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Введение: в системах машинного зрения при обработке результатов экспериментов и моделировании интеллектуальных 
систем широко используются методы на основе адаптивного резонанса. Такие системы могут работать в условиях неопреде-
ленности, для описания которой используются интервальные данные. Но известные методы теории адаптивного резонанса не 
оперируют таким типом данных. Цель: разработать динамическую нейронную сеть на основе теории адаптивного резонанса 
для анализа образов с интервальными атрибутами и создать методы ее обучения. Результаты: предложена структура интер-
вальной нейронной сети с использованием теории адаптивного резонанса, которая позволяет решать задачу кластеризации 
данных при анализе многомерных образов с интервальными атрибутами в условиях действия различного рода помех и искаже-
ний. На ее основе разработана компьютерная программа для моделирования данной нейронной сети при решении указанной 
задачи. Проведено численное моделирование представленной интервальной нейронной сети, показавшее высокую эффектив-
ность при анализе зашумленных образов. Сеть обладает свойством самообучения. Анализ предложенных моделей мер близо-
сти (бинарной, меры близости 1, меры близости 2) входных образов нейронной сети и хранящихся в памяти продемонстрировал 
их схожую эффективность, но лучшей точностью обладает мера близости 2, которая и рекомендуется в качестве основной. 
Практическая значимость: описанная интервальная нейронная сеть расширяет возможности машинного зрения, мобильных 
роботов, может использоваться для создания систем анализа конфигурации пространства, в котором данный робот функцио-
нирует. Сеть может применяться также для выявления скрытых закономерностей при анализе экспериментальных данных, при 
создании информационно-советующих систем, работающих в условиях интервальной неопределенности.
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Введение

Современные информационно-управляющие  
системы работают в условиях наличия всевоз-
можных неопределенностей и ограничений 
[1–4]. Поэтому разрабатывать математические 
модели подобных систем и алгоритмы управле-
ния необходимо с учетом данных неопределен-
ностей. Наиболее простой подход в описании по-
добного рода систем — это использование интер-
вальных методов и моделей. В настоящее время 
интервальные методы интенсивно развиваются 
[5–9], что позволяет обращаться к ним при реше-
нии задач распознавания образов и управления 
сложными физико-техническими системами. 
Большое внимание в современной теории управ-
ления уделяется применению интеллектуаль-

ных средств [10–12], в частности, существуют та-
кие парадигмы, как нечеткие системы, нейрон-
ные сети, эмерджентные системы, эволюцион-
ные методы и т. д., каждая из которых имеет свои 
преимущества и недостатки. Перспективным 
при распознавании образов и управлении явля-
ется использование нейронных сетей не только 
прямого распространения, но и рекуррентных 
с памятью, например нейронных сетей на основе 
теории адаптивного резонанса (ART-нейронных 
сетей) [13–21]. Все больше в интеллектуальных 
системах объединяются различные парадигмы 
искусственного интеллекта в целях сочетания 
сильных свойств методов и возможностей устра-
нения недостатков. Это направление под назва-
нием «гибридные интеллектуальные системы» 
в настоящий момент эффективно развивается. 
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Нейронные сети обладают высокой обобщающей 
способностью, поэтому выбор данной парадиг-
мы и объединение с методами интервального 
анализа позволяют еще больше расширить это 
свойство. Создание новых видов интервальных 
нейронных сетей — важная и актуальная зада-
ча. ART-нейронные сети имеют преимущество 
над сетями прямого распространения, поэтому 
является перспективным их развитие и объеди-
нение с интервальными методами, что до недав-
него времени не разрабатывалось. В частности, 
ART-нейронные сети с применением гибридного 
подхода объединялись с нечеткой логикой, эво-
люционными методами, но не использовались 
для анализа интервальных данных. 

