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НЕЙРОНОПОДОБНЫЕ МОДЕЛИ ОПИСАНИЯ ДИНАМИЧЕСКИХ
ПРОЦЕССОВ ПРЕОБРАЗОВАНИЯ ИНФОРМАЦИИ

Аннотация

Приведено конспективное рассмотрение вариантов базовых нейроноподоб-
ных моделей, описывающих динамические процессы преобразования ин-
формационных потоков.

V.YAKHNO
Institute for Applied Physics, RAS,

Nizhny Novgorod
E-mail: yakhno@appl.sci-nnov.ru

NEURON–LIKE MODELS DESCRIBING DYNAMICAL
TRANSFORMATION PROCESSES FOR INFORMATION FLOWS

Abstract

Some variants of basic neuron-like models for dynamical processes of informa-
tion flow transformation are considered.

Введение

Распределенные системы называют нейроноподобными, если они состоят
из активных элементов с несколькими устойчивыми (или «квазиустой-
чивыми») состояниями и взаимодействие между такими неравновесными
элементами осуществляется за счет нелокальных пространственных свя-
зей. Динамические режимы преобразования информационных сигналов в
нейроноподобных системах и соответствие их экспериментальным данным
зависит от вида используемых базовых моделей.
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Различные пространственно-временные решения базовых моделей опре-
деляются:

• алгоритмами выделения признаков на различных уровнях описания;
• вариантами алгоритмов управления;
• модельными описаниями распознаваемых объектов и моделями ра-

боты самой распознающей системы.

Функциональные режимы сложных информационных систем обычно
легче понимать, если они рассматриваются с помощью блочных моде-
лей, соответствующих разным функциональным уровням преобразования
и управления информационными сигналами. Например, однородные ней-
роноподобные системы позволяют осуществлять режимы параллельного
выделения признаков из изображений.

Системы, позволяющие автоматически оценивать качество работы
алгоритмов кодирования–декодирования, необходимы для повышения точ-
ности распознающих систем и отслеживания особенностей обрабатывае-
мых изображений.

Иерархически организованные взаимосвязанные распознающие систе-
мы необходимы для понимания эволюционной динамики мотиваций в ра-
боте таких сформировавшихся симбиозов. В них происходит обмен алго-
ритмическими и «энергетическими» ресурсами, который приводит к про-
цессам усовершенствования, модернизации алгоритмов, используемых в
таких взаимосвязанных распознающих системах.

Модели для таких уровней описания могут быть представлены как в
виде уравнений, так и в виде функциональных схем, определяющих основ-
ные пути и типы операций преобразования изображений. Обычно в рас-
познающих системах информационный сигнал можно представить в виде
изображений.

Для понимания особенностей динамики сложных систем очень важен
выбор «эффективных» переменных, т. е. тех переменных, которые лучше
всего соответствуют функциональному режиму системы. Известно, что бо-
лее понятной выглядит модель, в которой число необходимых «эффектив-
ных» переменных сведено к минимуму. С другой стороны, число исполь-
зуемых переменных в модели должно обеспечивать адекватное описание
процессов.

Рассмотрим три типа «базовых» моделей для описания разных функ-
циональных уровней, которые удовлетворяют этим требованиям. Последо-
вательное использование таких моделей позволяет описать широкий круг
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динамических процессов во взаимодействующих информационных систе-
мах.

Модели с адаптацией параметров

Первый тип моделей представлен однородными нейроноподобными си-
стемами, в которых особенности преобразования входного изображения
u = u0 (t0, �r) определяются изменением дополнительной переменной
gi (t, �r). Вариант такой системы имеет вид [1–4, 6–8, 13]:

du

dt
= −du

τ1
+ βF1(g) ∗ F1

[
−θ1(g) +

∞∫
−∞

Φ1

[
(ξ − r), g

]
u(ξ, t)dξ

]
+

+ D1
∂2u(t, �r)

∂r2
,

(1)

dg

dt
= −dg

τ2
+ βF2(g) ∗ F2

[
−θ2(g) +

∞∫
−∞

Φ2

[
(ξ − r, g)

]
u(ξ, t)dξ

]
+

+ D2
∂2u(t, �r)

∂r2
.

