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Аннотация. Рассмотрены два этапа перехода от образного мышления к понятийному: индуктивное порождение понятий 
при обработке набора образов и последующее установление связей новых понятий с уже существующими. Задача ре-
шена в рамках биологически мотивированного подхода, предполагающего представление образной и понятийной ин-
формации паттернами внутренней репрезентации и их обработку. Дана модель решения обоих этапов задачи на алгебре 
фурье-дуальных определяющих операций. Индуктивное порождение понятий реализуется обобщеннием на ряде приме-
ров – паттерн общих признаков формируется по критерию их коррелированности в наборе примеров. Представлена 
оценка эффективности выделения паттерна общих признаков в зависимости от числа примеров и оценок информацион-
ной емкости паттернов. Предложена архитектура нейронной сети, реализующая модель. Приведены результаты числен-
ных экспериментов на примере обращения силлогизма «Darii». 
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Введение 

Традиционно различают две формы мышле-
ния: образное и понятийное [1, 2]. Понятийное 
рассматривается как более высокая форма, раз-
вивающаяся на основе образного посредством 
формирования интеллектуальной системой по-
нятий и установления связей между ними в 
процессе обработки образов, имеющих пре-
имущественно сенсорное происхождение.   

В статье рассмотрен один из возможных ме-
тодов перехода от образного к понятийному 
мышлению в рамках биологически мотивиро-
ванного подхода – на нейросетях, реализующих 
алгебру фурье-дуальных операций. 

В рамках нейросетевого подхода любое 
внутреннее представление в интеллектуальной 
системе (биологической или искусственной 
нейронной сети – НС), реализуется в виде про-
странственно-временных картин активности 
нейронных ансамблей [3]. Далее эти картины 
нейронной активности будем именовать пат-
тернами внутренней репрезентации – ПВР. 

Используем определение образа и понятия как 
крайних случаев внутренних представлений со-
гласно [2]: образ в пространстве признаков (аб-
страктном в [2]) представлен унимодальным рас-
пределением с локализованным максимумом, а 
понятие – пологим холмом, охватывающим ши-
рокий диапазон значений только тех признаков, 
что существенны для понятия. Другие категории 
внутренних представлений информации, кроме 
«образ» и «понятие», в рамках настоящего рас-
смотрения для большей ясности изложения ос-
новной идеи не используются. 

Первый шаг перехода от образного мышле-
ния к понятийному – формирование понятий. 
Один из методов порождения понятий, точнее – 
гипотез понятий, при обработке образов – ин-
дуктивный вывод [4], обеспечивающий расши-
рение теории [5] и преобразование данных в 
знания [6]. Признанный ДСМ-метод [7, 8] раз-
вит в рамках формально-символьного подхода. 
Представляют интерес также бионические ме-
тоды, поскольку мышление, как НС-обработка 
ПВР, характеризуется высоким параллелизмом 
и малой глубиной [1], а вопрос вычислительной 
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сложности для НС-подхода в принципе менее 
актуален, чем в ДСМ-методе [9, 10]. 

Реализация индуктивного вывода на НС ос-
нована на их способности к обобщению [11–
14]. В статье использована модель НС со свя-
зями слоев в пространстве Фурье, описываемая 
алгеброй фурье-дуальных определяющих опе-
раций [15, 16]. Краткое изложение модели да-
дим в разделе 1.2, а сейчас отметим, что со-
гласно результатам нейрофизиологических 
исследований [17-21], нейронные структуры 
зрительного отдела коры головного мозга реа-
лизуют преобразование Фурье. Эти результаты 
лежат в основе одной из двух основных на се-
годня концепций анализа признаков изображе-
ний зрительной корой – гипотезы простран-
ственных фильтров. В свете упомянутых 
нейрофизиологических результатов модель, ос-
нованная на преобразовании Фурье, представ-
ляется биологически мотивированной.  

В статье [22] дан основанный на предло-
женной в [2] классификации «образ – понятие» 
метод индуктивного вывода на данной алгебре. 
Метод основан на использовании шкалы частот 
в пространстве Фурье как шкалы общности 
признаков и формировании паттерна понятия 
абстрагированием от частных признаков. Та-
ким образом, в [22] пространство признаков 
уже не абстрактное, как в подходе [2], но ре-
альное – это пространство весов связей НС.  

Вместе с тем, предполагавшееся в [22] ис-
ходное разнесение индуцируемых образов и 
понятий по шкале общности признаков не все-
гда правомочно и не в полной мере соответ-
ствует НС-принципу неформализованности об-
работки. Представляет интерес реализация 
индуктивного вывода при отсутствии априор-
ных критериев отнесения признаков к частным 
или общим. Единственным критерием должна 
быть частота появления признака в наборе об-
разов [4, 5], а сами признаки не должны быть 
априори формализованы [23]. Последнее в иде-
але предполагает, что НС сама определяет при-
знаки исходя из своей структуры связей. 

Кроме того, метод [22] решает только задачу 
порождения индуктивной гипотезы как прото-
типа понятия. Необходим следующий шаг – 
включение нового понятия в индивидуальное 
знание посредством установления его связей с 
уже наличествующими понятиями.  

Исходя из приведенных выше соображений, 
актуальна разработка НС-метода, свободного 

от отмеченных ограничений метода [22] и реа-
лизующего оба упомянутых этапа: 

- порождение индуктивной гипотезы на ос-
нове обработки набора примеров; 

- самостоятельное установление связи ново-
го понятия с уже существующими. 

В статье предложена соответствующая этим 
требованиям модель перехода от образного к 
понятийному мышлению на основе нейросете-
вого порождения понятий на алгебре фурье-
дуальных операций и установления их связей 
при ассоциативной обработке наборов образов.  

