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ближенно определить как 

 
4

tt 2s ++++====αααα   (25) 

Тогда общее время вычислений 
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Для эффективности вычислений в конвейерном режиме 
необходимо выполнение следующего неравенства: 
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4

)tt)(L4(
s

2s <<<<++++++++
  (27) 

Выражая из последнего выражения L, получим 
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Проведем анализ трудоемкости вычислений каждой ста-
дии конвейера. Используя результаты предыдущего раздела, 
можно получить количество операций, вычисляемых каждым 
процессором 

 )1n2(m)P(V 1 ++++====   (29) 

 )1m2()P(V 2 ++++====   (30) 

 )4m4()P(V 3 ++++====   (31) 

 )4n4(m)P(V 4 ++++====   (32) 

Отсюда следует, что различные ступени конвейера харак-
теризуются различной сложностью вычислений. При этом  
время такта конвейера будет определяться временем прохож-
дения самой медленной ступени P4. Для нейтрализации этого 
недостатка можно предложить конвейерно-параллельную 
схему. Она заключается в том, что самая медленная ступень 
разбивается, например, на m параллельно работающих про-
цессоров, как это показано на рис. 6 для четвертой ступени. 
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Рисунок 6 – Схема конвейерно-параллельной параллелизации. 
 

В результате этого количество операций четвертой ступе-
ни конвейера можно сократить в среднем в m раз. Аналогич-
ные действия можно применить для других ступеней конвей-
ера, что позволяет повысить производительность вычислений. 

Следующий вариант распараллеливания алгоритма обу-
чения – групповая параллелизация. Такая схема предполагает 
разбиение обучающего множества на K групп и использова-
ния для каждой группы своей нейронной сети (рис. 7). 
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Рисунок 7 – Групповая параллелизация. 

 

Количество образов в группе равняется L/K. Фаза меж-
модульного обмена в такой схеме происходит после подачи 
L/K образов в каждый процессор и заключается в изменении 
соответствующих синаптических связей. В качестве процес-
сора Pi в такой схеме можно использовать последовательный 
процессор, параллельный процессор, рассмотренный в 
предыдущем разделе, и одну из конвейерных схем. Если при-
меняется последовательный процессор, то производитель-
ность групповой параллелизации в K раз больше по сравне-
нию с одним процессором. Аналогичное соотношение 
наблюдается для других схем параллелизации.  

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Таким образом, в данной работе рассмотрены различные 
схемы реализации нейронных сетей на многопроцессорных 
системах. Приведены аналитические соотношения, позволя-
ющие оценивать эффективность различных схем параллели-
зации. Окончательный выбор варианта пареллелизации зави-
сит от архитектуры многопроцессорной системы и допусти-
мых аппаратных издержек, затрачиваемых на реализацию 
соответствующего алгоритма параллелизации. 
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ОБУЧЕНИЕ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ 
МЕТОДА СОПРЯЖЕННЫХ ГРАДИЕНТОВ 

 
ВВЕДЕНИЕ 

Рассмотрим нейронную сеть, состоящую из n нейронных 
элементов распределительного слоя и m - выходного слоя 
(рис. 1). 

Для данной сети каждый нейрон распределительного слоя 

имеет синаптические связи (((( ))))m,1j,n,1i,wij ========  со 

всеми нейронами обрабатывающего слоя. В качестве нейро-
нов выходного слоя используются элементы с некоторой 

функцией активации F [1, 2]. На вход сети подаются входные 
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образы − векторы (((( )))) (((( ))))L,1kx,,xx k
n

k
1
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              1                 ∑                 F      
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   kx2                                                     S2                        
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              2                 ∑                 F      
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k
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Рисунок 1 – Схема функционирования нейронной сети. 
 

Выходное значение j-ого нейрона сети для k-ого образа 
определяется выражением: 

(((( ))))k
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k
j SFy ==== , 

где 
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k
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Задача обучения нейронной сети с фиксированной функ-

цией активации F состоит в нахождении весовых коэффици-

ентов (((( ))))m,1j,n,1iwij ========  и порогов нейронных эле-

ментов (((( ))))m,1jT j ==== , которые минимизируют некоторую 

ошибку сети SE , как отклонение выходных значений 
k
jy  от 

эталонных значений 
k
jt  − j-ого нейрона сети для k-ого обра-

за. В качестве ошибки сети можно рассмотреть “квадратичное 

отклонение” (((( ))))∑∑∑∑∑∑∑∑
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называть квадратичной ошибкой сети. 
Столбец 

(((( ))))Tmnmm2m122n221211n2111 T,w,...,w,w,...,T,w,...,w,w,T,w,...,w,wW====
 будем называть приближенным решением или просто реше-
нием системы (по методу наименьших квадратов): 
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k
iijS tTxwF

2
1

E  достигает 

своего наименьшего значения. Для нахождения такого реше-
ния можно применять различные градиентные методы [1, 2], 
например, метод сопряженных градиентов и его модифика-
ции, которые будут рассмотрены ниже. 