(2)

Двухкомпонентная модель (1)–(2) получена из уравнений, описываю-
щих взаимодействие нейронов с возбуждающими и тормозными связями в
участке коры головного мозга животных, содержащем сотни тысяч нервных
клеток в приближении однородности рассматриваемого участка [1–3]. При
интегральном описании активности многих ансамблей из нейроноподоб-
ных элементов используются две наиболее важные (или можно назвать их
— «эффективные») переменные u(t, �r) и g(t, �r). Первая переменная обыч-
но описывает уровень активности популяций возбуждающих нейронов, а
вторая переменная — уровень активности популяций тормозных нейронов.
Функции

Φmp

(
t − τ, �ξ − �r

)
имеют вид так называемого «латерального» торможения,

Φ(R) = (1 − akR2)e−aR2
,

а F [· · · ] имеет ступенчатый вид. Система (1)–(2) применяется для описания
процессов в однородных нейронных сетях сетчатки глаза живых объектов,
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коры некоторых отделов головного мозга и т. п. [1–4]. Показано, что в та-
ких системах базовые пространственно-временные автоволновые процессы
представлены:

• фронтами переключений между различными стационарными состо-
яниями;

• разнообразными импульсными решениями;
• автономными источниками волн;
• разнообразными структурами синхронизации и фазировки для си-

стем из автоколебательных нейроноподобных элементов.

Примеры результатов исследований процессов подобного рода приве-
дены в работах [1–7]. В моделях таких процессов выходной информаци-
онный сигнал в момент времени t0 представляет собой u (t0, �r) и g (t0, �r)
— два изображения структур пространственной активности нейроноподоб-
ных элементов системы.

Модели адаптивных распознающих систем

Ко второму типу моделей относятся «элементарные» системы принятия
решений с фиксированными алгоритмами, в которых предполагается ис-
пользование управляющих алгоритмов с целью оптимизации режимов рас-
познавания, как под особенности вида сигнала, так и под задачи, решае-
мые такой адаптивной распознающей системой. Функциональная модель
для элементарных распознающих систем с адаптивными свойствами (см.
рис. 1) состоит из:

• блоков преобразования (кодирования и восстановления) информаци-
онных сигналов;

• блоков сохранения кодового описания этих сигналов и используемых
для их обработки алгоритмов (моделей);

• блоков оценки близости восстановленного сигнала к виду исходного
сигнала, и принятия решений [7–13].

Если требуется использование режимов параллельного преобразования сиг-
налов, то для выполнения операций во всех этих блоках могут быть за-
действованы модели однородных нейроноподобных систем [4, 6–8]. Это
означает, что модели второго типа можно полностью построить из слоев,
преобразование сигналов в которых описывается моделями первого типа.
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Основная особенность представленной базовой модельной системы для
процессов адаптивного принятия решений заключается в формальном пред-
ставлении необходимых и достаточных управляющих воздействий меж-
ду информационными потоками и используемыми алгоритмами обработ-
ки этих потоков. В частности, вычисленные параметры изображений ин-
формационных сигналов (входные и промежуточные изображения, разно-
образные кодовые описания, оценки точности соответствия, или «невяз-
ки» — мотивационные оценки) влияют на величины управляющих пара-
метров для каждой из операций An(Enn−1) — алгоритмов кодирования–
декодирования, алгоритмов вычисления мотивационных оценок (невязок),
принятия решений), которые в свою очередь изменяют параметры инфор-
мационного потока. По виду динамики этого процесса вычисляются оцен-
ки точности для используемых алгоритмов кодирования–декодирования и
формируются мотивационные сигналы для реакций системы. По ним, на-
пример, определяются условия, при которых необходимо корректировать
параметры действующих алгоритмов или проводить замену «старых» алго-
ритмов на «новые» алгоритмы кодирования. Важно обратить внимание, что
термины «старые» и «новые» алгоритмы фактически обозначают различ-
ные модельные представления распознающей системы о распознаваемом
объекте и условиях работы этой системы. В результате система в ответ на
входной информационный сигнал In формирует выходной информацион-
ный сигнал в виде

In+1

[
Dn, Rn, An(Enn−1), Intn

]
.