1. Подход к задаче и модель  

1.1. Формулировка задачи  

Для наглядности изложения рассмотрим 
формирование понятийного мышления на ос-
нове индуктивного вывода на примере обраще-
ния классического силлогизма «Darii», описы-
вающего дедуктивный вывод на основе общего 
и частноутвердительного высказываний: 

Общее высказывание или правило:  
Человек (любой) смертен; (1.а) 
Частное высказывание или случай:  
Сократ – человек; (1.б) 
Частный вывод или результат: 
Сократ – смертен. (1.в) 
В рамках примера индуктивный вывод мо-

жет быть получен из дедуктивного (1) следую-
щей перестановкой высказываний данного сил-
логизма: 

Частное высказывание (случай (1.б)): 
Сократ – человек; (2.а) 
Частное высказывание (результат (1.в)): 
Сократ – смертен;  (2.б) 
Общий вывод (правило (1.а)): 
Все люди смертны. (2.в) 
Как исходный силлогизм (1), так и индук-

тивный вывод (2) включают три термина, дан-
ные курсивом: меньший S (в примере – Со-
крат), средний М (человек) и больший P 
(смертен). Согласно классификации «образ – 
понятие» [2], меньший S и больший P термины 
суть образы, поскольку конкретны, а средний 
термин – понятие, так как представляет «чело-
века вообще». Тогда, в рамках задачи индук-
тивного порождения понятия меньший термин 
S определим как индексный образ, а больший P  
– как индуцируемый, подлежащий преобразо-
ванию в новое понятие абстрагированием от 
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частных (индивидуальных) признаков, суще-
ственных только для конкретного образа [2]. 
Далее преимущественно будем использовать 
эту терминологию. 

Представим индуктивное порождение ново-
го понятия и его связь с уже наличествующим в 
виде принципиальной схемы Рис. 1, в которой 
несколько выводов (2) объединены общим для 
них понятием – средним термином «человек» 
(Сократ – человек, Платон – человек, etc.).  

Таким образом, задача в самом общем виде, 
еще не привязанном к методу ее решения, может 
быть сформулирована следующим образом: 

Условия задачи: 
1. Имеется набор запомненных интеллек-

туальной системой примеров частноутверди-
тельных высказываний (в терминах Ч.С. Пирса 
– результатов): n пар связанных образов: ин-
дексных Si (меньшие термины) и индуцируе-
мых Рi (большие термины). Последние вклю-
чают в себя как индивидуальные Pi

Ind, так и 
общие для всего набора Pi

C признаки. 
2. Со всеми индексными образами Si други-

ми частноутвердительными высказываниями  
(в терминах Ч.С. Пирса – случаями) связано уже 
наличествующее понятие M (средний термин). 

Требуется: 
1. Найти общее Pi

C в индуцируемых образах 
Р и сформировать новое понятие С. 

2. Связать новое понятие С с уже имеющимся 
М – создать ранее не существовавшее новое 
правило, связывающее два понятия: С и М. 

Предполагается: априорной информации о 
критериях различения общих Pi

C и индивиду-
альных Pi

Ind признаков в образах нет, един-
ственный критерий – частота появления при-
знака в наборе. 

Поскольку и образы, и понятия суть внутрен-
ние репрезентации информации [2], то, рассмат-
ривая решение задачи в рамках нейросетевого 
подхода, примем, что все термины Si , Рi (образы) 
и M (понятие) представлены в НС посредством 
паттернов [3]. Pi

Ind и Pi
C обозначим как субпат-

терны. От механизма преобразования сенсорной 
информации в паттерны [24], как выходящего за 
рамки статьи, абстрагируемся.  

Из условия отсутствия априорных критериев 
отнесения признаков к частным или общим 
следует, что статистические характеристики 
субпаттернов Pi

Ind и Pi
C не должны различаться. 

Последнее условие формализуем описанием 
паттернов как реализаций однородного в широ-
ком смысле случайного поля, т.е. стационарной 
случайной функции двух координат. Это поло-
жение резко ограничивает круг применимых 
методов, исключая из рассмотрения подходы, 
основанные на различиях заранее заданных ха-

рактеристик паттернов из набора   1

n

i i
P


. 

Из Рис. 1 следует критерий отличия паттер-
на образа от паттерна понятия – структура свя-
зей. Первый связан только с одним паттерном 
образа – это структура связей типа «результат», 
а второй – с несколькими, эту структуру можно 
определить как «звезду случаев». 

M C 
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S2 
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Ind + P1
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Рис. 1. Формирование понятийного мышления на основе индуктивного порождения понятий 

M – наличествующее понятие (средний термин); Si – индексные образы (меньшие термины), связанные случаями HCase
i

с понятием M; Рi – индуцируемые образы (большие термины), связанные результатами HResult
i с индексными образами Si, 

и включающие в себя как частные Рi
Ind, так и общие Pi

C признаки; С – индуктивно формируемое понятие 
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1.2. Подход к решению задачи: алгебра 
фурье-дуальных определяющих операций 

Для удобства читателя кратко опишем алгебру 
фурье-дуальных операций, более развернутое из-
ложение можно найти в работах [15, 16]. 

Определим алгебру как модель 

 X ,D, , ,O,UF  , где  XF  множество 

элементов модели; X  – универсальное множе-
ство, его элементы – x ,   и    определяющие 
модель операции, определенные в классе тре-
угольных норм (t-норм) и конорм [25], соответ-
ственно; D   операция, задающая дуальность 
определяющих модель операций; O  и U – специ-
альные константы, представляющие наименьший 
и наибольший элементы из  XF ;  O,U   ре-

шетка. Множество элементов модели  XF  

определим способом, формально совпадающим с 
определением нечеткого подмножества посред-
ством функции принадлежности   [26]: 

    : 0 1X X ,   F . 

Если элементы модели – паттерны, т.е. 
функции двух аргументов, то элементы универ-
сального множества – координаты  x,y . Да-

лее, где это возможно без потери смысла, для 
уменьшения громоздкости выражений будем 
использовать функции одной переменной x . 

