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Аннотация. В теории знаковой картины мира элементарной единицей информации при моделировании произволь-
ных когнитивных процессов планирования, целеполагания и рефлексии является знак, понимаемый как четырехком-
понентная структура. Отдельные компоненты знака отвечают за реализацию более простых непроизвольных процес-
сов, которые играют роль автоматических поддерживающих функций. Для описания поддерживающих функций 
картины мира используются понятия каузальной матрицы и каузальной сети, определения которых уточняются в 
данной работе. Вводятся процедуры распространения активности по каузальной сети. На примере образной компо-
ненты знака предложен алгоритм формирования каузальной матрицы и фрагмента каузальной сети. В качестве те-
стовой задачи рассмотрена задача идентификации аномалий в локомоторных движениях человека. 
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Введение 

Одной из основных проблем при разработке 
информационных систем, в особенности интел-
лектуальных систем управления виртуальными 
агентами или реальными физическими робота-
ми, является проблема выбора такого способа 
представления, интеграции и проявления ак-
тивности знаний, который бы обеспечил вы-
полнение сложных, не реализуемых классиче-
скими методами искусственного интеллекта 
интеллектуальных функций. К таким функци-
ям, прежде всего, относятся функции целепола-
гания, интроспекции и коллективного планиро-
вания. Перспективным подходом к решению 
этой проблемы является подход, развиваемый  

в рамках теории знаковой картины мира [1]. 
Эта теория представляет собой психологически 
и биологически правдоподобную формализа-
цию элементов индивидуального знания и ко-
гнитивных функций. 

При моделировании знаковой картины мира 
выделяют три уровня описания: синтаксиче-
ский, семантический и структурный [2]. На 
синтаксическом уровне вводится понятие знака 
как элементарной единицы произвольного ин-
дивидуального знания, состоящей из трех ос-
новных компонент (образа, значения и лич-
ностного смысла) и имени, который объединяет 
эти три компоненты в единую согласованную 
структуру (аналогичные модели можно найти в 
[3-5]). Каждый компонент знака представляет 
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свой тип информации о представляемой знаком 
сущности или явлении, которыми могут быть 
как объекты, ситуации или действия внешнего 
мира, так и внутренние состояния носителя 
картины мира или его «внутренние» действия, 
меняющие только эти состояния. На том же 
синтаксическом уровне вводится понятие 
функции связывания компонент в единую 
структуру – знак [6]. На семантическом уровне 
каждая компонента знака представляется в виде 
набора предикатов языка исчисления предика-
тов первого порядка и набора правил, как их 
понимают в искусственном интеллекте [7]. Это 
позволяет ввести семантические определения и 
описания ряда отношений на множестве ком-
понентов знака: сходства и различия образов, 
сценарного отношения на значениях и ситуаци-
онного на личностных смыслах [2, 6]. На семан-
тическом уровне удается описать ряд когнитив-
ных функций, таких как планирование [8, 9] и 
целеполагание [10], которые являются основны-
ми составляющими процесса синтеза произ-
вольного поведения агента. Такие когнитивные 
функции будем называть произвольными. Нако-
нец, на структурном уровне описания модели 
знаковой картины мира вводятся понятия кау-
зальной сети и каузальной матрицы. Уточняя 
структуру компонент знака, эти понятия позво-
ляют построить описания ситуации и предска-
зать результаты действия, а также простроить 
модели ряда вспомогательных когнитивных 
функций, таких как распознавание и категориза-
ция [10, 11]. Подобные обеспечивающие функ-
ции описываются с помощью понятий распро-
странения активности на каузальных сетях. 

Понятие знаковой картины мира как особого 
способа представления знаний о себе и о внеш-
ней среде не было бы столь полезным при моде-
лировании когнитивных функций человека, если 
бы не было снабжено алгоритмом его пополне-
ния, т.е. некоторым методом машинного обуче-
ния, направленного на формирование новых зна-
ков и определенных структур на их множестве. 
Ряд вопросов на эту тему, в частности, вопрос 
итерационного связывания двух компонент, был 
рассмотрен ранее [8]. Настоящая работа направ-
лена на разработку одного из базовых алгорит-
мов, а именно, формирования образной компо-
ненты знака в режиме обучения без учителя, т.е. 

при автоматическом выделении паттернов в по-
токе внешних данных, поступающих, например, 
от сенсорных систем интеллектуального агента. 
В работе уточняются понятия каузальной матри-
цы и каузальной сети, вводится более точное 
определение активности и правил ее распростра-
нения. На этой основе описан алгоритм форми-
рования фрагмента каузальной сети и приведены 
результаты экспериментального исследования 
работы предложенного алгоритма в задаче иден-
тификации аномалий в записях движений (локо-
моций) человека. 

