась до степени настоящего знания» [25]. 

В работе сделана попытка в рамках простой аналитической (т.е. «вы-
раженной в числах») модели количественно аргументировать утвержде-
ние о том, что «цветной мир» поддается более точной и более быстрой 
сегментации, чем «серый мир». Это приводит к существенному облегче-
нию условий возникновения жизненно необходимого эффекта выскакива-
ния, а также, вероятно, лежит в основе многих других когнитивных явле-
ний, связанных с цветовым зрением. 
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ВЛИЯНИЕ ГРАНИЦ ОКРУЖЕНИЯ 
НА ПРОСТРАНСТВЕННОЕ ПРЕДСТАВЛЕНИЕ КЛЕТОК 

МЕСТА В МОДЕЛИ НЕЙРОДИНАМИКИ 
ПРОСТРАНСТВЕННОЙ НАВИГАЦИИ, 
ОСНОВАННОЙ НА СЕТЯХ С ЧЕТНЫМ 
ЦИКЛИЧЕСКИМ ТОРМОЖЕНИЕМ∗ 

 
Рассматривается задача моделирования нейродинамики пространст-

венного поведения возле границ окружения и в области, удаленной от 
них. Предложен алгоритм формирования последовательных полей места, 
основанный на взаимодействии информации, получаемой при интегриро-
вании сигналов собственного движения и от границ окружения. Алгоритм 
предполагает, что вклад информации о границах наиболее существенен на 
периферии окружения и снижен в центральных областях. 

 
Ключевые слова: сети с четным циклическим торможением, клетки 

места, решетчатые клетки, граничные клетки. 
 

Введение 
 

Представление о положении в пространстве у млекопитающих форми-
руется благодаря активности «клеток места» (place cells), впервые обна-
руженных в гиппокампе грызунов [см. 1]. Клетка места активна, когда 
животное находится в определенной области пространства, называемой 
«полем места». Вне поля места частота активности клетки близка к нулю. 

Также в близлежащих структурах гиппокампа были обнаружены дру-
гие нейроны, обладающие локализованной в пространстве активностью: 
«решетчатые клетки» (grid cells), «граничные клетки» (border cells), «век-
торные граничные клетки» (vector boundary cells) и ряд других [см. 1]. 

На данный момент среди ученых нет единого мнения насчет взаимо-
действия между разными типами клеток гиппокампальной формации. 

Многие математические модели кладут в основу активности клеток 
места ответы решетчатых клеток [2, 3]. Основные аргументы этих моде-
                                                

∗ Данная работа выполнена при поддержке РФФИ, проект № 16-31-00071 
мол_а. 
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лей связаны с тем, что главным неокортикальным входом к гиппокампу 
являются поверхностные слои медиальной энторинальной коры (МЭК) 
[4], где и были обнаружены решетчатые клетки. Кроме того, известно, что 
«перекартирование» полей места сопровождается сдвигами в пространст-
венной фазе и/или ориентации решетчатых полей [5]. Эти модели сталки-
ваются с одной сложностью: стабильная активность клеток места у моло-
дых крысят появляется раньше, чем стабильная активность решетчатых 
клеток [6]. 

Ряд авторов предлагает математические модели, кладущие в основу ак-
тивности клеток места векторные клетки границы, обнаруженные в субику-
луме [7]. Однако его проекции к гиппокампу ограничены [8]. Альтернати-
вой являются граничные клетки энторинальной коры, однако их доля в 
МЭК мала [9]. Тем не менее, их должно быть достаточно, чтобы поддержи-
вать активность клеток места у молодых крысят до формирования устойчи-
вой активности решетчатых клеток (стабильная активность граничных кле-
ток и клеток места возникают у крысят в одном возрасте [6]). 

По этим причинам предполагается [6], что у взрослых особей гранич-
ные клетки могут вносить вклад в активность клеток места вблизи границ 
окружения, а клетки места с полями активности в центре должны сильнее 
полагаться на решетчатые клетки. Это предположение подтверждается 
тем, что у молодых крысят поля места в центре окружения менее стабиль-
ны, чем у границ [см. 6]. 

Ранее предлагалась модель нейродинамики навигационного поведе-
ния, основанная на сетях с четным циклическим торможением (ECI-сетях) 
[10]. В ней в основу генерации полей места кладется суммация выходов от 
решетчатых клеток. Целью данной работы является расширение алгорит-
ма формирования пространственных представлений клеток места с уче-
том информации о границах окружения. 

 
Фазовое кодирование в ECI-сети 

 
ECI-сеть состоит из осцилляторных модулей, объединенных слабыми 

реципрокными тормозными связями. Подробное описание сети приведено 
в [10–12]. 

В сети выделено две подсистемы осцилляторных модулей: информа-
ционная, на которую поступают импульсные входные воздействия, и ре-
ферентная, используемая как система отсчета времени. 

В математической модели используются параметры, при которых ос-
цилляторные модули с низкой частотой, ассоциируемой с тета-ритмом, 
генерируют высокочастотные пачки осцилляций (гамма-пачки). В экспе-
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риментах используются два типа входов: контекстный, общий для всех 
информационных модулей, и информационный, специфический для каж-
дого модуля. Энергия входного импульса может приводить к сдвигу фазы 
информационного модуля относительно референтного. Величина сдвига 
зависит от амплитуды, длительности и времени прихода импульса, а так-
же от текущего состояния сети, определяемого контекстным входом. Та-
ким образом, сеть осуществляет кодирование входных сигналов фазовы-
ми отношениями. Зависимость сдвига времени генерации гамма-пачки 
информационных модулей, вызванного постоянным информационным 
входом, от контекстного входа представлена в виде кривых фазовых отве-
тов (рис. 1, А-В). Подробнее механизм фазового кодирования в ECI –сети 
описан в [10–12]. 

 
Представление границ в ECI-сети 

 
Характерным свойством кривых фазовых ответов информационных 

модулей ECI-сети является формирование трех ступеней локальной фазо-
вой когерентности [10]: на определенных участках контекстного входа 
относительная фаза информационных модулей остается постоянной. Кро-
ме того, фаза информационных модулей, составляющих один ансамбль, 
совпадает на этих участках, что демонстрирует их одновременную акти-
вацию. Эти ступени являются аттракторными состояниями сети, и, как 
было показано ранее, соответствуют полям активности решетчатых кле-
ток [10]. Алгоритм трансформации фазы в этих областях в решетчатые 
поля подробнее описан в [13]. 

Максимальный фазовый сдвиг информационных модулей достигается 
при больших значениях амплитуды контекстного входа в правой части 
кривых фазовых ответов (см. рис. 1, А). Вычислительные эксперименты 
показывают, что при дальнейшем увеличении контекстного входа фаза 
информационных модулей не изменяется (см. рис. 1, Б). Важно, что в 
данной области фаза информационных модулей перестает зависеть от 
амплитуды не только контекстного входа, но и информационного. Един-
ственным параметром, определяющим сдвиг информационных модулей 
относительно референтных, является время прихода информационного 
сигнала. Так в эксперименте 3k2fexp2017-3.nex, результаты которого при-
ведены на рис. 1, В, сигнал поступал на часть информационных модулей 
на отрезке времени [351–354], на другие – на отрезке [355–358]. Третья 
ступень фазовой когерентности в последнем случае располагается выше, 
т.е. сдвиг относительно референтных модулей больше. 

Ранее был приведен алгоритм, позволяющий получить последователь-



ISBN 978-5-7262-2401-5 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2017. Часть 2 

24 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

ные поля активности клеток места в полярной системе координат на осно-
ве взвешенной суммы ответов информационных модулей ECI-сети [10]. 
Согласно этому алгоритму, фаза активности информационных модулей 
относительно референтных определяет угловую координату текущего 
поля места. Радиус определяется амплитудой контекстного входа. 

 

 
 

Рис. 1. А-В. Кривые фазовых ответов информационных модулей 3-слойной ECI-
сети. Информационным модулям разных слоев сети соответствуют разные оттен-
ки серого цвета. По горизонтали: амплитуда контекстного входа. По вертикали: 
время генерации гамма-пачки. Горизонтальные линии соответствуют активности 
референтных модулей. А. Диапазон значений амплитуды контекстного входа 
[0,00148–0,00245]. Время подачи информационного входа для всех информацион-
ных модулей [351–354]. Эксперимент 3k2fexp2017.nex. Б. Диапазон значений ам-
плитуды контекстного входа [0,00148–0,005]. Время подачи информационного 
входа для всех информационных модулей [351–354]. Эксперимент 3k2fexp2017-
2.nex. В. Диапазон значений амплитуды контекстного входа [0,00148–0,005]. Вре-
мя подачи информационного входа [351–354] и [355–358]. Эксперимент 
3k2fexp2017-3.nex. Г. Эгоцентрическое пространственное представление отдель-
ного информационного модуля ECI-сети в нормированном физическом простран-
стве. Начальное положение навигатора соответствует точке с координатами (0, 0). 
Эксперимент 3k2fexp2017-2.nex 

 
Рассмотрим пространственное представление, полученное на основе 

ответа только одного информационного модуля. В данном случае, третья 
ступень локальной фазовой когеретности кривой фазовых ответов данно-
го модуля в пространственном представлении отображается в прямую 
линию (см. рис. 1, Г), идущую под постоянным углом от центра коорди-
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нат. Поскольку фаза, определяющая угол наклона прямой, не изменяется 
при дальнейшем увеличении контекстного входа, пространственное пред-
ставление информационного модуля ограничено этой прямой. 

Феномен ограниченности пространственных представлений позволяет 
моделировать границы окружения без учета их природы (стена или об-
рыв), что соответствует экспериментально обнаруженным свойствам гра-
ничных клеток [см. 1]. 

 
Алгоритм построения пространственных представлений 

клеток места в полярной системе координат 
 

Обнаруженные нейродинамические корреляты границ, как и корреля-
ты решетчатой активности, показанные ранее [10, 13], справедливы для 
всех информационных модулей ECI-сети. Однако только информацион-
ные модули, входящие в центральный ансамбль, равноудаленные от осей 
симметрии сети, не обладают дирекциональной чувствительностью [11]. 
По этой причине этот ансамбль выделен в отдельный кластер, кодирую-
щий информацию о границах окружения (рис. 2). 

Модифицированный алгоритм вычисления полярных координат ( nr , 

nϕ ) на n-м шаге для получения пространственных представлений клеток 
места с учетом активности и решетчатых клеток, и клеток границы, вы-
глядит следующим образом: 
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где ia  – вес информационного модуля, относящегося к CW и CCW-
кластерам; jb  – вес информационного модуля, относящегося к централь-
ному кластеру; int , jnt  – время генерации гамма-пачки информационных 
модулей CW/CCW-кластеров и центрального кластера, соответственно; 

rnt  – время генерации гамма-пачки референтных модулей; k, m – число 
информационных модулей CW/CCW-кластеров и центрального кластера, 
соответственно; nT  – период референтного тета-цикла; N – число вычис-
лительных точек; nS  – амплитуда контекстного входа на n-том шаге; 0S  – 
начальное значение амплитуды контекстного входа; NS  – конечное зна-
чение амплитуды контекстного входа. 
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Веса информационных модулей, относящихся к CW-кластеру, поло-
жительные, к CCW-кластеру – отрицательные. Аналогично, знак веса ин-
формационных модулей центрального кластера определяется положением 
границы пространственных представлений: на условном севере положи-
тельные веса, на условном юге отрицательные. 

 

 
 

Рис. 2. Кластеры пятислойной ECI-сети (выделены черным цветом). А. Кластер 
информационных модулей, кодирующих движение против часовой стрелки 
(CCW-кластер). Б. Кластер информационных модулей, кодирующих движение по 
часовой стрелке (CW-кластер). В. Кластер информационных модулей, кодирую-
щих информацию о границах окружения 

 
Моделирование движения навигатора 
возле границы и на удалении от нее 

 
Как и в [6], в работе предполагается, что влияние границ на активность 

клеток места на периферии должно быть сильнее, чем в центре окружения. 
В модели этот эффект достигается настройкой весов ответов информацион-
ных модулей отдельных кластеров. Пусть центральные информационные 
модули, расположенные вертикально, определяют положение границы на 
условном юге (отрицательный вес bj), а центральные информационные мо-
дули, расположенные горизонтально, определяют положение границы на 
условном севере (положительный вес bj). На рис. 3 приведены результаты 
моделирования движения навигатора возле границы (большое значение 
весов bj) и на удалении от нее (большое значение весов ai). 

При увеличении весов информационных модулей, кодирующих ин-
формацию о границе, пространственное представление смещается в соот-
ветствующем направлении. Увеличение весов информационных модулей 
CW и CCW-кластеров приводит к смещению пространственного пред-
ставления к центру. Так, верхний ряд на рис. 3, Г соответствует простран-
ственному представлению, представляющему собой поля последователь-
но активируемых клеток места, вблизи условной северной границы (сле-
ва), в центре окружения на отдалении от границ (в центре) и вблизи ус-
ловной южной границы (справа). 
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Рис. 3. Кривые фазовых ответов информационных модулей, входящих в CW-
кластер (А), CCW-кластер (Б), кластер информационных модулей, кодирующих 
информацию о границах окружения (В). По осям: см. подпись к рис. 1 А–В. 
Г. Взвешенное эгоцентрическое пространственное представление информацион-
ных модулей ECI-сети в нормированном физическом пространстве. Начальное 
положение навигатора соответствует точке с координатами (0, 0). Цифры над гра-
фиками представляют собой значение весов для информационных модулей, пред-
ставляющих условную северную границу, CW/ CСW-модулей (общее значение) и 
модулей, представляющих условную южную границу, соответственно. Экспери-
мент 3k2fexp2017-4.nex 
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Одновременное увеличении весов информационных модулей, коди-
рующих информацию о противоположных границах, приводит к выпрям-
лению пространственного представления (рис. 3, Г, второй и третий ряд 
посередине). Действительно, большие веса центральных информацион-
ных модулей отражают близость обеих противоположных границ, что 
возможно только в узком окружении, таком как, к примеру, проход лаби-
ринта, где последовательные поля места располагаются вдоль прямой. 

 
Выводы 

 
Необходимость сочетания разных сенсорных модальностей для успеш-

ной навигации подчеркивается во многих работах [14, 15]. В связи с этим 
был доработан алгоритм построения пространственных представлений кле-
ток места в ECI-сети. В основе алгоритма лежит взвешенное суммирование 
ответов решетчатых клеток, дополненное информацией о границах окруже-
ния. Важно, что представление границ в ECI-сети не зависит от природы 
границ, что соответствует свойствам граничных клеток (см. [1]). 

В модели предполагается, что вклад границ увеличивается на перифе-
рии окружения и уменьшается в центре. Полученные пространственные 
представления для разных соотношений весов ai/bj показывают, что ин-
формация о границе влияет на пространственные представления клеток 
места. Увеличение значений весов информационных модулей, кодирую-
щих информацию о границе, приводит к сдвигу пространственных пред-
ставлений в направлении соответствующей границы. В случае больших 
значений весов всех информационных модулей центрального кластера, 
означающих близкое расположение противоположных границ, наблюда-
ется выпрямление пространственных представлений, что соответствует 
движению в узком пространстве. 
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ДИНАМИКА РИТМА СЕРДЦА ПРИ ВЗАИМОДЕЙСТВИИ 
ИНФОРМАЦИОННЫХ ОБРАЗОВ В ПРОЦЕССЕ 

СИНХРОННОГО ПЕРЕВОДА И В ТЕСТЕ СТРУПА∗ 
 

С помощью технологии событийно-связанной телеметрии (ССТ) ритма 
сердца исследованы особенности вегетативного обеспечения  рекордной 
по энергозатратности и стрессогенности деятельности – синхронного пе-
ревода (СП). Через сопоставление процессов взаимодействия информаци-
онных образов при СП и решении билингвального теста Струпа – лабора-
торной модели конфликта информационных образов различной природы - 
анализируются возможные физиологические механизмы решения когни-
тивных задач повышенной сложности. 

 
Ключевые слова: синхронный перевод, событийно-связанная теле-

метрия, тест Струпа, когнитивный конфликт, информационные образы. 
 

Введение 
 

Упоминание о чрезвычайной энергетической расточительности нашей 
центральной нервной системы стало уже банальностью: сегодня всем из-
вестно, что наш мозг, по массе не превышающий 2–3 % от общей массы 
тела, потребляет более 30 % всей энергии нашего организма. Очевидно, 
что значительная часть этой энергии тратится на постоянное управление 
внутренними органами, как правило, не требующее вмешательства наше-
го сознания. Энергозатратным является и управление нашим поведением, 
независимо от того, является ли оно осознанным или представляет собой 
набор стереотипных действий. Особенно безрассудно транжирится энер-

                                                
∗ Данная работа выполнена при частичной поддержке РГНФ, грант № 15-06-

10894_а, и РФФИ, грант № 16-06-00501_а. 



ISBN 978-5-7262-2401-5 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2017. Часть 2 

 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 31 

гия при такой неспецифической реакции как стресс, когда на защиту от 
возможного повреждения бросаются все ресурсы организма [1, 2]. 

Особняком стоит вопрос о когнитивных нагрузках. Насколько энерго-
затратным является то, что принято называть «умственной деятельно-
стью»? На что тратится энергия в этом случае? Какова «энергетическая 
цена» мысли, которую великий И.М. Сеченов назвал «незавершенным 
рефлексом»? Можно ли измерить эту «цену» хотя бы косвенно? 

Вполне отдавая себе отчет в бесконечности процесса познания в дан-
ном конкретном случае, авторы данной работы поставили себе задачу по-
пытаться найти путь к ответам хотя бы на часть из этих вопросов, проведя 
систематическое исследование профессиональной деятельности перево-
дчиков-синхронистов – по всеобщему мнению (включая самих синхрони-
стов), одного из самых изнуряющих видов когнитивной деятельности [3].  

 
Постановка задачи 

 
Главная задача исследования заключалась в попытке выяснения воз-

можных психофизиологических механизмов, связанных с избыточной 
когнитивной сложностью синхронного перевода. Очевидно, что перево-
дчик-синхронист, наряду со свободным владением двумя, как минимум, 
языками, должен обладать еще рядом качеств: в частности, уметь адапти-
роваться к темпу переводимой речи и обеспечивать оптимальное взаимо-
действие нескольких информационных образов. Последнее особенно зна-
чимо, если принять, что информационный образ представляет собой ото-
бражение событий и объектов в пространстве признаков [4]. Тогда оче-
видно, что при любом переводе, а особенно – синхронном, количество 
взаимодействующих информационных образов будет заведомо больше, 
чем при повторе текста. 

И та, и другая задача требуют значительных энергозатрат, оценить ко-
торые возможно по показателям вегетативной регуляции (в том числе, 
ритма сердца [5–7]). Можно, таким образом, ожидать, что оценив разли-
чия в степени напряжения вегетативной регуляции при выполнении раз-
личных профессиональных заданий, мы сможем сопоставить их, по край-
ней мере, с тремя базовыми факторами, определяющими суммарную 
сложность (и, соответственно, энергозатратность) синхронного  перевода 
для испытуемого: а) уровнем зрелости функциональной системы, опреде-
ляющей владение родным или чужим языком; б) способностью поддер-
живать и выдерживать темп речи выступающего; в) оптимизацией архи-
тектуры взаимодействия информационных образов под конкретную зада-
чу (повтор – перевод, родной язык – иностранный язык). 
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Материал и методы исследования 
 

В работе использована информационная технология событийно-
связанной телеметрии (ССТ) ритма сердца [8]. Для исследования когнитив-
ных функций применялась разработанная нами WEB-платформа Apway.ru 
[9], обеспечивающая универсальную инфраструктуру для конструирования 
и проведения различных психофизиологических тестов (рис. 1). 

 

 
 

Рис. 1. Принципиальная схема программно-аппаратного комплекса 
для событийно-связанной телеметрии (ССТ) ритма сердца 

 

Дизайн базовых экспериментов был сформирован таким образом, что-
бы максимально приблизить обстановку во время измерения к контексту 
реальной работы синхронного переводчика (рис. 2). 

Переводчики, последовательно сменяя друг друга, выполняли профес-
сиональные задания: эхо-повтор текста на русском языке, синхронный 
перевод текста с иностранного на русский, эхо-повтор текста на ино-
странном  языке, синхронный перевод текста с иностранного на русский. 
Кроме того, до и после профессиональной деятельности переводчики 
проходили на платформе Apway проективный тест на уровень эмоцио-
нальной дезадаптации (УЭД), тест сенсомоторной активности и тест 
Струпа (10 испытуемых – русскоязычный вариант, 6 – билингвальный) 
[10–12]. В течение всего эксперимента проводилась телеметрическая ре-
гистрация кардиоинтервалограммы для выявления особенностей вегета-
тивного и энергетического обеспечения всех видов деятельности перево-
дчиков и определения уровня стрессогенности этой деятельности [13]. 
Для статистического анализа применялись следующие методы: ANOVA 
(метод повторных измерений) и корреляционный анализ. 
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Рис. 2. Дизайн эксперимента по измерению психофизиологических показателей пере-
водчиков-синхронистов в процессе моделирования их профессиональной деятельно-
сти. Аббревиатуры: ТСР – тест Струпа (русский вариант), ТСИ – тест Струпа (ино-
странный вариант), СМА – тест сенсомоторной активности, УЭД – уровень эмоцио-
нальной дезадаптации, ЭИ – эхо-повтор иностранного текста, ПЗ – пауза в работе, 
СРИ – синхронный перевод с родного языка на иностранный, ЭР – эхо-повтор текста 
на родном языке, СИР – синхронный перевод с иностранного языка на родной 

 

В экспериментах приняли участие 16 переводчиков-синхронистов 
(13 женщин и 3 мужчин, возраст от 21 до 28 лет), прошедших специаль-
ное обучение данному роду деятельности. 

 

Результаты исследования и их обсуждение 
 

Мониторинг вариабельности RR-интервалов в процессе эксперимен-
тального моделирования профессиональной деятельности переводчика-
синхрониста (рис. 3) полностью подтвердил распространенное мнение о 
высокой степени ее стрессогенности. Это проявлялось и в характерном 
уменьшении нативных RR-интервалов, и в соответствующих изменениях 
параметров вегетативной регуляции: падению общей мощности спектра 
вариабельности сердечного ритма на фоне резкого возрастания домини-
рования симпатической активности над парасимпатической. 

Статистический анализ результатов мониторинга кардиоритма позво-
лил выявить наименее (эхо-повтор текста на родном языке) и наиболее 
(синхронный перевод, в особенности с иностранного на родной язык) 
стрессогенные виды деятельности синхронистов (рис. 4). 

Меньшее напряжение энергетических ресурсов предсказуемо прояви-
лось при работе с русским языком (рис. 5). Определенным сюрпризом стал 
результат анализа динамики изменений RR-интервалов в зависимости от 
рода заданий (рис. 6): напряжение при синхронном переводе было стати-
стически значимо выше (по сравнению с эхо-повтором) только в первые 
100 с выполнения задания, а затем различия становились недостоверными. 
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ПЗ ЭИ ПЗ СРИ ПЗ ЭР ПЗ СИР ПЗ

Рис. 3. Типичный пример записи кардиоинтервалограммы испытуемого во время 
выполнения двух эхо-повторов (1 – на немецком, 3 – на русском языке) и двух 
синхронных переводов (2 – с русского языка на немецкий, 4 – с немецкого языка 
на русский). Аббревиатуры те же, что и на рис. 2 

 

ЭР ЭИ СРИ    СИР

Рис. 4. Соотношение времени нормального функционального состояния и периодов 
стресса при выполнении синхронистами (n = 16) профессиональных заданий 

(n = 64). Аббревиатуры те же, что и на рис. 2
 

Таким образом, фактор зрелости функциональной системы, опреде-
ляющей владение родным или чужим языком, с очевидностью проявился 
в сравнении энергозатрат при работе с родным и иностранным языком. 
Для выяснения роли фактора времени (способность поддерживать и вы-
держивать темп речи выступающего) были проанализированы результаты 
теста на простую сенсомоторную активность (рис. 7). При увеличении 
межстимульных интервалов (от 600 до 5000 мс) значимо увеличивается 
время реакции (см. рис. 7, А) и RR-интервалы (см. рис. 7, Б), что свиде-
тельствует о закономерном снижении энергозатрат по мере снижения 
темпа предъявления стимулов (см. рис. 7, В). 

Наибольший интерес представляет третий фактор: характер и степень 
сложности взаимодействия информационных образов при решении раз-
личных профессиональных задач в синхронном переводе. 

На наш взгляд, удовлетворительной экспериментальной моделью для  
этого является компьютеризированный тест Струпа, позволяющий вос-
производить как взаимное усиление информационных образов благодаря 



ISBN 978-5-7262-2401-5 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2017. Часть 2 

 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 35 

консолидации (физиологический аналог – облегчение в нейрональных 
модулях), так и их конкуренцию (в нейронных сетях – окклюзия [14]). 

 

 
 
Рис. 5. Изменения RR-интервалов в 
процессе выполнения профессио-
нальных заданий у синхронистов на 
русском (пунктир) и иностранном 
(сплошные линии) языке. По оси Х – 
время (1 у.е. = 50 с); по оси Y – сред-
ний RR-интервал в мс; n = 16

 
Рис. 6. Изменения RR-интервалов в 
процессе выполнения эхо-повтора 
(пунктир) и при синхронном пере-
воде (сплошные линии), независимо 
от языка. По оси Х – время 
(1 у.е. = 50 с); по оси Y – средний 
RR-интервал в мс; n = 16

 

А Б В
 
Рис. 7. Связь между временем реакции и ритмом сердца в задаче на простую сенсо-
моторную активность: 

А – динамика времени реакции при изменении межстимульного интервала в за-
даче на простую сенсомоторную активность; 

Б – динамика RR-интервалов при изменении межстимульного интервала в зада-
че на простую сенсомоторную активность; 

В – прямая корреляция между временем реакции и средним RR-интервалом при 
изменении межстимульного интервала
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Персонифицированный анализ соотношения ритма сердца и времени 
реакции при разном взаимодействии информационных образов (консоли-
дация – конкуренция) в билингвальном тесте Струпа для 6 участников 
исследования показал закономерное учащение ритма (и, соответственно, 
увеличение энергозатрат) при увеличении времени реакции испытуемых 
(рис. 8), что, естественно, подтвердилось и при корреляционном анализе 
(рис. 9). Была выявлена обратная корреляция между временем реакции и 
средним RR-интервалом при идентичности (цвет = смысл) и рассогласо-
вании (цвет ≠ смысл) вербального и цветового образов. 

 

 
Рис. 8. Соотношение времени реакции (пунктир) и ритма сердца (сплошная линия) 

при выполнении билингвального теста Струпа (n = 6)
 

Детальный анализ соотношения времени реакции и уровня энергоза-
трат при выполнении переводчиками билингвального теста Струпа под-
твердил значимость как фактора языковой компетентности, так и, что бо-
лее важно, степени сложности взаимодействия информационных образов 
(рис. 10). 

Совершенно закономерно, что выполнение синхронистами заданий в 
немецком варианте этого теста требовало и большего времени (см. 
рис. 10, А), и больших затрат энергии (см. рис. 10, Б). В то же время, наи-
меньших затрат времени и наименьшего напряжения регуляторных сис-
тем требовали те задачи, в которых  выбор цветового образца осуществ-
лялся при идентичности смысла и цвета вербального стимула (консолида-
ция = облегчение). Наиболее же затратными и по времени, и по энергии 
оказались задачи с выраженной конкуренцией цветового и смыслового 
образов (конфликт = окклюзия). 
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А Б

 
Рис. 10. Особенности энергообеспечения сенсомоторной активности при разном 
взаимодействии информационных образов в билингвальном тесте Струпа. По оси 
х – контекст: Mono – выбор цветового образца по смыслу слова в черно-белом ва-
рианте; color – выбор цветового образца при идентичности смысла и цвета вер-
бального стимула; trueText – выбор цветового образца по смыслу слова при рассо-
гласовании смысла и цвета букв; trueColor – выбор цветового образца по цвету 
букв при рассогласовании смысла и цвета букв. 

А – среднее время реакции в разных контекстах теста Струпа;  
Б – средний RR-интервал в разных контекстах теста Струпа. 
Пунктир – русский вариант теста Струпа, сплошные линии – немецкий

 
Заключение 

 
Таким образом, в нашем исследовании удалось проверить и частично 

подтвердить гипотезу трехфакторного психофизиологического механизма 
формирования  высокой сложности синхронного перевода, основанную на 

 
 

Рис. 9. Связь между временем реакции и ритмом сердца в тесте Струпа (n = 6)
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необходимости наличия у переводчика: высокого уровня зрелости функ-
циональной системы, определяющей владение родным или чужим языком 
(«компетентности»); умения соответствовать темпу речи выступающего; и 
оптимально выстроенной архитектуры взаимодействия информационных 
образов при решении задачи, требующей одновременной активации нейро-
нальных модулей, вступающих не только в синергичные, но и в антагони-
стические взаимодействия (повтор – перевод, родной язык – иностранный 
язык). Выявлена сильная (0,87) корреляция межъязыковой разницы в сред-
них RR-интервалах при переводе и при решении второй задачи Струпа (вы-
бор цвета при условии, что в вербальном стимуле смысл = цвету букв): рост 
энергозатрат при переходе с русского на немецкий вариант теста Струпа 
позволяет предсказать, что данному синхронисту легче переводить с рус-
ского на немецкий, и наоборот. Можно предположить, что в процессе син-
хронного перевода у высококвалифицированных переводчиков режим 
взаимодействия информационных образов обеспечивается механизмом 
«облегчения» по аналогии со второй задачей Струпа (рис. 11). 

 

 

 
Рис. 11. Связь между межъязыковой разницей в средних RR-интервалах 

при переводе и при решении второй задачи Струпа (Color – вариант облегчения). 
По оси х – относительная разница средних RR-интервалов при переводе 

с разных языков; по оси y – разница средних RR-интервалов, 
связанных с решением второй задачи Струпа на разных языках
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ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ФАЗОВОЙ ВЕЙВЛЕТ 
КОГЕРЕНТНОСТИ ДЛЯ ИССЛЕДОВАНИЯ СОСТОЯНИЙ 

С РАЗНОЙ СТЕПЕНЬЮ ВЫРАЖЕННОСТИ 
МЕНТАЛЬНОГО И СЕНСОРНОГО ВНИМАНИЯ 

 
Работа посвящена применению фазовой вейвлет когерентности для 

анализа мозговой активности в состояниях с разной степенью выраженно-
сти ментального и сенсорного внимания. При анализе электроэнцефало-
графических коррелят ментальных состояний основное внимание уделя-
ется анализу спектральной мощности квазистационарной ЭЭГ или свя-
занной с событиями мощности ЭЭГ (task-related power, time-frequency 
spectra). Анализу когерентности посвящено значительно меньшее количе-
ство работ. В результате настоящей работы показано, что анализ фазовой 
вейвлет когерентности позволяет получить дополнительную информацию 
об организации мозговой активности, которая обеспечивает состояния 
ментального внимания. 

 
Ключевые слова: вейвлет когерентность, анализ ЭЭГ, анализ неста-

ционарных сигналов. 
 

Введение 
 

Хотя в современной психофизиологии выделяют внимание чувствен-
ное и интеллектуальное, до последнего времени интеллектуальное (мен-
тальное) внимание занимало очень скромное место в экспериментальных 
исследованиях. Причина этого в возможности экспериментального кон-
троля внешних входов в ситуациях исследования внимания перцептивно-
го и отсутствии такой возможности для внутренних входов (мыслей, зна-
ний и воспоминаний) при исследованиях интеллектуального внимания. 
Однако, поиск методических подходов, которые позволили бы объектив-
но исследовать деятельность мозга в таких трудных условиях, в последнее 
время активизировался. 
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Если рассматривать электроэнцефалографические корреляты состоя-
ний с разной степенью выраженности ментального и сенсорного внима-
ния, то основное внимание уделяется анализу спектральной мощности 
квазистационарной ЭЭГ (Ray, Cole 1985; Cooper et al., 2003; Данько 2006; 
Бойцова, Данько 2010 и др.), или анализу связанной с событиями спек-
тральной мощности ЭЭГ – task-related power, time-frequency spectra (напр. 
Benedek et al., 2014, Bartsch et al., 2015). Несмотря на то, что в некоторых 
работах рассматривались и параметры когерентности ЭЭГ (von Stein et al., 
2000; Данько, 2006; Бойцова, Данько, 2010), количество работ относи-
тельно анализа когерентности в ментальных состояниях все же сильно 
ограничены. Вместе с тем, параметры когерентности электрической ак-
тивности мозга обычно рассматриваются как эффективный показатель 
процесса включенности разных зон мозга в реализацию когнитивных 
процессов (Ливанов, 1972, Свидерская 1987, Кирой, 1987 и мн. др.). 

В современной литературе для исследований ментального внимания 
преимущественно используется схема исследования, позволяющая анали-
зировать вызванную активность (Benedek et al, 2014, Bartsch et al, 2015). 
Поэтому применение метода анализа вайвлет фазовой когерентности, по-
зволяющего проследить изменение связанности мозговых процессов во 
времени вдвойне актуально. 

Ранее (Бойцова и др., 2017) состояния ментального внимания (продук-
тивное воображение – доминирование процессов творческого воображения 
и репродуктивное воображение – доминирование процессов вспоминания) 
исследовались нами как задаваемые инструкцией состояния, в которых ис-
пытуемые пребывали в течение 3–5мин без поступления внешних сигналов. 
Полученные при этом результаты анализа квазистационарной ЭЭГ соответ-
ствовали литературным данным (Ray, Cole 1985, Klimesch et al., 2007) и 
нашим предыдущим результатам (Данько 2006, Бойцова, Данько 2010) о 
том, как спектральная мощность ЭЭГ связана с внешним и внутренним 
вниманием. В настоящей работе для исследования мозговой организации 
состояний ментального внимания (продуктивное и репродуктивное вооб-
ражение) используется анализ вызванной активности ЭЭГ. 

 
Схема эксперимента 

 
В исследовании приняли участие 29 здоровых испытуемых (из них 

19 женщин), все праворукие. Перед заданием на репродуктивное воображе-
ние (РВ) испытуемые заранее просматривали и запоминали цветные изо-
бражения и соответствующие им слова существительные (например: ябло-
ко, пчела и т.д.). При выполнении задания РВ испытуемым последовательно 
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предъявляли слова и просили вспомнить и визуализировать на фоне белого 
экрана компьютера соответствующее изображение. В задании на продук-
тивное воображение (ПВ) испытуемым последовательно предъявляли сразу 
два слова существительных (яблоко, пчела) и, смотря на белый экран ком-
пьютера, просили придумать и визуализировать изображение-химеру, соот-
ветствующее одновременно двум словам (например: яблоко с крылышками 
пчелы). Когда испытуемым удавалось вспомнить или вообразить соответст-
вующее изображение они нажимали на кнопку. Слова предъявлялись чер-
ными буквами на белом фоне. Задания ПВ и РВ предъявлялись блоками, в 
каждом блоке по 80 проб. Престимульный интервал – 300 мс, длительность 
первого стимула (слова) – 400 мс, длительность второго стимула, запус-
кающего процессы воображения или вспоминания (белый экран) 5000 мс, 
длительность интервала между двумя стимулами в пробе – 800 мс. 

Регистрация ЭЭГ производилось с помощью 19-канального компью-
терного электроэнцефалографа «Мицар-202» производства ООО Мицар, 
(http://www.mitsar-medical.com) и электроэнцефалографической шапочки 
Electro-Cap (www.electro-cap.com) с 19 электродами, расположенным на 
поверхности головы в соответствии с системой 10–20 и референтными 
электродами на мочках ушей. Регистрация ЭЭГ осуществлялась в рефе-
рентном монтаже, частота дискретизации – 500 Гц. Параметры ФВЧ и 
ФНЧ составляли соответственно 0,53 и 30 Гц, так же использовался ре-
жекторный фильтр – 45–55 Гц. 

Метод независимых компонент (ICA) применялся для коррекции ар-
тефактов моргания, кардиограммы и движения глаз в записях ЭЭГ, для 
разложения на компоненты использовался алгоритм «Infomax». Дополни-
тельно все ЭЭГ записи подвергались визуальному анализу, пробы в кото-
рых испытуемый не справился с заданием, либо двигался во время зада-
ния были помечены и исключены из рассмотрения. Рассматривались из-
менения параметров вейвлет когерентности ЭЭГ в частотных диапазонах 
тета (4,5–7,5 Гц), альфа1 (7,5–9,5 Гц), альфа2 (9,5–12,5 Гц), бета1 (12,5–
18 Гц), бета2 (18–30 Гц). 

 
Фазовая вейвлет когерентность. Описание алгоритма 

 
Для вычисления фазовой вейвлет когерентности применялся алгоритм, 

адаптированный для анализа ЭЭГ данных, описанный в работе Cohen M, 
2014. В качестве вейвлета использовался комплексный вейвлет Морле, 
который определяется как произведение комплексной синусоидальной 
волны и гауссианы: 
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От дисперсии гауссианы зависит количество циклов из которых состо-
ит вейвлет, большее число циклов синусоиды позволяет лучше  локализо-
вать частоту сигнала, меньшее число обеспечивает лучшую локализацию 
во времени. Так как в нашем случае основная цель исследовать времен-
ные изменения, то параметр дисперсии в зависимости от частоты выби-
рался  таким образом, чтобы вейвлет содержал от трех до четырех циклов.  

Вейвлет преобразование, которое представляет собой свертку вейвлета 
и сигнала (ЭЭГ канала), вычислялось с помощью обратного преобразова-
ния Фурье от произведения Фурье образов сигнала и вейвлета. 

Сигнал ЭЭГ представляет собой многомерный ряд (19 каналов). Дли-
тельность каждого задания или пробы около 7 с, или 3500 отсчётов. Все 
пробы были объединены в одну запись, количество успешных проб в экс-
перименте составляло от 45 до 80. Таким образом, каждый сигнал для 
одного канала представлял собой временной ряд длинной от 160 до 
280 тысяч отсчетов. Для оптимизации вычислений вейвелет преобразова-
ние проводилось с использованием 15 частот в диапазоне от 4 до 30 Гц, 
который покрывает интересующий диапазон ритмов. Частоты располага-
лись равномерно в логарифмической шкале, что обеспечивает равномер-
ное представление всех ритмов. 

Фазовая когерентность вычисляется как усредненная разность фаз ме-
жду вейвлет преобразованиями двух электродов  (Lachaux et al. 2000): 

1

1( , ) exp( )
N

x y
i

PC t f i i
N =

= ϕ − ϕ∑ . 

В данной работе проводилось усреднение по времени для каждой пары 
электродов и после этого для каждого момента времени усреднение по 
пробам или триалам. Размер окна, в котором проводилось усреднение, 
зависел от частоты и выбирался так, чтобы в окне содержалось от 3 цик-
лов для нижней частоты тета ритма (4 Гц) до 6 циклов самого высокочас-
тотного бета ритма (30 Гц). В литературе фазовую когерентность еще обо-
значают PLV (phase locking value). Итоговая формула для вычисления 
этой величины выглядит как: 

1

1( , ) ( , )
trialN

trial trial
PLV t f PC t f

N =

= ∑ . 
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Фазовая когерентность была вычислена для всех пар каналов (171 па-
ра) для каждого испытуемого. После этого для группы испытуемых уча-
ствующих в эксперименте была вычислена Z статистика: 

( ( , ))( , )
( ( , )score

mean PLV t fZ t f
std PLV t f

= . 

Все вычисления проводились в среде Python, код доступен в репозито-
рии: https://github.com/f1tor/EEG_Coherence  

 
Результаты 

 
Анализ фазовой вейвлет когерентности в рассматриваемых состояниях 

ментального внимания показал, что состояния ПВ и РВ во многом харак-
теризуются сходными изменениями. Так в обоих состояниях отмечается 
увеличение вызванной когерентности в высокочастотных бета1,2 диапа-
зонах между лобными и париетальными отделами коры. Полученные дан-
ные согласуются с литературными источниками, где усиление когерент-
ности ЭЭГ между передними и задними областями коры преимуществен-
но в высокочастотных диапазонах ЭЭГ связывается с состояниями на-
правленного внимания (напр. Мачинский и др. 1990, Bressler et al., 1993, 
von Stein et al., 2000) при выполнении сенсорных и ментальных заданий.  

Также в настоящей работе для обоих состояний ПВ и РВ показано уве-
личение вейвлет когерентности в низкочастотных тета и альфа1 диапазо-
нах в передних, лобных зонах коры. При этом увеличение когерентности 
в тета и альфа1 диапазонах в лобных отделах более выраженно для вспо-
минания (рис. 1). 

 

 
 

Рис. 1. Фазовая когерентность между лобными отделами (каналы Fp1–F4) 
для задания на репродуктивное воображение (Memory слева) 

и продуктивное воображение (Imagination справа) 
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Ранее, аналогичные результаты – большие значения когерентности в 
тета и альфа1 диапазонах преимущественно в передних отделах коры бы-
ли показаны при переходе от внешне-ориентированного состояния покоя 
с ГО к более внутренне-ориентированному состоянию покоя при ГЗ 
(Данько 2006, Бойцова, Данько 2010). Пространственная синхронизация 
на частоте тета и альфа1 диапазонов ЭЭГ показана также во время извле-
чения информации из памяти и построения ментальных образов (von Stein 
et al., 2000), во время медитативных практик (Marzetti et al., 2014). Таким 
образом, обнаруженное увеличение когерентности может рассматриваться 
как отражение процесса интернализации внимания, концентрации внима-
ния на обработке внутреннего ментального контекста в состояниях про-
дуктивного и репродуктивного воображения. 