Основные сведения  
об ART-нейронных сетях

Теория адаптивного резонанса предложена 
Гроссбергом и Карпентером в 1987 г. для реше-
ния задач кластеризации данных, что привело 
к разработке ART-алгоритмов сначала для би-
нарных данных, а впоследствии — непрерывных 
и нечетких данных. Затем на базе разработан-
ных алгоритмов были созданы ART-нейронные 
сети. Гроссберг и Карпентер пытались решить 
задачу стабильности и пластичности при распоз-
навании образов, которая заключается в необхо-
димости усваивать новые знания при сохране-
нии уже проверенной информации, что модели-
рует процесс восприятия и обучения человеком. 
Требуется соблюсти баланс между фрагменти-
рованием нового поступающего знания и обоб-
щением данного знания, что нашло реализацию 
в виде нового класса динамических нейронных 
сетей — ART-нейронных сетей. В основе техно-
логии лежит идея генерации отклика нейронной 
сети и сравнение данного отклика с входным об-
разом при выполнении специального теста под 
названием «тест бдительности». Коэффициент 
бдительности — это некоторый пороговый коэф-
фициент, определяющий близость поступающей 
новой информации к уже хранящейся в нейрон-
ной сети. Если входной образ близок к отклику, 
который хранится в памяти нейронной сети, то 
входной образ добавляется в память оператором 
обобщения. Таким образом формируются клас- 
теры, которые используются при решении зада-
чи распознавания образов. Классическая ART-
сеть состоит из двух слоев, каждый из которых 
представляет собой самоорганизующуюся карту 
Кохонена. Они соединяются между собой вход-
ными звездами и выходными звездами, которые 
являются элементами нейронной сети. Также ис-
пользуется специальный блок для вычисления 
коэффициента бдительности, который управля-

ет активностью нейронов второй самоорганизу-
ющейся карты Кохонена. Используемые виды 
ART-нейронных сетей работают с бинарными, 
непрерывными и нечеткими данными. В зада-
чах распознавания образов и интеллектуальном 
управлении приходится оперировать различно-
го рода неопределенностями, одними из самых 
простых моделей которых являются интерваль-
ные. Поэтому насущно создание гибридной ней-
ронной сети на основании ART-технологии и 
интервальных вычислений. Цель данной рабо-
ты — разработка ART-нейронной сети, опериру-
ющей интервальными данными.

Основные сведения  
об интервальных вычислениях

Теория интервальных вычислений — это 
интенсивно развивающееся направление, ос-
новная идея которого заключается в использо-
вании интервальных данных при решении раз-
личного рода задач математического анализа, 
теории управления, искусственного интеллекта 
и пр. Данный подход разрабатывается уже дол-
гое время (работы Э. Р. Хансена, Ю. И. Шокина,  
В. И. Левина, С. П. Шарого и др.). В 2015 г. был 
принят международный стандарт интервальных 
вычислений IEEE 1788-2015. Следует отдельно 
отметить вклад В. И. Левина в разработку ме-
тодов исследования систем, работающих в ус-
ловиях неопределенности. Основным матема-
тическим объектом интервальных вычислений 
является интервал и связанные с ним величи-
ны, такие как интервальные функции и произ-
водные от них математические объекты. Можно 
разделить операции над интервалами как над 
множествами (объединение, пересечение и т. д.) 
и интервальную арифметику, когда используют-
ся обычные математические операции, но над 
интервальными данными (сложение, вычита-
ние, умножение, деление и др.). Обобщая работы 
упомянутых ученых, можно сделать вывод, что 
интервальные методы являются простым меха-
низмом учета различного рода неопределенно-
стей при описании поведения систем. В реаль-
ных системах мы получаем параметры, которые 
с определенной долей достоверности находятся 
в некоторых интервалах, поэтому выбор интер-
вальных методов определяется самим типом 
данных, получаемых с измерительных систем. 
С другой стороны, существующие методы ин-
тервального анализа не совсем применимы для 
решения задач интеллектуального управления 
и распознавания образов в динамических систе-
мах, так как на каждом этапе вычислений воз-
можно увеличение диапазонов интервальных 
оценок, что часто приводит к вырождению задач. 
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Также необходима разработка методов обучения 
с использованием интервальных данных в си-
стемах с искусственным интеллектом. Поэтому 
объединение технологии ART-нейронных сетей 
и интервальных вычислений позволит получить 
методы обучения с использованием интерваль-
ных данных.

Структура интервальной  
ART-нейронной сети

Принципы работы ART-нейронной сети обе-
спечивают выполнение трех основных опера-
ций: сравнения входящего образа с образом, 
хранящимся в нейронной сети; вычисления ме-
ры близости этих двух образов и вычисления по-
рога бдительности; обобщения входящего образа 
на основании информации, хранящейся в ней-
ронной сети. Для каждой операции необходимо 
определить математическую модель. Так как мы 
оперируем интервальными данными, матема-
тические операции тоже должны носить интер-
вальный характер. Операция сравнения должна 
характеризоваться концентрацией информации, 
и для этого лучше всего подходит операция пере-
сечения интервалов. Поскольку приходится од-
новременно оперировать несколькими входны-
ми величинами в нейронной сети, мы получаем 
вектор параметров, элементы которого являются 
интервалом. Такой математический объект но-
сит название брусок. Мы решаем задачу пере-
сечения данных брусков. Результат пересечения 
двух интервалов тоже является интервалом. По 
итогу операции пересечения мы сокращаем не-
определенность.