1. Основные определения  
структурного уровня 

Вначале уточним основные определения, 
которые будут использоваться в данной работе. 

Определение 1. Каузальным тензором 
( ) [ , , , ]cT n T n n t   будем называть трехмерный 

массив действительных чисел размерности 
r q h  , который снабжен идентификатором n 
и тремя ссылочными векторами:  

1) признаковым вектором 1 2( , ,..., )qn n n n  

длины q , определяющим список идентифика-
торов каузальных тензоров, являющихся при-
знаками для данного тензора ( )T n ;  

2) временным вектором 1 2( , ,..., )
cc ht t t t  

длины ch h , задающим индексы элементов 
тензора по третьей оси, которые относятся к 
индексам условий тензора, соответственно 
остальные e ch h h   индексов относятся к ин-

дексам эффектов et  тензора;  

3) прецедентным вектором 1 2( , ,..., )r     

длины r , содержащим типы i  прецедентов 

размерности q h  в каузальном тензоре. 

Каузальный тензор ( )T n , представляющий в 
модели картины мира некоторую часть инфор-
мации о внешнем или внутреннем для носителя 
картины мира явлении, интерпретируется как 
r  прецедентов кодирования этой информации 
в виде каузальной матрицы Z  размерности 
q h . В общем случае прецеденты могут быть 
нескольких типов, что определятся алгоритмом 
формирования тензора. Столбцы, или события, 
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, [1,2,..., ]ie i h , каузальной матрицы представ-
ляют собой множество признаков, совместно 
проявляющихся при работе с этой частью ин-
формации в дискретные моменты времени 
1,2,...,h , абсолютная длина t  которых опреде-
ляется тем, какому уровню иерархии принадле-
жит каузальный тензор ( )T n  (см. далее). Призна-

ковый вектор n  задает множество ссылок на 
другие тензоры, которые являются признаками 
для данного тензора, организуя, таким образом, 

иерархию на множестве тензоров. Событие ie  в 

каузальном тензоре соответствует множеству 
идентификаторов тензоров-признаков: 

1 2( , ,..., ) { ( ) : }i i i i f
i q j j je f f f T n n n f      , 

где f  - некоторый порог проявления признаков. 
Множество всех событий каузальной матрицы 
делится на два непересекающихся подмножества, 
элементы которых определяются временным век-

тором ct : подмножество событий-условий 

{ :1 }c i cE e i h i t      тензора и подмножество 

событий-эффектов { :1 }e i eE e i h i t      
(схема каузального тензора на Рис. 1). 

Как отмечалось в более ранних работах 
[2, 10], в зависимости от того, является ли нуле-

вым вектор et  (или длина вектора ct  равна h ), 

т.е. присутствуют ли в тензоре события-
эффекты ( eE  ), тензоры бывают двух ти-
пов: объектные (представляют в картине мира 
статические объекты и ситуации) и процедур-
ные (представляют действия и процессы). 

Далее дадим формальное определение той 
структуре, которая образуется на множестве 
тензоров, связанных друг с другом ссылками 
через признаковые вектора. 

Определение 2. Каузальной сетью ( , )W  T L  
будем называть ориентированный помеченный 
мультиграф, в котором множеству вершин T   
с метками 1 2{ , ,...}n n  соответствует множество 

каузальных тензоров 1 2{ ( ), ( ),...}T n T n , а множе-
ство дуг L  состоит из дуг 

( ) ( ) ( [ , , , ], [ , , , ])i i j i i ci i j j cj jl T n T n T n n t T n n t     

таких, что i jn n , и помеченных тройкой 

1 2 3{ , , }   , где 

1) 1 k   такая, что k j   и 

1 2( , ,..., ) ( ) ( )u u u
u q c j e je f f f E n E n    , в ко-

тором u f
vf   , т.е. эта метка соответствует 

такому прецеденту в тензоре ( )jT n , для кото-

рого в каузальной матрице существует собы-
тие, в котором тензор-признак ( )iT n  проявля-

ется со значением выше порога f ; 

2) 2 kt   такая, что если 0kt  , то k cjt t  и 

в 1 2( , ,..., ) ( ) ( )k k k

k

t t t
t q c j e je f f f E n E n    су-

ществует kt f
vf  , а если 0kt  , то k ejt t  и в 

1 2( , ,..., ) ( ) ( )k k k

k

t t t
t q c j e je f f f E n E n    суще-

ствует kt f
vf  , т.е. эта метка соответствует 

такому событию в прецеденте 1 k   тензора 

( )jT n , для которого в каузальной матрице су-

ществует тензор-признак ( )iT n , проявляющий-

ся со значением выше порога f ; 

3) 3 w   такая, что если 0w  , то w i  , 

т.е. определяет прецедент в тензоре ( )iT n , ко-

торый кодирует признак для тензора ( )jT n , ес-

ли же 0w  , то признак кодируется всеми 

прецедентами тензора ( )iT n . 

