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1. К Л А ССИ Ф И КА Ц И Я ИСКУССТВЕННЫ Х Н ЕЙ РО Н Н Ы Х  С ЕТЕЙ

"' Нейронные сети можно классифицировать в зависимости. от различных ха­
рактеристик:

1) По типу входной информации различают:
1.1) Аналоговые нейронные сети, которые используют информацию в форме 

действительных чисел;
1.2) Двоичные нейронные сети. Они оперируют с информацией, представлен­

ной в двоичном виде.
2) По характеру обучения:
2.1) С учителем, когда известно выходное пространство решений нейронной 

сети;
2.2) Без учителя. В этом случае нейронная сеть формирует выходное про­

странство решений только на основе входных воздействий. Такие сети называ­
ются самоорганизующимися.

3) По характеру настройки синапсов: : " Т
3.1) Сети с фиксированными связями. В этом случае весовые коэффициенты 

нейронной сети выбираются сразу, исходя из условия задачи. При этом .

где W - характеризует весовые коэффициенты сети.
3.2) Сеет с динамическими связями. Для них в процессе обучения происходит 

настройка синаптических связей, т.е.

4) По методу обучения:
4.1) Нейронные сети с алгоритмом обратного распространения ошибки;
4.2) Нейронные сети с конкурентным обучением;
4.3) Нейронные сети, использующие правило Хебба;
4.4) Нейронные сети с гибридным обучением, в которых используются раз­

личные алгоритмы обучения.
5) По характеру связей:
5.1) Нейронные сети с прямыми связями (feedforward networks). В таких сетях 

происходит распространение информации только в одном направлении от слоя к 
слою (рис. 1.1). На рис. 1.1. W - характеризует синаптические связи, а Р - опера­
тор нелинейного преобразования нейронной сети. К такого типа сетям относятся

4



ш

различного рода персешронные сети: однослойные, многослойные, гомогенные 
и гетерогенные.

Y
....... Р»

Рис. 1.1. Нейронная сеть с прямыми связями

5.2) Нейронные сети с обратным распространением информации (feedback 
networks). Они характеризуются как прямым, так и обратным распространением 
информации между слоями нейронной сети. К сетям с такими связями относятся 
следующие:

Т
п— р*

Рис. 1.2. Структура сети Хопфилда

X Y

Рис. 1.3. Двунаправленная ассоциативная память

5.2.1) Релаксационные, в которых циркуляция информации происходит до тех 
пор, пока не перестанут изменятся выходные значения нейронной сети (состой'  

ние равновесия). К ним относятся нейронные сети Хопфилда, Хэмминга и дву- 
направленная ассоциативная память. Общая структура сети Хопфилда изобра­
жена на рис. 1.2. Она характеризуется единичной обратной связью. Структура 
двунаправленной ассоциативной памяти представлена на рис. 1.3. Она характе­
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ризуется неединичной обратной связью.
5.2.2) Многослойные сети, в которых отсутствует процесс релаксации. Архи­

тектура их базируется на многослойном персептроне, а в основе обучения лежит 
алгоритм, обратного распространения ошибки, К таким сетям относятся следую­
щие:

5.2.2Л) Рекуррентные сети, в которых присутствует обратная связь между 
входом и выходом. Выходное значение при этом определяется в зависимости как 
от входных, так и от предшествующих выходных значений нейронной сети 
(рис Л А).

