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ОБ ОДНОМ ПОДХОДЕ К ОБУЧЕНИЮ ИСКУССТВЕННЫХ  

НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ ПРЯМОГО РАСПРОСТРАНЕНИЯ 
 

Обучение нейронной сети прямого распространения состоит в нахож-

дении весовых коэффициентов ijw  и порогов jT  нейронной сети, которые 

минимизируют функцию ошибки сети 
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  , ix  – выходное значение i -го нейрона предыдущего слоя,  

jt  – ожидаемый выход j -го выходного нейрона ( 1,i m , 1,j n ). 

Введем обозначения: 
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вектор-столбец весовых коэффициентов ijw  и порогов jT  нейронной сети, а 
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рога jT , связанных с j -м выходным нейроном сети,    2
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Обучение нейронной сети с использованием метода наискорейшего 

спуска состоит в изменении весовых коэффициентов ijw  и порогов jT  ней-

ронной сети на каждом шаге обучения  1t  ( 1, 2,t  ) в соответствии с 

формулой: 
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(например, 

в [13]). 

В [48] рассматривались различные подходы к выбору шага обучения 

нейронной сети, производился их сравнительный анализ с точки зрения 

сходимости алгоритма обучения с использованием метода наискорейшего 

спуска. 

В работе предлагается после вычисления весовых коэффициентов ijw  и 

порогов jT  последнего слоя вычислять ожидаемые выходы нейронов пре-

дыдущего слоя i it x , которые минимизируют ошибку сети, как функцию, 

зависящую от значений ix :  
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Введем обозначение:  1 2, , ,
T

mX x x x   вектор-столбец выходных зна-

чений нейронов предыдущего слоя. 

Вычисление ожидаемых выходов нейронов предыдущего слоя i it x  

будем производить с использованием метода наискорейшего спуска на ка-

ждом шаге  1t  ( 1, 2,t  ) в соответствии с формулой: 
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При выполнении условий, приведенных в [8], предлагается шаг  t  

вычислять по формуле 
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 произведение матрицы Гессе   2E X t  функ-

ции   E X t  и вектора градиента   E X t , а       ,E X t E X t   и 
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         2 ,E X t E X t E X t    скалярные произведения соответствующих 

векторов. 

Полученные по формулам (1) и (2) с заданной точностью значения 

i ix t  – ожидаемые выходы нейронов предыдущего слоя. Далее в соответ-

ствии с (1) предлагается производить изменение весовых коэффициентов 

и порогов предыдущего слоя. 
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АРХИТЕКТУРА СИСТЕМЫ ПОДСЧЕТА 

ПАССАЖИРОПОТОКА ГОРОДСКОГО ТРАНСПОРТА 
 

В настоящее время не существует автоматизированной системы под-

счета пассажиропотока в общественном транспорте, которая обладала бы 

низкой себестоимостью, ресурсоемкостью, позволяющей запускать ее на 

мобильных компьютерах, компактностью, позволяющей переустановку с 

одного транспортного средства на другое без специальной предваритель-

ной подготовки и оборудования. Существующие системы обладают высо-

кой стоимостью, высокими требованиями к оборудованию, а также необ-

ходимостью установки большого комплекта датчиков на каждую дверь. 

Например, немецкий комплекс IRMA MATRIX стоит более 35 000 евро за 

каждую дверь и требует специальной установки и обслуживания. 

Для автоматического определения количества пассажиров, перевозимых 

единицей городского транспорта, существуют разнообразные способы. 

При использовании видеокамеры подсчет пассажиропотока может вес-

тись как вручную, что очень нерационально, так и в автоматическом ре-

жиме с использованием специального программного обеспечения. При ав-

томатическом подсчете чаще всего используется метод вычитания фона, 

так как камера в основном закреплена статично и неподвижно относитель-

но транспортного средства. Подобный алгоритм обнаруживает изменения 

обстановки на изображении относительно запомненного изначально фоно-

вого изображения.  

Разрабатываемая система может иметь различную физическую реали-

зацию: запись камерой на внешний носитель для последующей обработки 

на компьютере, запись камерой с последующей передачей на сервер для 

обработки в режиме реального времени.  