Каузальная сеть, представляющая собой осо-
бый тип семантической сети [12], описывает как 
связаны друг с другом такие сложные структуры 
как каузальные тензоры. При этом необходимо 
отметить, что одна или несколько подсетей кау-

Рис. 1. Схема каузального тензора 
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зальной сети могут не иметь циклов и представ-
лять собой дерево, состоящее из нескольких 
уровней иерархии, на каждом из которых кау-
зальные тензоры имеют некоторые общие харак-
теристики, например, один и тот же параметр ха-

рактерного времени t  или схожие признаковые 

вектора. В целом, структуру каузальной сети 
можно охарактеризовать как гетерархию [13], т.е. 
объединение нескольких иерархий. 

Как было сказано во введении, информацию 
о некотором явлении, которое опосредуется в 
картине мира субъекта, можно разделить на три 
составляющие: образ, значение и личностный 
смысл. Каждую из этих компонент мы будем 
представлять каузальным тензором соответ-
ствующего типа: тензор образа, тензор значе-
ния и тензор личностного смысла. Таким обра-
зом, возможные каузальные сети также 
распадаются на три типа: сети на образах, зна-
чениях и личностных смыслах. При этом дуга в 
каузальной сети интерпретируется в зависимо-
сти от типа сети: для сети образов дуга отража-
ет зависимость «часть-целое», «действие-
поддействие» или «явление-характерный при-
знак», для сети значений – «сценарий-роль» 
или «класс-подкласс», для сети личностных 
смыслов – «ситуация-участник ситуации». 
Приведем несколько примеров, поясняющие 
введенные определения и структуры для каж-
дой компоненты картины мира. 

На Рис. 2 изображен фрагмент каузальной 
сети на образах, который представляет собой 
описание объекта «лицо», моделируемого тен-
зором с соответствующим идентификатором. 
Этот объект состоит из частей, которые одно-
временно являются его характерными призна-
ками: «левый глаз», «правый глаз», «нос» и 
«рот». При этом, одновременно, «лицо» являет-
ся составной частью и характерным признаком 
для объекта «тело». Т.к. все тензоры в данном 
примере являются объектными, то все метки на 
концах дуг графа больше нуля, показывая, к ка-
кому столбцу-событию условий принадлежат 
соответствующие признаки. В этом примере 
также предполагается, что для каждого тензора 
количество прецедентов равно 1. Если принять 
порог f  равным 1, то единственная каузаль-
ная матрица тензора ( )T n  с идентификатором 

n=«лицо» будет иметь вид: 

1 0 0 0

0 1 0 0
,

0 0 1 0

0 0 0 1

Z

 
 
 
 
 
 

 

признаковый вектор для него n =(«левый глаз», 
«правый глаз», «нос», «рот»), временной вектор

(1,2,3,4)ct  , прецедентный вектор (1)  .  

На Рис. 3 представлены аналогичные примеры 
для фрагментов каузальных сетей на значениях и 
личностных смыслах. Левый фрагмент представ-
ляет собой описание схемы действия «рисовать», 
в котором соответствующий тензор связан отно-
шениями «сценарий-роль» с ролями или аб-
страктными классами объектов, которые могут 
быть потенциальными участниками этого сцена-
рия: «субъект» (активный исполнитель действия), 
«объект» (что получается в результате действия), 
«инструмент» (с помощью чего выполняется дей-
ствие). Данный состав характеризует процедур-
ный тензор (одна из дуг имеет 2 1   ). Здесь же 

представлен пример и объектного тензора с иден-
тификатором «геометрическая фигура», которая 
является экземпляром класса «объект» и, одно-
временно, классом для экземпляров «квадрат», 
«треугольник», «трапеция». 

Рис. 2. Фрагмент каузальной сети на образах 

Каждый тензор представлен в виде овала, в котором по6
казаны прецеденты тензора в виде квадратов, правая,
заполненная часть которых, символизирует множество
событий6эффектов. Названия над овалами соответ6

ствуют идентификаторам  тензоров, числа рядом с

началом дуги – метке , числа рядом с концом дуги –

метке . Метке  соответствует порядковый номер

матрицы внутри овала. 
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Справа на Рис. 3 представлена конкретная 
ситуация «рисования», в которой процедурный 
тензор «рисовать» связан отношениями «ситу-
ация-участник» с тензорами, представляющими 
объекты «Иван» (человек, субъект действия), 
«трапеция» (объект действия), «карандаш» (ин-
струмент, с помощью которого выполняют 
действие) и «бумага» (одно из условий совер-
шения действия). 