Операцию D  определим как обобщение 
операции отрицания с интервала [0,1] на [O,U]: 

   D : O,U O,U  (3.a) 

 
 

D O U

D U O




 (3.b) 

     
         

;A x ,B x X

A x B x D A x D B x .

 

  

F
 (3.c) 

Определение (3) обобщает поэлементно 
определенную операцию отрицания на опера-
ции над операндами в целом, т.е. учитывает 
внутреннюю коррелированность информации 
как ее важнейший атрибут. 

Операция преобразования Фурье F  связы-
вает функцию  A x , удовлетворяющую усло-

виям Дирихле, с ее фурье-образом  F  , назы-

ваемым также спектром: 

        exp 2
max

min

x

x

F A x F A x j x dx     , (4) 

где j – мнимая единица,  – частота (простран-
ственная, если x – пространственная координата). 

Преобразование Фурье удовлетворяет акси-
оматическому определению операции, задаю-
щей дуальность (3). Аксиома ограниченности 
(3.b) в идеальном случае имеет силу в форме: 

    
    

F x Const

F Const x

  

  
 

где  x  – -функция.  

Для унимодальных элементов модели пре-
образование Фурье удовлетворяет аксиоме мо-
нотонности (3.с) в форме: 

     
         

; A x ,B x X

A x B x F A x F B x ,   

 

  

F
 

где  0 1, , A – -срез A [31],   F A x  – 

спектр амплитуд (модуль фурье-образа). 
Если    A x ,B x  не унимодальны, то усло-

вие невозрастания имеет силу не для них са-
мих, но для определяемых согласно теореме 
Котельникова [27] их элементов a(x), b(x) в 
форме: 

     
         

; A x ,B x X

a x b x F A x F B x .   

 

  

F
 

Приняв алгебраическое произведение в ка-
честве поэлементно-определенной t-нормы  , 
получим свертку как t-конорму  (абстрактное 
сложение), фурье-дуальную произведению: 

          
    

F A x B x F A x F B x

F A x B x ,

  

 
 

где символ * обозначает операцию свертки 
двух функций 

         Conv
max

min

x

AB

x

A x B x A x B x dx     . 

Алгебра фурье-дуальных определяющих опе-
раций есть алгебра нечетких подмножеств, по-
скольку даже если исходные элементы модели – 
четкие, т.е. представляются отображением 

 0 1X , , то результат свертки описывается как

 0 1X , , т.е. нечеток по определению [26]. 

Из определения вычитания как сложения с 
аддитивно противоположным элементом [28] 
следует, что операция корреляции   в алгебре 
имеет смысл вычитания (абстрактного) : 
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       
      

       
max

min

x
*

x

A x B x A x * B x

F F A x F B x

A x B x dx A x B x ,

  

  

   



 

где астериск – символ комплексного сопряжения. 
Преобразование Фурье (4), задающее дуаль-

ность, определяет диссипативность модели, 
включая необратимость вычислений, в том чис-
ле, в смысле операций сложения и вычитания: 

     
           

; 

   (5)

A x ,B x X

A x B x C x C x B x A x .



    

F
 

1.3. Нейросетевая реализация алгебры  

Алгебра адекватна двухслойной нейронной 
сети (Рис. 2) с весами связей, формируемыми 
по модели внешнего произведения: если пат-
терны  S x,y и  P x,y описывают состояние 

нейронных слоев S и R при обучении сети  
(эталонные паттерны), то веса связей в про-
странстве Фурье, в которых запомнены ассоци-
ированные пары паттернов, описываются вы-
ражением: 

       *
x yH , F S x, y F P x,y   . (6) 

При предъявлении в слое S паттерна 

 S x,y в слое R формируется паттерн 

       
     

      
      

ζ
max max

max min

x y

y x
*

y x

P x, y F F S x,y H ,

S x S x, y P x, y dxdy

S x, y S x,y * P x, y

S x, y S x,y P x,y

y

,

,

     

   

 





 

 



 

т.е. сеть реализует модель гетеро-ассоциа-
тивной памяти (по определению последней). 

Здесь и далее для более ясного изложения 
мы приняли единую систему координат для 
всех слоев НС и не отражаем в нотациях инвер-
сию координат при двойном преобразовании 
Фурье. 

1.4. Формирование индуктивной гипотезы 

Принципиальная схема (Рис. 1) на этапе ин-
дуктивного обобщения может быть рассмотре-

на как ассоциативная память, включающая две 
ассоциативные памяти: результатов М ↔ Si и 
случаев Рi ↔ Si, связанные общими для них 
ПВР индексных образов Si. Веса связей в пред-
положении линейности запоминания весов 
формируются согласно (6): веса i-го результата: 

 
        exp 2 (7)

Result
i x

*
i i x Pi Si

H

F P x F S x j x x ,

 

   
 

а i-го случая 

 
        exp 2 (8)

Case
i x

*
x Mi Sii

H

F M x F S x j x x ,

 

   
 

где координаты с нижними индексами описыва-
ют положение соответствующих эталонных пат-
тернов в нейронных слоях при обучении сети. 

Примем, что локализация паттернов при 
обучении сохраняется постоянной, т.е. 

 1 : Si Sj Si, j ,n x x x     и аналогично для Рi и 

M. Строго говоря, это допущение излишне,  
достаточно выполнения условия 

 1 : Pi Si Pj Sji, j ,n x x x x     , т.е. сохранения 

взаимного положения паттернов в обучающих 
парах М ↔ Si и Рi ↔ Si, но оно позволит суще-
ственно упростить дальнейшие выкладки без 
потери общности рассмотрения. 

xM 

xSi 

xPi

S HCase+HResult 

Si

R 

М 

HCase

HResult 

Pi 

Рис.2. Принципиальная схема  
двухслойной нейросети 

 

S и R – слои репрезентаций образов, S – индексных
(меньших терминов), R – индуцируемых Pi  и понятия
M; стрелки – однонаправленные связи случаев HCase и
результатов HR; xSi, xPi, xM – положение соответствую-
щих ПВР при обучении сети 
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Символы H для обозначения весов связей 
выбраны потому, что выражения (7) и (8) по 
формально-математическому определению – 
голограммы Фурье, вне зависимости от метода 
их реализации. 

