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Аннотация. Обучение в  течение всей жизни является основополагающим 

в  автономной робототехнике для приобретения и  корректировки знаний 

с  помощью опыта. Тем не  менее, обычные глубокие нейронные модели 

для распознавания действий из  видео не  учитывают обучение на  протя-

жении всей жизни, а  скорее изучают пакет обучающих данных с  заранее 

определенным количеством классов действий и образцов. Таким образом, 

существует необходимость в разработке обучающих систем, способных по-

степенно обрабатывать доступные сигналы восприятия и адаптировать их 

ответы с течением времени. В данной статье предлагаем вам рассмотреть 

самоорганизующуюся нейронную архитектуру для постепенного обучения 

классификации действий человека по  видеопоследовательностям. Архи-

тектура включает в себя растущие самоорганизующиеся сети, оснащенные 

рекуррентными нейронами для обработки изменяющихся во  времени 

шаблонов. Метод использует набор иерархически организованных рекур-

рентных сетей для неконтролируемого изучения представлений действий 

с  постоянно растущими пространственно-временными восприимчивыми 

полями. Обучение в течение всей жизни достигается с точки зрения нейрон-

ной динамики, основанной на предсказаниях, в которых рост и адаптация 

рекуррентных сетей определяются их способностью восстанавливать упоря-

доченные по времени входные последовательности.

Ключевые слова: обучение в течение всей жизни, распознавание действий, 

глубокое обучение без присмотра, самоорганизующиеся нейронные сети.

Иерархическая организация визуальной коры 
вдохновила вычислительные модели на  распоз-
навание действий из видео, с помощью глубоких 

архитектур нейронных сетей, предоставляющих совре-
менные результаты на  наборе эталонных наборов дан-
ных.

Как правило, визуальные модели, использующие 
глубокое обучение, содержат набор уровней свертки 
и  объединения, обученных иерархически для получе-
ния представлений элементов действия с  возрастаю-
щей степенью абстракции [3]. Эта схема обработки со-
гласуется с  нейрофизиологическими исследованиями, 
подтверждающими наличие функциональных иерархий 

с  постоянно увеличивающимися пространственными 
и  временными рецептивными полями вдоль корковых 
путей [4, 12]. Было доказано, что подготовка моделей 
глубокого обучения для последовательностей действий 
требует больших вычислительных затрат и  требует до-
статочно большого количества обучающих выборок для 
успешного изучения пространственно-временных филь-
тров. Кроме того, вышеописанные подходы были раз-
работаны для изучения конкретной серии обучающих 
действий, таким образом, предполагая именно данный 
обучающий набор. Этот обучающий набор должен со-
держать все необходимые знания, которые можно лег-
ко использовать для прогнозирования новых образцов. 
Следовательно, такая схема обучения не  подходит для 
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более естественных сценариев, где искусственный агент 
должен постепенно обрабатывать набор воспринимае-
мых сигналов, по мере их поступления.

Таким образом, указанные обстоятельства обусла-
вливают актуальность, теоретическую и  практическую 
значимость выбранной темы исследования.

Обучение в  течение всей жизни считается необхо-
димым для когнитивного развития и  играет ключевую 
роль в автономной робототехнике для прогрессивного 
приобретения знаний через опыт и развитие значимых 
внутренних представлений в  течение обучающих сес-
сий [5, 13]. При работе с нестационарными данными си-
стемы обработки должны учитывать интеграцию новой 
информации при сохранении существующих знаний [2]. 
Эта проблема известна как дилемма стабильность-пла-
стичность и хорошо изучена как в биологических систе-
мах, так и в вычислительных моделях. В частности, цель 
теорий стабильности-пластичности состоит в  том, что-
бы избежать катастрофического вмешательства, то есть 
процесса записи новых знаний, перезаписывающих ста-
рые знания. Для управляемых ошибками моделей сое-
динений, таких как сети с обратным распространением, 
критическое рассеивание может быть устранено путем 
использования специальных структур обработки [7].