В ряде работ было показано, что такой форма-
лизации представления знаний достаточно для 
описания внешней и внутренней для носителя 
картины мира информации в таких задачах, как 
планирование коллективного поведения, пере-
мещение и рассуждения в пространстве [14, 15]. 
Более подробное описание возможных вариантов 
формирования отношений на множестве вершин 
каузальных сетей (семейства отношений 

, ,p m aR R R ) можно найти в [2]. 

1.1. Знак и семиотическая сеть 

На основе введенных структур каузального 
тензора и каузальной сети мы можем уточнить 
определения основных понятий в модели кар-
тины мира. Пусть функция связывания 

( ( )) ( )y x y
x i jT n T n   устанавливает соответ-

ствие между тензором типа x  и тензором типа 
y , где типом может являться p  (тензоры кау-

зальной сети на образах), m  (тензоры каузаль-
ной сети на значениях), a  (тензоры каузальной 
сети на личностных смыслах). Функция связы-
вания, таким образом, объединяет тензоры раз-

ных типов, позволяя переходить от тензора од-
ной сети к тензору другой. 

Определение 3. Знаком ( )s n  с именем n бу-

дем называть четверку , ( ), ( ), ( )p m an T n T n T n  

такую, что выполняются все три соотношения: 
( ( )) ( )p a m p p

a m p T n T n    , 

( ( )) ( )a p a m m
p a m T n T n     и 

( ( )) ( )a m p a a
m p a T n T n    , т.е. для любой ком-

позиции функций связывания тройка тензоров 
( ( ), ( ), ( ))p m aT n T n T n  является неподвижной 

точкой. 
Для определенного вида функций связыва-

ния для выполнения всех трех соотношений 
достаточно продемонстрировать выполнение 
только одного из них, например, 

( ( )) ( )p a m p p
a m p T n T n    , остальные будут 

формальным следствием. Далее будем считать, 
что используются функции связывания имен-
ного такого вида. 

Необходимо отметить, что при включении в 
знак все три тензора получают один и тот же 
идентификатор n, который совпадает с именем 
знака. В то же время допускается существова-
ние в каузальных сетях таких тензоров, кото-
рые не принадлежат ни одной неподвижной 
точке, т.е. означенной может быть только часть 
информации, которая имеется в картине мира. 
При этом предполагается, что функции y

x  

связывания могут доопределяться в процессе 
обучения, меняя, соответственно, и множество 

Рис. 3. Пример фрагмента каузальной сети на значениях (слева) и личностных смыслах (справа) 

Обозначения те же, что и на Рис. 2 
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знаков: часть из тензоров перестают быть свя-
заны и знак удаляется, другие тензоры образу-
ют новую неподвижную точку, формируя но-
вый знак. Ряд таких процедур по 
формированию новых знаков описан в [2, 6]. 

Определение 4. Семиотической сетью бу-
дем называть тройку , , ,nW W Ψ Φ , где 

{ , , }p m aW W WW  - семейство каузальных сетей 

на образах, значениях и личностных смыслах, 

{ , , }m a p
p m a   Ψ  - семейство функций свя-

зывания, Φ  - семейство правил распростране-
ния активности по каузальным сетям, 

( , )n nW N R  - семантическая сеть на именах, в 

которой множество вершин N  является  
множеством имен знаков 

{ : ( ( )) ( )}p a m p p
a m pN n T n T n     , а семей-

ство отношений nR  задает лингвистические 

связи на множестве имен знаков и является 
трансляцией отношений на множестве компо-
нент знака (семейств , ,p m aR R R ). 

Сеть на именах в данном определении семи-
отической сети играет второстепенную роль, 
выполняя функцию генерации лингвистическо-
го описания содержимого картины мира. Одна-
ко есть свидетельства, что сеть на именах  
может выполнять и более активную, управля-
ющую функцию [16]. Перейдем к описанию 
правил распространения активности, составля-
ющих семейство Φ . 

1.2. Понятие активности и модели 
когнитивных функций 

В теории знаковой картины мира предпола-
гается введение и описание различных опера-
ций ( )T T    над каузальным тензором, к ко-
торым можно отнести две основные: 

1) len  - операция обновления в процессе 
обучения, в результате которой меняются как 
элементы самого тензора, так и его временных 
и прецедентных векторов (см. алгоритм фор-
мирования тензора); 

2) comp  - операция внутреннего обобщения, 
когда ряд схожих прецедентов тензора объединя-
ется в один обобщенный прецедент, в этом слу-

чае также меняются и элементы тензора, и преце-
дентный вектор. 