 

 
 

Рис. 2. Фазовая когерентность между лобными отделами (каналы F7–P3) 
для задания на репродуктивное воображение (Memory слева) 

и продуктивное воображение (Imagination справа) 
 

 
 

Рис. 3. Фазовая когерентность между лобными отделами (каналы Fz–P4) 
для задания на репродуктивное воображение (Memory слева) 

и продуктивное воображение (Imagination справа) 
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Наравне со сходствами выявлены определенные различия между состоя-
ниями ПВ и РВ. Так для репродуктивного воображения изменения когерент-
ности более выражены, чем для продуктивного, творческого воображения. На 
рис. 2 и 3 представлены картины фазовой когерентности для лобных и парие-
тальных отделов (каналы F7–P3, Fz–P4) Увеличение когерентности в бета1 и 
бета2 диапазонах между лобными и париетальными отделами, выраженно 
больше для вспоминания (репродуктивное воображение). 

Дело в том, что рассматриваемые состояния являются достаточно сход-
ными с точки зрения психофизиологии. Оба состояния связаны с извлече-
нием информации из памяти и с произвольным манипулированием мен-
тальными репрезентациями (Baddeley, 1992, Moulton and Kosslyn, 2009). Но 
если основной тенденцией памяти является восстановление системы обра-
зов, максимально приближенной к ситуации, которая имела место в опыте, 
то воображение заключается в создании новых ментальных образов путём 
переработки ранее полученного материала (Немов, 2003). Возможно, во-
влечение дополнительных когерентно работающих зон коры в реализацию 
состояния РВ (доминирование процессов вспоминания) связано с работой 
механизма сопоставления с оригиналом, что актуально именно при вспо-
минании, тогда как творческое воображение больше связано со свободным 
потоком ассоциаций. Полученные данные частично согласуются с литера-
турными источниками, где также показано, что выполнение заданий на 
креативное воображение и воссоздающее воображение вызывает актива-
цию разных когерентных сетей мозга (Kozhedub et al., 2006). 

 
Список литературы 

 
1. Ray W.J., Cole H.W. EEG activity during cognitive processing: influence of 

attentional factors // Int. J. Psychophysiol. 1985. V. 3. P. 43. 
2. Cooper N.R., Croft R.J., Dominey S.J.J., Burgess A.P., Gruzelier J.H. Paradox 

lost? Exploring the role of alpha oscillations during externally vs. internally directed 
attention and the implications for idling and inhibition hypotheses // Int. J. 
Psychophysiol. 2003. V. 47. P. 65–74. 

3. Данько С.Г. Об отражении различных аспектов активации мозга в электро-
энцефалограмме: что показывает количественная электроэнцефалография состоя-
ний покоя с открытыми и закрытыми глазами // Физиология человека. 2006. Т. 32. 
№ 4. C. 5–17. 

4. Бойцова Ю.А., Данько С.Г. Изменения ЭЭГ при сравнении состояний по-
коя с открытыми и закрытыми глазами в условиях темноты // Физиология челове-
ка. 2010. Т. 36. № 3. С. 138–141. 

5. Benedek M., Schickel R.J., Jauk E., Fink A., Neubauer A.C. Alpha power in-
creases in right parietal cortex reflects focused internal attention // Neuropsychologia. 
2014. V. 56. P. 393–400. 



ISBN 978-5-7262-2401-5 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2017. Часть 2 

 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 47 

6. Bartsch F., Hamuni G., Miskovic V., Lang P.J., Keil A. Oscillatory brain activi-
ty in the alpha range is modulated by the content of word-prompted mental imagery // 
Psychophysiology. 2015. V. 52. P. 727–735. 

7. Von Stein A., Sarnthein J. Different frequencies for different scales of cortical 
integration: from local gamma to long range alpha/theta synchronization // Int. J. 
Psychophysiol. 2000. V. 38(3). P. 301–313. 

8. Ливанов М.Н. Пространственная организация процессов головного мозга. 
М.: Наука, 1972. 181 с. 

9. Свидерская Н.Е. Синхронная электрическая активность мозга и психиче-
ские процессы. М.: Наука, 1987. 155 с. 

10. Кирой В.Н. Пространственно-временная организация электрической ак-
тивности мозга человека в состоянии спокойного бодрствования и при решении 
мыслительных задач // Журнал высшей нервной деятельности. 1987. Т. 37. № 6. 
С. 1024–1033. 

11. Бойцова Ю.А. Данько С.Г., Соловьева М.Л. Отражение состояний продук-
тивного и репродуктивного воображения в локальной синхронизации тета- и аль-
фа-диапазонов ЭЭГ // Физиология человека. 2017. Т. 43. № 3. С. 132–136. 

12. Klimesch W., Sauseng P., Hanslmayr S. EEG alpha oscillations: the inhibition-
timing  hypothesis // Brain Res Rev. 2007. V. 53. P. 63–88. 

13. Cohen M.X. Analyzing neural time series data: theory and practice. // MIT 
Press, 2014. 

14. Lachaux J. P. et al. Studying single-trials of phase synchronous activity in the 
brain // International Journal of Bifurcation and Chaos. 2000. Т. 10. № 10. С. 2429–
2439. 

15. Мачинский Н.О., Мачинская Р.И., Труш В.Д. Электрофизиологическое ис-
следование функциональной организации мозга человека при направленном вни-
мании. Сообщение 1. Взрослые в норме // Физиология человека. 1990. Т. 16. № 2. 
С. 5–15. 

16. Bressler S.L., Coppola R., Nakamura R. Episodic multiregional cortical coher-
ence at multiple frequencies during visual task performance // Nature. 1993. V. 366. 
P. 153–156. 

17. Marzetti L., Di Lanzo C., Zappasodi F., Federico Chella, Raffone A., Pizzella V. 
Magnetoencephalographic alpha band connectivity reveals differential default mode 
network interactions during focused attention and open monitoring meditation // Fron-
tiers in Human Neuroscience. 2014. V. 8. P. 1–11. 

18. Baddeley A. Working Memory // Science. New Series. 1992. V. 255. № 5044. 
P. 556–559. 

19. Moulton S.T. and Kosslyn S.M. Imagining predictions: mental imagery as men-
tal emulation // Phil. Trans. R. Soc. B. 2009.V. 364. P. 1273–1280. 

20. Немов Р.С. Психология: Учеб. для студ. высш. пед. учеб. заведений: В 
1 кн. 4-е изд. М.: Гуманит. изд. центр ВЛАДОС, 2003. 688 c. 

21. Kozhedub R.G., Sviderskaia N.E., Taratynova G.V. Spatial organization of 
biopotentials and original features of visual images // Zh Vyssh Nerv Deiat Im I P Pav-
lova. 2006. V. 56(4). P. 437–446. 



ISBN 978-5-7262-2401-5 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2017. Часть 2 

48 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

Н.Н. ФИЛАТОВА, К.В. СИДОРОВ, П.Д. ШЕМАЕВ 
Тверской государственный технический университет 

nfilatova99@mail.ru, bmisidorov@mail.ru, pshemaev@rambler.ru 
 

МОНИТОРИНГ ХАРАКТЕРИСТИК АТТРАКТОРОВ 
ДЛЯ ОЦЕНКИ ИЗМЕНЕНИЙ 

ЭМОЦИОНАЛЬНОГО СОСТОЯНИЯ ЧЕЛОВЕКА* 
 

Рассмотрен подход к мониторингу эмоциональных реакций с исполь-
зованием оценок характеристик ЭЭГ-сигналов. Описаны методика и ре-
зультаты экспериментов, иллюстрирующих изменения свойств аттракто-
ров в ходе воздействия на человека пачками акустических стимулов, 
имеющих одинаковую эмоциональную интерпретацию. На основе нечет-
ких оценок знака приращений плотности аттракторов, реконструирован-
ных для нескольких последовательных окон наблюдения, определяется 
направление тренда эмоционального состояния. 

 
Ключевые слова: эмоциональное состояние, ЭЭГ, биотехническая 

система, аттрактор, нечеткие множества. 
 

Введение 
 

Важным направлением прикладных исследований, на наш взгляд, яв-
ляется создание моделей и алгоритмов мониторинга эмоционального со-
стояния пользователя автоматизированных систем [1–4]. Результаты мо-
ниторинга будут полезны: 

• для оценки и прогнозирования работоспособности пользователя; 
• для принятия решения с учетом направления развития эмоциональ-

ной реакции пользователя. 
В предыдущих работах [5, 6] мы представили метод оценки эмоцио-

нального состояния оператора автоматизированной системы с помощью 
реконструкции аттракторов для паттернов речи или фрагментов записей 
электроэнцефалограммы (ЭЭГ). В частности, была экспериментально 
обоснована возможность оценки направления развития эмоциональной 
реакции человека с помощью нечеткой оценки приращения центральной 
плотности 2-х аттракторов, реконструированных по двум последователь-
ным фрагментам записи речи или ЭЭГ-сигналов. 

                                                
* Данная работа выполнена при частичной финансовой поддержке РФФИ 

(проект № 17-01-00742). 
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В представленном докладе мы излагаем результаты дальнейших ис-
следований, связанных с изучением возможности анализа и количествен-
ной оценки тренда эмоционального состояния испытуемого путем поша-
говой оценки свойств нескольких аттракторов, упорядоченных по време-
ни. Анализ особенностей динамики характеристик аттракторов на разных 
интервалах наблюдения (в продолжении одного стимула; в продолжении 
нескольких стимулов одной модальности; в переходном процессе, вы-
званным сменой модальности стимула) позволил сформулировать основ-
ные положения алгоритма оценки направления тренда. 

В докладе рассмотрены примеры работы алгоритма, которые подго-
товлены с использованием экспериментальных записей ЭЭГ-сигналов в 
ходе эмоциогенной стимуляции испытуемого акустическими (музыкаль-
ными и техногенными) стимулами. 

 
Постановка задачи и методика исследования 

 
Исходными данными для анализа и формулирования гипотез являются 

результаты экспериментов с многоканальной системой «EEG/S» (electro-
encephalogram / speech signal) [6, 7]. Система «EEG/S» позволяет регист-
рировать и распознавать даже слабые изменения эмоционального состоя-
ния человека в процессе восприятия акустических стимулов. 

В качестве стимулов для вызова эмоциональной реакции использова-
лись аудиозаписи продолжительностью от 1-й до 3-х минут. Эксперимен-
ты проводились в изолированном от посторонних звуков помещении. В 
процессе регистрации испытуемый находился в положении сидя. В каче-
стве источников звука использовались внешние динамики, расположен-
ные на расстоянии не более 1,5 метра до кресла испытуемого. Такая кон-
фигурация позволяет исключить возникновение помех в ЭЭГ сигнале, 
появляющихся при использовании наушников. 

Все предъявляемые стимулы можно разделить на 5 блоков в зависимо-
сти от модальности: «нейтральный», «грусть», «позитивный», «раздражи-
тель», «страх». В общей сложности подготовлен набор из 35 аудиозапи-
сей, содержащих, как звуки естественного (например, песни птиц, шум 
моря), так и искусственного (например, музыка, звук отбойного молотка, 
аварийная сирена) происхождения. 

Ранжирование стимулов по степени соответствия модальности эмоции 
выполняли сами испытуемые в соответствии с собственными вкусами и 
предпочтениями. Оценка стимула по 10-ти бальной шкале осуществлялась 
дважды: заранее при подготовке к эксперименту, и повторно в ходе экс-
перимента после прослушивания стимулов. Интервал 1tΔ  между запися-
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ми одного блока варьировался от 5 до 15 секунд. Перерыв между блоками 
( 2tΔ ) устанавливался не менее 1 минуты, что позволяло корректировать 
(при необходимости) положения датчиков. Эксперимент проводился с 
участием физически здоровых людей в возрасте от 22-х до 24-х лет. После 
предъявления каждого стимула испытуемый произносил контрольную 
фразу в закрепленный возле шеи микрофон. Общая продолжительность 
эксперимента с одним человеком составляла не более 90 минут. Регистра-
ции ЭЭГ производилась с частотой дискретизации 250 Гц при использо-
вании стандартной схемы размещения электродов «10–20 %» с помощью 
электроэнцефалографа ЭЭГА-21/26 «Энцефалан-131-03». Запись произво-
дилась в течение всего периода наблюдения, испытуемые прослушивали 
акустические стимулы с закрытыми глазами. 

В ходе эксперимента с одним испытуемым формировалась выборка 
iEEG  из 36-ти паттернов ЭЭГ-сигналов и 72-х паттернов речи. Для мо-

ниторинга изменений в характеристиках сигналов каждый фрагмент запи-
си ЭЭГ-сигнала, относящийся к интервалу восприятия одного стимула, 

был разделен на m фрагментов ( i
je ), каждый продолжительностью 12 се-

кунд (3000 отсчётов): 

 отведенийколичество,   ,   n,n,    ieEEG
m

j

i
ji −=⋅===

=
1554015361

1
∪ . 

Ключевая фраза, используемая при регистрации речевого сигнала, вы-
биралась таким образом, чтобы в ней присутствовали основные гласные 
звуки русской речи. Полученные записи сохранялись в wav-файле с час-
тотой дискретизации 22 050 Гц. Для анализа мы использовали фрагменты 
речи продолжительностью 20 000 отсчётов, содержащие одно слово. По-
лученные субъективные (в баллах) оценки стимулов использовались для 
ранжирования фрагментов ЭЭГ и речевого сигнала внутри блоков с оди-
наковым знаком эмоции. 

 
Модель эмоционального состояния испытуемого 

 
Для анализа одномерных сигналов в системе «EEG/S» используется 

процедура реконструкции аттрактора по каждому образцу сигнала и, та-
ким образом, анализ сигналов сводится к изучению свойств аттракторов 
[6]. Предложена модель аттрактора (МР) включающая описания его про-
екций в пространстве дискретных признаков и отражающая его морфоло-
гические признаки (рис. 1): 

〉∪∪∪〈∪= 0
max

,
max ii

iji k, , R, RMP γ , (1) 
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где i – номер проекции аттрактора; 3 ,1  =i ; j – номер квадранта проекции; 
4 ,1  =j ; jiR ,

max  – длина максимального вектора j-го квадранта i-й проекции 

аттрактора; iRmax  – длина усредненного вектора i-й проекции; iγ  – плот-
ность точек траекторий аттрактора по 4-м центральным ячейкам сетки, 
покрывающей i-ю проекцию аттрактора; 0

ik  – количество нулевых ячеек 
в сетке, покрывающей i-ю проекцию аттрактора. 

Многочисленные эксперименты подтверждают, что параметры аттрак-
тора связаны с эмоциональной реакцией испытуемого [5–7, 9–10]. На ос-
нове этих выводов в системе «EEG/S» сформирована структура модели 
эмоционального состояния человека (МЭС). Для оценки параметров мо-
дели использованы модель (1) и математический аппарат нечетких мно-
жеств. Введены 8 лингвистических переменных (ЛП) и правила генерации 
терм-множеств. Модель МЭС имеет вид: 

( ) (( , ),   ( ) ( ) )i i i jМЭС i y Ty j Ty= ∀ ∪ ∪ ∀ ∪μ , (2) 

где yi (ЛПi) – «длина усредненного вектора iRmax », найденного по i-й про-
екции аттрактора (y1 (ЛП1) – y3 (ЛП3)); y4 (ЛП4), y5 (ЛП5) – «относительное 
изменение плотности траекторий γd » (при положительных эмоциях и при 
отрицательных эмоциях, соответственно); y6  (ЛП6) – «приращение числа 
нулевых ячеек 1_0dk » (при положительных эмоциях); y7 (ЛП7 ) – «прира-
щение числа нулевых ячеек 2_0dk (при отрицательных эмоциях); 

y8 (ЛП8) – «приращение 0dk  по 2-й проекции аттрактора; { }iTy  – терм-
множества для оценки признака iy ; ( )i jTyμ  – функции принадлежности  

j-го нечеткого подмножества универсального множества оценок iy . 
Модель МЭС (2), реализованная на основе нечетких оценок характери-

стик аттракторов биомедицинских сигналов, позволяет осуществлять мо-
ниторинг эмоциональных состояний оператора, связанных с восприятием 
акустических стимулов. 

В состав модели МЭС включены только те компоненты, которые ис-
пользуются для вывода информации об эмоциональном состоянии чело-
века в определенный момент времени (ti) и для оценки изменения его 
эмоционального состояния на интервале (ti+d - ti). 
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Рис. 1. Обобщенная структура модели аттрактора 
 

Мониторинг эмоционального состояния оператора 
и прогнозирование тренда эмоций 

 
Задача определения направления развития эмоции может рассматри-

ваться как задача формирования тренда для зависимостей вида γ(t) и k0(t). 
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Процедура фазификации γ(t) и k0(t) приводит к нечеткости в определении 
ординат графиков (рис. 2). Практически мы получаем вариант временного 
ряда с точными оценками по шкале абсцисс (оценки времени) и нечетки-
ми оценками ординат (оценки характеристик аттракторов (1)). 

Для выявления тренда было предложено использовать матрицу нечет-
ких отрезков [6], тогда процедура мониторинга эмоционального состоя-
ния оператора будет включать три этапа: 

1) на основе оценки размеров аттрактора, реконструированного для 
окна Δt1 временного ряда X(t) (Δt1 = tn – t1), определяется знак эмоции 
R(Atr(Δt1)) => Rules_valentnost; 

2) на основе нечетких оценок знака приращения плотности (Δγ) ат-
тракторов, реконструированных для двух последовательных окон наблю-
дения, определяется направление развития эмоциональной реакции: 
ΔW(γ(Atr(t1), Atr(t2))) => signal(E); 

3) с помощью нечетких оценок приращения плотности трех аттракто-
ров, реконструированных для трех последовательных окон наблюдения, 
определяется тренд эмоционального состояния испытуемого, т.е. форми-
руется прогноз направления развития эмоциональной реакции. 

Уточнение тренда можно осуществить путем повторения третьего эта-
па с большим количеством фрагментов сигнала. 

Рассмотрим пример применения алгоритма для анализа нечеткого ряда 
(см. рис. 2), полученного по оценкам плотности аттракторов, реконструиро-
ванных по последовательным фрагментам сигнала ЭЭГ (отведение Т6-А2) 
при восприятии музыкального стимула из множества «Нейтральные звуки» 
и двух акустических записей из множества «Раздражающие звуки». 

С помощью формулы перехода к индексной шкале [9] формируются 
матрицы приращений плотности М в центрах аттракторов, реконструиро-
ванных для последовательных фрагментов анализируемых сигналов (на-
пример, для участка, соответствующего восприятию одного стимула) 
(рис. 3). Оценки нечетких приращений плотности для участков графика 
выделены тонировкой. Матрица является симметричной главной диагона-
ли, поэтому анализируется только ее половина. 

Для оценки по индексной шкале тренда всего (или выделенного участ-
ка) графика определяется [6]: 

1 1
(0,5 ) /

m n

TO ij
j i

W m nm
= =

= ⋅∑∑ , (3) 

где WTO – оценка всего тренда по индексной шкале; n – число точек; 
nm = n(n – 1). 
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Стимулы: 

□ – «Нейтральный 2», ∆ – «Раздражающий 5», ○ – «Раздражающий 8» 
 

Рис. 2. Изменение плотности аттрактора при восприятии акустических стимулов 
(нейтрального и раздражающего типов) 

 

0 –0,476 –0,918 –1,088 –1,418 
–0,476 0 –0,442 –0,612 –0,942 
–0,918 –0,442 0 –0,17 –0,5 
–1,088 –0,612 –0,17 0 –0,33 

–1,418 –0,942 –0,5 –0,33 0 
 

Рис. 3. Матрица приращений плотности аттракторов, 
полученных при восприятии стимула «Раздражающий 8» 

 
В рассматриваемом примере: WTO = (0,5(–13,792))/(5(5 – 1)) = –0,3448. 

Для полученной индексной оценки тренда WTO (3) выполняется процедура 
фазификации. Предварительно формируются соответствующие функции 
принадлежности. При этом используется допущение о том, что переход от 
графика с возрастающей функцией к убывающей зависимости происходит 
через состояние «ровный». 
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На рис. 4 показан вариант для пяти функций принадлежности, позво-
ляющих определить нечеткие множества: «ровный», «немного возраста-
ет», «возрастает», «немного убывает», «убывает». 

 
 

Рис. 4. Функции принадлежности для нечеткой оценки переменной WTO 
 

Таким образом, для WTO = –0,3448 формируется вектор оценок функ-
ций принадлежности (ФП) характеризующих соответствие тренда плот-
ности аттракторов нечетким множествам: 

• «немного возрастающий тренд» с ФП = 0,67; 
• «ровный тренд» с ФП = 0,33. 
С помощью правил формируется заключение: «имеется тенденция к 

усилению негативных эмоций». 
В ходе исследований проведены эксперименты со стимулами разной 

модальности. Испытуемому предъявлялись 24 акустических стимула: му-
зыкальные клипы (5 нейтральных) и 19 стимулов с маркером «Раздра-
жающие звуки». Фрагментарный график (см. рис. 2) иллюстрирует увели-
чение плотности аттракторов при переходе от нейтральных стимулов к 
раздражающим звукам. 

Анализ результатов экспериментов (табл. 1) показывает, что применение 
описанного алгоритма позволяет выявлять изменения тренда эмоциональной 
реакции (эмоционального состояния (ЭС)) испытуемого на любом выделен-
ном участке наблюдений. Причем видно, что на протяжении восприятии од-
ного стимула плотность точек аттрактора меняется много меньше, чем при 
рассмотрении участков, связанных с изменением вида стимулов. 
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Таблица 1 
Результаты экспериментов 

 

Границы 
наблюде-
ний (но-

мер точки) 

WTO 

Функция соответ-
ствия нечеткому 

множеству Вид 
стимула 

Общая 
оценка 
тренда Возрас-

тание 
участка 

Ровный 
участок 

От 1 до 14 –0,0765 0,14 0,86 Нейтральный Изменений в 
ЭС нет 

От 15 до 19 –0,0744 0,13 0,87 Раздражающий 
5-й 

Изменений в 
ЭС нет 

От 20 до 24 –0,345 0,67 0,33 Раздражающий 
8-й 

Усиление –Э 
(соответст-
вие 0,67) 

От 14 до 19 –0,14 0,27 0,73 Раздражающий 
5-й 

Изменений в 
ЭС нет 

От 9 до 24 –0,38 0,75 0,25 Раздражающие 
5–8 

Усиление –Э 
(соответст-
вие 0,75) 

 
Заключение 

 
Приведенные результаты свидетельствуют о возможности успешного 

применения алгоритма оценки тренда характеристик аттракторов, рекон-
струированных по биомедицинским сигналам, для интерпретации направ-
ления развития эмоциональных реакций человека. 

Выявлено совпадение с итогами самооценки испытуемых, а также ус-
тановлена взаимосвязь с результатами и фактами, представленными в не-
зависимых источниках [8]. 

Дальнейшее направление исследований видится в расширении модели 
интерпретатора эмоций новыми свойствами (в частности, оценкой скоро-
сти развития эмоций). 
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ПОСТРОЕНИЕ СЛАБЫХ СЕМАНТИЧЕСКИХ КАРТ 
СМЫСЛОВ СЛОВ∗ 

 
Рассматривается задача построения слабой семантической карты смы-

слов слов на основе словаря синонимов и антонимов. Предложенный под-
ход к построению семантических карт снимает ограничение существую-
щей семантической карты слов, обусловленное полисемией – наличием 
нескольких смыслов у одного слова. С использованием тезауруса Mi-
crosoft Word построена семантическая карта смыслов для русского и анг-
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лийского языка. Построенная семантическая карта смыслов сравнивается 
с семантической картой слов. 

 
Ключевые слова: семантическое пространство, когнитивное моде-

лирование, семантический поиск, пространство аффектов. 
 

Введение 
 

Семантические карты, или семантические пространства, получили ши-
рокое распространение во множестве областей знаний, начиная от обра-
ботки предпочтений и семантического поиска и заканчивая построением 
карт мозга. Семантические карты естественного языка – не единственный, 
но наиболее известный их вариант. Такие карты строятся с помощью ис-
пытуемых, которые либо ранжируют слова, либо предоставляют психо-
метрические показатели. Другим подходом к построению семантических 
карт является автоматическая обработка корпусов текстов. Далее будем 
рассматривать именно его. Примерами являются латентный семантиче-
ский анализ [1] и многомерное шкалирование [2]. 

Основная идея семантической карты – разместить осмысленные фраг-
менты естественного языка, к примеру, слова и фразы, в некотором абст-
рактном пространстве таким образом, чтобы геометрические и топологи-
ческие отношения между точками отражали семантические отношения 
между элементами, которым точки соответствуют. Существует два вида 
семантических карт, удовлетворяющих этому требованию: (1) карта, от-
ражающая семантическую несхожесть с помощью геометрического рас-
стояния (метрики несхожести); (2) карта, координаты которой имеют точ-
ную семантическую интерпретацию. Построить карту, обладающую обо-
ими свойствами, к настоящему моменту не удалось. Карты со свойствами 
(1) и (2) называются соответственно сильными и слабыми. 

Слабые семантические карты слов могут быть построены на основе 
различных данных о семантике слов или их семантических отношениях. В 
частности, это можно сделать на основе словаря синонимов и антонимов 
[3], и в этом случае один из возможных методов – «стягивать» синонимы 
и «расталкивать» антонимы [4]. Одной из проблем, возникающих при 
применении последнего, является полисемия: слово, которое должно быть 
представлено ровно одной точкой на карте, может иметь несколько смы-
слов, соответствующих различным позициям на карте. Естественным ре-
шением данной проблемы является использование смыслов слов в качест-
ве элементов карты вместо отдельных слов. Ранее было замечено, что 
реализация этой идеи на основе базы данных WordNet [5] упирается в 
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следующую проблему: в базе отсутствуют синонимы смыслов, и при этом 
каждый смысл имеет не более одного антонима. Таким образом, граф ан-
тонимов содержит только изолированные друг от друга пары слов [6]. 

В данной работе развивается новый подход к построению семантиче-
ских карт смыслов на основе словаря синонимов и антонимов. Взяв в ка-
честве исходных данных тезаурусы Microsoft Word для русского и анг-
лийского языка, были построены соответствующие семантические карты 
смыслов и проведено их сравнение с построенными ранее картами слов. 

 
Методика построения семантической карты смыслов 

 
Для построения семантической карты смыслов слов использовались те-

заурусы Microsoft Office 2013 и 2016 для русского и английского языка. 
Первым шагом было извлечение тезауруса с помощью API Microsoft Word 
для MATLAB. Детали извлечения тезауруса описаны в работах [4, 7]. Но-
вым элементом в данной работе является раздельное извлечение смыслов 
каждого слова. Смысл слова в тезаурусе Microsoft Word представлен набо-
ром слов. При этом предполагалось, что два смысла являются синонимами, 
если соответствующие наборы слов имеют общие элементы. Антонимами 
считались смыслы, для которых соответствующие наборы слов содержали 
пары антонимов (один антоним – в одном наборе, другой – в другом). 

Следующий шаг состоял в построении семантической карты смыслов 
слов на основе компонента связности графа синонимов и антонимов смы-
слов. Идея данного метода – та же, что и в предыдущих работах (см., 
напр., [4]). Задача решается путём минимизации функционала, зависящего 
от координат слов x в d = 26-мерном евклидовом пространстве (здесь мат-
рица W содержит единицу в строке i и столбце j значение –1, если слова i 
и j являются антонимами, 1, если синонимами, и 0 в остальных случаях): 

4

, 1 1

1 1(x) x x x
2 4

N N

ij i j i
i j i

H W
= =

= − +∑ ∑ . 

После минимизации к полученным векторам применяется метод глав-
ных компонент, и из главных компонент отбираются наиболее значимые 
(с наибольшим значением дисперсии) так, чтобы сумма их дисперсий 
превысила 95 % от суммарной величины дисперсии. Эти компоненты ис-
пользуются в качестве координат семантической карты. Семантика коор-
динат определяется путём анализа отсортированных по ним списков слов. 

Для сравнения построенной карты с имеющимися семантическими 
картами слов проводился анализ распределения пар синонимов и антони-
мов по углам между соответствующими векторами. 

 



ISBN 978-5-7262-2401-5 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2017. Часть 2 

60 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

Анализ построенной семантической карты 
 

Были построены и проанализированы две семантические карты смыслов 
слов: для русского и для английского языка. Карта смыслов русского языка 
содержит 234 676 смыслов слов, представленных наборами слов (синсета-
ми). Максимальное количество слов в синсете – 64. Общее количество слов, 
фигурирующих в синсетах, составило 491 355. При этом компонент связно-
сти графа содержит 2 792 528 пар синонимов и 1 790 811 пар антонимов. 
Средняя длина синсета – 5,1; стандартное отклонение – 4,9. 

Карта смыслов английского языка содержит 92 878 различных смы-
слов слов, максимальное количество слов в синсете – 34, общее количест-
во слов в словаре составило 187 689. При этом компонент связности графа 
содержит 5 824 923 пар синонимов и 514 747 пар антонимов. Средняя 
длина синсета – 8,5; стандартное отклонение – 2,8. 

Для сравнения внутренней согласованности карт смыслов с внутрен-
ней согласованностью ранее построенных карт слов было изучено рас-
пределение углов между векторами пар синонимов и антонимов. При 
этом острый угол между векторами антонимов считался некорректным, 
поскольку целью оптимизации была антипараллельность векторов анто-
нимов. Аналогично, некорректным считался тупой угол между векторами 
синонимов, поскольку в результате оптимизации стремились достичь па-
раллельности векторов синонимов. Результаты данного анализа представ-
лены в табл. 1. Данные по картам слов были взяты из [4] для английского, 
немецкого, французского и из работы [7] для русского языка. 

 
Таблица 1 

 
Доля некорректных значений углов между парами векторов 

на различных семантических картах 
 

№ п/п Язык, тип семантической карты Синонимы Антонимы 
1 Русский, карта слов 0,09 % 0,07 % 
2 Русский, карта смыслов 1,66 % 2,26 % 
3 Английский, карта слов 2,77 % 0,94 % 
4 Английский, карта смыслов 7,59 % 1,68 % 
5 Немецкий, карта слов 6,86 % 7,07 % 
6 Французский, карта слов 5,75 % 6,97 % 

 
Также были построены гистограммы распределения углов между па-

рами синонимов и антонимов для семантических карт русского и англий-
ского языка. Результаты представлены на рис. 1. 
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Рис. 1. Гистограммы распределения величин углов между синонимами (белым) и 
антонимами (серым) для различных семантических карт. По горизонтальной оси 
отложен угол в градусах, по вертикальной – количество пар слов/синсетов, угол 
между которыми попадает в соответствующий диапазон. Наверху слева – карта 
слов русского языка, справа – карта смыслов слов русского языка, посередине 
слева – карта слов английского языка, справа – карта смыслов английского языка, 
внизу – карта слов немецкого (слева) и французского (справа) языка 

 



ISBN 978-5-7262-2401-5 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2017. Часть 2 

62 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

Вопреки ожиданиям, распределение углов является более размытым 
для карты смыслов, чем для карты слов. Более того, доля некорректных 
углов оказалась выше как для английского, так и для русского языка. Од-
нако это не свидетельствует о более низком качестве семантической кар-
ты смыслов по сравнению с семантической картой слов. Данное обстоя-
тельство можно объяснить тем, что количество связей между смыслами 
значительно превышает число связей между словами в картах слов. Так, в 
семантической карте смыслов слов русского языка на один синсет прихо-
дится 11,9 пар антонимов и 7,63 пары синонимов, в то время как в семан-
тической карте слов – всего 2,1 пары синонимов и 0,8 пары антонимов. 
Для английского языка цифры сходные: на один синсет приходится 5,3 
пары синонимов и 1,1 пара антонимов, в то время как на одно слово – все-
го 1,9 пары синонимов и 0,4 пары антонимов соответственно. 

Предположение о том, что качество новой карты выше, косвенно под-
тверждается тем, что распределение смыслов оказывается строго мало-
размерным: если ранее последние главные компоненты в сумме составля-
ли менее 5 % дисперсии, то теперь они обращаются в нуль с точностью до 
ошибки округления (рис. 2). Так, для семантической карты смыслов анг-
лийского языка величина дисперсии первой главной компоненты состав-
ляет 0,599, пятой – 0,015, а шестой – 1,4·10–10. Для семантической карты 
смыслов русского языка величина дисперсии первой главной компонен-
ты – 0,621, шестой – 0,011, а седьмой – 8,8·10–7. В семантической карте 
слов подобного не наблюдается: величина дисперсии падает ниже 10–3 
лишь на 23-й компоненте. 

 

 
 

Рис. 9. Дисперсия главных компонент для семантической карты смыслов 
английского (A) и русского (B) языка 
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Заключение 
 

Предложен новый подход к построению слабых семантических карт 
по словарям синонимов и антонимов, основанный на смыслах слов. Ис-
пользование смыслов вместо самостоятельных слов позволяет решить 
проблему полисемии. Анализ семантических карт смыслов слов, постро-
енных для русского и английского языка, не позволяет однозначно утвер-
ждать о более высоком качестве новых семантических карт. Однако кос-
венно в пользу данного вывода свидетельствует малая размерность полу-
ченных карт. 

Последний результат сам по себе является неожиданным. Можно 
предполагать, что он обусловлен особенностями природы человеческого 
языка, в котором присутствует ограниченное количество независимых 
семантических измерений – порядка 6–7. Дальнейшим развитием работы 
будет построение семантических карт смыслов слов для других языков. 
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НЕЙРОННАЯ СЕТЬ, ОБЕСПЕЧИВАЮЩАЯ ВОСПРИЯТИЕ 
ФИЗИЧЕСКИХ СВОЙСТВ И СУБСЕКУНДНЫХ 

ВРЕМЕННЫХ ПАРАМЕТРОВ СЕНСОРНЫХ СТИМУЛОВ ∗ 
 

Предложен механизм одновременной обработки физических свойств и 
субсекундных временных параметров сенсорных стимулов в нейронных 
цепях кора – базальные ганглии (субталамическое ядро – педункулопон-
тийное ядро) – таламус – кора. Из механизма следует, что любые факто-
ры, усиливающие (ослабляющие) нейронное отображение физических 
свойств стимула в коре, уменьшают (увеличивают) продолжительность 
циркуляции активности в указанных цепях, повышая (снижая) тактовую 
частоту обработки, что приведет к переоценке (недооценке) времени. 

 
Ключевые слова: обработка сенсорной информации, восприятие 

времени, базальные ганглии.  
 

Введение 
 

Несмотря на то, что оценка времени является одной из важнейших 
функций мозга, ее механизмы являются предметом исследований и дис-
куссий. В настоящее время обсуждаются несколько подходов к понима-
нию этой проблемы [1, 2], причем многие исследователи разделяют мне-
ние о том, что оценка коротких интервалов времени зависит от взаимо-
действия базальных ганглиев (БГ), префронтальной коры (ПфК) и дофа-
минергических влияний [3]. На основании анализа 150 наиболее цитируе-
мых современных работ по этой тематике отмечено, что способность точ-
но оценивать длительность стимулов и интервалов между ними зависит от 
многих факторов, включая физические свойства стимула, процессы вни-
мания, мотивацию и эмоции [2]. Недавно сформулирован общий принцип 
сенсорной обработки, который объединяет влияние указанных факторов 
на субъективное восприятие времени [1, 4]. Согласно этому принципу, 
различные переменные, улучшающие (ухудшающие) восприятие стимула, 
должны увеличить (уменьшить) воспринимаемую длительность. 

                                                
∗ Данная работа выполнена при частичной поддержке Российского научного 

фонда, грант № 16-15-10403. 
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Ранее нами были предложены возможные механизмы восприятия суб-
секундных временных интервалов при участи БГ и влияния нейромодуля-
торов на это восприятие [5, 6]. Эти механизмы могут быть использованы 
для понимания процессов, лежащих в основе общих принципов обработ-
ки, выдвинутых в работах [1, 4, 7] без анализа процессов.  

Целью настоящей работы являлось дополнение предложенного нами 
ранее механизма восприятия времени с учетом влияний таких факторов, 
как интенсивность стимула, внимание к стимулу, вызванные им эмоции и 
функциональное состояние организма. 

 
Описание унифицированного нейронного механизма совместной 

обработки физических и временных параметров сенсорных стимулов 
 

Предлагаемый механизм базируется на предположении о том, что нет 
необходимости в определении временных параметров сенсорных стиму-
лов независимо от их физических свойств. Обработка всей информации о 
стимулах осуществляется совместно в параллельных сенсорных и лимби-
ческих нейронных цепях, включающих кору и БГ (рис. 1). Составной ча-
стью унифицированного механизма является механизм обработки физи-
ческих свойств сенсорных стимулов (зрительных и слуховых), предло-
женный нами ранее [8, 9]. Необходимое для осознания стимула повторное 
возбуждение коры происходит благодаря циркуляции активности в цепи 
возбуждения: кора – субталамическое ядро (СТЯ) – педункулопонтийное 
ядро (ППЯ) – таламус – кора и в растормаживающей цепи: кора – БГ – 
таламус – кора (К – БГ – Т – К) (см. рис. 1). Проецирующиеся в таламус 
нейроны ППЯ, как и нейроны таламуса, а также нейроны СТЯ находятся 
под тормозным контролем со стороны БГ (см. рис. 1). Поэтому, сущест-
венную роль в циркуляции активности и степени повторного возбуждения 
нейронов коры играет растормаживание со стороны БГ. 

Известно, что параллельные цепи К – БГ – Т – К организованы топи-
чески и являются замкнутыми [10]. На основании данных об особенностях 
внутриклеточных процессов в шипиковых нейронах входного ядра БГ – 
стриатума, нами было указано на то, что правила модуляции для «силь-
ных» и «слабых» корково-стриатных входов должны быть противополож-
ны по знаку. Благодаря этому, при циркуляции активности в растормажи-
вающих цепях в каждой из областей коры усиливается активность тех 
групп корковых нейронов, которые сильно возбуждали стриатум и одно-
временно ослабляется активность групп корковых нейронов, слабо возбу-
ждавших стриатум во время выделения в нем дофамина в ответ на сен-
сорные стимулы. По мере накопления циклов циркуляции активности в 
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рассматриваемых цепях происходит увеличение контрастного усиления 
активности первоначально возбужденных стимулом нейронов новой ко-
ры, на которых формируется нейронное отображение физических свойств 
стимула, так что он начинает восприниматься более четко. [8, 9]. 

 
Рис. 1. Схема нейронной сети, участвующей в обработке информации: 

ВПП – вентральное поле покрышки; ЧВк– компактная часть черного вещества; 
ВД и НД – верхнее и нижнее двухолмие, соответственно. Маленькие белые, 

черные и серые кружки – возбудительные, тормозные и холинергические входы 
соответственно; штрих-пунктирные линии со стрелками – дофаминергические 
входы (ДА); линии с двумя маленькими белыми кружками – реципрокные 

возбудительные связи. Остальные сокращения приведены в тексте 
 

В рамках унифицированного механизма нами предположено, что так-
товая частота обработки информации, от которой зависит оценка времен-
ных параметров стимулов, обратно пропорциональна времени, затрачи-
ваемому на поступление в кору повторной волны возбуждения. Это время 

МДЯ 

Сенсорные 
области БГ 

ППЯ

ВД

Зрительные 
стимулы 

Зрител. 
кора

ВПП/
ЧВк

Зрительн
таламус

Слухов.
таламус

Лимбич. 
БГ

Слухов.
кора Префронт. 

кора

ДА

СТЯ 

Звуковые 
стимулы

БЛМ 

НД



ISBN 978-5-7262-2401-5 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2017. Часть 2 

 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 67 

зависит от степени растормаживания со стороны нейронов выходных ядер 
БГ нейронов таламуса, через которые в кору поступает возбуждение (см. 
рис. 1). Чем сильнее растормаживаются и возбуждаются нейроны таламу-
са, тем меньше латентный период (ЛП) возбуждения нейронов коры и 
больше тактовая частота, а также больше контрастное усиление нейрон-
ного отображения стимула в коре. Мы полагаем, что длительность стиму-
ла или текущего интервала между стимулами может отображаться числом 
разрядов нейронов коры, которое пропорционально числу циклов повтор-
ного возбуждения коры. Такой механизм должен быть однотипным для 
стимулов разных сенсорных модальностей в силу сходства функциониро-
вания топически организованных параллельных цепей К – БГ – Т – К [5]. 

Таким образом, в нашей модели временные параметры стимула и его 
физические свойства отображаются в активности нейронов коры, а не в 
активности шипиковых нейронов стриатума, как это предполагается ря-
дом авторов [11]. Следует отметить, что не только шипиковые нейроны, 
но и их клетки-мишени в других ядрах БГ являются ГАМКергическими, 
поэтому не ясно как закодированная в них информация о времени (если 
бы это имело место) может передаваться дальше. 

На основании собственных экспериментальных данных о наличии мод 
в распределениях ЛП реакций нейронов зрительного поля V2, а также 
аналогичных литературных данных для реакций нейронов других сенсор-
ных областей коры и таламуса на свет, звук и тактильное раздражение, 
нами проведена оценка времени, затрачиваемого на прохождение в кору 
повторной волны возбуждения [5]. Это время примерно одинаково для 
разных сенсорных модальностей и составляет 25–30 мс [5]. 