В данной статье мы рассмотрим глубокую нейронную 
архитектуру для обучения действиям тела в течение всей 

жизни и начнем с иерархической нейронной самоорга-
низации. Данная архитектура состоит из  серии иерар-
хически организованных самоорганизующихся нейрон-
ных сетей для обработки действий тела по  признакам 
позы-движения (рис.  1). Каждый уровень в  иерархии 
включает в  себя рекуррентный вариант сети Growing 
When Required (GWR) [6], Gamma-GWR и механизм объ-
единения для изучения функций действия со все более 
большими пространственно-временными рецептивны-
ми полями. В  последнем слое интегрированы нейро-
нальные паттерны активации из  разных путей. В  целях 
классификации действий мы предлагаем ассоциативный 
Gamma-GWR (AG-GWR), чтобы развить связи между ви-
зуальными представлениями паттернов позы-движения 
и символическими метками.

Иерархии обеспечивают удобный компромисс с точ-
ки зрения селективности инвариантности путем раз-
ложения сложной задачи в  иерархию более простых 
задач [9]. С  вычислительной точки зрения иерархиче-
ская структура обладает преимуществом повышенной 
вычислительной эффективности за  счет совместного 
использования функциональных возможностей на  не-
скольких уровнях, например, низкоуровневые сети 
представляют собой словарь функций, которые могут 
совместно использоваться несколькими задачами.

Предлагаемая глубокая архитектура состоит из двух 
отдельных потоков обработки для функций позы и дви-

Рис. 1.Схема рассматриваемой глубоко нейронной архитектуры с рекуррентными сетями GWR для 
распознавания действий.
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жения и  их последующей интеграции в  модель, являю-
щуюся аналогом верхней височной борозды головного 
мозга (далее STS — superior temporal sulcus). Tan, Singer, 
Serre, Sheinberg и Poggio [11] показали, что моделирова-
ние нейронов STS в виде простой линейной взвешенной 
суммы входных данных по  короткой временной шкале 
дало хорошее соответствие данным нейронных реакций 
STS у макак по задаче восприятия движения тела. С вы-
числительной точки зрения было показано, что раздель-
ная обработка позы тела и особенностей движения улуч-
шает точность распознавания действий. На рис. 1 видим, 
как сигналы действия позы и движения обрабатываются 
отдельно в  вентральном (VP) и  дорсальном путях (DP), 
соответственно. Каждая сеть состоит из  рекурентной 
конкурентной сети. На этапе STS рекуррентная сеть GWR 
изучает ассоциативные связи между представлениями 
действий прототипа и символическими метками.

Рассмотрим временную сеть GWR, Gamma-GWR, ко-
торая снабжает каждый нейрон произвольным числом 
контекстных дескрипторов для увеличения глубины па-
мяти и временного разрешения в духе модели гамма-па-
мяти [1]. Далее произойдет модификация функции акти-
вации модели GWR и  правила обучения, чтобы учесть 
пространственно-временную обработку с  использова-
нием гамма-фильтрации.

Сеть GWR снабжается рекуррентными нейронами, 
следуя соответствующим формулировкам контекстного 
обучения [10], так что наиболее подходящий нейрон wb 
для входа x(t) вычисляется следующим образом:

 (1)

  (2)

  (3)

для каждого k = 1,…, K, где α, β∈(0; 1) — постоянные 
значения, которые модулируют влияние входного тока 
и  прошлых активаций, b(t-1) является индексом наи-
более подходящего нейрона в  момент времени t-1, а 

.Эта формулировка изучения контекста 
сочетает в себе компактную обратную ссылку на преды-
дущий нейрон с  наилучшим соответствием с  отдельно 
контролируемым вкладом текущего ввода и  прошлого 
с  произвольной сетевой топологией. Для инициализа-
ции сети необязательно иметь серию обучающих об-
разцов. Вместо этого нейроны постепенно создаются 
и настраиваются со временем. Таким образом, мы ини-
циализируем наши дескрипторы контекста 
. Для K = 1, то  есть только одного контекстного дес-
криптора, Gamma-GWR сводится к временному GWR, как 
представлено у Parisi, Strickert и Hammer [8, 10] которые 
показали, что SOM с  контекстным обучением сходится 

к  эффективному фрактальному кодированию заданных 
последовательностей с высокой точностью временного 
квантования.

Функция затухания с  уменьшением значений па-
раметра αi постепенно пропускает экспоненциально 
меньшее количество входных данных с  течением вре-
мени. Поскольку определение дескрипторов контекста 
является рекурсивным, было показано, что установка 

 уменьшает распростра-
нение ошибок от ранних стадий фильтрации до контек-
стов более высокого порядка для Gamma-SOM и Gamma-
GNG.

