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Аннотация  
 Рассмотрены базовые модели нейроноподобных систем, с помощью 
которых описывается динамика однородных систем и иерархия процессов 
при адаптивном распознавании сложных изображений. Приведены основ-
ные результаты о формировании пространственно-временных (автовол-
новых) структур в таких системах. Полученные решения используются 
для интерпретации вариантов нормального восприятия и режимов воз-
можного самовозбуждения при трансформации сенсорных сигналов, ре-
гистрируемых в физиологических экспериментах. Рассматриваются при-
меры динамики параллельной обработки сложных изображений и режи-
мов адаптивного принятия решений автоматической системой, построен-
ной на основе предложенных нейроноподобных моделей и схем.  
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SELF-ORGANIZATION PROCESSES IN DISTRIBUTED 
NEURON-LIKE SYSTEMS. 

EXAMPLES OF POSSIBLE APPLICATIONS 
Abstract  

 The most typical basic models of neuron-like media which describe both 
dynamics of homogeneous systems and hierarchic levels of recognition of com-
plex images are considered. The results of possible dynamics studies for spatio-
temporal (autowaves) structures are presented. The obtained solutions were 
used to interpret the dynamics of a normal perception modes and violations in 
the transformation of sensor signals in physiological experiments. Examples of 
parallel processing modes dynamics for complex images and adaptive modes 
for decision making systems are demonstrated.  
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1. Введение 

 Все живые системы воспринимают и обрабатывают информационные 
сигналы, дающие им представление как о состоянии внешней среды, так и 
о состоянии частей своего собственного организма. Качество восприятия, 
обработки, интерпретации живыми существами таких сигналов в значи-
тельной мере определяет их жизненные способности и возможности про-
тиводействовать различным повреждающим воздействиям. В обычных 
условиях обычные люди принимают существование способностей к эф-
фективной обработке информации и адекватной реакции на нее как впол-
не естественную, исходно предоставленную им возможность.  
 Проблемы начинаются при попытках построения формализованных 
описаний для механизмов работы таких, повседневно встречающихся в 
нашей жизни, адаптивных систем распознавания. С одной стороны, не-
просто собрать необходимый набор данных о разнообразных и часто не-
явных связях в сложно устроенных активных иерархических системах. 
Трудно разобраться в режимах функционирования таких систем на основе 
многообразия наблюдаемых в экспериментах откликов.  
 Другая трудность заключена в самом человеке-исследователе, кото-
рый, желая разобраться в работе сложных объектов окружающей нас при-
роды, опирается на свои собственные, часто ему самому непонятные, 
особенности в представлениях о восприятии и интерпретации распозна-
ваемых сигналов. Возможно ли рассмотрение этих областей исследования 
на основе единых формализованных схем?  
 Опыт показывает, что это возможно, если выбранные схемы, фактиче-
ски представляющие собой «слова» в нашем языке описания, адекватны 
регистрируемым экспериментальным данным и если эти схемы построе-
ны из ограниченного числа универсальных блоков преобразования вход-
ного потока изображений (большие потоки информации обычно пред-
ставляют в виде наборов изображений).  
 Основная цель этой работы состоит в рассмотрении возможностей 
использования тех представлений, которые связаны с динамикой «кар-
тин» активности в распределенных неравновесных системах и демонстра-
ции их адекватности для описания разнообразных режимов поведения 
реальных активных распознающих систем. Единый язык структур про-
странственно-временной активности необходим для описания динамики 
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каждой из выбранных базовых моделей и адекватного сопоставления с 
поведением изучаемых природных объектов.  
 Более того, мне нравится точка зрения, согласно которой результаты о 
режимах функционирования активных распределенных систем, даже если 
исходно они были получены при рассмотрении проблем физиологии, био-
физики, химии, психологии, обществоведения и т.д., могут и должны от-
носиться к разделу ФИЗИКИ СЛОЖНЫХ СИСТЕМ [1–17]. Такой подход 
означает, что использование формализованного языка на основе «картин» 
активных состояний предлагает, в первую очередь, выделение основопо-
лагающих физических механизмов, определяющих динамику поведения 
изучаемых природных объектов. И лишь после этого рассматриваются 
детали многочисленных фактов, связанных с принадлежностью к той или 
иной научной дисциплине.  
 Сети из взаимосвязанных активных элементов встречаются на всех 
уровнях иерархии структурной организации природных распределенных 
систем из активных элементов (см. табл. 1 [6, 13]).  

Таблица 1.  
Примеры экспериментально наблюдаемых АВП  

Объекты  Скорость  Тип АВП   
Физические 
Полимерная пленка  
Кипящая пленка  
Пленка на подложке полупроводниковая     
Магнитокристаллическая пленка     
Электронно-дырочная плазма  

 

 
10-2-10 см/мин  

0 – 1см/c  
1 см/c  

104 м /c  
0  
 

 
БФ 
ДС, БФ 
БФ, БИ  
БФ, БИ  
БФ, ДС  
 

Технические  
   Сети связанных автогенераторов  
   Активная RC- линия  
   Распределенные люминесцентные преобра-
зователи изображения.  
   Нейроноподобные двумерные оптически 
активные среды с положительными нело-
кальными обратными связями и их телевизи-
онные аналоги.  
   Лабораторная плазма газового разряда  
   Сверхпроводящая проволока  
 

  
СА, СФА, СЧА  
БФ, БИ,  
 
БФ, БИ, ДС,  
 
БФ, БИ, АИВ,  
СФА, СЧА, ДС,  
 
БФ, ДС  
БФ, ДС  
 

 
 
Химические  
   Горящие среды  

 
0 – 2 см/с  

 
БФ, ДС  
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   Горящие среды с теплопроводностью зави-
сящей от температуры (режимы с обострени-
ем)  
   Барретор (проволока с током в среде Н2 и Не) 
   Реакции Белоусова-Жаботинского  
   Железная проволока в азотной кислоте  
   Реакция окисления аммиака на платине  
   Реакция окисления углерода на платине  
   Высокотемпературный синтез (реакции ти-
тана с углеродом и им подобные)  
   Реакция галоидирования и гидрогалоидиро-
вания твердых углеводородов при низких 
температурах  
   Реакция полимеризации эпоксидиального 
олигомера аминами  
 
Биологические  
   Нейронные ансамбли  
а) быстрые волны  
б) медленные волны  
   Сетчатка глаза  
   Активные филаменты в харовых водорослях  
   Коралловые полипы  
   Плазмодий миксомицета  
   Популяции амебоидных клеток  
   Популяции прыткой ящерицы  
   Образование тромбов-паттернов в  
кровеносных сосудах  
   Механо-химические волны на поверхности 
оплодотворенной яйцеклетки лягушки, ини-
циируемые внутриклеточной инъекцией ини-
зитол-1.4,5-трифосфата  

 
 
0 
 

10-2– 10 см/с  
2 м/с  

0,5 см/с  
5 м/с  

 
1 – 15 см/с  

 
0,1 – 2 см/с  

 
 

10-2 см/с  
 
 
 
 

10 – 50 см/с  
2 - 5 мм/мин  

50 мкм/с  
50 см/с  

 
 

10 – 50 мкм/с  
1 - 5 мкм/с  

0 
 
 
 
 
 

1-5 мкм/с  

 
 
ДС,  
 
БФ  
БФ  
ДС, СА, БИ, АИВ,  
БФ 
 
БФ  
 
БФ  
 
 
БФ  
 
 
 
 
БИ, АИВ 
БИ, АИВ  
БИ  
БИ  
 
 
СА, БИ, АИВ  
БИ, АИВ  
ДС  
 
ДС, АИВ  
 
 
 