Из предлагаемого механизма следует, что чем сильнее стимул (ярче, 
громче), тем выше будет первоначальное возбуждение нейронов коры и 
эффективнее возбуждение пиковых нейронов стриатума. Благодаря этому, 
усилится растормаживание нейронов таламуса со стороны нейронов вы-
ходных ядер БГ и уменьшится ЛП повторного возбуждения коры (см. 
рис. 1). В результате увеличится тактовая частота обработки информации, 
так что воспринимаемая длительность таких стимулов или интервалы ме-
жду ними будут переоцениваться. На степень вызванного стимулом пер-
воначального возбуждения нейронов коры могут влиять также внимание к 
стимулу, его эмоциональная значимость, а также состав нейромодулято-
ров, определяющих эффективность корково-стриатных входов. 
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Влияние внимания на оценку времени 
 

Мы полагаем, что внимание является не отдельным процессом, а со-
ставной частью обработки физических свойств сенсорных стимулов [12, 
13]. Согласно предложенному нами механизму, усиление нейронного 
отображения в коре стимула, на который было направлено внимание, вы-
звано увеличением выделения дофамина в стриатуме и последующим 
усилением растормаживания таламуса со стороны БГ. Поскольку внима-
ние приводит к увеличению активности нейронов коры, отображающих 
физические свойства стимула, из предлагаемого унифицированного меха-
низма обработки сенсорной информации следует, что оно должно привес-
ти к увеличению тактовой частоты и переоценке времени. Наоборот, в 
отсутствие внимания стимул будет казаться короче, т.е. недооцениваться, 
и при этом его длительность будет оцениваться менее точно. 

 
Влияние эмоций и мотивации на оценку времени 

 
Поскольку с эмоциями связана активность базолатеральной миндали-

ны (БЛМ), нейроны которой, как и нейроны гиппокампа и ПфК, иннерви-
руют шипиковые клетки вентрального стриатума, они могут влиять на 
функционирование лимбической нейронной цепи ПфК – БГ – Т – ПфК 
(см. рис. 1). Ранее нами анализировались возможные механизмы функ-
ционирования лимбических цепей [14]. Были учтены данные о том, что 
благодаря наличию конвергирующих входов, ответы нейронов вентраль-
ного стриатума на стимуляцию ПфК усиливались, если им предшествова-
ла стимуляция БЛМ. Активность нейронов миндалины может быть уси-
лена сенсорными стимулами за счет наличия входов в БЛМ из медиодор-
зального ядра таламуса (МДЯ), получающего возбуждение от таламиче-
ских ядер, нейроны которых реагируют на сенсорные стимулы (см. 
рис. 1). Кроме того, МДЯ возбуждает ПфК, реципрокно связанную с БЛМ. 
Из предлагаемого унифицированного механизма сенсорной обработки 
следует, что связанное с мотивацией и эмоциями увеличение активности 
БЛМ должно облегчить возбуждение определенной группы шипиковых 
нейронов вентрального стриатума, способствуя прохождению сигналов из 
ПфК через БГ. Последующее усиление растормаживания нейронов тала-
муса и коры, вызванное мотивацией и эмоциями, должно привести к уве-
личению тактовой частоты и, следовательно, к переоценке времени.  
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Влияние нейромодуляторов на оценку времени 
 

Из проведенного нами анализа влияний некоторых нейромодуляторов 
на оценку времени следует, что к увеличению тактовой частоты и пере-
оценке длительности интервалов могут приводить дофаминергические 
препараты или агонисты дофаминовых Д1 и Д2 рецепторов, а также анта-
гонисты мускариновых М2 рецепторов, воздействие на которые облегчает 
растормаживание таламуса со стороны БГ [6]. Антагонисты М2 и Д2 ре-
цепторов, препятствующие длительной депрессии возбудительных входов 
к пирамидным нейронам новой коры, также могут приводить к увеличе-
нию тактовой частоты. Поскольку Д2 и М2 рецепторы имеются не только 
на пирамидных клетках, но и на ГАМКергических интернейронах коры, 
активация указанных рецепторов может привести к снижению эффектив-
ности возбуждения тормозных клеток, последующему растормаживанию 
пирамидных нейронов и увеличению их активности. В результате такто-
вая частота может увеличиться. Таким образом, один и тот же нейромо-
дулятор может оказывать разнонаправленное влияние на оценку времени. 
Поскольку рецепторы характеризуются разным сродством с медиатором, 
результирующий эффект должен зависеть как от концентрации нейроме-
диатора и плотности рецепторов разных типов, так и от силы тормозного 
входа [6]. Следует отметить, что холинергическая и дофаминергическая 
системы взаимодействуют, причем это взаимодействие влияет на функ-
ционирование БГ и является комплексным [15]. 

 
Сопоставление следствий модели с экспериментальными данными 

 
Со следствиями предлагаемого унифицированного механизма согла-

суются данные о том, что в случае произвольного внимания время пере-
оценивается, а чем меньше внимания к продолжительности стимула, тем 
короче кажется его длительность [16]. У некоторых пациентов с дефици-
том внимания и гиперактивностью наблюдались тенденция к недооценке 
длительности интервалов в диапазоне от десятков мс до секунд [17]. В 
согласии со следствиями предлагаемого механизма показано, что по мере 
усиления эмоционального возбуждения переоценка времени увеличивает-
ся независимо от характера эмоции [18, 19]. Переоценка интервалов дли-
тельностью от 600 до 1600 мс наблюдалась, например, при предъявлении 
сердитых или вызывающих тревогу лиц [20]. 

Имеется ряд экспериментальных свидетельств того, что изменения 
концентрации дофамина приводят к искаженной оценке времени [21]. В 
согласии со следствием модели показано, что пациенты с болезнью Пар-
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кинсона, в основе которой лежит гибель дофаминергический клеток, час-
то недооценивают временной интервал [22]. По данным работы [23] у па-
циентов с болезнью Паркинсона нарушения в оценке коротких интерва-
лов (от мс до 2 с) наблюдались тогда, когда при решении задач требова-
лось привлечь внимание и когнитивные процессы. Из нашей модели сле-
дует, что при болезни Альцгеймера, для которой характерны снижение 
концентрации ацетилхолина и плотности холинорецепторов в коре, недо-
оценка или переоценка времени зависят от того, какой тип мускариновых 
рецепторов (М1 или М2) преимущественно активируется в ПфК. Напри-
мер, при сниженном воздействии на М1 рецепторы на нейронах ПфК ак-
тивность последних будет меньше, чем в норме и снизится корково-
стриатное возбуждение, так что время должно недооцениваться. Действи-
тельно, показано, что при больших дозах антагониста мускариновых ре-
цепторов интервалы чаще воспринимались как более короткие [24]. 

 
Отличия предлагаемого унифицированного механизма 

восприятия времени от современных моделей 
 

Среди современных моделей оценки времени выделяют три типа. В 
моделях типа пейсмекер-аккумулятор (Pacemaker–Аccumulator) течение 
времени оценивается числом накопленных импульсов, генерируемых цен-
тральным пейсмекером [25]. В частотных моделях, например, модели 
«частоты импульсаций стриатума» (Striatal Beat Frequency, SBF) [26], вос-
приятие интервалов базируется на возбуждении корковыми осциллятора-
ми шипиковых нейронов стриатума. В моделях последовательных состоя-
ний (Sequential sampling models) кодируется время задержки от предшест-
вующего события [27]. 

Основное отличие предлагаемого нами механизма состоит в том, что 
оценка физических и временных параметров стимула осуществляется со-
вместно в одних и тех же нейронных цепях, тогда как в других моделях 
предполагается, что восприятие свойств сенсорных стимулов и воспри-
ятие времени основываются на механизмах, которые функционируют со-
гласованно, но раздельно [28]. Недавно высказано предположение, что 
импульсы для отсчета времени могут поступать от клеток, отображающих 
стимулы, а поскольку изменения самого стимула и его когнитивной со-
ставляющей модулируют это нейронное отображение, они могут влиять и 
на восприятие времени [1]. Это предположение частично сходно с предла-
гаемым нами механизмом, однако в нашей модели нет необходимости в 
генерации специальных импульсов для отсчета времени и нет необходи-
мости вводить такое понятие, как «внутренние часы», так как оценивае-
мое время определяется числом циклов повторного возбуждения нейро-
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нов коры, отображающих стимул, и длительностью каждого цикла. В 
предлагаемом нами механизме квантование времени связано с существо-
ванием тактовой частоты обработки всей информации о стимуле. 

Как и в нашей модели, в SBF модели предполагается, что длительность 
интервала зависит от эффективности входов из коры в стриатум, однако в 
SBF модели интервалы различной длительности независимо кодируются 
разными группами нейронов стриатума, управляемых раздельными пула-
ми корковых осцилляторов [29]. В таком случае сенсорный стимул одного 
и того же типа, но разной длительности, должен кодироваться разными 
группами клеток как в коре, так и в стриатуме. Как уже указывалось, 
ГАМКергические нейроны стриатума не могут передавать возбуждение. 
От SBF модели наша модель отличается тем, что информация о физиче-
ских свойствах и временных параметрах стимулов кодируется в активно-
сти одних и тех же нейронов коры. В разработанной недавно формализо-
ванной SBF модели кора возбуждает однотипные шипиковые клетки [17]. 
Однако не учтено то обстоятельство, что одни и те же нейроны коры од-
новременно возбуждают и стрионигральные, и стриопаллидарные шипи-
ковые нейроны, которые функционально различаются. Эффективность 
корковых входов к этим нейронам разнонаправлено модулируется дофа-
мином [30]. Именно разнонаправленное влияние дофамина на стриони-
гральные и стриопаллидарные шипиковые клетки позволяет синергично 
растормаживать только определенные группы нейронов таламуса и коры 
и создавать контрастное отображение стимула. Поскольку цепи К – БГ – 
Т – К являются замкнутыми, через БГ и таламус растормаживается только 
та группа нейронов коры, которая отображает свойства стимула. В актив-
ности именно этой группы отображаются также временные параметры 
стимула. Таким образом, в нашей модели, в отличие от других моделей, 
нет необходимости предполагать, что однотипные одномодальные стиму-
лы разной длительности кодируются разными группами клеток. 

 
Выводы 

 

В работах [1, 4, 7] предложены принципы обработки, объединяющие 
влияние на субъективное восприятие времени таких параметров как ин-
тенсивность стимула, его значимость, внимание к свойствам стимула. Со-
гласно этим принципам, переменные, которые улучшают (ухудшают) чет-
кость отображения стимула, должны увеличить (уменьшить) восприни-
маемую длительность. Мы полагаем, что предлагаемый нами унифициро-
ванный механизм одновременной обработки физических свойств и субсе-
кундных временных параметров сенсорных стимулов представляет собой 
нейрофизиологическую основу принципов обработки, выдвинутых в ра-
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ботах [1, 4, 7]. На основе анализа особенностей функционирования ней-
ронных цепей, включающих БГ, сенсорные области коры, ПфК, БЛМ и 
таламус, нами впервые предложено возможное объяснение того, почему 
разные факторы, которые усиливают (ослабляют) нейронное отображение 
физических свойств стимула в новой коре, тем самым улучшая (ухудшая) 
его восприятие, приводят к переоценке (недооценке) воспринятого време-
ни. Мы полагаем, что это этот эффект связан с ускорением (замедлением) 
циркуляции активности в цепях повторного возбуждения и растормажи-
вания нейронов коры, отображающих стимул, что должно привести к уве-
личению (снижению) тактовой частоты обработки всей информации о 
стимуле, включая его временные параметры. 
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О ДИСКРЕТНОМ МОДЕЛИРОВАНИИ 

МУЛЬТИТРАНСМИТТЕРНЫХ ВЗАИМОДЕЙСТВИЙ 
В ПРОСТЫХ НЕРВНЫХ СИСТЕМАХ 

 
Описывается дискретная модель мультитрансмиттерных взаимодейст-

вий между нейронами в простых нервных системах, имеющих общее вне-
клеточное пространство (ВКП). Модель характеризуется неоднородно-
стью нейронов (вводятся три типа нейронов, отличающиеся видами ак-
тивности), эндогенной активностью нейронов некоторых типов, а также 
широковещательным характером сигналов: трансмиттер, появившийся в 
ВКП, является входным сигналом для всех нейронов, имеющих рецепто-
ры, чувствительные к этому трансмиттеру. 

 
Ключевые слова: нейронная сеть, химические взаимодействия, ней-

ротрансмиттеры, эндогенная активность. 
 

Введение 
 

Основная цель настоящей работы – показать информационную значи-
мость химического состава внеклеточного пространства, которая прояв-
ляется в важной роли несинаптических химических взаимодействий при 
формировании типов электрической активности нейронов и нейромоду-
лирующих эффектах. Эта роль неоднократно была подтверждена на экс-
периментальном уровне [1–7], однако соответствующие математические 
модели отсутствуют. Чтобы в явном виде выявить эту значимость, мы 
предлагаем модель бессинаптического механизма коммуникации между 
нейронами, использующего только мультитрансмиттерные взаимодейст-
вия через внеклеточное пространство (ВКП) (так называемой объемной 
передачи – volume transmission). Такая коммуникация является широко-
вещательной: трансмиттер, появившийся в ВКП, является входным сигна-
лом для всех нейронов, имеющих рецепторы, чувствительные к этому 
трансмиттеру. Эта редукция представляет собой сознательную модельную 
идеализацию, призванную подчеркнуть информационную роль муль-
титрансмиттерных взаимодействий. Она не отрицает наличия синаптиче-
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ских контактов, а рассматривает их как частный случай локальной ком-
муникации между двумя нейронами, которая в конечном счете также яв-
ляется химической. 

Реализация этой цели связана с выбором подходящего математическо-
го аппарата. В настоящее время известно множество математических мо-
делей нейронов и нейронных сетей, которые можно разделить на два 
класса – непрерывные и дискретные модели. Они описывают разные ас-
пекты функционирования реальных нейронов и тем самым дополняют 
друг друга. В терминах непрерывных моделей можно довольно точно 
описывать физико-химические свойства и процессы в нейронах и нейрон-
ных сетях: прохождение спайков по аксону, процессы в синаптической 
щели, рост мембранного потенциала и т.д. Однако многие параметры этих 
описаний несущественны для описания информационных процессов в 
нервных системах – подобно тому, как для понимания работы компьютера 
не нужно знать физические процессы, происходящие в его элементах и 
схемах. Поэтому предлагаемая нами модель дискретна: она учитывает 
только те параметры, которые существенны для описания информатики 
нервной системы. К таким параметрам относятся: 

• входы и выходы нейронов, нейронных ансамблей, сетей, образо-
ванных ансамблями и т.д. (в терминах синапсов и рецепторов); 

• структура связей (электрических и химических) между нейронами 
и ансамблями; 

• возможные входные и выходные сигналы (в терминах электриче-
ских сигналов и нейротрансмиттеров); 

• характер зависимости выходных сигналов от входных (с учетом 
разных типов нейронов); 

• временные последовательности сигналов и описание паттернов в 
этих терминах; 

• наличие памяти у нейронов и ансамблей (в терминах дискретных 
состояний, меняющихся порогов и весов связей). 

Первые два вида параметров (входы, выходы и структура связей) ха-
рактеризуют структурные (статические) свойства нервных систем. Адек-
ватным языком для их описания является язык теории графов. Остальные 
параметры характеризуют функциональные (динамические) свойства.  

 
Объект моделирования 

 
В качестве моделируемого объекта будет рассматриваться упрощен-

ный фрагмент нейронной системы: множество нейронов, расположенных 
в едином внеклеточном пространстве (ВКП), равнодоступном всем ней-
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ронам системы. ВКП содержит различные нейротрансмиттеры, которые 
либо выделяются нейронами этого пространства, либо поступают извне. 
Нейроны обладают рецепторами, причем каждый рецептор способен реа-
гировать только на один вид трансмиттеров. Реакция рецептора заключа-
ется в его действии на потенциал мембраны нейрона: оно может иметь 
разный знак (возбуждающее либо тормозящее) и разную силу влияния 
(вес). Нейрон активируется (возбуждается), если сумма реакций рецепто-
ров (с учетом их весов) превосходит пороговое значение, специфическое 
для каждого нейрона. При этом он выделяет один трансмиттер, специфи-
ческий для данного нейрона. 

Нейроны разнородны; тип нейрона определяется тремя основными ха-
рактеристиками: 

(1) трансмиттером, который он выделяет (трансмиттер-
специфичность); 

(2) множеством рецепторов, которыми он обладает (способностью 
воспринимать те или иные трансмиттеры и типом реакции на них); 

(3) характером эндогенной активности. 
Нейроны одного типа могут отличаться количеством рецепторов, их 

весами и величиной порога Р. 
Время дискретно и разделено на такты. Дискретные моменты нумеру-

ются натуральными числами 0, 1, … t, … Тактом t называется отрезок 
временной шкалы между моментами t и t +1. 

По характеру нейронной активности выделяются три типа нейронов. 
1. Осциллирующий нейрон (осциллятор) – нейрон, который активиру-

ется сам каждые Ti тактов, если его не тормозят, на один такт. Например, 
при Ti = 3 активность осциллятора будет представляться последователь-
ностью: 100100100100… 

2. Тонический нейрон – нейрон, имеющий постоянную активность в 
отсутствии торможения извне: 11111…. 

3. «Молчащий нейрон» – это классический формальный нейрон. Он ак-
тивируется, только если его возбудить, и возбуждение превысит порог ак-
тивации. Возбуждение возможно с задержкой (отложенное возбуждение). 

В данной версии модели вводятся дополнительные упрощения: 
• как уже отмечалось выше, взаимодействие нейронов происходит 

посредством нейротрансмиттеров только через ВКП, без участия синап-
сов. Тем не менее все информационные возможности традиционных «си-
наптических» моделей в предлагаемой модели сохраняются. При этом в 
ней возможно и локальное взаимодействие между двумя нейронами: оно 
возникает в случае, когда только один нейрон выделяет некоторый транс-
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миттер и только один (отличный от первого) нейрон имеет соответст-
вующие рецепторы; 

• трансмиттер, попавший в ВКП, существует в нем ровно один такт; 
• уровень концентрации трансмиттеров в ВКП не учитывается: счи-

тается, что трансмиттер либо отсутствует в ВКП, либо его количества 
достаточно, чтобы на него среагировали все соответствующие рецепторы. 

 
Формальная модель – определения и правила функционирования 

 
Гетерогенная нейронная система определяется как тройка S = < N, X, 

C>, где N = {N1, …, Nn} – множество нейронов, X – внеклеточное про-
странство (ВКП); C – множество типов трансмиттеров C = {c1, …, cm}. 
Эти типы иногда будем называть цветами. Нейрон Ni, i = 1, …, n, обладает 
некоторым множеством рецепторов, которые имеют цвет cj и вес (силу 
влияния) – это действительное число. Его знак sij ∈ {+, –} будем называть 
знаком рецептора. Он означает, что данный рецептор – либо возбуждаю-
щий (плюс-рецептор), либо тормозящий (минус-рецептор). Все рецепторы 
одного цвета имеют одинаковый знак и собраны в модели в один слот. 
Вес j-го слота wij равен сумме весов всех рецепторов цвета cj; wij = 0 озна-
чает, что нейрон Ni не имеет слота цвета cj. 

Все характеристики нейронов гетерогенной нейронной системы можно 
представить в виде табл. 1. Каждая строка соответствует конкретному 
нейрону. Первый столбец содержит идентификаторы нейронов, второй – 
их типы и периоды Ti для осцилляторных нейронов. Третий столбец со-
держит идентификаторы трансмиттеров, которые выбрасывает каждый 
нейрон. Он представляет собой вектор D = (di)n выходов нейронов и со-
держит имена трансмиттеров: di = cj, если i-й нейрон выделяет j-й транс-
миттер. В последних m столбцах приведена матрица весов W, над каждым 
столбцом которой показан идентификатор трансмиттера: c1, … ,cm. 

 
Таблица 1 

 

Характеристики нейронов 

Нейрон Тип активности Выход D Веса слотов W 
c1 … сm

N1 Осциллятор, 
T = 2 dk w11 … w1m 

… … … … wij … 
Nn Тонический dl wn1 … wnm 
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Состояние ВКП в момент t представляется вектором X(t) = (x1(t), …, 
xm(t)), где xi(t), i = 1, …, n, – двоичная переменная, означающая наличие 
или отсутствие трансмиттера ci в момент t. Правила изменения X(t) во 
времени являются частью правил функционирования всей системы S, 
описываемых ниже. 

Как уже было отмечено выше, нейронная система S функционирует в 
дискретном времени. В известных моделях искусственных нейронных 
сетей нейроны однородны; их активность определяется пороговой функ-
цией активации 

 yi(t + 1) = 1, если и только если Ptxw l

k

i
i ≥∑

=

)(
1

. (1) 

В нашей модели нейроны неоднородны, причем нейроны первых двух 
типов (осциллирующий и тонический) эндогенно активны: они сохраняют 
активность после снятия возбуждающих воздействий. Для прерывания их 
активности необходимо торможение, действие которого тоже должно 
подчиняться пороговому правилу. Это приводит к введению двух порогов 
для нейрона Ni – порога возбуждения P1i, порога торможения P0i и двух 
соответствующих функций – функции активации z1i(t) и z0i(t): 
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Здесь xj(t – 1), l = 1, …, m, – компоненты вектора X(t – 1) (состояния ВКП), 
которые являются входами функций (2) и (3). При этом для любых i все-
гда P0i < 0, P1i > 0, поэтому для некоторых t возможно z1i(t) = z0i(t) = 0; на-
против, равенство z1i(t) = z0i(t) = 1 невозможно ни для каких t. 

Нейроны рассматриваются как конечные автоматы, входами которых 
являются функции z1i(t) и z0i(t). Выход у всех нейронов – один: двоичный 
выход y; yi(t) = 1 означает, что нейрон Ni в момент t активен и выделяет 
трансмиттер, указанный на пересечении строки Ni и столбца D табл. 1. 
Вид конечного автомата определяется типом нейрона. 

1. Осциллятор. Для осциллятора нужна только функция торможения 
z0(t), поскольку активируется он сам. Соответствующий автомат имеет два 
входных сигнала (два значения z0(t)) и один двоичный выход y. Число со-
стояний равно T + 1, где T – длина цикла осцилляции, измеряемая числом 
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тактов. Таблица переходов автомата приведена на табл. 2. Каждая строка 
соответствует одному состоянию; ячейки строки задают поведение ней-
рона в этом состоянии при различных входах: первый элемент ячейки 
обозначает новое состояние, в которое перейдет нейрон, второй элемент – 
выход нейрона. Например, последняя строка читается так: если нейрон 
находится в состоянии sT, то при сигнале z0 = 0 он перейдет в состояние s0 
и активируется, а при тормозящем сигнале z0 = 1 он останется в состоянии 
sT и будет пассивным. 

 
Таблица 2 

 
Таблица переходов для нейрона, осциллирующего с периодом Т 

 

Состояние Вход 
z0 = 0 z0 = 1 

s0 s1, y = 0 s1, y = 0 
s1 s2, y= 0 s2, y= 0
...
sT s0, y = 1 sT, y = 0 

 
2. Тонический нейрон активен постоянно, если его не тормозят. Ему 

соответствует комбинационный (без памяти) автомат с двумя входными 
сигналами z0 = 0 и z0 = 1, одним выходом y и одним состоянием:  
y(t + 1) = ¬ z0(t). 

3. Молчащий нейрон: yi(t) = 1, если нет торможения и есть возбужде-
ние. Ему соответствует комбинационный автомат с одним выходом y и 
одним состоянием: y(t + 1) = ¬z0(t)z1(t). 

Таким образом, если для традиционного нейрона Маккаллока-Питтса 
торможение – это всего лишь отсутствие возбуждения, то наличие эндо-
генной активности в нейронах нашей модели требует ввести торможение 
как новую сущность, которая имеет свои собственные характеристики: 
порог торможения P0 и функцию торможения z0. 

Вектор X(t) состояния ВКП определяется формулой 

 )()()(
1

jii

n

i
j cdItytx ==∨

=
, (4) 

где I(di = cj) – предикат, равный 1, если равенство di = cj истинно, и 0, если 
оно ложно. Формула (4) предполагает, что поступления трансмиттеров в 
ВКП отсутствуют. В противном случае значение xj(t) формируется с уче-
том этих поступлений. 
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Обсуждение 
 

В наших предыдущих публикациях [8, 9] были изложены основные 
принципы дискретного моделирования мультитрансмиттерных взаимо-
действий в нервных системах. В данной работе предлагается конкретная 
модель, реализующая эти принципы. Эта модель еще недостаточно близка 
к нейробиологической реальности: она не учитывает уровень концентра-
ции трансмиттеров и их время жизни в ВКП, асинхронный характер ней-
ронных взаимодействий, динамику мембранного потенциала и т.д. Однако 
уже в таком виде данная модель обладает большей выразительной силой, 
чем «проволочные» модели, основанные на локальных синаптических 
связях между однородными формальными нейронами. Основные особен-
ности предложенной модели заключаются в следующем: 

• Расширенный алфавит сигналов: вместо бинарного алфавита си-
наптических моделей данная модель предлагает многозначный алфавит 
нейротрансмиттеров. Благодаря расширенному алфавиту нейронная сеть 
является более «информационноемкой»: для реализации заданного пат-
терна поведения ей может понадобиться меньше нейронов, чем сети, ис-
пользующей только синаптические связи. 

• Наличие разных типов нейронов, включая нейроны с эндогенной 
активностью. 

• Широковещательность и дистантность нейротрансмиттерных сиг-
налов: такой сигнал воспринимается всеми нейронами, присутствующими 
в ВКП. 

Последние две особенности принципиально важны для объяснения и 
моделирования процессов самоорганизации, возникающих в искусственно 
созданных популяциях отдельных нейронов. В недавней работе [10] опи-
саны процессы в искусственных ансамблях («циркутоидах»), созданных 
из отдельных нейронов различных фенотипов, отличающихся как типом 
электрической активности, так и выделяемым нейротрансмиттером. Пока-
зано, что такие циркутоиды способны к генерации эндогенной ритмиче-
ской активности, причем характер этой активности существенно зависит 
от соотношения различных фенотипов в популяции. Очевидно, что ини-
циация процесса, выходящего на генерацию ритма, невозможна без нали-
чия нейронов с эндогенной активностью, а коммуникация между нейро-
нами, первоначально не имеющими синаптических связей, может быть 
объяснена только их химическими взаимодействиями. 
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Заключение 
 

Более подробное описание предложенной модели, содержащее ее био-
логические основания, обзор существующих моделей нейронных сетей и 
примеры, иллюстрирующие модель, будет опубликовано в журнале «Ис-
кусственный интеллект и принятие решений». В настоящее время разра-
батывается расширенная модель и ее программная реализация. В ней бу-
дет учтено влияние концентрации нейротрансмиттеров в ВКП, динамика 
мембранного потенциала, а также конкуренция нейронов в ситуациях вза-
имного торможения. 
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ПОБЕДИТЕЛЬ ПОЛУЧАЕТ ВСЕ В СЕТИ  

ФАЗОВЫХ ОСЦИЛЛЯТОРОВ 
 

Рассматривается сеть обобщенных фазовых осцилляторов с централь-
ным элементом. Показано, что в этой сети может быть реализована про-
цедура «победитель получает все» в терминах конкуренции перифериче-
ских осцилляторов за синхронизацию с центральным осциллятором. При-
водятся результаты имитационного моделирования, демонстрирующие 
функционирование процедуры при разных значениях параметров систе-
мы. Описывается использование процедуры для реализации осциллятор-
ной модели зрительного поиска. 

 
Ключевые слова: фазовые осцилляторы, победитель получает все, 

зрительный поиск, синхронизация. 
 

Введение 
 

Победитель получает все (ППВ) является вычислительным принципом, 
используемым в искусственных нейронных сетях для реализации таких 
функций, как конкурентное обучение, принятие решений и выбор действия 
[1]. В соответствии с ППВ нейроны в нейронной сети конкурируют друг с 
другом за активацию. Обычно один нейрон с наибольшим внешним возбу-
ждением оказывается победителем в этой конкуренции. Активность других 
нейронов подавляется. ППВ играет важную роль в иерархических моделях 
зрения [2] и в моделях селективного внимания [3–5]. 

Традиционно ППВ-системы строятся из искусственных пороговых 
нейронов или импульсных нейронов. В данной работе предлагается аль-
тернативный подход, основанный на синхронизации активности в осцил-
ляторной сети с центральным элементом. Рассматривается сеть из осцил-
ляторов с радиальной архитектурой связей. В такой сети центральный 
осциллятор (ЦО) соединен с так называемыми периферическими осцилля-
торами (ПО) с помощью прямых и обратных связей. Мы покажем, что при 
подходящем выборе функций взаимодействия осцилляторов и параметров 
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сети можно организовать соревнование между ПО за синхронизацию с 
ЦО таким образом, что только один ПО окажется победителем. Этот ПО 
будет работать синфазно с ЦО, в то время как другие ПО будут асинхрон-
ны по отношению к ЦО. Результатом такого взаимодействия будет резо-
нансное возрастание активности «победившего» ПО, а активность «про-
игравших» ПО будет подавлена до низкого уровня. 

В качестве осцилляторов в рассматриваемой сети используются обоб-
щенные фазовые осцилляторы. Традиционные фазовые осцилляторы Ку-
рамото описываются одной переменной, фазой колебаний. Собственные 
частоты и величины связей являются параметрами системы. В случае 
обобщенных осцилляторов эти параметры превращаются в динамические 
переменные. 

В следующих разделах будет дано описание сети, условий реализации 
ППВ и приведен пример использования осцилляторного варианта ППВ 
для моделирования зрительного поиска. 

 
1. Конструкция сети 

 
Динамика системы для реализации ППВ описывается следующими 

уравнениями: 
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где 1
0 1( , , , ) n

N T +θ θ θ ∈…  - фазовые переменные на )1( +n -мерном торе 
( ( , ]iθ ∈ −π π ), iω  - собственные частоты осцилляторов, b,ai  - силы связей 
между осцилляторами. Переменные ia  мы будем также интерпретировать 
как амплитуды колебаний ПО. Положительные значения связей соответ-
ствуют синхронизующему взаимодействию, отрицательные – десинхро-
низующему. Мы будем полагать 0>ia , 0<b , поскольку теоретическое 
исследование системы (1)-(4) показывает, что эти условия обеспечивают 
устойчивость режима ППВ [6]. Во всех численных экспериментах, описы-
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ваемых далее, мы полагаем b = –1. Величины , , , 0cα β γ >  являются па-
раметрами. 

Функции, входящие в уравнения (1)–(4) задаются следующими форму-
лами: 

 
1

1

sin , 0 ,

( )

sin , 0,

x
x

f x
x

x

ν

ν−

ν

ν−

⎧ ⎛ ⎞− π
⎪ ⎜ ⎟ < ≤ π

⎜ ⎟π⎪⎪ ⎝ ⎠= ⎨
⎛ ⎞+ π⎪
⎜ ⎟− − π < ≤⎪ ⎜ ⎟π⎪ ⎝ ⎠⎩

 (5) 

( ) sin( )g x x= , 

 
2(1 ) , 1,

( )
0, 1

x x
h x

x

σ⎧ − ≤⎪= ⎨
< ≤ π⎪⎩

 (6) 

с параметрами 1, 1ν > σ >> . Примеры функций f и h приведены на рис. 1. 
Параметр ν  управляет положением экстремумов f(x), а параметр σ задает 
ширину функции h(x). 

Уравнения (1)–(4) являются обобщением стандартных уравнений для 
фазовых осцилляторов Курамото, к которым добавлено уравнение для 
адаптации собственной частоты ЦО 0ω  и уравнения адаптации амплитуд 
ПО ia . Смысл уравнения (3) становится понятным, если его переписать в 
виде  

 0 0
0

dd
dt dt
ω θ⎛ ⎞= α −ω⎜ ⎟

⎝ ⎠
. (7) 

В соответствии с уравнением (7) собственная частота ЦО адаптируется в 
сторону его текущей частоты. Параметр α задает скорость адаптации. 

Смысл уравнения (4) состоит в том, что если ПО работает синфазно с 
ЦО, его амплитуда возрастает до уровня c+ γ , в противном случае ампли-
туда ПО падает до уровня с. Параметр β задает скорость адаптации ам-
плитуд. 

 
2. Результаты имитационного моделирования 

 
Проиллюстрируем различные типы динамики в системе (1)–(6) при 

реализации режима ППВ. Для этого присвоим амплитуде a1 первого ПО 
начальное значение большее, чем начальные амплитуды остальных ПО. 
Ожидается, что в этом случае первый ПО будет иметь больший шанс вы-
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играть конкуренцию за синхронизацию с ЦО, чем другие ПО. В числен-
ных расчетах мы полагали 14 (0) 12a≤ ≤ , в то время как начальные значе-
ния амплитуд других ПО были (0) 2ia = , 1≠i . В течение одного прогона 
симуляции амплитуды ПО меняются в соответствии с (4). Значения дру-
гих параметров 2, 10с = γ = . Это означает, что амплитуды осцилляторов 
будут асимптотически находиться в пределах ( , c )с + γ . 

 

 
 

Рис. 1. Функция взаимодействия f(x), 20ν =  (а), 
функция управления резонансом h(x), 100σ =  (b) 

 
Различие в динамике ПО проявляет себя в том, к какой из границ, 

верхней c+ γ  или нижней c стремится траектория амплитуды. Прежде, 
чем проверять это, необходимо, чтобы прошло некоторое время для того, 
чтобы динамика ПО установилась. Мы положили это время равным 

801 =T . Следующие 20 единиц времени предназначены для выявления 
типа динамики. Таким образом, полное время одного прогона симуляции 
равно 1002 =T . Мы ввели два порога: 10=highH  и 3=lowH . Если в тече-
ние временного периода 1 2( , )T T  траектория ( )ia t  лежит выше highH , то  
i-й ПО считается победителем. 

Стохастичность в систему вносится путем выбора случайных значений 
собственных частот ПО. Они равномерно распределены в заданном ин-
тервале (4,9; 5,1). Начальное значение собственной частоты ЦО равно 5. 
Начальные значения фаз всех осцилляторов равны 0. 

Многочисленные компьютерные эксперименты показали, что наблю-
даются три типа динамики: 

A. 1( ) higha t H>  для всех моментов времени 21 TtT ≤< , причем первый 
ПО является единственным ПО, для которого это неравенство выполняет-
ся. Это означает, что первый ПО является единственным победителем 
конкуренции за синхронизацию с ЦО. 
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B. ( )i higha t H>  для 21 TtT ≤<  и единственного значения индекса 1≠i . 
Это означает, что первый ПО проиграл соревнование за синхронизацию с 
ЦО, несмотря на начальное преимущество во влиянии на ЦО. 

C. ( )i lowa t H<  для 21 TtT ≤<  и всех значений индекса n,...,i 1= . Это 
случай, когда соревнование между ПО за синхронизацию с ЦО не выяви-
ло победителя. Ни один из ПО не смог устойчиво синхронизоваться с ЦО 
за отведенное время. 

Важно отметить, что вычисления не выявили случаев, когда бы побе-
дителей было больше, чем один (в случае устойчивой стационарной ди-
намики этот факт можно доказать аналитически). Кроме того, при вы-
бранных параметрах хаотическая динамика отсутствует. 

В каждом из следующих примеров было осуществлено по 1000 прого-
нов симуляции системы. В каждом из них устанавливался тип динамики 
(A), (B) или (C). Результаты вычислений приведены на рис. 2–4 в виде 
гистограмм, в которых высота столбцов показывает количество реализа-
ций каждого из указанных типов динамики. 

Пример 1. В этом примере варьируются начальные значения амплиту-
ды первого ПО: амплитудам a1(0) последовательно присваиваются значе-
ния 4, 6, 8, 10, 12. Естественно ожидать, что чем выше значение a1(0), тем 
больше вероятность того, что первый ПО окажется победителем конку-
ренции. Это ожидание подтверждается рис. 2. Вероятность того, что пер-
вый ПО выиграет конкуренцию, возрастает с 34,1 % для 1 (0) 4a =  до 
91,8 % для 1(0) 12a = . Соответственно, вероятность того, что какой-то 
другой ПО выиграет конкуренцию, падает с 60,3 до 7,7 %. Вероятность 
того, что исходом соревнования будет случай (С), мала и убывает с воз-
растанием a1(0). 

Пример 2. В данном примере варьируется значения параметра ν – кру-
тизны в точке 0 функции взаимодействия f из уравнения (1). В этом и сле-
дующем примерах начальное значение амплитуды первого ПО 1 (0) 8a = . 
Результаты, представленные на рис. 2, показывают, что увеличение ν спо-
собствует небольшому увеличению вероятности того, что первый ПО 
окажется победителем соревнования. Более существенным фактом явля-
ется убывание вероятности реализации случая (С) с ростом ν. 

Пример 3. Этот пример показывает, что скорость адаптации амплитуд 
ПО является существенным фактором, влияющим на реализацию ППВ. 
Наилучшие результаты получаются в случае, когда значение β мало. Это 
является следствием того факта, что для успешного функционирования 
ППВ нужно, чтобы процесс фазовой синхронизации происходил бы быст-
рее, чем процесс адаптации амплитуд. 
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Рис. 2. Число исходов конкуренции (A), (B), (C) 
для разных начальных значений величины связи a1 (пример 1) 

 

 
 

Рис. 3. Число исходов конкуренции (A), (B), (C) 
для разных значений ν крутизны функции f в точке 0 (пример 2) 

 

 
 

Рис. 4. Число исходов конкуренции (A), (B), (C) 
для разных значений скорости адаптации амплитуд β (пример 3) 
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3. Модель зрительно поиска 
 

Зрительный поиск заключается в обнаружении на изображении целе-
вого объекта, расположенного среди других объектов, отвлекающих вни-
мание (дистракторов) (рис. 5). Задача зрительного поиска может быть 
разной степени сложности в зависимости от заметности целевого объекта 
на фоне дистракторов [7, 8]. В простых задачах среднее время реакции T 
наблюдателя не зависит от числа объектов n на изображении. В более 
сложных задачах T растет с ростом n тем быстрее, чем труднее задача, 
причем зависимость T(n) хорошо описывается линейной функцией [9–11]. 

 

 
 

Рис. 5. Три задачи зрительного поиска разной степени сложности. 
На рисунке черный цвет прямоугольников соответствует красному в реальности, 

а белый цвет соответствует зеленому. Целевой объект в левом окне – 
красный прямоугольник, целевой объект в среднем окне – красный 

вертикальный прямоугольник, целевой объект в правом окне – цифра 2 [11] 
 

Согласно одной из теорий зрительного поиска (Guided Search, GS) [9], 
процесс обнаружения целевого объекта состоит из нескольких попыток. 
При каждой попытке внимание случайным образом фокусируется на од-
ном из объектов на изображении. Если этот объект целевой, то поиск пре-
кращается. Если в фокусе внимания оказывается дистрактор, делается 
повторный поиск. Такие попытки продолжаются до тех пор, пока не будет 
обнаружен целевой объект или не истечет время, интуитивно отведенной 
испытуемым на поиск. В каждой попытке поиска вероятность выбора це-
левого объекта тем выше, чем выше его заметность на фоне дистракторов. 
Если заметность целевого объекта велика, то практически всегда бывает 
достаточно одной попытки для обнаружения целевого объекта. В этом 
случае время поиска почти не будет зависеть от числа объектов на изо-
бражении. Если же целевой объект плохо заметен на фоне дистракторов, 
число попыток, необходимых для его обнаружения, растет с ростом n. 
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Мы применили GS в рамках модели внимания, описываемой системой 
(1)–(6) [12]. В нашей модели предполагается, что каждый зрительный 
объект кодируется в мозге осциллятором, работающим на частоте гамма-
ритма. В модели эту роль играют ПО. ЦО играет роль центрального ис-
полнительного элемента системы внимания. Постулируется, что в фокус 
внимания выбирается тот объект, который кодируется ПО, работающим 
синхронно с ЦО. Заметность объекта описывается начальным значением 
амплитуды ПО, соответствующего этому объекту. В численных экспери-
ментах были использованы значения a1(0) = 4, 6, 8, 10, 12 для целевого 
объекта и ai(0) = 2, 1≠i , для дистракторов. 
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Рис. 6. Численное моделирование зрительного поиска при различном числе 

объектов на изображении n: (a) вероятность выбора целевого объекта 
за одну попытку выбора; (b) среднее число попыток, необходимых для выбора 
целевого объекта (прямыми линиями показаны линии линейной регрессии, 
аппроксимирующие численные данные). Линии, обозначенные номерами 

1, 2, 3, 4, 5, соответствуют значениям a1(0) = 4, 6, 8, 10, 12, a2(0) = 2 
 

На рис. 6, a показаны вероятности rn выбора целевого объекта за одну 
попытку на изображении, содержащем n объектов. На рис. 6, b показаны 
величины среднего числа попыток Mn, необходимых для выбора целевого 
объекта, аналитически рассчитанные на основе значений rn. Линии 1 и 2 
почти параллельны оси абсцисс. Это соответствуют простой задаче поис-
ка (например, поиску по одному хорошо различаемому признаку, как в 
левом окне рис. 5). Линии 3 и 4 соответствуют задаче поиска средней 
сложности (например, когда целевой объект отличается от дистракторов 
по одному из двух возможных признаков, т.е. поиск идет по комбинации 
двух признаков, как в среднем окне рис. 5). Линия 5 соответствует задаче 
высокой сложности (например, когда целевой объект отличается от дист-
ракторов своей геометрией, как в правом окне на рис. 5). 
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Заключение 
 

Полученные результаты показывают, что система фазовых осциллято-
ров (1)–(6) может реализовывать процедуру ППВ в терминах синхрониза-
ции ПО с ЦО. Успех в реализации ППВ зависит от параметров системы. 
Лучшие результаты получаются при выборе функции взаимодействия (5) 
с достаточно высокой крутизной в точке 0. Скорость адаптации амплитуд 
ПО в уравнении (4) должны быть медленной по сравнению со скоростью 
фазовой синхронизации между ЦО и ПО в уравнениях (1)–(2). 