Обучение выполняется путем адаптации веса и век-
торов контекста наиболее подходящих нейронов и  их 
соседей в соответствии с

  (4)

  (5)

где  — скорость обучения, которая модулирует об-
новление нейронов. В отличие от SOM, скорость обуче-
ния не уменьшается со временем. Вместо этого счетчик 
срабатывания  используется для модуляции объема 
обучения. Счетчик запуска нейрона i инициализируется 
на 1 и уменьшается в соответствии со следующим прави-
лом привыкания [6]:

 (6)

где k и   — константы, управляющие поведением 
кривой. Этот механизм заставляет нейроны, которые 
запускаются чаще, обучаться меньше, тем самым спо-
собствуя конвергенции сети и  в  некоторой степени 
напоминая SOM-подобные реализации, которые по-
степенно уменьшают ширину ядра функции соседства 
и  скорость обучения. Следует отметить, что, в  отличие 
от  SOM, топология сети GWR не  является фиксирован-
ной, а скорее развивается со временем после обучения, 
подобного Хеббовскому обученю, то  есть нейроны, ко-
торые совместно активируются, связаны друг с другом. 
В  отличие от  стандартного GWR (где активация сети 

), в Gamma-GWR эта функ-
ция заменяется на   с db, как опреде-
лено в формуле (2).

Возвращаясь к  тематике обучения в  течение всей 
жизни. В  растущих самоорганизующихся сетях, таких 
как GWR [6], могут быть созданы доступные ресурсы 
для выделения новой информации с  точки зрения но-
вых нейронов и  сетевых соединений, обусловленных 
распределением входных данных. С  использованием 
иерархических сетей Gamma-GWR, как описано ранее, 

ИНФОРМАТИКА И ВЫЧИСЛИТЕЛЬНАЯ ТЕХНИКА И УПРАВЛЕНИЕ

132 Серия: Естественные и технические науки №11 ноябрь 2019 г.



обучение в  течение всей жизни может быть достигну-
то с  точки зрения нейронной динамики, основанной 
на  предсказаниях. Чтобы распределить ресурсы для 
новой информации, рост сетей модулируется их способ-
ностью восстанавливать шаблоны нейронной активации 
из предыдущего сетевого уровня.

Учитывая два смежных сетевых уровня GL–1 и GL в рас-
сматриваемой архитектуре, нейронные активации из GL–1 
отправляются в  GL через соединения с  прямой связью. 
Нейронный рост в алгоритме обучения модулируется спо-
собностью GL восстанавливать последовательности акти-
вации из GL–1. Учитывая наиболее подходящий нейрон wb 
для текущего входа x(t), как определено минимальным 
расстоянием в формуле. (1) активация сети вычисляется 
как  и счетчик запуска  ней-
рона обновляется. Новый нейрон будет добавлен, когда 

, и  где  — порог активации, который 
устанавливает максимальное расхождение (расстояние) 
между входной последовательностью из  GL–1 и  ее наи-
более подходящим нейроном в GL. Следовательно,  
можно рассматривать как ошибку предсказания последо-
вательностей нейронной активации в GL, которые восста-
навливают последовательности прототипа из GL–1, так что 
каждая сеть более высокого уровня может научиться пе-
риодически восстанавливать входные последовательно-
сти из сетей более низкого уровня. Порог срабатывания 
fT гарантирует, что существующие нейроны обучаются пе-
ред выделением новых, тем самым обеспечивая точную 
настройку топологической карты.

Самоорганизующаяся динамика обучения иерархии 
учитывает предотвращение катастрофических помех 
путем обновления нейронов в  соответствии с  конку-
рентным обучением по хеббам, чтобы они представляли 
новую информацию на основе ее сходства с существую-
щими знаниями или путем выделения новых нейронов 
всякий раз, когда существующие недостаточно пред-
ставляют новую информацию.

Когда нейрон срабатывает, возраст соединений 
от нейрона к его топологическим соседям устанавлива-
ется равным 0, в то время как возраст остальных соеди-
нений увеличивается на значение 1. Таким образом, ме-
ханизм возраста соединения используется для контроля 
надежности информации в растущей сети.