Рис. 1.4. Рекуррентная сеть

5.2.2.2) Рециркуляционные нейронные сети. Такие сети характеризуются как 
прямым у = / (х ) , так и обратным х = /(у )  преобразованием информации, 
(рисЛ.5). В рециркуляционных сетях обучение производится без учителя, т.е. 
они являются самоорганизующимися в процессе работы

Рис, 1,5. Рециркуляционная нейронная сеть

6) По архитектуре и обучению различают следующие известные нейронные 
сети:

6.1) Персептронные сети с прямыми, связями;
6.2) Самоорганизующиеся нейронные сети. К ним относятся следующие.сети:
6.2.1) Нейронные сети Кохокека:
6.2.2) Нейронные сети адаптивного резонанса;
6.2.3) Рециркуляционные нейронные сети;

6



6.3) Нейронные сети с обратными связями:
6.3.1) Нейронные сети Хопфилда;
6.3.2) Нейронные сети Хэмминга;
6.3.3) Двунаправленная ассоциативная память;
6.3.4) Рекуррентные нейронные сети;
6.4) Гибридные нейронные сети:
6.4.1) Нейронные сети встречного.распространения;
6.4.2) Нейронные сети с радиально-базисной функцией активации.

2. Л И Н Е Й Н Ы Е  Н ЕЙ РО Н Н Ы Е С ЕТИ

2.1. Прав иг, о обучения Видроу-Хоф ф а

Используется для обучения нейронной сети, состоящей из распределительных 
нейронов и одного выходного нейрона, который имеет линейную функцию ак­
тивации (рис. 2.1):

Такая сеть называется адаптивным нейронным элементом или "ADALINE” 
(Adaptive linear Element). Его предложили в 1960 г. Видроу (Widrow) и Хофф 
(Hoff). Выходное значение такой сети определяется выржением

y\~lL,®jxxj~ T .  (2Л)
м

где 6>ji -  весовые коэффициенты, x j -  входы, Т~  порог нейронной сети.
Правило обучения Видроу Хоффа известно под названием дельта правила 

(delta rule). Оно предполагает минимизацию среднеквадратичной ошибки яей-
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ройной сети, которая для L входных образов определяется следующим образом:

Я = £ я < * )“ Й 0 '1 * - '* ) 2. '  " (2 .2 )|4j к=\ L Ы

где Е(к)— среднеквадратичная ошибка сети для £-го образа; у/'и /4— соответ­
ственно выходное и эталонное значение нейронной сети для к-го образа.

Критерий (2.2) характеризуется тем, что при малых ошибках ущерб является 
также малой величиной, т. к. Е меньше чем величина 'отклонения i y - t ) .  При 
больших ошибках ущерб возрастает, так как £  возрастает с ростом велйчінш: 
ошибки.

Среднеквадратичная ошибка нейронной сети для одного входного образа оп­
ределяется как

E { k )^ l- { h k - t kf .  . : (2.3) .

Правило обучения Видроу-Хоффа базируется на методе градиентного спуска 
в пространстве весовых коэффициентов и порогов нейронной сети. Согласно 
этому правилу, весовые коэффициенты и пороги, нейронной сети необходимо 
изменять с течением времени по следующим выражениям:

(2.4)

(2.5)

й>л0 + 1) = ® д(0 -«

T(t + l)= T (t) -a

дЕ(к) 

дЕ(к)
dT(t) ’

где j ~ l , n \ a  — скорость или шаг обучения.
Найдем производные среднеквадратичной ошибки £ п о  настраиваемым па­

раметрам сети а п и Т. Тогда

дЕ _ дЕ̂ _ дУх_ 
дй>л (0 ~  д у /  да>п ~ У%

к

дЕ _ дЕ д у[  
dT(ty ду* ' d f

где х / —у-ая компонента к-го образа. • •
Отсюда получаем следующие выражения для обучения нейронной сети ио 

дельта правилу:



(2 .6)®Л{t +1) = ‘»AW)- a(y* - f * > /,

Видроу и Хофф доказали, что данный закон обучения всегда позволяет нахо­
дить весовые коэффициенты нейронного элемента таким образом, чтобы мини­
мизировать среднеквадратичную ошибку сети независимо от начальных значе­
ний весовых коэффициентов.

