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Проведен анализ использования систем с хаотической динамикой для решения задачи распо-
знавания динамических образов. Выполнен анализ существующих хаотических моделей гиппокампа 
для решения задачи хранения, кодирования и воспроизведения динамических образов. Для деталь-
ного анализа отобраны: модель хаотической эпизодической памяти Осаны, модель неокортекса-
гиппокампа Куремото, модель гиппокампа Тсуды. Первые две модели построены с включением в 
свой состав хаотической нейронной сети Айхары. Для отобранных моделей выполнено подробное 
сравнение на основании результатов проведенного моделирования. Показана роль хаотической ди-
намики при учете контекста в задаче распознавания динамических образов. Также определены на-
правления развития рассмотренных моделей.
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The paper carried out an analysis of using systems with chaotic dynamics to solve the problem of dynamic 
pattern recognition. We reviewed the existing chaotic models of the hippocampus for storage, coding and 
retrieval of dynamic information. An episodic chaotic associative memory models proposed by Y. Osana, a 
hippocampus-neocortex model proposed by T. Kuremoto, and Tsuda's hippocampus model are considered 
in detail. The first two of these models incorporate Aihara’s chaotic neural networks. We compared the 
selected models based on the simulation results. It is shown that chaotic dynamics is necessary in order to 
take into account the context of dynamic pattern recognition problems. Trends of further modification of 
the models are also proposed.
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Различные методы и алгоритмы, относя-
щиеся к научному направлению под назва-
нием искусственный интеллект, уже давно 
успешно применяются для решения раз-
личных задач в отдельных проблемных об-
ластях. Но при этом системы, реализующие 
такие алгоритмы, не обладают достаточной 
гибкостью и универсальностью. Возможно 
и по этой причине (создание множества 
специфических подходов к решению каж-
дой прикладной задачи), на данный мо-
мент еще не решена одна из главных задач 

искусственного интеллекта: понимание и 
моделирование мышления, схожего с чело-
веческим. 

На фоне различных раздельных подхо-
дов, направленных на решение конкретных 
прикладных задач, выделяется направле-
ние, связанное с универсальным подходом 
и получившее название сильный или универ-
сальный искусственный интеллект. Пред-
полагается, что истинно интеллектуальное 
решение поставленных задач должно обла-
дать универсальностью и основываться на 
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процессах самоорганизации, т. е. обладать 
свойствами, помогающими в решении по-
ставленных задач, но не закладываемыми в 
систему разработчиком непосредственно. 
Универсальные системы требуют другого, 
качественного подхода, а не просто инте-
грации нескольких модулей, решающих 
разные задачи, в одну систему.

Одним из подходов к построению ин-
теллектуальных систем является использо-
вание нелинейных систем с хаотической 
динамикой [1, 2]. Существование хаоса в 
системе и ее сложное поведение может обе-
спечиваться за счет простого нелинейного 
взаимодействия компонент, что невозмож-
но выявить с помощью принципа деком-
позиции. При этом на фоне нерегулярной 
активности отдельных элементов проявля-
ется синхронизация всей системы, т. е. са-
моорганизация.

Большое значение при разработке об-
щих интеллектуальных методов обработки 
информации придается тому, как те же за-
дачи решает человек. Примечательно, что 
биологические системы в здоровом состоя-
нии обладают предельно неустойчивой ди-
намикой. В связи с этим актуально иссле-
дование методов и моделей, построенных 
по аналогии с биологическими структура-
ми (например, гиппокампом) в рамках рас-
смотрения нелинейных систем обработки 
информации. 

Цель данной работы – выявление наи-
более перспективных моделей обработки 
информации в нелинейных динамических 
системах, построенных по принципам ра-
боты гиппокампа, для их развития и при-
менения в решении задач распознавания 
динамических образов. Для выбора мо-
делей, подлежащих детальному анализу и 
моделированию, необходимо рассмотреть 
основные свойства хаотических нейронных 
сетей и соответствующих моделей гиппо-
кампа. 

