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В системах управления и принятия решений в режиме реального времени эмоциональное обучение 

мозга является более предпочтительной методологией (по сравнению с методами на основе стоха-
стического градиента и эволюционных алгоритмов) из-за своей низкой вычислительной сложности и 
быстрого робастного обучения. Для описания эмоционального обучения мозга была создана матема-
тическая модель – контроллер эмоционального обучения мозга (BELC). Проектирование интеллекту-
альных систем, основанных на эмоциональных сигналах, строится с применением методов управления 
на основе технологий мягких вычислений: искусственных нейронных сетей, нечеткого управления и 
генетических алгоритмов. На основе смоделированной математической модели млекопитающих BEL 
разработана архитектура контроллера под названием «Интеллектуальный регулятор на основе эмо-
ционального обучения мозга» (англ. BELBIC – Brain Emotional Learning Based Intelligent Controller) – 
нейробиологически мотивированный интеллектуальный регулятор, основанный на вычислительной 
модели эмоционального обучения в лимбической системе млекопитающих. В статье описаны модели 
интеллектуальных регуляторов на основе эмоционального обучения мозга. Возможности обучения, 
многоцелевые свойства и низкая вычислительная сложность BELBIC делают его перспективным ин-
струментом для применения в приложениях реального времени. 

Ключевые слова: Когнитивные вычисления, когнитивное управление, эмоциональное управление 
мозга, когнитивный регулятор. 
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In on-line control and decision-making systems, emotional brain training is a preferred methodology 
(compared to stochastic gradient-based and evolutionary algorithms) due to its low computational complexity 
and fast robust learning. To describe the emotional learning of the brain, a mathematical model was created 
— the brain emotional learning controller (BELC). The design of intelligent systems based on emotional sig-
nals based on control methods as soft computing technologies: artificial neural networks, fuzzy control and 
genetic algorithms. Based on the simulated mathematical model of mammals BEL, a controller architecture 
has been developed. Applied approach called “Brain Emotional Learning Based Intelligent Controller” 
(BELBIC) — a neurobiologically motivated intelligent controller based on a computational model of emo-
tional learning in the mammalian limbic system. The article describes applied models of intelligent regulators 
based on emotional learning of the brain. BELBIC's learning capabilities; versatility and low computational 
complexity make it a very promising toolkit for on-line applications. 
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Введение: Интерфейсы «Мозг – Компьютер – Устройство» и техно-
логии когнитивных вычислений 

Интерфейс «мозг-компьютер» (ИМК) повсеместно применяется в когнитивных интеллектуальных 
системах практически во всех сферах жизни. Однако, для полномасштабного применения и взаимо-
действия этих систем как между собой, так и с пользователями, уровень интеллектуальности ИМК все 
еще находится на недостаточном для продуктивного применения уровне. ИМК требуют системного 
подхода, фильтрации и структуризации информации. Две парадигмы построения ИМК: глубокое обу-
чение и обучение без учителя, представляют собой вычислительные абстракции механизмов, заложен-
ных в коре головного мозга (ГМ). Эксперименты демонстрируют [1], что, например, чувство восприя-
тия человеком понятия числа может быть приобретено без явного контроля со стороны эксперта, 
который свободно участвует в манипуляциях с объектами. По аналогии с ГМ человека, нейронная сеть 

наблюдает за манипуляциями над набором объектов и учится предсказывать действия. Образ изобра-
жения, который создается в процессе, определяет закономерности, придающие модели ряд новых 
свойств и может быть использовано для эффективного управления событиями как новый для традици-
онной теории управления инструментарий. 

Во-первых, модель обнаруживает структуру, лежащую в основе целых чисел. Первые несколько 
чисел, например, от нуля до восьми, появляются как категории в результате обучения на основе соот-
ветствующих изображений. Во-вторых, появление числовых категорий позволяет мгновенно класси-
фицировать количество объектов. Это описывает хорошо известную способность человека, называю-
щуюся субитизацией – функцией восприятия, обеспечивающей моментальное определение количества 
предметов в поле зрения, когда это количество укладывается в диапазон от одного до четырёх. В-тре-
тьих, модель спонтанно создает линейную структуру, где изображения упорядочиваются по количе-
ству. Это предсказание сильно напоминает мысленную числовую линию, которая постулируется в ли-
тературе по психологии [2–5]. 

Примечание. В недалёком будущем, усиление физических, сенсорных и когнитивных функций че-
ловека может осуществляться так называемыми сопроцессорами  –  устройствами, которые используют 
искусственный интеллект для объединения декодирования и кодирования в единой системе и оптими-
зируют паттерны нейронной стимуляции для достижения конкретных целей, посредством использова-
ния внешних исполнительных механизмов, таких как экзоскелеты, роботизированные руки или даже 
бронежилеты в стиле «Железного человека», для применения в пожаротушении, ядерной промышлен-
ности и поддержании правопорядка. Сенсорное усиление ГМ может включать в себя усиление способ-
ности мозга воспринимать объекты за пределами видимого спектра, путем предоставления в качестве 
входных данных с инфракрасных, гиперспектральных, ультразвуковых, лазерных или других типов 
датчиков. Когнитивное усиление может быть достигнуто множеством способов, например, путем 
предоставления возможности сопроцессору расширять знания и способы обработки информации за 
счет быстрого доступа в Интернет. 

В [6] рассматриваются интерфейсы, сочетающие функции записи и стимуляции – это двунаправ-
ленные (или рекуррентные), в них используются отдельные компоненты системы «ИМК – ИКМ», что 
делает их частными случаями более унифицированной концепции сопроцессоров мозга. 

На рис. 1 изображен общий вид сопроцессора мозга, использующий ИМК для преобразования 
нейронной активности в управляющие сигналы для внешних исполнительных механизмов. 
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Рис. 1. Общий вид сопроцессора мозга 

В качестве входных данных в сопроцессоры могут быть: 

- нейронные сигналы: всплески или локальные потенциалы в микроэлектродах, электрическая 
активность на основе ЭКоГ или ЭЭГ, оптические / оптогенетические сигналы, а также изменение 
кровотока на основе фМРТ или фНИРС исследований; 

- внешние источники информации: датчики (инфракрасные, ультразвуковые и т. д.), интернет, 
локальное запоминающее устройство, источник ввода данных пользователем. 

Выходы сопроцессора включают: 

- многомерные модели нервной стимуляции, например, стимуляция через микроэлектрод или 
матрицы ЭКоГ, оптическая стимуляция с помощью оптогенетических методов, сфокусированная 
ультразвуковая стимуляция и магнитная стимуляция. 

- управляющие сигналы для внешнего исполнительного механизма, такие как команды для ро-
бота, вычислительного устройства, поисковой машины в Интернете или сообщения для другого 
мозга. 

Алгоритмы, реализованные на сопроцессоре для преобразования его входных данных в выходные, 
могут быть алгоритмами искусственного интеллекта, начиная от простых сопоставлений или правил, 
основанных на медицинских знаниях, до сложных алгоритмов машинного обучения для классифика-
ции, регрессии или обучения с подкреплением.  

Сопроцессоры мозга могут использоваться для восстановления сенсорных или моторных функ-
ций, например, восстановления зрения, управления роботизированной рукой, реанимации парализо-
ванной конечности, модуляции нейронных цепей для облегчения симптомов моторных или когнитив-
ных расстройств, индукции нейропластичности для целевой реабилитации пораженного мозга.  

На рис. 2А показан традиционный сенсорный протез для слабовидящих.  
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(А)                                                                                      (Б) 

Рис. 2. Сенсорные протезы. (A) Традиционный сенсорный протез, например, визуальный протез, 
основанный на ИКМ (англ. CBI – Computer Brain Interface). (B) Сопроцессор мозга для сенсорного вос-

становления / увеличения: помимо кодирования сенсорной информации, сопроцессор принимает во 
внимание текущую динамику мозга, чтобы адаптировать его схему стимуляции для надежного вос-

приятия 

Изображения с камеры преобразуются в паттерны стимуляции через ИКМ, который реализует 
простой алгоритм кодирования, например, преобразование значений пикселей в градациях серого, 
усредненных по области изображения, в пропорциональное значение частоты или амплитуды для им-
пульсов стимуляции, доставляемые в визуальные области ГМ. Результаты работы таких устройств 
неоднозначны. Одна из причин, вероятно, заключается в том, что этот подход не принимает во внима-
ние основную динамику нейронной активности стимулируемой области. В результате влияние одних 
и тех же параметров стимуляции на группу нейронов может варьироваться от одного случая стимуля-
ции к другому из-за продолжающейся нейронной динамики. Это приводит к различиям в восприятии. 
Аналогичные ограничения применяются к искусственной стимуляции в таких модальностях как сома-
тосенсорная стимуляция [7, 8]. 

Вариант применения сопроцессора мозга для создания сенсорных протезов изображен на рис. 2Б. 

Сопроцессор использует в качестве входных данных не только значения датчиков (например, значения 
пикселей изображения с камеры), но и текущие нейронные записи стимулируемой области, а также 
нейронные записи других участков ГМ, имеющих отношение к восприятию. Таким образом, изна-
чально алгоритм ИИ сопроцессора учитывает как текущую нейронную динамику, так и внешние сен-
сорные входные данные, чтобы вычислить шаблоны стимуляции, соответствующие текущему состоя-
нию мозга, для достижения устойчивого восприятия.  

Настройка алгоритмов искусственного интеллекта – ИИ – (например, веса искусственных нейрон-
ных сетей) может основываться на обратной связи субъекта для оптимизации параметров устойчивого 
восприятия. 

Традиционные ИМК (рис. 3A) декодируют нейронные записи из одного или нескольких участков 
ГМ (например, моторной коры) для управления протезными устройствами, такими как роботизирован-
ная рука, рука для восстановления двигательной функции или курсор для общения. В качестве алго-
ритма ИИ, используемого для декодирования, часто выступает фильтр Калмана [9, 10]. Обычно неиз-
вестные кинематические величины, которые необходимо оценить, такие как положение руки, скорость 
и ускорение, представлены «вектором состояния» x. 

Модель правдоподобия (или измерения) для фильтра Калмана определяет, как «скрытый» кине-
матический вектор 𝑥𝑡  в момент времени t соотносится (линейно через матрицу B) с измеренным векто-
ром нейронной активности 𝑦𝑡: 
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                                                          𝑦𝑡 = 𝐵𝑥𝑡 + 𝑚𝑡.                  (1) 

Модель динамики определяет как 𝑥𝑡 линейно изменяется (через матрицу A) во времени:                                                                𝑥𝑡 = 𝐴𝑥𝑡−1 + 𝑛𝑡,       (2) 𝑛𝑡 и 𝑚𝑡  –  гауссовские шумовые процессы с нулевым средним.  

   

(А)                                                                                      (Б) 

Рис. 3. Ортопедический контроль. (A) Традиционный BCI или BMI (интерфейс мозг-машина) для 
контроля протезирования. (B) Мозговый сопроцессор для управления протезом с обратной связью 

Фильтр Калмана вычисляет для каждого временного состояния t оптимальную оценку кинемати-
ческого вектора 𝑥𝑡 (как среднего, так и ковариационного) с учетом текущего измерения 𝑥𝑡  и всех про-
шлых измерений  –  уравнения для вычисления нулевого среднего и ковариации можно найти в [10]. 

Фильтр Калмана может использоваться в ИМК при декодировании активности ГМ для управления 
протезом  –  субъект в этом случае полагается на визуальную обратную связь для изменения активности 
мозга для управления с обратной связью. Однако, одной только визуальной обратной связи недоста-
точно для точного управления протезом, например, для определения силы, прилагаемой для удержания 
бумажного стаканчика по сравнению с керамической чашкой, или для обнаружения скольжения удер-
живаемого объекта. В таких случаях ГМ требуется обратная связь от искусственных тактильных и про-
приоцептивных датчиков протеза. 