БИ  

В этой таблице использованы следующие сокращения возможных про-
странственно-временных структур в неравновесных системах: АВП – ав-
товолновый процесс; БФ – бегущие фронты; БИ – бегущие импуль-
сы; АИВ – автономные источники волн; СА – синхронные автоколе-
бания; СФА – структуры фаз при автоколебаниях; СЧА – структуры 
частот при автоколебаниях; ДС – диссипативные структуры.  
 Особенности функционирования многих сложных распределенных 
систем можно описывать с помощью моделей НЕЙРОНОПОДОБНЫХ 
систем. Дело в том, что математические модели многих неравновесных 
систем имеют такой же вид, как и уравнения для взаимосвязанных ан-
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самблей «классических» нейронов с возбуждающими и тормозными воз-
действиями. Можно выделить два основных признака, характеризующих 
поведение систем нейроноподобного типа. Первый – существование не-
скольких стационарных состояний у активных элементов в распреде-
ленной или сетевой архитектуре. Эти состояния определяются механиз-
мами выделения и поглощения энергии элементами среды. Второй – су-
ществование нелокальных пространственных связей между активными 
элементами. Из таких элементарных подсистем, как известно, построены 
очень многие природные и искусственно созданные технические системы.  
 При рассмотрении адаптивных систем можно выделить три уровня 
моделирования динамических процессов, связанных с обработкой изо-
бражений:  
 а) на первом уровне рассматриваются модели однородных неравно-
весных сред с одной, двумя или более компонентами;  
 б) ко второму уровню относятся модели элементарных классификато-
ров или систем принятия решения с фиксированными алгоритмами и за-
данным набором операций, требуемых для классификации изображений 
или их фрагментов;  
 в) к третьему уровню относятся модели адаптивных «нетривиальных» 
классификаторов, умеющих подстраиваться под специфические признаки 
обрабатываемых сигналов, а также под цели, поставленные перед систе-
мой. В них возможны операции более точного кодирования за счет фор-
мирования ассоциаций между потоками сигналов различных модально-
стей (зрительными, слуховыми, тактильными и др.).  
 В этом кратком обзоре рассмотрен следующий набор задач и приме-
ров:  
 1) формулировка вариантов базовых моделей распределенных нейро-
ноподобных систем – взаимосвязанных однородных сетей из активных 
элементов с тормозными и активирующими связями (раздел 2); варианты 
систем и схем с иерархическим управлением (раздел 4);  
 2) описание наиболее характерных динамических режимов в распре-
деленных нейроноподобных системах (раздел 2) и использование их для 
выделения признаков (раздел 3);  
 3) примеры разработки функциональных схем для систем адаптивного 
принятия решений (разделы 4 и 5).  
 

2. Базовые модели однородных нейроноподобных систем 
и их характерные решения 
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 Однокомпонентная модель однородной распределенной нейронопо-
добной системы, которая описывает действие М механизмов активации, 
имеет вид:  

 (2.1)  
 В такой модели переменная ( ) , характеризующая состояние систе-

мы в данный момент времени, определяется величиной потока сигналов в 
каналах связи (первое и третье слагаемые) между активными элементами 
и уровнем сигналов, генерируемых самими активными элементами (вто-
рое слагаемое). Схематическое изображение участия переменной  в 

работе активных механизмов, характерное для такой модели, показано на 
рис. 2.1а. Коэффициенты  и  зависят соответственно от плотно-
стей каналов связи (влияющих на релаксационные процессы в рассматри-
ваемом объеме) и плотности расположения генераторов сигналов в эле-
ментарном объеме системы. Функции ( )r−  в модели (2.1) опреде-

ляются из экспериментальных данных и определяют величины взаимо-
действия в пространстве между элементами системы для каждого актив-
ного механизма (см., например, рис. 2.1в). Вид функций  определя-
ется амплитудами регистрируемых в экспериментах ступенчатых измене-
ний при пороговом реагировании m-го активного механизма генерации 
сигналов (см. рис. 2.1г). Однокомпонентные модели обычно используют-
ся для описания возможного вида стационарных пространственных рас-
пределений активности в системе, а также автоволновых процессов пере-
хода между такими стационарными распределениями.  

u t r,

( )u t r,

1k 2mk

mΦ ξ

mF

 Модель для двухкомпонентной распределенной нейроноподобной сис-
темы обычно записывается в виде интегро-дифференциальных уравнений 
[18–23, 25–30]:  

( ) ( ) ( )du
dt

u
g g r

F F t= − + − + − ⋅





−∞

∞

∫
1

1 1 1 1τ β Φ ( )g u r d r tinputU⋅ +



ξ ξ ξ, , ( , )

1

 +  

 +        (2.2)  D ( )2

2
∂

∂
` ,u

r
t r

( ) ( ) ( )dg
dt

g
g g r

F F t= − + − + − ⋅





−∞

∞

∫
2

2 2 2 2τ β Φ ( )g u r d r tinputG⋅ +



ξ ξ ξ, , ( , )  +  
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2
 +       (2.3)  D ( )

 В этой модели переменная  обычно описывает уровень актива-

ции ансамбля нейроноподобных элементов с возбуждающими воздейст-
виями, а переменная )  – уровень активации ансамбля элементов с 

тормозными влияниями.  

2

2
∂

∂
g t r

r
,

( )u t r,

(g t r,

 

  а)     б)  

1

 в)  г)  
Рис.2.1. Схема связей между нейроноподобными элементами в ансамблях, описы-
ваемых одной – (а)) и двумя – ( б)) переменными: а) в схеме однокомпонентной 
модели показано, что переменная u  участвует в работе нескольких активных 

механизмов (они обозначены цифрами 1, 2, ...,  соответственно); обозначение “e” в 
кружке указывает на возбуждающий характер воздействий; б) на схеме для двух-
компонентной модели, буквами “e” и “i” в соответствующих кружках для пере-
менных ( )  и u ( )t r, , обозначены возбуждающие и тормозные воздействия; 

цифры 1 обозначают существование только одного активного механизма для каж-
дой переменной; если в нейронных ансамблях существует большее количество 
активных механизмов, то на схеме это следует обозначать соответственно увели-
ченным числом стрелок взаимовлияния и цифрой, определяющей количество ме-
ханизмов; в) пример нелокальной функции пространственной связи типа “лате-
ральное торможение”; г) пороговая функция изменения активности нейронов от 
входного сигнала.  

( )t r,

g t r,
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 Параметры 1

1τ
⋅ , 1

2τ
⋅и ,  характеризуют плотности свя-

зей и количество генераторов импульсов в элементарном объеме для каж-
дой рассматриваемой компоненты.  и t  – соответствующие по-
роги срабатывания возбуждающих и тормозных нейронов. Кроме внут-
ренних связей между нейроноподобными элементами в распределенной 
системе имеются внешние воздействия ( ( )r t, ( )inpu tG r t,

( )inputU r t,

npu

( )RightI r t,

inputU  и ), 

которые моделируют поток входных сигналов, поступающих от сенсор-
ных входов. Например, в зрительной системе величины  и 

 описывают потоки сигналов, которые идут от активирован-

ных клеток с сетчатки правого и сетчатки левого глаза. Зависимость этих 
сигналов от интенсивности света на входных изображениях  и 

( )t r t,iG

( )LeftI r t, , воздействующих на сетчатки, выражаются через соответст-

вующие функции для рецептивных полей в виде:  

( )
F

g
1

β ( )
F

g
2

β

( )1t g ( )2 g

 
( )inputU r t, ( ) ( )UR Right ULr t dΦ = ( ) ( )Leftr t dI IΦξ ξ ξ− ⋅ ⋅ ⋅ +

−∞ −∞

+∞

∫ ξ ξ ξ− ⋅ ⋅∫, , ⋅
+∞

 (2.4)   

+∞

( )
inputG r ( ) ( )GR Right GLr t dΦ = ( ) ( )Leftr t dI IΦξ ξ ξ− ⋅ ⋅ ⋅ +

−∞ −∞
∫ ξ ξ ξ− ⋅ ⋅ ⋅∫, ,
+∞

  (2.5)  

 
где ( )rURΦ − ( )UL rΦξ  и  – функции, описывающие рецептивные 

поля и определяющие силу воздействия на ансамбль возбуждающих ней-
ронов в зрительной коре от разных точек сетчаток соответственно право-
го и левого глаза. ΦGR

 и Φ  – соответствующие функции 

для рецептивных полей, характеризующие действие входных световых 
изображений на ансамбль тормозных нейронов в зрительной коре.  