Моделирование зрительного поиска с помощью модели внимания, ос-
нованной на системе (1)–(6), хорошо соответствуют экспериментальным 
данным для задач разной степени сложности. Отметим также, что модель 
демонстрирует линейные зависимости Mn от n. Нетрудно показать, что это 
приводит к линейной зависимости среднего времени реакции T от n, на-
блюдаемой в психофизических экспериментах. 

 
Список литературы 

 
1. Хайкин С. Нейронные сети. Полный курс. 2-е изд. М.: Издательский дом 

«Вильямс», 2006. 1104 с. 
2. Riesenhuber M., Poggio, T. Hierarchical models of object recognition in cor-

tex // Nature Neuroscience. 1999. V. 2. P. 1019–1025. 
3. Itti L., Koch C., Niebur E. A model of saliency-based visual attention for rapid 

scene analysis // IEEE Trans. Pattern Analysis and Machine Intelligence. 1998. V. 20. 
P. 1254–1259. 

4. Standage D.S., Trappenberg T.P., Klein R.M. Modelling divided visual attention 
with a winner-take-all network // Neural Networks. 2005. V. 18. P. 620–627. 

5. Borji A., Itti L. State-of-the-art in visual attention modeling // IEEE Trans. Pat-
tern Analysis and Machine Intelligence. 2013. V. 35. P. 185–207. 

6. Burylko O., Kazanovich Y.B., Borisyuk R.M. Winner-take-all in an oscillator 
system with adaptation (готовится к публикации). 

7. Treisman A.M., Gelade G. A feature-integration theory of attention // Cognitive 
Psychol. 1980. V. 12. P. 97–136. 

8. Treisman A., Sato S. Conjunction search revisited // J. Exp. Psychol. Hum. Per-
cept. Perform. 1990. V. 16. P. 459–478. 

9. Wolfe J.M. Guided Search 4.0: Current progress with a model of visual search // 
In Gray, W. (Ed.) Integrated Models of Cognitive Systems (p. 99–119). University 
Press, New York: Oxford, 2007. 

10. Hulleman J. Inhibitory tagging in visual search: Only in difficult search are 
items tagged individually // Vision Res. 2010. V. 50. P. 2069–2079. 

11. Palmer E.M., Horowitz T.S., Torralba A., Wolfe J.M. What Are the Shapes of 
Response Time Distributions in Visual Search? // J. Exp. Psychol. Hum. Percept. Per-
form. 2011. V. 37 P. 58–71. 

12. Kazanovich Y., Borisyuk R. Reaction times in visual search can be explained by 
a simple model of neural synchronization // Neural Networks. 2017. V. 87. P. 1–7. 



 

 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 91 

Секция 5 
 

Нейросетевые системы обработки данных, 
распознавания образов и управления 

 
Е.Е. МАРУШКО, А.А. ДУДКИН 

Объединенный институт проблем информатики 
Национальной академии наук Беларуси, Минск 

marushko@lsi.bas-net.by, doudkin@newman.bas-net.by 
 

ДОЛГОСРОЧНЫЙ ПРОГНОЗ ПАРАМЕТРОВ СИСТЕМЫ 
ЭЛЕКТРОСНАБЖЕНИЯ КОСМИЧЕСКИХ АППАРАТОВ 

 
Рассматривается задача прогнозирования многомерных временных ря-

дов телеметрической информации космического аппарата. Приводится 
подход для долгосрочного прогноза телеметрических параметров системы 
энергоснабжения космических аппаратов с помощью ансамблей нейрон-
ных сетей.  
 

Ключевые слова: ансамбль нейронных сетей, многомерный времен-
ной ряд, телеметрическая информация, прогнозирование, обучение. 

 
Введение 

 
Космическая телеметрия – это совокупность технологий, позволяющая 

производить дистанционный (удаленный) сбор информации о состоянии 
бортовых подсистем космических аппаратов. Их функционирование кон-
тролируется путем анализа показаний датчиков, которые распределены по 
модулям подсистем, таким образом, телеметрия представляет собой мно-
гомерный временной ряд. Одной из задач анализа является прогнозирова-
ние данного ряда [1]. 

В работе рассматривается задача прогнозирования параметров систе-
мы электроснабжения (СЭС) космических аппаратов с использованием 
ансамблей нейронных сетей по поступившей телеметрической информа-
ции (ТМИ). 

В состав СЭС входят: модуль регулирования и распределения мощно-
сти; батарея солнечная (БС); литий-ионная аккумуляторная батарея (АБ). 

БС со временем деградируют под действием следующих факторов: ме-
теорная эрозия, уменьшающая оптические свойства поверхности фото-
электрических преобразователей; радиационное излучение, особенно при 
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солнечных вспышках и при полёте в радиационном поясе Земли; терми-
ческие удары из-за охлаждения конструкции на затенённых участках ор-
биты и нагрева на освещённых и наоборот. Литий-ионные АБ неизбежно 
начинают стареть с момента их производства. Происходит это из-за де-
градации силовых модулей в аккумуляторе как из-за присутствующих 
химических процессов, так и под воздействием постоянных циклов пере-
зарядки. Скорость деградации зависит не только от внешних факторов, но 
и от режимов эксплуатации. Вышеперечисленное означает, что время эф-
фективной работы СЭС ограничено и прогноз состояния позволяет прово-
дить мониторинг и увеличивать ресурс системы [2]. 

Состояние СЭС описывается набором телеметрических данных: токи 
заряда и разряда батарей, напряжения батарей, напряжение шины питания 
и электрические параметры различных компонент системы. Данный набор 
представляет собой многомерный временной ряд, а прогнозирование со-
стояний СЭС сводится к решению задачи прогнозирования данного мно-
гомерного ряда или отдельных рядов. 

Задача прогнозирования временного ряда в общем виде формулирует-
ся следующим образом [3, 4]: по известному текущему значению последо-
вательности y(k) и некоторой предыстории ( 1), ( 2),..., ( )y k y k y k m− − −  дать 
оценку следующего значения )1(ˆ +ky . Каждый элемент последовательно-
сти y(k) представляет собой набор значений в момент k. Длина предысто-
рии m, которая используется для прогнозирования, называется временным 
окном. 

Широкое распространение для решения задач прогнозирования нахо-
дит нейросетевой подход, так как он позволяет моделировать зависимости 
между данными в результате обучения на примерах. При этом эффектив-
ность использования нейронных сетей (НС) зависит от архитектурных 
решений и методов обучения [3, 5], что приводит к необходимости много-
кратного проведения экспериментов. 

В данной работе исследуется возможность долгосрочного прогноза те-
леметрических параметров c использованием ансамблей нейронных сетей 
(АНС) [6, 7], т.е. набора НС, принимающего решения путем усреднения 
результатов работы отдельных НС. 

В прогнозном анализе и машинном обучении имеет место дрейф, оз-
начающий, что статистические свойства целевой переменной, которую 
модель пытается предсказать, меняются с течением времени непредска-
зуемым образом [8], что увеличивает ошибку прогнозирования. Отсюда 
эффективность нейросетевой модели прогнозирования может быть повы-
шена при помощи методов итерационного обучения АНС [6, 8, 9]. Эти 
методы подразумевают оценку точности всех моделей и их ранжирование 
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по точности на каждой итерации анализа. При понижении суммарной 
точности АНС детектирует дрейф целевой переменной, и производится 
добавление в ансамбль нового элемента, обученного на релевантных дан-
ных. При таком подходе сохраняется модель, заложенная при начальном 
обучении, и вносятся новые параметры без проблемы «забывания». Таким 
образом, реализуется дообучение АНС. 

 
Организация вычислительного эксперимента 

 
Выборка – конечный набор прецедентов, некоторым способом выбран-

ных из множества всех возможных прецедентов, называемого генеральной 
совокупностью. 

Набор данных, на которых проводился анализ, представляет собой те-
леметрические данные, формируемые датчиками СЭС белорусского кос-
мического аппарата и характеризующей функционирование данной под-
системы Значения, выдаваемые датчиками контролируемых параметров, 
зависят от режима работы СЭС, который в свою очередь задается коман-
дами управления, передаваемыми с Земли. Значения датчиков СЭС кор-
релируют между собой, что позволяет рассчитывать на удовлетворитель-
ные оценки прогноза. 

Опрос датчиков на борту производится каждые 0,1 с. Но формирова-
ние долгосрочного прогноза в данном масштабе представляется крайне 
сложной задачей, поэтому было предложено для реализации долгосрочно-
го прогнозирования вычислять интервальные оценочные параметры ТМИ 
каждого датчика. Были определены следующие параметры: 

• минимальное значение на интервале; 
• максимальное значение на интервале; 
• среднее значение на интервале. 
Интервал вычисления параметра равен 24 ч. 
Эксперимент проводился с использованием ТМИ СЭС за период с 

2012 по 2017 г. Набор данных представляет собой 1569 отсчетов, каждый 
содержит 145 параметров. Построение НС выполнялось для отдельных 
датчиков. Прогноз вычислялся для значения через 30 дней. 

Так как обучение выполняется с учителем, то необходимо сформиро-
вать обучающую выборку из пар «входной вектор, выходной вектор». 
Формирование пары обучающих примеров осуществляется по принципу 
скользящего окна [4]: т.е. берется некоторый отрезок временного ряда и 
из него выделяется несколько наблюдений, которые и будут представлять 
собой входной вектор. Значением желаемого выхода в обучающем приме-
ре будет следующее по порядку наблюдение. Затем окно сдвигается на 
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одну позицию в направлении возрастания времени, и процесс формирова-
ния следующей пары обучающей выборки повторяется. 

При подготовке ТМИ для обучения НС выполняется масштабирова-
ние. Масштабирование необходимо, чтобы привести данные в допусти-
мый диапазон [-1, 1]. Выходы сети также масштабируются. 

Целью эксперимента является определение оптимальных гиперпара-
метров АНС: размер скрытого слоя, временное окно прогнозирования. 

В качестве базового элемента АНС используется многослойный пер-
септрон с одним скрытым слоем с нелинейной функцией активации ги-
перболический тангенс. Обучение одиночной НС осуществляется алго-
ритмом RPROP [10]. 

В предлагаемой модели выходное значение АНС формируется как 
взвешенная сумма выходов отдельных НС, в предыдущей работе [11] бы-
ла показана их сравнительная эффективность. АНС включает 20 базовых 
элементов. 

Для оценки качества обученных НС и АНС используются следую-
щие величины: 

• средний квадрат ошибки (mean square error, MSE); 
• средняя абсолютная ошибка в процентах (mean absolute percentage 

error, MAPE). 
Для оценки точности использовалась 8-кратная перекрестная проверка. 

Для этого общая обучающая выборка разделялась 8 равных частей (12,5 % 
от общего набора), и обучение повторялось 8 раз для каждой пары пара-
метров, при этом каждая из 8-ми частей последовательно назначалась тес-
товой выборкой, а оставшаяся часть данных использовалась для обучения 
с ранним остановом, для этого делилась на валидационную (10 %) и обу-
чающую (90 %) выборки случайным образом. 

Для поиска гиперпарамеров использовался сеточный поиск [12]. 
 

Оценка гиперпараметров НС 
 

Сеточный поиск предполагает задание наборов всех параметров, в об-
ласти которых производится поиск. Набор данных ограничен по размеру, 
отсюда следует, что сложные НС (с большим количеством настраиваемых 
параметров) не будут достаточно обучены, и поиск гиперпараметров сто-
ит вести в области с малыми размерами входного и скрытого слоя. Были 
выбраны следующие диапазоны: размер окна прогнозирования от 8 до 
120 дней, размер скрытого слоя от 8 до 120 нейронов. 

Поиск проводился по следующему алгоритму. 
1) Выбор пары параметров из области поиска. 
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2) Формирование тестовой и обучающей выборки для 8-кратной пере-
крестной проверки. 

3) Обучение с ранним остановом 20 НС с размером скрытого слоя, 
равным текущему на интервале. 

4) Формирование из 20 НС взвешенного АНС. 
5) Вычисление MAPE ошибки. 
6) Выбор следующей тестовой выборки и формирование обучающей 

выборки. 
7) Если не закончена 8-кратная перекрестная проверка, то переход на п. 

3.  
8) Пока не конец области поиска, переход к следующей паре парамет-

ров. 
9) Выбор АНС с наименьшей ошибкой на интервале поиска, размер 

скрытого слоя элемента АНС и размер временного окна прогнозирования 
будут подходящим решением. 

На рис. 1 приведена область поиска с полученными значениями ошиб-
ки. 

Как видно, наименьшая ошибка получена при размере временного ок-
на прогнозирования равном 56 дней, и размере скрытого слоя 48 нейро-
нов. 

На рис. 2 приведены графики среднесуточного значения реальной 
ТМИ и прогноза для параметра «напряжение батареи» СЭС. 

В табл. 1 представлены оценки ошибок MSE и MAPE для параметра 
«напряжение батареи» без масштабирования значений. 

Были также рассчитаны значения MAPE ошибки для других типов 
датчиков. Для тока заряда АБ ошибка MAPE составляет 4,1712, тока раз-
ряда АБ – 5,9721, для напряжения шины питания – 0,1968. Разница в зна-
чении MAPE для токов и напряженией вытекает из того, что токи в дан-
ном случае измеряются в мА и изменяются в пределах нескольких сотен, 
а напряжения измеряются в В и изменяются в пределах 3–4 В. 
 

Таблица 1 
 

Оценка для параметра «напряжение батареи» 
 

Прогнозируемый параметр MSE MAPE 
Минимальное значение  0,2925 0,4938 
Максимальное значение  0,0152 0,1485 
Среднее значение  0,0525 0,2280 
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Рис. 1. Сеточный поиск гиперпараметров АНС, MAPE 
 

 
Рис. 2. Реальная ТМИ напряжения батареи и прогноз 

 
Заключение 

 
Эксперимент показал, что для указанных условий долгосрочного про-

гнозирования телеметрических параметров минимальная ошибка получе-
на при размере временного окна прогнозирования равном 56 дней, и раз-
мере скрытого слоя 48 нейронов. 
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Для найденных гиперпараметров средняя абсолютная ошибка в про-
центах среднего значения на интервале при прогнозировании ТМИ, фор-
мируемой датчиками СЭС, для напряжения АБ составляет 0,2280, для на-
пряжения шины питания 0,1968, для тока заряда АБ 4,1712. 

Нейросетевая модель на основе взвешенных АНС предоставляет ин-
теллектуальный инструмент решения задач прогнозирования ТМИ для 
разрабатываемого в ОИПИ НАН Беларуси совместно с центром управле-
ния полетами БКА экспериментального образца нейросетевой системы 
мониторинга состояния подсистем космических аппаратов по телеметри-
ческим данным. 
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СИСТЕМА ПРОГНОЗИРОВАНИЯ И ДИАГНОСТИКИ 
ИНФИЦИРОВАННОГО ПАНКРЕОНЕКРОЗА 

НА ОСНОВЕ ИСКУССТВЕННЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 
 

Рассматриваются результаты разработки и изучения эффективности 
системы прогнозирования и диагностики инфицированного панкреонек-
роза, созданной на основе использования искусственных нейронных се-
тей. Созданная система поддержки принятия решений показала хорошие 
прогностические и диагностические характеристики. Применение разра-
ботанной системы в клинической практике позволило улучшить прогно-
зирование и диагностику тяжелого острого панкреатита, инфицированно-
го панкреонекроза. 

 
Ключевые слова: система поддержки принятия решений, искусст-

венные нейронные сети, медицина, тяжелый острый панкреатит, инфи-
цированный панкреонекроз, прогнозирование, диагностика. 

 
Введение 

 
В последние годы в медицине все большее внимание исследователей 

обращено на использование в сложных клинических случаях систем под-
держки принятия решений (СППР) [1]. В неотложной панкреатологии 
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одной из самых важных задач является раннее прогнозирование и свое-
временная диагностика инфекционных осложнений тяжелого острого 
панкреатита (ТОП) [2, 3]. 

В последние годы наряду с отчетливой тенденцией к увеличению чис-
ла пациентов с острым панкреатитом чаще отмечаются и инфекционные 
осложнения заболевания, встречающиеся в 12–30 % наблюдений панкре-
онекроза [3]. Раннее прогнозирование инфицированного панкреонекроза с 
последующей адекватной профилактикой может позволить снизить число 
гнойно-септических осложнений ТОП [3]. Крайне сложной является свое-
временная диагностика этапа перехода стерильного панкреонекроза в ин-
фицированный некроз поджелудочной железы. Инфицированный панкре-
онекроз в настоящее время лечится хирургическим путем, запоздалая 
операция может привести к генерализации инфекции [4]. 

В связи с большой частотой инфекционных осложнений панкреонек-
роза и высоким в этом случае риском летального исхода актуальной явля-
ется разработка и внедрение системы раннего прогнозирования и диагно-
стики инфицированного панкреонекроза (ИПН). 

Данная работа является развитием исследований [5–11]. 
 

Цель исследования 
 

Разработать, внедрить и оценить эффективность клинического исполь-
зования СППР на основе искусственных нейронных сетей для раннего 
прогнозирования и диагностики инфекционных осложнений тяжелого 
острого панкреатита. 

 
Материалы и методы исследования 

 
Для разработки «Системы прогнозирования и диагностики инфициро-

ванного панкреонекроза» (СПИДИПН) с помощью пакета STATISTICA 
6.0 (StatSoft, США) была создана электронная таблица, которая формиро-
вались на основании проведения ретроспективного и проспективного ана-
лиза историй болезни больных с острым панкреатитом. В сформирован-
ных электронных таблицах содержались результаты обследования и лече-
ния 789 больных с тяжелым острым панкреатитом. Электронные таблицы 
базы данных «ТОП» формировались путем внесения данных из анкет, 
заполняемых на каждого больного с тяжелым острым панкреатитом. В 
электронные таблицы вносили информацию по 85 показателям: данные 
паспортной части, данные лабораторных и инструментальных методов 
исследования, подробная характеристика интраоперационных находок и 
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объем выполненных операций, характер послеоперационного лечения, 
послеоперационные осложнения, результаты патологоанатомического 
исследования и др. До внесения данных была выполнена их гармонизация 
для точности последующей интерпретации и статистического анализа. 
Данные регистрировались соответственно дню поступления пациента для 
лечения, первым суткам пребывания в стационаре, 2–3-м, 4–7-м, 8–14-м, 
15–30-м, 31–60-м суткам. При нахождении пациента в ОАРИТ проводился 
функциональный динамический мониторинг жизненно важных функций 
пациента с регистрацией в базе данных.  В используемых электронных 
таблицах содержались данные, входящие в шкалу M-APACHE II, что по-
зволяло также определять тяжесть состояния больных по этой шкале. 

Для разработки «Системы прогнозирования и диагностики инфициро-
ванного панкреонекроза» использовался пакет программ для построения 
искусственных нейросетей «STATISTICA Neural Networks v1.0» (StatSoft, 
США). С использованием «генетического алгоритма» выявлялись наибо-
лее информативные входные признаки. Выходным нейроном являлся 
группирующий признак, имеющий два значения – «есть инфицированный 
панкреонекроз», «нет инфицированного панкреонекроза». Далее генери-
ровались и обучались ИН-сети, и выбиралась наилучшая из них по крите-
рию точности распознавания. В качестве топологии ИНС использовался 
«многослойный персептрон», обучение сети осуществлялось методом 
обратного распространения ошибки (back propagation). Наилучшая сеть из 
всех полученных в процессе обучения сохранялась в виде файла с расши-
рением .snn. 

Разработанная «СПИДИПН» состоит из двух функциональных блоков: 
1) прогнозирование; 2) диагностика инфицированного панкреонекроза. 
Для построения первого функционального блока СПИДИПН – «Системы 
прогнозирования инфицированного панкреонекроза» (СПИПН), предна-
значенного для прогнозирования инфицированного панкреонекроза в те-
чение первых 24 часов с момента госпитализации пациента, использованы 
ретроспективные клинические, лабораторные и инструментальные данные 
398 больных. Дизайн исследования: ретроспективное, одноцентровое. 
Исключены пациенты с фульминантным течением острого панкреатита, 
посттравматическим и послеоперационным панкреатитом, а также паци-
енты, у которых на момент поступления имелись явные признаки инфек-
ционных осложнений панкреонекроза (гноетечение из раны, по дренажам) 
(n = 96 – больные, по поводу которых задача прогнозирования являлась 
неактуальной). 

Выборка из 398 объектов разделена произвольным образом на две 
группы: объекты первой группы использовались для обучения СПИПН 



ISBN 978-5-7262-2401-5 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2017. Часть 2 

 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 101 

(298 примеров); объекты второй группы использовались для тестирования 
обученной СПИПН (100 примеров). В целях определения валидности раз-
работанной СПИПН произведен анализ исходов в экзаменационной вы-
борке из 128 больных с ТОП. 

Для создания второго функционального блока СПИДИПН – «Системы 
диагностики инфицированного панкреонекроза» (СДИПН) использовался 
аналогичный подход. Выборка из 398 больных разделена произвольным 
образом на две группы: объекты первой группы использовались для обу-
чения СДИПН (298 примеров, 113 из них с ИПН в катамнезе); объекты 
второй группы использовались для тестирования обученной СДИПН 
(100 примеров, 38 из них с ИПН в катамнезе). При этом применены кли-
нические, лабораторные, инструментальные данные 151 пациента с ИПН, 
полученные в день идентификации инфицирования (результаты диагно-
стической пункционной биопсии и (или) хирургического лечения). В слу-
чаях отсутствия результатов обследования в течение суток до момента 
верификации ИПН, использовались клинико-лабораторные данные, полу-
ченные в течение трех суток до выявления инфекционных осложнениях 
панкреонекроза. Инфицированный панкреонекроз подтвержден результа-
тами микроскопического и (или) микробиологического исследований 
пунктатов (аспирационного материала) ткани поджелудочной железы, 
парапанкреатической клетчатки, жидкостных скоплений, полученных под 
УЗ-контролем и (или) при «открытой» операции. Дизайн исследования: 
ретроспективное, одноцентровое. Исключены пациенты с наличием явных 
признаков инфицирования при госпитализации в стационар. В целях оп-
ределения валидности разработанной СДИПН произведен анализ исходов 
в экзаменационной выборке из 128 больных с ТОП. 

В анализ исходов в экзаменационной выборке из 128 больных с ТОП 
для определения валидности разработанной СПИДИПН включены паци-
енты, данные которых не использовались для обучения и тестирования 
СПИДИПН; критерии исключения аналогичные используемым на этапе 
обучения и тестирования – исключены пациенты с фульминантным тече-
нием, посттравматическим и послеоперационным панкреатитом, а также 
пациенты, у которых на момент поступления имелись явные признаки 
инфицированного панкреонекроза и (или) оперированные по поводу ин-
фекционных осложнений тяжелого острого панкреатита ранее трех суток 
с момента госпитализации (n = 97). 
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Основные результаты исследования 
 

Входные переменные введены в виде непрерывных (интервальных или 
относительных) числовых данных (возраст, пульс, систолическое артери-
альное давление, эритроциты, гемоглобин, гематокрит, ЛИИ и т.д., всего 
10 признаков) и номинальных значений (пол – мужской и женский; нали-
чие жидкостных скоплений или пальпируемого инфильтрата в брюшной 
полости – да или нет, всего 13 признаков). Выходная бинарная перемен-
ная – «инфицированный панкреонекроз» имеет два значения: да, нет. 

Из 23 показателей, отобранных методом экспертных оценок для по-
строения системы прогноза, с помощью генетического алгоритма выделе-
но 12 наиболее значимых. 

Для выбора архитектуры сети нами использован автоматический кон-
структор сети – «мастер решений» пакета «STATISTICA Neural Networks 
v1.0» (StatSoft, США). Данный «мастер решений» позволяет по сравнению 
с другим вариантом выбора архитектуры сети – методом проб и ошибок – 
автоматизировать процесс поиска оптимальной сети, с помощью весьма 
сложных алгоритмов выделять наиболее перспективные варианты, пред-
лагать исследователю наилучшую из апробированных сетей. Тип исполь-
зуемой сети – «многослойный персептрон» (Multilayer Perceptron) – вы-
бран ввиду его относительной простоты, небольших размеров, относи-
тельно быстрой работы. В итоге нами выбрана сеть типа «Многослойный 
персептрон» с тремя слоями нейронов: 12 нейронов в первом (входном) 
слое, 11 – во втором, и 1 – в третьем (выходном) слое (рис. 1). 

Обучение сети выполнено методом обратного распространения ошиб-
ки по материалам основной группы больных (n = 298). Суть метода за-
ключалась в последовательном обучении сети на данных из обучающего 
множества. На каждой итерации (эпохе) все наблюдения из обучающего 
множества по очереди подавались на вход сети. Сеть обрабатывает их и 
выдает выходные значения, которые сравниваются с целевыми выходны-
ми значениями, и ошибка, т.е. разность между желаемым и реальным вы-
ходом, используется для корректировки весов сети так, чтобы уменьшить 
эту ошибку. В результате обучения СПИПН получены следующие резуль-
таты: суммарная ошибка разработанной сети невысока – 0,15 %, уровень 
точной классификации случаев – 98 %, площадь под ROC-кривой – 0,974. 

Тестирование обученной сети выполнено на основании данных второй 
группы больных (n = 100), которые не использовались для обучения. В 
результате тестирования СПИПН получены следующие результаты: сум-
марная ошибка разработанной сети невысока – 0,18 %, уровень точной 
классификации случаев – 96 %, площадь под ROC-кривой – 0,954. 
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Рис. 1. Конфигурация ИНС по прогнозированию ИПН 
 

Разработанная нами программа показала достаточно высокую дискри-
минационную способность в прогнозировании инфицированного панкре-
онекроза среди больных с тяжелым острым панкреатитом: чувствитель-
ность составила 86,7 % (81,2–92,2), специфичность – 94,0 % (90,1–97,9), 
ППЦ – 88,6 % (83,4–93,8), ОПЦ – 92,9 % (88,5–97,3), общая точность – 
91,4 % (86,6–96,2). Различия между площадями под ROC-кривыми ин-
формативности СПИПН и многопараметрических систем в определении 
вероятности развития инфицированного панкреонекроза оказались стати-
стически значимыми: P = 0,003 (СПИПН – M-APACHE II и СПИПН – 
шкала Д.А. Тагановича; Z-критерий, J. Hanley); P = 0,005 (CПИПН – шка-
ла С.И. Третьяка с соавт.; Z-критерий, J. Hanley). 

Второй функциональный блок СПИДИПН «Система диагностики 
ИПН» (СДИПН) обучен на основании результатов обследования 
298 больных (113 из них с ИПН в катамнезе). После обучения и верифи-
кации нейросети изменились чувствительность входных параметров и 
степень их влияния на прогнозируемый результат.  

Оптимальной конфигурацией нейронной сети был многослойный пер-
цептрон с четырьмя слоями нейронов: 14 нейронов в первом (входном) 
слое, 13 – во втором, 13 – в третьем и 1 в четвертом (выходном) слое 
(рис. 2). 
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Обучение сети выполнено методом обратного распространения ошиб-
ки по материалам основной группы больных (n = 298) аналогично обуче-
нию СПИПН. Суть метода заключалась в последовательном обучении 
сети на данных из обучающего множества. На каждой итерации (эпохе) 
все наблюдения из обучающего множества по очереди подавались на вход 
сети. Сеть обрабатывает их и выдает выходные значения, которые срав-
ниваются с целевыми выходными значениями, и ошибка, т.е. разность 
между желаемым и реальным выходом, используется для корректировки 
весов сети так, чтобы уменьшить эту ошибку. В результате обучения 
СПИПН получены следующие результаты: суммарная ошибка разрабо-
танной сети невысока – 0,16 %, уровень точной классификации случаев – 
98 %, площадь под ROC-кривой – 0,987. 

 

 
 

Рис. 2. Конфигурация ИНС по диагностике ИПН 
 

Тестирование обученной сети выполнено на основании данных второй 
группы больных (n = 100), которые не использовались для обучения. В 
результате тестирования СДИПН получены следующие результаты: сум-
марная ошибка разработанной сети невысока – 0,18 %, уровень точной 
классификации случаев – 96 %, площадь под ROC-кривой – 0,964. 

С целью определения диагностической эффективности «Системы ди-
агностики ИПН» проведено изучение ее диагностических возможностей в 
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сравнении со шкалой М-APACHE II, тремя-четырьмя критериями син-
дрома системной воспалительной реакции (ССВР 3-4) и Infection Probabil-
ity Score (IPS). Проверка валидности системы диагностики ИПН проводи-
лась на «экзаменационной» группе больных, не вошедшей в обучающую 
выборку и группу тестирования. 

«Очень хорошее» качество диагностической модели в распознавании 
инфицированного панкреонекроза продемонстрировала «система диагно-
стики ИПН» (площадь под ROC-кривой 0,854 (95 % ДИ 0,791-0,917); 
P < 0,001 по сравнению с кривой абсолютной прогностической индиффе-
рентности). СДИПН в исследуемой выборке больных продемонстрирова-
ла чувствительность 82,2 % (75,7–88,7), специфичность – 88,0 % (82,5–
93,5), ППЦ – 78,7 % (71,7–85,7), ОПЦ – 90,1 % (84,9–95,3), общая точ-
ность – 85,9 % (80,0–91,8). Выявлены статистически значимые различия в 
диагностических возможностях (AUC) сравниваемых шкал: СДИПН – 
IPS, P = 0,03; СДИПН – ССВР 3-4, P = 0,005; СДИПН – M-APACHE II, 
P = 0,001 (индекс Z, J. Hanley). 

 
Выводы 

 
Разработанная СППР прогнозирования инфицированного панкреонек-

роза на основе интеллектуального анализа общедоступных клинико-
лабораторных и инструментальных методов исследования позволяет вы-
делить группу больных с повышенным (> 5 0%) риском развития инфек-
ционных осложнений тяжелого острого панкреатита. Созданная система 
продемонстрировала следующие прогностические показатели: чувстви-
тельность – 86,7 % (95 %ДИ 81,2–92,2), специфичность – 94,0 % (90,1–
97,9), ППЦ – 88,6 % (83,4–93,8), ОПЦ – 92,9 % (88,5–97,3), общую точ-
ность – 91,4 % (86,6–96,2). Данная система явилась наиболее точной среди 
сравниваемых шкал (различия с M-APACHE II, P = 0,005; шкала 
С.И. Третьяка с соавт., P = 0,003; шкала Д.А. Тагановича, P = 0,005) для 
определения риска инфекционных осложнений тяжелого острого пан-
креатита. Разработанная нами СППР для раннего прогнозирования ин-
фекционных осложнений ТОП позволила выделить группу пациентов, 
угрожаемых по развитию инфицированного панкреонекроза. 

Разработанная СППР при диагностике инфицированного панкреонек-
роза продемонстрировала хорошие диагностические характеристики: чув-
ствительность – 82,2 % (75,7–88,7), специфичность – 88,0 % (82,5–93,5), 
ППЦ – 78,7 % (71,7–85,7), ОПЦ – 90,1 % (84,9–95,3), общую точность – 
85,9 % (80,0–91,8). Данная система обладает наиболее высокой среди 
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сравниваемых шкал (M-APACHE II, P = 0,001; ССВР 3-4, P = 0,005; 
Infection Probability Score, P = 0,03) диагностической точностью.  
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ВОЗМОЖНЫЕ СТРАТЕГИИ ВЫБОРА ОБЛАСТЕЙ 
НА ПЕРИФЕРИИ ПОЛЯ ЗРЕНИЯ 
ДЛЯ ФИКСАЦИИ ВЗГЛЯДА∗ 

 
Рассматриваются результаты психофизических тестов при осмотре 2D 

изображений и навигации в виртуальной 3D среде. Показано, что в пер-
вом случае уменьшаются вероятность саккад большой амплитуды (более 
3º) и длительность фиксаций (при саккадах более 8º). Обнаружено поли-
модальное распределение амплитуд саккад при навигации в 3D среде. 
Выявлены различия в траектории осмотра в условиях активной и пассив-
ной навигации. Обсуждаются стратегии выбора областей для фиксации 
взгляда на периферии поля зрения. 

 
Ключевые слова: длительность фиксаций, амплитуда саккад, тра-

ектория осмотра. 
 

Введение 
 

Имитация механизмов биологического зрения рассматривается как 
один из перспективных путей к созданию моделей и эффективных искус-
ственных систем обработки зрительной информации [1–9] Доминирую-
щий подход в этом направлении состоит в имитации двух взаимосвязан-
ных свойств биологического зрения, а именно, пространственно неодно-
родного представления зрительной информации от фовеа к ретинальной 
периферии и выбора областей интереса для фовеации и последующей об-
работки на высоком уровне разрешения [10, 11]. Системы этого типа рас-

                                                
∗ Работа выполнена при поддержке проектов Министерства образования и 

науки РФ №№ 2.955.2017/ПЧ и 6.5961.2017/БЧ. 
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сматриваются как фовеальная альтернатива [2, 3] стандартным искусст-
венным зрительным системам с пространственно однородным разрешени-
ем и пирамидальным представлением входной информации. Преимущест-
во фовеальной организации с вычислительной точки зрения состоит в 
резком уменьшении объема информации, которая должна быть обработа-
на на высоком уровне разрешения [12]. 

В течение многих лет зрительные экспериментальные и модельные ис-
следования сконцентрированы, в основном, на высокой остроте централь-
ного зрения, в то время как роль периферического зрения до настоящего 
времени практически не изучена [13]. Имеются многочисленные сведения 
[10, 11, 14], в большей или меньшей мере обоснованные эксперименталь-
ными данными, в частности, о больших размерах рецептивных полей, о 
большей чувствительности к движению и эмоционально значимым и 
крупным объектам, преобладании нейронов Y-типа на периферии поля 
зрения. Предполагается, что периферия поля зрения может принимать 
участие в реализации функций, типичных для центрального зрения [13]. 
Не изученность механизмов выбора областей интереса на периферии поля 
зрения в реальной зрительной системе определяет то, что в модельных 
исследованиях эта проблема решается на основе эвристических алгорит-
мов, построении карт выделенности (saliency maps) c учетом результатов 
психофизических тестов о распределении точек фиксаций взгляда при 
осмотре конкретных изображений [15, 16]. 

В данной работе представлен анализ результатов психофизических 
тестов, на основе которого рассматриваются возможные стратегии выбора 
областей для фиксации взгляда на периферии поля зрения. 

 
Результаты и обсуждение 

Функциональная роль микродвижений во время фиксации взгляда 
 

Во время фиксации взгляда происходят несколько видов движений 
глаз, различающихся по амплитуде, частоте и скорости, в частности – 
дрейф, тремор и микросаккады [17]. На основе малых размеров рецептив-
ных полей нейронов в области представительства фовеальной части поля 
зрения, сопоставимых с амплитудой тремора, предполагается, что тремор 
способствует торможению процессов адаптации к стимулу именно в этой 
области. Возможно, что тремор выполняет также другую функциональ-
ную роль, а именно, – участвует в детектировании первичных признаков, 
в частности, в определения перепадов яркости [18] и ориентации сверхпо-
роговых локальных контрастных элементов изображения [1, 7]. Рассмот-
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рим алгоритм, реализованный в визуальном сенсоре фовеального типа 
(рис. 1, 1). 

При эксцентриситете оптической оси объектива относительно оси его 
вращения все точки проецируемого изображения совершают циркулярные 
микросмещения на воспринимающей матрице с амплитудой смещения ε 
(уравнение (1)) аналогично тремору глаза. 
 0 0cos ;  sin .x x t y y t= + ε ϖ = + ϖ  (1) 

Если на воспринимающие фоторецепторы попадают перепады яркости 
∇Ec(i, j), то их выходные сигналы Uc(i, j, t) будут носить периодический 
характер с амплитудой пропорциональной модулю градиента перепада 
яркости и фазовым сдвигом α (уравнение (2)), отображающим направле-
ние перепада яркости фрагмента изображения на данном фоторецепторе: 
 ( ) ( )( ) ( ), , mod , cosc cU i j t K E i j t= ⋅ ∇ ⋅ ϖ + α . (2) 

 

 
 

Рис. 1. 1 – модель визуального сенсора с периферической (а) и центральной (б) 
матрицей светочувствительных элементов и устройством, 

обеспечивающим микросмещение изображения; 2 – динамика выходных сигналов 
фоторецепторов фовеального сенсора и формирование единичных 

импульсных выходных сигналов сенсора; 3 – примеры фиксационных пятен 
при осмотре двумерных изображений 

 
При нарастающем выходном периодическом сигнале U и достижении 

им нулевого значения формируется единичный импульсный выходной 
сигнал (рис. 1, 2). Аппаратно реализованная модель фовеального сенсора 
наглядно демонстрирует, что наличие периодических микросмещений 
изображения на сетчатке в виде тремора позволяет не только выделить 
перепады яркости [18], но и определить ориентации этих перепадов, по-
падающих на одиночные фоторецепторы. Можно предположить, что, как 
и в модели, на выходе сетчатки с периодичностью тремора формируются 
пространственно-временные паттерны импульсов ганглиозных клеток 
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фовеальной области сетчатки; наличие импульсов свидетельствует о на-
личии сверхпороговых перепадов яркости, а их фазовые сдвиги отражают 
различия в ориентации этих перепадов. 

Другой вид движений глаз во время фиксаций взгляда – микросаккады, 
которые имеют амплитуду менее 1º [17, 19]. Показано, что эти движения в 
большей мере влияют на процессы, реализуемые в области поля зрения c 
эксцентриситетом около 9º от центра фиксации, и влияют на частоту им-
пульсации нейронов на всех уровнях зрительных путей [17]. В известных 
работах, в основном, анализировалось количество, частота и амплитуда 
микросаккад, в то время как связь их направления с пространственными 
координатами последующих макросаккад и фиксации взгляда не рассмат-
ривалась. Изучение этих вопросов в перспективе представляет интерес в 
свете выбора областей на периферии поля зрения для фиксации взгляда. 
Один из путей решения этой задачи состоит в анализе пространственно-
временной структуры фиксационных пятен (рис. 1, 3), по аналогии с тем, 
как это реализуется в случае анализа траекторий макросаккад [4, 5, 8]. 

Важным аспектом процессов обработки зрительной информации, как в 
текущей, так и в последующих точках фиксации, является их предна-
стройка в соответствии с мотивацией и результатами предыдущего этапа 
обработки. По-видимому, участие структур зрительной и окуломоторной 
систем различных уровней реализуется за счет прямых центрифугальных 
влияний, которые имеют ретинотопическую организацию и могут сказы-
ваться, в том числе и на функционировании элементов сетчатки [20]. Та-
ким образом, создаются условия для формирования локального замкнуто-
го контура управления процессами анализа зрительной информации и 
регуляции глазных движений. 

 
Динамика амплитуды саккад и длительности фиксаций взгляда 
от центра к периферии при осмотре двумерных изображений 

 
Для представленных в этом разделе результатов использованы данные 

проведенных нами ранее [8] психофизических тестов со свободным ос-
мотром и поиском измененных фрагментов различных двумерных изо-
бражений. Во всех тестах распределение анализируемых параметров дви-
жений глаз было сходным. На рис. 2 видно, что вероятность саккад с ам-
плитудой более 3º. при осмотре двумерных изображений уменьшается по 
правилу, близкому к экспоненциальному, а длительность фиксаций 
уменьшается в виде ступенчатой функции при амплитуде саккад более 8º. 
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Рис. 2. Сводное распределение вероятности саккад (n = 2696) 
различной амплитуды (1); зависимость длительности фиксаций от амплитуды 

предшествующей саккады при осмотре двумерных изображений (2) 
 

Динамика параметров движений глаз в условиях активной 
и пассивной навигации в трехмерной виртуальной среде 

 
В качестве экспериментальной платформы использовалась система ви-

деорегистрации движений глаз SMI iViewX Hi-Speed 1250. Для синтеза и 
предъявления зрительных стимулов был разработан программный модуль, 
совместимый с комплексом iVewX, который позволяет создавать тексту-
рированные трехмерные объекты сложной формы в виртуальной среде 
(рис. 3, 1). 

 

 
 

Рис. 3.Фрагмент виртуальной 3D среды (1) и траектории осмотра 
при активной (2, а) и пассивной (2, б) навигации; малые черные квадраты – 

точки фиксации взгляда; соедняющие их линии – саккады 
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С помощью этого же программного модуля испытуемый клавишами 
управления курсором может задавать тот или иной тип движения вирту-
альной камеры в среде. Виртуальная среда представляет собой совокуп-
ность поверхностей, моделирующих реальные объекты. Элементы среды 
представлены набором текстурированных объектов. В качестве элемента 
текстуры опорной поверхности выбрано изображение травянистого по-
крова, препятствия имеют каменистую текстуру. На опорной горизон-
тальной поверхности расположена область препятствий, состоящая из 21 
вертикально ориентированного объекта. В тестах навигации в 3D вирту-
альной среде участвовали пять испытуемых с нормальным зрением в воз-
расте от 20 до 28 лет. Протокол эксперимента утвержден комиссией по 
биоэтике ЮФУ. Во всех тестах расстояние между стимуляционным мони-
тором и испытуемым было 80 см. 

Активный навигационный эксперимент. Испытуемый с помощью кла-
виш управления курсором перемещался в трехмерной среде, огибая препят-
ствия. При этом испытуемому давалась инструкция: как можно быстрее 
пройти область препятствий, не столкнувшись с колоннами. При активной 
навигации испытуемый имел возможность с помощью клавиш управления 
курсором выполнять два вида движений: поступательное перемещение впе-
ред с постоянной скоростью путем нажатия и удержания соответствующей 
клавиши; повороты направо или налево с постоянной угловой скоростью 
путем нажатия и удержания соответствующих клавиш поворота. 