Хаотические нейронные сети  
и модели гиппокампа

Как известно, живые организмы реаги-
руют не только на внешнюю среду, но и на 
паттерны, возникающие в результате вну-
тренней активности системы. При предъ-

явлении стимула, в свою очередь, дина-
мика хаотической сети становится более 
устойчивой, но все равно сохраняется. При 
этом отклик сети на знакомый ей стимул 
и на новый отличается. Таким образом, 
хаос здесь предстает как интерфейс между 
внешним миром и внутренней динамикой 
системы. Обобщая особенности данного 
подхода, можно выделить следующие пре-
имущества нелинейной динамической ин-
терпретации нейронной активности [3]:

увеличенная емкость памяти системы;••
способность к выделению нового об-••

раза от уже запомненного при наличии 
внешнего стимула и обучение в реальном 
времени;

эффективный поиск в пространстве ••
состояний системы (избегание локальных 
минимумов энергии системы, отвечающих 
ложным образам);

объединение процессов запоминания ••
и воспроизведения информации;

представление памяти в виде динами-••
ческого процесса, позволяющего связывать 
несколько образов в единую цепь.

Интерпретируя данные преимущества в 
рамках построения технических систем об-
работки информации, использование хао-
тических нейронных сетей позволяет наде-
лить систему следующими свойствами:

автономность (ослабление зависимо-••
сти от априорной информации);

адаптация (подстройка под решаемую ••
задачу за счет динамики элементов систе-
мы, отличие новой информации от уже из-
вестной и обучение в реальном времени);

комплексное восприятие образов ••
(учет временного и пространственного 
контекста);

адекватность сложности системы по ••
сравнению со сложностью решаемой зада-
чи (динамически изменяющиеся внешние 
стимулы требуют динамического отклика 
системы, раскрывающего их контекст).

Сложность в использовании хаотиче-
ских систем связана с необходимостью 
управления собственной динамикой, а так-
же с определением значений различных па-
раметров моделей.

Примерами наиболее известных хао-
тических нейронных сетей могут служить 
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модели обонятельной луковицы Фримана 
(W.J. Freeman) [4] и хаотической нейрон-
ной сети Айхары (K. Aihara) [5].

Отметим, что упомянутые модели хао-
тических систем позволяют добиться улуч-
шения результата и в задачах распознава-
ния и классификации статических образов. 
Модель Фримана, например, нашла при-
менение в работах [6, 7]. Сеть Айхары, в 
свою очередь, продемонстрировала боль-
шое количество различных динамических 
режимов [8] и позволила решить задачу 
распознавания в условиях неопределенно-
сти [9]. Данные модели также используют-
ся в задачах навигации роботом в условиях 
неопределенной внешней среды [10, 11].

Гиппокамп – отдел головного мозга, 
являющийся частью лимбической системы, 
который задействован в механизмах памяти 
и пространственной навигации. На сегод-
няшний день существуют четыре основные 
теории о роли гиппокампа в формировании 
памяти, и окончательное примирение меж-
ду ними еще не достигнуто [12]. Тем не ме-
нее очевидным является то, что гиппокамп 
играет ключевую роль в кодировании, хра-
нении и воспроизведении воспоминаний. 
Поиск и анализ моделей гиппокампа был 
выполнен в соответствии со следующими 
критериями:

описание модели на уровне ансам-••
блей (слоев) нейронов без учета физико-
химических особенностей отдельных эле-
ментов;

наличие в составе системы нейронов ••
с хаотической динамикой и проявление 
синхронизации при их взаимодействии;

применимость модели к задаче ко-••
дирования и распознавания динамической 
информации.

В результате анализа существующих мо-
делей для более детального исследования 
были выделены три модели:

хаотической эпизодической памяти ••
Осаны (Y. Osana) [13];

неокортекса-гиппокампа Куремото ••
(T. Kuremoto) [14];

гиппокампа Тсуды (I. Tsuda) [15].••
В следующих разделах рассматривается 

каждая из моделей, анализируется и срав-
нивается на основе результатов проведен-
ного моделирования.

Хаотическая модель эпизодической  
памяти Осаны

Хаотическая модель эпизодической па-
мяти (CEAM – Chaotic Episodic Associative 
Memory), предложенная японским уче-
ным Осаной (Y. Osana) и коллегами [13], 
по структуре напоминает двунаправленную 
ассоциативную память, но с добавлением 
хаотических нейронов Айхары [5], которые 
отвечают за хранение и воспроизведение 
контекстной информации.

Структура модели Осаны приведена на 
рис. 1.