ξ −

( )rξ − ( )GL rξ −

 Схемы основных взаимодействий между переменными в одно- и двух-
компонентной системах показаны на рис. 2.1а, б.  
 При проведении исследований с помощью численных расчетов обыч-
но используются дискретные аналоги рассмотренных распределенных 
моделей. Использование обычной разностной схемы, например, для дву-
мерной однокомпонентной модели приводит к уравнению следующего 
вида:  
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где ,  – коэффициенты матрицы, характери-

зующей рецептивное поле от сенсорных элементов,  – шаг дискретиза-
ции по времени, – коэффициенты матрицы, получившиеся при дис-

кретизации непрерывной функции связи в однородном поле взаимосвя-
занных нейроноподобных элементов. Уравнение (2.6) представляет собой 
одну из моделей взаимодействия клеточных автоматов. Эта модель также 
описывает параллельный процесс вычислений или обработки исходной 
информации, проводимый на матрицах процессорных элементов с про-
граммируемой структурой связей. Управляя значениями параметров 

, , , 

i j,
=

k=

S k l,

uex

Φ k l, , , T , можно изменять режимы преобразования 

входного изображения  и получать необходимый набор упрощенных 

изображений (препаратов), которые в дальнейшем используются для вы-
числения кодового описания изучаемого изображения. Для осмысленного 
управления необходимо иметь данные о характерных динамических ре-
жимах, возможных в однородных нейроноподобных системах. Некоторые 
результаты, иллюстрирующие возможную динамику преобразования изо-
бражений, показаны на рис. 2.2.  

βuτu

I k l,

 Для исследования динамических процессов в однородных моделях 
первого уровня были разработаны приемы качественного описания воз-
можных решений, при этом полезными оказались методы анализа авто-
волновых процессов в однородных неравновесных системах [6, 13, 16, 20, 
27]. Некоторые решения были исследованы аналитически. Затем эти ре-
зультаты проверялись и использовались в численных расчетах. Каждое 
решение в моделях (2.1) – (2.6) может быть представлено в виде аттрак-
тора в соответствующем фазовом пространстве. Основная трудность при 
рассмотрении возможных решений состоит в нахождении набора «эле-
ментарных» аттракторов, из которых можно было бы конструировать лю-
бое из исследуемых решений системы. По аналогии с качественным опи-
санием решений в нелинейных сосредоточенных системах была разрабо-
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тана регулярная процедура качественного анализа решений распределен-
ной системы. Она содержит следующие этапы анализа возможных реше-
ний: нахождение стационарных решений; изучение их устойчивости к 
возмущениям разного пространственного масштаба; анализ режимов пе-
рехода от неустойчивых решений к устойчивым.  
 Для анализа процессов формирования пространственных структур в 
однородных нейроноподобных системах была разработана исследова-
тельская система.  

 а) 

  б)  
Рис.2.2. Набор примеров автоволновых процессов в двухкомпонентных системах: 
(а) 15 типичных режимов автоволновой динамики в одномерных системах, x – 
пространственная координата, y – время, заштрихованы области возбужденных 
состояний; особенности распространения и взаимодействия импульсов были изу-
чены в зависимости от параметров модели; (б) семь вариантов временных процес-
сов в двумерной системе, x и y – пространственные координаты, темные области 
соответствуют возбужденным состояниям в пространстве; последовательности 
изображений в строчках показывают временные изменения автоволновых струк-
тур для различных параметров модели [29].  
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 Было показано, что основные параметры, определяющие решения мо-
делей (2.1) – (2.6), могут быть разделены на три группы: а) параметры, 
определяющие временную динамику отдельных активных элементов; б) 
параметры, описывающие пространственную связь между активными 
элементами; в) характер начальных условий, определяющий особенности 
формирования динамических структур.  
 Были рассмотрены условия существования различных решений. Среди 
них можно выделить: различные типы распространяющихся или «схло-
пывающихся» импульсов, как в системах со ждущим, так и триггерном 
режимах, формирование неподвижных структур (рис.2.2а); автономные 
источники импульсов; переходные процессы и формирование структур 
расфазировки и рассинхронизации автоколебаний (рис.2.2б).  
 

  
Рис.2.3. Пример пространственных структур самовозбуждения в распределенных 
системах и формирования вспышечного режима эпилептиформной активности, 
связанной с эволюцией разного вида автоволновых процессов в модели трехком-
понентной нейроноподобной среды. На графике в центре показано временное 
изменение нейронной активности в центральной точке области наблюдения. Ри-
сунок получен по материалам работы [31].  
 
 Нелокальные пространственные связи приводят к новым решениям в 
виде фронтов переключения с дополнительными импульсами и пульси-
рующими неподвижными импульсами (рис.2.2а). Для функции в виде 
«латерального возбуждения» было показано существование импульсных 
областей с  «мерцающей» активностью (рис.2.2а).  
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 В двумерных системах были изучены новые решения, связанные с не-
устойчивостью распространения плоских фронтов (рис.2.2б).  
 Проведение дальнейших исследований в этом направлении ориенти-
ровано на нахождение более полного дерева возможных решений в одно-
мерной и двумерной системах.  
 Среди примеров, в которых проводилось сопоставление полученных 
решений с экспериментальными данными, можно выделить следующие: 
а) рассмотрение особенностей динамики автоволн распространяющейся 
депрессии в коре головного мозга; б) описание режимов нормального вос-
приятия и вариантов патологического преобразования зрительных сигна-
лов в физиологических экспериментах (см. рис.2.3); в) оценки параметров 
автоволновых процессов в сердечной мышце; г) описание автоволновых 
режимов, связанных с выбросом кальция в мышечных клетках.  
 

3. Выделение признаков в однородных 
нейроноподобных системах 

 Основная идея эффективного использования двумерных нейронопо-
добных (неравновесных) сред для обработки изображений состоит в фор-
мировании последовательности операций параллельного преобразования 
больших потоков для вычисления необходимого набора признаков. Одно-
временная работа всех элементов однородных нейроноподобных систем 
обеспечивает параллельный режим преобразования потока данных. Ока-
залось, что однородные нейроноподобные среды эффективно выполняют 
такие преобразования. При этом среди множества решений, реализуемых 
в однородных нейроноподобных средах и описанных в предыдущей гла-
ве, для целей распознавания используется лишь частный класс рассмот-
ренных ранее решений. Обычно используют только те решения, которые 
приводят к формированию стационарных структур. При кодировании 
изображений п раллельные ал ритмы реализу т следующую последова-
тельность преобразований потока данных из одного типа в д угой: по у-
тоновые изображения  в бинарные изображения  в аборы промежу-
точных признаков  в окончательные наборы кодовых признаков.  
 Следует отметить, что развитая в последние годы методика обработки 
изображений, связанная с разложением по wavelet-функциям [24] или из-
вестным ранее функциям Габора, фактически представляет строгое мате-
матическое оформление той процедуры, которая осуществляется при 
формировании различных частей постсинаптического потенциала в ней-
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роноподобных системах (см. (2.2) – (2.5)). Все наиболее известные wave-
let-функции качественно соответствуют экспериментально зарегистриро-
ванным профилям для рецептивных полей или зависимостям силы взаи-
мовлияния между нейроноподобными элементами от их пространствен-
ного расположения в однородных системах. Нелинейные динамические 
процессы, следующие за такой пространственно-временной фильтрацией, 
позволяют обеспечить дальнейшую селекцию тех фрагментов изображе-
ния, для обработки которых предназначается соответствующая нейроно-
подобная сетевая или распределенная система.  
 Рассмотрим примеры результатов преобразования изображений в рас-
пределенных нейроноподобных системах. Исходное полутоновое изо-
бражение задавалось для системы в виде начального условия. Динамиче-
ский процесс приводил к формированию стационарных структур. Вариан-
ты преобразований в однокомпонентных системах приведены на рис.3.1. 
За несколько временных шагов в системе формируются следующие би-
нарные препараты исходного начального условия (рис.3.1a): контрастное 
изображение (рис.3.1b), контур заданной толщины (рис.3.1c,d), линии 
заданных направлений (рис.3.1e,h), объекты с размерами 1*1 и 4*4 
(рис.3.1n), вершины углов (рис.3.1m,o), центральные оси фигуры 
(рис.3.1p).  
 