Веса обученной на n примерах сети: 

      
1

n
Re sult Case

x i x i x
i

H H H


     .  (9) 

Если обученной сети в слое S предъявляется 
индексный паттерн Si , то в слое R формируется 

          
     

     

                                 (10)

i x M i i

i P i i

M i j
i j

j P i j
i j

F F S x H M x x * S x S x

P x x * S x S x

M x x * S x S x

P x x * S x S x





         
      

     

    




 

Первое и третье слагаемые в (10) описывают 
паттерн MR(x), формируемый в области ПВР 
понятия M, а второе и четвертое – паттерн PR(x) 
в области индуцируемого образа P. При этом 
первое и второе слагаемые описывают восста-
новление эталонных ПВР в той мере, в которой 
автокорреляционная функция    i iS x S x    , 

играющая роль импульсного отклика системы, 
описывающего ее диссипативность (5), может 
быть аппроксимирована δ-функцией. Третье и 
четвертое накладываются на восстановленные 
эталонные паттерны как помеха.  

Для анализа выражения (10) примем, что 
ПВР индексных образов в пределах последова-

тельности   1

n

i i
S


 частично коррелированы, т.е. 

могут быть представлены в виде: 

     
   

     1

C U
i i i

C
i i

U
i i

S x S x S x

S x m S x

S x m S x ,

 

  
   

 (11) 

где коэффициент  0 1m ,  описывает удельный 

вес коррелированного фрагмента в паттерне – 
как по площади, так и по амплитуде. 

Соответственно, если SU
i и SU

j ортогональны, 
то коэффициент взаимной корреляции индекс-
ных паттернов 2S

ij m  . Тогда сумма второго и 

четвертого слагаемых в (10) примет вид:  

       
     

     
     
           

     
     

       1

R i P i i

j P i j
i j

C
i P i i

Ind
i P i i

C U C U
j P i i j j

i j

C
i P i i

Ind
i P i i

S C
ij j P i i

P x P x x * S x S x

P x x * S x S x

P x x * S x S x

P x x * S x S x

P x x * S x S x S x S x

P x x * S x S x

P x x * S x S x

n P x x * S x S x





      
     

      
      

       

      
      
       






     

     

     

        
     

     

     

2

1 1

2

S Ind
ij j P i i

i j

U U
j P i j

i j

C U
j P i j

i j

S C
ij i P i i

Ind
i P i i

S Ind
ij j P i i

i j

U U
j P i j

i j

P x x * S x S x

P x x * S x S x

P x x * S x S x

n P x x * S x S x

P x x * S x S x

P x x * S x S x

P x x * S x S x











      

     

     

            

      
      

     













         C U C N
j P i j R R

i j

P x x * S x S x P x P x


     
(12) 

В (12) мы приняли 

       C U U C
i j i jS x S x S x S x         . 

Все слагаемые в (12) пространственно сов-
падают – налагаются друг на друга. Первое 
слагаемое описывает требуемый для решения 
задачи субпаттерн общих признаков, обозна-
ченный выше как  C

RP x . Сумма второго – пя-

того слагаемых обозначена как помеха  N
RP x . 

Второе слагаемое      Ind
i P i iP x x * S x S x    

описывает восстановленный субпаттерн част-
ных признаков, его вклад в помеху не зависит 
от числа обучающих примеров n. Покажем, что 
третье – пятое слагаемые, зависящие от числа 
примеров n, влияние итоговой помехи  N

RP x  

уменьшают с ростом обучающей выборки n.  
Сравним модулированность восстановлен-

ных субпаттернов  C
RP x  и  N

RP x . В качестве 

интегральной оценки модулированности пат-
тернов используем их дисперсии. Дисперсия 
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паттерна связана со значением его функции ав-
токорреляции в начале отсчета Kii(0,0): 

 0 0ii
i

x y

K ,
D

L L



, (13) 

где xL  и yL  – размеры паттерна в предположе-

нии его прямоугольной формы. 
Используем известное свойство функции кор-

реляции суммы случайных процессов [29, 30]: 

         

       
1 1

                     (14)

n n n

i ii i ij i j
i i i j

n

ii i ij i j
i j

K X x K X x K X x ,X x

nK X x K X x ,X x ,

  



 
   

 

 

  


 
где Xi(x) – паттерн как i-ая реализция случайно-
го поля, Kij и Kii – функции взаимной корреля-
ции i-го и j-го паттернов и автокорреляции i-го, 
соответственно.  

Тогда, если Xi(x) коррелированы и их разме-
ры (площади паттернов и длины сигналов) по-
стоянны, то из (12) и (13) следует: 

    2

1

n

i ii i
i

D X x n D X x


 
 

 
 . (15) 

Дисперсия требуемого для решения задачи 
паттерна, описываемого первым слагаемым в 
(12), согласно (14) будет зависеть от числа обу-
чающих примеров n и коэффициента корреляции 
индексных образов S

ij  следующим образом: 

         
        
  

2

2

1 1

1 1

1 1 ,                                                      (16)

C S C
R ij i P i i

S C
ij i P i i

S С
ij iR

D D n P x x * S x S x

n D P x x * S x S x

n D

           

          

  

 
где С

iRD  – дисперсия члена в фигурных скобках, 
т.е. i-го субпаттерна в слое R с учетом ее изме-
нения относительно дисперсии эталонного 
субпаттерна Pi

C в результате свертки с импуль-
сным откликом схемы    i iS x S x    . 