Сопроцессор мозга, показанный на рис. 3Б, позволяет управлять протезом по замкнутому циклу 
путем объединения записи и стимуляции в единую структуру. Входные данные сопроцессора объеди-
няют внешние измерения от тактильных и проприоцептивных датчиков с нейронными сигналами мо-
торных и сенсорных участков ГМ. Двигательные нейронные сигналы декодируются алгоритмом ИИ 
для генерации сигналов управления протезом руки. Тот же алгоритм используется для кодирования 
информации искусственных датчиков протеза в сочетании с нейронными записями сенсорных обла-
стей, чтобы соответствующим образом стимулировать соматосенсорные нейроны для тактильной и 
проприоцептивной обратной связи. Важным требованием к такому сопроцессору является то, что ар-
тефакты, генерируемые стимуляцией, не должны искажать записанные сигналы, используемые для 
управления рукой; в [11–14] описаны примеры методов обработки таких артефактов стимуляции. 

Хотя структура сопроцессора на рис. 3Б еще не полностью протестирована, несколько исследова-
тельских групп тестировали сопроцессор для управления протезом.  

Пример. На рис. 4 показано, как сопроцессор мозга можно использовать для восстановления или 
замены утраченной функции путем модуляции текущей динамики нейронных цепей или передачи ин-
формации из одной области мозга в другую, минуя поврежденную область.  
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Рис. 4. Мозговый сопроцессор для нейромодуляции и индукции пластичности. Сопроцессор го-
ловного мозга может преобразовывать нейронные записи из одной области мозга в соответствую-

щие модели стимуляции, доставляемые в другую область мозга, для (а) модуляции текущей дина-
мики нейронных цепей для исправления нежелательного поведения и симптомов, таких как тремор, 
(б) замены потерянной функцию, имитируя поврежденную нервную цепь и передавая информацию из 
одной области мозга в другую, минуя поврежденную область, и (c) вызывают нейропластичность, 

используя принцип пластичности Хебба (подробности см. в тексте) 

Одним из первых в этой области был Хосе Дельгадо [15], разработавший имплантируемый ИМК, 
названный стимосивером, который мог связываться с компьютером по радиосвязи. Дельгадо соединил 
функции декодирования и кодирования для формирования поведения: его алгоритм декодирования об-
наруживал веретена в миндалине обезьяны и для каждого обнаружения запускал стимуляцию ретику-
лярной формации, которая связана с отрицательным подкреплением. Через шесть дней активность ве-
ретена снизилась до 1% от нормального уровня, в результате чего обезьяна стала тихой и замкнутой. 
Попытки применить данный подход для лечения депрессии и других расстройств у людей дали проти-
воречивые результаты, возможно, из-за отсутствия крупномасштабных и точных методов записи сти-
муляции, вычислительной мощности и сложных структур ИИ для декодирования и кодирования. 

Работа Дельгадо в итоге вдохновила на создание коммерческих имплантатов, таких как система 
RNS от Neuropace, определяющая начало приступов с помощью временно-частотных методов обра-
ботки ЭКоГ и стимулирует область, в которой возникает приступ. Работа Дельгадо стимулировала со-
здание техники глубокой стимуляции мозга (англ. Deep Brain Stimulation, далее  –  DBS), широко при-
меняемой формой нейростимуляции для уменьшения тремора и восстановления двигательной 
функции у пациентов с болезнью Паркинсона. Существующие системы DBS являются разомкнутыми, 
но исследователи недавно продемонстрировали DBS с замкнутым циклом [16] путем запуска DBS на 
основе распознавания намерения движения, декодированного как уменьшение мощности ЭКоГ в низ-
кочастотном диапазоне над моторной корой. 

Сопроцессор на рис. 5 также можно использовать для индукции пластичности и изменения 
нейронных связей. Принцип пластичности Хебба гласит, что если группа нейронов A последовательно 
срабатывает раньше другой группы нейронов B, связи от группы A к группе B должны быть усилены, 
поскольку это указывает на причинно-следственную связь от A к B. 
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(А)                                                                   (Б) 

Рис. 5. Усиление связей между корковыми нейронами с помощью сопроцессора. (A) Сопроцессор, 
называемый «нейрочип», доставляет двухфазный импульс стимуляции в кортикальный сайт Nstim 
для каждого спайка, обнаруженного в месте записи Nrec. Это искусственное соединение корковых 

узлов продолжалось при естественном поведении в течение двух дней. Пунктирная линия указывает 
на возможные слабые существующие связи между Nrec и Nstim. (Б) После двух дней искусственного 
соединения через сопроцессор между Nrec и Nstim (серая область, верхняя панель) было обнаружено, 
что стимуляция Nrec привела к тому, что средний крутящий момент (красный) ближе к крутящему 

моменту для Nstim (зеленый) , по сравнению со стимуляцией контрольного сайта (синий, Ctrl). На 
нижней панели показано объяснение этих результатов [17] 

Такая пластичность может быть искусственно вызвана в моторной коре приматов путем запуска 
стимуляции места Nstim через несколько миллисекунд после того, как спайк был зарегистрирован в 
другом месте Nrec (см. рис. 5А) [17]. В этом случае алгоритм ИИ представляет собой простое преоб-
разование 1 к 1 от одного входного пика к одному выходному импульсу стимуляции.  

После двух дней такой непрерывной стимуляции, запускаемой спайком, выходной сигнал, гене-
рируемый Nrec, изменится и станет напоминать выходной сигнал Nstim (см. рис. 5Б, верхняя панель), 
что соответствует усилению существующих синаптических связей между нейронами в Nrec и нейро-
нами в Nstim (рис. 5Б, нижняя панель). 

Вышеупомянутый метод может быть полезен для нейрореабилитации, поскольку укрепление сла-
бых связей и, в более общем плане, перестройка ГМ, могут позволить восстановить функцию мозга 
после черепно-мозговой травмы, инсульта или при нервно-психических расстройствах, таких как де-
прессия и посттравматическое стрессовое расстройство (ПТСР). Например, Гуггенмос, Нудо и его кол-
леги [18] использовали такой подход для улучшения функций захвата у крыс после черепно-мозговой 
травмы первичной моторной коры. Искусственное соединение было создано сопроцессором, соединя-
ющим премоторную кору ГМ крысы (ростральная зона передних конечностей или RFA) и соматосен-
сорную кору S1. Для каждого всплеска, обнаруженного электродом в RFA, сопроцессор доставил элек-
трический импульс на S1 через 7,5 миллисекунд, что привело к улучшению способности крысы 
захватывать объекты. 

Небольшое количество сопроцессоров, таких как глубокие стимуляторы мозга и замкнутая си-
стема стимуляции Neuropace RNS для контроля эпилепсии, используются в медицинских целях, но по-
давляющее большинство сопроцессоров мозга все еще находятся на стадии «лабораторных испыта-
ний». 

Рассмотрим, например, простейший вариант сопроцессора мозга, ИМК, показанный на рис. 3A. 

Он записывает сигналы ГМ и декодирует эти сигналы для управления курсором. Максимальная ско-
рость передачи данных, достигаемая человеком, использующим такую систему с инвазивной много-
нейронной записью, в настоящее время составляет около 3,7 бит/сек и 39,2 корректных символа в 
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минуту [19]. Это на порядок ниже, чем средняя скорость набора текста человеком: 150–200 символов 
в минуту. Необходимо добиться значительного прогресса в увеличении пропускной способности и 
надежности декодированной информации. Однако, учитывая быстрые успехи в этой области за послед-
нее десятилетие и появление коммерческих предприятий в этой сфере, сопроцессорные приложения 
могут начать появляться на рынке в течение следующих нескольких десятилетий, если не раньше.  

Помимо медицинских приложений, сопроцессоры мозга потенциально могут быть использованы 
для увеличения возможностей человеческого ГМ. 

Сопроцессор может служить вспомогательным устройством во время получения знаний, отслежи-
вая прогресс ученика, отслеживая удержание внимания, проводя уроки, адаптированные к оптималь-
ному темпу обучения ученика, и т. д. Кроме того, способность сопроцессоров побуждать пластичность 
за счет стимуляции с замкнутым контуром потенциально может быть использована для ускорения при-
обретения знаний и навыков или даже для передачи знаний от одного ГМ другому [20]. В конце концов, 
возможность проверить, усвоил ли студент концепции курса напрямую, отслеживая соответствующие 
изменения в своей мозговой активности, может избавить от необходимости экзаменов и тестов. 

Очевидное применение — использование сопроцессоров мозга для стимуляции мозга с обратной 
связью для высокоточной виртуальной / дополненной реальности (англ. Virtual Reality, Augmented 

Reality, далее – VR, AR) и игр. Доказательная концепция VR-игры, основанной на стимуляции мозга, 
описана в [21]. В отличие от сегодняшних гарнитур VR / AR, которые ограничены предоставлением 
визуальных и слуховых сигналов, системы VR на основе стимуляции мозга потенциально позволят по-
лучить полный сенсорный опыт, включая искусственный запах, вкус, проприоцепцию, голод, жажду и 
соматические ощущения, такие как прикосновение, тепло, давление и боль. Однако создание реали-
стичных ощущений посредством стимуляции потребует значительного прогресса в осознании основы 
этих ощущений в естественных условиях. 

Пример. Рассмотрим проблему восстановления двигательного аппарата у пациента с инсультом 
или травмой спинного мозга. Например, позволяя руке дотянуться до целевого объекта (см. рис. 6). 

Сопроцессорная нейронная сеть (англ. Co-Processor Network, далее – CPN), используется для сопостав-
ления входных шаблонов нейронной активности в одном наборе областей A1, A2, ... An с выходными 
шаблонами стимуляции в других областях B1, B2, ...., Bn. Веса оптимизированы для минимизации оши-
бок, связанных с активностью ГМ. 

Рис. 6. Нейронный сопроцессор для восстановления и улучшения функций мозга 
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Для минимизации поведенческих ошибок или ошибок решаемой задачи, используется так называ-
емая сеть эмулятора (англ. Emulator Network, далее – EN), разработанная и предварительно обученная 

(например, с помощью обратного распространения ошибки) на изучение биологической трансформа-
ции от моделей стимуляции или нейронной активности до результирующих поведений. На основе дан-
ных, полученных с помощью EN, CPN обучается создавать оптимальные модели стимуляции, тем са-
мым создавая обходной путь обработки информации между входными областями A1, A2,…, An и 
выходными областями B1, B2, …., Bn. Внешняя информация от искусственных датчиков или других 

источников информации может быть интегрирована в CPN в качестве дополнительных входов в 
нейронную сеть, а выходы CPN могут включать управляющие сигналы для внешних исполнительных 
механизмов. Пример на рис. 6 показывает, как CPN создает новый путь обработки информации между 
префронтальной корой и моторной корой, минуя промежуточную область, пораженную травмой. 

Сопроцессоры мозга могут открыть дверь для персонализированных развлечений, где контент мо-
жет адаптироваться не только к общим предпочтениям человека, но и к текущей активности мозга. 

Возможность касаться, видеть и ощущать с помощью богатых сенсорами роботизированных «ава-
таров» в удаленных местах в сочетании с сопроцессором, передающим ощущения посредством стиму-
ляции, открывает возможность сверхреалистичного телеприсутствия, представляя потенциальную 
угрозу для индустрии авиаперевозок. 

Методы детектирования лжи и «отпечатков пальцев» ГМ для идентификации на основе ЭЭГ и 
фМРТ уже были предложены [22, 23], но недостаточная точность этих методов помешала их примене-
нию в правоохранительной области. Методы замкнутого цикла, основанные на сопроцессорах, могут 
в итоге повысить точность детектирования лжи и биометрии на основе активности ГМ до приемлемого 
уровня для использования в реальном мире при условии, что этические проблемы могут быть удовле-
творительно решены. 

Специалист по маркетингу может быть заинтересован в оценке реакции человека на рекламу и в 
отслеживании интереса человека к продукту, путем отслеживания и изучения сигналов его мозга. Со-
процессор потенциально может научиться отслеживать и даже предсказывать интересы человека с те-
чением времени, поскольку он взаимодействует с мозгом человека. Хотя такое приложение в настоя-
щее время невозможно, тем не менее возникает важный вопрос этики этих типов приложений. 