   Рис.3.1.  
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 Для вариантов моделей нейроноподобной системы с перестраиваемой 
функцией связи получали более качественные, чем обычно, преобразова-
ния в бинарное изображение.  
 В этом случае исходные полутоновые изображения обрабатывались с 
помощью адаптивного нелинейного фильтра, в котором параметры функ-
ции связи менялись в каждой точке в соответствии с особенностями кон-
кретного изображения.  
 Были рассмотрены также алгоритмы выделения искомых фрагментов 
на изображении в однокомпонентных нейроноподобных системах с изо-
тропными функциями связи между элементами. Исходное изображение 
подавалось в наборы однокомпонентных нейроноподобных систем, на-
строенных на выделение объектов разных масштабов. В результате полу-
чали варианты полутоновых и бинарных препаратов для объектов разного 
масштаба. Результат работы этого алгоритма, выделяющего детали ис-
ходного изображения на разных пространственных частотах, показан на 
примере изображений промышленных объектов (рис.3.2).  

  Рис. 3.2  
 Были получены результаты выделения характерных деталей на изо-
бражении в однокомпонентных нейроноподобных системах с анизотроп-
ными функциями связи между элементами. Исходное изображение обра-
батывалось на нейроноподобных средах с анизотропными функциями 
связи (8 направлений анизотропии 0, 22.5, 45, 67.5, 90, 112.5, 135, 157.5 
градусов), настроенными на выделение объектов разного размера. После 
сложения результатов обработки получали картины характерных облас-
тей для разных масштабов исходного изображения. На основе этих дан-
ных были продемонстрированы алгоритмы простейшего кодирования 
изображений в нейроноподобных системах (рис.3.3).  
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Рис.3.3. Пример схемы путей преобразования входного изображения в «кодовое» 
описание фрагмента изображения для последующего анализа. 
 
 В двухкомпонентных системах были рассмотрены примеры обработки 
изображений с адаптивным порогом, определение которого осуществля-
лось с помощью второй компоненты в заданной окрестности каждой точ-
ки исходного изображения. Такая обработка позволяет выделить границы 
между областями с разными текстурами. Пороги для обработки изобра-
жения в каждой точке равны среднему по некоторой окрестности исход-
ного изображения. Это достигается введением диффузионной функции 
связи между элементами по второй переменной, а исходное изображение, 
обработанное в однослойной системе с диффузионной функцией связи, и 
является адаптивным порогом для исходного изображения.  
 Известно, что эффективный путь повышения быстродействия компью-
теров связан с организацией параллельных вычислений. На примере ряда 
рассмотренных в [25,26,30] операций обработки изображений были полу-
чены оценки числа тактов для параллельных преобразований в нейроно-
подобных системах.  
Операция Матрицы сверток 

(М*М) 
Число  
тактов 

Контрастирование 5*5 2 
Контур толщиной в 1 пиксель; концы отрезков 5*5 2 
Линии заданного направления толщиной в 1 пиксель 5*5 2 
Точки пересечения линий 5*5 4 
Выделение центральных осей изображения (толщина 1 
пиксель) 

7*7 150 

Выделение объектов меньше заданного размера L *L пик-
селей 

4L*4L 2-3 

Выделение объектов заданного размера L *L пикселей 4L*4L 2+2+1=5 
Выделение характерных областей на изображении 11*11 - 41*41   ~ 25 
Выделение границ между текстурами 21*21 6-7 
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 Приведенные примеры демонстрируют возможность использования 
АВП в качестве кодового «языка» для описания функциональных режи-
мов параллельного преобразования больших потоков информации. На 
основе этих режимов разработаны варианты алгоритмов нейроноподоб-
ной исследовательской системы принятия решений по прецедентам. Та-
кие алгоритмы, в первую очередь, ориентированы на их реализацию в 
«мелкозернистых» многопроцессорных ЭВМ [32], разрабатываемых сей-
час некоторыми фирмами в виде специализированных чипов.  
 Аппаратная реализация систем, использующих процессы в нейроно-
подобных системах, может быть выполнена с помощью матриц взаимо-
связанных п оцессорных элементов. Напр мер, преобразования, соответ-
ствующие уравнению (2.6), могут быть эффективно реализованы на 
NeuroMatrix NM6403 на элементной базе ПЛИС, разработки фирмы 
XILINX, а также ряде других специализированных микропроцессорных 
устройств [33].  
 

4. Базовые модели адаптивных распознавателей 
и характерные режимы их реагирования 

 В теории распознавания образов разработаны разнообразные алгорит-
мы, хорошо зарекомендовавшие себя при обнаружении объектов заранее 
заданного вида и в заранее определенных условиях их наблюдения (см., 
например, [34–36]). Менее разработаны архитектуры автоматических сис-
тем, способных адаптироваться и обучаться к разнообразным изменениям 
наблюдаемого объекта и меняющимся условиям наблюдения. При этом 
важно отметить, что речь идет о таких адаптирующихся системах, в кото-
рых могут накапливаться и, по мере необходимости, предоставляться 
оператору, данные об оценках эффективности выполняемых операций 
настройки. Эффективность таких операций определяется подсистемами, 
обеспечивающими различные модельные описания: а) моделей изучае-
мых объектов; б) моделей поведения объектов; в) моделей ситуаций на-
блюдения; г) моделей поведения самой системы в каждой из возможных 
ситуаций и т.д. Все остальные подсистемы в автономной распознающей 
системе ориентированы на обеспечение правильной работы с имеющими-
ся в ней наборами моделей. Каждая из таких моделей тесно связана с на-
бором возможных алгоритмов преобразования потоков данных в системе. 
Возможность реализации своих адаптационных способностей автономная 
система всегда демонстрирует с помощью набора основополагающих ал-



В.Г.ЯХНО 
 

УДК 004.032.26 (06)   Нейронные сети 
 

119

горитмов (обычно внесенных или построенных учителем). Адаптивное 
поведение в этом случае представляет собой автоматический подбор па-
раметров в алгоритмах или выбор последовательности использования 
заданных основополагающих алгоритмов.  
 Рассмотрим функциональные схемы основных преобразований в сис-
темах распознавания, которые могли бы обеспечить автоматическое вы-
полнение наиболее необходимых операций для автономной системы. Та-
кие схемы описывают динамические системы принятия решений по виду 
потока информационных сигналов (изображений) с настройкой конечного 
числа алгоритмов. Эти системы обладают потенциально сложными реак-
циями на внешние стимулы. При их описании желательно, по возможно-
сти, минимизировать набор переменных, используемых в операциях адап-
тации системы на новый вид изучаемого изображения или новую ситуа-
цию ее работы. Отметим, что адаптивное поведение представляет собой 
пример процессов самоорганизации в динамических системах.  
 

4.1. Нейроноподобные системы второго уровня 
 Модели принятия решений с настройкой фиксированных алгоритмов 
имеют нейроноподобные взаимосвязи между активными элементами. При 
сравнении с однородными нейроноподобными системами первого уровня 
их естественно назвать «нейроноподобные системы второго уровня». 
Схемы систем этого уровня описывают самые необходимые, «элементар-
ные» операции классификации и принятия решений в распознающих уст-
ройствах [37–39], с их помощью можно интерпретировать данные о раз-
личных режимах реагирования биологических систем. Имеются экономи-
ческие, социальные и другие приложения использования таких моделей 
функциональных схем.  
 В обобщенной функциональной модели адаптивного распознающего 
устройства (см. рис.4.1) выделены следующие основные пути трансфор-
мации изображений:  
 а) путь «кодирования» (стрелка А) – преобразование исходного вход-
ного изображения в дерево кодовых значений (блоки 1–3), описывающих 
особенности входного набора данных (изображения) в терминах обучаю-
щего его эксперта;  
 б) путь «генерации» (стрелка Б) – обратного восстановления изобра-
жения, интерпретирующего первоначальное входное изображение, по 
имеющимся в архиве кодовым значениям (блоки 3–4), т.е. формирование 
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представления данного классификатора о том первоначальном изображе-
нии, по которому было создано такое дерево кодовых значений;  
 в) путь формирования полей оценок на основе сравнения наборов ко-
довых значений на соответствующих этапах «кодирования» и «генера-
ции» изображений – блоки 5;  
 г) алгоритмы формирования решения в блоке 3а на основе полученных 
оценок сравнения. Результат решения передается либо на исполнительные 
механизмы, либо для автоматического управления вариантами алгорит-
мов кодирования, генерации потока данных и интерпретации решений. 
Для этого используются алгоритмы в блоке 6, из заранее подобранного 
учителем – разработчиком набора.  
 Такая архитектура соответствует практически всем известным систе-
мам классификации сложных сигналов. Стандартные процедуры при обу-
чении людей также соответствуют представленным на схеме операциям. 
Практически любой процесс обучения представляет собой уточнение и 
согласование операций кодового описания с операциями восстановления 
исходного сигнала из кодов. Предлагаемая схема адаптивного распозна-
вателя формализует возможные взаимосвязи между наборами алгоритмов 
«кодирования–декодирования», принятия решений и оценками выпол-
няемых операций. Разнообразие вариантов автоматических систем, по-
строенных по такой архитектуре, связано с широким диапазоном исполь-
зуемых преобразований потока данных в каждом из отмеченных четырех 
путей. Формирование наиболее адекватных алгоритмов обработки и при-
нятия решений определяется моделями, описывающими структуру обра-
батываемого изображения, и моделями, описывающими условия работы и 
формирование целей системы.  
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 а)  
б)  

 

Рис.4.1. а) Схема путей преобразования инфор-
мационного потока данных в системах принятия 
решений с фиксированным набором алгоритмов. 
б) Упрощенная схема основных операций в ней-
роноподобной системе второго уровня.  
 