Для определения модели когнитивной 
функции в знаковой картине мира определим 
понятие активности и семейство функций ее 
распространения Φ . С каждым каузальным 
тензором ( )iT n  сопоставим действительное 

число 0 1i  . Множество активных тензоров 

{ ( ) | }i i aT n    T  определяется некоторым 

параметром порога активности a . То же самое 

понятие определим и для элементов тензора: 
каждому ненулевому элементу тензора 
( , , )k ln t   поставим в соответствие действи-

тельное число 0 1ktl  . Изменения значений 
активности тензоров и его компонент подчи-
няются двум наборам правил: локальные прави-
ла и глобальные правила. Рассмотрим их фор-
мулировки в допущении, что мы используем 
только три возможных значения активности, 
т.е. {0,0.5,1}, 1a    (неактивное, полуактив-
ное и активное состояния). 

Локальные правила распространения актив-
ности (схематически изображены на Рис. 4) для 
тензора ( ) [ , , , ]i i cT n T n n t  : 

1) Восходящее правило: если в момент време-
ни t  тензор ( )jT n  такой, что jn n  и 1j  , то 

все ненулевые элементы ( , , )lj t   тензора ( )iT n  в 

каждом прецеденте l  становятся активными, т.е. 

1jtl  . 

2) Предсказывающее правило: если в момент 

времени t  событие te  прецедента l  в тензоре 

( )iT n  активно (т.е. : 0 1t t
k t k ktlf e f      ) и 

ct t , то все ненулевые элементы ( , 1, )lk t   со-

бытия 1te   становятся полуактивными, т.е. 

1 0.5jt l   . 

3) Нисходящее правило: если в момент време-
ни t  в каждом активном прецеденте (т.е. 

0 :u u t    ue  - активно) тензора ( )iT n , собы-

тие te  - активно (т.е. : 0 1t t
k t k ktlf e f      ), то 

все тензоры ( )jT n , соответствующие ненулевым 
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элементам ( , 1, )lj t   события 1te   в каждом 

прецеденте l  становятся полуактивными. 

4) Каузальное правило: если в момент вре-

мени ct t  событие 
ct

e  активно, то для всех 

событий-эффектов последовательно применя-
ется предсказывающее правило и нисходящее 
правило с поправкой на то, что распространяет-
ся полная активность, т.е. 1jtl  . 

К глобальным правилам распространения ак-

тивности для знака , ( ), ( ), ( )p m as n T n T n T n , 

по сути, относится только одно правило: если 

тензор ( )xT n  типа x  активен и ( ( )) ( )y
x T n T n  , 

то тензор ( )yT n  типа y  становится полуактив-

ным, т.е. 0.5j  . Глобальное правило позволяет 

переводит процесс распространения активности с 
одного типа сети на другой за счет работы функ-
ций связывания. 

Для того, чтобы с течением времени все тен-
зоры сети не стали активными, вводится время 
затухания. Например, для рассмотренного вы-
ше случая {0,0.5,1}, 1a    такой период мо-

жет равняться характерному времени тензора, 
т.е. весь тензор и все его элементы перестают 
быть активными по истечении характерного 

времени. Источником активности для сети на 
образах служат поступающие сигналы, а для 
сети личностных смыслов – внутренние по-
требности, которым также можно поставить в 
соответствие некоторые «внутренние» сенсоры. 

Определение 5. Назовем моделью когни-
тивной функции последовательность знаков 

1 2( , ,...)s s  таких, что ( )i is n  тензоры каждой 

компоненты ( ), ( ), ( )p m a
i i iT n T n T n  являются од-

новременно активными, т.е. распространение 
активности приводит к активации таких кау-
зальных тензоров, которые формируют знак на 
каждом этапе распространения активности. 

2. Алгоритм формирования  
каузального тензора 

Перейдем к одному из важнейших алгорит-
мов, обеспечивающих функционирование карти-
ны мира, – к алгоритму обучения или формиро-
вания нового каузального тензора и, в частности, 
каузальной матрицы. Мы будем рассматривать 
случай независимого формирования образного 
тензора. Ряд случаев образования новых компо-
нент в итерационном взаимозависимом случае 
был рассмотрен в [8]. Предлагаемый алгоритм 
обучения основывается на принципе иерархиче-
ской временной памяти (HTM) [17, 18] и состоит 
из следующих основных шагов: 

Шаг 1. Формирование пространственного 
представления. 

Шаг 2. Поиск временных последовательно-
стей. 

Шаг 3. Выявленной причинно-следственной 
зависимости. 

Обучение проходит для некоторого фраг-
мента каузальной сети без циклов, который 
можно представить в виде дерева тензоров. 
Предполагается, что предварительно имеется 
«схема» такого фрагмента, т.е. определено ко-
личество тензоров и их признаковые вектора. 
Вопрос получения схемы, или обучения виду 
иерархии, очень важен и требует отдельного 
рассмотрения, однако ряд подходов к решению 
этой проблемы можно найти в [19]. Рассмотрим 
каждый шаг формирования одного прецедента 
(одной каузальной матрицы) подробнее. 