Здесь используются следующие обозначения:

Dn — решения, принятые распознающей системой;

Rn — оценки уверенности, статистической достоверности принятого ре-
шения;

An(Enn−1) — формализованное представление знаний в системе, включа-
ющих используемые идеи, методы, модели и алгоритмы;

Enn−1 — описывает параметры среды, обеспечивающие активное состоя-
ние распознающего устройства при работе того или иного алгоритма.
В самом простом случае, этот параметр может описывать только од-
ну величину: потребляемые энергетические ресурсы, требуемые для
работы конкретного алгоритма;
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Intn — изображение, интерпретирующее входной информационный сиг-
нал, которое генерируется распознающей системой из кодового опи-
сания входного изображения;

In+1 сигнал на выходе распознающей системы, состоящий из набора ве-
личин Dn, Rn, An(Enn−1), Intn.

Уровень выходной величины Enn определятся особенностями работы
исполнительных механизмов, которые запускаются на основании решения
распознающей системы Dn, Rn.

РИС. 1. Этапы трансформации потоков информационных данных и вза-
имодействие между различными обрабатывающими блоками в адап-
тивной системе принятия решений с An — фиксированным набором
алгоритмов и уровнем Enn «энергетического» обеспечения системы
(нейроноподобные системы второй группы)

Используя схему адаптивной распознающей системы (рис. 1), можно
дать формализованные определения для понятий, которые обычно вызыва-
ют споры при обсуждении информационных систем.

Данными об изображениях называются наборы признаков или кодовых
описаний, которые хранятся в блоке 3 (см. рис. 1).

Знаниями в данной системе естественно назвать наборы алгоритмов
An(Enn−1) в блоке 6.

Ценность входного информационного сигнала определяется по величи-
нам невязок в блоке 5, вычисляемых из сравнения наборов кодовых опи-
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саний для исходно ожидаемых системой изображений (блок 4) и реально
вычисленными кодами от входного изображения (блоки 1, 2).

Процесс поиска оптимальных алгоритмов системы, на основе контроля
величины на поле невязок, по-видимому, аналогичен одному из режимов,
который в живых системах называют сознанием.

Рассмотрим, например, с помощью формализованной схемы на рис. 1
некоторые, весьма понятные с житейской точки зрения, режимы непони-
мания при общении между адаптивными распознающими системами [13].

1. Во взаимодействующих системах используются для распознавания
разные модели ситуаций и связанные с ними алгоритмы кодирования–
декодирования (это может быть связано с разными целями, мотива-
циями разных систем или просто с отсутствием подходящих алго-
ритмов), в результате наблюдается ситуация полного непонимания
(нарушения в блоках 1, 2). В частном случае, алгоритм одной из
систем может быть ориентирован на «образное» кодирование, ассо-
циативные связи в семантической сети «образов», в то время как
другая система строит восприятие на логической модели из цепочки
выводов и опирается на оценки обоснованности выводов. Это при-
мер взаимодействия людей с образным и логическим мышлением.
Известно, что такие люди очень часто не понимают друг друга [14].

2. Входные сигналы, передаваемые между адаптивными системами, пред-
ставлены в некотором заранее закодированном «жаргонном» виде
(несоответствия алгоритмов в блоках 1, 2, 4). Взаимодействующие
распознающие системы либо имеют возможность (мотивации) про-
извести перекодировку к уже имеющимся у них кодовым представ-
лениям (адаптация в блоке 7), и тогда проявляются элементы по-
нимания, либо не имеют такой возможности (например, потому что
перестройка используемых моделей требует дополнительных затрат
энергии), и тогда — непонимание (отсутствие настроек в блоке 7).

3. Во входных сигналах распознающая система в первую очередь вы-
деляет такие признаки ситуации, которые препятствуют включению
тех адекватных алгоритмов обработки, которые необходимы для рас-
познавания принимаемого потока информации (нарушение работы в
блоке 7 ведет к нарушениям в блоках 1, 2, 4). Например, распознаю-
щий автомат для понимания потока информации должен затрачивать
определенный уровень энергии, в то же самое время он получает сиг-
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налы от соседей о малой важности этой информации. В этом случае,
если приоритеты сигналов от соседей (или экономии своей энергии)
оказываются выше, чем коэффициент мотивации к восприятию вход-
ного информационного потока, адаптации алгоритмов распознавания
не происходит, и адаптивная система отключается от процесса ана-
лиза входных информационных сигналов и т. д.

Приведенные примеры объединяются одним известным афоризмом:
«Вы не воспринимаете нас не потому, что наши представления невер-
ны или сложны, а потому, что наши представления не входят в ваши
понятия».