Выходы нейронов слоя Y выражаются 
формулой:

Рис. 1. Структура модели эпизодической памяти Осаны 
 – хаотический нейрон;  – обычный нейрон
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где xi(t) – выход i-го нейрона слоя X в мо-
мент времени t; yi(t) – выход i-го нейро-
на слоя Y в момент времени t; N – число 
обычных нейронов в каждом слое; n – чис-
ло хаотических нейронов в слое X; Wij – 
сила связи от j-го нейрона слоя X к i-му 
нейрону слоя Y; Wij

auto – сила связи от j-го 
к i-му нейрону внутри слоя X; ai(t) – па-
раметр для задания внешней стимуляции; 
α – параметр силы рефрактерности нейро-
нов; kf, ke, kr – параметры затухания связей; 
γ – коэффициент усиления сигнала между 

слоями; 
2
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+
 – передаточная 

функция нейронов с параметром ε.
Хаотические и нехаотические нейроны 

отличаются значениями параметров kf, kr, 
ke, α.

В моделировании используются M по-
следовательностей S из m образов каж-
дая: 1{ , ..., , ..., }, 1, ,k m

iS s s s i M= =  где 

1{ , ..., , ..., }k k k k
j Ns s s s= – k-й хранимый образ, 

а { 1,1}, ,k
js j k∈ − ∀  – j-й элемент k-го обра-

за.
Веса Wij

auto будут обеспечивать воспро-
изведение каждого образа (слой X), а веса 
Wij – восстановление самих последователь-
ностей, т. е. воспроизведение следующего 
образа в последовательности (слой Y) в со-
ответствии с предыдущим (слой X).

Каждому образу из одной последователь-
ности также соответствует контекстная ин-
формация: 1{ , ..., , ..., }, 1, ,i N j N nc c c c i M+ += =  
где { 1,1},jc j∈ − ∀  – j-й элемент контекста. 
Эта величина позволяет сети отличать раз-
ные последовательности с общими образа-

ми. Ее генерация производится случайным 
образом независимо для каждой последо-
вательности, а за ее хранение и воспроиз-
ведение отвечают веса Wij

auto и хаотические 
нейроны слоя X. В итоге результирующий 
образ pk состоит из исходного образа и кон-
текста ,k k kp s c= ⋅  где “·” – операция кон-
катенации.

Обучение (настройка весовых коэффи-
циентов Wij

auto и Wij) сети выполняется перед 
непосредственным моделированием в соот-
ветствии с алгоритмом быстрого обучения 
(quick learning) [16]. Обучение выполняет-
ся в два этапа. Сначала производится на-
стройка по правилу Хебба:
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ином случае, где λ – параметр релаксации, 
ξ – константа нормализации. Здесь мы 
обозначили текущий образ pk за X, а сле-
дующий за ним в последовательности pk+1 
за Y. Аналогично производится настройка 
весов Wij

auto.
Моделирование начинается с инициа-

лизации слоя X одним из хранимых сетью 
образов. Как только сеть воспроизвела сле-
дующий в последовательности образ, необ-
ходимо произвести инициализацию слоя X 
в соответствии с получившимся результа-
том для продолжения распознавания. Мо-
мент, когда необходимо это сделать, опре-
деляется в соответствии с равенством нулю 

критерия 2
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В результате проведенного моделирова-

ния (параметры модели: N = 100; n = 7;  
M = 3; m = 4; D = 3; λ = 1,9; ξ = 0,1;  
ε = 0,0015; ( ) 0, , ,ia t i t= ∀ ; kf = 0,1; ke = 0,1; 
kr = 0,95; α = 10, для нехаотических нейро-
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нов kf = ke = kr = α = 0) были получены ре-
зультаты по распознаванию динамических 
образов (последовательностей) для t = 2500 
итераций, приведенные в табл. 1. Использу-
емые образы представлялись в виде изобра-
жений размером 10×10. Частично динамика 
сети представлена на рис. 2. Из результатов 
моделирования видно, что сеть успешно 
справляется с задачей распознавания ди-
намических образов с разным временным 
контекстом (сеть по одному общему для 
всех последовательностей образу восстано-

вила каждую из последовательностей).