 
 

 Рассмотрим некоторые режимы в такой динамической системе.  
 Точность работы алгоритмов распознавания, даже при небольшом на-
боре обучающих примеров, может быть проверена по результатам цикли-
ческого процесса, когда полученное кодовое описание входного изобра-
жения восстанавливается в интерпретацию этого входного изображения, 
затем восстановленное изображение снова запускается на кодирование, и 
так далее. Скорость сходимости значений в этом цикле «кодирование  
восстановление  кодирование  ... »  и величины отличий от первона-
чально полученных значений характеризуют адекватность и точность вы-
бранных алгоритмов. Такой режим, как известно, используется при обу-
чении живых систем. Он позволяет на малом количестве примеров адап-
тировать алгоритмы на выделение наиболее важных признаков изображе-
ния. В этом процессе можно увидеть также аналогию с тем, что называет-
ся процессом сознания, т.е. процессом, когда изучаемый образ находится 
в цикле периодической обработки, анализа и проверки. Если же система 
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не использует процесс восстановления с последующим сравнением (в 
частности, если предыдущий опыт работы уже убедил ее в корректности 
выбранных алгоритмов), то решение принимается сразу же по кодовым 
признакам, и передается на запуск исполнительных механизмов. Этот 
режим, по-видимому, аналогичен инстинктивным, неосознанным, реакци-
ям в живых системах.  
 В качестве наглядного подтверждения существования у человека 
функциональной системы восстановления зрительных образов, можно 
привести известные всем факты четкого восприятия изображений во сне. 
В условиях, когда сигнал на внешних сенсорах отсутствует, внутренние 
процессы «активации кодов в базе данных» запускают функционирование 
нейронных ансамблей, связанных с восстановлением зрительных образов. 
В бодрствующем состоянии у животного внешние сигналы от сенсоров, 
по-видимому, превалируют над сигналами внутренней интерпретации 
кодов. В то же время, и в обыденной жизни, и в медицинской практике, 
хорошо известно, что некоторые люди могут четко воспринимать виде-
ния, на самом деле являющиеся галлюцинациями.  
 Обобщенные модели распознавателей, такие как на рис.4.1, могут ис-
пользоваться также для оптимальной настройки в отдельных блоках са-
мой распознающей системы. Например, при выполнении каждой из необ-
ходимых операций при кодировании (или восстановлении) изображения, 
требуется произвести настройку точности выполнения этой операции в 
зависимости от характерных признаков обрабатываемого фрагмента (см., 
например, рис.4.2). Такую настройку каждой выделенной операции есте-
ственно проводить в рамках уже описанной схемы (рис.4.1). Таким обра-
зом, в блоках формирования оценок можно выделить, как минимум, три 
поля или набора оценок:  
 а) набор оценок, характеризующий качество выполнения операций 
при кодировании входного изображения;  
 б) набор оценок, характеризующий качество выполнения операций 
восстановления интерпретирующего входного изображения из кодового 
описания;  
 в) основной набор оценок, характеризующий качество согласованной 
работы алгоритмов «кодирования–восстановления» входного изображе-
ния.  
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Рис.4.2. Пример сопоставления результатов преобразования исходного изображе-
ния в бинарное – (а), скелетизированное – (б) и обратное восстановление изобра-
жений из кодовой таблицы в виде скелета – (в) (показанного на исходном полуто-
новом) и в восстановленной бинарной форме – (г). Рисунок из работы [25].  
 
 Следует отметить, что в основном наборе оценок, кроме оценок каче-
ства работы алгоритмов «кодирования–восстановления», возможно выде-
ление дополнительных полей оценок сравнения.  
 Важными оценками при распознавании сложных изображений счита-
ются признаки новизны: они количественно оценивают данные на изу-
чаемом фрагменте изображении по шкале «новое–известное».  
 Другой важный набор, определяющий последовательность действий 
системы при распознавании и точность ее решения, связан с оценками 
совпадения предсказанного, ожидаемого, значения с реально полученны-
ми величинами для изучаемого фрагмента изображения. Например, если 
из дерева кодовых значений в базе данных известно, что соседями распо-
знанного фрагмента ожидаются (с заданной вероятностью) объекты опре-
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деленного класса, и они там действительно оказываются, то предсказание 
оценивается как ожидаемое. Если же осуществляется регистрация других 
объектов, чем ожидалось, то оценка отражает новизну наблюдаемой си-
туации. Оценка производится по шкале «предсказанное–неожиданное».  
 Различные стратегии поведения распознающей системы связаны с ис-
пользованием своих наборов из полей оценок, а опыт работы конкретной 
системы выражается в определенных величинах весов их приоритетного 
использования. Для более подробного описания свойств природных объ-
ектов может потребоваться введение какого-либо нового поля оценок, 
например, характеризующего «красоту», «доверие», «притягательность», 
«сложность» и т. п. качества объекта.  
 Список возможных жизненных и экспериментальных примеров, под-
тверждающих эффективность схемы на рис.4.1 для адаптации алгорит-
мов, можно увеличивать и дальше. Однако более перспективным для раз-
работки такого вида адаптивных систем было бы обнаружение условий и 
фактов (например, по предложению от вдумчивых читателей), когда опи-
санная схема динамической системы становится неэффективной.  
 При разработке и описании разнообразных адаптивных распознающих 
устройств, формальная схема, приведенная на рис.4.1, может рассматри-
ваться как элементарная базовая ячейка. Эффективность ее использования 
была продемонстрирована при разработке устройств биометрического 
контроля доступа [25]. Возможность повышения точности распознавания 
при настройках алгоритмов в таком подходе показана также на рис.5.2.  
 Воспользуемся свойствами такой универсальной базовой ячейки (ней-
роноподобной системы второго уровня) для рассмотрения новых моди-
фикаций адаптивных систем с увеличенным диапазоном рабочих возмож-
ностей.  
 

4.2. Нейроноподобные системы третьего уровня 
 Рассмотрим, в частности, одну из схем автономного распознающего 
устройства, в динамических режимах которого заложены возможности 
обоснованного переключения между целями работы системы. Для этого 
используются поля мотивационных оценок, связанных с сопоставлением 
параметров для ожидаемых условий работы со значениями этих парамет-
ров, полученных при обработке поступающих изображений. Для описа-
ния таких режимов необходимо, чтобы иерархическая система адаптивно-
го распознавания могла регистрировать особенности временных измене-
ний в описаниях объектов на изображениях и особенности условий, в ко-
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торой приходится работать системе, т.е. возможные варианты «ситуа-
ции».  
 Конструирование распознающего устройства (рис.4.3), дополнительно 
выделяющего признаки временных изменений входного потока данных и 
рабочей «ситуации», естественно осуществлять с помощью уже рассмот-
ренной ранее схемы на рис.4.1. Имеются три аналогично устроенных узла 
обработки сигналов:  
 а) узел I – для распознавания статических «пространственных картин»;  
 б) узел II – для распознавания «временных зависимостей»;  
 в) узел III – для распознавания «ситуаций».  
 

 
 Рис.4.3. Схема связей между «пространственным», «временным» и «си-

туационным» узлами в нейроноподобной системе третьего уровня.  
 