При 1S
ij  , т.е. полной коррелированности 

индексных образов, C
RD  зависит от числа при-

меров n  квадратично, согласно (15). 
Детальный анализ дисперсии помехи, опи-

сываемой остальными слагаемыми в (12), со-
пряжен с появлением и учетом большого числа 
ковариационных членов, существенно загро-
мождающих итоговое выражение, но дающих 

относительно небольшой вклад, которым на 
практике в силу нестрогости выполнения для 
большинства реальных паттернов гипотезы эр-
годичности [29] можно пренебречь. Поэтому 
ограничимся рассмотрением двух крайних слу-
чаев: полной коррелированности и, напротив, 
некоррелированности индексных образов. 

При полной коррелированности индексных 
образов дисперсия помехи принимает вид:  

     
     

     

 1                                       (17)

Ind
i P i i

N
IndR

i P j j
i j

Ind
i P i i

i

Ind Ind
iR ijR

P x x * S x S x
D D

P x x * S x S x

D P x x * S x S x

nD n n D



             
 

      

  



  

 

где       Ind Ind
i P i i iRD P x x * S x S x D      , а 

Ind
ijRD  – ковариация i-го и j-го субпаттернов 

частных признаков.  
Отсюда в первом приближении зависимость 

отношения дисперсий восстановленных в слое 
R субпаттерна общих признаков и простран-
ственно совпадающего с ним субпаттерна по-
мехи от числа примеров n может быть оценена 
следующим выражением: 

 
  

 

  
  

2

2

1 1

1 1

1 1
                                  (18)

1 1

SСC
ijiRR

N Ind Ind
R iR ijR

Ind
iR

SС
ijiR

Ind Ind
iR ij

nDD
V n

D D D
n n

D

nD
,

D n n

  
  

 
   

 

  


  

 
где Ind

ij  – коэффициент корреляции i-го и j-го 

субпаттернов индивидуальных признаков ин-
дуцируемых образов. 

Введем корреляционную оценку информа-
ционной емкости субпаттернов [31]: 

2

Ind Ind
Ind x y

R

L L
r

 


, (19) 

где Rr  – радиус корреляции с учетом влияния 
импульсного отклика. Тогда, как показано в [31]: 

2Ind
ij Ind


 


, 

где   - коэффициент, зависящий от функции 
корреляции поля (процесса). Отсюда имеем: 
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 
  

 

2
1 1

2
1 1

SC
ijR

N
R

Ind

nD
V n

D
n n

  
 

 
  

 

. (20) 

Зависимость отношения (20) от числа обуча-
ющих примеров n растет с ростом оценки  
информационной емкости субпаттернов индиви-
дуальных признаков Ind . Зависимость отноше-
ния (20) от оценки информационной емкости 
субпаттернов именно индивидуальных призна-
ков отражает механизм решения задачи – сгла-
живание с ростом n субпаттернов индивиду-
альных признаков как все более ровного фона, 
на котором выявляются субпаттерны общих 
признаков. 

При полной некоррелированности индексных 
образов выражение (16) теряет зависимость от 
числа наложенных голограмм:  

C С
R iRD D . 

Дисперсия помехи, напротив, эту зависи-
мость сохраняет, так как принимает вид:  

     
     

      122

Ind
i P i i

N
R

i P j j
i j

Ind
iR i P j j

i j

P x x * S x S x
D D

P x x * S x S x

D D P x x * S x S x D





             
 
 

       
 




(21) 

где 12D  – ковариация первого и второго слага-
емых в первой строке (21). 

Поскольку число максимумов кросскорре-
ляционной функции, участвующих в формиро-

вании       i P j jP x x * S x S x    , равно Ind , 

то в первом приближении можно принять: 

       Ind
i P j j iRD P x x * S x S x D     . 

Отсюда видно, что если при n=1 отноше-
ние дисперсий 

 
СC
iRR

N Ind
R iR

DD
V n

D D
  , 

то при n=2, даже без учета ковариационного 
члена 122D : 

 
2

С
iR
Ind
iR

D
V n

D
 , 

т.е. снижается. Дальнейшее увеличение числа 
примеров n в силу (14) может вести к некото-
рому росту этого отношения, но при любом n>1 
оно будет меньше 1.  

Таким образом, при частичной коррелиро-
ванности индексных паттернов обучающей по-

следовательности   1

n

i i
S


 дисперсия активиро-

ванного в слое R субпаттерна общих признаков 
растет быстрее, чем дисперсия субпаттерна, со-
ответствующего субпатетрнам частных призна-
ков. При этом математическое ожидание обоих 
субпаттернов как суммы случайных полей 
(процессов) растет одинаково – пропорцио-
нально n [30]. Иными словами, общая модули-
рованность субпаттерна общих признаков с ро-
стом n сохраняется, а субпаттерна частных 
признаков – уменьшается, он превращается в 
равномерный фон. Следовательно, отношение 
дисперсий  V n  может служить оценкой эф-

фективности выделения субпаттерна общих 
признаков относительно субпаттерна частных 
по критерию их модулированности. 

Биологические системы эффективно решают 
задачу выделения общих фрагментов в после-
довательности образов [32]. Возможно, что ме-
тод ее решения основан на реализации преоб-
разования Фурье (4) нейронными структурами 
рецептивных полей [17-21]. 

Рассмотрение суммы первого и третьего чле-
нов в (10), т.е. восстановленного паттерна MR, 
здесь опустим, так как и анализ, и результат ана-
логичны вышепроведенному с тем, что в силу от-
сутствия в паттерне M различающихся фрагмен-
тов выражения существенно упрощаются. 