Алгоритм обучения, в основе которого лежит дельта правило состоит из сле­
дующих шагов:

1) Задается скорость обучения а (0 < « < 1 )и  минимальная среднеквадратич­
ная ошибка сети Ет, которой необходимо достичь в процессе обучения;

2) Случайным образом инициализируются весовые коэффициенты и порог 
нейронной сети;

3) Подаются входные образы на нейронную сеть и вычисляются векторы вы­
ходной активности сети;

4) Производится изменение весовых коэффициентов и порога нейронной сети 
согласно выражениям (2.6) и (2.7);

5) Алгоритм продолжается до тех пор, пока суммарная среднеквадратичная 
ошибка сети не станет меньше заданной, т. е. Е < Ея .

В алгоритме Видроу-Хоффа существует проблема выбора значения шага обу­
чения а .  Вели коэффициент «слишком мал, то процесс обучения является 
очень длительным. В случае, когда шаг обучения большой, процесс обучения 
может оказаться расходящимся, т. е. не привести к решению задачи. Таким обра­
зом, сходимость алгоритма обучения не избавляет от разумного выбора значения 
шага обучения,

2.2. Выбор адаптивного шага обучения

Для ускорения процедуры обучения градиентного спуска вместо постоянного 
шага обучения можно использовать адаптивный шаг обучения «(г). Назовем 
адаптивным шагом обучения такой шаг, который целенаправленно выбирается 
на каждом этапе алгоритма таким образом, чтобы минимизировать среднеквад­
ратичную ошибку сети.

Рассмотрим линейную нейронную сеть, которая состоит из распределитель­
ного слоя нейронных элементов и выходного слоя (рис. 2.2).

В качестве нейронов выходного слоя используются нейронные элементы с 
линейной функцией активации.

Д г + Ц ^ Й  + ф ; - ! 1). (2.7)
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Рис. 2.2. Линейная нейронная сеть

Каждый нейрон распределительного слоя имеет синаптические связи со все­
ми нейронами обрабатывающего слоя. Выходное значение у-го нейрона сети оп­
ределяется, как

(2-8)
І

Среднеквадратичная ошибка сети для всей обучающей выборки будет равна 

« . - { Н о ' / - < / ) “ ■ (2.9)
к j

Соответственно среднеквадратичную ошибку для одного образа представим в 
виде:

(2-10)

Для нахождения адаптивного шага обучения будем использовать метод наис­
корейшего спуска. Он заключается в том, чтобы на каждом шаге обучения ней­
ронной сети необходимо выбирать такую скорость обучения а(1). чтобы мини­
мизировать среднеквадратичную ошибку:

a{t) = тіп£{(й>. 0 ) - a{t) (2}- a ( t ) ~ ~ ~ ) }  . (2.П )

Подставляя в (2.8) выражения для изменения весовых коэффициентов и поро­
гов нейронных элементов, получим:
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' V -  дЕ дЕ
У, = 2  Ц , (в- * 0  ~ Tj(0 + « ( О ■

Представим последнее выражение в следующем виде:

Обозначим:
ч г , дЕ  дЕ, 

а^ 2 ,( т : г У Е Е - - 3— Е)-

(2.12)

(2.13)
Т ^ ® * (0  1 < ? W

Тогда, с учетом выражения (2.13), выражение (2.12) можно записать как 

Г ' у. «■:■')«,• ■ (2.14)

Для определения адаптивного шага обучения необходимо найти такое значе­
ние c?(f), чтобы среднеквадратичная ошибка была минимальной:

Е = \  S  С» -  h ?  = \ и  b j  ~ «Я; - t j  У -» min •

Тогда
дЕ _
да

: £ а а / - а , |> , - ^ )  = 0.

Отсюда

S a / 0 / - f / )

1 > /
(2.15)

‘ ) &-Е - 'Так как >0, то при данном а  обеспечивается минимум среднеквадратич­

ной ошибки.
Найдем выражение для а . . Так как

дЕ

дЕ  
дТ,

■(У. д)х:.