 Предложены следующие взаимосвязи между потоками изображений и 
данными их описаний. Первые шесть блоков (узел I) выполняют точно 
такие же операции, как и в уже описанной схеме на рис.4.1. Принципы 
работы двух других узлов (узел II и III) точно такие же, как было описано 
для моделей второго уровня (см. рис.4.1), только в каждом узле для вы-
полнения операций используются свои специальные алгоритмы, соответ-
ствующие своему типу потока обрабатываемых ими данных.  
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 Режимы этой модифицированной системы рассматриваются на основе 
анализа трех основных видов операций:  
   а) сегментация и кодирование объектов на статических изображениях, 
определение временных изменений признаков, полученных от потока ста-
тических изображений, определение возможных вариантов «ситуацион-
ных» состояний;  
   б) коррекция и проверка модельных описаний для каждого наблюдаемо-
го целевого объекта по идентифицирующим его признакам, по особенно-
стям временного поведения и ситуациям, в которых действует этот объ-
ект;  
   в) анализ распределения величин в полях оценок всех трех блоков и на 
основе этого анализа принятие решений о возможности запуска исполни-
тельных устройств, коррекции или модификации состояний всей системы 
или отдельных ее блоков.  
 При выполнении первого вида операций, в соответствии со схемой на 
рис.4.3, задействованы блоки 1, 2, 3, 7, 8, 9, 13, 14, 15. В каждом узле (ста-
тических изображений, временных изменений, ситуационных описаний) 
формируется свое кодовое дерево для иерархических описаний изображе-
ний, движения объектов на них и ситуаций действия этих объектов. На-
пример, временные характеристики входного потока изображений естест-
венно будут определять и временную иерархию описания наблюдаемых 
процессов: «быстрый жест» – «фонема»; «набор жестов» – «слово»; 
«набор слов» – «предложение» – «ситуационное действие»; «набор пред-
ложений» – «ситуация» и т.д..  
 Во втором виде операций для проверки и коррекции модельных опи-
саний используются алгоритмы в блоках 3, 4, 9, 10, 15, 16. Принятые ре-
шения и интерпретация принятых входных изображений визуализируют-
ся на экранах Э1 и Э3 от блоков 4 и 10. Общее решение о ситуации и про-
исходящих действиях выводится на экран Э5 от блока 16.  
 В третьем виде операций поля оценок, полученные в блоках 5, 11, 17, 
анализируются в блоках 3а, 9а, 15а – «интерпретаторы решений». Интер-
претатор решений в каждом узле, на основании работающего в нем алго-
ритма интерпретации набора оценок, может корректировать параметры 
или менять алгоритмы «кодирования–восстановления» и используемые 
им алгоритмы принятия решений в собственном узле распознавания.  
 В то же время, интерпретатор решений в узле оценки ситуаций может 
корректировать и изменять алгоритмы во всех узлах распознавания такой 
адаптивной системы. Это означает, что поле мотивационных оценок в 
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узле III (оценки ситуаций) становится определяющим в управлении рабо-
чими режимами всей системы. Поле мотивационных оценок представляет 
собой набор рассогласований между реально измеренными параметрами, 
характеризующими текущее описание ситуации, и величинами этих па-
раметров, которые соответствуют поставленной перед системой задачей. 
При этом каждая из возможных целей работы системы связана со своим 
набором значений целевых параметров и заданным диапазоном, в кото-
ром они должны удерживаться. Переключение от одной цели к другой 
заключается в смене одного вида «профиля целевых значений парамет-
ров» на другой.  
 Возможные варианты динамических режимов при переключениях с 
одного целевого задания на другое сильно зависят от выбранного алго-
ритма управления действиями, обеспечивающими достижение целей. Эти 
алгоритмы, в первую очередь, ориентированы на уменьшение величин 
рассогласования на мотивационном поле, но в них учитываются и оценки 
затрат, которые необходимы для выполнения этих действий. Как извест-
но, в социально общепринятом варианте, решения принимаются на осно-
ве сравнения реально наблюдаемых значений с величинами на мотиваци-
онном поле по двум порогам (обозначим их как, «низкий» и «высокий»). 
Значения, меньше «низкого» порога, практически не учитываются, и с и-
тается, что по этим параметр м мотивация отсутствует. Для значений 
больше «высокого» порога система также принимает решение не реаги-
ровать, что значает пр зна е недостижим сти д я нее этой цели. Зато 
значения параметров на поле мотиваций в диапазоне между низким и вы-
соким порогами означают необходимость реагирования системы таким 
образом, чтобы эти величины ассогласо аний н  мотивационном поле 
стремились к нулю или, по крайней мере, стали меньше низкого порога.  
 Таким образом, задание цели в «узле ситуаций» автономной системы 
определяется набором параметров, значения которых на мотивационном 
поле должны быть обращены в ноль или, по крайней мере, снижены 
меньше «низкого» порога. Алгоритмы выполнения этой процедуры зада-
ются моделями ситуаций, используемыми в узле III. Как известно, для 
уменьшения рассогласования можно использовать две операции: а) воз-
действие на внешние объекты и изменение их состояний под модельные 
представления автомата; б) изменение собственной цели, модельного опи-
сания внешних объектов и ситуации. Динамика выбора алгоритма и опре-
деление долей использования первого или второго типа операций при 
достижении сформулированной цели зависят от конкретного опыта 
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автономной системы. Эти процессы, несомненно, могут иметь очень ин-
тересные интерпретации, если представлять их на языке общепринятых 
житейских ситуаций. Изучение разнообразных динамических режимов в 
этой обширной области психологии автономных распознающих систем 
требует дополнительного рассмотрения и выходит за рамки этой статьи.  
 Еще один вариант иерархической модельной схемы адаптивного ко-
дирования потоков сложных сигналов может быть предложен для случая 
обработки входных потоков изображений от разных сенсорных каналов 
(см. схему на рис.4.4).  
 

Датчик “k”  1k  2 k

 13 k

 8 k

 10k 4 k

2 1k +

4 1k +

1 1k+

 Э1k

Э1 1k+

 14
13  

12

15

9a

Датчик “k+1”

  6

15

3

 10k+1

 8 k+1

 13 k+1

Рис.4.4. Схема путей взаимодействия потоков информации от двух различ-
ных датчиков входных сигналов. Номера блоков и выполняемые ими опера-
ции соответствуют данным, приведенным на рис.4.1 и рис.4.3. При необхо-
димости подключения сигналов от других датчиков система достраивается 
аналогичным образом.  

Э5
ситуации

Э3
варианты
решений

 15
16

 
 Для повышения эффективности распознавания потоков информации в 
живой природе часто используется взаимодействие сигналов разной при-
роды. Эти факты указывают на необходимость введения дополнительного 
уровня структурной организации в функциональных моделях нейронопо-
добных систем. О режимах поведения таких моделей также судят по виду 
характерных «картин» коллективной активности ее элементов. Функцио-
нальная схема системы распознавания, описывающая взаимодействие 
сигналов от разных сенсорных каналов, может быть представлена на ос-
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нове предыдущих моделей, первого и второго уровней (см. рис.4.4). Из 
приведенных на рисунке связей видно, что пересечение потоков сигналов 
от разного типа сенсорных датчиков можно организовать, в самом общем 
случае, через любой из четырех путей обработки в схемах распознающих 
систем предыдущего уровня: для любых пар, троек и, может быть, боль-
шего числа из взаимодействующих сигнальных потоков. К наиболее из-
вестным типам сигналов относятся: акустические, видео; тактильные; 
химические, «манипуляторные» – описывающие конфигурацию и распо-
ложение манипуляторов; словесное описание; «эмоциональное» – описа-
ние оценок новизны ситуации, уровня удовлетворения выполненной опе-
рацией, доверия к полученным данным, оценки предполагаемой угрозы, 
работоспособности системы – «тестовые» оценки, а также сигналы других 
типов.  
 

 
 
 Рис.4.5. Схема возможного 
соединения нейроноподобных 
распознающих систем второго 
или третьего уровней в еди-
ную сеть, описание состояний 
которой можно проводить на 
основе моделей нейронопо-
добных систем первого уров-

ня. Это означает, что существует самоподобие в архитектуре иерархических ней-
роноподобных систем. Естественно ожидать, что и динамика реагирования таких 
систем на разных уровнях иерархии должна быть представлена аналогичными 
режимами функционирования.  
 