Модель неокортекса-гиппокампа Куремото

Модель, предложенная группой япон-
ских ученых под руководством Куремото 
(T. Kuremoto) [14], учитывает в своем со-
ставе не только гиппокамп, но и энтори-
альную кору. Гиппокамп в данном случае 
выступает в роли временного хранилища 
информации. Модель основана на работе 
Ито (M. Ito) [17], по сравнению с которой 
нейроны области CA3 являются хаотиче-

Рис. 2. Воспроизведение сетью Осаны каждой из хранимых последовательностей

Таблица  1 

Статистика воспроизведения последовательностей образов 
сетью Осаны

Последовательность 1 2 3 Ошибки
Воспроизведение, % 33 50 17 0
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скими нейронами Айхары (в модели Ито 
область CA3 представлена однослойной се-
тью Хопфилда).

Подробная структура области CA3 изо-
бражена на рис. 3, а структура всей модели 

Куремото приведена на рис. 4.
Первый слой энториальной коры не-

обходим для фиксации внешнего стимула, 
нейроны ЗИ (зубчатая извилина) выполня-
ют кодирование полученной информации, 
нейроны CA3 – хранение (кратковремен-
ная память), CA1 – декодирование. Второй 
слой энториальной коры является местом 
хранения долговременной памяти.

Математическое описание модели при-
ведено ниже. Для обозначения выхода i-го 
нейрона любого из слоев используется обо-
значение xi

* (например, xi
cx1(t) – выход i-го 

нейрона первого слоя энториальной коры в 
момент времени t). Весовые коэффициенты 
настраиваются в соответствии с правилом 
Хебба и обозначаются как ωij

* (например, 
ωij

cx2·cx1 – сила связи от j-го нейрона первого 
слоя к i-му нейрону второго слоя энтори-
альной коры).

Рецепторы входного слоя (Input, сокра-
щенно – I):

( ) {0,1}.iI t = (7)

Рис. 3. Структура области CA3  
модели Куремото

Рис. 4. Структура модели неокортекса-гиппокампа Куремото
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Нейроны первого слоя энториальной 
коры (Cortex 1, сокращенно – cx1):

1( ) ( ).=cx
i ix t I t

Нейроны второго слоя энториальной 
коры (Cortex 2, сокращенно – cx2):

2 2 2 2 2 1 1 2 1 1 2

1

( ) ( 1) ( ) ( ) ;
N

cx cx cx cx cx cx cx cx ca ca cx
i ij j i i

j

x t g x t x t x t⋅ ⋅ ⋅

=

 
= ω − + ω + ω − θ 

 
∑

2 2 2 2 2 1 1 2 1 1 2

1

( ) ( 1) ( ) ( ) ;
N

cx cx cx cx cx cx cx cx ca ca cx
i ij j i i

j

x t g x t x t x t⋅ ⋅ ⋅

=

 
= ω − + ω + ω − θ 

 
∑ ,

2 2 2 2( ) ( 1),cx cx cx cx
ij hc i jx t x t⋅∆ω = α −

где N – число нейронов в слое;  
1, 0

( )
0, 0

c
g c

c

≥
= 

<
 – передаточная функция 

нейронов; θcx2 – порог срабатывания ней-
ронов; αhc – скорость обучения.

Нейроны зубчатой извилины (Dentate 
Gurus, сокращенно – dg):

(0) { 1,1}, ,dg
ix random i= ∈ − ∀

1 1

1

( ) ( ) .
n

dg dg cx cx dg
i ij j

j

x t g x t⋅

=

 
= ω − θ 

 
∑ ,

1 1( ) ( ),dg cx dg cx
ij hc i jx t x t⋅∆ω = β

где n – число нейронов в слое;  
1, 0

( )
0, 0

c
g c

c

≥
= 

<
 – передаточная функция 

нейронов; θdg – порог срабатывания нейро-
нов; βhc – скорость обучения.

Нейроны области CA3 (каждый из двух 
входных слоев – CNN1, CNN2):

1

( 1) ( ) ( ),
N

i ij j f i
j

z t x t k z t
=

+ = ω +∑

*

1

( 1) ( ) ( ),
N

i ij j e i
j

t W x t k t
=

υ + = + υ∑

( 1) ( ) ( ) ( ),i i r i iy t x t k y t a t+ = −α + −

( 1) ( ( 1) ( 1) ( 1)),i i i ix t f y t z t t+ = + + + + γυ +
( 1) ( ( 1) ( 1) ( 1)),i i i ix t f y t z t t+ = + + + + γυ +