РИС. 2. Схематическое представление трансформации входных пото-
ка Enn−1; In−1 в выходной поток Enn; In информационных данных
в адаптивной системе принятия решений с фиксированным набором
алгоритмов

Один из известных выходов в ситуациях непонимания состоит в пред-
ставлении внутренних кодовых описаний в такой форме, когда они понятны
и другой распознающей системе, участвующей в общении. Например, вме-
сто текстового описания архитектуры и функций базовых моделей, автор
мог бы представить варианты программного продукта, в которых нажати-
ем кнопок вызываются демонстрации соответствующих преобразований с
изображениями, выбираются адекватные алгоритмы, согласуются кодовые
описания, и т. д. Человеку такие действия воспринимать, конечно же, лег-
че. Известно только, что подготовка такого «демонстрационного» решения
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обычно требует дополнительных ресурсов Enn−1 и знаний An(Enn−1).
Часто — очень немалых.

Сопоставления с данными нейрофизиологических исследований [14–
17] показывают также, что разработанная базовая модель для адаптив-
ных распознающих систем позволяет на количественном уровне описывать
различные варианты психологических режимов реагирования животных в
процессе осознания ими действующих на них информационных сигналов.

Если опустить внутренние переменные в функциональной схеме адап-
тивного распознавателя, показанной на рис. 1, то ее упрощенное изобра-
жение можно представить в виде рис. 2. На этой схеме показаны только
основные переменные, участвующие в преобразовании входного инфор-
мационного потока In, вместе с предоставляемыми для работы системы
ресурсами Enn−1, в выходной набор

{
Dn;Rn;An(Enn); Intn

}

информационного потока и новый уровень Enn — ресурсов для работы
распознающих систем на следующем слое иерархии.

Известно, что в реальной жизни адаптивные распознающие системы за-
интересованы в получении точных решений Dn, Rn, Intn для того, чтобы
обеспечить доступ к необходимым ресурсам Enn при выполнении постав-
ленных целей, а также получить возможность усовершенствования или
модернизации доступного им набора знаний An(Enn−1).

Модели взаимодействующих распознающих систем

К третьему типу естественно отнести модели, описывающие различные
варианты возможных взаимодействий между «элементарными» адаптив-
ными распознающими системами.

Из всех возможных комбинаций взаимодействия распознающих систем
рассмотрим иерархическую архитектуру, известную для многих популяци-
онных систем (см., например, [19–20]) и показанную на рис. 3.

Процесс трансформации входных величин (Enn−1), (In−1), отвечаю-
щих за «энергетические» ресурсы и информационный сигнал, в выходные
значения Enn; In на выделенном слое взаимодействующих адаптивных си-
стем принятия решений зависит от используемого набора An алгоритмов.
Особенности этого процесса зависят от распределения дополнительных
воздействий ∆Enn−1 и ∆An−1 «энергетического» и «информационного»
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РИС. 3. Схематическое представление базовых взаимовоздей-
ствий между адаптивными распознающими системами при их
работе в иерархической организации

Трансформация входных величин (Enn−1) и (In−1), отвечающих за «энергети-
ческие» ресурсы и информационный сигнал, соответственно, в выходные значе-
ния Enn; In на выделенном слое взаимодействующих адаптивных систем при-
нятия решений зависит от используемого набора An алгоритмов. Особенности
этого процесса зависят от распределения дополнительных воздействий ∆Enn−1

и ∆An−1 «энергетического» и «информационного» характера (в общем случае,
такое распределение имеет пространственно неоднородное распределение), ко-
торые обычно контролируются принятыми решениями Dn−1, Rn−1, а также ре-
шениями с вышележащих иерархических слоев.
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характера (в общем случае, такое распределение будет пространственно
неоднородным), которые обычно контролируются принятыми решениями
Dn−1, Rn−1, а также решениями с вышележащих иерархических слоев.

На схеме показан процесс передачи с нижних уровней на верхние фоно-
вого потока ресурсов Enn и фонового потока информационных данных In.
На каждом слое составляющие его системы могут взаимодействовать друг
с другом. Динамику их коллективного поведения можно описывать с помо-
щью моделей первого типа. Каждый вышележащий слой систем имеет воз-
можность управлять притоком дополнительных ресурсов из двух дополни-
тельных, специализированных резервуаров как для энергетических ресур-
сов ∆Enn, обеспечивающих активное состояние распознающих устройств,
так и для знаний ∆An, обеспечивающих выполнение «правильных» дей-
ствий. При этом управление на каждый нижележащий слой подается в виде
фильтров, которые в текущий момент разрешают нижележащему слою си-
стем:

• дополнительную энергетическую поддержку с инструкциями ее ис-
пользования и

• дополнительные знания (алгоритмы), необходимые для исполнения
инструкций.