Входом для алгоритма обучения является по-
следовательность векторов действительных чисел 

Рис. 4. Схематическое изображение локальных  
правил распространения активности 

Восходящее правило (все стрелки снизу вверх), пред6
сказывающее правило (дуговые стрелки в левой части
каузальной матрицы), нисходящее правило (все стрел6
ки сверху вниз в левой части матрицы), каузальное пра6
вило (дуговые стрелки и стрелки сверху вниз в правой
части матрицы) 
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1 2, ,...x x  длины q , которые характеризуют нали-
чие соответствующих признаков во входных 
данных. В каждый дискретный момент времени 

t , определяемый характерным временем t
i  для 

данного тензора ( )iT n , поступает вектор tx . Для 
тензора нижнего уровня иерархии это может 
быть вероятность срабатывания того или иного 
сенсора или яркость пикселя изображения в мо-
мент времени t . На первом шаге алгоритма про-
ходит кластеризация поступающих векторов, что 
соответствует пространственной группировке в 
оригинальном алгоритме HTM. В качестве мето-
да кластеризации могут быть использованы как 
простейшие алгоритмы (например, динамический 
вариант k-средних) в случае небольшой размер-
ности и слабой зашумленности данных, так и 
продемонстрировавшие свою эффективность ал-
горитмы формирования разреженных представ-
лений (SDR), кодирующих описание кластеров 
для зашумленных данных очень большой раз-
мерности. 

Для формирования SDR представления в 
нашей реализации использовался биологиче-
ски-правдоподобный алгоритм, использующий 
расширенную модель нейрона с дендритными 
сегментами (HTM-нейрон), синапсы которого 
обучаются по модифицированным правилам 
Хебба. Каждый HTM-нейрон имеет свое «ре-
цептивное поле», т.е. некоторое фиксированное 
множество индексов элементов входного век-
тора. Активность нейрона определяется тем, 
какова сила синапса, какому дендритному сег-
менту он принадлежит и каково значение эле-
мента вектора, соответствующего этому синап-
су в рецептивном поле. Обучение происходит 
за счет изменения силы синапса по правилу 
Хебба для каждого дендритного сегмента: при 
одновременной активности нейрона и входа 
сила синапса увеличивается, при разномомент-
ной активности – сила синапса уменьшается. 

HTM-нейроны организованы в так называе-
мые мини-колонки, активность которых опреде-
ляется активностью входящих в них нейронов. 
Активная мини-колонка подавляет активность 
соседних: по принципу «победитель получает 
все». Каждый признак (кластер входных векто-
ров) характеризуется набором мини-колонок, ко-
торые активируются в ответ на определенный 

входной вектор tx . Количество мини-колонок на 

нижних уровнях иерархии значительно превыша-
ет количество активных колонок в каждый мо-
мент времени, поэтому получаемое представле-
ние является разреженным. Мини-колонки в 
свою очередь организованы в колонки (узлы), 
связанные с другими колонками иерархическими 
связями. Мы будем сопоставлять одну колонку 

iK  одному казуальному тензору ( )iT n . 
На втором шаге алгоритма формируются так 

называемые временные группы из последова-
тельности признаков (кластеров), которые по-
следовательно идентифицируются на основе 
пространственного группировщика на первом 
шаге. Временная группа представляет собой 
марковскую цепь, узлами которой являются 
разреженные представления признаков (класте-
ров). Такие марковские цепи также кодируются 
на основе разреженного представления и явля-
ются подмножеством активных HTM-нейронов 
из множества выходных нейронов. Формирова-
ние цепей также происходит за счет правил  
Хебба (с учетом наличия дендритных сегмен-
тов). Выходом алгоритма обучения на данном 
этапе является получаемое разреженное пред-
ставление, т.е. вектор активных нейронов iy , 
однозначно кодирующий временную группу. 

Выход временного группировщика колонки 
(узла) iK  объединяется с выходами других ко-
лонок этого же уровня иерархии и формирует 

входной вектор 1x  для колонки следующего 

уровня иерархии. Для соответствующего высо-
коуровневого каузального тензора ( )jT n  ха-

рактерное время *t t
j ih  , т.е. на новом 

уровне иерархии сети на образах рассматрива-
ются более протяженные во времени и про-
странстве общие признаки и процессы. 