1
(2 1)(2 1),

,
0,                      

i j
ij

x x i j
m

i j

 − − ≠∆ω = 
 =

*(2 1)(2 1),ij i jW x x∆ = β − −

где xi(t) – выход i-го нейрона текущего 
слоя в момент времени t; xi

*(t) – выход i-го 
нейрона второго слоя в момент времени t;  
N – число нейронов в каждом слое; ωij – 
сила связи от j-го к i-му нейрону внутри 
одного слоя; Wij – сила связи от j-го ней-
рона второго слоя к i-му нейрону текущего 
слоя; ai(t) = a + k·Ai(t) – параметр для зада-
ния внешней стимуляции Ai(t) с коэффици-

ентами a и k; 
1

( )
1 c

f c
e− ε=

+
 – передаточ-

ная функция нейронов с коэффициентом ε;  
α – параметр силы рефрактерности нейро-
нов; kf, ke, kr – параметры затухания связей; 
γ – коэффициент усиления сигнала между 
слоями; β – скорость обучения.

Нейроны области CA3 (выходной 
слой):

3 1, 
( ) ,

0, 
ca
i

i k
x t

i k

=
= 

≠

3

1

arg max (2 ( ) 1),
n

ca cnn cnn
ij ii

j

k x t⋅

=

= ω −∑

3 31
( ) ( ),ca cnn ca cnn

ij i jx t x t
n

⋅∆ω =

где xi
cnn – i-й нейрон одного из входных 

слоев области CA3 (CNN1 или CNN2); n – 
число нейронов в слоях области CA3.

Нейроны области CA1:

1 1 3 3 1 1 1 1

1

( ) ( ) ( ) ,
N

ca ca ca ca ca cx cx ca
i ij j i

j

x t g x t x t⋅ ⋅

=

 
= ω + ω − θ 

 
∑

1 1 3 3 1 1 1 1

1

( ) ( ) ( ) ,
N

ca ca ca ca ca cx cx ca
i ij j i

j

x t g x t x t⋅ ⋅

=

 
= ω + ω − θ 

 
∑

1 3 1 3( ) ( ),ca ca ca ca
ij hc i jx t x t⋅∆ω = β

где N – число нейронов в слое;  
1, 0

( )
0, 0

c
g c

c

≥
= 

<
 – передаточная функция 

нейронов; θca1 – порог срабатывания ней-
ронов; βhc – скорость обучения.

Область CA3 состоит из двухслойной 
хаотической нейронной сети (MCNN – 
Multi-Layered Chaotic Neural Network) и 
выходного соревновательного слоя. Ней-
роны каждого из слоев попеременно по-
лучают внешний стимул, обучаются и на-
страивают связи друг с другом. Когда один 
из слоев получает информацию от ЗИ, его 

(10)

(12)

(9)

(11)

(8)

(13)

(15)

(14)

(16)

(18)

(17)

(19)

(21)

(20)

(22)

(23)

(24)
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динамика является хаотической, в то вре-
мя как другой слой находится в устойчивом 
состоянии. Каждый из слоев хранит отдель-
ные образы (в виде ωij), а воспроизведение 
целых последовательностей осуществляется 
через настройку Wij.

Управление хаотической динами-
кой определяется вычислением критерия 

1

( 1) ( ),
N

i i
i

x x t x t
=

∆ = + −∑  и сравнением его с 

параметром θ. Если Δx > θ, то динамика слоя 
должна быть хаотической, иначе слой пере-
ключается в статический режим. Каждому 
режиму соответствуют свои значения пара-
метров kf, kr, α. При моделировании работы 
неокортекса-гиппокампа Куремото исполь-
зуются M последовательностей S из m обра-

зов каждая: 1{ , ..., , ..., }, 1, ,k m
iS s s s i M= =  где 

1{ , ..., , ..., }k k k k
j Ns s s s= – k-й хранимый образ, 

а { 1,1}, ,k
js j k∈ − ∀  – j-й элемент k-го образа. 

Обучение сети (настройка всех весовых ко-
эффициентов) производится во время не-
посредственного моделирования.

Моделирование проводилось в пять эта-
пов (на рис. 4 они обозначены римскими 
цифрами).

I. Подача двух последовательностей на 
слой нейронов Cortex 1 и формирование 
кратковременной памяти в гиппокампе 
(настройка ωij

dg·cx1, ωij
ca3·cnn, ωij, Wij, ωij

ca1·ca3).
II. Подача первого образа каждой из по-

следовательностей, проверка сформировав-
шейся кратковременной памяти.