Для операции вычисления меры близости 
входного образа и хранящегося в нейронной сети 
могут быть выбраны следующие модели.

1. Бинарная. Если интервалы имеют хотя 
бы один общий элемент, тогда функция близо-
сти двух интервалов равна единице, в против-
ном случае нулю. Для каждого элемента бруска 
функции близости суммируются, и вычисляется 
их среднее значение, которое берется в качестве 
меры близости двух образов.

2. Мера близости 1. Для двух интервалов вво-
дится следующая мера близости. На первом эта-
пе вычисляется пересечение входного интервала 
и хранящегося в нейронной сети. Затем опреде-
ляется длина полученного интервала. Функция 
близости двух интервалов находится как от-
ношение вычисленной длины интервала, полу-
ченного после операции пересечения, к длине 
эталонного интервала, который хранится в ней-
ронной сети. В случае, если длина эталонного 
интервала равна нулю (интервал вырождается 
в число), а результат пересечения интервалов 

не является пустым множеством, функция бли-
зости равна единице. Если результат пересече-
ния интервалов является пустым множеством, а 
эталонный интервал представляет собой число, 
функция близости равна нулю. Следует отме-
тить, что эталонный интервал не может быть пу-
стым множеством. Таким образом, вычисляется 
функция близости для каждого элемента бруска, 
а далее находится их среднее значение.

3. Мера близости 2. Вычисляется по аналогии 
с мерой близости 1. Находится интервал пере-
сечения двух соответствующих интервалов: од-
ного из входящего образа и второго эталонного, 
хранящегося в нейронной сети. Определяется 
его длина. Функция близости двух интервалов 
вычисляется как отношение длины интервала 
пересечения входного и эталонного интервалов 
к максимальному значению из длин входного и 
эталонного интервалов. В случае, если входной и 
эталонный интервалы являются вырожденными 
и равными друг другу, функция близости равна 
единице. В случае, если оба интервала являются 
вырожденными и неравными друг другу, функ-
ция близости равна нулю. Входной и эталонный 
интервалы не могут быть пустыми множества-
ми. Далее функция близости вычисляется для 
соответствующих элементов входного и эталон-
ного брусков, а мера близости вычисляется как 
среднее значение функции близости.

Следующей мы рассмотрим операцию обоб-
щения информации нейронной сетью. В класси-
ческом ART-алгоритме используется операция 
объединения входного и эталонного образов, 
если превышен порог бдительности. Операция 
объединения для интервальных данных в об-
щем случае приводит к появлению математиче-
ских объектов, которые не являются интервала-
ми, а интервал будет только в случае, если оба 
интервала имеют хотя бы одно общее значение. 
Нам требуется получать результат в виде ин-
тервала для всех возможных случаев данных, 
с которыми оперирует нейронная сеть. Поэтому 
мы будем использовать арифметическую опера-
цию вычисления среднего для нескольких ин-
тервалов:

1 ,i
i

a a
N

= ∑

где a  — осредненный интервал; N — число ин-
тервалов; i — индекс интервала; ai — i-й интер-
вал.

Результатом вычисления среднего для интер-
валов будет тоже интервал, что соответствует 
нашим критериям. Наша нейронная сеть явля-
ется динамической и обладает памятью на N-е 
число образов одного кластера. Поэтому будет 
выполняться осреднение по всем этим образам.
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Предлагаемая интервальная ART-нейронная 
сеть состоит из двух слоев, соединенных между 
собой соответствующими связями. В первом слое 
решается задача вычисления интервалов пере-
сечения между входным образом и эталонными 
образами, хранящимися в памяти нейронной 
сети, которые являются центрами кластеров. 
В структуру нейронной сети входит также блок 
вычисления меры близости входного образа и 
эталонных образов. Соответственно, в качестве 
меры близости может быть выбрана одна из рас-
смотренных выше. После вычисления мер бли-
зости для всех эталонных образов вычисляется 
максимальное значение и соответствующий ему 
эталонный образ. В случае если существует не-
сколько эталонных образов с одинаковой мерой 
близости, то выбирается первый по очередности. 
Уровень бдительности рассчитывается исходя 
из меры близости входного образа и эталонных 
образов нейронной сети. В простейшем случае 
уровень бдительности рассчитывается как мак-
симум значений мер близости входного образа 
и эталонных образов нейронной сети. Если уро-
вень бдительности ниже заданного порогового 
значения (порог 1, параметр пластичности), то 
создается новый эталонный образ, который яв-
ляется входным образом. Если уровень бдитель-
ности больше некоторого порогового значения 
(порог 2, параметр жесткости), то считается, что 
сеть распознала образ, и этот образ является эта-
лонным образом с соответствующим номером. 
Входной образ помещается в память второго слоя 
в раздел, соответствующий эталону-победите-
лю. Объем памяти в данном разделе ограничен, 
и при его превышении происходит осреднение 
эталонного образа и образов, хранящихся в па-
мяти соответствующего раздела. Таким образом 
модифицируется эталонный образ. Если уровень 
бдительности не превышает порога 2, то опре-
деляется эталонный образ по максимуму меры 
близости между входным образом и эталонными. 
Выбирается тот эталонный образ, для которого 
мера близости максимальна. Запись входного об-
раза в память второго слоя не производится.