 Варианты возможных взаимосвязей по пути кодирования таких сигна-
лов весьма многочисленны (например, только для одной пары взаимодей-
ствующих потоков сигналов их насчитывается ~ 10), поэтому при выборе 
наиболее эффективных взаимосвязей для конкретного вида изучаемых 
объектов на изображении необходимо опираться на знания опытных спе-
циалистов, либо проводить трудоемкие экспериментальные исследования. 
В качестве примера можно привести психофизиологические данные о 
том, что большинство звуков оцениваются не только по их смыслу, но и 
по шкалам других модальностей «хороший–плохой», «медленный–
подвижный», «слабый–сильный» и т.д. Известны исследования, в кото-
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рых показано, что слова, не связанные с описанием красок, вызывают 
ощущение цветовой палитры и формируют своеобразное зрительное вос-
приятие основного смысла этих слов. Таким образом, в системах с много-
сенсорным восприятием информации возможно самообучение и форми-
рование многопараметрических описаний внешнего мира. Такие системы 
имеют возможность, с одной стороны, принимать весьма точные решения 
(точность может быть оценена с помощью модельных блоков 4, 10 и 16), 
а с другой стороны, перестраивать (оптимизировать) свои параметры под 
обрабатываемый сигнал или ситуацию (контекст), в которой происходит 
работа системы.  
 Понятно, что такая сложноорганизованная система будет обладать 
гораздо большей точностью классификации информационного потока, 
чем при использовании простых распознающих систем второго уровня, 
работающим лишь с одним типом сенсорных сигналов. Имеющиеся дан-
ные показывают, что проявление такого типа реагирования в живых сис-
темах возможно не только на уровне всего организма, но и для отдельных 
его частей, клеток и, может быть, даже на уровне клеточных и мембран-
ных структур.  
 Предлагаемый здесь набор моделей показывает возможность форми-
рования «самоподобного» описания режимов функционирования на раз-
ных уровнях организации иерархических систем. Действительно, если 
результаты работы таких сложных преобразующих устройств, какими 
являются адаптивные распознаватели, выражаются по одномерной оце-
ночной шкале «распознал – сомневаюсь – не распознал», то описание 
этой переменной для однородной сети взаимосвязанных распознавателей 
(рис.4.5) может проводиться с помощью моделей первого уровня. Возни-
кает своеобразная «фрактальность» в архитектуре нейроноподобных мо-
делей. Модели первого уровня используются для построения и описания 
работы моделей второго и третьего уровней, а результаты коллективной 
работы взаимосвязанных модельных элементов второго и третьего уров-
ней могут описываться моделями первого уровня. Каждая из этих моде-
лей может быть использована для описания своих специфических особен-
ностей сложной динамики коллективного реагирования изучаемого набо-
ра элементов на любом уровне иерархии сложноорганизованных систем 
нейроноподобного типа.  
 Конечно, возможны и другие представления функциональных архи-
тектур адаптивных распознающих устройств. Однако, в предлагаемом 
здесь подходе для конструирования функциональных схем и описания 
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динамики автономных распознающих систем удается использовать ко-
нечный набор универсальных ячеек: нейроноподобные системы первого, 
второго и третьего уровней – и в результате на их основе описать очень 
широкий круг экспериментальных фактов поведения живых адаптивных 
распознающих систем и функционирования их технических аналогов.  
 

5. Примеры результатов для промежуточных операций  
настройки адаптивной распознающей системы 

 Рассмотрим примеры, в которых различные поля оценок использова-
лись для количественной проверки точности работы выбранных алгорит-
мов распознавания. Именно на основе этих данных выполняются опера-
ции адаптационных перестроек в автономной системе.  
 Определение точности выделения заданного объекта на фоне других 
объектов проводилось на основе оценочной величины Сигнал/Шум (кон-
трастность распознавания). Для этого при сканировании исследуемого 
изображения регистрировались величины выбранной меры близости в 
пространстве признаков к области, соответствующей распознаваемому 
объекту. На рис.5.1а приведен пример данных, получаемых для такого 
поля оценок. Значения меры в пространстве признаков представлены в 
относительных единицах (по отношению к величине порога для принятия 
окончательного решения).  
 

а) ,    б)  
 Рис.5.1. Примеры оценочных полей в адаптивной системе.  
 
 Данные этого поля используются для вычисления оценки контрастно-
сти распознавания. Величина Сигнал/Шум вычислялась по формуле:  
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 Signal/noise = <Err2> / <Err1>  
где <Err2> – средние значения в тех точках поля, которые соответствуют 
ближайшим, похожим на распознаваемый объект, <Err1> – средние зна-
чения в точках поля, соответствующих найденному объекту.  
 На рис.5.1б приведены интегральные результаты, выдаваемые про-
граммой распознавания: отношение сигнал/шум – контрастность выделе-
ния распознаваемого объекта на фоне «ближайших» похожих на него; 
оценка уникальности объекта на исследуемом изображении; средние зна-
чения меры в пространстве признаков для точек распознанного и точек 
«похожих» на него фрагментов. Значения оценочных полей, приведенные 
на рис.5.1 были получены для некоторого исходного алгоритму кодиро-
вания.  
 Для повышения точности распознавания естественно использовать 
дополнительные признаки (например, параметры цветности). В другом 
варианте модификации были использованы дополнительные алгоритмы 
кодирования искомых объектов по характеристикам их устойчивости к 
искажающим, «шумовым», воздействиям. В частности, подсчитывались 
признаки, характеризующие устойчивость выделенного фрагмента изо-
бражения к искажениям в обработке, связанные с изменением порогов 
бинаризации, к угловым поворотам распознаваемого фрагмента и ряда 
других возмущений.  
 Для определения эффективности работы модифицированных алгорит-
мов использовалось два оценочных поля: а) расстояние в исходном про-
странстве признаков, деленное на заданную величину порогового значе-
ния (при учете признаков цветности); б) расстояние в дополнительном 
пространстве признаков, также деленное на заданную для него величину 
порогового значения (для оценок, определяющих устойчивость к искаже-
ниям). В связи с тем, что вычисляемые наборы признаков связаны с прак-
тически независимыми операциями преобразования фрагментов изобра-
жения, можно пользоваться интегральной мерой близости к распознавае-
мому объекту, полученной перемножением этих двух чисел.  
 Использование этих оценочных полей позволило для выбранного вида 
тестового изображения (рис.5.2) провести сравнение работы модифици-
рованных алгоритмов. Обработка тестового изображения показала, что 
алгоритмы с дополнительными признаками цветности повышают 
контрастность выделения заданных объектов до ~ 5–10, а учет 
дополнительного архива устойчивости к искажениям приводит к 
повышению контрастности до 50–1000, а иногда и существенно больше. 
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маленькими точками отмечены центры фрагментов сравнения при скани-
ровании изображения, эллипсами выделены области нахождения распо-
знанных объектов.  
 Рассмотрим теперь некоторые данные, связанные с использованием 
узла III на рис.4.3 в управлении режимами работы системы распознава-
ния. Для модельного описания рабочих ситуаций в этом узле системы 
могут, например, использоваться следующие параметры:  
 

  
Рис.5.2. Пример результатов работы системы, цель которой состояла в выделении 
заранее заданных объектов на фоне городского пейзажа.  
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Рисунок из совместной работы с П.Г.Хурлаповым и А.А.Тельных.  
 