Представленная архитектура управления энергетическими ресурсами
считается вполне привычной.

Гораздо больше вопросов вызывает происхождение и механизмы рабо-
ты специализированного резервуара для знаний.

Достаточно хорошо известны две точки зрения на функционирование
механизмов создания новых знаний (идей, методов, моделей, алгоритмов).

В соответствии с одной из них, новые знания создаются в результате
комбинирования из ранее известных алгоритмических блоков. Этим мо-
гут заниматься, например, специализированные «распознающие системы».
Это аналогично конструированию более совершенных алгоритмов из име-
ющихся в распоряжении этих систем упрощенных базовых блоков — «ал-
горитмических функций».

Другая точка зрения основана на представлении, что все необходимые
вариации знаний или алгоритмических блоков уже существуют в некото-
ром хранилище знаний (место этого хранилища разные авторы указывают
по-разному). По мере необходимости адаптивные распознающие системы
получают требуемые алгоритмы в уже готовом виде. Жизненный опыт по-
казывает, что обычно такая доставка новых знаний происходит, если в них

146 УДК 004.032.26 (06) Нейронные сети



В. Г. ЯХНО

возникает очень сильная потребность.
В рамках схемы на рис. 3 можно рассматривать функционирование обо-

их этих механизмов. Было бы очень интересно рассмотреть другие возмож-
ные варианты механизмов генерации новых знаний.

Разнообразные динамические режимы коллективной активности систем
в иерархической модели (рис. 3) получаются в зависимости от приоритетов
для каждой распознающей системы на такие параметры, как особенности
ее взаимосвязей с соседями, ∆Enn или ∆An. Описание этих режимов,
определение их устойчивости и классификация наиболее характерного по-
ведения систем в такой иерархии представляет весьма интересную область
исследований.

Модели «элементарных адаптивных распознающих систем», а также
модели для взаимодействующих ансамблей распознающих систем, позво-
ляют формализовать описание гипотез, связанных с режимами реагирова-
ния в социальных системах. Например, режимы оптимизации при выполне-
нии поставленной задачи позволяют формализовать определение особенно-
стей психологических реакций распознающих автоматов, включая разделе-
ние на режимы, аналогичные реакциям сангвиника, флегматика, холерика и
меланхолика. Можно построить интерпретацию режимов отстаивания сво-
их интересов информационными системами за счет «латерального подав-
ления» соседей; режимов проявления «двойной морали» в иерархической
организации, и ряда других режимов, присущих социальным системам.

Выводы

Приведенные здесь разные типы базовых моделей показывают перспектив-
ность их практического применения. Известные автору примеры процессов
принятия решений активными информационными системами удается объ-
яснить с помощью этих моделей. Было бы интересно найти ограничения
предлагаемого модельного описания для объяснения экспериментальных
данных о динамике нейроноподобных систем. Важно, что за каждой функ-
циональной связью или операцией в предложенных здесь моделях стоят
строго детерминированные правила преобразования сигналов. Варианты
таких систем уже сейчас могут программироваться или реализовывать-
ся в аппаратуре. Конечно, следует признать, что в действительности раз-
нообразие реакций в таких нейроноподобных системах определяется ис-
пользованием достаточно обширного набора алгоритмов (возможных мо-

УДК 004.032.26 (06) Нейронные сети 147



ISBN 5–7262–0526–X ЛЕКЦИИ ПО НЕЙРОИНФОРМАТИКЕ

дельных преобразований). Однако разнообразие таких наборов модельных
представлений, как известно, наблюдаются и в реальной жизни.

Для описания динамики сложных систем сейчас, как известно, исполь-
зуются разные виды базовых моделей. При этом результаты получаемых
описаний часто вполне адекватно соответствуют опытным данным. Основ-
ная трудность состоит в переводе одних результатов на язык других мо-
дельных представлений. Формирование набора модельных представлений
для нейроноподобных систем, ориентированного на использование его в
практике общения между заинтересованными исследователями, составля-
ет основную цель данной лекции.

Работа выполнялась при частичной поддержке грантов INTAS–01–0690
и АФГИР RMO–10214–BNL №36943.
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