Пассивный навигационный эксперимент. При пассивной навигации ал-
горитм перемещений создавался автоматически и задача испытуемого 
состояла только в осмотре динамических сцен. Испытуемому для осмотра 
предъявлялась та же среда, но движения камеры определялись не данным 
испытуемым, а траекторией ее смещений в активном навигационном экс-
перименте другого испытуемого. 

Амплитуда саккад (4,7±0,3° и 4,8±0,3°) и длительность фиксаций 
(276±13 и 280±13 мс) были сопоставимы в тестах активной и пассивной 
навигации. Вместе с тем, траектории движений глаз были существенно 
различны (рис. 3, 2, а, б). Видно, что в случае активной навигации фикса-
ции взгляда более широко распределены как в горизонтальном, так и вер-
тикальном направлении виртуальной среды по сравнению с пассивной 
навигацией. В соответствии с классификацией траекторий осмотра [4], 
при активной навигации траектория может быть отнесена к сканирующе-
му типу, в то время как в случае пассивной навигации – к фокальному. 

Проведен также анализ распределения амплитуд саккад при навигации 
в виртуальной 3D среде (рис. 4, а). Видно, что распределение амплитуд 
саккад в этом случае, в отличие от мономодального при осмотре двумер-
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ных изображений, близко к полимодальному. Различие между этими рас-
пределения достоверны (p = 0,05, t-test). Вид распределения амплитуд 
саккад указывает на участие процессов различной природы [21] в реали-
зации зрительных функций при навигации в виртуальной 3D среде. 

 

 
 

Рис. 4. Распределение вероятности саккад различной амплитуды (n = 193) 
при навигации в виртуальной 3D среде (1) и осмотре двумерных изображений (2) 

 

Заключение 
 

Представленные результаты анализа данных, полученных в психофи-
зических тестах, в сочетании со сведениями литературы позволяют рас-
смотреть возможные стратегии выбора областей для фиксации взгляда на 
периферии поля зрения. 

Одна из них может состоять в пошаговом смещении взгляда к перифе-
рии поля зрения за счет саккад малой и средней амплитуды (от 2° до 5°). 
Такие смещения сопровождаются фиксациями короткой длительности, в 
течение которых детектируются первичные признаки изображений за счет 
тремора и микросаккад. Для другой стратегии, в том случае, если на пе-
риферии имеются объекты со свойствами, привлекающими зрительное 
внимание и определяемыми мотивацией и преднастройкой, могут быть 
характерны саккады и длительности фиксаций больших величин. И, нако-
нец, возможна также стратегия, основанная на представлении фовеальной 
информации в контексте с периферической. При этом выбор области на 
периферии поля зрения может определяться как первичными признаками, 
так и когнитивными механизмами. Один из вариантов контекстной стра-
тегии, основанный на первичных признаках, был реализован в модели [6]. 
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Детальные свойства этих стратегий и их вклад на различных этапах реше-
ния зрительных задач еще предстоит выяснить в психофизических тестах 
и с помощью моделирования.  
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ИЕРАРХИЧЕСКИЕ УРОВНИ УПРАВЛЕНИЯ 
ЛОКОМОЦИЯМИ, ОТ СПИНАЛЬНОГО 

ДО ДИЭНЦЕФАЛИЧЕСКОГО 
 

Описываются уровни управления движениями, имеющиеся в мозге по-
звоночных животных. Рассмотрены 5 нижних уровней: уровень централь-
ного генератора паттернов спинного мозга, ретикулоспинальный уровень, 
мезенцефалический локомоторный уровень, диэнцефалический локомо-
торный уроввень. Область латерального гипоталамуса, являющаяся ис-
точником орексинергических влияний и оказывающая общее возбуждаю-
щее действие, тоже рассматривается как один из уровней. Обсуждаются 
поведенческие задачи, которые обусловили появление такого рода схем 
управления движениями. 

 
Ключевые слова: локомоция, мезенцефалический локомоторный 

центр, диэнцефалический локомоторный центр, латеральный гипотала-
мус, уровни управления движениями. 

 
Введение 

 
Классические объяснения устройства мозга человека рассматривают 

его как результат эволюции [1], при этом эволюция трактуется, как пооче-
редное появление в мозге новых управляющих структур и увеличение их 
размеров. Материалом для таких обобщений служит эволюция позвоноч-
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ных животных [1]. Доступные сегодня экспериментальные данные свиде-
тельствуют о том, что общий план строения мозга, и наличие отдельных 
устройств, одинаковы у всех позвоночных [2]; различия носят преимуще-
ственно количественный характер. В то же время, генетические исследо-
вания обнаруживают сходство многих систем мозга позвоночных с анало-
гичными системами беспозвоночных животных [3]. Эти факты подталки-
вают к тому, чтобы рассматривать эволюцию мозга, как устройства 
управления движениями, отвечающего все более усложненной реакцией 
на сигналы окружающего мира, воспринимаемые вновь возникающими в 
организме сенсорными приемниками разных типов. Важно, что события, 
рассматриваемой в таком ключе эволюции, разыгрывались до появления 
позвоночных животных. Эти события привели к появлению структур – 
генетических предшественников разделов мозга, существующих у совре-
менных позвоночных. Очередность рассмотрения вновь возникающих 
устройств будем, следуя Бернштейну, вести «снизу вверх», – от спинного 
мозга, к продолговатому мозгу, среднему, и промежуточному. То есть, 
основываясь на допущении, что степень отдаленности структуры от «цен-
тра мозга» коррелирует со временем возникновения устройства. Прием-
лемость этого утверждения для каждого конкретного случая надо рас-
сматривать отдельно. 

 
Центральные генераторы паттерна 

 
Древнейшим ритмическим движением является локомоция – переме-

щение тела в пространстве. У билатерально симметричных животных 
устройство, генерирующее команды запуска ритмического движения типа 
плавания, содержит две популяции нейронов поочередно тормозящих 
друг друга по принципу тяни-толкая (push-pool), при этом активная в дан-
ный момент популяция дает двигвтельную команду мышцам «своей» сто-
роны тела. Управляющая система более сложного ползания или бега на-
земных животных содержит сопряженные каскады схем такого же типа 
push-pool: для флексоров и экстензоров каждого сустава, для обеспечения 
поочередности движений правых и левых конечностей, для обеспечения 
согласованности движений передних и задних конечностей [2]. Эти уст-
ройства, имеющиеся у всех позвоночных, называются центральными ге-
нераторами паттерна (central pattern generator, CPG). Они обеспечивают 
стереотипный рисунок движения и находятся в спинном мозге. Такое же, 
командующее шаганием устройство, есть и у человека, оно находится в 
поясничном отделе спинного мозга. 
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Запуск центральных генераторов паттерна 
вышележащими структурами 

 
У миноги командный уровень расположенный выше, чем CPG, нахо-

дится в нескольких ядрах ретикулярной формации среднего мозга (рис. 1), 
в так называемых, ретикулоспинальных командных нейронах (RS). К ним 
приходит сенсорная информация от кожных рецепторов, реагирующих на 
прикосновение.болевое или тепловое воздействие, кроме того они полу-
чают команды от вышерасположенных центров. RS нейроны отвечают за 
инициацию уплывания животного в ответ на прикосновение. Запуск ло-
комоции происходит не только в ответ на сенсорную стимуляцию, но и 
обусловлен воздействием со стороны, запускающих движение нейронов, 
которые находятся в латеральном гипоталамусе. Среди них есть такие, 
которые инициируют движение при изменениях освещенности (их назы-
вают находящимися вне сетчатки фотосенсорными клетками) [4], есть 
чувствительные к химическому составу окружающей среды клетки. Орек-
синергические зоны гипоталамуса связаны с общей активацией и участ-
вуют в исследовательском поведении, их стимуляция вызывает локомо-
цию. Кроме того, в гипоталамусе находятся дофаминергические нейроны, 
проектирующиеся в спинной мозг. Анатомически показано существова-
ние возбуждающих проекций от связанных с инициацией движения об-
ластей гипоталамуса в RS [5]. 

Мезэнцефалическая локомоторная область (mesencephalic locomotor 
region MLR), – следующий по старшинству уровень запуска локомоций 
(рис. 1). Он впервые был обнаружен у кошки [6], а впоследствии у всех 
позвоночных животных. Если движение, запускаемое активацией ретику-
лоспинальных нейронов (RS) стереотипно, то активируя MLR можно по-
лучить различные паттерны движений [7]. В работах [8,9] обнаружено, 
что запуск движения через MLR у миноги происходит в ответ на обоня-
тельный сигнал. А далее, этот сигнал передается на RS, и вызывает дви-
жение. Удаление MLR делает невозможным запуск движения обонятель-
ным стимулом. Связанные с инициацией движения области гипоталамуса 
дают проекции не только на RS, но и на MLR. 

Важно разобраться в отличиях этого нового иерархического уровня 
управления движениями от предыдущего. Мезэнцефалическая локомо-
торная область включает педункулопонтийное ядро покрышки 
(pedunculopontine tegmental nucleus PPN) и клиновидное ядро (cuneiform 
nucleus, CN), причем у разных позвоночных движение может вызываться 
или с одной или с другой из этих областей [6]. Ранее было показано, что 
PPN и вокруг лежащие области входят в состав так называемой «ретику-
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лярной активирующей системы». Активация этой системы приводит к 
пробуждению от сна, к повышенному уровню внимания. То есть две об-
ласти: локомоторная и активирующая частично пересекаются. Таким об-
разом, активация MLR вызывает два различных явления: запуск локомо-
ции и усиление внимания к сенсорным стимулам [7]. 

 

 
 

Рис. 1. Схема управляющих движениями иерархических уровней 
 

Следующий уровень управления – диэнцефалическая локомоторная 
область (diencephalic locomotor region DLR). Эту область разные авторы 
называют по-разному: диэнцефалической локомоторной областью, субта-
ламической локомоторной областью или латеральным гипоталамусом. В 
работе [10] разъясняется, что локомоторные области диэнцефалона, оши-
бочно относимые к субталамусу на самом деле входят в состав вентраль-
ного таламуса. Большая часть вентрального таламуса состоит из тормоз-
ных ГАМК-эргических нейронов, но именно данная область, называемая 
zona incerta (ZI), содержит и тормозные и возбудительные нейроны. Акти-
вация возбудительных, глутаматергических нейронов приводит к запуску 
локомоций. В [11] показано, что активация «субталамической локомотор-
ной области» вызывает локомоцию исследовательского типа. Данному 
управленческому уровню приписывают участие в реакции пробуждения 
(arousal), в проявлении внимания к стимулу, в управлении висцеральными 
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функциями, в управлении поворотом головы и движениями глаз в ответ 
на появление неожиданного внешнего объекта. 

Особенности данного уровня управления локомоциями разобраны в по-
священной функциональной роли работе Митрофаниса [12]. Главные связи 
ZI – с выходным ядром базальных ганглиев – черной субстанцией, и педун-
кулопонтийным ядром, то есть с нижележащей MLR. Входы в ZI от ниже-
лежащих областей частично пересекаются со входами в MLR. ZI получает 
входы: от зон спинного мозга передающих тактильную и проприоцептив-
ную информацию, от ядра тройничного нерва, от красного ядра и мозжечка, 
от ядер шва, от педункулопонтийного ядра, от околоводопроводного серого 
вещества. Важными являются связи с глубокими слоями верхнего двухол-
мия, управляющими поворотами головы и движениями глаз. 

Входы на верхнее двухолмие упорядочены: латеральная область ZI 
проектируется в медиальную часть двухолмия, а медиальная часть ZI про-
ектируется латеральную часть двухолмия. Каждая область, проектирую-
щаяся на ZI, получает обратные входы. Вышележащие входы ZI включа-
ют входы от большинства корковых областей, причем наиболее значи-
тельны входы от моторных, соматосенсорных, париетальных областей и 
лимбических. Также ZI связана с интраламинарными ядрами таламуса, 
передающими информацию о прикосновениях, и с гипоталамусом. Мит-
рофанис предполагает, что глобальная роль ZI заключается в том, что эта 
область получает внешнюю, соматосенсорную информацию, и внутрен-
нюю, висцеральную, и отвечает изменением уровня arousal и привлечени-
ем внимания к изменившейся внешней афферентации, например, повора-
чивает голову и глаза в сторону прикоснувшегося предмета. 

 
Общая схема уровней управления 

 
Когда-то Николай Бернштейн выделил 5 уровней управления движе-

ниями: руброспмнальный, таламо-паллидарный, пирамид-ностриальный, 
теменно-премоторный, высший кортикальный. 

Первый, из его уровней составной, – красное ядро, расположенное ря-
дом с педункулопонтийным ядром, то есть на уровне MLR, отвечает за 
управление позой, взаимодействие с мозжечком, не связано с локомоцией. 
Воздействие на спинальном уровне, то есть на уровне CPG, может вызывать 
локомоцию, например фиктивное плавание миноги [13]. На рис. 1 пред-
ставлены все описанные выше управленческие структуры – центральный 
генератор паттерна, ретикулоспинальная область, гипоталамус, мезэнцефа-
лическая локомоторная область, и диэнцефалическая. На рис. 2 эти уровни 
рассмотрены с точки зрения системы «сенсорный стимул-моторная реак-
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ция». Двигаясь снизу вверх видно, что нового привносит каждая область в 
управление. Номер 1, центральный генератор паттерна – чисто исполни-
тельская структура. Номер 2, ретикулоспинальная область, может переда-
вать на CPG внешние влияния, например, необходимые для поворота [14], 
но более важно то, что на этом уровне появляется воздействие гипоталаму-
са. Участие гипоталамуса в запуске локомоции (номер 3 на рис. 1) первона-
чально было, по-видимому, обусловлено необходимостью перемещения в 
освещенную область, но у современных позвоночных орексинергические 
области латерального гипоталамуса выполняющие роль инициации движе-
ния, кроме того являются регулятором сна и бодрствования, оказывают об-
щее возбуждающее действие на большое число областей мозга. Номер 4, 
мезенцефалическая локомоторная область, отличается тем, что помимо за-
пуска локомоции, воздействие на эту область приводит и к усилению вни-
мания к сенсорным стимулам, опосредованному выбросом ацетилхолина. 
Номер 5, диэнцефалическая локомоторная область. Удаление этой области 
приводит к временному прекращению произвольных движений, но через 
12 дней происходит восстановление [15]. Главные игроки этого управлен-
ческого уровня – не только zona incerta вентрального таламуса, но и выход-
ное ядро базальных ганглиев, – черная субстанция. Она состоит из тормоз-
ных нейронов и тормозит MLR. 

 
Заключение 

 
Возникновение каждого управляющего уровня решало определенную 

поведенческую задачу с помощью адекватного аппарата. Первый уровень 
стал возможен из-за появления устройства, воспринимающего опасные 
кожные воздействия; реакция этого уровня – оборонительная. Второй 
уровень ознаменован появлением влияний от управляющего центра – 
прообраза гипоталамуса, в котором появились светочувствительные клет-
ки, так что освещенность смогла влиять на эндокринные функции и локо-
моцию. Запуск движения теперь стал возможен только при совпадении 
сигнала от гипоталамуса и кожного воздействия. Потом, когда появились 
глаза, функция светочувствительности перешла к сетчатке глаза и возник 
специальный путь, передающий сведения об освещенности специальному 
ядру гипоталамуса (супрахиазматическому), которое, с помощью специ-
ально сконструированной машины циркадных ритмов, стало воздейство-
вать на область гипоталамуса, запускающую движения: на латеральный 
гипоталамус, от которого, через специальную орексиновую систему этот 
сигнал поступает на все обслуживающие движение области мозга. Тре-
тий, мезэнцефалический, уровень возникает с появлением обонятельной 
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рецепции. На основе обонятельной рецепции возникнет потом система 
выбора двигательного отклика на внешние сигналы, а пока выбор прост: 
усиление влияния внешнего сигнала с помощью выброса ацетилхолина. 
Именно потому, что это влияние было таким неспецифическим, потом 
этот уровень был использован как источник общего возбуждения, arousal. 
Четвертый уровень, по-видимому, тоже появился в связи с обонянием, – 
потребовалось поворачивать, и тогда возник прообраз тектума, в котором, 
как известно, есть область, управляющая поворотами головы и глаз в на-
правлении внешнего сигнала, и появилась zona incerta, через воздействие 
на тектум управляющая этими поворотами. Современая ZI управляет по-
воротами в направлении соматосенсорной стимуляции, а не обонятель-
ной, но задача поворота возникла сначала, как поворот на внешнюю цель, 
топографически точные отображения внешнего мира в таких областях, 
как соматосенсорная или зрительная появились позже. 

 

 
 

Рис. 2. Уровни управления движениями с точки зрения сенсорный вход – 
моторный выход. Как меняются входы, каким разным выходам это соответствует 

 
Когда появились новые уровни, надстроившиеся над описанными 

здесь управляющими уровнями, возникли новые сложные обмены сигна-
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лами между уровнями, то есть между такими разделами как кора, стриа-
тум, рассмотренные здесь нижние отделы мозга. Здесь они не показаны. 

Описанные здесь уровни управления примерно совпадают по диапазо-
ну с двумя низшими уровнями Бернштейна. Три высших уровня Берн-
штейна относятся к управляющей системе кора-базальные ганглии, мы их 
не рассматривали. Современный уровень знаний о структуре нервной сис-
темы привел к тому, что низших уровней оказалось не 2, а 5. Анатомия и 
физиология нервной системы уже достаточно подробно описывают 
строение и функции различных структур мозга, поэтому другие уровни 
вряд ли появятся, но в настоящее время мы очень приблизительно пред-
ставляем себе, как именно устроено управление каждого уровня, как они 
взаимодействуют между собой, можем только предполагать, какова по-
тактовая раскладка сигналов, которыми обмениваются эти управляющие 
структуры. 
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ПАВЛОВСКО-ИНСТРУМЕНТАЛЬНЫЙ ПЕРЕНОС 
И СИСТЕМА, УПРАВЛЯЮЩАЯ 
ПОВЕДЕНЧЕСКИМ ВЫБОРОМ 

 
Приведен обзор исследований Павловско-инструментального перено-

са. Описано участие в нем дорсального и вентрального стриатума, базола-
терального и центрального ядер миндалины. Приведены данные о разли-
чии вклада ядра и скорлупы прилежащего ядра в осуществление общего и 
специфического Павловско-инструментального переноса. Обсуждается 
различие влияний дорсомедиального и дорсолатерального отделов дор-
сального стриатума в целенаправленное и рутинное типы поведений. 

 
Ключевые слова: условные рефлексы, вентральный стриатум, дор-

сальный стриатум, прилежащее ядро, миндалина, дофамин. 
 

Введение 
 

И.П. Павлов заложил основу исследования обучения, обнаружив в 
своих опытах на собаках, что если определенный сигнал (так называемый 
условный сигнал) всегда предшествует даче вознаграждения, то собака 
запоминает это, и реагирует на сигнал, как на саму награду, заранее выде-
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ляя желудочный сок. Скиннер изменил постановку опытов Павлова: меж-
ду подачей условного сигнала и дачей вознаграждения животное должно 
было выполнить какое-то действие – «заработать» награду [1]. Современ-
ные исследователи условных рефлексов подчеркивают различие двух ви-
дов обучения, называя первый тип Павловскими условными рефлексами, 
а второй тип – инструментальными условными рефлексами. 

Раньше считалось, что запоминание локализовано в коре головного 
мозга. Теперь ясно, что в запоминании участвует не только кора, но и 
подкорковые области, которые прежде считали связанными только с эмо-
циями и называли лимбической системой. К лимбической системе отно-
сят миндалину, гиппокамп, гипоталамус. В последние 20 лет в группе 
«подкорковых ядер» особо выделяют базальные ганглии. В то время как 
главные нейроны коры возбудительные, глутаматергические, базальные 
ганглии состоят из тормозных, ГАМКергических нейронов. Базальные 
ганглии являются необходимым «колесиком» передачи сенсорной ин-
формации от органов чувств через таламус к коре. Если это колесико «не 
крутится», как в случае болезни Паркинсона, то кора в одиночку не рабо-
тает, человек не может свободно двигаться, или, в тяжелых случаях, во-
обще осуществлять двигательный акт.  

Базальные ганглии влияют на таламус путем, так называемого растор-
маживания: выходная часть базальных ганглиев тормозит таламус, пре-
пятствуя передаче через него сенсорного сигнала в кору, но если возбу-
дить, тоже тормозную, входную часть базальных ганглиев, то она затор-
мозит выходную часть, эти два последовательных торможения дадут воз-
можность таламусу возбудить кору. Подробно о механизме работы ба-
зальных ганглиев можно прочитать в [2].  

Чрезвычайно важным для функционирования базальных ганглиев иг-
роком является нейромедиатор дофамин. Через специальные, имеющиеся 
в базальных ганглиях и коре рецепторы, он тормозит или, наоборот уси-
ливает (модулирует) передачу сигналов, осуществляемую другими ней-
ромедиаторами, такими как глутамат или ГАМК. При отсутствии дофа-
мина базальные ганглии не работают. Именно прекращение синтеза до-
фамина является причиной болезни Паркинсона. Различают текущий, фо-
новый (тонический) режим выброса дофамина (он важен при болезни 
Паркинсона), и связанный с внешними, требующими внимания события-
ми (фазический). В этом, последнем режиме, дофамин влияет на запоми-
нание внешних событий. Усиленный выброс его происходит в ответ на 
важные внешние события [3], или неожиданные [4]. 

У позвоночных животных синтез дофамина для нужд базальных ганг-
лиев и коры осуществляется в специальных областях среднего мозга, – 
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компактной части черной субстанции и вентральном поле покрышки. По-
нятно, что, будучи необходимой частью функционирования главной, за-
нимающейся запоминанием, области мозга позвоночных, – коры больших 
полушарий, непрерывно происходящий выброс дофамина должен контро-
лироваться теми же областями, которые командуют поведением животно-
го. Ведь запоминание – это фиксация наилучшего варианта поведения. 

Описанная выше система, ядром которой являются базальные ганглии, 
образует виток передачи сигнала: таламус-кора-базальные ганглии-
таламус-кора [5]. Система устроена топическим образом: каждая область 
коры получает сигнал от своего ядра таламуса, и посылает сигнал в свою 
часть базальных ганглиев. Важно, что одна часть этой системы выделен-
ная, – это так называемый вентральный стриатум (точнее, его главная 
часть, называемая прилежащим ядром), он управляет прохождением сиг-
нала по всем другим виткам этой системы. Происходит это за счет воз-
действия вентрального стриатума на выброс дофамина. Кроме вентраль-
ного стриатума на выброс дофамина влияют некоторые ядра миндалины 
[6], и другие области. Современные исследователи условных рефлексов 
изучают, как в разных типах поведения/запоминания работают разные 
части стриатума, миндалины, коры. 

 
Павловско-инструментальный перенос. Описание задачи 

 
Общая схема опытов по Павловско-инструментальному переносу 

(Pavlovian to instrumental transfer , PIT) включает 3 стадии [7] (рис. 1). 
Первая стадия – Павловская, когда животное (крыса) приучается связы-
вать какой-то сигнал с тем, что в кормушке появляется корм. 

Вторая стадия – инструментальная – крыса помещается в камеру, в ко-
торой имеется рычаг, и если она нажимает на рычаг, то получает такой же 
корм, как и в первой стадии. Когда крыса хорошо обучается нажимать на 
рычаг, производят угашение этого навыка, а именно, ее помещают в ту же 
камеру, где она начинает делать то, чему ее обучили – нажимает на рычаг, 
но корм не получает. После нескольких опытов по угашению крыса начи-
нает нажимать на рычаг реже, чем сразу после обучения. Тогда наступает 
третья стадия – Павловско-инструментальный перенос: крыса помещается 
в камеру с рычагом, и дается тот же сигнал, что и в первой стадии, то есть 
впервые происходит одновременное предъявление сигнала и рычага. 
Крыса сразу же начинает нажимать на рычаг гораздо чаще. Сравнивая 
число нажатий в стадии угашения и в стадии переноса, оценивают степень 
выраженности Павловско-инструментального переноса. 
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Рис. 1 Схема опытов по Павловско-инструментальному переносу. 
В данном случае показаны опыты с общим переносом. 

Стадия 1 – павловское обучение. Подача условного (звукового сигнала) 
подкрепляется пищей. Стадия 2 – инструментальное обучение. 

Нажатие на рычаг с пищевым подкреплением. После выработки навыка нажавия 
производят его угашение. Третья стадия – Павловско-инструментальный перенос. 

При подаче условного сигнала животное нажимает на рычаг чаще, 
чем после угашения 

 
Различают общий и специфический PIT. Вышеописанная схема соот-

ветствует общему переносу. Специфический перенос происходит, если 
животное в первой стадии выучивает, что два разных сигнала связаны с 
появлением двух разных типов подкрепления, например, одна награда это 
гранула сухого корма, а другая – сахарный сироп. Во второй, инструмен-
тальной стадии, крыса обучается нажимать на левый рычаг за гранулу 
сухого корма, а на правый рычаг – за глоток сахарного сиропа. В третьей 
фазе крысе, помещенной в камеру с двумя рычагами, по очереди предъяв-
ляют условные сигналы из первой Павловской стадии. Об успешном осу-
ществлении переноса свидетельствует то, что крыса нажимает на рычаг, 
подкреплявшийся в стадии 2 той же самой наградой, которая выдавалась 
при предъявлении данного условного сигнала в первой стадии.  

Сыр

Рычаг

Сыр

Рычаг 

Рычаг

1Павловское обучение 2 Инструментальное обучение 

Угашение 

3 Павловско-инструментальный перенос 
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Другая постановка задачи [8] дает возможность оценить для одного и 
того же животного выполнение и общего, и специфического переноса, а 
именно: в первой стадии крыса выучивает, что предъявление каждого из 
3-х разных сигналов приводит к появлению трех типов положительных 
наград. Во второй стадии крысу помещают в камеру с двумя рычагами, 
нажатие на каждый вознаграждается одной из использованных в первой 
стадии наград. В третьей стадии животному предъявляется тот из выучен-
ных в первой стадии сигналов, который не был задействован во второй 
стадии. Если крыса начинает нажимать то на левый, то на правый рычаги, 
и общее число нажатий у нее выше, чем до всякого обучения, то считают 
что произошел общий перенос. Если же в третьей стадии ей предъявляют 
один из стимулов, использованных во второй стадии, стадии инструмен-
тального обучения, и она нажимает на рычаг, подкреплявшийся во второй 
стадии наградой, использованной для этого стимула в первой сталии, то 
считают, что произошел специфический перенос. 

 
Удаление каких структур препятствует осуществлению общего 

и специфического PIT 
 

В главной части вентрального стриатума, прилежащем ядре, (nucleus 
accumbens) различают ядро (core) и скорлупу (shell). Обе части прилежаще-
го ядра состоят преимущественно из тормозных нейронов. Нейроны скор-
лупы по сравнению с нейронами ядра, содержат меньше шипиков, образу-
ют меньше контактов, но имеют более разветвленные связи (у мыши). 
Скорлупу прилежащего ядра считают входящей в состав так называемой 
расширенной миндалины. Удаление скорлупы (shell) прилежащего ядра 
убирает специфический перенос, общий перенос сохраняется [9]. Удаления 
ядра (core) уменьшает эффект общего переноса, сохраняя специфический. 
Важно, что эти удаления не влияют на осуществление самих Павловских и 
инструментальных рефлексов (описанные выше как стадии 1 и 2). 

Кроме прилежащего ядра, на PIT оказывают влияние ядра миндалины: 
удаление базолатерального ядра убирает специфический PIT, не влияя на 
общий [10], а удаление центрального ядра, наоборот, выключает общий 
перенос, не влияя на специфический. Что касается базолатерального ядра, 
то его влияние на PIT обусловлено связями с прилежащим ядром: двусто-
ронне удаление shell дает тот же эффект, что и двустороннее удаление 
базолатерального ядра миндалины, и тот же, что удаление shell с одной 
стороны и базолатеральной миндалины с другой стороны. 
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Инструментальное обучение и формирование привычек. 
Наличие в стриатуме разных зон, управляющих выбором 

целевого стимула, обучением инструментальным рефлексам, 
автоматическим исполнением выученного 

 
Когда животное обучается выполнению некоторого действия, за кото-

рое оно получает награду, это называют целенаправленным поведением. 
По мере выучивания поведение становится все более рутинным, перехо-
дит в привычку. То есть, если постановка задачи требует, чтобы животное 
при предъявлении некоторого сигнала совершало определенное действие, 
то происходит два процесса: сначала внешний сигнал связывается с воз-
награждением (Павловское обучение), и, одновременно, внешний сигнал 
связывается с действием и наградой. В ходе обучения постепенно вклю-
чается система, связанная с формированием привычки: образуется связь 
«внешний сигнал-ответное действие». Оказалось, что базальные ганглии 
состоят из трех частей, – вентральный стриатум, это входная часть систе-
мы, оценивающей возможность внешнего сигнала сигнализировать о на-
граде (находит т.н. ценность этого сигнала), остальная часть стриатума – 
дорсальный стриатум занят выработкой действий. Дорсальный стриатум 
тоже делится на две части: дорсомедиальный стриатум занят разучивани-
ем действия, ориентируясь на возможность получения награды. Если за 
совершение действия награда не поступает, то вероятность совершения 
действия уменьшается. Дорсолатеральный стриатум включается в поздней 
фазе обучения, когда дорсомедиальный уже выяснил, что действие пра-
вильное. Дорсолатеральный стриатум устанавливает прямую, не опосре-
дованную наградой связь «внешний сигнал-ответное действие». В работе 
[11] обнаружено, что если крысу, приученную при подаче звукового сиг-
нала нажимать на рычаг и получать вознаграждение, накормить досыта, 
так, что эта еда уже не будет вознаграждением, то все равно, услышав 
сигнал, крыса побежит нажимать на рычаг. В этом случае говорят о фор-
мировании привычки (habit). 

 
Обсуждение 

 
Опыты по Павловско-инструментальному переносу демонстрируют дей-

ствие той подсистемы мозга, которая нацелена не на обучение (обучением 
занимаются другие подсистемы мозга, управляющие разучиванием Павлов-
ских или инструментальных рефлексов). Совокупность структур, участвую-
щих в Павловско-инструментальном переносе, выполняет роль запуска дей-
ствия в ответ на предъявление ранее встречавшихся, уже выученных внеш-
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них сигналов. Можно предполагать, что эта система имеет более древнее 
происхождение по сравнению с теми системами, которые заняты обучением. 
В более древних вариантах этой системы роль пускового внешнего сигнала 
могли играть какие-то врожденно распознаваемые объекты. 

Существующая у современных позвоночных животных сложная систе-
ма кора-базальные ганглии, управляющая выбором действия, которое надо 
совершить, делится на две подсистемы: дорсальный стриатум обучается 
действию, совершение которого оптимально для данного внешнего сигнала, 
вентральный стриатум (прилежащее ядро) оценивает правильность реаги-
рования именно на этот внешний сигнал. Дорсальный стриатум в свою оче-
редь, делится на две части: дорсомедиальный стриатум занят выбором дей-
ствия, что соответствует ранней фазе обучения, дорсолатеральный стриа-
тум занят разучиванием и последующим «бездумным» исполнением этого 
действия. Точно так же (достаточно грубо) можно считать, что вентральный 
стриатум делится на две части: скорлупа (shell) прилежащего ядра занята 
оценкой, выбором внешней цели с учетом тонких различий, таких как раз-
ные типы внешних сигналов и ответных действий (специфический PIT), 
ядро (core) руководит исполнением переноса без учета тонких различий 
(общий PIT). Базолатеральное ядро миндалины, удаление которого препят-
ствует специфическому переносу известно своим участием в обучении рас-
познаванию внешних сигналов [16], и опосредованным влиянием на выброс 
дофамина вентральным полем покрышки. Центральное ядро миндалины, 
удаление которого препятствует общему переносу, оказывает воздействие 
на выброс дофамина компактной частью черной субстанции [6]. Областями 
которые получают «дофаминовое снабжение» от компактной части черной 
субстанции являются как дорсолатеральный стриатум [6], так и область core 
прилежащего ядра [12]. 

 
Заключение 

 
Может показаться, что изучение условных рефлексов является част-

ным вопросом, относящимся к особенностям поведения животных. Одна-
ко, система управления поведенческим выбором, главной частью которой 
является комплекс структур, управляющих выбросом дофамина, – это 
центральная подсеть мозга, одинаковая у мыши и человека. 

Наличие PIT показано у человека [13]. В одном из опытов [14] участ-
ники эксперимента сначала обучались выполнению действия: нажимали 
одну из трех кнопок клавиатуры и получали пищевое вознаграждение 
(один из трех видов снеков) – инструментальное обучение. Затем они 
проходили курс Павловского обучения: при предъявлении на экране од-
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ного из трех видов фракталов получали для каждого свой из трех видов 
снеков. Кроме того, дополнительный четвертый фрактал был «пустой» – 
за появлением на экране этого фрактала никакой награды не поступало. В 
фазе переноса им предъявляли фрактал и разные комбинации из двух 
кнопок клавиатуры. Успешность специфического переноса оценивали по 
частоте нажатия кнопки, соответствующей своему фракталу (вознаграж-
даемому тем же снеком, что и нажатие данной кнопки). Успешность об-
щего переноса оценивали по частоте нажатия вознаграждаемой кнопки по 
сравнению с частотой нажатия «пустой» кнопки. Одновременно мозг уча-
стника сканировали с помощью магнитно-резонансного томографа высо-
кого разрешения. Было обнаружено, что активность вентролатеральной 
области хвоста стриатума и базолатеральной части миндалины была по-
вышена при успешном выполнении специфического переноса, а актив-
ность центромедиальной части миндалины повышена при успешном вы-
полнении общего переноса. 

Система управления поведенческим выбором нарушена у наркоманов 
и при алкоголизме. В опытах [15] показано, что выраженность эффекта 
переноса может быть индикатором риска возврата к злоупотреблению 
алкоголем. 

Модельные поведенческие задачи, такие как Павловско-инструмен-
тальный перенос, или формирование привычек помогают прояснить ме-
ханизмы взаимодействия структур мозга в норме и патологии. 
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КАТЕГОРНАЯ ТЕОРИЯ СИСТЕМ, 

ФУНКЦИОНАЛЬНЫХ СИСТЕМ И БИОМАШСИСТЕМ. 
ЧАСТЬ I 

 
Обсуждается категорный подход к теории систем, функциональных 

систем, применяемый в теории биомашсистем. Поставлены задачи вклю-
чения биомашсистем в теорию функциональных систем, на основе кате-
горного подхода, на базе которого развивается теория биомашсистем. При-
ведены точные математические результаты моделей, касающиеся дуаль-
ности полиграфов, которые образуют нейроны и их связи. 
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Ключевые слова: теория систем, функциональные системы, био-
машсистемы, поликатегории, дуальность, решатель, системообразую-
щий фактор. 

 
Введение 

 
Теория систем возникла в работах Л. Берталанфи и оформилась как 

отдельная наука с выходом книг М. Месаровича с соавторами [1] и [2]. 
П.К. Анохиным [3] в основы теории систем введён системообразующий 
фактор, превративший теорию систем в действенный инструмент работы 
исследователей. 

Теория систем и теория функциональных систем широко известны (ниже 
указаны некоторые продвижения в теории функциональных систем). 

В последние годы появилась теория [4–7] биомашсистем, уходящая 
корнями в теорию эргатических систем. Биомашсистемы возникли как 
конструктивный ответ на современные проблемы сельскохозяйственного 
машиностроения и других машиностроительных отраслей, включающие 
обостряющуюся ситуацию с фактическим затруднением операторов ма-
шин (комбайнеров и др.) оптимально управлять усложняющимися маши-
нами и механизмами. Основная задача устранения негативного в «челове-
ческом факторе» эргатических систем состоит в резком повышении авто-
номности интеллектуальных систем управления машинами. 

Предлагается общий категорный подход к теории систем, биомашси-
стем и функциональных систем, в рамках которого, в частности, формали-
зуется системообразующий фактор П.К. Анохина. 

 
Биомашсистемы и функциональные системы 

 
Термин «эргатическая система» был принят в 1960 г. на Первом кон-

грессе Международной федерации по автоматическому управлению с це-
лью обозначения систем, включающих человека, который функционирует 
в совокупности с комплексом технических средств. Позднее содержание 
данного понятия расширилось, в аграрной отрасли акцент был перенесён 
на учёт наличия в агропроизводстве не просто человека и машины, но и 
продуктивного животного (см., например, [8]), перешли к системе «чело-
век-машина-животное». 

Включение в эргатическую систему целевого объекта «животное» – 
продуктивного животного приблизило понятие эргатической аграрной 
системы к понятию функциональной системы по П.К. Анохину. Осозна-
ние кажущихся уже непреодолимыми в традиционных рамках указанных 
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выше трудностей привело к обобщенному понятию эргатических систем 
([9]), к треугольной триаде «человек-машина-живое» и далее к биомашси-
стемам [4] и парадигме биомашсистем [5]. 

В теории биомашсистем основной упор делается на изучении с даль-
нейшим использованием связей отдельных элементов, связей между свя-
зями, и т.д., что выливается с точки зрения математического моделирова-
ния биомашсистем в распространение категорного подхода, известного в 
математике. 

Формализованное моделирование систем управления, как правило, 
представляет собой тот или иной раздел искусственного интеллекта, кон-
структивной основой которого традиционно является наличие решателей, 
осуществляющих поиск вывода в пространстве состояний системы из на-
чального состояния в целевое. 

В теории биомашсистем применяются новые виды решателей, назван-
ные «блоком Поста» и «биоблоком» и основанные на новых методах ней-
робионики, теории поликатегорий, гиперграфовых конструкций и их ис-
числений [6, 7, 10]. Существенным аспектом предлагаемых бионических 
моделей является гиперграфовая модель неокортекса млекопитающих [10] 
и в последних исследованиях нейрографовая модель сети живых нейро-
нов, в которой предыдущая модель является подмоделью [6, 7]. 

 

 
 

Рис.1. Архитектура функциональной системы по П.К. Анохину 
 

Биомашсистемы являются функциональными системами по П.К. Ано-
хину, поскольку содержат системообразующий фактор как обязательный 
элемент. 
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Возникает задача интеграции теории биомашсистем и теории общих 
функциональных систем, результат может оказаться полезен для обеих 
теорий, с одной стороны, теория биомашсистем реально начнёт использо-
вать результаты, имеющиеся для функциональных систем, а в функцио-
нальных системах возникнет, в частности, вариант формализации, связан-
ный с категорным подходом, используемым в биомашсистемах. Более того, 
включение биомашсистем в теорию функциональных систем является тем 
важным развитием теории функциональных систем в других областях 
науки и техники, на которое указывал П.К. Анохин [3]. 

 

 
 

Рис. 2. Биомашсистема 
 

Общая архитектура функциональной системы задаётся известной схе-
мой, данной П.К. Анохиным (см. рис. 1). 

Важно отметить, что биомашсистемы могут быть описаны также схе-
мой (см. рис. 3), отражающей однотипную организацию различных функ-
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циональных систем, описанной П.К. Анохиным для поддержания гомео-
статических показателей живого организма [11]. При этом системообра-
зующим результатом в биомашсистемах может быть определенный объем 
сельскохозяйственной продукции, в эффекторную часть входит совмест-
ная работа механизмов и работников, а в качестве обратной афферентации 
к управляющему органу принимается организованный контроль и мони-
торинг проводимых работ. 

Научное направление функциональных систем продолжили ученики и 
последователи П.К. Анохина, в том числе, в рамках работы НИИ нор-
мальной физиологии [11]. 

Среди значительных, ставших уже классическими продвижений сле-
дует указать на мультипараметрический принцип взаимодействия функ-
циональных систем, системное квантование физиологических процессов. 

В последнее время появился развиваемый К.В. Анохиным подход, назван-
ный «когнитомом», как продолжение теории функциональных систем [12]. 

Формализация и моделирование функциональных систем представляет 
весьма непростую задачу [13], тем не менее, появились успешные матема-
тические модели [14], однако, остаются не разработанными вопросы 
взаимосвязей с системными подходами в искусственном интеллекте и 
получившей значительное развитие общей теории систем. 

На одну из причин указывал в связи с этим еще П.К. Анохин, подчер-
кивая, что в имеющихся подходах нейроны настолько упрощены, что их 
модели отстают от экспериментальной науки на десятилетия [3]. 

 

 
 

Рис. 3. Однотипная организация функциональных систем 
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Категорные модели нейронов и их сетей 
 

В последние годы появились подходы с более сложными и адекватны-
ми моделями нейронов и нейронных сетей, сюда можно отнести HTM-
технологию Дж. Хокинса, а также глубоко развитую ААУ-модель 
А.А. Жданова (модель автономного адаптивного управления [15]).  

Здесь нейрон нагружен значительными функциями, включающими, в 
частности, распознавание образов, но сетевая структура остается тради-
ционной. 

Как функциональные системы, так и биомашсистемы опираются на 
представления о нейронах и их сетях. В развиваемом подходе положение 
с моделированием нейронов кардинально исправлено, в том числе по 
сравнению с упомянутыми подходами Дж. Хокинса и А.А. Жданова, ней-
роны и их сети, а также их иерархическая организация в неокортексе аде-
кватно моделируются новыми развиваемыми нашими специалистами ма-
тематическими объектами нейрографами, гиперграфовыми математиче-
скими конструкциями и новым видом исчислений, названным исчисле-
ниями гиперграфовых конструкций [6, 7, 10]. 