Интервальную ART-нейронную сеть (рису-
нок) составляют следующие блоки: слой 1, слой 2  
и вспомогательные блоки. Слой 1 включает в се-
бя блоки сравнения С1, …, Сn, на которых осу-
ществляется сравнение входного образа ВО и 
эталонов, хранящихся в памяти нейронной сети. 
Каждый блок сравнения вычисляет меру близо-
сти эталона и входного образа. Слой 2 состоит из 
n каналов, каждый из которых связан с соответ-
ствующим эталоном. Каждый канал состоит из 
блока эталона Эi, блока осреднения БО и блока 
памяти БП. Блок памяти хранит информацию 
обо всех распознанных образах, мера близости 
которых превышает порог 2. Блок памяти име-

ет ограниченную емкость. При переполнении 
памяти происходит осреднение образов, храня-
щихся в блоке памяти, и эталона, хранящегося 
в блоке эталона. После этого память освобожда-
ется, а в блок эталона записывается новое зна-
чение эталона. Управление схемой совершается 
с помощью блока управления БУ и коммутаторов 
К1 и К2. Блок управления вычисляет номер эта-
лона-победителя и коммутирует соответствую-
щий канал передачи данных. Блок управления 
осуществляет управление записью в блоке па-
мяти через коммутатор К1, а также выдачу дан-
ных эталона-победителя через коммутатор К2 на 
выход с названием «распознанный образ» РО. 
В случае, если мера близости эталона-победите-
ля ниже порога 1, блок управления расширяет 
слои 1 и 2, добавляя новые каналы.

Предлагаемая структура интервальной ART-
нейронной сети, как мы видим, обладает свой-
ством самообучения, что выражается в добавле-
нии новых эталонных образов и их модификации 
за счет операции обобщения. Следует отметить, 
что, варьируя значениями порогов 1 и 2, можно 
управлять процессом стабильности и пластично-
сти при решении задач распознавания образов 
нейронной сетью. Так, если порог 1 имеет малое 
значение, то новые эталонные образы будут до-
бавляться реже. Если порог 2 очень высокий, то 
добавление новых образов в память второго слоя 
тоже будет реже, что в свою очередь существен-
но скажется на свойстве обобщения нейронной  
сети.

 � Структура интервальной ART-нейронной сети для 
решения задач кластеризации

 � Structure of an interval ART neural network for solv-
ing clustering tasks
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Алгоритм моделирования интервальной 
ART-нейронной сети

В данном разделе описывается алгоритм про-
граммы, моделирующей работу интервальной 
ART-нейронной сети. В качестве входных обра-
зов используются бруски с интервальными атри-
бутами, характеризующие классифицируемые 
объекты.

1. Начало.
2. Вводятся параметры нейронной сети: по- 

рог 1 (параметр пластичности), порог 2 (пара-
метр жесткости), максимальная длина интерва-
ла атрибута, размер памяти нейронной сети, база 
эталонных образов ei = [ei,1, …, ei,m], полученных 
на стадии обучения нейронной сети (если обуче-
ние проводилось), где ei,1, …, ei,m — атрибуты эта-
лона, заданные в виде интервалов.

3. Выбирается тип меры близости: 0 — бинар-
ная, 1 — мера близости 1, 2 — мера близости 2.

4. Вводится входной образ с интервальными 
атрибутами v = [v1, …, vm], где v1, …, vm — атри-
буты входного образа, заданные в виде интерва-
лов. Атрибуты должны быть нормализованными 
и находиться в диапазоне от нуля до единицы.

5. Записывается входной образ в первый слой 
нейронной сети.

6. В первом слое сравниваются входной образ 
и эталонные образы, хранящиеся в памяти вто-
рого слоя нейронной сети. Если эталонные обра-
зы отсутствуют, то сохраненный в первом слое 
образ копируется в память второго слоя и стано-
вится эталонным.