Возможность расширения человеческих способностей с помощью сопроцессоров мозга выдвигает 
на первый план острую необходимость выявления и решения вопросов этической, моральной и соци-
альной справедливости, прежде чем эти технологии станут достаточно применимыми для коммерциа-
лизации. 

Наиболее мощные сопроцессоры, вероятно, будут инвазивными и потребуют имплантации, что 
потребует от пользователя анализа рисков для здоровья и преимуществ технологии. Оправдывает ли 
повышение производительности, обеспечиваемое инвазивным сопроцессором (по сравнению с неин-
вазивным), увеличение риска, связанного с инвазивными устройствами?  

Другие вопросы, которые следует учитывать, включают потенциальные непредвиденные побоч-
ные эффекты использования сопроцессора, вероятность того, что ожидания пользователя не оправда-
ются после имплантации, а также влияние на семью и лиц, осуществляющих уход. 

Использование сопроцессора может изменить поведение пользователя в долгосрочной перспек-
тиве, тем самым влияя на его самоидентификацию [24]. Более того, в некоторых случаях пользователь 
может почувствовать, что он потерял чувство свободы воли и уступил контроль сопроцессору [25]. 

Устранение и смягчение этих потенциальных угроз об общих представлениях о человеке и наличии 
свободы воли, будет критически важным требованием для будущих сопроцессоров. 

На рис. 7 показано, как сопроцессоры мозга могут быть использованы для оптимизации человече-
ского общения и совместной работы, облегчая прямое взаимодействие между одним ГМ и другим. 
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Рис. 7. Мозговые сопроцессоры для прямого взаимодействия мозга с мозгом 

Каждый человек использует сопроцессор для отправки информации одному или нескольким ГМ 
и получая информацию от этих ГМ. Сопроцессор оптимизирован для интерпретации и кодирования 
сигналов из одного ГМ для декодирования в другой. Первые подобные взаимодействия типа «мозг-

мозг» были продемонстрированы в [26–28] с использованием неинвазивных технологий регистрации 

и стимуляции. ЭЭГ использовалось для декодирования двигательной или зрительной коры ГМ «отпра-
вителя», а расшифрованная команда доставлялась через транскраниальную магнитную стимуляцию 
(далее – ТМС) к моторной или зрительной коре «приёмника». Исследования показали, что такие задачи 
как видеоигры или «20 вопросов» могут быть успешно выполнены посредством прямого взаимодей-
ствия одного ГМ с другим [29, 30]. 

Примечание. Как и большинство новых технологий, существует значительный риск злоупотреб-
ления сопроцессорами мозга. Беспроводная связь от или к мозгу может быть перехвачена («прослуши-
вание мозга») и использована преступниками, террористами, коммерческими предприятиями или шпи-
онскими агентствами, а также юридическими, правоохранительными и военными структурами. 
Стимуляция мозга открывает опасную возможность того, что незащищенное устройство может быть 
взломано и использовано для принуждения человека к совершению нежелательных действий (напри-
мер, совершить преступление или подписать документ, например, завещание). Устройство с доступом 
к областям мозга, связанным с памятью, потенциально может быть взломано для выборочного стира-
ния воспоминания [31] или записывать ложные воспоминания («промывание мозгов»). Вредоносные 
объекты могут отправить «вирус» на устройство, что приведет к когнитивным нарушениям или когни-
тивным манипуляциям. Учитывая возможность беспрецедентных злоупотреблений и злонамеренных 
атак, крайне важно обеспечить надежные правовые и технологические гарантии до широкого развер-
тывания любого сопроцессора. Действия, которые нарушают безопасность и конфиденциальность со-
процессора, должны быть признаны незаконными, со строгими наказаниями за нарушение закона. Ме-
тоды шифрования и методы безопасности должны иметь гораздо более сильной гарантией от атак, чем 
существующие методы. 

Учитывая возможности злоупотреблений, законодателям потребуется принять достаточно детали-
зированное законодательство, чтобы регулировать, какие типы сопроцессоров разрешено использо-
вать, а какие нет — это может варьироваться от страны к стране, подобно тому, как сегодня действуют 
законы, регулирующие контролируемые вещества. разные в разных странах. Кроме того, возможно, 
потребуется изменить законы об ответственности – суды должны будут решить, кто несет ответствен-
ность за несчастные случаи или незаконные действия, совершенные с использованием сопроцессора. 
Поскольку сопроцессоры используют ИИ для адаптации и обучения, может быть неясно, был ли 
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нарушен закон из-за волевой команды, отданной пользователем-человеком, или из-за действия ИИ. 
Одно из возможных решений – полностью возложить ответственность на пользователей, попросив их 
подписать отказ от прав перед использованием сопроцессора, что освобождает компанию, занимаю-
щуюся сопроцессором, от ответственности, за исключением производственных дефектов. В качестве 
альтернативы суды могут поддерживать группы экспертов по ИИ, которым поручено расследовать, 
виновата ли компания в поведении алгоритма ИИ компании. 

Использование сопроцессоров как неотъемлемой части человеческого мозга может коренным об-
разом изменить определение того, что значит быть человеком.  

Разработка социальных роботов в целом определяет возрастающий интерес к исследованиям их 
применения в социальной среде. Однако, полноценное достижение взаимодействия человека и робота 
по-прежнему сталкивается с серьезными проблемами эмоциональной совместимости во взаимодей-
ствии [32–35].  

В настоящее время общепризнан факт лучшей реакции людей на роботов, проявляющих сочув-
ствие, что предполагает способность распознавать эмоции и реагировать соответственно [36–42]. Яр-
ким примером промышленного применения в сфере обслуживания является открытие отеля Henn-na в 
Нагасаки в 2015 году – первый в мире отель с роботизированным персоналом [43]. К началу 2019 года 
в отеле насчитывалось в общей сложности 243 робота (к моменту открытия их было 80). Однако около 
120 из них пришлось уволить из-за низкой эффективности. 

Для естественного взаимодействия между человеком и роботом необходимо применять мульти-
модальный подход для возможности отображения роботом широкого эмоционального спектра: выра-
жения лица, речи, жестов. Немаловажным является понимание контекста разговора и адаптация пове-
дения. Этого можно достичь, подключив социальных роботов к Интернету вещей (IoT) и облачным 
сервисам, для повышения их социальных и эмоциональных возможностей [44–46] при одновременном 
повышении безопасности [47].  

Однако выразительное поведение лиц роботов также требует сложной мехатронной конструкции 
и управления [48]. Уместная реакция и контроль выражения лица, несмотря на множество успешных 
применений, остается проблемой, ограничивающей их широкое распространение. Это послужило по-
водом для проведения значительного количества исследований, направленных на снижение стоимости 
и упрощение использования (например, [49–52]).  

Также, важно изучить влияние взаимодействия с роботами на физиологические реакции человека 
через использование методов ЭЭГ или фМРТ. В работе Ванга [52] взаимодействие человека с роботом 
сравнивалось с взаимодействием человека с человеком посредством детального анализа фМРТ. Было 
выявлено, что взаимодействие человека с роботом вызывает сильное чувство отторжения и страха, от-
носительно эмоций от взаимодействия человека с человеком, хотя данные эксперименты ограничива-
лись лишь цветными изображениями на экране монитора.  

Оптимальный баланс взаимодействия человека и робота может быть достигнут в компромиссе 
между человекоподобным внешним видом робота и классическим. В [53] показана разработка роботов 
с гибридным лицом, которые выражали спектр эмоций с помощью лицевой панели. Обнаружено, что 
реакция людей на бездействующих роботов дает такой же эмоциональный отклик, как и на человече-
ские лица [54].  

Эмоциональное обучение мозга и процессорные модели контроллеров 
на ИТ когнитивных вычислений 

Более ранние исследования разработки методов, основанных на биологических данных, связаны с 
разработкой ИНС, имитирующей нервную систему млекопитающих [55, 56]. Нейронные сети и нейро-

нечеткие методы обладают высокой способностью обобщения моделирования нелинейного и хаотиче-
ского поведения сложных систем [55, 56], а также широко применяются в таких областях как эконо-
мика, здравоохранение, связь, прогнозирование погоды и др. [57, 58]. Достаточно известная модель, 
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разработанная по подобию процесса принятия решений человеком – нейро-нечеткий метод, сочетаю-
щий в себе адаптивную ИНС и системы нечеткого вывода [57]. 

Условный страх — это общий механизм для человека и животного, который помогает адаптиро-
ваться и предотвращать опасные для жизни ситуации. Нейронная структура рефлекса условного страха 
была предложена Леду на основе лабораторных экспериментов на мышах. Леду представил структуру 
нейронов, подчеркнув роль миндалины в момент страха [59]. Другой, активно участвующей в данном 
процессе частью ГМ, является орбитофронтальная кора, играющая основную роль в распознавании 

опасной ситуации, и, в частности, в предвосхищении реакции страха. Миндалевидно-орбитофронталь-
ная система представляет собой вычислительную модель эмоционального обучения и состоит из четы-
рех частей: сенсорной коры, таламуса, миндалины и орбитофронтальной [60]. Все части копируют со-
ответствующие части мозга, отвечающие за собственное эмоциональное обучение. Предлагаемая 
модель, основанная на биологических данных, называется моделью, вдохновленной эмоциональным 
обучением мозга (англ. Brain Emotional Learning-Inspired Model, далее – BELIM). Входные данные и 
взаимодействие каждой из частей системы сымитированы на подобии взаимодействия соответствую-
щих частей нейронной структуры условного страха. Основная функция BELIM может быть реализо-
вана путем объединения функций адаптивных сетей соответствующим образом. 

Существуют различные типы BELIM, например, система нечеткого вывода для эмоционального 
обучения мозга (англ. Brain Emotional Learning Fuzzy Inference System, далее – BELFIS), использующая 
адаптивные сети с прямой связью, система рекуррентного нечеткого вывода для эмоционального обу-
чения мозга (англ. Brain Emotional Learning-based Recurrent Fuzzy System, далее – BELRFS), объединя-
ющая сети прямой связи и рекуррентные адаптивные сети. Структура BELFIS соответствует общей 
структуре BELIM, однако функциональные возможности реализованы с использованием адаптивных 
сетей с системой нечеткого вывода. Для оценки производительности BELFIS, была рассмотрена задача 

изучения солнечной активности на основе числа солнечных пятен – эталонного показателя солнечной 
активности. Солнечная активность, как хаотическая природная система, измеряется с помощью сол-
нечных пятен, солнечных вспышек и корональных выбросов массы [60]. Показателем активности в 
течение солнечного цикла является число солнечных пятен, которое постепенно увеличивается до мак-
симального значения, известного как солнечный максимум, от последнего наименьшего числа, которое 
обозначается как солнечный минимум. 

Результаты тестирования BELFIS на различных наборах данных сравнивались с помощью таких 

методов как многослойный персептрон (далее – МП) и нейро-нечеткие методы (ANFIS и LoLiMoT). 

Результаты показывают, что BELFIS способен получать результаты, сопоставимые с результатами 
ANFIS в задаче краткосрочного и долгосрочного прогнозирования солнечной активности. Стоит отме-
тить, что время работы BELFIS было меньше, чем ANFIS. 

В последнее время биологически мотивированные когнитивные интеллектуальные вычисления 
успешно применяются для решения различных типов задач [62–66]. Одним из основных отличий ин-
теллектуальной системы от традиционной является способность к обучению. Общим атрибутом про-
цесса обучения является адаптация параметров системы для рационального реагирования на изменяю-
щуюся среду. Механизм оценки реакции необходим для того, чтобы применяемый алгоритм обучения 
оценивал рабочее состояние системы. Один из типов оценки основан на эмоциональных сигналах, ко-
торые оценивают влияние внешних раздражителей на способность системы как эффективно функцио-
нировать в краткосрочной перспективе, так и поддерживать долгосрочные перспективы выживания. 

В системах управления и принятия решений в режиме реального времени эмоциональное обуче-
ние мозга является более предпочтительной методологией, по сравнению с методами на основе гради-
ента и эволюционных алгоритмов, из-за своей низкой вычислительной сложности и быстрого обуче-
ния. В мозге млекопитающих, например, этот процесс обучения происходит в лимбической системе 

мозга [68]. 