Основная идея состоит в переходе от традиционного рассмотрения ней-
ронов и связей между ними, как объектов и стрелок к модели нейронов в 
виде полистрелок с возможностью их соединений, соответствующих поли-
категорным соединениям и высшим категорным соединениям. В результате 
возможности моделирования и описания свойств кардинально увеличива-
ются. Представляя нейроны в виде полистрелок и моделируя самые разно-
образные возможные связи между нейронами-полистрелками с помощью 
других нейронов-полистрелок, мы получаем, так называемый, нейрограф, 
как новое математическое понятие. Подобная абстракция включает помимо 
обычно рассматриваемой синаптической связи нейронов, также и другие 
известные (и неизвестные пока) связи, электрические синапсы, нанотрубоч-
ки, лиганды и экзосомы (как виды «отложенной» связи), возможные по 
Пенроузу-Хамероффу квантовые и сверхквантовые когерентные виды свя-
зи. Представив нервную систему и мозг в виде гигантского нейрографа сле-
дует указать, что сетью называется сам нейрограф с учетом трафика прохо-
дящих по связям сигналов (спайков и т.п.). Подобная нейрографовая сеть 
может служить моделью также и для когнитивных потоков, быть единой 
сетью физиологических и ментальных процессов, как это принято в кон-
цепции когнитома К.В. Анохина. Вторая ключевая идея относится к иерар-
хическим подструктурам мозга, таким как неокортекс. Нейрограф мозга 
имеет подструктуры, в частности, свёрточные поликатегории и гипергра-
фовые конструкции, которые моделируют иерархию и порождаемые ею 



ISBN 978-5-7262-2401-5 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2017. Часть 2 

 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 137 

свойства (память, инвариантные представления и т.п.). Здесь важнейшим 
элементом служат исчисления гиперграфовых конструкций, обеспечиваю-
щие моделирование вычислительных процессов в мозге, что использовано в 
моделях решателей для биомашсистем. 

Во второй части доклада перейдём к точным формулировкам, опира-
ясь на книги [4, 5, 10], в которых заложен категорный формализм рас-
сматриваемого подхода и дано категорное обобщение теории систем, 
включая формализацию системообразующего фактора по П.К. Анохину. 

 
Заключение 

 
Биомашсистемы, функциональные системы и системы по М. Месаро-

вичу рассмотрены в рамках единого категорного подхода. 
С помощью формализма сверточных поликатегорий удаётся дать обоб-

щение теории систем с включением и формальным описанием системооб-
разущего фактора по П.К. Анохину. Нейрон является системой в категор-
ном смысле, различные соединения нейронов моделируются свертками по-
ликатегории, а системообарзующий фактор преобразует с помощью эндо-
функтора набор исходных систем, применяет к преобразованным системам 
соответствующую свертку, превращая их в подсистемы вновь образованной 
составной системы. В частности, такой системой, уже в строго математиче-
ском смысле является мозг млекопитающих и человека. 

 
Выводы 

 
Дано категорное определение системы, далеко обобщающее известное 

определение систем по М. Месаровичу. Даны определения и основные 
свойства сверточных поликатегорий, сформулированные в виде теорем, в 
частности, описывающие новые виды дуальности и принцип двойствен-
ности для сверточных поликатегорий, являющийся аналогом принципа 
двойственности для теории категорий, доказанного Хетчером в [18]. 

В рамках категорных систем даны описания стратификации, слоев и 
эшелонов, а также системообразующего фактора П.К. Анохина. В бли-
жайшие планы входит установление математических взаимосвязей сис-
тем, функциональных систем и биомашсистем на категорном уровне. 

Математическая реализация изложенных идей представлена во второй 
части доклада. 
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КАТЕГОРНАЯ ТЕОРИЯ СИСТЕМ, 

ФУНКЦИОНАЛЬНЫХ СИСТЕМ И БИОМАШСИСТЕМ. 
ЧАСТЬ 2 

 
Обсуждается категорный подход к теории систем, функциональных 

систем, применяемый в теории биомашсистем. Поставлены задачи вклю-
чения биомашсистем в теорию функциональных систем, на основе кате-
горного подхода, на базе которого развивается теория биомашсистем. При-
ведены точные математические результаты моделей, касающиеся дуаль-
ности полиграфов, которые образуют нейроны и их связи. 

 
Ключевые слова: теория систем, функциональные системы, био-

машсистемы, поликатегории, дуальность, решатель, системообразую-
щий фактор. 

 
Введение 

 
Теория систем возникла в работах Л. Берталанфи и оформилась как 

отдельная наука с выходом книг М. Месаровича с соавторами [1] и [2]. 
П.К. Анохиным [3, 11] в основы теории систем введён системообразую-
щий фактор, превративший теорию систем в действенный инструмент 
работы исследователей. 

Теория систем и теория функциональных систем широко известны 
(ниже указаны некоторые продвижения в теории функциональных сис-
тем). 

В последние годы появилась теория [4–7] биомашсистем, уходящая 
корнями в теорию эргатических систем [8]. Биомашсистемы возникли как 
конструктивный ответ [9] на современные проблемы сельскохозяйствен-
ного машиностроения и других машиностроительных отраслей, вклю-
чающие обостряющуюся ситуацию с фактическим затруднением операто-
ров машин (комбайнеров и др.) оптимально управлять усложняющимися 
машинами и механизмами. Основная задача устранения негативного в «че-
ловеческом факторе» эргатических систем состоит в резком повышении 
автономности интеллектуальных систем управления машинами. 
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Предлагается общий категорный подход к теории систем, биомашси-
стем и функциональных систем, в рамках которого, в частности, формали-
зуется системообразующий фактор П.К. Анохина. 

В первой части доклада дана идейная сторона вопроса, здесь приво-
дится математическая реализация указанных идей. 

 
Теория систем по М. Месаровичу 

 
Напомним сначала кратко основные определения теории систем [1, 2]. 
Определение. Пусть заданы два множества: множество X входов и 

множество Y выходов. Тогда системой S, или системой по Месаровичу, 
называется отношение на декартовом произведении S X Y⊆ × . Как и в [1, 
2], будем использовать функциональные обозначения S: X Y→ . 

Если задана совокупность S систем iS , причём индексное множество < 
частично упорядочено, тогда пара (S, <) называется иерархией систем. 

Выделяется три вида иерархии систем, стратификация, слои и эшело-
ны. 

Стратификация. Если 1 ... nX X X= × ×  и 1 ... nY Y Y= × × , то i-й стра-
той системы S называется система iS : 

nS : n n nX W Y× → ; 

iS : i i i iX L W Y× × → , 1 i n< < ; 

1 :S  1 1 1X L Y× → , 

имеются сюръекции :ih  1i iY W +→ , :ic  1i iY L −→ , такие, что  

1 1( , ( ))n n n n ny S x h y− −= ; 

1 1 1 1( , ( ), ( ))i i i i i i iy S x c y h y+ + − −= ; 

1 1 1 2 2( , ( ))y S x c y= . 

iL , iW  – множества стимулов; ih  – информационная функция i-й стра-
ты, распределительная функция i-й страты. 

Система S в этом случае называется стратифицированной системой. 
Слои. Если система S может быть представлена подсистемами iS : 

1i iM M −→ , то эти подсистемы называются слоями системы S. 
Эшелоны. В иерархии, составленной из упорядоченных по номерам 1, 

2, 3, …, n страт или слоёв, на каждом уровне {1, 2, 3, ..., }i n∈  находится по 
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одной подсистеме, в случае эшелонной иерархии на каждом уровне может 
присутствовать по несколько подсистем. В этом случае уже нет строго 
порядка на множестве индексов I. В соответствии с упорядоченностью в I 
имеем следующие эшелоны (1) ( ), ..., , ...,kJ J  на которые разбивается ис-
ходная система: 

(1)
1 1{ },iJ S i I I= ∈  – набор минимальных элементов в I; …; ( )kJ =  

{ },i k kS i I I∈  – набор минимальных элементов в I – 1 1{ ... }kI I −∪ ∪  и т.д. 
Определение закончено. 
Ниже приводится категорное обобщение понятия систем и их иерар-

хий по Месаровичу. 
 

Системообразующий фактор по П.К. Анохину 
 

Основная идея П.К. Анохина, достраивающая теорию систем, состоит 
в том, что по совокупности систем из них может быть собрана новая сис-
тема только при наличии системообразующего фактора, имеющего двой-
ственную природу. С одной стоны, фиксируется результат (цель и т.п.) 
для составной системы, с другой стороны, имеется некоторый «оператор», 
меняющий соответствующим образом каждую из систем, которые станут 
в результирующей системе подсистемами. В категорной реализации набор 
подсистем 1{ , ..., }nS S  суть некоторый полиграф, представляющий собой 
свёрточную предполикатегорию, а системообразующий фактор суть пара 
ˆ ( , )FF F= ° , где F – эндофунктор в категории полиграфов, а F°  является 
свёрткой, соответствующей фактору F̂ . В частности, иерархии по Меса-
ровичу переходят в соответствующие свертки преобразованных функто-
ром подсистем исходной системы, на чём остановимся после введения 
поликатегорий. 

 
Формальная теория сверточных поликатегорий 

 
Опираемся на обычную классическую математическую логику [16] и 

теорию алгебраических систем [17]. Язык теории свёрточных поликатего-
рий (с равенством) состоит из: букв полиграфов p, ..., q, ..., r, ... (и они же с 
индексами); буквы ∅; функциональных символов кообластей iC ; функ-
циональных символов iπ ; функциональных символов областей iD ; функ-
циональных символов iω ; S α

β - двуместных предикатов свёрток ( S α
β  (p, q)) 
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с индексами в виде естественно упорядоченных наборов натуральных чи-
сел. Формулы строятся обычным образом в классическом первопорядко-
вом исчислении предикатов с применением кванторов и связок. За логи-
ческие аксиомы теорий с равенством возьмём для определённости вари-
ант из книги Мендельсона [16] (с. 65 и 86) и правила вывода из классиче-
ской логики, включающие модус поненс MP и обобщение Gen. 

Обозначим ( )i ix p= π , ( )j jy p= ω , i ib C= , с каждым полиграфом p 
связывается формула: 

1 1 1 1 1( ) ( ( ) ... ( ) ( ) ... ( ) ( )n n m mp x p x p y p y p C pϕ = = π ∧ ∧ = π ∧ = ω ∧ ∧ = ω ∧ =  

( )
1

1 1 1 1... ( ) ( ) ... ( ) ( w
k

n n m m wb C p b D p a D p a x= μ
= ∧ ∧ = ∧ = ∧ ∧ = ∧ =  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
2 1 1 2( ) 1 ( ) ( ) 1

... ...w w w w w w w w
uu w u w w

x x x x y y y y
− −μμ μ μ λ λ λ λ

= ∧ ∧ = ∧ = ∧ = ∧ ∧ =
υ

 

( )
1 2 ( 0 1 ( ) 1 ( )( ) 1

1 ( ... ... ))w w w w w w w w
u w u w ww

k
wy b b b b a a a

−+
= μ μ μ μ λ λ λλ

= ∧ = ∧ ∧ ∧ = ∧ ∧ =
υ υυ

. 

Полистрелки есть полиграфы с «совпадающими» некоторыми x и y-
проекциями. Свертке S α

β , 1( , ..., )uα α , 1( , ..., )β = β βυ  сопоставляется фор-
мула 

1( ( ) ( ) ) ( ( ) ( )
i i i j j j

u
i jC p b p x D p p y= α α α β β β∧ = ∧ π = ∧ = α ∧ω =υ . 

Полиграфы, для которых определены свёртки, называются предполикате-
гориями. Теперь дадим аксиоматику и определение свёрточных поликате-
горий. Свойства свёрток формализованы в аксиомах. 

Аксиома 1 весьма громоздка, утверждает, что область от области сов-
падает с областью (соответственно, кообласть от кообласти), при этом у 
каждой из областей и кообластей имеется совпадающая с ними всего одна 
область и, соответственно, одна кообласть и т.п., некоторые из равенств 
имеют вид (остальные аналогичны): 

( ( ( )) ( ) ( ( )) ( ))i i i i i ip C C p C p p p∀ = ∧ π π = π ; 
( ( ) ( ) ( ( )) ( ( )) )i j i j i jp C p C p C C p C p∀ ≠ ⊃ =∅∧π = ∅ . 

Аксиома 2. 
( ( , ) ( , ) )p q r S p q S p r q r∀ ∀ ∀ ⊃ =∩ , 

свёртки единственны, если они определены. 
Аксиома 3. 

1( ) ( ) ) ( ( )
i i i i i i j

m
jp x x C p b b pα α α α α α = βπ = ∧ ≠ ∅∧ = ∧ ≠ ∅ ∧ ω =  

( ) ))
j j j j j

y y D pβ β β β β= ∧ ≠ ∅∧ = α ∧α ≠ ∅ , 

1( , ..., )kα = α α ,   1( , ..., )mβ = β β . 
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Свёртки существуют тогда и только тогда, когда непусты соответст-
вующие области и кообласти исходного полиграфа. При этом, как для 
заданной свёртки может иметься несколько полиграфов, на которых она 
определена, так и для заданного полиграфа может быть несколько выпол-
нимых на нём свёрток. 

Аксиома 4. 
Определяет действие свёртки S α

β  на полиграф p с формулой ( )pϕ  

,( ( ) ( , ) ( ))S rp r r S r p pα
β∀ ∀ ϕ ∧ ⊃ ϕ . 

Формула , ( )S r pϕ  более громоздка, чем определённая выше ( )rϕ . От-
метим, что для случая категорий для двух стрелок эта аксиома определяет 
обычную композицию стрелок. 

Имеется аналог аксиомы, соответствующий ассоциативности сверток 
(композиций), однако в теории нейрографов, частным случаем которых 
являются свёрточные поликатегории, неассоциативный случай также 
представляет интерес. 

Приведённый формальный язык и аксиомы определяют формальную 
теорию свёрточных поликатегорий. Сами свёрточные поликатегории 
являются моделями формальной теории в категории множеств Set (или 
других категорных образованиях). Как указывал основатель теории моде-
лей академик А.И. Мальцев [15], сам факт предъявления аксиом теории 
является весьма ценным математическим результатом, дающим «на авто-
мате» целый ряд свойств определяемых ими объектов. Приведём также 
важнейший результат (включающий новый вид дуальности), касающийся 
двойственности или дуальности в свёрточных поликатегориях, играющий, 
в том числе и для приложений, не менее важную роль, чем двойствен-
ность в теории категорий. 

 
Двойственность в теории сверточных поликатегорий 

 
Пусть дана модель M формальной теории свёрточной поликатегории. 

Построим, так называемые, дуальные по объектам полиграф и сверточ-
ную поликатегорию obM . 

Формулы, соответствующие полиграфам ( )p p q→ Δ = , связаны ука-
занным на рис. 4 образом. 

Другими словами, , , , ,i i i i j j j jp q C D D C→ →ω π → → π ω →  при 
применении Δ. 
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Если задана свертка S α
β , то , , ,i i i i j j j jb x y a→δ →σ →ρ → γ . Опреде-

лим дуальную свертку ( )SΔ α
β , как и в исходной с отсутствующими α и β 

проекциями, именно, ( )SSΔη = Δ η , а остальные компоненты определим, 
потребовав коммутативности диаграммы изображенной на рис. 5, где s – 
унарная частичная операция, соответствующая предикату свертки. 

 

 
 

Рис. 4 
 

 
 

Рис. 5 
 

Естественным образом определяется преобразование формул языка и 
доказывается перевод правильно построенных формул в правильно по-
строенные формулы. 

Аналогично вводится дуальность по полистрелкам, в которой 
, , , ,i i i i j j j jp q C D D C→ → π →ω → ω → π , 

определяется преобразование формул и сверток. 
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В теории категорий одним из фундаментальных фактов является ду-
альность: по каждой категории можно построить дуальную категорию, 
меняя направление всех стрелок на противоположное (дуальность по по-
листрелкам в нашей терминологии). При этом каждое утверждение о ка-
тегориях переходит в дуальное утверждение, причём доказывать его уже 
не нужно, оно и так справедливо согласно установленному Хетчером [16] 
принципу дуальности, являющемуся краеугольным камнем теории кате-
горий. Аналогичный результат имеет место для обоих видов дуальности в 
свёрточных поликатегориях [4, 5, 10]. 

Теорема. 
Пусть задана доказуемая правильно построенная формула в формальной 

теории свёрточных поликатегорий. Тогда дуальная по полиобъектам фор-
мула и дуальная по полистрелкам формула также доказуемы в этой теории. 

Для сети нейронов, образующих нейрограф (свёрточную поликатего-
рию), теорему можно проверить на эксперименте. Для этого фиксируем 
некоторое свойство исходного нейрографа, найдём или экспериментально 
построим дуальный нейрограф и проверим наличие дуального свойства у 
дуального нейрографа. Подобно следствиям принципа дуальности в тео-
рии категорий, целый ряд следствий дуальности «полистрелка-
полиобъект» имеет место в теории нейрографов, используемых в решате-
лях биоблока и блока Поста. 

 
Категорная теория систем 

 
Перейдем к применению свёрточных поликатегорий к теории систем. 
Определение. 
Пусть задана свёрточная предполикатегория, как набор полиграфов (по-

листрелок и др.) и применяемых к ним свёрток. Тогда всякий полиграф на-
зывается категорной системой или просто системой. Система называется 
составной, если она представима в виде свёрток других систем, называе-
мых подсистемами исходной системы. Если систему нельзя представить в 
виде свёртки других систем, то она называется простой системой. 

Теорема. 
Всякая система по Месаровичу является категорной системой с пус-

тым набором свёрток. 
 
Системы, которые М. Месарович представляет в виде иерархии систем 

(стратифицированные, послойные и эшелонные), в категорном исполне-
нии представляются в виде соответствующих свёрток подсистем. 
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На рисунке изображена часть из трёх слоев иерархии по слоям. Стра-
тифицированные и эшелонные системы по Месаровичу представляются 
категорными системами аналогично, с учетом нескольких входов и выхо-
дов (для одинаковых выходов вводятся их копии). 

 
Категорный системообразующий фактор 

 
Процедуру соединения систем в качестве подсистем составной систе-

мы М. Месарович по существу, не обсуждает, смотрит на составные сис-
темы как на данные, можно сказать, не рассматривает динамику реоргани-
зации систем в новые системы в зависимости от изменяющейся внешней 
и внутренней ситуации. Объективная критика в этом отношении проведе-
на в известных работах П.К. Анохина, обосновавших необходимость вве-
дения системообразующего фактора, но не дававших формализации этого 
понятия. Системообразующий фактор находит естественную модель в 
категорных системах. 

Определение. 
Пусть задана совокупность систем { , }S Iα α∈ , I – индексное множест-

во, эндофунктор F в категории систем и свертка Δ. Тогда, если свертка 
применима к совокупности преобразованных систем { , }FS Iα α∈ , то пара 
( , )F Δ  называется системообразующим фактором составной системы 

({ })S FSα= Δ . 
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Итак, каждая система имеет набор подсистем и связанный с ней функ-
тор и свертку. Отдельный нейрон является системой, что, в частности, 
соответствует моделям А.А. Жданова [13]. Теперь можно задать матема-
тически строго поставленный вопрос: поскольку каждый нейрон мозга 
является системой и в мозге осуществлены связи нейронов, моделируе-
мые свертками, то каков системообразующий фактор мозга, как системы, 
при этом охватывающий также и ментальные потоки по [12]? 

 
Заключение 

 
С помощью формализма сверточных поликатегорий, как показано вы-

ше, удаётся дать обобщение теории систем с включением и формальным 
описанием системообразущего фактора по П.К. Анохину. Нейрон являет-
ся системой в категорном смысвле, различные соединения нейронов мо-
делируются свертками поликатегории, а системообарзующий фактор пре-
образует с помощью эндофунктора набор исходных систем, применяет к 
преобразованным системам соответствующую свертку, превращая их в 
подсистемы вновь образованной составной системы. В частности, такой 
системой, уже в строго математическом смысле является мозг млекопи-
тающих и человека. 

 
Выводы 

 
Дано категорное определение системы, далеко обобщающее известное 

определение систем по М. Месаровичу. Даны определения и основные 
свойства сверточных поликатегорий, сформулированные в виде теорем, в 
частности, описывающие новые виды дуальности и принцип двойствен-
ности для сверточных поликатегорий, являющийся аналогом принципа 
двойственности для теории категорий, доказанного Хетчером в [16]. 

В рамках категорных систем даны описания стратификации, слоев и 
эшелонов, а также системообразующего фактора П.К. Анохина. В бли-
жайшие планы входит установление математических взаимосвязей сис-
тем, функциональных систем и биомашсистем на категорном уровне. 
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О МОЛЕКУЛЯРНЫХ И КЛЕТОЧНЫХ МЕХАНИЗМАХ 

ПАМЯТИ1 
 

Описан алгоритм пластичности глутаматергических синапсов, экспе-
риментальный аналог модели Хебба. Анализируется молекулярно-
клеточный алгоритм аллостерической пластичности ГАМКА рецепторов. 
Обсуждается гипотеза актуализации нейронных сетей, которая осуществ-
ляется на молекулярном уровне с помощью механизмов интернализации и 
рециклизации специфического кластера ГАМКА рецептора. Предполага-
ется, что это процесс переноса памяти из стадии хранения в стадию рабо-
чей или оперативной памяти, и наоборот.  
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цепторы, реализация поведения, обучение, консолидация, хранение и вос-
произведение памяти. 

 
Введение 

 
Хеббовская модель описывает модификацию эффективности синапти-

ческой передачи при процессах обучения [1]. В современных компьютерах 
используется бинарная модель Хебба (0–1). Необученный синапс обознача-
ется как 0 – молчащий синапс, а обученный синапс обозначается как 1. 

Молчащие синапсы были обнаружены в конце прошлого века в гиппо-
кампе новорожденных крыс, например, на второй день после рождения. 
Молчащие синапсы – это синапсы, которые содержат только NMDA рецеп-
тор, с очень малым количеством AMPA рецепторов или совсем без этих 
рецепторов (см. 2). Например, при нормальном потенциале покоя мембраны 
эти синапсы не проявляют постсинаптических ответов на синаптическое 
выделение глутамата. Но стоит деполяризовать мембрану, до ~ –50 мВ, час-
тично снимается Mg2+ блок NMDA рецептора, и поступающий внутрь клет-
ки через NMDA рецептор Са2+ начинает накапливать и встраивать AMPA 
рецептор в мембрану и синапс становится не молчащим. У взрослых жи-

                                                
1 Данная работа выполнена при частичной поддержке РФФИ, проект № 17-29-

01005-офи_м. 
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вотных молчащие синапсы уже не выявляются. У взрослых животных Са2+, 
поступающий внутрь клетки через NMDA рецептор, является фактором 
кластеризации или декластеризации AMPA рецепторов. При кластеризации 
увеличивается количество AMPA рецепторов на постсинаптической мем-
бране и эффективность глутаматергического (ГЛУергического) синапса 
увеличивается. При декластеризации количество AMPA рецепторов на 
постсинаптической мембране уменьшается, что вызывает уменьшение эф-
фективности ГЛУергического синапса [см. 2]. 

 
Алгоритм модификации эффективности 

возбуждающего глутаматергического синапса 
 

ГЛУергические синапсы пирамидных и экстрапирамидных нейронных 
сетей осуществляют возбуждающую синаптическую передачу. ГЛУерги-
ческие синапсы коры, стриатума и гиппокампа имеют однотипный пост-
синаптический состав ионотропных рецепторов: постсинаптические АМ-
РА, каинатные и NMDA ионотропные рецепторы [3]. Постсинаптические 
АМPА и каинатные рецепторы это Na+/K+ каналы, их активация агони-
стами открывает хемочувствительный канал, Na+ проходит внутрь клетки, 
накапливает положительный заряд и вызывает генерацию возбуждающего 
постсинаптического потенциала (ВПСП). NMDA рецептор является 
Na+/K+/Ca2+ каналом и обладает, кроме того, потенциал зависимым Mg2+ 
блоком. Активация NMDA рецептора агонистами открывает хемочувст-
вительный канал, но Na+ и Ca2+ не проходит внутрь клетки, так как канал 
закрыт Mg2+ и клетка не реагирует на пресинаптическую активацию. 

NMDA рецептор срабатывает при одновременной активации обеих 
процессов, деполяризации мембраны и выделения возбуждающих амино-
кислот. Деполяризация мембраны, снимает Mg2+ блок и позволяет от-
крыть хемочувствительный канал NMDA рецептора агонистом, глутама-
том. Из-за этих процессов одиночная ГЛУергическая моносинаптическая 
ВПСП имеет сложную природу. ВПСП состоит из двух компонентов: 
раннего АМРА ответа, с относительно короткими задержками, которая 
блокируется АМРА антагонистом и поздняя компонента, с гораздо более 
длительной задержкой, которая блокируется NMDA антагонистом. Позд-
няя NMDA компонента значительно увеличивает длительность ВПСП. 

Именно на ГЛУергических синапсах коры, дорзального стриатума и 
гиппокампа реализуется длительная потенциация (ДП), эксперименталь-
ный аналог Хебовского синапса. В настоящее время в нейробиологии об-
щепринятой является гипотеза о том, что длительная модификация эф-
фективности синаптической передачи является одним из механизмов па-
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мяти и обучения: ДП и длительная депрессия (ДД) возбудительных ГЛУ-
ергических синапсов гиппокампа, коры и дорзального стритатума интен-
сивно изучаются [3]. Активация NМDА рецепторов, приводит к увеличе-
нию постсинаптической концентрации Са2+ и к изменению количества 
вторичных посредников: протеинкиназ и протеинфосфатаз, определяю-
щих степень фосфорилирования ионотропных AMPA и NМDА рецепто-
ров, от которой зависит их чувствительность к глутамату. При высоком 
уровне Са2+ число AMPA рецепторов возрастает, кластеризация AMPA 
рецептора, и развивается ДП. Средний уровень Са2+ приводит к дефосфо-
рилированию рецепторов, декластеризация AMPA рецептора, и развива-
ется ДД [3]. ДП возникает при сочетанной активации двух ГЛУергиче-
ских синаптических входов одного нейрона, или при сочетанной актива-
ции одного синаптического входа нейрона с поляризацией мембраны ней-
рона, или при высокочастотной стимуляции одного синаптического входа 
нейрона. При несочетанной активации двух ГЛУергических синаптиче-
ских входов одного нейрона возникает ДД, которая выключает несоче-
танный синаптический вход. 

При активации ГЛУергического синапса, постепенно нарастающая де-
поляризация вызванная АМРА компонентой ВПСП снимает Mg2+ блок 
NMDA рецептора, ГЛУ открывает хемочувствительный канал, Na+ и Са2+ 
начинает поступать внутрь клетки, вследствие чего запускается поздняя 
NMDA компонента. Активация первого синапса, вызывают деполяриза-
цию мембраны нейрона и снимает Mg2+ блок NMDA рецептора второго 
синапса. Активация второго синапса открывает хемочувствительные во-
рота разблокированного NMDA рецептора. NMDA рецептор активируется 
одновременно с AMPA рецептором и функционирует с высокой амплиту-
дой. Прошедший внутрь клетки Са2+ высокой концентрации функциони-
рует как вторичный посредник, запускает метаботропные реакции фосфо-
рилирования и дефосфорилирования, которые модулируют реакцию АМ-
РА и NMDA рецептор и вызывают потенциацию АМРА и NMDA ответов. 
Это первый этап реакции. Вторым этапом процессы фосфорилирования 
запускают модификацию экспрессию генов, которая консолидирует па-
тенциацию АМРА NMDA ответов и переводит ее в долговременную па-
мять, то есть индуцирует ДП, в том числе, и повышением числа AMPA 
рецепторов встроенных в постсинаптическую мембрану. 

При несочетанной активации двух синаптических входов, второй си-
напс фактически работает без поддержки первого синапса. При этом сра-
батывает поздняя компонента NMDA рецептора, которая значительно 
ниже AMPA компоненты. Поздняя компонента NMDA рецептора, про-
пускает внутрь клетки меньшую концентрацию Са2+, которая модифици-
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рует АМРА и NMDA рецепторы и вызывают депрессию АМРА ответов, 
через уменьшением количества АМРА рецепторов встроенных в постси-
наптическую мембрану. Этот процессов так же вызывает модификацию 
экспрессии генов и консолидирует депрессию ответа первого этапа, инду-
цируя ДД. Так как у нейронов очень много синаптических входов, а при 
обучении сочетаются не все входы, то получается, что при обучении ДП 
подвергаются входы тех стимулов, которые совпадают друг с другом. А 
входы несовпадающих стимулов, подвергаясь ДД, не участвуют или слабо 
участвуют в процессах обучения. Вот этот процесс предсказал Хебб в 
своей теории синаптической пластичности [1]. 

Другой моделью ДП или обучения считается высокочастотная дли-
тельная посттетаническая потенциация (long-term post-tetanic potentiation – 
LTP). NМDА–рецептор функционирует таким образом, что при моноси-
наптической реакции активация синапса совпадает или сочетается со сле-
дующей активацией того же синапса. Фактически механизм тот же самый, 
что и при сочетании двух входов или при сочетании одного входа и поля-
ризации нейрона [3]. Так как индуцируемая вошедшим Са2+ модуляторная 
реакция медленная и длительно удерживаемая, а частота активации си-
напса высокая, то следующий стимул накладывается, т.е. сочетается с 
предыдущей модуляторной реакцией, которая в конечном счете приводит 
к значительному повышению концентрации внутриклеточного Са2+. Реак-
ция опять же двухэтапная: первый этап реакции, процессы фосфорилиро-
вания АМРА и NMDA рецепторов относятся к кратковременной памяти, а 
процессы модификации экспрессии генов консолидируют реакцию перво-
го этапа и переводят ее в долговременную память. 

На уровне целостного организма очень много информации хранится в 
памяти на очень длительное время и порой на всю жизнь. Поэтому предпо-
лагается, что обученные нервные сети так же сохраняются и остаются 
функционально актуальными на длительное время. Подавляющее большин-
ство всех исследований по ДД и ДП проведены на срезах мозга, одиночных 
нейронах регистрируемых методом petch-clumb, или ограниченных группах 
нейронов, регистрируемых другими нейрофизиологическим методами. Но 
срезы живут не более нескольких часов. В большинстве работ ДП в изоли-
рованных срезах удерживается в течение 6 часов. Далее срезы мозга начи-
нают терять свою функциональную активность. Основанием для предполо-
жения, что ДП и ДД сохраняется на длительное время, является то обстоя-
тельство, что консолидация этих процессов связана с модификацией экс-
прессии генов. Во многих работах показано, что если на ранних этапах раз-
вития ДП использовать блокаторы синтеза белка, которые препятствуют 
модификации экспрессии генов, то ДП очень быстро исчезает. Точно так 
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же, если на уровне целого организма, на ранних этапах обучения использо-
вать блокаторы синтеза белка, препятствующие модификации экспрессии 
генов, то память не консолидируется, то есть не переходит в долговремен-
ную фазу и не воспроизводится в дальнейшем. Причем это единственный 
известный механизм нарушения консолидации памяти. 

 
Аллостерическая пластичность ГАМКА рецептора 

 
Предполагается, что на аксонах каждого нейрона локализовано около 

30–40 тысяч синапсов. Часть из них возбуждающие – ГЛУергические, 
другая часть тормозные – ГАМКергические. Ответ нейрона представляет 
собой алгебраическую сумму процессов возбуждения и торможения. Не-
смотря на это процессы пластичности исследуются отдельно на ГЛУерги-
ческих синапсах, это мы описали выше, и на ГАМКергических синапсах, 
это мы опишем ниже, как аллостерическую пластичность ГАМКА рецеп-
тора [3–7]. 

ГАМКА рецептор имеет 5 участков или сайтов связывания: ГАМК 
сайт, бензодиазепиновый (БДЗ сайт), пикротоксиновый (ПТК сайт), бар-
битуратный сайт и нейростероидный сайт. После взаимодействия нейро-
активных стероидов с ГАМКА рецептором, запускаются процессы внут-
риклеточной оксигенации, которые трансформируют некоторые внутри-
клеточные метаболиты в лиганды стероидных рецепторов. Связывания 
лигандов с внутриклеточными стероидными рецепторами, индуцирует 
модификацию экспрессии генов. Эти сайты являются аллостерическими 
регуляторами друг друга [3, 4]. Два вещества называются аллостериче-
скими регуляторами тогда, когда у каждого из этих веществ свой отдель-
ный сайта связывания. Взаимодействие одного вещества со своим сайтом 
вызывает конформационные изменения в другом сайте и модифицирует 
параметры связывания другого вещества с собственным сайтом. Это озна-
чает, что активация ГАМКА рецептора через его любой сайт, аллостериче-
ски активирует нейростероидный сайт и запускает трансдукционный сиг-
нал, то есть экспрессию генов. Геном мозга млекопитающих кодирует 
19 субъединиц ГАМКА рецептора: 6 изоформ α субъединицы, 3 изоформы 
β субъединицы, 3 изоформы γ субъединицы, 3 изоформы ρ субъединицы и 
по 1 изоформе δ, ε, π, θ субъединиц [3, 4]. Нативный ГАМКА рецептор 
содержит два α субъединицы, два β субъединицы и одну γ субъединицу. 
Хлорный канал открывается при взаимодействии двух молекул ГАМА с 
ГАМКА сайтом. Субъединичная композиция рецептора определяет сте-
пень аллостерической регуляции ГАМКА рецептора. 
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Показано, что выработка повышенной судорожной активности (кинд-
линга) приводит к модификации аллостерической регуляции ГАМКА ре-
цептора, модификации экспрессии генов судъединиц рецептора [3, 4], и 
как следствие, предполагается изменение субъединичной композиции 
рецептора. Целью наших эксперимента было исследование процессов ал-
лостерической регуляции ГАМКА рецепторов, и их способность к дли-
тельным пластическим перестройкам. Введение конвульсивной дозы ПТЗ, 
тормозит ГАМКА рецептор, вызывает перевозбуждение за счет процесса 
алгебраической суммации ГАМК и ГЛУ активности и индуцирует судо-
роги. Ежедневное введение субконвульсивной дозы ПТЗ (20 мг/кг в тече-
ние 24 суток), вызывало у крыс повышенную судорожную готовность [5], 
то есть низкие подпороговые дозы ПТЗ начинали вызывать судороги, как 
при высоких дозах. При этом константы связывания меченого диазепама 
уменьшалась на 20 % за счет уменьшения плотности (Bmax) БДЗ сайта 
ГАМКА рецепторов, без изменения константы диссоциации (Kd). Эта ре-
акция сохранялась в течение 48 часов и возвращалась к исходному, кон-
трольному уровню на 7 сутки. Второе, через 48 часов после выработки 
киндлинга, так же наблюдалось уменьшение активности ГАМК сайта 
ГАМКА рецептора, что проявлялось как уменьшение мусцимол индуци-
руемого поглощения 36Cl- синаптонейросомами из коры мозга киндлинго-
вых крыс, при тех же условиях эксперимента [6]. Поэтому мы называем 
эту реакцию аллостерической пластичностью ГАМКА рецептора. ПТЗ 
связывается с пикротоксиновым сайтом ГАМКА рецептора и аллостериче-
ски модифицирует на длительное время, на 48 часов, активность БДЗ и 
ГАМК сайтов ГАМКА рецептора. Через 7 суток активность рецептора 
возвращается к исходному уровню, как будто никакой выработки повы-
шенной судорожной готовности не было [5]. Такого типа реакции очень 
широка наблюдаются при процессах обучения. 

Через 6 месяцев, срок равный 1/5 жизни крысы, почти 15–20 лет для 
человека, мы исследовали воспроизведение судорожной активности и 
активности ГАМКА рецептора у контрольных крыс, у киндлинговых крыс 
после напоминания (ПТЗ 30 мг/кг) и у киндлинговых крыс с выраженной 
судорожной активностью 6 месяцев назад, но без напоминания [3–5]. Мы 
воспроизвели параметры выработанной 6 месяцев назад активность 
ГАМКА рецептора, которые наблюдали у 4-месячныцх крыс. А у  
10-месячных крыс судорожная активность вызывает абсолютно другие 
параметры связывания ГАМКА рецептора. То есть консолидированная 
реакция воспроизводится независимо, или даже наперекор, текущей ак-
тивности рецептора. 
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Анализ полученных результатов, [3–5] позволили сделать вывод о 
внутринейрональной интеграции активности ГЛУ и ГАМКА рецепторов, 
формирования специфических кластеров этих рецепторов и алгебраиче-
ской суммации ГЛУ и ГАМКА реакций на новом интегрированном уров-
не. А также, воспроизведение, при напоминании, этого нового интегриро-
ванного уровня реакции на молекулярном уровне. Напомним, что класте-
ризация или декластеризация ГЛУергического рецептора контролируется 
концентрацией внутриклеточного Са2+. А кластеризация или декластери-
зация ГАМКА рецептора контролируется типом γ субъединицы в составе 
или субъединичной композиции ГАМКА рецептора. Это и есть один из 
параметров молекулярно клеточных механизмов памяти. Но с помощью 
какого механизма воспроизводятся активность рецептора, с выработан-
ными ранее параметрами. Это процесс связывается с убиквинизацией и 
интернализацией рецепторов в эндосому, можно полагать, что это меха-
низм хранения памяти. По-видимому, рецептор сохраняет вновь вырабо-
танную активность в эндосоме вследствие ассоциации с ГАБ1 белком. И 
далее рециклизируется и встраивается, в законсервированном виде, в суб-
синаптическую мембрану при напоминании – это механизм воспроизве-
дения памяти [3, 4]. 

Но могут спросить, как это вы описываете процессы памяти и ее вос-
произведения на примере судорожных состояний, в то время как, судо-
рожное состояние вызывает амнезию? Мы специально исследовали этот 
вопрос на примере условного рефлекса пассивного избегания (УРПИ) [7]. 
У крыс вырабатывали УРПИ, который хорошо воспроизводился на сле-
дующий день. Если сразу после обучения крысам вводить ПТЗ (50 мг/кг) 
и вызвать судороги, то у крыс возникает амнезия. На следующий день 
рефлекс не воспроизводится. Но если за 2 часа до воспроизведения, кры-
сам ввести низкую дозу ПТЗ (30 мг/кг), то рефлекс прекрасно воспроиз-
водится. Следовательно, мы имеем дело не с амнезией, а с диссоцирован-
ным обучением. 

Другое название диссоциированного обучение это, зависимое от обу-
чения состояние. Что же это за состояние, зависимое от обучения? УРПИ 
основывается на выработке реакции страха перед темным отсеком каме-
ры. Известно, что ПТЗ в субконвульсивных дозах анксиоген и вызывает 
состояние страха. Следовательно, состояние, зависимое от обучения, в 
данном случае, это состояние страха (подробнее смотри [2, 6]). Но извест-
ны и другие вещества, которые вызывают состояние страха. Например, 
галоперидол, в субкаталептической дозе вызывает состояние страха. У 
животных вырабатывали амнезию введением сразу после обучения 
50 мг/кг ПТЗ. Если этим крысам, на второй день, за 2 часа до тестирова-
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ние вводить субкаталептическую дозу галоперидола (0,25 мг/кг), то реф-
лекс прекрасно воспроизвелся. Следовательно, воспроизведение данного 
навыка зависит также, от напоминания состояния страха [7]. 

 
Возможные механизмы актуализации и деактуализации 

нейронной сети и рабочей памяти 
 

Теперь рассмотрим, к каким следствиям приведет описанный нами 
процесс интернализации специфического кластера ГАМКА рецептора 
внутрь клетки, и его рециклизация на субсинаптическую мембрану с по-
мощью напоминания и ГАБ1 белка. Основная медиаторная система в ба-
зальных ганглиях (моторный контроль) ГАМКергическая. Базальные 
ганглии функционирую за счет алгебраической суммации ГАМК и ГЛУ-
ергических систем. Что произойдет, если через несколько суток после 
обучения нормализуется активность ГАМКА рецепторов в сетях базаль-
ных ганглий? Нормализация активности ГАМКА рецептора в этих сетях 
приведет к расформированию обученной сети. Но как было показано, при 
напоминании, вновь выработанная активность ГАМКА рецептора скачком 
воспроизводится. Сеть сохраняется, но в интернализированном виде. 
Можно считать, что это стадия хранения памяти. При напоминании, спе-
цифический кластер ГАМКА рецептора который вырабатывается при обу-
чении, рециклизируется и переходит в рабочее состояние. Причем рецик-
лизация ГАМКА рецептора воспроизводит связанную с ним специфиче-
скую активность ГЛУергических рецепторов. Можно полагать, что эта 
актуализация нейронных сетей, которая осуществляется на молекулярном 
уровне с помощью механизма рециклизации специфического кластера 
ГАМКА рецептора, является процессом переноса памяти из стадии хране-
ния в стадию рабочей или оперативной памяти. Деактуализация нейрон-
ных сетей, которая осуществляется на молекулярном уровне с помощью 
механизма интернализации специфического кластера ГАМКА рецептора, 
это процесс переноса памяти из стадии рабочей или оперативной памяти в 
стадию хранения. 

При длительном отсутствии напоминания память стирается постепен-
ной деградацией специфического кластера ГАМКА рецептора внутри эн-
досомы. Например, вождение автомобиля, после длительного перерыва 
приходится специально восстанавливать прежний уровень вождения. 
Владение иностранным языком, при отсутствии ежедневной тренировки 
язык забывается. При этом напоминание играет ключевую роль для со-
хранения памяти. Оно систематически актуализирует рабочую память 
рециклизацией рецепторов и восстановлением нейронной сети. Этот про-
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цесс запускает дальнейшую модификацию экспрессии генов и дальней-
шую консолидацию памяти. 