По окончании процесса обучения в колонке 

iK  нейронов формируется следующий кау-

зальный тензор [ , , , ]i cT n n t  :  

1) 1 2( , ,..., )r     - тензор состоит из r  
прецедентов (каузальных матриц), которые со-
ответствуют разным путям в полученных  
на этапе работы временного группировщика 
марковских цепях, при этом будем полагать, 
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что k u  , если пути принадлежат одной и то 

же марковской цепи; 
2) 1 2( , ,..., )qn n n n  - вектор идентификато-

ров признаков (кластеров), каждому идентифи-
катору n1 соответствует свой набор мини-
колонок колонки iK ; 

3) на данном шаге (1,2,.., )ct h , т.е. собы-
тия-эффекты в тензоре не выделены; 

4) элемент тензора с координатами ( , , )k vt n  
равен значению вероятности присутствия при-

знака vn  на t  шаге k -го пути на множестве 

марковских путей, полученных временным 
группировщиком. 

На заключительном 3-м шаге алгоритма реша-
ется задача разбиения множества событий преце-
дентов (каузальных матриц) тензора на два под-
множества: события-условия и события-эффекты. 
Иными словами, решается задача поиска такого 
разбиения множества последовательностей 

1 2( , ,... )k k k
he e e  событий одной и той же длины h , 

при котором подмножество событий 
{ | 0 : }k v v k

c u c w c w uE e u h v k e E e e           
не пересекается с множеством 

{ | : }k v v k
e u c w e w uE e h u h v k e E e e         , 

где знак   означает схожесть событий, т.е. рас-

стояние между векторами ,v k
w ue e  по некоторой 

метрике меньше порога c . В простейшем слу-

чае, при небольших значения h  можно исполь-
зовать перебор различных вариантов формирова-
ния множества cE  (соответственно и множества 

eE ). В более сложных случаях предполагается 
использовать произвольные операции логическо-
го вывода (поиска причинно-следственных  
связей) [20]. 

Отметим, что рассмотренный алгоритм рабо-
тает в том случае, когда изначально задана 
иерархия колонок (узлов) системы обучения, т.е. 
заранее определены дуги в формируемом фраг-
менте каузальной сети, но не известны заранее 
метки   для этих дуг. 

3. Экспериментальное исследование 

Рассмотренный алгоритм формирования 
фрагмента каузальной сети был исследован для 

задачи обнаружения аномалий в данных записи 
движений человека, в которой представленная 
модель формировала образы различных типов 
движений, а затем применялась для идентифи-
кации отклонений относительно сформирован-
ных образов в подаваемых данных. Необходи-
мо отметить, что задача поиска аномалий в 
записях локомоций человека решалась и ранее, 
так в [21] анализировались траектории, кото-
рым следовали испытуемые, а аномалии нахо-
дились как сильные отклонения от траектории. 
В [22, 23] поиск аномалий проводился в видео-
записях с большим количеством участников. 
Авторы ставили задачу выявления аномалий в 
действиях отдельных людей в толпе. В [24] бы-
ло проведено сравнение классификаторов ано-
малий, полученных с помощью скрытой мар-
ковской модели, линейных динамических 
систем и других подходов. В [25, 26] авторы 
помимо классификации движений проводили 
генерацию последовательностей движений. В 
настоящей работе не ставилась цель улучшить 
качество выявления аномалий по сравнению с 
имеющимися подходами. Данная задача высту-
пала в качестве модельного примера, на кото-
рой была продемонстрирована работоспособ-
ность предложенного алгоритма. 

Внешними явлениями, которые кодирова-
лись каузальными тензорами, служили раз-
личные типы локомоторных движений челове-
ка. Для обучения и тестирования модели были 
использованы данные из базы [27]. В качестве 
входных данных были использованы множе-
ство предобработанных видеозаписей,  
полученных с помощью технологии захвата 
движения. Видеозаписи содержат последова-
тельные снимки актера (кадры), совершающе-
го некоторое локомоторное действие: ходьба, 
бег, прыжки и т.д. Для создания видеозаписи 
был использован набор маркеров, располо-
женных на теле актера. Одновременно с запи-
сью видео движения велась запись расположе-
ния маркеров. Дополнительные каналы 
информации были использованы для обработ-
ки видеозаписей: удаления шумов, замены 
изображений человека на схематические изоб-
ражения, замена цветовой палитры. Пример 
кадров из использованных в работе видео 
представлен на Рис. 5. 
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Для тестирования алгоритма использовалось 
два вида аномалий: внезапное изменение поло-
жения актера на экране и изменение выполняе-
мого актером действия. Для создания аномалий 
кадры различных видеозаписей комбинирова-
лись друг с другом, либо удалялись для созда-
ния аномалии с резким перемещением актера. 
Примеры использованных аномалий приведены 
на Рис. 5. 

Все эксперименты проводились на трех 
конфигурациях модели: с одним, двумя и тремя 
уровнями иерархии. Каждый эксперимент со-
стоял из двух частей. 