Примечание. В 1992 году Ле Ду обнаружил связь, возникающую в миндалине, как ответ на стимул 
и его эмоциональные последствия. Миндалина участвует в эмоциональной регуляции возбуждения, в 
то время как префронтальная кора контролирует реакцию на изменения в эмоциональных чрезвычай-
ных ситуациях. Поэтому для описания эмоционального обучения мозга была создана математическая 
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модель – контроллер эмоционального обучения мозга (BELC) [69]. Основная структура этой модели 
разделена на две части. Одна – это сенсорная нейронная сеть, которая приблизительно соответствует 
миндалине, другая – эмоциональная нейронная сеть, которая приблизительно соответствует орбиталь-
ной префронтальной коре. Самообучающиеся и регулирующие параметры являются основными функ-
циями сенсорной нейронной сети, а функции реагирования на внешние факторы и установления сен-
сорно-эмоциональной корреляции принадлежат эмоциональной нейронной сети, которая оказывает 
косвенное влияние на сенсорную нейронную сеть. Более того, они влияют и друг на друга. Важно от-
метить, что условные рефлексы, возникающие в миндалине, отличаются от хорошо известных в моз-
жечке. Условный рефлекс в миндалине устанавливает эмоциональные связи, тогда как мозжечок участ-
вует в обучающих стимулах.  

Проектирование интеллектуальных систем, основанных на эмоциональных сигналах, строится с 
применением методов управления на основе искусственных нейронных сетей, нечеткого управления и 
генетических алгоритмов. На основе смоделированной математический модели млекопитающих BEL 

была разработана архитектура микропроцессорного контроллера под названием «Интеллектуальный 
регулятор на основе эмоционального обучения мозга» (англ. BELBIC – Brain Emotional Learning Based 

Intelligent Controller) – нейробиологически мотивированный интеллектуальный регулятор, основан-
ный на вычислительной модели эмоционального обучения в лимбической системе млекопитающих. 
Возможности обучения, многоцелевые свойства и низкая вычислительная сложность BELBIC делают 
его очень перспективным инструментом для применения в приложениях реального времени. 

Описание лимбической системы 

Лимбическая система, как часть мозга существ типа млекопитающих, в основном отвечает за эмо-
циональные процессы. Она в основном состоит из следующих компонентов: миндалины, орбитофрон-
тальной коры, таламуса, сенсорной коры, гипоталамуса, гиппокампа и других областей. Также, суще-
ствуют компоненты, играющие важную роль в лимбической системе, например базальные ганглии, 
глобус паллидус, черная субстанция, субталамическое ядро и периамигдалоидная кора.  

Рисунок 8A иллюстрирует анатомию основных компонентов лимбической системы [70]. 

 

Рис. 8A. Основные структуры мозга, связанные с лимбической системой 
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Рис. 8B. Связи миндалины с другими компонентами лимбической системы 

Первый признак эмоционального состояния системы появляется в миндалине, имеющую неболь-
шую миндалевидную форму в субкортикальной области. Этот компонент размещен таким образом, 
чтобы взаимодействовать со всеми другими сенсорными кортикальными слоями и областями внутри 
лимбической системы. Соединения миндалины с другими компонентами показаны на рис. 7B. 

Исследования показывают, что раздражитель и эмоциональные реакции на него активизируются 
в области миндалины. В этом участке ГМ хорошо проанализированные раздражители в сенсорной 
коре, а также слабо классифицированные стимулы в таламусе, ассоциируются с эмоциональной цен-
ностью.  

Еще одним компонентом в этой области является таламус, который находится рядом с базальными 
ганглиями. Это неоднородная субкортикальная структура и промежуточная область между кортикаль-
ными структурами и субкортикальными. 

Кроме того, различные части таламуса также передают большую часть сенсорной информации от 
периферических сенсорных систем к сенсорной коре. В частности, считается, что таламические сен-
сорные входы, идущие в миндалевидное тело, опосредуют изначально эмоционально заряженные сти-
мулы, а также слабо классифицированные стимулы в целом [71]. Сигнал таламуса, идущий в миндале-
видное тело, избегает процессы, связанные с сенсорной корой и другими компонентами системы. 
Поэтому миндалевидное тело получает от таламуса неоптимальный, но быстрый стимул, который 
среди входных стимулов часто называют характерным сигналом [72]. 

Следующий компонент – это сенсорная кора, близкая к таламусу, которая получает свой вход от 
последнего. Фактически, сенсорная кора обрабатывает информацию из сенсорных областей. Сенсор-
ная кора посылает хорошо проанализированный сигнал в миндалевидное тело и орбитофронтальную 
кору. Как правило, млекопитающие используют эти области своей лимбической системы для более 
качественной обработки восприятия.  
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Ниже таламуса находится еще один компонент, называемый гипоталамусом, который, отвечает за 
регуляцию эндокринной системы, автономной нервной системы и первичных поведенческих выжива-
ющих состояний [73]. Латеральная область гипоталамуса связана с различными областями миндале-
видного тела и наоборот. Считается, что эти связи играют важную роль в мотивационном контроле 
структур внутри гипоталамуса [74]. 

Кроме того, одним из наиболее сложных и извилистых компонентов лимбической системы явля-
ется гиппокамп, расположенный в той же области, что и миндалина. Его главная роль – картирование 
окружающей среды на основе экологического сигнала. Гиппокамп имеет и другие функции, такие как 
пространственная навигация, создание долговременной памяти и формирование контекстных пред-
ставлений. 

Рассмотрим структуру интеллектуального регулятора на основе эмоционального обучения мозга 
(BELBIC) [75] и его особенности в задачах управлений сложными слабоструктурированными систе-
мами. 

Интеллектуальный регулятор на основе эмоционального обучения 
мозга и технологий когнитивных вычислений 

В биологической системе эмоциональные реакции оператора-человека используются для быст-
рого принятия решений в сложных условиях или в чрезвычайных ситуациях. Считается, что миндалина 
и орбитофронтальная кора являются наиболее важными частями мозга, участвующими в эмоциональ-
ных реакциях и обучении системы. Миндалина представляет собой небольшую структуру в средней 
височной доле головного мозга, которая отвечает за эмоциональную оценку стимулов. Миндалина и 
орбитофронтальная кора вычисляют свои результаты на основе эмоционального сигнала (усиливаю-
щего сигнала), полученного из окружающей среды. Конечный результат (эмоциональные реакции) рас-
считываются путем вычитания выходного сигнала миндалины из выходного сигнала орбитофронталь-
ной коры. (см. рис. 9). 

Рис. 9. Графическое изображение процесса эмоционального обучения мозга 



Сетевое научное издание «Системный анализ в науке и образовании»          Выпуск № 4, 2020 год 

 

106 

Вектор S показывает входы стимулов в систему. Существует один узел A для каждого стимула S. 

thA  – еще один вход в часть миндалины, которая является максимумом входов стимулов (S): 

                                                           )max( ith SA = .                                                    (3) 

Для каждого узла A имеется пластичная связь соединения V. Выход каждого узла образуется путем 
умножения любого ввода на вес V; Vi регулируется пропорционально разнице между активацией узлов 
A и усилением сигнала Rew. Термин «α» — это константа, используемая для регулировки скорости 
обучения: 

iii VSA =       (4)  

))Re,0max(( −=
j

jii AwSV  .    (5)  

Веса V не могут уменьшаться. Это является веской причиной для построения подобной архитек-
туры, поскольку, как только на основе эмоциональной реакции получен обучающий сигнал, он должен 
быть постоянным и не может быть потерян. 

Задача орбифронтальной коры состоит в том, чтобы подавить эту реакцию, когда она неуместна. 
Правило обучения орбифронтальной коры очень похоже на правило обучения миндалевидного тела, 
но вес орбифронтальной связи может как увеличиваться, так и уменьшаться. О-узлы ведут себя анало-
гично, причем вес W соединения используется для входного сигнала для создания выходного сигнала: 

iii WSO = ,      (6)  

β – еще одна константа скорости обучения. iW  рассчитывается как: 

))Re'(( wESW ii −=       (7)  

Е-узел просто суммирует выходные данные из А-узлов и затем вычитает запрещающие выходы из 
О-узлов. Результатом является выход из модели. Узлы A выдают выходные данные пропорционально 
их вкладу в предсказание вознаграждения Rew, тогда как узлы O блокируют выходные данные E по 
мере необходимости: 

 −=
i

i

i

i OAE включая thA .      (8)  

Узел E' представляет собой суммы выходов от A, за исключением thA , а затем вычитает из запре-
щающих выходов от узлов O: 

 −=
i

i

i

i OAE' , не включая thA .      (9)  

В результате два набора входных данных (сенсорные входы и эмоциональные или усиливающие 
сигналы) преобразуются в сигнал решения (эмоциональные реакции). Конфигурации с замкнутым кон-
туром, использующие интеллектуальный регулятор на основе эмоционального обучения мозга в кон-
туре прямой связи всей системы, реализованы так, что входные сигналы имеют правильные (физически 
и логически непротиворечивые) интерпретации. Блок неявно реализует алгоритм обучения и механизм 
выбора действий, используемые в функциональных реализациях эмоционально-ориентированных кон-
троллеров.  
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Таким образом, имеем гибридное (двухконтурное)  интеллектуальное управление с применением 
когнитивных вычислений с аппаратной реализацией в виде встраиваемых интеллектуальных когни-
тивных контроллеров. 

Сравнение с ПИД-регулятором 

В системах управления и принятия решений в режиме реального времени эмоциональное обуче-
ние мозга является мощной методологией благодаря своей простоте, низкой вычислительной сложно-
сти и быстрому обучению, где методы на основе градиента и эволюционные алгоритмы трудно приме-
нять из-за их высокой вычислительной сложности [76–81].  

В последнее время предлагается много инженерных систем с применением BELBIC (см. рис. 10). 

 

Рис. 10. Система управления на основе BELBIC 

В [82] применяется интеллектуальный контроллер для управления динамикой электрообогревае-
мой микротеплообменной установки. Для построения нейро-нечеткой модели был применен локально-

линейный алгоритм обучения, называемый локально-линейным деревом мод (LoLiMoT). Реакция за-
мкнутой системы с использованием BELBIC показана на рис. 11а. Для исследования производительно-
сти BELBIC было выполнено другое моделирование с использованием обычного ПИД-регулятора. Ме-
тодом проб и ошибок, были вычислены лучшие значения коэффициентов для ПИД-регулятора, при 
которых замкнутая система стабильна и имеет удовлетворительные рабочие характеристики. Реакция 
системы с обратной связью с использованием ПИД-регулятора показана на рис. 11б. 

 

а) Реакция системы с обратной связью с 
использованием BELBIC-регулятор 

 

б) Реакция системы с обратной связью с 
использованием ПИД-регулятора 

Рис. 11. Сравнение реакций системы с применением BELBIC и ПИД-регуляторов 



Сетевое научное издание «Системный анализ в науке и образовании»          Выпуск № 4, 2020 год 

 

108 

Сравнивая рис. 11а и 11б, можно увидеть, что производительность системы с использованием 
BELBIC намного эффективнее системы, использующей ПИД-регулятор.  

Реакция системы с BELBIC-регулятором в разы быстрее, с меньшим количеством отклонений (пе-
ререгулированием) и с минимальной фазой. Регулятор BELBIC вырабатывает меньшее по силе воздей-
ствия управляющее воздействие, по сравнению с ПИД-регулятором, количество недоработок и превы-
шений в отклике (реакции) объекта управления сведено к минимуму (см. рис. 12а и 12б).  

 

а) Управляющий сигнал BELBIC-регуля-
тора 

 

б) Управляющий сигнал ПИД-регулятора 

Рис. 12. Управляющий сигнал BELBIC и ПИД-регуляторов 

Кроме того, использование сигнала ПИД-регулятора в качестве сенсорного входа, который может 
быть усилен или ослаблен с помощью BELBIC-регулятора, имеет ряд преимуществ ПИД-регулятора, 
например надежность и эффективность. Как показано на рис. 13, во время воздействия на систему до-
полнительным шумом в виде изменения входной температуры, производительность BELBIC-регуля-
тора все же намного лучше, чем ПИД-регулятора.  