III. Проверка формирования долговре-

Рис. 5. Динамика сети Куремото в случае воспроизведения каждой из входных  
последовательностей (а, б); моделирование сети Ито (в).  

По оси ординат отложено дискретное время t (сверху вниз), по оси абсцисс – активность каждого нейрона 
соответствующего слоя

а)

в)

б)

Таблица  2

Статистика воспроизведения последовательностей  
образов сетью Куремото

Последовательность 1 2 Ошибки
Воспроизведение, % 26 28 46
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менной памяти во втором слое энториаль-
ной коры путем «отключения» гиппокампа 
от системы.

IV. Многократная подача первого об-
раза последовательностей для формирова-
ния в долговременной памяти одной из них 
(настройка ωij

cx2•cx2).
V. Повторная проверка формирования 

долговременной памяти во втором слое эн-
ториальной коры.

В результате проведенного моделирова-
ния (параметры модели: N = 50; n = 30;  
m = 4; M = 2; θdg = 5,5; θcx2 = θca1 = 0,5;  
βhc = β = 1; αhc = 0,012; ε = 0,015; γ = 30; θ = 5;  
k = 30; a = 0; ωcx2·cx1 = ωcx2·ca1 = ωca1·cx1 = 1;  
ke = 0,2; kf = 0,02; kr = 0,1; α = 1, для нехао-
тических нейронов kf = kr = α = 0) были по-
лучены результаты по распознаванию ди-
намических образов (последовательностей) 
для 50 разных начальных инициализаций 
xdg, приведенные в табл. 2.

Динамика сети Куремото в случае вос-
произведения первой и второй из последо-
вательностей представлена на рис. 5 а и б 
соответственно, а результат моделирования 
сети Ито для аналогичной задачи представ-
лен на рис. 5 в.

Анализируя результаты, видим, что 
данная модель позволяет решать постав-
ленную задачу: после подачи входных по-
следовательностей (этап I) формируется 
промежуточная память (этап II); на данном 
этапе видим, что в долговременной памя-
ти эти изображения еще не закреплены 
(этап III); производится повтор образов 

для закрепления в долговременной памяти  
(этап IV); в результате нужная временная 
последовательность закрепляется в Cortex 2 
как долговременная память (этап V). 

Из результатов моделирования также 
видно, что модель Куремото за счет нали-
чия хаотической динамики позволяет ре-
шить задачу распознавания последователь-
ностей образов с общими элементами.

Хаотическая модель гиппокампа Тсуды

Модель, предложенная японскими уче-
ными Тсудой (I. Tsuda) и Куродой (S. Kuro-
da) [15], демонстрирует участие хаотиче-
ской динамики в кодировании временных 
последовательностей образов. Ее структура 
приведена на рис. 6.

Область CA3 в данной модели отвечает 
за хранение динамических образов (ассо-
циативная память), ее динамика является 
хаотической. Область CA1 отвечает за кла-
стеризацию последовательностей образов за 
счет иерархической самоподобной структу-
ры на основе множества Кантора. Каждый 
образ в отдельности хранится в CA3, как 
ассоциативная память, а его «контекст»  
(в данном случае временной) учитывается в 
виде особой структуры в пространстве со-
стояний нейронов CA1.

Математическое описание нейронов об-
ласти CA3:

1

1
( 1) ( ) ( )

N

i x ij j i i
j

x t H x t d y t
N =

 
+ = ω − 

 
∑

с вероятностью px;

Рис. 6. Структура модели гиппокампа Тсуды 
 – возбуждающий нейрон;  – тормозящий нейрон

(25)
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( 1) ( )i ix t x t+ =
с вероятностью 1 – px;

1

1
( 1) ( )

N

i y ij j
j

y t H e x t
N =

 
+ =  

 
∑

с вероятностью py;

( 1) 0iy t + =
с вероятностью 1 – py,

где xi(t) – выход i-го возбуждающего ней-
рона CA3 в момент времени t; yi(t) – выход 
i-го тормозящего нейрона CA3 в момент 
времени t; N – число нейронов каждо-
го типа в области CA3; ωij – сила связи от 
j-го возбуждающего к i-му возбуждающему 
нейрону CA3; eij – сила связи от j-го воз-
буждающего к i-му тормозящему нейрону 
CA3; di – сила связи от i-го тормозяще-
го к i-му возбуждающему нейрону CA3; 

3

2
( ) ( ) 1

1 cax y c
H c H c

e−λ= = −
+

 – передаточная 

функция нейронов CA3 с коэффициентом 
λca3.