 а) данные о внешних условиях (особенности условий освещения, по-
годные условия, перечень важных внешних объектов, местоположение 
распознающей системы на местности и т.д.);  
 б) данные о режимах работы самой системы распознавания (парамет-
ры текущего внутреннего состояния системы, заданный набор целей, ал-
горитм достижения заданных целей, режим наиболее быстрого или точ-
ного поиска, алгоритм сканирования изображения, и другие аналогичные 
параметры).  
 Таким образом, примеры режима подробного сканирования (показан-
ного на фрагментах изображения в средней части рис.5.2) и режима изби-
рательного сканирования (показанного на фрагментах изображения в 
нижней части рис.5.2) представляют собой один из результатов управ-
ляющих воздействий из узла III при выборе конкретных алгоритмов рабо-
ты в узле I адаптивной системы.  
 Другой пример результатов настройки алгоритмов и выбора последо-
вательности выполнения операций в адаптивной распознающей системе 
при изменении внешних условий наблюдения показан на рис.5.3. Перед 
системой была поставлена задача непрерывного выделения на поступаю-
щих в систему изображениях определенного участка крыши заранее оп-
ределенного дома среди прочих объектов. Программная система была 
предварительно обучена на примерах изображений этого городского пей-
зажа в различных ситуациях (разные сезоны года, условия освещенности 
и т.п.).  
 В режиме распознавания система первоначально в блоках 1–6 узла I 
настраивалась на оптимальное выделение признаков «ситуации» и эти 
данные запоминались в узле III. В узле II (в блоках 8–12) проводилась 
настройка на более точное выделение признаков временных изменений 
ситуации (особенности изменений ситуации во времени). В узле III по 
данным некоторых интегральных признаков и решениям, принятым в уз-
лах I и II, определялись классы ситуаций наблюдения, которые на изо-
бражениях рис.5.3 описаны в словесной форме.  
 На рис.5.3а приведено решение, полученное в узле III, о ситуации на-
блюдения (средняя освещенность с синеватой дымкой летним вечером, 
временные изменения – незначительны). В соответствии с этим решением 
узел III задает параметры для алгоритмов распознавания в узлах I и II. На 
анализируемом изображении размером 634*362 результат выделения ис-
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комого фрагмента показан двумя эллипсами. При этом контрастность 
распознавания в принятом решении оценивается по величине Сиг-
нал/Шум.  
 
 
 
 
 
 
 
средняя освещенность, с синеватой дымкой, летним вечером  

  а)  
 
средняя освещенность при солнечном свете в осенний день  

 б)  
 
низкая освещенность в пасмурную погоду зимнего вечера  
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 в)  
Рис.5.3. Варианты автоматического выделения заранее определенной детали дома 
на фоне городского пейзажа при меняющихся погодных условиях. Рисунок из 
совместной работы с П.Г. Хурлаповым и А.А. Тельных.  
Видно, что для ситуации, показанной на рис.5.3а, среднее расстояние для 
двух распознанных точек  ~ 120000000, а среднее расстояние для 26 то-
чек, ближайших к значениям для распознанного объекта ~ 13000000000. 
Таким образом, оценка контрастности имеет величину ~ 111, что превы-
шает исходно заданный в узле III порог, поэтому решение считается при-
нятым.  
 На рис.5.3б приведено решение, полученное в узле III о другой ситуа-
ции наблюдения (средняя освещенность при рассеянном солнечном свете 
в осенний день), в соответствии с которым выбираются более подходя-
щие параметры для алгоритмов распознавания в узлах I и II. Результат 
выделения искомого фрагмента (один эллипс) показан на проанализиро-
ванном изображении размером 762*454. При этом оценка соотношения 
Сигнал/Шум для изображения на Рис. 5.3б получилась равной ~ 237 (рас-
стояние в пространстве признаков для одной распознанной точки ~ 
23000000, а соответствующее среднее расстояние для 6 точек, ближайших 
к величинам для распознанного объекта ~ 5500000000). При такой оценке 
полученное решение считается принятым.  
 На рис.5.3в приведено решение, полученное в узле III еще в одной 
ситуации наблюдения (низкая освещенность в пасмурную погоду зимнего 
вечера). Узел III принимает решение выбрать параметры для работы алго-
ритмов распознавания в узлах I и II, соответствующие новой ситуации. 
Результат выделения искомого фрагмента приведен на Рис. 5.3в. На изо-
бражении (размером 718*452) он отмечен двумя эллипсами. Оценка соот-
ношения Сигнал/Шум для этого изображения получилась равной ~ 421 
(средняя мера близости значений признаков в двух распознанных точках 
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к архивному описанию ~ 11700000, а соответствующая средняя мера 
близости для 79 точек, более всего близких к распознанной, ~ 
4900000000). При таких значениях полученное решение считается при-
нятым.   Отмечу также, не вдаваясь в подробное обсуждение, что в описанных 
режимах настройки важную роль играют операции предсказания возмож-
ных изменений в потоке входных изображений [23, 32, 40–41].  
 Кроме того, автономная система может работать в устойчивых режи-
мах лишь в определенной области параметров. С повышением сложности 
алгоритмов адаптивного управления область устойчивой работы может 
стать очень узкой и возможно самовозбуждение системы с переходом в 
неконтролируемый режим (см., например, рис.2.3 и данные работы [31]). 
Изучение таких динамических режимов несомненно представляет интерес 
в связи с их аналогией с режимами патологических состояний, свойствен-
ных живым организмам. Этот набор состояний был выделен в специаль-
ный раздел и получил название  «динамические болезни» [42].  
 

6. Выводы 
 В предложенных здесь вариантах нейроноподобных систем возможно 
большое разнообразие динамических реакций. С одной стороны, это ука-
зывает на перспективность использования рассмотренных базовых моде-
лей для адекватного описания алгоритмов обработки информации и фор-
мирования реакций автономных распознающих объектов. Качественное 
совпадение уже изученных решений с данными известных экспериментов 
подтверждает такой вывод. С другой стороны, очевидна перспектива 
дальнейшего изучения возможных решений в таких базовых моделях.  
 На основе приведенных функциональных архитектур для адаптивных 
распознающих систем можно разрабатывать автономные технические 
устройства с внутренней мотивацией действий для работы в экстремаль-
ных и меняющихся, иногда непредсказуемо, условиях внешней среды. 
Помогут ли предлагаемые модельные схемы при конструировании реаль-
ных версий автономных распознающих систем, сейчас предположить 
трудно. В современном обществе в основном востребованы абсолютно 
подчиняемые автоматические устройства. Однако, системы с «рабским» 
поведением практически не способны приспосабливаться к изменяющим-
ся условиям. Поэтому во многих прикладных областях, где нельзя огра-
ничиться только стандартными инструкциями и имеются потребности в 
учете «новых» обстоятельств, требуются автоматические системы, спо-
собные на самостоятельные выводы и решения (см., например, [43. 44]). В 
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этих областях при разработке систем принятия решений важно использо-
вать соответствующие базовые модели. С их помощью можно формиро-
вать язык описания функциональных режимов обработки информации в 
живых системах. Они крайне необходимы для будущих образовательных 
и исследовательских центров, основу которых составят компьютерные 
методы обработки, хранения и представления информации [44].  
 Вариантов описания сложных систем, как известно, может быть мно-
го. Представленный здесь набор – лишь один из возможных. В то же вре-
мя, эти варианты базовых моделей позволяют формализовать описание 
процессов, которые до сих пор классифицировались человеком лишь с 
помощью языка художественных образов. Этот факт ни в коей мере не 
принижает существующие формы художественного восприятия. Наобо-
рот, математические модели показывают возможность еще более разно-
образного поведения сложноорганизованных природных объектов. Они 
показывают возможность введения формальных критериев и количест-
венной оценки особенностей поведения адаптивных распознающих сис-
тем, ранее выражавшихся в нечетких, ассоциативных терминах. В этой 
области приложений содержится очень широкий диапазон интересных 
исследовательских задач. Хотелось бы, чтобы результаты этих исследова-
ний были использованы на благо Человека и Сообщества всех живых су-
ществ на Земле. При научном анализе реализуемости этого пожелания 
также придется воспользоваться моделями, аналогичные тем, которые 
рассмотрены в этой статье.  
 Я искренне благодарен моим коллегам: И.В. Нуйдель, П.Г. Хурлапову, 
А.А. Тельных, А.Н. Когану – за полезные обсуждения результатов этой 
работы и за возможность использования иллюстраций, полученных в про-
водимых совместно с ними разработках.  
 Настоящая работа выполнена при поддержке гранта NWO-RFBR-
#005-RUS 99/2 и частично благодаря гранту #RP2-2106 Американского 
фонда гражданских исследований и развития для независимых государств 
бывшего Советского Союза (АФГИР). Мнения, выводы и рекомендации, 
изложенные в настоящей статье, отражают точку зрения автора, которая 
не обязательно совпадает с точкой зрения NWO-RFBR и АФГИР.  
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