7. В результате сравнения входного образа 
с эталонными для каждого эталонного образа рас-
считывается величина меры близости. Для каж-
дого атрибута образа вычисляется функция бли-
зости исходя из типа выбранной меры близости. 
Для бинарной меры близости функция вычис-

ляется по формуле 
1  если 0

0  если 0
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Потом для всего выбранного эталонного образа 
находится среднее значение функции близости, 
которое является значением меры близости для 
данного эталонного образа.

8. Находится максимальное значение меры 
близости и выбирается соответствующий ему 
эталонный образ. Рассчитывается уровень 
бдительности как максимум мер близости эта-
лонов.

9. Если уровень бдительности меньше пара-
метра пластичности, то входной образ записыва-
ется в память второго слоя как новый эталонный 
образ.

10. Если уровень бдительности выше порога 
жесткости, то выходом нейронной сети являет-
ся соответствующий эталонный образ. Входной 
образ копируется в память второго слоя соответ-
ствующего эталонного образа. Если количество 
образов bi,k в памяти раздела второго слоя се-
ти, соответствующего эталонному образу, равно 
максимальному значению, происходит осред-
нение эталонного образа и образов в памяти по 

формуле 
1

1 1

*
, ,i

i i k
kN N

= +
+ + ∑e

e b  где ei
* — ис-

ходный i-й эталонный образ. Полученное сред-
нее значение записывается в качестве эталон-
ного образа, при этом осуществляется контроль 
величины длины интервальных атрибутов исхо-
дя из заданного максимального значения. Если 
длина интервалов атрибутов больше, их величи-
на уменьшается до максимального размера.

11. В случае если уровень бдительности ниже 
параметра жесткости, но выше параметра пла-
стичности, то на выход нейронной сети подается 
соответствующий эталонный образ. Запись в па-
мять не осуществляется.

12. Производится запись в файл параметров 
нейронной сети и состояния памяти нейронной 
сети и базы эталонных образов.

13. Конец.
Предлагаемый алгоритм работы нейронной 

сети формирует эталонные образы в ходе функ-
ционирования нейронной сети. Для повышения 
помехоустойчивости эталонные образы в памя-
ти сети могут быть получены в ходе обучения по 
тестовым выборкам, когда может быть провере-
на правильность формирования эталонных об-
разов. Алгоритм функционирования нейронной 
сети при обучении аналогичен описанному вы-
ше и отличается тем, что результат обучения за-
писывается в некоторую структуру, где сохраня-
ются такие параметры нейронной сети, как тип 
меры близости, параметр жесткости, параметр 
пластичности, максимальная длина интервала 
атрибута, база эталонных образов, база памя-
ти второго слоя нейронной сети, которые могут 
быть загружены в нейронную сеть для ее моде-
лирования, что повышает эффективность рас-
познавания образов.

Проанализируем и охарактеризуем рассмо-
тренный алгоритм.

Новый алгоритм обладает сходимостью и 
при конечном числе входных образов формиру-
ет конечное число эталонов: один или больше. 
Алгоритм устойчив к проблеме размытия гра-
ниц эталонов, так как длина интервалов атрибу-
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тов эталонов ограничена сверху. Алгоритм имеет 
свойство адаптивности и через пороговые значе-
ния порога 1, порога 2 регулирует детализацию 
кластеризации.

Алгоритм обладает фундаментальной новиз-
ной на уровне архитектуры и представляет собой 
дальнейшее развитие нейронных сетей на основе 
теории адаптивного резонанса для случая интер-
вальных данных. Предлагаемый алгоритм в от-
личие от классического подхода ART работает 
с интервальной неопределенностью на уровне ар-
хитектуры в трех режимах: создание, уточнение, 
идентификация. В отличие от классического ART 
используются блоки памяти для сохранения рас-
познанных образов и в дальнейшем применяется 
контролируемое осреднение, что позволяет повы-
сить эффективность соблюдения баланса между 
пластичностью и стабильностью при распозна-
вании. Математическая новизна представлена 
на уровне модели и заключается в предложении 
новых мер близости на основе адаптации мер 
Жаккара. Алгоритмическая новизна заключается 
в трехуровневом механизме принятия решений, 
что обеспечивает разделение функций обнару-
жения новых образов и уточнение известных 
эталонов. Практическая новизна состоит в воз-
можности решать задачи с неопределенностью, 
кластеризации образов с интервальными атрибу-
тами, что может повысить эффективность систем 
медицинской диагностики, систем онлайн-обуче-
ния и принятия решений с неопределенностью, 
адаптивных систем управления.