Сети, которые используются ежедневно, например вертикальная ходь-
ба, речь, всегда находятся в актуализированном состоянии, вероятнее все-
го, благодаря тем молекулярно-химические и нейрофизиологические про-
цессам, которые мы описали. 

 
Заключение 

 
Таким образом, теория Хебба оказалась очень хорошей моделью для 

создания компьютеров и очень много предсказала о процессах пластично-
сти ГЛУергической синаптической передачи. Но кроме ГЛУергических 
синапсов, в головном мозге млекопитающих имеются и ГАМКергические 
синапсы, которые обладают аллостерической пластичностью ГАМКА ре-
цептора. При реализации процессов пластичности, ГАМК и ГЛУ рецепто-
ры взаимодействуют, интегрируются на уровне внутриклеточных реак-
ций, и вырабатывают новый уровень алгебраически суммированного от-
вета нейрона. Этот новый уровень ответа удерживается в течение не-
скольких суток, формируя специфическую активность сети, а затем рас-
формировывается, по всей видимости интернализацией молекул рецепто-
ров в эндосому. Напоминание приводит: к скачкообразной рециклизации 
молекул рецептор и к встраиванию в субсинаптичесую мембрану и вос-
произведению памяти. 

Описанный процесс является глобальным преимуществом живой 
нервной системы перед компьютером, который очень трудно восполнить. 
Вторым глобальным преимуществом живой нервной системы перед ком-
пьютером, о котором в этой статье ничего не было сказано, является фор-
мирование эмоциональных, мотивационных и психических состояний, 
которые управляют нейронной сетью, и которые сами управляются ней-
ронной сетью [8]. Мне кажется, что состояние сети непреодолимая про-
блема для компьютеров и роботов, без которых невозможно хотя бы при-
близительное сходство с нервной системой. 
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О ВОЗМОЖНОСТИ МОДУЛЯЦИИ 
НОЦИЦЕПТИВНЫХ СИГНАЛОВ 

 
С помощью метода бифуркационного анализа модели ноцицептивного 

нейрона рассматривается возможность регуляции ноцицептивного сигна-
ла в дорсальных ганглиях крысы. Обнаружено, что в модели могут возни-
кать два типа эктопической пачечной активности, а ее подавление связано 
с изменением параметров NaV1.8 натриевых каналов, определяющем, в 
свою очередь, действие на эти каналы 5-гидрокси-γ-пирон-2-карбоновой 
(коменовой) кислоты. 

 
Ключевые слова: ноцицепция, бифуркационный анализ, пачечные 

разряды. 
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Введение 
 

Известно, что в ответ на повреждающее воздействие, ноцицептивные 
нейроны могут генерировать необычные эктопические пачечные разряды 
[1]. Пачечная активность играет важную роль в передаче физиологиче-
ских сигналов, поэтому неудивительно, что она с большой степенью веро-
ятности должна присутствовать в восприятии болевого сигнала. Нормаль-
но низкий уровень электрической активности в нейронах дорсальных 
ганглиев, отмечаемый, как правило, в 75 % нейронов в виде медленных 
нерегулярных одиночных разрядов, многократно усиливается, когда эти 
разряды трансформируются в пачечную активность с высокой частотой 
импульсов внутри пачки [2]. Это резко усиливает вероятность возникно-
вения эктопического пачечного разряда, связанного с передачей болевого 
сигнала [3]. 

Mолекулярные механизмы возникновения пачечной активности различ-
ны в разных клетках, однако быстрая импульсная активность модулируется 
медленной отрицательной обратной связью, потенциало-зависимой или 
Ca2+- зависимой [4]. Считается, что для нейронов дорсальных ганглиев по-
сле повреждающего воздействия характерен потенциало-зависимый меха-
низм возникновения пачечной активности [1]. Однако, однозначный ответ 
на вопрос о том, какие именно ионные каналы входящих токов вносят ос-
новной вклад в возникновение пачечной активности при повреждающем 
болевом воздействии, до сих пор не получен. Множество медиаторов, при-
сутствующих в поврежденных нервах, способно различным образом изме-
нять кинетику входящих токов, и неизвестно отражается ли повреждение в 
сдвиге относительных популяций типов специфических натриевых каналов 
или только в изменении кинетики отдельных каналов [5]. 

В связи с этим изучение механизмов подавления эктопической пачеч-
ной активности, возникающей в ноцицептивных нейронах после повреж-
дающего воздействия весьма актуально. Ключевая роль в генерации боле-
вой чувствительности принадлежит медленным тетродотоксин-
устойчивым натриевым каналам NaV1.8, поскольку повышение синтеза 
этих каналов связано с гипервозбудимостью ноцицептивных нейронов 
вследствие изменений в структурах, связанных с проведением ноцицеп-
тивных сигналов и возникновением нейропатической боли [6]. 

Цель работы – выяснить взаимоотношения между изменениями в зна-
чениях параметров модели и типом ее решения при модификации мед-
ленных натриевых каналов NaV1.8, связанной с действием на них лекарст-
венной субстанции анальгетика. 
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Модель 
 

Известно, что основной вклад в генерацию импульсной активности, 
возникающей в ноцицептивных нейронах дорсальных ганглиев млекопи-
тающих, вносят натриевые токи, задержанный калиевый (IK) токи и ток 
утечки (IL) [7]. Среди множества натриевых токов выделяют быстро акти-
вирующийся и быстро инактивирующийся тетродотоксин-
чувствительный натриевый (INaf), промежуточный, быстро активирую-
щийся и медленнее инактивирующийся натриевый (INaI), и медленный 
(еще медленнее инактивирующийся) тетродотоксин-устойчивый натрие-
вый (INas), генерируемые Nav1.1, Nav1.7 и Nav1.8 каналами, соответствен-
но. На основании этих фактов модель мембраны ноцицептивного нейрона 
может быть описана следующей системой уравнений: 
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где E – величина мембранного потенциала; I – величина стимулирующего 
тока. 

Ионные токи определяются выражениями: 
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где переменные m, h, n, b, s, r описывают воротные характеристики про-
цессов активации и инактивации ионных каналов, константы cm = 
= 1 μФ/cм2; gNaI = 27 мС/cм2, gK = 1,5 мС/cм2, gL = 1,4 мС/cм2 , gNaS = 
= 5 мС/cм2 определяют емкость мембраны, максимальные проводимости 
промежуточного (задержанного) натриевого, задержанного калиевого и 
каналов утечки, а ENa = 62 мВ, EK = –94 мВ, EL = –77 мВ – равновесные 
потенциалы для Na+, K+ ионов и ионов утечки.  

Потенциал-зависимые стационарные и динамические характеристики 
воротных процессов всех каналов, кроме каналов NaV1.8, определялись 
функциями, детально описанными в работе [7]. 

Активация и инактивация медленных тетродотоксин-устойчивых на-
триевых каналов NaV1.8 описывались функциями, определенными ранее 
по экспериментально зарегистрированным медленным натриевым токам 
[2]: 
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где  

a1 = 0,043±0,002, b1 = –2,22±0,11, a2 = –0,048±0,003, b2 = –4,33±0,23, 
a3 = –0,032±0,002, b3 = –6,41±0,41, a4 = 0,056±0,005, b4 = –5,62±0,31. 

На основании полученных зависимостей величина эффективного заряда 
(Zeff) связанного с конформационным изменением активационной ворот-
ной системы при переносе иона через мембрану (в единицах заряда элек-
трона). может быть определена как , ))(/3( 21 aaekTeffZ −=  где e  – абсо-

лютная величина заряда электрона, k – постоянная Больцмана, T – абсо-
лютная температура, коэффициент 3 учитывает трехбарьерность модели 
(s3) с одним открытым и тремя закрытыми состояниями. Рассчитанная 
величина эффективного заряда составляет Zeff = 6,9± 0,3 [8]. 

Изменения в зависимостях активационной воротной структуры после 
воздействия на мембрану нейрона 5-гидрокси-γ-пирон-2-карбоновой (ко-
меновой) кислоты, являющейся лекарственной субстанцией анальгетика 
аноцептина, в концентрации 100 нМ/л [1] соответствуют уменьшению 
эффективного заряда до величины Zeff = 4,7± 0,2 и изменению характери-
стик активационной воротной системы до значений a1 = 0,047±0,003, 
b1 = –2,71±0,16, a2 = –0,015±0,002, b2 = –4,05±0,27 [8]. 

 
Разделение пространства параметров модели 
на области качественно различных решений 

 
Для установления связей между значениями параметров модели, опи-

сывающей импульсную активность¸ и типом решения исследуемой моде-
ли до и после ее анальгетической модуляции необходимо найти границу, 
разделяющую множество значений параметров на области качественно 
различных типов устойчивых решений (при которых наблюдается перио-
дическая импульсация, и при которых колебания отсутствуют или явля-
ются затухающими). Для построения этой границы, применялся метод 
бифуркационного анализа [9] и пакет программ MATCONT [10]. Числен-
ные решения системы (1) внутри полученной области устойчивых перио-
дических решений находились методом Рунге-Кутты четвертого порядка, 
модифицированным алгоритмом Гира с выбором переменного шага ин-
тегрирования. 

Так как в режиме пачечной активности переходы между активной фа-
зой, в которой наблюдаются пачечные разряды и фазой их отсутствия, 
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связаны с взаимодействием быстрых и медленных колебаний мембранно-
го потенциала, то для нахождения границы области пачечной активности 
было применено разложение исходной системы на медленную и быструю. 
В рамках такого подхода возникновение быстрой компоненты пачечного 
разряда рассматривается как результат бифуркации быстрой подсистемы 
при изменении значений медленных переменных, которые выполняют 
роль бифуркационных параметров [11]. В связи с тем, что калиевый и 
медленный натриевый токи имеют постоянные времени (τn и τr), значи-
тельно превышающие эти величины для других токов, в качестве быстрой 
подсистемы будем рассматривать систему  

,,,,        ),(/))(( 

  ,/)),,()(),(),(),,((

sbhmxExEx
dt
dx

cErsIEIEnIEbIEhmII
dt
dE

x

mNasLKNaINaf
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в которой n и r являются медленно меняющимися бифуркационными па-
раметрами. 
Медленную систему запишем в виде  

rnxExEx
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Начало активной фазы пачечного разряда соответствует потере устойчи-
вости стационарного состояния быстрой подсистемы, а окончание актив-
ной фазы соответствует потере устойчивости предельного цикла быстрой 
подсистемы [12]. 

 
Результаты 

 
На рис. 1 на плоскости (I, gNa) представлены двухпараметрические би-

фуркационные диаграммы полной системы до и после модификации на-
триевых NaV1.8 каналов. Сплошные линии являются кривыми бифурка-
ции Андронова-Хопфа и определяют границы, разделяющие плоскость 
параметров (I, gNa) на области устойчивых и неустойчивых стационарных 
состояний полной системы, и ограничивают области повторных ответов. 

Штрих-пунктирными линиями обозначены границы областей, внутри 
которых существуют пачечные разряды. При этом область пачечной ак-
тивности внутри левой области стационарных состояний полной системы 
ограничена кривой бифуркации Андронова-Хопфа быстрой подсистемы и 
кривыми седло-узловых бифуркаций предельного цикла, начинающимися 
в точке обобщенной буфуркации Хопфа. Область пачечной активности 
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внутри правой области стационарных состояний полной системы ограни-
чена кривой седло-узловой бифуркации предельного цикла и кривой би-
фуркации седло-узел на инвариантном круге. Отметим, что при значениях 
параметров модели, соответствующих контрольным условиям (Zeff = 
= 6,9±0,3) (рис. 1, а) существуют две области ритмической активности и 
разряды наблюдаются при значениях тока 10 < I < 80 (μА/cм2). Наличие 
двух областей ритмической активности объясняется наличием четырех 
вместо двух точек бифуркации Андронова-Хопфа для каждого значения 
параметра gNa. Пачечная активность наблюдается при значениях стимули-
рующего тока от I = 16 μA/cм2 до I = 27 μA/cм2 и от I =33 μA/cм2 до 
I = 57 μA/cм2. 
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Рис. 1. Сравнение областей пачечной активности на плоскости (gNa, I) 
до и после модификации ТТХ –устойчивых натриевых NaV1.8 каналов 

(рис. 1, a и 1, б, соответственно) 
 

После модификации параметров активационной воротной системы 
медленных тетродотоксин-устойчивых натриевых каналов NaV1.8, 
вызванной действием 5-гидрокси-γ-пирон-2-карбоновой (коменовой) 
кислоты, приводящей к уменьшению величины эффективного заряда до 
значения Zeff = 4,7±0,2, в физиологически значимых пределах параметров 
gNa и I остается только одна область ритмической активности на 
плоскости параметров (I, gNa), так как для второй области значения gNa 
становятся отрицательными (см. рис. 1,б). Таким образом, правая область 
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для модифицированной системы практически исчезает, то есть после 
модификации NaV1.8 каналов коменовой кислотой при больших 
значениях стимулирующего тока импульсная активность подавляется, а 
диапазон значений параметров, при которых в модели возможны 
пачечные разряды, существенно уменьшается. 

Рассмотрим механизмы возникновения пачечной активности в модели 
нейрона дорсального ганглия. На однопараметрической бифуркационной 
диаграмме, построенной при значениях параметров gNa = 39,71 мС/cм2, 
I = 22,4 μA/cм2 и представленной на рис. 2б, величина r является бифур-
кационным параметром. Бифуркационная диаграмма включает в себя вет-
ви стационарных состояний и периодических орбит. Сплош-
ные/штрихпунктирные кривые определяют устойчивые/неустойчивые 
стационарные состояния. Неустойчивые периодические орбиты обозначе-
ны незаштрихованными кружками, устойчивые орбиты - заштрихованны-
ми, отражающими максимальные и минимальные значения потенциала E 
орбиты. В интервале между пачками траектория полной системы (сплош-
ная кривая) движется в сторону уменьшения параметра r вдоль ветви ста-
ционарных состояний быстрой подсистемы. Активная фаза пачечной ак-
тивности начинается, когда траектория проходит через точку (subH) суб-
критической бифуркации Андронова-Хопфа быстрой подсистемы. В этой 
точке стационарное состояние полной системы теряет устойчивость, и 
система скачком переходит в режим колебаний с нарастающей амплиту-
дой до тех пор, пока траектория системы не достигнет ветви устойчивых 
периодических колебаний большой амплитуды. Затем траектория движет-
ся влево, пока не достигнет седло-узловой бифуркации предельного цикла 
(обозначенной как LPC точка) (fold limit cycle bifurcation). Наконец, тра-
ектория полной системы возвращается к E-нульклине (dE/dt = 0) и зату-
хающим колебаниям. Это тип пачки Хопф/складка (subHopf /fold cycle 
burster) по топологической классификации моделей пачечной активности 
Ижикевича [13], так как активная фаза пачечной активности начинается в 
точке субкритической бифуркации Андронова-Хопфа и заканчивается в 
седло-узловой бифуркации предельного цикла быстрой подсистемы. 
Именно такой тип пачечной активности развивается в поврежденных сен-
сорных нейронах после травмы и инициируется, вероятно, подпороговы-
ми колебаниями мембранного потенциала вокруг деполяризованного со-
стояния [14]. 
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Рис. 2. Пример пачечных разрядов типа пачки Хопф/складка 
(subHopf /fold cycle burster) модели ноцицептивного нейрона 
при значениях параметров gNa = 39,71 мС/cм2, I = 22,4 μA/cм2. 

Траектория полной системы (сплошная кривая) расположена в проекции 
на плоскость (r, E), вдоль бифуркационной диаграммы быстрой подсистемы 

 
Другой возможный механизм возникновения пачечных разрядов в мо-

дели нейрона дорсальных ганглиев показан на рис. 3 для значений пара-
метров gNa = 63,59 мС/cм2, I = 44,3 μA/cм2. Активная фаза пачечной ак-
тивности в этом случае начинается, когда траектория полной системы 
(сплошная линия) проходит через точку бифуркации седло-узел на инва-
риантном круге (saddle-node bifurcation on invariant circle) быстрой под-
системы (точка, обозначенная SNIC, которая находится вблизи точки суб-
критической бифуркации Андронова-Хопфа (точка subH)). Такая бифур-
кация приводит к появлению устойчивого предельного цикла большой 
амплитуды. В результате в полной системе устанавливается режим коле-
баний с возрастающей частотой, и траектория полной системы сдвигается 
вправо до тех пор, пока не достигнет седло-узловой бифуркации предель-
ного цикла (LPC точки). После этого траектория полной системы касается 
E-нульклины (dE/dt = 0) в точке гомоклинической бифуркации седла 
(HM), что приводит к рождению другого предельного цикла с очень 
большим периодом. Затем траектория полной системы снова достигает 
точки бифуркации седло-узел на инвариантном круге (SNIC), и пачечная 
активность возобновляется. Это вариант пачки типа круг/складка через 
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гомоклиническую петлю гистерезиса circle/fold cycle via homoclinic/circle 
hysteresis loop (cycle-cycle burster) по классификации Ижикевича [13]. 
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Рис. 3. Пример пачечной активности типа круг/складка 
через гомоклиническую петлю гистерезиса 

(circle/fold cycle via homoclinic/circle hysteresis loop (cycle-cycle burster)) 
модели ноцицептивного нейрона при значениях параметров 

gNa = 63,59 мС/cм2, I = 44,3 μA/cм2 
 

Рис. 4. показывает влияние величины плотности медленных натриевых 
каналов gNaS на динамику модели. При уменьшении этой величины от 5 до 
4 мС/cм2 правая область ритмических разрядов существенно уменьшается. 
Соответственно уменьшается область пачечных разрядов типа, представ-
ленного на рис. 3, а. При gNaS < 3,5 мС/cм2 такие разряды не наблюдаются. 
Левая область ритмических разрядов, изображенная на рис 4, слабо изме-
няется при уменьшении величины gNaS, и пачечные разряды в форме ду-
плетов сохраняются даже при gNaS < 3,5 мС/cм2. 

 
Выводы 

 
Рассмотрены два типа пачечных разрядов модели ноцицептивного 

нейрона дорсальных ганглиях крыс и возможность их регуляции с помо-
щью изменения активационных характеристик NaV1.8 натриевых каналов. 
Эти изменения, в свою очередь, определяются действием на мембрану 
нейрона 5-гидрокси-γ-пирон-2-карбоновой кислоты. Таким образом, с 
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помощью анализа модели показана возможность анальгетической моду-
ляции и даже подавления эктопической пачечной активности, возникаю-
щей в ноциептивных нейронах в ответ на болевое воздействие. 
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Рис. 4. Области ритмической и пачечной активности модели 
на плоскости (gNa, I) при различных значениях параметра gNaS 
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На основе теоретико-экспериментального анализа сформированы пред-

положения и подходы к моделированию биологических информационных 
систем. Такие системы можно конструировать из моделей простых базовых 
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Введение 

 
Моделирование многоуровневых биологических информационных 

систем (БИС), как правило, ориентировано на анализ их работы на верх-
них уровнях организации: целого организма, органов, тканей, реже на 
клеточном и молекулярном. Такая методология исследований приводит к 
попытке решения задач уровень сложности, которых далеко выходит за 
пределы существующих возможностей теоретического и эксперименталь-
ного анализа. Ориентировочные определения количества информации 
содержащейся даже в достаточно простых органических молекулах со-
ставляет порядка 1011–1012 бит, в сложных (например, ДНК) 1014–1016 бит 
и более. Скорость обработки информации в организме человека, напри-
мер, оценивается в 1022 бит/с. Современные вычислительные системы 
способны обработать информацию 1010–1015 бит/с. Общая сумма инфор-
мации, собранной во всех библиотеках мира, оценивается в 1018 бит [1–4]. 
Такие оценки, пусть даже сугубо ориентировочные, делают понятным, 
что предпринимаемые попытки разобраться в принципах работы БИС на 
верхних уровнях их организации достаточно малоперспективны. Поэтому 
для анализа устройства и моделирования биологических систем, прежде 
всего, необходимо выбрать тот минимальный объект, моделирование ко-
торого возможно и при этом обладающего набором базовых свойств. 

В большинстве работ предполагается, что таким объектом – элемен-
тарной системой – является клетка – например, один нейрон в мозге [1, 5–
7. и др.]. Однако современные знания о молекулярной организации клеток 
не позволяют представить эту систему как элементарную и доступную 
для имитационного моделирования. В связи с этим представляется необ-
ходимым найти простейшие молекулярные устройства, выполняющие 
функции, близкие к тем, которые свойственны живым системам. При этом 
важно определить набор таких функций. В этом качестве в биологии при-
нято считать: 1. Способность к обмену веществ, 2. Способность к раз-
множению, 3. Способность к движению, 4. Способность к раздражимости, 
5. Наследственность, 6. Изменчивость. Однако попытка представить воз-
никновение систем сразу со столь обширными функциями естественным 
эволюционным путем не кажется возможной. 

Поэтому необходим анализ базовых физических принципов, лежащих 
в основе функционирования живых систем и соответствующих им наибо-
лее простых функциональных молекулярных структур. Необходимо учи-
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тывать, что «поведение» биологических макромолекул подчинено зако-
номерностям молекулярной логики и информатики [3]. 

 
Физические принципы функционирования биологических систем 

 
Для выработки методологии, которая позволит создавать реальные 

биологически инспирированные имитационные модели биологических 
систем необходимо сформулировать основные физические принципы их 
функционирования. Главной особенностью, следствием которой являются 
все известные функции биологических систем, является их термодинами-
ческая и информационная открытость. Это позволяет таким системам в 
соответствии с негэнтропийным принципом повышать внутреннюю упо-
рядоченность с использованием получаемой из внешней среды информа-
ции, энергии [8–15]. Этот принцип, связывает энтропийные и информаци-
онные процессы. 

S = k ln W, 

где S – мера упорядоченности системы; W – термодинамическая вероят-
ность; k – постоянная Больцмана. N = − S, 

N ↔ I, 
где N – негэнтропия, I – информация. 

Таким образом, парадигма работы биологических информационных 
систем сводится к негэнтропийному принципу. Информация может вно-
сить отрицательный вклад в энтропию. На этом физическом принципе 
основано существование биологических систем как зоны устойчивости 
структурно-функцональных молекулярных ансамблей. Такие ансамбли, 
используя накопленную информацию, способны прогнозировать будущее 
состояние внешней и внутренней среды. Включение на основе такого про-
гноза того или другого алгоритма реакции позволяет этим системам уве-
личить вероятность избегания неблагоприятных (повышающих энтропию 
системы) воздействий окружающей среды. 

Внешнее воздействие на такую систему приводит к уменьшению этой 
упорядоченности, и суммарная негэнтропия становилась равна: 

ΣN = N – ΔN + I. 
Если это воздействие привело к образованию (химической, 

пространственной) связи между молекулами, воспринявшими воз-
действие, – «рецепторами» – и выполнившими некоторое действие – 
«эффекторами» – по сути ассоциативной, то изменение одной из молекул 
становилось сигнальным, т.е. несущим информацию I. Эта приобретенная 
информация в дальнейшем позволяет молекулярной системе включать 
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эффекторы при более низком, опережающем основное воздействие 
сигнале. Т.е. уменьшать энтропию с некоторым коэффициентом Ki, 
создавая дополнительный запас негэнтропии («прибавочная стоимость»): 

I → N·Ki. 
Таким образом, формируется ассоциативная связь событий. Запомина-

ние (образованием межмолекулярных связей или конформации молекул) 
факторов – сигналов опережающих основное воздействие. При этом воз-
действия среды будут селектировать те молекулярные системы, в которых 
алгоритмы ответа на воздействие позволят избежать или минимизировать 
неблагоприятные последствия, т.е. уменьшение негэнтропии. 

 
Возникновение биологических систем и их совершенствование 

отбором на основе обратных связей 
 

Не трудно представить спонтанное возникновение молекулярной 
системы, состоящей из небольшого числа молекул и обладающей 
некоторым запасом негэнтропии – негэнтропийных автономных агентов. 
Такие агенты – «микробиоты» – либо избегали потери упорядоченности (с 
затратой энергии), либо приобретали дополнительную энергию (например, 
поглощением энергоемких продуктов или слиянии с себе подобными). То 
есть подобная молекулярная система обладала некоторым запасом 
устойчивости. Возникновение в рамках такой простой системы по сути 
прогностической функции позволило приобрести ей дополнительную 
устойчивость. Т.е такие межмолекулярные связи приводили к сохранению 
N или ее увеличению. Эти системы по степени устойчивости 
фильтровались обратными связями со средой «естественным отбором». 
Вероятно, устанавливался баланс между затратами на приобретение 
информации и негэнтропией системы. При этом молекулярные комплексы с 
положительным балансом накапливались и постепенно совершенство-
вались. Вероятно, на основе примерно такого принципа возникли 
первичные молекулярные системы, послужившие основой эволюционного 
процесса. Их объединения при взаимопоглощении и дроблении 
увеличивали количество рецептируемых внешних воздействий, т.е. 
количество воспринимаемой информации. Это вело к возникновению 
новых комбинаций свойств таких супрамолекулярных ансамблей со все 
большей устойчивостью. Возникали системы с более эффективными и 
развитыми рецепторными и эффекторными молекулярными структурами. 
Они приобретали преимущество, и на этой основе уже в этих протоклетках 
формировались подпрограммы, которые потом, вероятно, стали базой 
основных мотиваций. Вероятно, кроме непосредственных реакций на 
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внешние воздействия появлялись свойства собственных активных 
воздействий на окружающую среду. Т.е, таким образом, могли 
формироваться зачатки познавательных мотиваций. Интеграция первичных 
негэнтропийных молекулярных ансамблей могла привести к 
формированию внутренней иерархической структуры состоящей из таких 
автономных агентов. При этом внешние рецепторы детектировали 
динамику состояния окружающей среды, а внутренние осуществляли 
контроль и регулирование процессов происходящих внутри таких 
микробиот. Т.е. постепенно могли возникать и селектироваться другие 
функциональные системы. На следующих этапах, вероятно, возникли 
системы копирования структур приведшие к формированию системы 
долговременной молекулярной памяти. Простое дробление заменялось 
размножением с использованием матрицы внутренней долговременной 
памяти на базе нуклеотидных цепочек. Формировался и совершенствовался 
генетический аппарат. 

Эти системы последовательно увеличили устойчивость БИС за счет 
перехода от простого дробления к воспроизведению структур ранее 
селектированных средой. В конечном итоге это привело к возникновению 
одноклеточных организмов со всеми их мотивационными и структурно 
функциональными особенностями. 

Молекулярные микробиоты, возникшие, по существующим пред-
ставлениям, почти 4 млрд лет назад, 3,5 млрд лет (до кембрийского 
периода) совершенствовались и усложнялись. Только около 500 млн лет 
назад произошло формирование многоклеточных организмов, 
объединение клеток в сообщества [1, 14, 15 и др.]. Это позволяло таким 
клеточным системам резко увеличить количество рецептируемых 
сигналов, обрабатывающих информацию структур и, например, системы 
передвижения. Увеличилась точность и глубина прогностики. В силу 
этого такие системы приобрели значительное увеличение устойчивости во 
внешней среде (жизнестойкости). Стали более успешными в поисках 
пищи и избегании опасностей. В процессе эволюции многоклеточных 
организмов усложнялись и совершенствовались организация как самих 
организмов, так и, прежде всего, именно внутриклеточных молекулярных 
структурно-функциональные системы (например [15]). В особенности это 
проявилось у нервных клеток – специализированных на прогностике и 
при организации их в более сложные сообщества, нейронные сети и мозг. 

Такие же предпосылки, вероятно, лежат и в области формирования 
надорганизменных социальных систем. 

Однако на всех уровнях и этапах формирования биологических систем 
в основе их существования лежит негэнтропийный принцип, а в их 
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составе присутствуют негэнтропийные автономные супрамолекулярные 
конструкции. 

 
Подходы к анализу и ремоделированию 
биологических информационных систем 

 
Представляется, что реальный анализ физических свойств живых ин-

формационных систем, создание их моделей, необходимо начинать, ори-
ентируясь на простые молекулярные конструкции, осуществляющие ин-
формационные процессы. Базовым процессом, лежащим в основе функ-
ции всех живых систем, является понижение энтропии на основе прогно-
стики. В качестве конструкций, выполняющих такие функции, можно 
рассматривать многие внутриклеточные молекулярные комплексы нейро-
нов, например, специализированные рецептор-эффекторные системы си-
напсов [17, 18 и др.]. Появились данные и предположения о подобных 
функциях, заложенных в рибосомальном аппарате [18, 19]. 

Взаимодействия («симбиоз») в нейроне множества подобных молеку-
лярных систем (с размерностью, вероятно, значительно превосходящей 
сейчас предполагаемую), каждая из которых работает по принципам, за-
ложенным миллиарды лет назад, приводит к возникновению новых инте-
гративных качеств, не свойственных отдельным компонентам, так назы-
ваемых эмерджентных – системных качеств и функций. 

При создании имитационной модели базового элемента живых систем 
необходимо заложить в ее основу такие основные свойства как сохране-
ние своего состояния на основе прогностики. При этом прогноз может 
строиться на базе ассоциативного обучения при реактивном или активном 
взаимодействии такого элемента со средой, т.е. при действии обратных 
связей. Для последующего конструирования из таких базовых элементов 
моделей систем более высокого уровня можно использовать знания о кон-
струкции внутриклеточных сигнальных систем. При этом в качестве про-
тотипа таких моделей можно использовать знания о принципах устройст-
ва молекулярных машин в клетках специализированных на прогнозирова-
нии и управлении – нейронах [17–21]. 

Однако несомненно, что высказываемые предположения требуют 
дальнейшего теоретико-экспериментального анализа. Проследить 
возникновение и становление протобионтов и одноклеточных организмов, 
вероятно, не представляется возможным. Однако учитывая структурно-
функциональную преемственность можно попытаться определить 
подобные молекулярные комплексы в составе ныне существующих 
биологических информационных систем, в частности на клеточном 
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уровне. Наиболее перспективным представляется анализ подобных моле-
кулярных функциональных систем в структуре нейронов – клеток специа-
лизированных на функции обработки информации, прогностики и 
управления. Ранее выполненные нами работы в значительной степени 
подтверждают целесообразность такого подхода [17, 22]. Вторым пер-
спективным вариантом таких исследований представляется имитационное 
моделирование процесса развития простых и потому доступных для 
моделирования функциональных систем [23, 24]. В основу таких моделей 
могут быть положены физические представления о негэнтропийных, 
прогностических функциональных комплексах биологических систем. В 
дальнейшем моделирование объединения таких комплексов при 
сохранении базового функционала, вероятно, позволит в определенной 
мере воспроизвести процессы, происходившие на разных этапах эво-
люции БИС. 

 
Заключение 

 
Такие подходы, основанные создании моделей простых негэнтро-

пийных агентов, соответствующих физическим принципам, лежащим в 
основе функционирования биологических систем и их объединения, на 
основе эволюционных законов, позволяют надеяться на возможность 
создания биологически инспирированных комплексов с функциями, 
близкими к их прототипам. Моделирование эволюционного процесса 
объединения клеток в организме, возникновения их специализации при 
формировании мозга приведет к появлению у таких моделей системных 
функций, ориентированных на решение задач, связанных с долгосрочным 
прогнозированием, памятью, вниманием и другими высшими функциями 
вплоть до социальных. 
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ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ 
«НАПРАВЛЕННОГО» МУРАВЬИНОГО АЛГОРИТМА 

ОПТИМИЗАЦИИ ПРОИЗВОДСТВЕННОГО РАСПИСАНИЯ 
 

Рассматривается задача оптимизации производственного расписания 
на основе направленного муравьиного алгоритма с адаптивно-
изменяемыми весами. Для оценки качества потенциальных решений ис-
пользуется объектно-ориентированная модель технологического комплек-
са механообработки. Определены правила перехода и расчета концентра-
ции искусственного феромона в предложенных муравьиных алгоритмов. 
Исследовано влияние на эффективность оптимизации основных парамет-
ров муравьиного алгоритма относительно различных критериев.  

 
Ключевые слова: оптимизация, муравьиные алгоритмы, производст-

венное расписание, объектно-ориентированные модели. 
 

Введение 
 

Увеличением степени автоматизации промышленных предприятий 
влечет необходимость использования все более мощных интеллектуаль-
ных системах краткосрочного планирования производства, особенно 
внутрицехового планирования для построения производственного распи-
сания загрузки технологического оборудования. Следует отметить, что 
использование классических методов оптимизации, которые явно или не-
явно предполагают различные упрощения при постановке задачи плани-
рования, часто не дает приемлемых результатов. Эффективным средством 
для решения подобных задач является использование «биоинспирирован-
ных» методов оптимизации, которые позволяют получать субоптималь-
ные решения проблем реальных производственных ситуаций за малое 
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время [1]. Муравьиные алгоритмы (МА) являются ярким представителем 
этого направления и основаны на использовании моделирования социаль-
ного поведении колонии муравьев, как популяции потенциальных реше-
ний и изначально ориентированы на решение задач комбинаторной опти-
мизации, прежде всего, поиска различных путей на графах [2]. МА хоро-
шо показали себя для решения задач комбинаторной оптимизации, одной 
из которых является задача составления производственных расписаний 
технологического оборудования гибких производственных систем (ГПС). 

Целью работы является исследование влияния основных параметров 
МА на оптимизацию производственного расписания в ГПС, которое легко 
может быть адаптировано к заданным условиям с учетом дополнительных 
ограничений задачи. 

Поскольку высокая вычислительная сложность и трудоемкость реаль-
ных задач оптимизации часто не позволяет использовать классические 
методы оптимизации, предложено использовать (МА) совместно с объ-
ектной моделью. Разработанные объектные модели описывают важней-
шие характеристики систем и позволяют с приемлемой достоверностью 
проводить моделирование их функционирования. Объектные модели по-
зволяют в МА в процессе поиска решений оценивать качество потенци-
альных решений. 

 
Производственное расписание 

 
Задача синтеза расписания работы ГПС заключается в том, чтобы для 

производственного участка с заданным технологическим маршрутом со-
ставить порядок обработки деталей с учетом реальных ограничений про-
изводственных ситуаций за короткое время. Модель такого процесса 
удобно представить в виде специального графа [3], который определяет 
порядок и длительность tij – моментов начала технологических операций 
Oij. Совокупность чисел {tij} (i = 1, 2, ..., n; j = 1, 2, ..., mi), удовлетворяю-
щая производственным условиям, называется расписанием работы ГПС, 
или его графовой моделью G(i) [3, 4]. 

Помимо соответствующего представления в виде графа процесса за-
грузки технологического оборудования в ГПС для адаптации МА к реше-
нию поставленной задачи, необходимо выполнить следующую последова-
тельность действий. 

1. Разработка схемы представления потенциального решения. 
2. Определение правил коррекции концентрации искусственного фе-

ромона, которые определяют положительную обратную связь. 
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3. Разработка эвристики для определения предпочтительности дуги 
при поиске пути в графе. 

4. Определение эвристики поведения муравья при построении реше-
ния в виде вероятности перехода. 

5. Определение средства проверки выполнимости потенциального 
решения с учетом ограничений задачи. 

6. Проверка адекватности модели. 
7. Исследование влияния основных параметров МА на эффективность 

оптимизации относительно различных критериев. 
 

Направленный муравьиный алгоритм 
 

При решении задач в динамической среде пространство поиска реше-
ний может изменяться. Найденное оптимальное решение через некоторое 
время, вследствие изменений производственной среды, может стать неоп-
тимальным и даже плохим. При решении таких задач используются спе-
циальные приемы, которые помогают отслеживать изменяющуюся произ-
водственную среду и строить «лучшие» решения. Муравьиные алгоритмы 
допускают простые модификации, которые позволяют достаточно эффек-
тивно решать этот класс оптимизационных задач. 

Исходя из требований, предъявляемых к методам муравьиных коло-
ний, была разработана модификация муравьиного алгоритма – «направ-
ленный» муравьиный алгоритм [5]. Эта модификация отличается от уже 
известных алгоритмов следующими особенностями: 

1) вычисление вероятности перехода искусственного муравья в вер-
шины первого уровня графоаналитической модели выполняется не слу-
чайным образом, а основано на анализе текущей производственной си-
туации; 

2) однозначно определяется количество искусственных муравьев в 
каждой популяции, включая «элитных» особей, зависящее от исправности 
и готовности к работе технологического оборудования на производствен-
ном участке; 

3) определяется множество допустимых для посещения муравьями 
вершин, соответственно и список запрещённых вершин (tabu list), кото-
рый формируется в соответствии с технологическим процессом и принад-
лежностью искусственных агентов к определённому типу оборудования 
(«элитный» муравей); 

4) используется глобальное правило изменения концентрации феро-
мона на дугах графа, учитывающее не «лучшие», как принято считать, а 
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«худшие» пути прохода популяции искусственных муравьев с целью их 
улучшения на следующих итерациях;  

5) предложено «направленно-пропорциональное» правило перехода 
между вершинами, основанное на эвристической информации, которая 
отображает текущую производственную ситуацию. 

Рассмотрим подробнее особенности предложенного алгоритма. 
1) Как уже отмечалось ранее, выбор муравьем очередной вершины не 

является случайным, а производится с учетом текущей производственной 
обстановки и учитывает особенности динамически изменяемой среды и 
эвристическую информацию, накопленную к этому моменту. 

Вероятность перехода k-го муравья в вершину Oij определяется соот-
ношением (5.28). 

,

1

,
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∑  (5.28) 

где α – коэффициент значимости концентрации феромона; β – коэффици-
ент значимости эвристической информации; τij – концентрация феромона 
на дуге графа; ηij – эвристическая информация; k

ijN  – перечень вершин Oij 
доступных для k-го муравья. 

2) Предпочтительность выбора вершины графоаналитической модели 
основывается на «направленно-пропорциональном» правиле перехода 
между вершинами, в отличие от некоторых известных модификаций му-
равьиного алгоритма [2], когда муравей определяет следующую вершину 
сначала случайным образом, а затем ориентируясь на величину феромона. 

«Направлено-пропорциональное» правило перехода основывается на 
эвристической информации, которая определяется, как отношение време-
ни выполнения технологической операции к запланированному времени 
изготовления детали Tsi, которое в свою очередь корректируется после 
выполнения каждой технологической операции над партией деталей, со-
гласно формуле

  ij
ij

i

To
Ts

η = ,
 

где Tоij – время выполнения технологической операции Oij над партией 
деталей i-го типа; Tsi – срок изготовления партии деталей i-го типа. 

Избранная эвристика, формула расчета которой представлена форму-
лой, выбрана не случайно, так как, даже не используя особенности му-
равьиного алгоритма, технологическое оборудование изберет не ту вер-
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шину, в которой оно раньше освободится после выполнения очередной 
производственной операции, а тот узел, на котором партия деталей скорее 
закончит обработку. Это существенно расширяет круг поиска и позволяет 
быстрее найти субоптимальное решение. 

3) На каждой итерации «направленного» муравьиного алгоритма все 
искусственные муравьи пошагово строят путь от начальной до конечной 
вершины графоаналитической модели. При этом в каждой вершине каж-
дый муравей должен выбрать следующую дугу пути. Если муравей k на-
ходится в вершине Оij, он выбирает следующую вершину k

ijN∈  на основе 
расчёта вероятностей перехода. 

Для расчёта концентрации феромона при переходе муравья на сле-
дующий узел графа используются «глобальные» правила, способствую-
щие направленному поиску. Данные правила заставляют муравьев дви-
гаться в сторону найденных «худших» решений с целью их «улучшения». 

Эта стратегия отдает предпочтение эксплуатации пространства поиска 
и применяется после того, как решение построено, т.е. после прохождения 
всеми муравьями своего пути. Причём концентрацию феромона разреша-
ется менять только «худшим» (в глобальном смысле) муравьям, которые 
построили неоптимальный путь. Таким образом, для каждой дуги графа 
концентрация феромона определяется в соответствии со следующим пра-
вилом: 

( 1) ( ) ( ),ij ij ijt t tτ + = τ + Δτ
   
где   

1
( ) ( ).

kn
k

ij ij
k

t t
=

Δτ = Δτ∑  

При этом количество феромона, которое откладывает искусственный 
муравей, вычисляется в зависимости от заданного критерия оптимально-
сти. 

4) Для всех муравьёв предопределяется множество доступных для по-
сещения вершин.  

При исследовании эффективности используются три критерия эффек-
тивности, комбинации которых предполагается экспериментально иссле-
довать для нахождения эффективного решения многокритериальной зада-
чи оптимального в смысле Парето: 

− минимизация нарушения крайних сроков заказов; 
− минимизация длительности цикла изготовления деталей; 
− минимизация времени переналадок оборудования. 
Возможны различные постановки задачи оптимизации производствен-

ного расписания по этим параметрам. Во всех постановках требуется сре-
ди всех возможных путей графоаналитической модели найти такое реше-
ние, при котором полученные расписания будут наилучшими. 
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Исследование параметров 
 

Для проведения исследований эффективности «направленного» му-
равьиного алгоритма необходимо провести ряд вычислительных экспери-
ментов и произвести статистическую обработку полученных результатов, 
с целью определения следующих рациональных параметров «направлен-
ного» муравьиного алгоритма для различных критериев оценки качества 
полученного решения: максимальное число популяций муравьев nt; зна-
чение начальной концентрации феромона τ0 при переходе муравьев в 
вершины разного типа (технологические или складские операции); значе-
ние положительной константы α, которая определяет влияние концентра-
ции феромона; значение положительной константы β, которая определяет 
влияние эвристической информации. 