1. Обучение модели на исходных данных. В 
ходе обучения исходная последовательность 
кадров видео была представлена модели 5-20 
раз (в зависимости от длины последовательно-
сти). В качестве остановочного критерия ис-
пользовался контрольный прогон модели с 
обучающей видеозаписью. Для этого прогона 
обученная модель фиксировалась, т.е. останав-
ливался процесс, в ходе которого происходит 
изменение синаптических связей. С помощью 
алгоритма нахождения аномалий проверялось 
насколько хорошо изучена обучающая после-
довательность. На обучающей последователь-
ности ожидаемый выход алгоритма нахожде-
ния аномалий не должен был обнаруживать 
аномалий с заданной точностью. 

2. Тестирование модели на данных с анома-
лией. Для тестирования модели, так же как для 
проверки в предыдущем пункте, обучение 
останавливалось и для каждого кадра последо-
вательности подсчитывались вероятности ано-
малий. Кадры, для которых подсчитанная веро-

ятность превышала заданный порог, обознача-
лись аномальными.  

При обработке каждого кадра последова-
тельности осуществлялся подсчет коэффициен-
та аномалии (anomaly coefficient – AC). Значе-
ние [0,1]AC  соответствует вероятности того, 

что текущий кадр является аномальным. Если 
AC равен нулю, то модель не считает кадр ано-
мальным, если AC близок к единице, то модель 
определяет кадр аномальным с высокой веро-
ятностью. Если в видеозаписи нет аномалий, 
ожидается, что модель определит 0AC   для 
всех кадров. После того как последователь-
ность кадров пропущена через модель, получа-
ется некоторый вектор вычисленных коэффи-
циентов realAC . После этого подсчитывается 

следующая оценка: 

( ) ( ) 2
exp

0

( )
n

i i
real

i

AC AC

n



, 

где n  – количество кадров в последовательно-
сти. Эта оценка использовалась в качестве мет-
рики для определения того, насколько хорошо 
модель справляется с поиском аномалий. Чем 
ближе оценка к 0, тем лучше работает модель. 

Был проведен ряд экспериментов (более по-
дробно [28]), которые показали, что построен-
ная модель успешно справляется с выявлением 
аномалий. На аномалиях с резким перемещени-
ем актера модели всех конфигураций показали 
одинаково высокие результаты и всегда без-
ошибочно определяли аномальные кадры. При 
обучении моделей на короткой последователь-
ности кадров оказалось, что переход от одно-

Рис. 5. Примеры кадров из экспериментальных видеозаписей (слева) 
и примеры аномалий (среднее и правое изображения) 
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слойной к двухслойной конфигурации дает 
значимый прирост в точности обнаружения 
аномальных кадров. Увеличение количества 
слоев до трех в этом типе экспериментов не 
приводит к значимому улучшению качества ра-
боты моделей, что может быть связано с корот-
кой длиной обучающей последовательности. 
При обучении на более длинной последова-
тельности кадров, которая отличается от корот-
кой сложностью представленного движения 
(эта последовательность представляет собой 
движение объекта под разными углами в раз-
ных направлениях), оказалось, что точность се-
тей росла с добавлением новых слоев в иерар-
хии, хотя в целом, как и ожидалось, была ниже, 
чем точность в предыдущих экспериментах.  

Заключение 

В работе представлен один из основополага-
ющих алгоритмов функционирования знаковой 
картины мира – алгоритм формирования образ-
ной компоненты знака в постановке обучения без 
учителя. Для этого в работы были уточены ос-
новные понятия: каузальной матрицы, каузаль-
ной сети, знака и семиотической сети. Введены и 
описаны правила распространения активности на 
сетях. Предложенный алгоритм состоит из трех 
основных шагов: формирование пространствен-
ного представления, поиск временных последо-
вательностей, выявленной причинно-следствен-
ной зависимости. Предложенная модель 
обучения была применена для поиска аномалий в 
видеозаписях локомоторных движений человека. 
В этой задаче модель формировала образы раз-
личных типов движений, а затем применялась 
для идентификации отклонений в подаваемых 
данных, идентифицируемых относительно сфор-
мированных образов. Была продемонстрирована 
работоспособность модели и зависимость каче-
ства обучения от количества уровней иерархии 
каузальной сети. 
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In the theory of the sign-based model of worldview the elementary unit of information (at modeling  
of any cognitive processes, such as planning, goal-setting and reflection) is the four-component structure 
named sign. Sign components are responsible for implementing relatively simple involuntary processes 
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based world model, the concepts of the causal matrix and the causal network are used, the definitions  
of which are specified in this paper. The procedures of activity spreading on the causal network are  
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