Результаты компьютерного 
моделирования интервальной  
ART-нейронной сети

Для реализации интервальной ART-нейрон- 
ной сети был разработан пакет компьютерных 
программ [22], позволяющий проводить подго-
товку тестовых данных с различными уровнями 
погрешности, обучение нейронной сети на тесто-
вых и реальных данных, а также выполнять ее 
моделирование. Структура данных для обучения 
и моделирования представляет собой последо-
вательность образов анализируемых объектов, 
каждый из которых задается в виде матрицы 
размерности m  2, где m — количество атрибу-
тов анализируемого образа. Каждая строка обра-
за кодирует атрибут в виде интервального значе-
ния. Первый элемент строки — нижняя граница 
интервала, второй элемент строки — верхняя 
граница интервала. Все образы имеют одинако-
вое количество атрибутов. Интервалы атрибутов 
нормализуются и масштабируются в диапазоне 
от 0 до 1 таким образом, что интервал атрибута 
является подынтервалом интервала [0, 1].

Нейронная сеть обрабатывает каждый образ 
последовательности в отдельности. Выходом се-
ти является образ-победитель, который также 
задается в виде матрицы m  2, структура ко-
торой аналогична входному образу. Кроме того, 
в сеть при ее моделировании и обучении загру-
жаются дополнительные величины:

— имя файла с обучающими данными;
— имя файла с реальными данными;
— параметр жесткости;
— параметр пластичности;
— максимальная длина интервала атрибута;
— размер памяти нейронной сети;
— тип меры близости.
В качестве выходных данных в файл записы-

вается база данных полученных эталонных об-
разов, которые сформированы при решении за-
дачи кластеризации. Каждый эталонный образ 
является центром соответствующего кластера, 
в который группируются данные.

Обучение и тестирование нейронной сети 
осуществлялось на выборках, сгенерированных 
с помощью соответствующей программы, позво-
ляющей формировать последовательность тесто-
вых образов, которые зашумляются с соответ-
ствующим уровнем погрешности, меняющимся 
в диапазоне от 0 до 100 % от минимального рас-
стояния между задаваемыми эталонными тесто-
выми образами и максимальной длины атрибута 
тестового эталонного образа. Для более удобно-
го анализа работы нейронной сети количество 
тестовых эталонных образов было ограничено 
четырьмя. Каждый тестовый эталонный образ 
имел пять атрибутов.

Поскольку нейронная сеть решает задачу клас- 
теризации данных, возникает проблема сравне-
ния выходного образа и тестового эталонного об-
раза, который был зашумлен и подавался на вход. 
Поэтому точность распознавания образа опреде-
лялась с помощью вычисления меры близости за-
шумленного тестового эталонного образа и откли-
ка сети с использованием меры близости 2.

Обучение нейронной сети проводилось на вы-
борке, сформированной из зашумленных эта-
лонных тестовых образов с амплитудой помехи 
10 %, при этом зашумлялась и ширина интерва-
лов атрибутов, и изменение центров этих интер-
валов (таким образом, изменялась и ширина ин-
тервалов атрибутов, и их смещение). Длина обу-
чающей выборки составила 4000 образов. Анализ 
базы эталонов нейронной сети показал, что при 
небольших амплитудах шума все три методики 
вычисления меры близости (бинарная, мера бли-
зости 1, мера близости 2) демонстрировали вы-
сокую эффективность. Средняя мера близости 
эталонных образов нейронной сети и тестовых 
эталонных образов, закодированных в обучаю-
щей последовательности, составила 0,98.
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База эталонных образов нейронной сети бы-
ла загружена в программу моделирования сети. 
Далее выполнялись эксперименты с тестовыми 
выборками, которые зашумлялись в диапазоне 
изменения амплитуды помехи от 0 до 100 %, и 
проводились тесты различных моделей мер бли-
зости. Результаты приведены в табл. 1 (эффек-
тивность распознавания образов с использова-
нием мер близости 1 и 2 совпадают).

Моделирование проходило при следующих 
параметрах нейронной сети:

— параметр жесткости — 0,6;
— параметр пластичности — 0,1;
— максимальная длина интервала атрибу-

та — 0,1;
— размер памяти нейронной сети — 5.
Меры близости (табл. 1) вычислялись следую-

щим образом. Для каждой амплитуды шума гене-
рировалась тестовая последовательность длиной 
4000 образов с использованием четырех тесто-
вых эталонных образов, которые зашумлялись. 
Данная выборка подавалась на вход нейронной се-
ти, и рассчитывались выходные образы — резуль-
тат распознавания нейронной сети. С помощью мо-
дели меры близости 2 выходной образ сравнивался 
с соответствующим тестовым эталонным образом, 
который был зашумлен. В дальнейшем для всей 
выборки рассчитывалась средняя мера близости, 
которая отображена в таблице.