Обучение (настройка весовых коэффи-
циентов ωij) сети выполняется перед непо-
средственным моделированием по правилу 
Хебба:

1

1
, 

0,           

m
k k
i j

kij

s s i j
m

i j
=


≠ω = 

 =

∑ ,

где { 1,1}, ,k
js j k∈ − ∀  – j-й элемент k-го об-

раза; m – количество образов, хранимых 
сетью.

Математическое описание нейронов об-
ласти CA1:

*

1 1

( ) 11
( 1) ( ) ,

2

N n
j

i u ij ij j
j j

x t
u t H T c t

N = =
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+ = ε − δ ν + θ  
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∑ ∑
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j

i u ij ij j
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x t
u t H T c t

N = =

 +
+ = ε − δ ν + θ  
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∑ ∑

1
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n

i ij j
j

t b u t
=

ν = ∑

1*

1

( ),  ( ) 0
( )

( ), ( ) 0
j

j
j

x t x t
x t

x t x t

>= 
− <

,

где ui(t) – выход i-го возбуждающего ней-
рона CA1 в момент времени t; νi(t) – выход 

i-го тормозящего нейрона CA1 в момент 
времени t; xi(t) – выход i-го возбуждающего 
нейрона CA3 в момент времени t; N – чис-
ло нейронов каждого типа в области CA3; 
n – количество нейронов каждого типа в 
области CA1; Tij – сила связи от j-го воз-
буждающего нейрона CA3 к i-му возбуж-
дающему нейрону CA1; cij – сила связи от 
j-го тормозящего к i-му возбуждающему 
нейрону CA1; bij – сила связи от j-го воз-
буждающего к i-му тормозящему нейрону 

CA1; 
1

2
( ) ( ) 1

1 cax y c
H c H c

e−λ= = −
+

 – переда-

точная функция нейронов CA1 с коэффи-
циентом λca1.

Динамика нейронов CA3 меняется с 
хаотической на статическую периодически 
(через время T). Каждому режиму соответ-
ствуют свои значения для параметров di, δ, 
θ. Биологическое обоснование этого эф-
фекта – сигнал от септума (septum effect), 
воздействующий на тормозящие нейроны 
CA1 и CA3.

Было проведено моделирование данной 
сети (параметры моделирования: N = 33;  
n = 32; ε = 0,032; δ = 0,8, для нехаотическо-
го режима δ = 0,05; λca1 = λca3 = 50; m = 3;  
θ = 0,5, для нехаотического режима θ = 0;  
px = 0,6; py = 1; T = 2; [0,1], , ;ijT random i j= ∈ ∀  

[0,1], ,id random i= ∈ ∀  для нехаотического 
режима 0, ;id i= ∀  [0,1], , ;ije random i j= ∈ ∀  

1, 

0, ij ij

i j
b c

i j

=
= = 

≠
) с использованием орто-

гональных образов.
При отсутствии влияния тормозящих 

нейронов ( 0, )id i= ∀  динамика CA3 явля-
ется устойчивой, т. е. начальное состояние 
сети, представленное в виде образа (воз-
можно зашумленного), со временем схо-
дится к одному из устойчивых аттракторов 
и не выходит из области его притяжения, 
т. е. реализуется ассоциативная динамика. 
При 0,id i≠ ∀  динамика сети является хао-
тической, но при этом сеть воспроизводит 
каждый из запомненных образов.

Нейроны области CA1 обеспечивают ко-
дирование временных последовательностей, 
полученных от нейронов CA3. В результате 
такого кодирования в пространстве состоя-
ний нейронов CA1 образуется фрактальная 
структура, что показано на рис. 7. 
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(29)

(30)

(31)

(32)
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Таким образом, каждой области фазово-
го пространства состояний нейронов CA1 
соответствует номер текущего (наблюдае-
мого на выходе сети в данный момент вре-
мени) образа. Количество таких областей 
соответствует количеству хранимых сетью 
паттернов. Каждая область, в свою очередь, 
делится еще на такое же количество класте-
ров, в соответствии с тем, какой образ был 
на выходе сети в предшествующий момент 
времени и т. д.