ВЫРАЖЕНИЯ КВАЗИОПТИМАЛЬНЫХ 
ПАРАМЕТРОВ ШАГА ОБУЧЕНИЯ 

НЕЙРОННОЙ СЕТИ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ 
МЕТОДА СОПРЯЖЕННЫХ ГРАДИЕНТОВ 

Получим выражения для квазиоптимальных параметров 
шага обучения нейронной сети с использованием метода со-
пряженных градиентов после подачи на вход сети нескольких 

образов (((( )))) (((( ))))L,1kx,,xx k
n

k
1

k ======== … . 

Рассмотрим дважды непрерывно дифференцируемую 

функцию (((( ))))tES  − ошибку сети, как функцию нескольких 

переменных:  

(((( ))))mnmm2m122n221211n2111S T,w,...,w,w,...,T,w,...,w,w,T,w,...,w,wE
 

Разложим функцию в ряд Тейлора, ограничиваясь част-
ными производными второго порядка включительно: 
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Учитывая, что в соответствии с идеей метода сопряжен-
ных градиентов 
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Найдем критические точки функции 

(((( )))) (((( ))))ββββαααα ;E1tE SS ====++++ , как функции двух переменных. 
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Тогда приходим к системе: 
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Следовательно, 
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или 
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Таким образом (2). 
Вычислим частные производные второго порядка функ-
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В случае если (((( )))) 0;ES

2 >>>>∇∇∇∇ ββββαααα  и 

(((( )))) 0E,EE SSS
2 >>>>∇∇∇∇∇∇∇∇⋅⋅⋅⋅∇∇∇∇ , то функция (((( ))))ββββαααα ;ES  дости-

гает минимального значения при (((( ))))tαααα  и (((( ))))tββββ , определяе-

мыми соотношениями (2). 
Таким образом, доказано следующее утверждение. 
Теорема. Величины квазиоптимальных параметров 

)t(αααα и (((( ))))tββββ  шага обучения нейронной сети с использова-

нием метода сопряженных градиентов в момент времени t 
определяется соотношениями [3] (3, 4), где функция квадра-
тичной ошибки сети  
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вектор градиента функции (((( ))))tES , (((( ))))tES
2∇∇∇∇  − матрица 

Гессе вторых производных функции (((( ))))tES  в момент време-

ни t. 
Так как  
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то, подставляя эти соотношения в (1), получим, что модифи-
кация синаптических связей с использованием квазиопти-
мальных параметров шага обучения определяется выражени-
ями:  
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Замечание. Для использования соотношений (3)-(6) необ-

ходимо знать начальные значения (((( ))))0W  и (((( ))))1W . Как пра-

вило, вектор (((( ))))0W  получают случайной инициализацией, а 

вектор (((( ))))1W  может быть вычислен на основании соотноше-

ний для шага обучения нейронной сети с использованием 
метода наискорейшего спуска [2]: 
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Легко показать, что такой же вектор (((( ))))1W  может быть 

получен с использованием метода сопряженных градиентов, 

определяемого выражениями (5), (6), где 0)t( ====ββββ , а )t(αααα  

будет вычислено в соответствии с (7). 
 
АЛГОРИТМ ОБУЧЕНИЯ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ МЕТОДА СОПРЯЖЕННЫХ 
ГРАДИЕНТОВ 

Приведем алгоритм обучения нейронной сети с использо-
ванием метода сопряженных градиентов, использующий со-
отношения (3)-(6): 

1. Задается минимальная квадратичная ошибка сети mεεεε , 

которой необходимо достичь в процессе обучения. 

2. Записывается число t=0 в счетчик числа итераций алго-

ритма. 

3. Случайным образом инициализируются весовые коэф-

фициенты сети (((( )))) (((( ))))m,1j,n,1itwij ======== , и пороговые 

значения нейронных элементов (((( )))) (((( ))))m,1jtT j ==== . 

4. Подаются входные образы 

(((( )))) (((( ))))L,1kx,,xx k
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k
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k
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k ======== …  вы-

ходной активности сети, определяемые соотношениями (4). 

5. Если t≠0, то величины квазиоптимальных параметров 

)t(αααα , )t(ββββ  шага обучения с использованием метода со-

пряженных градиентов вычисляются в соответствии с соот-

ношениями (3)-(4), в противном случае параметр )t(αααα  опре-

деляется выражением (7), а )t(ββββ  полагается равным нулю. 

6. Производится изменение весовых коэффициентов 

(((( )))) (((( ))))m,1j,n,1i1twij ========++++  и порогов нейронной сети 

(((( )))) (((( ))))m,1j1tT j ====++++  согласно выражениям (5) и (6), соот-

ветственно. 

7. Полагается t=t+1. 
8. Алгоритм завершает свою работу, если суммарная квад-
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 в противном случае выполняется п. 4. 
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