В качестве критериев эффективности функционирования АТК рацио-
нально рассмотреть следующие: 

• средний коэффициент загрузки технологического оборудования 
(Кзср → max), так как этот критерий включает в себя два других: длитель-
ность производственного цикла (Тц → min) и время простоев технологи-
ческого оборудования (Тn → min); 

• «точно в срок» – нарушение крайних сроков изготовления заказа 
(Тср → min), так как этот критерий является наиболее актуальным в ре-
альной производственной обстановке. 

Для решения поставленной задачи необходимо определить рациональ-
ные значения начальной концентрации феромона. После чего планируе-
мую серию экспериментов с параметрами «направленного» муравьиного 
алгоритма целесообразно разбить на две части: 

а) определение значений положительных констант α и β; 
б) определение максимального числа итераций «направленного» му-

равьиного алгоритма nt. 
От значений начальной концентрации феромона τ0 во многом зависит 

величина вероятности перехода муравьев в вершины начального уровня, а 
как следствие результативность «направленного» муравьиного алгоритма. 
При проведении исследований значения τ0 изменялись в пределах (0; 1). 

Экспериментально было установлено, что при переходе искусствен-
ных муравьев из стартовой вершины, целесообразно величину начальной 
концентрации ферромона τ0 положить равной 0,48 (при переходе «элит-
ных» муравьев в вершины, обозначающие складские операции, и 0,16 
(при переходе всех остальных муравьев в вершины, соответствующие 
технологическим операциям). 
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По одному из основных условий функционирования «направленного» 
муравьиного алгоритма число искусственных муравьев в одной популя-
ции nk строго определено и равно количеству технологического оборудо-
вания, что применительно к решаемой задаче соответствует 7 (6 ГПМ и 
автоматический транспорт). Причём в дальнейшем будет рассматриваться 
вариант, когда всё оборудование исправно и готово к производству. 

Для наилучшей эффективности «направленного» муравьиного алго-
ритма, его коэффициенты необходимо подбирать непосредственно для 
каждого отдельного случая. Значения положительной константы α, опре-
деляющей влияние концентрации феромона, изменяли в диапазоне (0,3; 
0,5), а коэффициента β, обусловливающего влияние эвристической ин-
формации, варьировали в диапазоне (0,5; 0,8). В ходе проведенных испы-
таний для выбранного производственного участка были рассмотрены раз-
личные значения коэффициентов α и β и их комбинаций для предложен-
ной задачи по двум критериям эффективности в отдельности. На рис. 1 
представлены зависимости Кзср от величины положительной константы β 
при значении α равном 0,3; 0,35 и 0,4 соответственно. 

 

 
 

Рис. 1. Зависимость среднего коэффициента загрузки 
технологического оборудования от значений управляющих коэффициентов α и β 

 
Анализ полученных зависимостей величины среднего коэффициента 

загрузки от значения управляющих коэффициентов α и β показал, что в 
результате проведенных экспериментов наилучшее решение достигается 
при значении α = 0,35 и β = 0,75. 

На рис. 2 представлены зависимости Тср от величины положительной 
константы β при значении α равном 0,32; 0,37 и 0,42 соответственно. Ана-
лиз полученных результатов позволяет сделать вывод о том, что наи-
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меньшая разница между регламентированным и фактическим выполнени-
ем плановых работ достигается при значении α = 0,37 и β = 0,7. 

 

 
 

Рис. 2. Зависимость времени нарушения крайних сроков заказа 
от значений управляющих коэффициентов α и β 

 
Таким образом, установив рекомендуемые параметры управляющих 

коэффициентов τ0, α и β, для различных критериев эффективности 
(Кзср → max и Тср → min) необходимо исследовать ещё один немаловаж-
ный параметр «направленного» муравьиного алгоритма, а именно количе-
ство итераций (популяций муравьев) nt для получения субоптимального 
расписания загрузки технологического оборудования. Причём экспери-
ментальные исследования проводились с учетом различных значений nk, 
т.е. для различного количества технологического оборудования готового к 
работе (учитываются поломки ГПМ, плановый профилактический ремонт 
и просто снижение количества технологического оборудования в целях 
экономии ресурсов). Так рассматривалась ситуация с выходом из строя 
сначала одного (nk = 6), а затем двух ГПМ (nk = 5). Результаты проведен-
ных экспериментов приведены на рис. 3 и 4 соответственно. 

Очевидно, что максимальное значение среднего коэффициента загруз-
ки технологического оборудования должно стремиться к Кзmax = 1, а ми-
нимальное значение времени нарушения крайних сроков заказа – к 
Ксрmin = 0. Поэтому для проверки эффективности полученных решений 
необходимо произвести сравнение полученных результатов с оптималь-
ными значениями. 
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Рис. 3. Зависимость среднего коэффициента загрузки 
технологического оборудования (Кзср) от количества популяции муравьев nt  

при различном числе искусственных муравьев nk 
 

 
 

Рис. 4. Зависимость времени нарушения крайних сроков заказа (Тср) 
от количества популяции муравьев nt при различном числе 

искусственных муравьев nk 
 

Анализ зависимости среднего коэффициента загрузки технологического 
оборудования (Кзср) от количества популяций муравьев и количества итера-
ций для «направленного» муравьиного алгоритма (Кзср → max) показал, что 
при различном числе итераций и количестве технологического оборудова-
ния происходит приближение к оптимальному значению (Кзmax = 1). 

Также анализ полученных результатов показал, что существует взаи-
мосвязь между количеством популяций и количеством муравьев в каждой 
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популяции. Так с увеличением количества муравьев увеличивается коли-
чество итераций, а соответственно и время поиска решения, что является 
критичным в реальных производственных условиях. Поэтому в качестве 
рациональных параметров рекомендуется выбрать при nk = 7 nt = 110, а 
при nk = 6 nt = 80. 

 
Выводы 

 
Предложен «направленный» муравьиный алгоритм для оптимизации 

расписания производственного участка, для которого определена пред-
почтительность выбора вершины графа, основанная на «направленно-
пропорциональном» правиле перехода и выбраны «глобальные правила» 
для расчёта концентрации феромона при переходе муравья на следующий 
узел графа, способствующие направленному поиску. Установлен и обос-
нован размер популяции искусственных муравьёв, соответствующий ко-
личеству технологического оборудования, задействованного в производ-
стве (ГПМ и транспорт), при этом для всех агентов, кроме «элитного», 
определён список запрещённых вершин (tabu list). В результате проведен-
ных компьютерных экспериментов на контрольном примере установлено, 
что эффективность направленного муравьиного алгоритма растет при 
увеличении размерности задачи и для наилучших результатов его функ-
ционирования, коэффициенты алгоритма α, β и nt необходимо экспери-
ментально подбирать для каждой задачи. 

 
Список литературы 

 
1. Скобцов Ю.А., Сперанский Д.В. Эволюционные вычисления: учебное по-

собие. М.: Национальный открытый университет «ИНТУИТ», 2015. 331 с. 
2. Dorigo M. Swarm Intelligence. Ant Algorithms and Ant Colony Optimization. 

Reader for CEU Summer University Course «Complex System»., Budapest, Central 
European University, 2001. P. 1–3. 

3. Ченгарь О.В., Скобцов Ю.А. Разработка «направленного» муравьиного ал-
горитма для оптимизации производственного расписания // Вестник Херсонского 
национального технического университета, ISBN 5-7763-2514-5. г. Херсон, 2013. 
№ 1(46) C. 212–217. 

4. Скобцов Ю.А., Секирин А.И., Землянская С.Ю., Ченгарь О.В., Скоб-
цов В.Ю. Объектно-ориентированное моделирование и эволюционные алгорит-
мы //Труды 7-й Всероссийской научно-практической конференции «Имитацион-
ное моделирование» (ИММОД-2015). ISBN 978-5-91450-173-7. Т. 2. М.: ИПУ 
РАН, 2015. С. 338–343. 

5. Скобцов Ю.А.,.Ченгарь О.В. Объектно-ориентированное моделирование и му-
равьиные алгоритмы // Труды Международной научно-технической конференции «Ком-
пьютерное моделирование – 2016 (КОМОД-2016». СПб: СПбПУ, 2016. С. 215–224. 



 

186 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети  

Секция 8 
 

Теория нейронных сетей 
 

Я.М. КАРАНДАШЕВ, Б.В. КРЫЖАНОВСКИЙ, 
М.Ю. МАЛЬСАГОВ 

Научно-исследовательский институт системных исследований РАН, Москва 
kryzhanov@mail.ru, karandashev@niisi.ras.ru, malsagov@niisi.ras.ru 

 
АНАЛИТИЧЕСКИЕ ВЫРАЖЕНИЯ 

ДЛЯ ДВУМЕРНОЙ МОДЕЛИ ИЗИНГА 
КОНЕЧНЫХ РАЗМЕРОВ 

 
Численными методами исследована зависимость термодинамических 

характеристик двумерной модели Изинга от числа спинов N. Произведено 
обобщение решения Онсагера на случай решетки конечных размеров и 
получены аналитические выражения для свободной энергии и её произ-
водных, хорошо описывающие результаты эксперимента. Показано, что с 
ростом N теплоемкость в критической точке возрастает логарифмически. 
Указаны ограничения на точность определения критической температуры, 
обусловленные конечным размером системы. 

 
Ключевые слова: статсумма, нормировочная константа. 

 
Введение 

 
Вычисление статистической суммы (нормировочной константы) является 

центральной задачей статистической физики. Решив эту задачу для системы 
конечных размеров, удастся существенно продвинуться в развитии методов 
глубокого обучения и обработки изображения. К сожалению, решить эту за-
дачу точно удалось только для небольшого ряда моделей, описанных в клас-
сических монографиях [1, 2]. Развитые статфизические подходы использова-
ны для исследования свойств ассоциативной памяти [3]–[6] и разработки ме-
тодов обучения нейронных сетей [7]–[9] конечных размеров. 

В последнее время большой прогресс достигнут в численных методах, 
направленных на исследование критических показателей [10]–[13] и спек-
тра энергий спиновых систем [14]. Основным алгоритмом в такого рода 
исследованиях является метод Монте-Карло [15, 16], позволяющий делать 
приближенные оценки. Однако появились алгоритмы [17]–[20], позво-
ляющие точно вычислять свободную энергию конечномерной планарной 
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спиновой решетки. Исследователи стараются проводить расчеты с воз-
можно большим числом спинов N , чтобы наилучшим образом аппрокси-
мировать физические результаты, соответствующие пределу N →∞ . Од-
нако возможности численного счета ограничены и всегда остается откры-
тым вопрос «достаточно ли велика размерность задачи»? 

Целью настоящей работы является исследование зависимости пара-
метров системы от размерности задачи N и получение аналитических вы-
ражений, пригодных при конечных значениях N. Полученные ниже ре-
зультаты позволяют оценить, насколько велика должна быть размерность 
задачи, чтобы результаты численных расчетов удовлетворительно описы-
вали свойства физических моделей. Кроме того, наличие аналитических 
выражений позволит использовать их для глубокого обучения нейронных 
сетей конечного размера и алгоритмов обработки изображений. 

 
Исходные выражения 

 
Нас интересует свободная энергия системы: 

 NZf /ln−= , (1) 
где статистическая сумма ( )N E S

S
Z e− β= ∑  есть сумма по всем возможным 

конфигурациям спинов, ∑−= NssJE jiij 2/  – энергия системы, 1is = ± , а 
β – обратная температура. Знание свободной энергии позволяет вычис-
лять основные измеряемые параметры системы, такие как внутренняя 
энергия U , дисперсия энергии 2σ  и теплоемкость C : 

 fU ∂
=
∂β

,   
2

2
2

f∂
σ = −

∂β
,   

2
2

2

fC ∂
= −β

∂β
. (2) 

 Эксперимент мы проводили для планарной модели, в которой спины 
расположены на квадратной решетке, а взаимодействие имеется только с 
ближайшими четырьмя соседями ijJ J= . Решение Онсагера [21], полу-
ченное в пределе N →∞  для такой модели с периодическими граничны-
ми условиями, имеет вид: 

 ( ) ( )2 2

0

ln 2 1( ) ln cosh 2 ln 1 1 cos
2 2

f J k d
π

β = − − β − + − θ θ
π ∫ , (3) 

где 22sinh 2 / cosh 2k J J= β β . Это решение описывает логарифмическую 
расходимость теплоёмкости при ONSβ→β , где критическая температура 
определяется из условия 1k =  в виде: 
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 ( )1 ln 1 2
2ONSβ = + . (4) 

 
Экспериментальные результаты 

 
В настоящей работе для подсчёта свободной энергии спиновой систе-

мы на квадратной двумерной решётке мы интенсивно использовали алго-
ритм Кастелейна-Фишера [17, 18]. Этот алгоритм является точным, по-
скольку вычисление статистической суммы (статсуммы) в нем сводится к 
вычислению детерминанта некоторой матрицы, строящейся в соответст-
вии с рассматриваемой моделью. Алгоритм позволяет за полиномиальное 
время точно вычислять свободную энергию спиновой системы для произ-
вольного планарного графа с произвольно заданными связями. Подробнее 
об алгоритме можно прочитать в работе [19]. В настоящей работе мы ис-
пользовали имплементацию алгоритма, предложенную в [20], которая 
давала совпадающие с [19] результаты, но оказалась значительно быстрее. 
При помощи этого алгоритма нам удалось проанализировать поведение 
свободной энергии и её производных (внутренняя энергия U  и теплоём-
кость C ) для ряда решёток различных размеров N L L= × . Линейный 
размер решетки варьировался от 25L =  до 310L = . Подчеркнем, что ис-
пользуемый нами алгоритм применим только к планарным решеткам. Это 
означает, что мы рассматривали только случай решеток со свободными 
граничными условиями, поскольку решетка с периодическими граничны-
ми условиями не является планарным графом. Соответственно, энергия 
основного состояния имеет вид: 

 0
12 1E
N

⎛ ⎞
= − −⎜ ⎟

⎝ ⎠
. (5) 

В ходе эксперимента вычислялась свободная энергия ( )f f= β  и ее 
производные. Как и ожидалось, пик кривой ( )C C= β  сдвинут вправо от 
пика кривой 2 2 ( )σ = σ β . По положению пика теплоемкости определялась 
критическая температура cβ  и критические значения ( )c cf f= β , 

( )c cU U= β , ( )c cσ = σ β  и ( )c cC C= β . По положению пика дисперсии 
энергии определялась вторая критическая точка *

cβ  и соответствующие 
критические значения * *( )c cf f= β , * *( )c cU U= β , * *( )c cσ = σ β  и * *( )c cC C= β . 
Значения всех этих величин приведены в табл. 1. 
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Результаты эксперимента и анализа данных представлены ниже в гра-
фическом виде на рис. 1–4. Как видно из рис. 1, экспериментально полу-
ченные значения свободной энергии и внутренней энергии при увеличе-
нии размерности приближаются к решению Онсагера. Показаны кривые 
только для небольших линейных размеров 25, 50, 100L = . При 100L >  
графики уже фактически сливаются с решением Онсагера и потому не 
отображены на рисунке. В соответствии с (5) асимптотическое поведение 
свободной энергии при больших β описывается выражением 

 12 1f
N

⎛ ⎞
≈ − β −⎜ ⎟

⎝ ⎠
. (6) 

Именно наличие члена ~ 1/ N  приводит к тому, что кривые для малых 
линейных размеров не сливаются с решением Онсагера. 

 

 
 

Рис. 1. Графики свободной энергии ( )f β  (слева) и внутренней энергии ( )U β  
(справа) для небольших линейных размеров решётки 

и асимптотическое решение Онсагера ( L →∞ ) 
 

 
 

Рис. 2. Зависимость дисперсии 2
Eσ  (слева) и теплоёмкости C  (справа) от β 

для нескольких размеров решёток: от 50 50N = ×  до 3 310 10N = ×  (маркеры). 
Сплошной кривой показано решение Онсагера 
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Отличие между решением Онсагера и поведением ( )f β  для случая 
решётки конечного размера лучше всего наблюдать на графике второй 
производной (теплоёмкости C ). Согласно решению Онсагера теплоём-
кость имеет логарифмическую расходимость при ONSβ→β . Для решётки 
конечных размеров такого не происходит, однако пик теплоёмкости 

( )C C= β  действительно наблюдается – тем острее, чем больше размер-
ность решётки (см. рис. 2). Более тщательный анализ вблизи пика тепло-
ёмкости показал два результата. Во-первых, высота пика логарифмически 
зависит от размерности решётки. Во-вторых, положение пика немного 
сдвинуто вправо относительно ONSβ , но приближается к нему по мере 
роста размера решетки. 

 
Таблица 1 

 
Критические значения в пике теплоемкости / пике дисперсии энергии 

 
L */c cβ β  */c cf f  */c cU U  */c cσ σ  */c cC C  

25 0,4642 / 0,4556 0,9467 / 0,9351 1,3808 / 1,3288 2,4444 / 2,4678 1,2875 / 1,2642 

50 0,4522 / 0,4494 0,9382 / 0,9344 1,3985 / 1,3768 2,7762 / 2,7849 1,5760 / 1,5664 

100 0,4462 / 0,4454 0,9337 / 0,9326 1,4054 / 1,3978 3,0767 / 3,0782 1,8846 / 1,8797 

200 0,4436 / 0,4432 0,9320 / 0,9314 1,4120 / 1,4075 3,3491 / 3,3502 2,2072 / 2,2046 

300 0,4428 / 0,4422 0,9315 / 0,9306 1,4152 / 1,4078 3,4990 / 3,5001 2,4005 / 2,3955 

400 0,4422 / 0,4418 0,9309 / 0,9304 1,4143 / 1,4091 3,6050 / 3,6052 2,5413 / 2,5369 

500 0,4418 / 0,4418 0,9305 / 0,9305 1,4131 / 1,4131 3,6832 / 3,6832 2,6479 / 2,6479 

600 0,4414 / 0,4414 0,9301 / 0,9301 1,4104 / 1,4104 3,7525 / 3,7525 2,7435 / 2,7435 

700 0,4414 / 0,4414 0,9302 / 0,9302 1,4124 / 1,4124 3,8141 / 3,8141 2,8344 / 2,8344 

800 0,4414 / 0,4414 0,9302 / 0,9303 1,4139 / 1,4139 3,8544 / 3,8544 2,8945 / 2,8945 

900 0,4414 / 0,4414 0,9303 / 0,9303 1,4152 / 1,4152 3,8702 / 3,8702 2,9184 / 2,9184 

1000 0,4412 / 0,4412 0,9301 / 0,9301 1,4132 / 1,4132 3,8914 / 3,8914 2,9477 / 2,9477 

 
Анализ приведенных в табл. 1 результатов показывает, что положение 

пика (критическое значение cβ ), а также зависимость критических значе-
ний свободной энергии и теплоёмкости от размерности решетки хорошо 
аппроксимируются выражениями: 
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51
4c ONS N

⎛ ⎞
β = β +⎜ ⎟

⎝ ⎠
. 

 12 1
2cU

N
⎛ ⎞

= − ⋅ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

. (7) 

( )
24

ln 1,7808c
cC N

β
= −

π
. 

Относительная ошибка при аппроксимации зависимости ( )c c Nβ = β  вы-
ражением (7) достаточна мала: максимум ошибки ~ 0,3 % имеет место при 

25L = ; с ростом L ошибка быстро спадает до значения 0,01 % при 
310L = . Относительная ошибка аппроксимации величины cU  меньше 

0,4 % , а величины cC  меньше 0,8 %. На рис. 3 показано соответствие 
формул (7) экспериментальным точкам. 

 

 
 

Рис. 3. Зависимость критической температуры Cβ  (слева) и теплоёмкости СС  
(справа) от размера L : маркеры – данные эксперимента, сплошные кривые – 

аппроксимационные формулы (7) 
 

Положение пика дисперсии энергии (критическое значение *
cβ ) и со-

ответствующие этому пику значения свободной энергии и теплоёмкости 
хорошо аппроксимируются (см. табл. 1) выражениями: 

* 11c ONS N
⎛ ⎞

β = β +⎜ ⎟
⎝ ⎠

. 

 * 12 1cU
N

⎛ ⎞
= − ⋅ −⎜ ⎟

⎝ ⎠
. (8) 

( )* 2
ONS1,197 ln 1cC N= β ⋅ − . 



ISBN 978-5-7262-2401-5 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2017. Часть 2 

192 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

Эти выражения находятся в хорошем согласии с данными эксперимен-
та: максимальное значение относительной ошибки имеет место при 

25L =  и составляет 0,6; 2,1 и 1,2 % для величин *
cβ , *

cU  и *
cC  соответст-

венно; с ростом L  величина относительной ошибки быстро спадает и при 
310L =  достигает значений 0,02; 0,03 и 0,08 % соответственно. 

 
Обобщение решения Онсагера 

 
Анализ показал, что можно получить аналитическое выражение, хо-

рошо описывающие экспериментальные данные и полученные выше ап-
проксимационные выражения. Для этого в (3) достаточно произвести под-
становку 2 J zβ →  и k →κ , где 

 2
1

Jz β
=

+ Δ
,   2

2sinh
(1 ) cosh

z
z

κ =
+ δ

. (9) 

Тогда для свободной энергии, внутренней энергии и теплоемкости полу-
чим: 

( ) ( )2 2

0

ln 2 1( ) ln cosh ln 1 1 cos
2 2

f z d
π

β = − − − + − κ θ θ
π ∫ , 

 
2

1
1 sinh 1 22 tanh K 1

1 sinh cosh
zU z

z z
⎧ ⎫− ⎡ ⎤= − + −⎨ ⎬⎢ ⎥+ Δ ⋅ π⎣ ⎦⎩ ⎭

, (10) 

( ) ( ) ( )
2

2 2
1 1 2 2 12 K K 1 tanh 2 tanh 1 K

2tanh
zC a z a z

z
⎧ π ⎫⎡ ⎤= ⋅ − − − + −⎨ ⎬⎢ ⎥π ⎣ ⎦⎩ ⎭

. 

где 1 1( )K K= κ  и 2 2 ( )K K= κ  – полные эллиптические интегралы 1-го и 2-
го рода соответственно и введены обозначения: 

 2
1 (1 )a p= + δ ,   2 2 1a p= − ,   

( )22

2 4 2

1 sinh

(1 ) cosh 4sinh

z
p

z z

−
=

+ δ −
. (11) 

Как и следовало ожидать, в пределе N →∞  из (11) следует 1p → , 

1,2 1a →  и выражения (10) переходят в хорошо известные [1, 2]. Сравне-
ние получаемых при этом выражений (10) с данными эксперимента пока-
зало, что наилучшее совпадение достигается, когда подгоночные пара-
метры заданы в виде  
 N45 /=Δ ,   2 / Nδ = π . (12) 

Выражения (10) хорошо аппроксимируют результаты эксперимента 
даже при относительно малом размере решетки. Для иллюстрации на 
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рис. 4 приведены графики для дисперсии энергии и теплоемкости для ре-
шетки размера 25 25N = × . Как видим, наблюдается хорошее согласие 
теории с экспериментом. С ростом размера решетки согласие теории с 
экспериментом существенно улучшается. 
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Рис. 4. Зависимость дисперсии (слева) и теплоемкости (справа) от β для решетки 
25 25N = × : сплошные кривые построены по формулам (10), 

маркеры – данные эксперимента 
 

Анализ выражений (10) показывает, что введение поправки на конеч-
ный размер решетки приводит к незначительным изменениям в поведении 
свободной и внутренней энергий. А вот в формуле для теплоёмкости про-
падает логарифмическая расходимость в критической точке. Действи-
тельно, анализ выражений (10) показывает, что максимум теплоемкости 
достигается при sinh 1z = , что соответствует критической температуре 

(1 )c ONSβ = β + Δ . Подставляя сюда Δ  из (12) видим, что это выражение в 
точности совпадает с эмпирически установленным выражением (7). 

Разлагая функцию ( )C β  в окрестности критической точки cβ  и опус-
кая полиномиальные по cβ−β  члены получим: 

 ( )
2 2

224( ) 3ln 2 ln 4
2

c
cC J

N
⎧ ⎫⎡ ⎤β π π⎪ ⎪β ≈ − − β −β +⎨ ⎬⎢ ⎥π ⎪ ⎪⎣ ⎦⎩ ⎭

. (13) 

Отсюда для критического значения теплоемкости вытекает выражение: 

 
24

ln 3ln 2 2 ln
2

c
cC N

β π⎛ ⎞= + − π−⎜ ⎟π ⎝ ⎠
, (14) 

что соответствует ( 2ln / 2 3ln 2 1,7808π+ π − ≈ ) формуле (7). 
Наличие выражений (10) позволяет провести анализ других характери-

стик, например корреляции и спонтанной намагниченности. Сначала рас-
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смотрим зависимость от N  корреляционной длины ξ. В пределе N →∞  
она определяется известным выражением [1], которое мы представим в 
виде 1/ 2lnξ = − η , где 2/ (1 1 )k kη = + − . Для перехода к случаю решет-
ки конечного размера произведем здесь указанную в (9) подстановку 
k →κ . Тогда для корреляционной длины получим: 

 1
2 ln

ξ = −
η

,   
21 1

κ
η =

+ − κ
. (15) 

В критической точке cβ = β  величина ( )zκ = κ  достигает своего макси-
мума max 1/ (1 )κ = + δ , а корреляционная длина своего максимального зна-

чения max / 2 2Lξ = π  которое на порядок меньше линейного размера ре-
шетки L . 

Аналогичным образом совершим подстановку k →κ  в полученное 
Янгом выражение [36]. Тогда для спонтанной намагниченности получим: 

 
1/82 2

0 01 /M ⎡ ⎤= −η η⎣ ⎦ ,   0 1/ (1 2 )η ≈ + δ  (16) 

( 0 0M =  при cβ < β ). Подчеркнем, что интерпретация выражения (16) 
применительно к системе конечных размеров в корне отличается от слу-
чая N →∞ . Как указано в [1], среднее значение намагниченности систе-
мы, размеры которой конечны, в отсутствие внешнего поля равно нулю, 
поскольку для любой конфигурации с 1is = +  имеется равновероятная 
конфигурация с 1is = − . Соответственно, выражение (16) применимо для 
описания следующего факта: измеряемая в эксперименте намагничен-
ность в различные моменты времени может принимать любое значение 
между 0M  и 0M− . 

 
Обсуждение и заключение 

 
На основе экспериментальных данных мы получили простые оценоч-

ные выражения (7)–(8) для критических величин, хорошо согласующиеся 
с экспериментом. Конечно, подгоночные коэффициенты в этих выраже-
ниях можно было бы уточнить и выписать оценочные выражения с боль-
шей точностью. Однако мы не ставили перед собой такой цели – основной 
целью было установление тенденции изменений поведения критических 
параметров в зависимости от N . 

Введением двух подгоночных параметров (12) получены аналитиче-
ские выражения (10), обобщающие решение Онсагера на случай решетки 
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конечного размера. Эти выражения с большой точностью описывают по-
ведение спиновой системы даже при малых ( 25 25N = × ) размерах ре-
шетки, а при 50 50N ≥ ×  их рассогласование с экспериментом становится 
меньше ошибки эксперимента. 

На основании проведенных исследований можно сделать следующие 
выводы. 

Во-первых, численный эксперимент, как правило, позволяет правильно 
устанавливать характерные особенности поведения спиновой системы 
даже при относительно малых значениях N . Увеличение N  позволит 
лишь уточнить значение критических параметров. Однако это уточнение 
не столь уж существенно: как следует из (7) точность определения крити-
ческих величин cβ  и cU  определяется величиной 1~ L− . Трудно говорить 
об уточнении величины ~ lncC N , поскольку увеличив размер задачи от 

310L =  до 410L =  порядок мы всего лишь заметим ничего не говорящее 
нам изменение cC  на величину ~ 30 %. 

Во-вторых, у систем конечных размеров исчезает предсказанная Онса-
гером логарифмическая расходимость теплоемкости в критической точке. 
То же самое справедливо и для дисперсии энергии. Этого и следовало 
ожидать из самых общих соображений. Вместо этого, мы наблюдаем ло-
гарифмическое нарастание критической величины теплоемкости типа 

~ lncC N . Казалось бы, при N →∞  мы переходим к пределу Онсагера 
( C →∞  при cβ→β ). Однако, такой переход на практике трудно осуще-
ствить: даже увеличив размер задачи до числа Авогадро 23~ 10N  мы все-
го лишь в 4 раза изменим величину cC  по сравнению с рассмотренным 
нами случаем 610N = . Более того, зависимость удельной теплоемкости от 
N  означает нарушение принципа аддитивности в классической системе, 
вполне заметное даже при 23~ 10N : увеличение размера системы в два 
раза приведет к изменению величины cC  на 1,3 %. Этот факт ничему не 
противоречит, поскольку нами рассмотрена модель со свободными гра-
ничными условиями, которая неаддитивна по определению. Как следует 
из (14) влиянием границ можно пренебречь только в пределе ln 2N >> , 
который в условиях численного эксперимента недостижим. 

В-третьих, эксперимент показал, что пики кривых ( )c cσ = σ β  и 
( )C C= β  не совпадают – пик теплоемкости достигается при больших зна-

чениях β. Это вполне ожидаемый результат, поскольку теплоемкость свя-
зана с дисперсией энергии соотношением 2 2( ) ( )C β = β σ β . Однако встает 
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вопрос – по какому из пиков определять критическое значение темпера-
туры? Действительно, первый из пиков соответствует максимуму диспер-
сии энергии, а второй – максимуму корреляционной длины. Оба эффекта 
являются характерными признаками фазового перехода. Мы, по привыч-
ке, определяли критическую точку по пику теплоемкости. При больших 
размерах решетки такой подход вполне оправдан: при 400 400N ≥ ×  рас-
стояние между этими пиками мы уже не могли зафиксировать. Однако, 
при меньших размерах зазор между пиками был хорошо заметен. Скорее 
всего, при интерпретации эксперимента на решетках малых размеров сле-
дует говорить, что фазовый переход размазан на температурном отрезке 
от c

∗β  до cβ . Следовательно, численный эксперимент позволяет опреде-
лить критическую температуру только с точностью до размера этого от-
резка, т.е. абсолютная ошибка будет порядка величины / 4ONS n±β . 

Характер зависимости критических параметров от размера решетки 
проведен на примере двумерной модели Изинга. Однако мы полагаем, что 
основные выводы будут справедливы и для других моделей. 

Работа частично поддержана грантами РФФИ № 16-31-00047 и № 15-
07-04861. 
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РЕДУКЦИЯ СИНАПСОВ СЕТИ ХОПФИЛДА 
 

На основе аналогии с осцилляторными сетями выполнено исследова-
ние влияния сокращения числа связей на поведение автоассоциативной 
сети Хопфилда. Показано, что исключение связей с весами, модули кото-
рых строго меньше максимального для данного нейрона, существенно 
повышает качество работы сети. При этом доля искаженных элементов 
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входного вектора сети, фильтруемых сетью, возрастает с увеличением его 
размерности. 

 
Ключевые слова: сеть Хопфилда, правило Хебба, метод проекций, 

химеры, редукция синапсов. 
 

Введение 
 

Структура сети Хопфилда [1, 2] представляется в виде системы с непо-
средственной обратной связью выхода со входом. Выходные сигналы 
нейронов являются одновременно входными сигналами сети: 

Nitytx ii ,...,1),1()( =−= , N – количество нейронов сети, ,...2,1,0=t . В 
классической сети Хопфилда отсутствует связь выхода нейрона с собст-
венным входом, что соответствует 0iiw = , а матрица весов является 

симметричной: TWW = . Предположим, что каждый нейрон имеет функ-
цию активации 

)sgn(
,1
∑

≠=

=
N

jij
jiji xwy , Ni ,...,1= , 

⎩
⎨
⎧

≤−
>

=
.0,1

,0,1
)sgn(

a
a

a  

Основную зависимость, определяющую сеть Хопфилда, можно предста-
вить в виде 

 ))1(sgn()(
,1
∑

≠=

−=
N

jij
jiji tywty  (1) 

с начальным условием jj xy =)0( . 
В процессе функционирования сети Хопфилда можно выделить два 

режима: обучения и классификации. В режиме обучения на основе из-
вестных векторов вычисляются весовые коэффициенты сети. В режиме 
классификации при фиксированных значениях весов и вводе конкретного 
начального состояния нейронов возникает переходный процесс вида (1), 
завершающийся в одном из локальных минимумов, для которого 

)1()( −= tyty . При вводе обучающих векторов pkxk ,...,1, =  веса ijw  вы-
числяются согласно обобщенному правилу Хебба 

 ∑
=

=
p

k

k
j

k
iij xx

N
w

1

1 . (2) 

Важным параметром ассоциативной памяти является ее емкость. Под 
емкостью понимается максимальное число запомненных образов, которые 
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классифицируются с допустимой погрешностью maxε . Показано [1], что 
при использовании для обучения правила Хебба и при max 0,01ε =  (1 % 
компонентов образа отличается от нормального состояния) максимальная 
емкость памяти Np ⋅= 138,0max . Такую сеть будем называть далее сетью 
Хопфилда-Хебба. 

Проекционный метод [3, 4] обучения сети Хопфилда имеет вид итера-
ционной зависимости матрицы весов W от последовательности обучаю-
щих векторов pkxk ,...,1, = : 

 
kkT

kTk
kk

kkk

yy
yyWW

xEWy

⋅
⋅

+=

⋅−=

−

−

1

1 ,)(
 (3) 

при начальных условиях 00 =W  ( E − единичная матрица). В результате 
предъявления p  векторов матрица весов сети принимает значение 

pWW = . Применение этого метода увеличивает максимальную емкость 
сети Хопфилда до 1max −= Np . Далее такую сеть будем называть проек-
ционной. 

Одной из проблем аппаратной реализации нейронных сетей является 
большое количество межнейронных связей (синапсов) [5–8]. Для автоас-
социативных сетей Хопфилда эта проблема является наиболее острой в 
силу их полносвязности. Выходом является редукция (исключение) мало-
значимых связей [9]. Целью данной работы является разработка метода 
редукции связей и исследование влияния редукции связей на качество 
работы сети. 

 
1. Редукция осцилляторной сети 

 
Сеть из N осцилляторов [10, 11] может хранить двоичный вектор 

),...,( 1 Nxxx = , }1,1{−=ix , 

1
sgn , cos ( ) ( ) ,

N

i ij j ij i j
j

x w x w t t
=

⎧ ⎫
⎡ ⎤= ⋅ = ϕ −ϕ⎨ ⎬ ⎣ ⎦

⎩ ⎭
∑  

где ( )i tϕ  − фаза i -го осциллятора. 
При использовании правила Хебба (2) сеть осцилляторов хранит 

большое количество ложных образов (химер). С целью их исключения в 
[10] предложен способ модификации весов (1): 



ISBN 978-5-7262-2401-5 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2017. Часть 2 

200 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

 '

1, 1;
1, 1;

0, 1 1.

ij

ij ij

ij

w
w w

w

⎧ + = +
⎪= − = −⎨
⎪ − < < +⎩

 (4) 

Иными словами, исключаются связи с весами, модуль которых меньше 1, 
поскольку такие связи делают возможным появление химер [1]. 

 
2. Редукция сети Хопфилда 

 
Правило (4) редукции весов можно перенести на произвольную сеть 

Хопфилда. Рассмотрим произвольную строку { }Niwww iNii ,...,1),,...,( 1 ∈=  
матрицы весов этой сети (вектор весов нейрона). Исходя из вида функции 
активации sgn, можно утверждать, что для этой функции важны лишь от-
носительные величины элементов ijw в строке iw . Поэтому, не меняя ре-
зультатов работы сети, можно нормировать величины ijw следующим об-
разом: 

||max
,...,1 ijNj

ij
ij w

w
w

=

← . 

Нормированные величины ijw удовлетворяют неравенству 

11 ≤≤− ijw . 

Тогда можно ввести величину сдвига фазы arccos( )i
ij ijwϕ = между ком-

понентой 1)( ±=tx j  вектора входных сигналов i -го нейрона и его выход-

ным сигналом ))(sgn()1(
1
∑
=

=+
N

j
jiji txwtx , т.е. 

1
( 1) sgn( ( ) cos )

N

i j ij
j

x t x t
=

+ = ⋅ ϕ∑  

и, согласно [10], к коэффициентам cosij ijw = ϕ  можно применить преобра-
зование (4), т.е. исключить из сети Хопфилда связи, имеющие веса 

11 <<− ijw . 
С целью сохранения симметрии матрицы весов правило редукции (4) 

для сетей Хопфилда приобретает следующий вид: вес ijw  обнуляется од-
новременно с весом jiw  при одновременном выполнении условий 
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|||| max,iij ww <  и |||| max,jji ww < , где max,iw  и max,jw  − максимальные веса в 
строках i  и j  соответственно. 

 
3. Эксперименты 

 
В экспериментах в качестве эталонных объектов использовались би-

полярные векторы, полученные кодированием изображений десятичных 
цифр (рис. 1) (черным пикселям ставится в соответствие –1, белым пиксе-
лям +1). Эксперименты проводились для изображений с размерами 8×8, 
16×16, 32×32, 64×64 и 128128×   пикселей. 

 

 
 

Рис. 1. Эталонные изображения 
 

В табл. 1 представлены количества связей в сети Хопфилда до beforeE  и 
после afterE  редукции, а также отношение этих величин (коэффициент 
сокращения числа связей). Из таблицы следует, что метод (2) позволяет 
сократить количество связей в сети Хопфилда-Хебба более чем на поря-
док. 

 
Таблица 1 

 
Количество связей в сети Хопфилда 

 
n n×  8×8 16×16 32×32 64×64 128×128 

beforeE  4032 65280 1047552 16773120 268419072 

afterE  297 3840 64512 1044480 16744448 
/after beforeE E  0,074 0,059 0,062 0,062 0,062 

 
Установлено, что классическая сеть Хопфилда, обученная по правилу 

Хебба, не содержит химер (рис. 2), если количество хранимых эталонов не 
более 3, например, представленные на рис. 3. 

При выполнении редукции связей в этой сети для всех изображений 
цифр размером 8×8 работа сети существенно улучшается, хотя не все изо-
бражения цифр восстанавливаются полностью даже при нулевом уровне 
шумов (искажений пикселей) (рис. 4). 
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Рис. 2. Химеры, порождаемые сетью Хопфилда, обученной по правилу Хебба, 
при числе эталонов, равном 10 

 

 
 

Рис. 3. Пример эталонов, хранимых в сети Хопфилда, 
обученной по правилу Хебба 

 
 

 
 

Рис. 4. Восстановленные изображения цифр размером 8×8 
после редукции связей в сети Хопфилда-Хебба 

 
 

 
 

Рис. 5. Пример зашумленных изображений цифр при уровне шума 57 % 
 

Будем называть уровень шума (рис. 5) допустимым, если для заданно-
го набора эталонных изображений сеть Хопфилда полностью фильтрует 
шум. При увеличении размеров изображений сеть Хопфилда-Хебба с ре-
дуцированными связями не только не порождает химер, но и позволяет 
повысить максимально допустимый уровень шума Hebbξ  входных данных 
(табл. 2). 

Попытка редукции связей в проекционной сети Хопфилда положи-
тельного результата не дала. В этом случае для эталонных изображений 
всех вышеуказанных размеров редуцированная сеть Хопфилда порождала 
искаженные изображения даже при отсутствии искажений во входных 
данных. Проведено исследование нередуцированной проекционной сети 
на устойчивость к шумам во входных данных. Результаты представлены в 
табл. 2. 
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Таблица 2 
 

Допустимый уровень шума ξ в процентах 
 

n n×  8×8 16×16 32×32 64×64 128×128
Pr ojectionξ  14 33 48 64 89 

Hebbξ  − 3 22 57 88 
 

В табл. 2 и на рис. 6 проводится сравнение редуцированной сети Хоп-
филда-Хебба и проекционной нередуцированной сети Хопфилда по до-
пустимому проценту искаженных пикселей во входных данных. Из этого 
сравнения следует, что с увеличением размера хранимых изображений 
(числа нейронов сети Хопфилда) устойчивость к шумам Hebbξ  редуциро-
ванной сети Хопфилда-Хебба приближается к соответствующему показа-
телю Projectionξ  проекционной сети Хопфилда. При этом количество связей 
в редуцированной сети более чем на порядок меньше числа связей клас-
сической сети Хопфилда. 

 

 
Рис. 6. Допустимый уровень процента искаженных пикселей 

 
Заключение 

 

Выполнено исследование влияние редукции связей сети Хопфилда на 
качество ее функционирования. Показано, что: 

1. Редукция связей в сети Хопфилда-Хебба существенно улучшает ка-
чество ее функционирования. С ростом размерности хранимых векторов 
не только исчезают химеры, но и возрастает допустимый уровень шума во 
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входных данных. При этом для векторов размером 8×8, 16×16, 32×32, 
64×64, 128×128 количество связей сети сокращается в 13÷17 раз, т.е. бо-
лее чем на порядок. 

2. Редукция связей в проекционной сети Хопфилда ухудшает качество 
ее функционирования: в выходных данных сети появляются искажения 
даже при вводе эталонных векторов. 

3. С ростом размерности хранимых векторов допустимый уровень шу-
ма для редуцированных сетей Хопфилда-Хебба приближается к соответ-
ствующему показателю для классических проекционных сетей Хопфилда. 

Таким образом, с учетом гораздо меньшего числа связей в редуциро-
ванных сетях Хопфилда-Хебба эти сети при достаточно большой размер-
ности хранимых векторов могут успешно конкурировать с классическими 
проекционными сетями Хопфилда. 
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