1.5. Формирование правила 

Выше дана модель первого шага перехода от 
образного мышления к понятийному –
индуктивного формирования паттерна нового 
понятия. Ниже покажем решение второго этапа. 

Для формирования правила необходимо 
сформировать и записать связи восстановлен-
ных в слое S паттернов: наличествующего по-
нятия M и индуктивной гипотезы (12). Строго 
говоря, эти паттерны уже связаны посредством 
связей (9). Но использование этих связей пред-
полагает промежуточный шаг – активацию в 
слое S паттерна CS , т.е. построение ассоциа-
тивной цепочки «понятие → образ → понятие». 
С точки зрения реализации «чистого» понятий-
ного, т.е. абстрактного, мышления желательно 
установление правила как прямой ассоциаций 
«понятие → понятие», свободной от промежу-
точных ассоциаций с конкретными образами.  
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Для этого добавим к двухслойной НС (Рис. 2), 
использованной для формирования индуктивной 
гипотезы, еще один слой С, получив трехслой-
ную НС, представленную на Рис. 3. 

Если паттерны MR и PR (10) в слое R активиро-
ваны i-м индексным паттерном Si, то веса связей 
слоев R↔C в пространстве Фурье согласно (6) 

           
        
           

        

exp 2

exp 2       (22)

Rule
i

* *
i R i i

*
R i x M P

* *
i R i i

*
R i x P M

H

F S x F M x F S x F S x

F P x F S x j x x

F S x F M x F S x F S x

F P x F S x j x x



 

    

 

  
 

Если отношения дисперсий  V n  для вос-

становленных в слое R паттернов MR и PR до-
статочны для того, чтобы можно было прене-
бречь членами (12), описывающими помеху 

N
RP  для PR (и аналогичными членами для MR), 

то при предъявлении связям (22) паттерна по-
нятия M (в слое R), второе слагаемое в (22) вос-
становит в слое С паттерн нового понятия PC 

    

 
       
       

Rule
C

i iC
R P

i i

P F F М x H

M x * S x S x
P x x *

M x * S x S x

    
  
  
  

 (23) 

Аналогично, при предъявлении в слое R 
паттерна нового понятия PC, первое слагаемое в 
(22) восстановит в слое С паттерн ранее нали-
чествовавшего понятия M.  

1.6. Потери информации при порождении 
понятия 

Выражение в квадратных скобках в (23) 
описывает импульсный отклик системы, т.е. 
оценивает её диссипативность. Его влияние 
проявляется в увеличении радиуса корреляции 
rR восстановленного паттерна понятия (23) от-
носительно радиуса корреляции эталонного 
субпаттерна общих признаков PC. Увеличение 
радиуса корреляции, в свою очередь, ведет к 
снижению оценки информационной емкости 
порождаемого понятия  

2

C C
C x y

R

L L
r

 
  

относительно информационной емкости субпа-
ттерна общих признаков PC, на основе которого 
это понятие сформировано. 

Минимизация импульсного отклика и, соот-
ветственно, потерь информации, как видно из 
(23), возможна в пространстве Фурье на обоих 
этапах работы сети: 

1. На этапе обучения НС примерами – выбо-
ром условий записи связей (7) и (8). В частно-
сти, методом «разбеливания» совместных спек-
тров, т.е. выполнением условий: 

       
       

*
i i

*
i i

F S x F S x Const

F P x F P x Const ,

 

 
  (24) 

Тогда       i iS x S x x    и потерь ин-

формации не происходит. 

 S  HCase+HR

Si

R 

МR 

HResult

PR 

HRule

С 

PС 

HCase

Рис.3. Принципиальная схема трехслойной нейросети, развивающей двухслойную НС (Рис.2) 
для формирования правила 

С–слой репрезентации паттерна нового понятия PC ; стрелки – связи слоев 
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2. На этапах формирования правила (22) и 
предъявления понятия M (23) разбеливанием его 
спектра амплитуд (модуля фурье-образа), т.е. 

    F M x Const  . (25) 

Совместное выполнение (24) и (25) обеспечи-
вает равенство импульсного отклика дельта-
функции и, согласно (22) и (23), связь и взаимное 
восстановление паттернов понятий без потерь 
информации (без потерь мелких деталей в пат-
тернах). 

2. Моделирование  

Моделировалась работа НС в предположении 
линейности динамического диапазона регистри-
рующих сред для записи весов связей. Предпола-
галось невыполнение свойства инвариантности к 
сдвигу преобразования Фурье, что соответствует 
регистрации связей нейронных слоев в объеме. 
Моделировались оба этапа задачи: 

– индуктивное порождение паттернов гипо-
тезы понятия;  

– установление связи нового понятия со ста-
рым и восстановление паттерна нового понятия 
паттерном ранее наличествовавшего. 

Численные эксперименты были проведены 
для двух вариантов: 

1. Для выполнения требования на отсутствие 
иных, кроме частоты появления в обучающей 
выборке, критериев отнесения признаков к об-
щим или частным, паттерны терминов M, Si и Pi 
представлялись реализациями одного стацио-
нарного случайного процесса; 

2. Для наглядности обрабатывались изобра-
жения, иллюстрирующие моделируемый пример. 

Поскольку структуры биологического мозга 
имеют объемную организацию, то при модели-
ровании предполагалось, что свойство инвари-
антности преобразования Фурье к сдвигу силы 
не имеет. 

2.1. Моделирование на примере  
паттернов как реализаций стационарного 
случайного процесса 

Паттерны представлены реализациями ста-
ционарного случайного процесса с экспоненци-
альным спектром амплитуд и случайным спек-
тром фаз с нулевым матожиданием и 
дисперсией 2, радиусом корреляции по уров-
ню 0.5 r=11 отсчетов. Длины всех паттернов 

составляли 1024 отсчета, т.е. оценка информа-

ционной емкости паттернов 93L
r   . Ин-

дуцируемые паттерны Pi моделировались для 
двух вариантов: 

– пространственного разнесения субпаттер-
нов PС

i и PInd
i – в этом случае их длины были 

равны L=512 отсчетов, т.е. информационная 
емкость обоих субпаттернов оценивалась 

46 5
C IndC Ind L L .r r     ; 

– пространственного наложения субпаттер-
нов PС

i и PInd
i, их длины LС=512 и LInd=1024,  т.е. 