 

а) Замкнутая система с шумами на ос-
нове BELBIC-регулятора 

 

б) Замкнутая система с шумами на ос-
нове ПИД-регулятора 

Рис. 13. Сравнение реакций системы с шумами с применением BELBIC и ПИД-регуляторов 

Следовательно, можно утверждать, что BELBIC-регулятор обладает достаточной устойчивостью 
(робастностью) к шумам и непредвиденным ситуациям управления [83]. Другими словами, BELBIC-

регулятор, использующий ПИД-регулятор в качестве сенсорного ввода, может сохранить многие 
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преимущества традиционного ПИД-регулятора. Кроме того, такая же архитектура может быть исполь-
зована в других приложениях, где ПИД-регулятор заменен другими системами управления. 

В [84] BELBIC используется для управления скоростью электрогидравлической сервосистемы 
(EHSS) в условиях существенных нелинейностей движений, внутреннего трения и различного шума. 
Электрогидравлические сервосистемы широко используются во многих видах промышленности бла-
годаря их способности быстро реагировать на большие крутящие нагрузки. Например, типичные обла-
сти применения включают системы активной подвески автономных средств передвижения и аморти-
заторов, управления промышленными роботами, спутниками, симуляторами полета, управлением 
турбинами и мн. др.  

Структура системы управления показана на рис. 14. 

 

Рис. 14. Конфигурация системы с использованием интеллектуального регулятора на основе эмо-
ционального обучения мозга 

Система на основе BELBIC-регулятора быстро обучается динамике системы без каких-либо до-
полнительных тренировок. В переходных состояниях в сигнале управления BELBIC наблюдается не-
большие промахи, поскольку сервопривод потребляет больше тока; однако в ПИД-регуляторе такое 
поведение не реализовано вовсе. Когда BELBIC-регулятор переходит в устойчивое состояние, управ-
ляющий сигнал становится однородным и плавным, что является важным преимуществом при практи-
ческом использовании, особенно в системах большой мощности, таких как электрогидравлические си-
стемы.  

Работа электрогидравлической системы на основе BELBIC-регулятора сравнивалась с регулято-
ром линеаризации обратной связи, обратного шага и ПИД-регулятором.  

На рис. 15 показано сравнение регуляторов без внешних шумов. 
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Рис. 15. Сравнение регуляторов без внешних шумов 

Результаты показывают, что BELBIC-регулятор обеспечивает угловую скорость гидромотора до 
желаемой скорости намного быстрее, чем контроллеры линеаризации с обратной связью, обратного 
шага и ПИД, и имеет более короткое время установления переходных процессов, чем другие контрол-
леры. Потребление энергии BELBIC примерно такое же, как у ПИД-регулятора, в то время как у 
BELBIC наблюдается меньше ошибок отслеживания. BELBIC отслеживает опорный сигнал с очень 
низкой ошибкой по сравнению с ПИД-регулятором, демонстрирует хорошую инженерную устойчи-
вость к изменениям в динамике системы, а также приемлемую точность (по сравнению с ПИД-регуля-
тором [85]). Основное преимущество в производительности управляемой системы EHS заключается в 
высокой степени адаптируемости системы управления и надежности производительности по отноше-
нию к первоначальной, даже при полном отсутствии знаний о модели объекта управления. 

Сравнение с нечётким регулятором 

В практических системах важная информация происходит из двух источников. Одним из источ-
ников являются эксперты, которые определяют свои знания с использованием естественного языка. 
Другой состоит из наблюдений и исследований свойств математических моделей, полученных из фи-
зических законов.  

Пример. На вход нечеткого регулятора, спроектированного для управления выходным напряже-
нием полного мостового преобразователя постоянного тока [86] подается два сигнала: ошибка (e) и 
изменения ошибки (∆e). Функции принадлежности для входа этого регулятора находятся в диапазоне 
от (– 5 до + 5). Функции принадлежности для каждого из двух компонентов ввода ошибок и изменения 
ошибки показаны на рис. 16. Для входа здесь используются семь функций принадлежности: отрица-
тельное большое (NB), отрицательное среднее (NM), отрицательное большое (NS), ноль (Z), положи-
тельное большое (PB), положительное среднее (PM) и положительный маленькое (PS). 
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Рис. 16. Функции принадлежности для ошибки и изменения ошибки 

Предполагается, что выходной сигнал контроллера равен рабочему циклу, который варьируется 
от 0 до 0,5. На рис. 17 показаны функции выхода контроллера. 

 

Рис. 17. Функции принадлежности выходных значений 

На рис. 18 показано сравнение значений выходных напряжений системы после применения нечет-
кого и BELBIC-регулятора.  

 

Рис. 18. Выходное напряжение системы после применения нечеткого и BELBIC-регуляторов 

Рисунки 19 и 20 отражают сравнение значений, полученных c обоих типов контроллеров, при 
уменьшении емкости конденсатора. Как видно из этих рисунков, емкость C, которая изначально равна 
330мкФ, уменьшается на 10% и 12% и достигает 297мкФ и 290мкФ соответственно.  
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Рис. 19. Сравнение контроллера BELBIC и нечеткого контроллера с уменьшением ёмкости  
на 10% 

 

Рис. 20. Сравнение контроллера BELBIC и нечеткого контроллера с уменьшением ёмкости  
на 12% 

Кроме того, уменьшение ёмкости конденсатора с использованием нечёткого регулятора на 10% 
приводит к более высокому росту диапазона колебаний переходного процесса и превышению выход-
ного напряжения по сравнению с BELBIC-регулятором. Следовательно, BELBIC демонстрирует луч-
шую производительность. Когда ёмкость C уменьшается на 12%, выходное напряжение, полученное 
от BELBIC-регулятора, показывает более высокую задержку в достижении стабилизации по сравнению 
с нечётким регулятором. Кроме того, диапазон колебаний и превышение выходного напряжения объ-
екта управления выше с применением нечёткого регулятора. 

Рассмотрим сравнение значения выходных напряжений при разных показателях индуктивности. 
Результаты уменьшения значения индуктивности на 10% до 6,3мГн; результаты показаны на рис. 21; а 
уменьшения на 12% до 6,3 мГн – на рис. 22. 
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Рис. 21. Сравнение BELBIC и нечетких контроллеров с уменьшением индуктивности на 10% 

 

Рис. 22. Сравнение BELBIC и нечетких контроллеров с уменьшением индуктивности на 12% 

Как видно на этих рисунках, при уменьшении индуктивности на 10% диапазон колебаний и пре-
вышение выходного напряжения, полученного с использованием нечеткого регулятора, превышают 
таковые в BELBIC. Следовательно, BELBIC показывает лучшую производительность. Когда индуктив-
ность уменьшается на 12%, выходное напряжение, полученное с помощью BELBIC-регулятора, дости-
гает стабилизации в течение более длительного времени. Более того, колебания и превышения выход-
ного напряжения, полученные с помощью нечёткого регулятора, выше, чем полученные от BELBIC-

регулятора. 

Таким образом, производительность нечёткого и BEBLIC-регуляторов в задаче управления выход-
ным напряжением была удовлетворительной. Поскольку эти регуляторы не предназначены для умень-
шения ошибки до нуля, невозможно утверждать, что частота ошибок точно равна нулю. По сравнению 
с нечётким регулятором, BELBIC показывает незначительные превышения и колебания. Оба регуля-
тора достигают стабилизации почти сразу. Поэтому можно утверждать, что BELBIC-регулятор превос-
ходит нечёткий регулятор.  
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Учитывая неопределенность параметров системы (включая индуктивность, емкость, входное 
напряжение и допустимые изменения нагрузки), BELBIC обладает лучшими робастными характери-
стиками. Несмотря на то, что нечёткое управление является надежным и эффективным методом для 
большого числа инженерных систем, его оптимальное проектирование (и, следовательно, его произво-
дительность) существенно сильно зависят от опыта инженера. 

Примеры применения BELBIC для простых роботов-манипуляторов  

При сравнении с простыми регуляторами BELBIC показывает очень хорошие результаты. Он 
имеет два основных входа: сенсорный ввод (далее – SI) и первичное (естественное) вознаграждение 
(далее – Rew), а гибкость в настройке сенсорного ввода и первичного вознаграждения делает BELBIC 

оптимальным регулятором в многоцелевых задачах. Поскольку BELBIC обладает способностью к обу-
чению, он показывает такую же реакцию, как робастные регуляторы. 

Одной из важных особенностей применения BELBIC для корректного управления системой – 

назначение оптимального параметра как для Rew, так и для SI. Существует несколько методов 
настройки этих параметров: подход на основе роя частиц [87, 88], алгоритм на основе метода Ляпунова 
[89], нечеткая настройка [90] и метод проб и ошибок. В работе [91] для получения этих параметров 
рассматривается алгоритм, под названием CLONAL Selection Algorithm, применяемый к однорычаж-
ному гибкому суставному манипулятору, который представляет собой нелинейную систему для про-
верки корректных результатов оптимального выбора параметров. Результат работы предлагаемого ре-
гулятора сравнивается с оптимизацией роя частиц (далее – PSO) BELBIC и робастным регулятором. 

Несмотря на более медленный отклик, регуляторы CLONAL-BELBIC и PSO-BELBIC показывают 
небольшое перерегулирование и время настройки, в отличие от робастного регулятора. Также резуль-
тат настройки CLONAL-регулятора показывает лучший результат по сравнению с PSO. Результат мо-
делирования однорычажного гибкого суставного манипулятора демонстрирует эффективность 
CLONAL-BELBIC.  

Примером управления тяжелыми промышленными механическими устройствами является реали-
зация алгоритма на основе BELBIC для контроля синхронного ракетного двигателя. Синхронный реак-
тивный двигатель (далее – СРД) привлекает большое внимание для решения многих прикладных задач 
из-за его простой и прочной конструкции [92, 93]. Появление метода векторного управления позволило 
получить быстрый отклик крутящего момента электрического привода переменного тока, как в двига-
теле постоянного тока [94, 95]. Алгоритм векторного управления двигателем СРД был модифицирован 
для достижения оптимальной работы при максимальном крутящем моменте, максимальном крутящем 
моменте на ток статора, высокой эффективности и коэффициенте мощности [93]. Подобная архитек-
тура применялась с использованием обычных регуляторов в работах [93, 95]; но надежность системы 
оказалась крайне низкая [96, 97], из-за чего возникла необходимость использования регуляторов, дей-
ствующих независимо от изменения параметров. В [98] предлагается использовать новый тип регуля-
тора с применением искусственного интеллекта на основе медиальной модели мозга и эмоциональных 
процессов [99] – регулятор эмоций для привода синхронного реактивного двигателя. Рассматриваемый 
регулятор BELBIC успешно реализован в режиме реального времени через трехфазный СРД на базе 
ПК. Производительность сравнивается с оптимизированным ПИ-регулятором в различных условиях 
эксплуатации. Контроль достигается за счет быстрого автоматического обучения, а также надлежащего 
отслеживания ссылок адаптивно, и совершенно не зависит от параметров системы, что приводит к 
улучшению производительности. Полученные результаты показывают впечатляющие характеристики 
управления, в частности быструю реакцию, простую реализацию и надежность в отношении возмуще-
ний и изменений параметров. Этот эмоциональный интеллектуальный регулятор состоит из простой 
структуры, не требующей моделирования, с высокой способностью к самообучению, что делает его 
перспективным для использования в промышленных масштабах. 