ТО
а; = (^ -г ,)(1  + Х ^ ) .  '2.16)

Подставляя (2.16) в выражение (2.15), получим окончательное выражение для
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(2.17)

адаптивного шага обучения на каждой итерации алгоритма: 
1

а({) = -

2.3. Использование линейной нейронной сети для прогнозирования

Способность нейронных сетей после обучения к обобщению к пролонгации 
результатов создает потенциальные предпосылки для построения на базе их раз­
личного рода прогнозирующих систем. В данном разделе рассмотрим прогнози­
рование временных рядов при помощи линейных нейронных сетей. Пусть дан 
временной ряд х(/) на промежутке Тогда задача прогнозирования состо­
ит в том, чтобы найш продолжение временного ряда на неизвестном промежут­
ке, т. е. необходимо определить х(т+1), х(т + 2} я так далее (рис. 2.3).

Рис. 2.3, Прогнозирование временного ряда

Совокупность известных значений временного ряда образуют обучающую 
выборку, размерность которой равняется т, Для прогнозирования временных 
рядов используется метод "скользящего окна". Он характеризуется длиной окна 
п. которая равняется количеству элементов ряда, одновременно подаваемых на 
нейронную сеть. Это определяет структуру нейронной сети, которая состоит из п 
распределительных нейронов и одного выходного нейрона.

Такая модель соответствует линейной авторегрессии и описывается следую­
щим выражением:

__ Я
ЧР) = 2  й> кх(р - n  + k - 1),

ы

где oj,Jc = \,п — весовые коэффициенты нейронной сети; х(р)— оценка значения 

ряда х(р) в момент времени р .
Ошибка прогнозирования определяется как
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e(p) = x (p )~xtp) .

Модель линейной авторегрессии формирует значение ряда х(р) , как взве­
шенную сумму предыдущих, значений ряда. Обучающую выборку нейронной 
сети можно представить в виде матрицы, строки которой характеризуют векто­
ры, подаваемые на вход сети:

х(1) х(2) ... х(п)
v  х{2) х(3) ... х(п + 1) .

х(т — и) x{tn -  п +1) ... х(т - 1)

Это эквивалентно перемещению окна по ряду х(/) с единичным шагом.
Таким образом, да я обучения нейронной сети прогнозированию используется 

выборка известных членов ряда. После обучения сеть должна прогнозировать 
временной ряд на упреждающий промежуток времени.

3, М Н О ГО С Л О Й Н Ы Е Н ЕЙ РО Н Н Ы Е С ЕТИ

3.1. Математические основы алгоритма обратного распростра­
нения ошибки

Алгоритм обратного распространения ошибки является эффективным 
средством для обучения многослойных нейронных сетей,

Рис. 3.1. Четырехсяойная нейронная сеть

Рассмотрим нейронную сеть, состоящую из четырех слоев (рис. 3.1). Обозна­
чим слои нейронных элементов от входа к выходу соответственно через U к, г, у . 
Тогда выходное значение у-го нейрона последнего слоя равняется:
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(3.1)

(3.2)

yj=F(Sj),

,, , 3. -  Z c'’v.>' ~ T: .'I

где Sj— взвешенная сумма у-го нейрона выходного слоя; у, — выходное значе­

ние г-го нейрона предпоследнего слоя; ю.и 7)— соответственно весовой коэф­

фициент и порогу'-го нейрона выходного слоя.
Аналогичным образом выходное значение г-го нейрона предпоследнего слоя

определяется как:
y,=F(S,),  (3.3)

$ = ! > « * - я -  (з .4)к

Соответственно для к~го слоя;
Л (3.5)

S>='L**xl - T .  (3.6)
I . . .