информационная емкость субпатетрнов: общих 

признаков 46 5
CC L .r    и частных призна-

ков 93
IndInd L

r   . 

Субпаттерн общих признаков PС
i, одинако-

вый для всех реализаций, занимал боковые об-
ласти каждой реализации Pi (от 0 до 255 и от 
768 до 1024 отсчетов), а субпаттерн PInd

i  при 
отсутствии наложения – центральную область 
(256 – 767) отсчетов. 

Моделировалась запись весов связей: ли-
нейная и с вариантами разбеливания для ис-
ключения потерь информации – выполнением 
условий (24) и (25). 

На Рис. 4 дан один из паттернов Pi, использо-
вавшийся для обучения сети, и паттерны, форми-
руемые согласно (23) при выполнении условий 
(24) и (25). Обобщение проведено на пятнадцати 
примерах при пространственном разнесении и 
наложении субпаттернов PСi и PInd

i  и полной кор-
релированности индексных паттернов.  

Рис. 4. Паттерны: 1 – индуцируемый P1 (первый
пример при обучении, второй, третий – восстанов-
ленные по результатам обучения на 15 примерах);
2 – с пространственным разнесением PС

i и PInd
i;

3 – с их наложением
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На Рис. 5 даны зависимости дисперсий вос-
становленных субпаттернов PС

R и PInd
R в зави-

симости от числа обучающих примеров n для 
вариантов пространственного разнесения и 
наложения PС

i и PInd
i. На Рис. 6 даны зависимо-

сти дисперсий этих паттернов от числа приме-
ров n, нормированные на максимальную ам-
плитуду – такая нормировка соответствует 
согласованию амплитуды паттерна с рабочим 
участком активационной функции нейрона. 

Аппроксимация кривых на Рис. 5 для случая 
без наложения:  

2

2

0 56 0 29 25 157

14 77 0 25

C

Ind

D . . N . N

D . N . N ,

   

 
 

т.е. фактически квадратичная для PС
R, согласно 

(15), и линейная для PInd
R, согласно (14). Для 

случая с наложением PС
i и PInd

i  зависимость 
дисперсии от числа примеров сохраняет пре-
имущественно квадратичный характер для PС

R 
и существенно линейный для PInd

R 
2

2

80 37 85 22 22 99

4 26 22 13 0 44

C

Ind

D . . N . N

D . . N . N .

   

   
 

Таким образом, из Рис. 4-Рис. 6 видно, что 
эффект обобщения на примерах работает и в ва-
рианте пространственного наложения субпаттер-
нов PСi и PInd

i . Эффективность выделения общих 
признаков растет с ростом числа обучающих 
примеров согласно (20). 

Для подтверждения роли коррелированно-
сти индексных образов на Рис. 7 даны примеры 
для разных коэффициентов корреляции ин-
дексных образов Si при пространственном раз-

несении субпаттернов PС
i и PInd

i (обучение ве-
лось также на 15-ти примерах). 

Рис. 5. Зависимости дисперсий восстановленных 
паттернов PС

R (1, 3) и PInd
R (2, 4)  

от числа обучающих примеров n 
для 1, 2 – пространственного разнесения  

и 3, 4 – наложения PС
i и PInd

i 

Рис. 6. Зависимости нормированных  
на максимальную амплитуду дисперсий  

от числа примеров 
(обозначения кривых как на Рис. 5) 

Рис. 7. Паттерны: а – индуцируемый P1 (первый при-
мер при обучении), б – PR, восстановленный при пол-
ной коррелированности индексных паттернов ;

в – PR, восстановленный при частичной коррелиро-
ванности индексных паттернов ; г – PR, вос-

становленный при полной некоррелированности ин-
дексных паттернов  
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Рис. 4-Рис. 7 наглядно иллюстрируют рабо-
тоспособность модели: 

- при полной коррелированности индекс-
ных паттернов (Рис. 4 и Рис. 7 б) в восстановлен-
ном паттерне PC

R (от 0-го до 255-го и от 768-го до 
1024-го отсчетов) как модулированность, так и 
форма реализации сохраняются практически по-
стоянными, паттерн PC

R  – неискаженный эталон-
ный субпаттерн PС1; в области PInd

R (от 256-го да 
767-го отсчетов) модулированность существенно 
уменьшилась, максимальные и минимальные 
значения амплитуды приблизились к среднему 
значению, при этом восстановленный паттерн 
PInd

R ни одному из эталонных паттернов набора 

 
1

nInd
i i

P


 не соответствует. 

- аналогичные результаты наблюдаются 
при пространственном наложении субпаттер-
нов PС

i и PInd
i с тем отличием, что восстанов-

ленный паттерн PС
R не в точности совпадают с 

эталонным PС
1; 

- при частичной коррелированности ин-
дексных паттернов (Рис.7 в) 0 25S

ij .  метод 

работает с несколько меньшей эффективно-
стью: можно заметить как снижение отношения 
дисперсий, так и искажения восстановленного 
паттерна PС

R относительно эталонного PС
1; 

- при полной некоррелированности ин-
дексных паттернов (Рис.7.г) 0S

ij   метод не 

работает. 

2.2. Моделирование наглядного примера 

Моделировался наглядный пример на основе 
силлогизма «Darii»: 
Случаи: Эпикур (S1) – человек (M),  

Сократ (S2) – человек (M), etc. 
Результаты: Эпикур (S1) – смертен (P1),  

Сократ (S2) – смертен (P2), etc. 

