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УДК 004.383 

Дунец А.П. 
НЕЙРОННЫЕ СЕТИ ПРЯМОГО РАСПРОСТРАНЕНИЯ  

С ДОПОЛНИТЕЛЬНЫМИ СВЯЗЯМИ 
 

1. Введение 
На данный момент в области нейросетевого моделирова-

ния разработано и исследовано значительное количество мо-
делей искусственных нейронных сетей. Эти НС успешно 
применяются для решения разнообразных практических задач 
[1]. Одними из самых популярных нейросетевых моделей 
являются НС прямого распространения. Их популярность 
обусловлена простой и регулярной структурой. Для данных 
НС разработано большое число алгоритмов обучения. Пред-
лагаются разные функции активации нейронных элементов 
(НЭ) [1]. Получено множество теоретических результатов. В 
то же время сообщество исследователей не оставляет попы-
ток улучшить эту, уже ставшую классической, НС. 

В данной работе предлагается вариант модернизации 
нейронной сети прямого распространения. Модернизация 
основана на введении дополнительных связей между слоями. 
Модифицированная таким образом модель обучалась на дан-
ных задачи “Исключающее «ИЛИ»” и показала свою боль-
шую эффективность в сравнении с НС классической архитек-
туры. 

 
2. Задача “Исключающее «ИЛИ»” 
Задача “Исключающее «ИЛИ»” (рис. 1) – один из инте-

ресных теоретических вопросов, которые рассматриваются в 
нейросетевом моделировании. Эта задача возникает, если 
попытаться заменить элементы булевой логики нейросетевы-
ми структурами. В работе [1] показано, что для элементов 
«И», «ИЛИ» это можно сделать, используя персептрон Ро-
зеблатта. В то же время элемент “Исключающее «ИЛИ»” 
построить на персептроне Розеблатта нельзя из-за того, что в 
основе персептрона лежит линейное преобразование инфор-
мации, а задача “Исключающее «ИЛИ»” - нелинейная. 
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Рис. 1. Элемент “Исключающее «ИЛИ»” с таблицей истинности 
 

В [1] для решения данной задачи используется много-

слойная нейронная сеть прямого распространения информа-
ции. Сеть содержит 3 слоя: распределительный слой и 2 обра-
батывающих слоя. Обрабатывающие слои состоят из НЭ с 
пороговой функцией активации. Следует отметить, что поро-
говая функция в этом случае несколько неудобна для теоре-
тического анализа. Это делает НС на ее основе сложными для 
применения к ним градиентных алгоритмов обучения. Целе-
сообразно использовать сигмоидную функцию активации. 
При небольших допущениях она эквивалентна пороговой 
функции и при этом легче поддается анализу аналитическими 
методами: 
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В этом выражении ix  - значение, которое подано на i-ый 
вход нейронного элемента, iωωωω  - значение весового коэффи-

циента для i-го входа, T  - значение порога НЭ. 
В результате обучения НС получен результат, который 

приведен на рис. 2. 
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Рис. 2. Обученная НС классической архитектуры 

 
Полученная в результате НС содержит 3 обрабатывающих 

НЭ и всего 9 настраиваемых коэффициентов: 4 веса и 2 поро-
га в скрытом слое и 2 веса и 1 порог в выходном слое. 
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3. Нейронная сеть с дополнительными связями 
Приведенная в предыдущем пункте НС проста. Ее раз-

мерность по количеству настраиваемых коэффициентов равна 
9, а по числу НЭ равна 3. Но данная задача может быть реше-
на с применением нейросетевой модели меньшей размерно-
сти: 7 настраиваемых коэффициентов и 2 НЭ. В этом случае 
необходимо использовать архитектуру несколько отличную 
от классической – нейронную сеть прямого распространения 
с дополнительными связями. В этой архитектуре дополни-
тельные связи образуются за счет соединения входного слоя с 
выходным (рис. 3). В данном варианте в скрытом слое доста-
точно одного нейрона. 

 

 

 

  -12,6 -53,7

-35,6 

-36,1 

-57,8 

-39,7 

-89,5 

X1 

X2 

Y 

 
Рис. 3. Обученная НС с дополнительными связями 

 
Так как функционирование этой НС может быть пред-

ставлено простой математической функцией, использовался 
алгоритм покоординатного спуска в пространстве настраива-
емых коэффициентов. 

Очевидно, что данная архитектура является менее сложной 
с вычислительной точки зрения, и при этом дает эквивалент-
ный результат. Следует добавить, что как показали вычисли-
тельные эксперименты, НС с дополнительными связями обуча-
ется стабильнее на задаче “Исключающее «ИЛИ»” (рис. 4). 
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Рис. 4. Графики среднеквадратичной ошибки для рассмот-
ренных архитектур 

 
4. Заключение 
Таким образом, в данной работе рассмотрены две различ-

ные архитектуры НС прямого распространения. Приведены 
результаты вычислительных экспериментов обучения НС на 
задаче “Исключающее «ИЛИ»”. Показано, что НС с дополни-
тельными связями эффективнее: менее сложна и стабильнее 
обучается. В то же время данная работа не является оконча-
тельным заключением по данной теме. Целесообразно разра-
ботать алгоритм обратного распространения ошибки для дан-
ной архитектуры и для тестирования взять реальную задачу. 
Например, по распознаванию образов.  
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СРАВНЕНИЕ ЭФФЕКТИВНОСТИ АЛГОРИТМОВ ОБУЧЕНИЯ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 
НА ОСНОВЕ ГРАДИЕНТНЫХ МЕТОДОВ 

 
Рассмотрим задачу обучения многослойной нейронной 

сети прямого распространения без обратных связей, заклю-
чающейся в минимизации функции невязки  
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отклонений выходных значений последнего N-ого слоя сети 
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it  – iN-ого нейрона сети для k-ого 

образа. При этом выходные значения in-ого нейрона n-ого 
слоя сети для k-ого образа определяется рекуррентным соот-
ношением: 
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активация нейронов n-ого слоя. Множество выходных значе-
ний каждого слоя сети формирует вектор  
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Решая задачу обучения сети необходимо найти такие мат-
рицы весовых коэффициентов 
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