Универсальная аппроксимация, непрерывность и дифференцируемость – желательные свойства 
любой вычислительной системы, включая те, которые основаны на человеческом познания или вдох-
новлены природой. Работа [100] рассматривает непрерывную радиальную базисную эмоциональную 
нейронную сеть (англ. Continuous Radial Basis Emotional Neural Network, CRBENN), которая извлекает 
пользу из свойства универсальной аппроксимации, сохраняя быстродействие эмоциональных 
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подходов. Таким образом, CRBENN решает широкий спектр сложных проблем в системной инженерии 
и искусственном интеллекте. Реализация CRBENN на основе прямого адаптивного устойчивого эмо-
ционального нейроконтроля (англ. Direct Adaptive Robust Emotional Neuro-Control Approach, DARENC) 

для класса неопределенных нелинейных систем. Теоретическая устойчивость алгоритмов достигается 
при использовании подхода Ляпунова к замкнутой системе. DARENC применяется для управления си-
стемой перевернутого маятника, а производительность такого регулятора сравнивается с нечеткими, 
нейронными и эмоциональными регуляторами. 

При разработке регуляторов для нелинейных и сложных систем, их архитектура основывается на 
мощностях вычислительной среды, которая имеет хорошие аппроксимирующие свойства, непрерыв-
ность и дифференцируемость. Однако, в случае компьютерных моделей, основанных на эмоциях, мо-
дели на основе нейронных сетей и нечеткой логики не показывают удовлетворительные результаты.  

Стабильные эмоциональные регуляторы часто предполагают, что эмоциональная модель обладает 
свойством аппроксимации обычных нейронных сетей. В [100] рассмотрена общая вычислительная мо-
дель, основанная на эмоциях, которая согласуется с основными законами эмоционального поведения 
мозга, но при этом поддается математической строгости и анализу. Рассматриваемая эмоциональная 
структура иллюстрирует математические свойства, такие как свойство аппроксимации функций, не-
прерывность, дифференцируемость и, прежде всего, стабильность, наряду с установленными возмож-
ностями эмоциональных моделей. Большинство современных архитектур, основанных на эмоциях, по-
строены на простой вычислительной модели: модель BEL состоит из миндалевидного тела, которое 
является основной частью эмоционального обучения, орбитофронтальной коры, сенсорной коры и та-
ламуса. CRBENN, в отличии от BEL, выполняет базовые функции в узлах таламуса, но не связывает 
напрямую таламуса с миндалевидным телом. Таким образом CRBENN с простыми манипуляциями эк-
вивалентен сетям радиальных базисных функций (далее – RBF), но с добавленными свойствами эмо-
циональных моделей из-за компонента миндалевидного тела и его неубывающих весов. Следова-
тельно, его свойство универсальной аппроксимации просто доказывается на основе аналогичного 
свойства сетей RBF.  

Эффективность функциональности отслеживания траектории перемещения мобильных роботов 
практически полностью снижается в условиях непредвиденных ситуаций. Работа [101] посвящена за-
даче отслеживания траектории неголономного мобильного робота. Самоорганизующаяся нейронная 
сеть была создана путем интеграции ключевых компонентов самоорганизующихся сетей. Рассматри-
ваемая сеть была обновлена путем следования правилам эмоционального обучения мозга и теории 
устойчивости Ляпунова: механизм самоорганизации автоматически добавляет новые скрытые 
нейроны и сокращает незначительные нейроны. Использование методов теории устойчивости Ляпу-
нова и законы обновления параметров сети гарантируют сходимость системы управления. Экспери-
ментальные результаты продемонстрировали, что предложенный контроллер нейронной сети может 
лучше противостоять влиянию внешних помех, улучшая характеристики отслеживания траектории и 
эффективность аппроксимации нелинейных функций. В предложенном контроллере нейронной сети 
можно использовать передовые методы нечеткого вывода второго тип, чтобы получить лучшую спо-
собность обработки неопределенностей. Требуются дополнительные исследовательские усилия, чтобы 
выяснить, почему лучшие характеристики управления достигаются в среде с более сильными поме-
хами. Кроме того, этот первоначальный отчет о предлагаемом подходе фокусируется только на моде-
лировании управления мобильным роботом, но практические мобильные роботы более привлека-
тельны для полного раскрытия потенциала предлагаемой сети. 

Примеры 

Адаптивный контроль над нелинейными объектами с использованием надеж-
ной нейронной сети CMAC 

ИНС особенно эффективны в задачах идентификации и управления нелинейными динамическими 
объектами в реальном времени, широко применяются для обработки и фильтрации сигналов и изобра-
жений, а также в решении ряда задач, в той или иной форме использующих аппроксимацию сложных 
нелинейных зависимостей: 
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𝑦(𝑥) = 𝑓(𝑥) + 𝜉,       (10) 

где y – выходной сигнал; 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑁)𝑇 – вектор входных сигналов; f – неизвестная нелинейная 
функция; 𝜉 — возмущение с нулевым математическим ожиданием; Т – символ транспозиции.  

Для решения указанных задач в основном используются МП, радиально-базисные (далее – РБНС) 

и нейронные нечеткие (далее – ННС) сети. Все эти ИНС основаны на аппроксимации исследуемой 
функции, принадлежащей системе базисных функций 𝑓𝑖(𝑥). В этом случае аппроксимируемая функция 
представлена в виде нейронной сети, содержащей, помимо входного и выходного слоев, еще один или 
несколько скрытых слоев, каждый из которых состоит из определенного числа нейронов, функции ак-
тивации которых принадлежат базисной функции:  �̂� = ∑ 𝜔𝑖𝑓𝑖(𝑥, �̂�𝑗)𝑖,𝑗 ,      (11) 

где 𝜔𝑖 – веса нейронов в выходном слое; �̂�𝑗 – веса нейронов в скрытом слое. В этом случае задача 
аппроксимации сводится к определению параметров НС путем ее обучения. Используя математиче-
скую модель коры мозжечка, разработанную в [102], автором работ [103, 104] была предложена искус-
ственная нейронная сеть регулятора артикуляции модели мозжечка (англ. Cerebellar Model Articulation 

Controller, далее – CMAC). Данная НС, благодаря высокой скорости обучения и небольшому объему 
требуемой памяти, достигаемому за счет специального кодирования информации, особенно перспек-
тивна для реализации микроконтроллеров систем управления нелинейными объектами, а также при 
решении ряда других практических задач.  

Однако, использование традиционной CMAC, в отличие от МП и РБНС, позволяет выполнять ку-
сочно-линейную аппроксимацию, что невозможно для задач непрямого адаптивного управления, в ко-
торых требуется вычислять частные производные, основанные на входных сигналах управления. Этот 
недостаток может быть устранен интеграцией CMAC с аппаратом нечеткой логики [105]. Аналогичный 
подход использовался в работах [106–109]. Однако, в этих работах применялось традиционное обуче-
ние НС, которое, с одной стороны, достаточно оптимально при решении довольно простых задач, а с 
другой стороны, очень неэффективно при наличии интерференции ξ с распределением, отличным от 
гауссова. Как известно, обучение ИНС подразумевает определение параметра вектора и сводится к 
минимизации некоторой функциональности (критерия обучения), вызванной ошибкой аппроксимации 𝑒(𝑘) = 𝑦(𝑘) − 𝑓(𝑘), форма которой зависит от статистических свойств интерференции. Большинство 
известных в настоящее время алгоритмов обучения нейронных сетей основаны на применении жестких 
и трудно проверяемых условий, связанных с законом нормального распределения интерференции и 
ссылаются на выполнение условий центральных предельных теорем, а также представляют собой не-
которые модификации метода наименьших квадратов (далее – МНК). 

Традиционная CMAC обучается, используя алгоритм обратного распространения ошибки, мини-
мизирующего квадратичную ошибку функции 𝑒(𝑘), основанной на представлении обучающих частей (𝑥(𝑘), 𝑦(𝑘)), 𝑘 = 1,2, … [103, 104, 110]. Решение, полученное МНК, является асимптотически опти-
мальным с минимальной дисперсией в классе объективных оценок, основано на предположении, что 
интерференция ξ не коррелирует и соответствует нормальному закону распределения. Однако, это 
предположение обычно неверно для реальных условий, поскольку априори информация о распределе-
нии ξ обычно недоступна или присутствует негауссовский шум. Из-за этого факта некоторые измере-
ния находятся на относительно большом расстоянии от объема первичных данных и образуют так 
называемые «хвосты».  

Нестабильность МНК привела к разработке альтернативных, робастных методов, способных ни-
велировать риски больших ошибок. Следует отметить, что довольно распространенной моделью за-
шумления является модель Тьюки-Хубера [111]. Однако, для многих задач обработки информации (ин-
терполяция, оценка и моделирование атрибутов, связанных с пространственным распределением, 
наличие импульсного шума с длинными «хвостами» и т. д.), часто возникает необходимость учитывать 
асимметрию распределения исходных данных (и интерференции). Если известна информация о при-
надлежности интерференции 𝜉 к какому-либо классу распределений, то минимизация оптимальных 

критериев представляет собой логарифм функции распределения интерференции, взятый с противопо-
ложным знаком, и позволяет получить оценку максимального правдоподобия. Если такая информация 
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недоступна, то для того, чтобы оценить желаемый вектор параметров, следует применить любой квад-
ратичный критерий, который позволит получить робастность оценки.  

В работе [112] рассматривается гибридный метод управления динамически изменяющимися во 
времени структурами, состоящими из регулятора нейронной сети и регулятора артикуляции модели 
мозжечка. Регулятор нейронной сети уменьшает диапазон и количество входных данных, а CMAC вы-
ступает в роли основного регулятора и используется для вычисления управляющего сигнала. Не-
сколько исследований показали, что для приложений, требующих обучения в реальном времени, 
CMAC работают лучше, чем простые нейронные сети. Параметры структуры предлагаемой сети в дан-
ном случае регулируются с использованием адаптивных законов, которые строятся на основе гради-
ентного спуска и алгоритма обратного распространения ошибки. Теория устойчивости Ляпунова при-
меняется для гарантии сходимости системы. Предлагаемый в [112] гибридный CMAC, основанный на 
нейронных сетях (англ. Hybrid Neural Network Cerebellar Model Articulation Controller, далее – 

HNNCMAC), использует ИНС уменьшая размерность входных данных для CMAC, тем самым «облег-
чая» общую структуру регулятора. Этот подход особенно эффективен при большом количестве вход-
ных данных. Комбинированная архитектура упрощает проектирование сети и начальных функций при-
надлежности. Наконец, результаты численного моделирования демонстрируют эффективность 
предложенного метода. 

Разработка и применение нечеткий классификатор эмоционального обучения 
мозга в медицинской диагностике 

В исследовании [116] рассмотрена интеграция BELBIC с системой нечеткого вывода с примене-
нием в задачах медицинской диагностики: для классификации лейкозов. 

На рис. 23 показана модель FBELC с шестью слоями: сенсорный вход, сенсорная кора, таламус, 
орбитофронтальная кора, миндалина и выходное пространство. 

 

Рис. 23. Архитектура FBELC 

Правила нечеткого вывода определяются как 

Если 𝐼1 = 𝑆1𝑗 и 𝐼2 = 𝑆2𝑗, …, и 𝐼𝑛𝑖 = 𝑆𝑛𝑖𝑗, то 𝐴 = 𝑉𝑖𝑗 

Если 𝐼1 = 𝑆1𝑗 и 𝐼2 = 𝑆2𝑗, …, и 𝐼𝑛𝑖 = 𝑆𝑛𝑖𝑗, то 𝑂 = 𝑊𝑖𝑗 

где 𝑗 = 1,2, … , 𝑛𝑗, и 𝑛𝑖 – номер входного измерения, 𝑆𝑖𝑗 – нечеткое множество для i-го входного и j-го 
слоев, и 𝐴 – выходной сигнал миндалины, а 𝑂 – выходной сигнал орбитофронтальной коры; 𝑉𝑖𝑗 – вы-
ходной вес миндалины, 𝑊𝑖𝑗 – выходной вес орбитофронтальной коры. 
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Основные функции этих шести пространств следующие: 

а) Входное пространство: для входного пространства 𝐼 =  [𝐼1, ⋯ ,  𝐼𝑖, ⋯ ,  𝐼𝑛𝑖]  ∈  𝑖, каждая входная 
переменная состояния  𝐼𝑖 может быть квантована в дискретные области (называется элементы или 
нейроны). 𝑛𝑖 — это число переменных состояния входа. В соответствии с заданной классификацион-
ной проблемой ее также можно рассматривать как измерение признаков. 