Правило: Человек вообще (M) смертен (PC).
Число обучающих примеров n=5, использо-

ванные паттерны и их связь в виде ассоциатив-
ной сети, представлены на Рис. 8. Субпаттерн 
общих признаков PС представлял собой стили-

зованное изображение гробницы (шестиуголь-
ник), а субпатерны частных – надписи на ней, 
выполненные печатным шрифтом. В связи с 
тем, что индексные образы (скульптурные 
изображения) очень слабо коррелированы меж-
ду собой, в эксперименте формирование пат-
терна результата индуктивного обобщения PC

R 
выполнялось по модели (10) – (20) не в слое R, 
а непосредственно в слое C. Эта модификация 
не затрагивает принципиальной сути метода, 
так как механизм работы тот же самый, осно-
ван на свойстве корреляционной функции 
(дисперсии) суммы (14).  

Результаты представлены на Рис. 9. На 
Рис. 10 даны теоретические и эксперименталь-
ные (измеренные) зависимости дисперсий от 
числа примеров n. 

Особенность данного примера в том, что до-
статочно велика только информационная ем-
кость индексных паттернов, а паттерны, инду-
цируемые и понятия имеют, очевидно, низкую 
информационную емкость. Более того, субпат-
терны частных признаков (надписи) явно име-
ют периодические составляющие и частично 
коррелированны (одинаковые буквы и их эле-
менты в разных надписях). Но слабая взаимная 
коррелированность индексных образов обусло-
вила и слабую кросскорреляционную (ковариа-
ционную) составляющую в восстановленных 

Рис. 8. Пример ассоциативной сети и паттернов, 
использованных в численном эксперименте 

   

Рис. 9. Результаты численного эксперимента – восстановленный паттерн (гипотеза понятия)  
в зависимости от числа примеров (1 – 5) 
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паттернах. Вместе с тем, в примере, строго го-
воря, не выполнено требование на отсутствие 
априорных критериев отнесения признаков к 
общим или частным, так как стилизованное 
изображение гробницы по своим характеристи-
кам отличается от надписей. 

Заключение 

Представлена модель перехода от образного 
к понятийному мышлению на основе индук-
тивного формирования понятий при обработке 
образов. Модель развивает ранее показанные 
возможности алгебры фурье-дуальных опера-
ций по реализации на ассоциативной памяти 
монотонной и немонотонной логик в классе не-
четко-значимых в плане реализации правдопо-
добных рассуждений. Модель соответствует 
критерию биологической мотивированности в 
части обработки информации, представленной 
паттернами внутренней репрезентации, и обу-
чаемости вместо формального программирова-
ния. Судя по результатам нейрофизиологиче-
ских исследований [17-21], есть основания 
полагать и возможное соответствие положен-
ной в основу модели алгебры фурье-дуальных 
операций реальным когнитивным механизмам, 
работающим в живых системах. Модель сво-
бодна от требований на априорную информа-
цию о критериях различения частных и общих 
признаков образов, в том числе, от ограничения 
на разнесение частных и общих признаков по 
шкале их общности. 

Вместе с тем, данная модель предполагает 
устойчивость взаимной пространственной лока-
лизации паттернов внутренней репрезентации 
наличествующего понятия и индуцируемых об-
разов в рамках обучающего набора примеров. 
Поскольку наличествующее понятие и индуциру-
емые образы (большие термины) связаны между 
собой индексными образами (меньшими терми-
нами), то модель позволяет реализовать запоми-
нание и восстановление временной последова-
тельности индексных образов, характерной для 
биологической памяти и используемой живыми 
системами для анализа и поиска закономерностей 
в цепочках событий [32]. 

Модель соответствует тезису когнитивного 
подхода об обусловленности свойств модели 
обработки информации свойствами ее матери-
ального носителя [33]. Эта обусловленность 
конкретизирована зависимостью оценки ин-

формационной емкости индуктивно порождае-
мого понятия от характеристик сенсорных 
трактов, условий записи весов связей и свойств 
регистрирующих сред, ведущих к дополни-
тельной фильтрации. Дополнительная филь-
трация при обучении и восстановлении ведет к 
изменению радиуса корреляции запомненных и 
восстановленных паттернов и, тем самым, из-
менению их информационной емкости.  

Авторы считают приятным долгом выразить 
благодарность проф. Кузнецову О.П., проф. 
Фоминых И.Б. и с.н.с., к.т.н. Ройзензону Г.В. за 
обсуждения и критические замечания, способ-
ствовавшие формированию развиваемого под-
хода, а также Рецензенту за критические заме-
чания, направленные на улучшение подачи 
материала.  
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Algebra of fourier-dual operations: conceptual thinking generation 
A.V. Pavlov, P.V. Kochetkov  

 
Abstract. Two steps of conceptual thinking on the figurative one basis generation have been considered: 
the first step is inductive concepts generation by set of examples processing, and the second one is  
connections of the generated concepts with the yet existed ones establishing. The task has been consid-
ered in the framework of biologically inspired approach, i.e. both figurative and conceptual forms of  
information are represented and processed by the patterns of inner representation. A model based on the  
algebra of Fourier-dual operations for the both steps of the task solving has been proposed. Inductive  
concepts generation is implemented by sub-pattern of common features in the generalized on a set of  
examples pattern revealing under the criteria of the sub-patterns mutual correlation. A measure for  
revealing efficiency in dependence on both: a number of examples in the learning set and the sub-pattern 
of individual features information measures is proposed. Three layered neural network for the model  
implementation has been proposed. Computer simulations in the framework of “Darii” syllogism  
inversion results have been demonstrated. 
Keywords: Figurative thinking, Conceptual thinking, Associative memory, Induction, Inductive concepts 
generation, Fourier-duality, Correlation, Neural networks, Pattern of inner representation 
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