Анализируя данные в табл. 1, следует отме-
тить, что хуже всех проявила себя бинарная мера 
близости, а мера близости 1 и мера близости 2 по-
казали схожие результаты. Однако следует учи-
тывать, что при обучении нейронной сети при 
мере близости 1 были сформированы эталонные 
образы нейронной сети, которые меньше отлича-
лись от тестовых базовых образов по сравнению 
с мерой близости 2. Можно сказать, что эффек-
тивности этих мер схожи.

Следующий эксперимент посвящен анализу 
стабильности формирования эталонных обра-
зов нейронной сети в зависимости от вида ме-
ры близости и амплитуды шума во входящей 
выборке. Обучающая выборка будет форми-
роваться аналогично предыдущим экспери-
ментам, а анализ близости эталонных образов 
нейронной сети тестовым эталонным образам 
будет осуществляться также с помощью меры 
близости 2. 

Результаты моделирования, приведенные  
в табл. 2, показывают, что разработанная интер-
вальная ART-нейронная сеть обладает хорошей 
эффективностью при решении задач распозна-
вания образов с интервальными атрибутами. 
Данная нейронная сеть решает задачу класте-
ризации и позволяет находить скрытые взаи-
мосвязи в последовательности анализируемых 
образов, что является важным свойством сети, 

которое связано с ее самообучением. Были про-
анализированы различные типы мер близости 
и их влияние на качество работы нейронной 
сети. Показано, что наилучшей эффективно-
стью обладает модель меры близости 2. Модель 
меры близости 1 не сильно уступает по эффек-
тивности мере близости 2, но формирует менее 
стабильные кластеры по сравнению с мерой бли-
зости 2. Мера близости 2 более точно позволяет 
оценить схожесть двух образов с интервальными 
атрибутами. Именно поэтому она была выбрана 
как эталон для расчета эффективности работы 
нейронной сети.

Как уже сказано, данный алгоритм является 
дальнейшим развитием теории нейронных се-
тей на основе ART для адаптации их к работе 
с неопределенностью. Известны два алгоритма: 
нечеткая ART и байесова ART. Нечеткая ART 
оперирует нечеткими множествами, байесова 
ART оперирует вероятностными характери-
стиками. Предлагаемый алгоритм оперирует 
интервальными данными. Все три вида могут 
быть использованы для описания интервальной 

 � Таблица 1. Эффективность распознавания образов от 
вида методики расчета меры близости при моделировании 

 � Table 1. Pattern recognition efficiency versus the type of 
proximity measure calculation method in modeling 

Амплитуда 
помехи, %

Бинарная мера 
близости

Меры  
близости 1 и 2

Шум смещает центры интервалов атрибутов 
образов при неизменной их длине

0
10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

0,9924
0,6810
0,6347
0,5952
0,5474
0,4872
0,4248
0,3579
0,2904
0,2155
0,0127

0,9924
0,9042
0,8135
0,7225
0,7807
0,6080
0,4385
0,4491
0,3735
0,0957
0,0011

Шум изменяет длины интервалов атрибутов 
образов при неизменных положениях их центров

0
10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

0,9924
0,9057
0,8167
0,7271
0,6372
0,5468
0,4562
0,3655
0,2747
0,1839
0,0930

0,9924
0,9057
0,8167
0,7271
0,8680
0,9277
0,9277
0,9277
0,9277
0,7336

0
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неопределенности, но первые два делают это 
опосредованно, а в предлагаемом алгоритме ис-
пользуются методы интервального анализа, что 
повышает его эффективность в случае интер-
вальных данных.

Выполнялось сравнение интервальной ART-
нейронной сети, которая является динамической 
и рекуррентной, с интервальными сетями прямо-
го распространения (интервальным перцептро-
ном). Интервальный перцептрон решает задачу 
классификации, однако классы формируются на 
стадии обучения, и можно рассматривать этот 
процесс как задачу кластеризации. Возникает 
проблема выбора топологии интервального 
перцептрона. Необходимо применять сложные 
методы его обучения, стабильность которых за-
висит от качества обучающей выборки: чем эта 
выборка больше, тем эффективность обучения 
будет выше. В сравнении с ним интервальная 
ART-нейронная сеть имеет более компактную 
топологию (меньшее число настраиваемых па-

раметров), обладает большей помехоустойчиво-
стью, свойством самообучения и проявляет вы-
сокую эффективность при небольших размерах 
обучающих выборок. При тех же обучающих вы-
борках многослойный перцептрон показал более 
низкую эффективность, которую можно преодо-
леть, увеличивая число обучающей выборки и, 
как следствие, сложность его топологии.