б) Сенсорная кора: в этом пространстве сенсорный вход должен быть определен и затем передан 
в орбитофронтальную кору и миндалевидное пространство. В отличие от определения сенсорного 
ввода нормальной модели BEL, FBELC подтверждает только несколько активированных нейронов, по-
падающих в последующее пространство. Это связано с повышением способности к обобщению и ско-
рости работы. Каждый блок выполняет нечеткое заданное возбуждение сенсорного входа. Гауссова 
функция принимается здесь как функция принадлежности, которая может быть представлена как 

                                                          𝑆𝑖𝑗 = 𝑒𝑥𝑝 [−( 𝐼𝑖−𝑚𝑖𝑗)2𝜎𝑖𝑗2 ],      (12) 

где 𝑖 = 1,2, … , 𝑛𝑖 ,  𝑗 = 1,2, … , 𝑛𝑗, 𝑆𝑖𝑗 представляет j-й блок и i-тый сенсор со средним значением 𝑚𝑖𝑗 и 
дисперсией 𝜎𝑖𝑗. 

в) Пространство миндалевидного тела: каждое сенсорное значение, умноженное на вес 𝑉𝑖𝑗, будет 
выводить объем пространства миндалевидного тела. 

                                                             𝐴 = ∑ ∑ 𝑆𝑖𝑗 𝑉𝑖𝑗𝑁𝑗=1𝑀𝑖=1 ;     (13) 

г) орбитофронтальная кора: аналогично орбитофронтальная кора 

                                                           𝑂 = ∑ ∑ 𝑆𝑖𝑗 𝑊𝑖𝑗𝑁𝑗=1𝑀𝑖=1 .                  (14) 

Данные уравнения соответствуют выходным данным взвешенной суммы правил нечеткого вывода 
соответственно. 

e) Выходное пространство: Классификатор эмоционального обучения с нечетким суждением ГМ 

с одним выходом разработан как 

                                                         𝑦𝑜 = 11+𝑒𝑥𝑝 (−𝑢) ,      (15) 

где 𝑢 суммирует все выходные данные от миндалины, а затем вычитает тормозные выходы из орбито-
фронтальной коры  𝑢 = 𝐴 − 𝑂. 

В исследовании описывается метод прогнозирования лейкоза с использованием стандартных дан-
ных ALL / AML лейкемии [117]. Этот набор данных содержит 72 образца, взятых у 47 пациентов с 
острым лимфобластным лейкозом (ALL) и 25 пациентов с острым миелоидным лейкозом (AML). Каж-
дый образец имеет свою метку класса, 1 и 0, которая либо ALL, либо AML. Это означает, что эта про-
блема прогнозирования может быть смоделирована как проблема двоичной классификации. Также 
предоставлены 7129 значений экспрессии гена, соответствующих каждому пациенту. 

Задача сводится к автоматическому подбору генов, подходящих под условия классификации, по-
скольку не более 10% из 7129 генов имеют отношение к классификации лейкемии [117].  

Для системы классификации количество входных данных – это количество выбранных генов. Если 
пять генов выбраны в качестве признаков, это означает, что ввод состоит из пяти измерений. Количе-
ство блоков можно регулировать от 10 до 50, определяемых методом проб и ошибок. Данные обучения 
используются для обучения предложенной модели FBELC в автономном режиме. Другие параметры, 
включая 𝑚𝑖𝑗, 𝜎𝑖𝑗, 𝑉𝑖𝑗, 𝑊𝑖𝑗, 𝑉𝑡ℎ, инициализируются случайным образом, а весовые коэффициенты 𝑘1 и 
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𝑘2 настраиваются на 100 и 1 соответственно. Критерий останова ограничен 200 тренировочными эпо-
хами со скоростью обучения 𝜆𝑉 =  𝜆𝑊 =  𝜆𝑚 =  𝜆𝜎 =  0.0001. 

В эксперименте рассматриваются два метода оценки для разделения имеющихся данных на набор 
обучающих данных и набор тестовых данных. Как предусмотрено стандартными данными ALL / AML 

лейкемии, обучающий набор данных состоит из 38 образцов (27 ALL и 11 AML) из образцов костного 
мозга, в то время как тестовый набор данных содержит 34 образца (20 ALL и 14 AML), которые подго-
тавливаются. в разных биологических условиях эксперимента. 

Рисунок 24 показывает сравнение эффективности различных методов на наборе данных лейкемии 
путем обучения на 38 образцах и тестирования на 34 образцах.  

 

Рис. 24. Сравнение эффективности различных методов на наборе данных лейкемии путем  
обучения на 38 образцах и тестирования на 34 образцах 

При использовании модели FBELC в выборе 15 или 2 генов точность составляет 97,07%. Этот 
результат показывает, что преимуществом предлагаемой модели является ее стабильность и высокая 
точность работы. Несмотря на то, что достигнутая производительность аналогична другим методам, 
метод FBELC превосходит другие подходы эффективным обобщением. 

Вейвлет-регулятор эмоционального обучения мозга для MIMO с неопределен-
ными нелинейными системами 

Однако, несмотря на доказавшую эффективность архитектуру BEBLIC, в [118] рассматривается 
возможность разработки модели эмоционального обучения мозга на основе нечётких вейвлетов 
(WFBELC, wavelet fuzzy brain emotional learning controller), которая может быть применена для гораздо 
более эффективного решения неопределенности нелинейных систем (далее – MIMO).  

Одним из эффективных методов для описания системы со случайными характеристиками с точки 
зрения структуры и параметров является объединение системы нечеткого вывода и нейронной сети 
(далее – НС) при построении моделей. Затем нечеткая нейронная сеть (далее – ННС) не только пред-
лагает уникальную и гибкую структуру для представления знаний, но также обрабатывает способность 
НН к быстрому обучению. Кроме того, технология вейвлет-анализа использует параметр расширения 
и параметр трансляции материнского вейвлета, поэтому аппроксимация сигнала может быть более точ-
ной и более быстрой из-за частотно-временных свойств локализации нечетких вейвлетов. Когда ис-
пользуется в качестве функции активации, то будет обладать способностью анализировать нестацио-
нарные сигналы, чтобы находить локальные детали сигнала.  
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Следовательно, объединение нечеткого логического вывода, нейронной сети и вейвлет-функции 
для построения вейвлет-нечеткой нейронной сети (ВННС) поможет получить более быструю глобаль-
ную сходимость и обогатить отношения отображения за меньшее число итераций при работе с нели-
нейные и неопределенные системы. 

В данном исследовании объединяют архитектуру BELC в сочетании с вейвлет-функцией и нечет-
кой нейронной сетью. Эта новая модель названа вейвлет-регулятором эмоционального обучения мозга 
(WFBELC). Он использует преимущества BELC, вейвлет-функции и ННС для улучшения способности 
к обучению.  

Структура WFBELC показана на рис. 25. 

 

Рис. 25. Структура WFBELC 

Эмоциональная система и сенсорная система получают информацию от сенсорной коры. Оба они 
имеют 5 слоев. Передача сигнала и основные функции этих слоев представлены следующим образом. 

1) Слой 1 

Слой 1 является входным пространством I. Для данного 𝐼 =  [𝐼1, . . . , 𝐼𝑖, . . . , 𝐼𝑛𝑖] 𝑇 ∈ 𝑅𝑛𝑖 𝐼𝑖 явля-
ется переменной состояния входа, равной фактическому входному сигналу.  
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2) Слой 2 

Слой 2 представляет собой пространство S сенсорной коры, которое выполняет операцию фаззи-
фикации WFBELC. В этом пространстве вейвлет-функции принимаются как базовая функция с равно-
мерно распределенными переводами и одинаковыми расширениями для описания языковых терминов. 
Доказано, что интегрирование гауссовской функции ограничено и сходится. Следовательно, все про-
изводные гауссовой функции удовлетворяют условию допустимости вейвлета, а производная n-го по-
рядка гауссовой функции имеет момент обращения n-го порядка. Таким образом, полезно сжимать 
данные и устранять шум, и он обладает лучшими частотно-временными свойствами локализации. В 
исследовании в качестве материнского вейвлета используется гауссовская функция принадлежности 
типа 1. Эта материнская вейвлет-функция гауссова типа может быть выражена как: 

                                                                 𝑠𝑖(𝐹𝑖) = −𝐹𝑖 ∙ 𝑒𝑥𝑝 (−𝐹𝑖22 )      (16) 

где 𝑠𝑖 – входная информация от сенсорной коры, которая представляет собой интенсивность отдельных 
компонентов стимула, 𝐹𝑖 =  (𝐼𝑖 −  𝛼𝑖) / 𝛽𝑖, где 𝛼𝑖 и 𝛽𝑖 – i-й перевод и i-я дилатация для гауссовского 
типа вейвлет i-го входа 𝐼𝑖 соответственно. 

Благодаря использованию вейвлет-функций способность к аппроксимации сложных нелинейных 
функций более эффективна, чем другие базисные функции, поэтому скорость обучения также увели-
чивается. 

3) Слой 3 

Слой 3 является весовым пространством W. В этом пространстве каждый блок является нечетким 
выводом, который указывает часть вывода нечетких правил. Для миндалины это пространство из-
вестно как пространство сенсорных весов V, выраженное в векторной форме: 

                                                𝑣0 = [𝑣1𝑜, 𝑣2𝑜, … , 𝑣𝑖𝑜, … , 𝑣𝑛𝑖𝑜]𝑇 ∈ 𝜗𝑛𝑖 ,     (17) 

где  𝑜 = 1,2, … , 𝑛0. 

Для префронтальной системы это пространство известно, как весовое пространство W, выражен-
ное в векторной форме: 

                                               𝑤𝑜 = [𝑤1𝑜, 𝑤2𝑜, … , 𝑤𝑖𝑜, … , 𝑤𝑛𝑖𝑜]𝑇 ∈ 𝜗𝑛𝑖,     (18) 

где 𝑜 = 1,2, … , 𝑛0, 
где 𝑣𝑖𝑜 и 𝑤𝑖𝑜 представляют собой значение o-го веса i-го входа для префронтальной системы и системы 
миндалины соответственно. 

4) Слой 4 

Слой 4 представляет собой взвешенную сумму сенсорного ввода 𝑠𝑖, которая может быть решена 
методом дефаззификации центра тяжести. 

Для системы миндалины оператор дефаззификации определяется как: 

                                                       𝑎𝑜 = ∑ 𝑠𝑖∙𝑣𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑖∑ 𝑠𝑖𝑛 𝑖𝑖 = 𝜑𝑣𝑜.       (19) 

Для префронтальной системы оператор дефаззификации определяется как 

                                                       𝑝𝑜 = ∑ 𝑠𝑖∙𝑤𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑖∑ 𝑠𝑖𝑛 𝑖𝑖 = 𝜑𝑤𝑜,      (20) 
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где 𝜑 векторная форма, а 𝜑𝑖 – постоянное значение i-го нечеткого правила. Они могут быть описаны 
как: 

                                                       𝜑 = [𝜑1, 𝜑2, … , 𝜑𝑛𝑖]𝑇 ∈ 𝜗𝑛𝑖 ,     (21) 

                                                                       𝜑𝑖 = 𝑠𝑖∑ 𝑠𝑖𝑛 𝑖𝑖=1  ,      (22) 

где ∑ 𝑠𝑖𝑛 𝑖𝑖 =1 может быть переопределена как:                                                                            𝑎𝑜 = ∑ 𝑠𝑖 ∙ 𝑣𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑖 ,       (23) 

                                                                  𝑝𝑜 = ∑ 𝑠𝑖 ∙ 𝑤𝑖𝑜.𝑛 𝑖𝑖       (24) 

5) Слой 5 

Слой 5 является выходом WFBELC. Это результат взаимодействия системы миндалины и пре-
фронтальной системы. Таким образом, o-й вывод WFBELC получается следующим образом:  

                                                                     𝑦𝑜 = 𝑎𝑜 − 𝑝𝑜,       (25) 

где 𝑜 = 1,2, … , 𝑛0. 