Теперь рассмотрим объединение слоев. Вычисли-
тельные модели с глубокой архитектурой получают ин-
вариантные отклики путем чередования слоев детек-
торов признаков и  нелинейных пулирующих нейронов 
с  использованием операции максимальной (MAX), ко-
торая, как было показано, обеспечивает более высокую 
специфичность признаков и более устойчивую инвари-
антность по отношению к линейному суммированию.

В рассматриваемой архитектуре реализуются уровни 
пула MAX после каждого конкурентного уровня (Рис. 1). 
Для каждого патча входного изображения наилучший со-
впадающий нейрон  будет вычислен в кон-
курентном слое (n – 1), и только его максимальное зна-
чение веса  передается следующему уровню n:

 (7)

где b вычисляется по  формуле. (1). Верхний индекс 
тильды на  указывает, что это значение не является 
фактическим нейронным весом слоя n, а  скорее объе-
диненным значением активации из слоя (n – 1), которое 
будет использоваться в качестве входных данных в слое 
n для изучения нейронных весов прототипа. Поскольку 
пространственное восприимчивое поле нейронов уве-
личивается вдоль иерархии, этот процесс объединения 
даст масштаб и положение инвариантности.

Далее рассмотрим ассоциативное обучение и  клас-
сификацию. Целью классификации является прогно-
зирование меток действий из  невидимых образцов 
действий. Для этой цели последняя сеть GSTS оснащена 
ассоциативным механизмом обучения для сопоставле-
ния меток образцов с прототипами нейронов, представ-
ляющих сегменты действия.

На этапе обучения нейронам в GSTS можно присвоить 
мет ку l (с l из набора L классов меток) или оставить без 
метки. Ассоциативная матрица H(i, l) хранит частотное 
распределение меток выборки в  сети, т. е. каждый ней-
рон i хранит количество раз, которое данная выборка 
метки  была связана с  ее нейронным весом. Эта 
стратегия маркировки не требует заранее определенно-
го количества классов действий. Когда новый нейрон r 
создан и  при условии, что  является меткой входного 
образца x(t), ассоциативная матрица H увеличивается 
на  одну строку и  инициализируется в  соответствии с 

 и 

 при . 

Когда вместо этого обновляется существующий наи-
более подходящий нейрон b, мы увеличиваем  
на величину  и уменьшаем  на   где 
. Если метка выборки  отсутствует в  L, создается но-
вый столбец в  H и  инициализируется ) и 

, тогда как если входная выборка не помече-
на, то H не обновляется

Этот механизм маркировки дает нейроны, связанные 
с  наиболее часто встречающимися метками, таким об-
разом, также обрабатывая ситуации, в которых образцы 
меток могут иногда отсутствовать или повреждаться. 
Нейроны в сети GSTS активируются последними входны-
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ми выборками K + 1, то есть от времени t до t – K. Метка, 
которую мы принимаем во  внимание, является одной 
из  самых последних входных данных x(t). Чтобы пред-
сказать метку  нового образца  после завершения 
обучения, мы вычисляем класс меток с наибольшим зна-
чением ассоциативной матрицы для наиболее подходя-
щего нейрона b в   как 

Таким образом, в  отличие от  подходов пакетного 
обучения, обучение на  протяжении всей жизни имеет 
решающее значение для постепенного развития зна-
ний, основанных на прогрессивно доступных способах 
восприятия. В  этой статье мы показали, что обучение 
в  течение всей жизни может развиваться с  точки зре-
ния управляемой предсказанием нейронной дина-
мики с  представлениями действий, возникающими 

в  иерархии самоорганизующихся нейронных сетей. 
Рассмотренная модель обучения демонстрирует кон-
курентоспособную производительность по  сравнению 
с  современными моделями глубокого обучения, обу-
ченными с  заранее определенным количеством клас-
сов действий, демонстрируя устойчивую производи-
тельность даже в  случае отсутствия или повреждения 
меток выборки и адаптации к нестационарным входным 
распределениям.

Предложенную архитектуру можно считать дальней-
шим шагом к  созданию более гибких моделей нейрон-
ных сетей способных обучаться более правдоподобным 
и  надежным визуальным воспроизведениям, которые 
развиваются и настраиваются с течением времени на ос-
нове визуального опыта.
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