Результаты анализа и сравнения моделей 
гиппокампа

Все рассмотренные модели использу-
ют динамику хаотических элементов для 
решения задачи обработки динамической 
информации, без применения которой эту 
задачу решить не удается.

Модель Осаны за счет наличия хаотиче-
ской динамики позволяет различать пересе-
кающиеся последовательности образов (те, 
которые имеют общие образы в своем соста-
ве), т. е. учитывать временной контекст. По 

сравнению с другими моделями эта сеть не 
является именно моделью гиппокампа, но 
задача, решаемая с ее помощью, непосред-
ственно относится к его функциям. Также в 
структурном плане можно прийти к выво-
ду о том, что модель CEAM может являться 
прототипом области CA3 гиппокампа. Для 
этой модели обучение сети не ограничива-
ется правилом Хебба, а требуется использо-
вать дополнительные алгоритмы, как видно 
из результатов анализа модели.

Модель Куремото также позволяет ре-
шить задачу распознавания динамических 
образов с учетом временного контекста. 
При этом она является наиболее полной в 
функциональном плане (обеспечивает не 
только распознавание динамических обра-
зов, но и своеобразную «разгрузку» памяти, 
т. е. перевод необходимой части воспоми-
наний из кратковременной в долговремен-
ную), но при этом обладает относительно 
сложным описанием и большим количе-
ством параметров. Отметим, что связку из 
структур DG+CA3+CA1 можно рассматри-

Рис. 7. Пространство состояний нейронов при моделировании 
области CA1 модели Тсуды



Интеллектуальные системы и технологии

67

вать и отдельно, ограничиваясь только рас-
познаванием динамических образов.

Сравнение модели Куремото с моделью 
Осаны показало, что по информационной 
емкости сеть Осаны более предпочтитель-
на. Также было выполнено моделирование 
модели CEAM и сети MCNN (из модели 
Куремото) с целью выявления влияния 
шума на качество распознавания. Модель 
MCNN позволяет восстановить последо-
вательность при шуме в 25 %, в то время 
как сеть CEAM успешно решает задачу при  
45 %-ом шуме. Для повышения качества 
распознавания возможен учет работы дру-
гих отделов мозга без нарушения целост-
ности системы в целом. 

Модель Тсуды демонстрирует свойство 
самоорганизации, проявляющееся при ко-
дировании образов в пространстве состоя-
ний нейронов области CA1. Отметим, что 
подобное свойство в представлении дина-
мической информации было замечено в ре-
альных нейронах [18]. Динамика слоя CA3 
представляет собой не только хранимые 
образы, но и хаотическую составляющую, 
поэтому в результате образуемые кластеры 
могут несколько размываться. Этого можно 
избежать, используя более точную хаотиче-
скую нейронную сеть, а также снижая раз-
мерность фазового пространства нейронов 
в области CA1 в процессе визуализации об-
разованных кластеров.

Необходимость использования биоло-
гически ориентированных моделей обра-

ботки информации обусловлена стремлени-
ем к более универсальной и комплексной 
обработке, которая свойственна живым ор-
ганизмам. Многие научные группы рассма-
тривают интеллектуальную деятельность 
мозга с точки зрения одной большой дина-
мической системы, подчеркивая важность 
общего, комплексного рассмотрения ее ак-
тивности. Модели, рассмотренные в данной 
статье, построены по принципам обработ-
ки информации в нелинейных динамиче-
ских системах и могут быть использованы 
в дальнейшем в технических системах для 
повышения их универсальности.

В результате подробного анализа моде-
лей сделаны выводы об их особенностях и 
выполнено их сравнение на основе про-
веденного всестороннего моделирования. 
Кроме того, определены направления их 
модификации и развития: во-первых, путем 
объединения и расширения принципов, за-
ложенных в их основу; во-вторых, путем 
интегрирования в рассмотренные структу-
ры других биоинспирированных моделей; 
в-третьих, путем «искусственной» модифи-
кации алгоритмов обучения с целью умень-
шения количества необходимой априорной 
информации и повышения качества рас-
познавания.

Учитывая выявленные особенности, на 
основе рассмотренных моделей представ-
ляется возможным перейти к разработке 
методов комплексной обработки инфор-
мации и адаптивных систем, реализующих 
подобные алгоритмы.
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