Когнитивный регулятор на основе интеллектуального обучения мозга для  
объединения многоагентных систем 

Управление роем дронов на основе ИМК предоставляет множество преимуществ, применимых в 
различных отраслях, таких как военная служба или чрезвычайные ситуации в промышленности. ИМК 
разрабатываются на основе двух парадигм: экзогенной и эндогенной. Экзогенные парадигмы ИМК 
требуют внешних стимулов, таких как мигание светодиода [119, 120] Эндогенные парадигмы могут 
работать с намерениями пользователей независимо от каких-либо внешних стимулов.   

В [121] рассматриваются эндогенные парадигмы, применяющиеся для управления беспилотными 
авиационными системами (далее – БАС), а также проведены классификации задач на основе ЭЭГ. В 
исследованиях [122] были использованы три эндогенные парадигмы для увеличения степени свободы 
управления БАС:  

Моторные образы (англ. Motor Imagery, далее – МО). МО основываются на моторных функциях 
человека. Левая и правая рука соответствуют командам движения роя дронов налево и направо соот-
ветственно. Одновременное использование и руки, и ноги управляют высотой полета. 

Визуальные образы (англ. Visual Imagery, далее – ВО). ВО основываются на визуальном восприя-
тии информации. Испытуемым в видеоформате были предложены три разные задачи: увеличение 
уровня плотности роя, уменьшение плотности роя и разделение на две группы. 

Речевые образы (англ. Speech Imagery, далее – РО). РО основываются на голосовых командах. Ис-
пользовалось четыре слова: «стоп», «иди», «следуй за мной», «возврат». «Иди» – команда для запуска 
или перезапуска испытания. «Стоп» – команда остановки испытания. «Следуй за мной» – помощь 
пользователю, обнуляющая его начальную точку, вне зависимости от условий текущего испытания. 
«Возврат» используется для возвращения БАС на базу. 

Сигналы ЭЭГ, которые фиксировались для трех эндогенных парадигм, были получены с исполь-
зованием 64 электродов Ag/AgCl, помещённых на кожу головы субъектов в соответствии с междуна-
родной системой 10/20. Электрод сравнения помещался на FCz, а заземляющий электрод – на FPz. 

Установлена частота дискретизации: 1000 Гц, применялся режекторный фильтр 60 Гц. Перед сбором 
данных ЭЭГ импеданс всех электродов поддерживался ниже 10 кОм путем введения проводящего геля.  
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На рис. 26 показаны экспериментальные парадигмы для управления различными задачами БАС на 
основе ЭЭГ. 

 

Рис. 26. Экспериментальные парадигмы для управления различными задачами БАС на основе 
ЭЭГ 

В процессе обработки данных частота дискретизации полученных ЭЭГ сигналов понижалась с 
1000 Гц до 100 Гц, предварительно пройдя обработку полосовым фильтром Баттерворта 2-го порядка. 
Для распознавания ВО на основе сигналов ЭЭГ использовались мю- и бета-диапазоны. Для удаления 
артефактов сигнала ЭЭГ применялся независимый компонентный анализ. Экспериментальные данные 

были разделены на 4-секундные эпохи для каждого испытания. Для извлечения информативных про-
странственных характеристик использовался общий пространственный паттерн, а для классификации 
данных – линейный дискриминантный анализ.  

В эксперименте участвовали пять испытуемых, и результаты оценивались с использованием базо-
вого алгоритма машинного обучения. Среднее значение точности составило 51,1% (8,02), 53,2% (3,11) 
и 41,9% (6,09) для МО, ВО и РО соответственно.  

Исследование [123] объединяет методологию BELBIC со стратегией управления для координации 
в реальном времени нескольких БАС. Динамика автономных агентов почти всегда известна не полно-
стью, кроме того, они работают в непосредственной близости и подвергаются агрессивным внешним 
помехам. Численные и экспериментальные результаты, основанные на координации нескольких плат-
форм БАС с четырьмя вертолетами, демонстрируют применимость и удовлетворительные характери-
стики предложенного метода. 

В рамках решения задачи рассмотрена модель флокирования в сочетании с методологией BELBIC. 

Задача состоит в том, чтобы разработать управляющий сигнал 𝑢𝑖 для каждого агента i таким образом, 
чтобы движение агентов в стаде проявляло эмерджентное поведение, вызванное набором простых пра-
вил, которые выполняются каждым агентом независимо и выполняют не требует никакой центральной 
координации. Кроме того, предлагаемый контроллер должен поддерживать низкий уровень сложно-
сти, чтобы его можно было практически реализовать в режиме реального времени в стекающих плат-
формах нескольких БАС. 

В конечном счете, предложенная методология позволяет стаду отслеживать виртуального лидера 
(то есть, γ-агента), избегая при этом столкновений со всеми другими агентами в группе и избегая пре-
пятствий, встречающихся в окружающей среде. Предлагаемая стратегия технологии BELBIC способна 
удовлетворить несколько целей управления, таких как:  
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- минимизация усилий по управлению и затрат энергии,  

- устойчивость к шуму / помехам окружающей среды и  

- обработка неопределенности модели.  

Все эти предыдущие требования должны быть выполнены без увеличения сложности системы. 

Для моделирования стада рассматривается n агентов с двойной интегральной динамикой, эволю-
ционирующих в m-мерном пространстве (m = 2,3). Уравнения движения каждого агента можно описать 
как: 

                                                             {𝑞�̇� = 𝑝𝑖𝑝�̇� = 𝑢𝑖        𝑖 = 1,2, … , 𝑛,                                                        (26) 

где 𝑢𝑖 – управляющий вход, 𝑞𝑖 – позиция, а 𝑝𝑖 – скорость агента 𝑖 соответственно. Топология стада 
моделируется с помощью динамического графа G (υ, ε), который состоит из набора вершин  𝜐 =  {1,2, . . . , 𝑛}, представляющих агентов, и ребер 𝜀 ⊆ {(𝑖, 𝑗): 𝑖, 𝑗 ∈ 𝑣, 𝑗 ≠ 𝑖}, представляющих канал 
связи между парой агентов. Множество окрестностей агента i описывается: 𝑁𝑖∝ = {𝑗 ∈ 𝑣𝛼: ‖𝑞𝑗 − 𝑞𝑖‖ < 𝑟, 𝑗 ≠ 𝑖},                                                 (27) 

где r – положительная константа, выражающая диапазон взаимодействия между агентами i и j, ‖∙‖- 

евклидова норма в 𝐼𝑅𝑚. Геометрическая модель стада, то есть α-решетка, достигается путем решения 
следующего набора алгебраических ограничений: ‖𝑞𝑗 − 𝑞𝑖‖ = 𝑑 ∙ ∀𝑗∈ 𝑁𝑖𝛼 ,                                                          (28) 

где положительная постоянная d описывает расстояние между двумя соседями i и j. 

Архитектура BELBIC в контуре управления многоагентная система (далее – МАС) показана на 
рис. 27. 

Рис. 27. BELBIC в контуре управления МАС 

Всего было использовано 50 агентов с начальными скоростями, равными нулю, и начальными по-
ложениями, случайным образом распределенными в квадрате. 

На рис. 28 показаны 50 БАС в их начальных положениях при t = 0 с.  
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Рис. 28. БАС в их начальных положениях при t = 0 

На рис. 29 показаны БАС при t = 70 с, где они успешно сформировали трехмерную сеть. 

 

Рис. 29. Моделирование в трехмерной среде без препятствий. В момент времени t = 70 с 50 БАС 
успешно сформировали трехмерную сеть 

Конечная цель – поддерживать удовлетворительное накопление МАС, даже когда модель БАС 
является неопределенной, и когда неизвестные внешние факторы влияют на производительность аген-
тов. В этом эксперименте использовалось всего четыре БАС с начальными скоростями, равными нулю, 
и позициями, случайно распределенными в квадрате.  

На рис. 30 показаны скорости четырех БАС по оси (X, Y, Z). Можно видеть, что все агенты дого-
ворились с одинаковой скоростью, успешно выполняя задачу экспериментального применения. 
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Рис. 30. MAS на основе технологии BELBIC: скорости БАС по осям (X, Y, Z). 

Для эксперимента использовались следующие параметры: 

                                         𝑟 = 1.2 ∙ 𝑑 ∙ 𝛼, 𝑑′ = 0,6 ∙  𝑑 ∙ 𝛼, 𝑟′ = 1.2 ∙ 𝑑′, 𝑎 ∙ 𝑑 ∙ 𝛼 = 2 ∙ 𝑚   (29) 

Для σ-нормы параметр ε = 0.1, для φ (z) параметры a = b = 5, для функции удара φα (z) использовали 
h = 0.2, а для φβ (z) использовали h = 0.9. 

Примечание. Несмотря на то, что идея использования BELBIC для инженерных приложений и си-
стем управления имеет такие преимущества, как низкая вычислительная сложность и быстрое обуче-
ние, можно сказать, что различные аспекты этой проблемы все еще находятся в стадии зарождения. В 
этом смысле современные математические модели лимбической системы представляют собой упро-
щенные формы. Кроме того, в реальной лимбической системе функционируют некоторые другие ком-
поненты, которые могут влиять на эмоциональное обучение, но не учитываются в современных моде-
лях. Кроме того, структура BELBIC была разработана для систем «один вход – один выход» (SISO, 

single input – single output), но в приложениях, где система является «множество входов – множество 
выходов» (MIMO, multi input – multi output), необходимо использовать несколько различных контрол-
леров, каждый из которых генерирует один управляющий выход.  

Таким образом, очень полезно разработать самонастраивающийся алгоритм для определения вы-
игрышей регулятора и соответствующих весов в эмоциональных и сенсорных сигналах. 

Эффективность классификации может быть улучшена именно благодаря нечеткому набору и но-
вым настройкам сигнала вознаграждения в модели, что может привести к лучшему обобщению и более 
быстрому обучению. Между тем, два медицинских набора данных применяются для проверки разра-
ботанной модели FBELC. Из результатов моделирования показано, что предложенный алгоритм может 
выполнять высокое обобщение и хорошую точность, будучи простым и легко реализуемым.  

Следовательно, результаты показывают, что предлагаемый классификатор можно использовать в 
качестве перспективного альтернативного инструмента при принятии медицинских решений и диагно-
стике. Все данные, используемые для моделирования, получены из общедоступных медицинских экс-
периментальных наборов данных; в будущем это дает возможность сотрудничать с некоторыми меди-
цинскими учреждениями и применять данный алгоритм в практических экспериментах 
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Заключение 

Основным предметом исследований данной статьи является разработка модели WFBELC, которая 
может быть применена для гораздо более эффективного решения неопределенности нелинейных си-
стем MIMO. Он состоит из теории вейвлетов, нечеткого вывода типа –1 и алгоритма BEL. Таким обра-
зом, модель WFBELC обладает такими преимуществами, что она может имитировать выражение 
чувств и эмоций мозга в одном и может более подробно описывать сложные неопределенные нестаци-
онарные сигналы.  

Для сложной нелинейной системы MIMO характеристики управления могут быть улучшены за 
счет применения WFBELC в качестве основного контроллера слежения, а в качестве компенсатора – 

надежного контроллера. Результаты моделирования двух хаотических систем подтверждают, что пред-
лагаемая модель WFBELC может эффективно получить удовлетворительные возможности управления 
с лучшими переходными характеристиками и меньшими значениями ошибок по сравнению со схемой 
управления FCMAC и схемой управления BELC.  

Удовлетворительные характеристики управления могут быть получены намного быстрее и эффек-
тивнее, чем другие схемы. Эти сравнения также показывают, что предложенная модель может быть 

более способной справиться с влиянием неопределенности.  

Кроме того, предлагаемый метод управления также может быть подходящим для большого класса 
нелинейных систем с плохо формализуемой структурой и недоопределенными параметрами модели, 

поскольку не нужно знать точную математическую модель нелинейной системы. Благоприятную ра-
боту WFBELC можно дополнительно проверить с помощью результатов тестирования аппаратной 
платформы. 

Применение предложенной модели и схемы управления к реальным системам является ц6елью 
следующего этапа работы [124–126] на основе технологий квантовых мягких вычислений [127–136]. 
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