Заключение

В статье предложена новая динамическая 
нейронная сеть на основе теории адаптивного 
резонанса для анализа многомерных образов 
с интервальными атрибутами. Данная сеть яв-
ляется гибридной и объединяет в себе две техно-
логии: искусственные нейронные сети и методы 
интервального анализа данных. Настоящая ра-
бота закрывает пробел в теории ART-нейронных 
сетей, в частности, существовали сети для ана-
лиза бинарных, непрерывных, нечетких, но не 
было нейронной сети для работы с интерваль-
ными данными. Соответственно, предложена 
двухслойная интервальная динамическая ней-
ронная сеть на основе ART, которая использует 
методы интервальных вычислений. Как и дру-
гие виды нейронных сетей данного семейства, 
предлагаемая сеть предназначена для решения 
задач кластеризации многомерных данных и 
поиска скрытых закономерностей. Было выпол-
нено численное моделирование данной нейрон-
ной сети и показана ее эффективность на тесто-
вых примерах решения задачи распознавания 
многомерных образов с интервальными атри-
бутами при наличии шума и различного рода 
искажений. Показано, что сеть обладает высо-
кой эффективностью и формирует стабильные 
кластеры с использованием методов самообу-
чения. Отличительной особенностью предла-
гаемой нейронной сети является вычисление 
в первом слое меры близости входного образа и 
образов, хранящихся в памяти нейронной сети. 
Рассмотрены три основные модели вычисления 
меры близости: бинарная, мера близости 1 и ме-
ра близости 2. Все три меры показали высокую 
эффективность, однако мера близости 2 в ряде 
экспериментов показала большую эффектив-
ность и идеологически лучше других описывает 
близость двух интервальных образов. Поэтому 
она рекомендуется для использования в каче-
стве основной. Дальнейшие исследования дан-
ной нейронной сети будут направлены на ее 
применение в различных областях интеллекту-
альных электромеханических систем для соз-
дания систем машинного зрения, систем при-
нятия решений и анализа экспериментальных 
данных.

 � Таблица 2. Точность формирования эталонных обра-
зов нейронной сети от вида методики расчета меры близо-
сти при моделировании

 � Table 2. Accuracy of neural network prototype formation 
versus the type of proximity measure calculation method in 
modeling

Амплитуда 
помехи, %

Бинарная 
мера близости

Мера 
близости 1

Мера 
близости 2

Шум смещает центры интервалов атрибутов 
образов при неизменной их длине

0
10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

1
0,9836
0,9439
0,9451
0,9335
0,6824
0,8861
0,6139
0,8692
0,8181
0,8362

1
0,9842
0,9685
0,9519
0,9274
0,9080
0,8842
0,8595
0,8085
0,7462
0,7070

1
0,9842
0,9685
0,9519
0,9274
0,9079
0,8831
0,8558
0,8617
0,7617
0,7527

Шум изменяет длины интервалов атрибутов 
образов при неизменных положениях их центров

0
10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

1
0,9900
0,9739
0,9610
0,9418
0,9327
0,9418
0,9211
0,8922
0,9080
0,8600

1
0,9845
0,9800
0,9684
0,9469
0,9424
0,9441
0,9265
0,9257
0,9078
0,9260

1
0,9845
0,9800
0,9684
0,9469
0,9325
0,9463
0,9342
0,9335
0,9194
0,9172
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Introduction: In machine vision systems, experimental data processing, and intelligent system modeling, methods based on adaptive 
resonance are widely used. These systems can operate under uncertainty, which is described using interval data. However, the existing 
methods of adaptive resonance theory do not operate with this type of data. Purpose: To develop a dynamic neural network based on 
adaptive resonance theory for the analysis of images with interval-valued attributes and to create its training methods. Results: We 
propose a structure of an interval neural network based on adaptive resonance theory, which enables solving the problem of data clustering 
in the analysis of multidimensional images with interval-valued attributes under various types of noise and distortions. We develop 
a computer program to simulate this neural network for solving problems of analyzing multidimensional images with interval-valued 
attributes. We have conducted Numerical simulation of this interval neural network has been conducted, demonstrating high efficiency 
in analyzing noisy images. The proposed network possesses self-learning capability. Various models of proximity measures between input 
patterns and stored patterns in the neural network have been analyzed. We propose three proximity measure models: binary measure, 
proximity measure 1, and proximity measure 2, which show similar effectiveness. However, proximity measure 2 has demonstrated better 
accuracy and is recommended as the primary one. Practical relevance: The proposed interval neural network can serve as a foundation 
for machine vision, mobile robots, as well as for creating systems to analyze the configuration of the space in which a robot operates. 
Furthermore, this neural network can be applied to identify hidden patterns in the analysis of experimental data and can be used in 
creating information and advisory systems operating under interval uncertainty.
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