Алгоритм обратного распространения ошибки минимизирует среднеквадра­
тичную ошибку нейронной сети. Для этого с целью настройки синаптических 
связей1 используется метод градиентного спуска в Пространстве весовых коэф­
фициентов и порогов нейронной сети. Согласно методу градиентного спуска, 
изменение весовых коэффициентов и порогов нейронной сети происходит по 
следующему правилу:

дЕщ,(/ + 3 ) = а>е(0 - а — , (3.7)

7}(г+ 1) = 7 } ф ) - « ^ ,  (3.8)

где Е — среднеквадратичная ошибка нейронной сети для одного образа.
Она определяется, как

Я = х £ 0 v - f , ) 2 ’ (3.9)
* j

где tj— эталонное выходное значение у-го нейрона.

Ошибка у-го нейрона выходного слоя равняется:

Y j - y r h -  (З-Ю)

Теорема 3.1. Для любого скрытого слоя ошибка /-го нейронного элемента
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определяется рекурсивным образом через ошибки нейронов следующего слоя j :
ТА

м

где т— количество нейронов следующего слоя по отношению к слою i ; <а — 

синаптическая связь между г-м и j -ы нейроном различных слоев; S .— взве­

шенная сумма у-го нейрона.
Теорема 3.2. Производные среднеквадратичной ошибки по весовым коэффи­

циентам и порогам нейронных элементов для любых.двух слоев / и j. много­
слойной сети определяются следующим образом:

дЕ
(3.12)

дЕ
(3.13)

Следствие 3.3. Для минимизации среднеквадратичной ошибки сети весовые 
коэффициенты и пороги нейронных элементов должны изменяться с течением 
времени следующим образом:

<o,,{t^\}-o)IJ{ t ) - a r iP'{.Si)yt, (3.14)

Tj (t + \) = TJ{t) + ay]F’{SJ), ■. , (3.15)

где се— скорость обучения.
Данное следствие является очевидным. Оно определяет правило обучения 

многослойных нейронных сетей в общем виде, которое называется обобщенным 
дельта правилом.

3.2. Обобщенное дельта правило для различных функций актива­
ций нейронных элементов

Определим выражения- (3.14) и (3.15) для различных функций активации ней­
ронных элементов.

3.2.1. Сигмоидная функция
Выходное значениеу-го нейронного элемента определяется следующим обра­

зом:
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1
(3.16)

5. = І а д - - 7 ; .  (3.17)
, і ,

Тог-да

n s , ) ^  = y f i - y , )  (3.18)

В результате обобщенное дельта правило для сигмоидной функции активации 
можно представить в следующем ввде:

%  +1) -  %  (/) -  а у ,у ! (1 -  уj)y ,, (3.19)

Г; (/ + 1) = 2}+йуЛ (1-у1,). (3.20)

Ошибка дляу-го нейрона выходного слоя определяется как
7 j^ y - t j .  (3.21)

Для у-го нейронного элемента скрытого слоя:

О '.К ,, (3.22)
1=)

где лг — количество нейронных элементов следующего слоя по отношению к 
слою/(рис. 3.2).

Рис. 3.2. Определение ошибкиу-го нейронного-элемента

3.2.2. Биполярная сигмоидная функция
Выходное значениеу~іч> нейрона определяется как

т , ^ т ~ г - 1 -  : (333)J 1 + е

Тогда
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r(Sj) = ̂ ^ y^
J &S} 2 1

(3.24)

Отсюда получаем следующие выражения для обучения нейронной сети с би­
полярной сигмоидной функцией активации:

1
й>» (t +1) = й)( (г) -  а у 0 -  у , )у,,

г; (г + 1 ) = Г Д 0 + ^ т а - У >

(3.25)

(3.26) .

■ Ошибка для j -го нейрона выходного и скрытого слоев определяется соответ­
ственно как:

r j = y j - i j ,  (3.27)

Уі =Т.Гі (3.28)

3.2.3. Гиперболический тангенс
Для данной функции активации выходное значение j -го нейрона определяется 

следующим образом:

Определим производную функции гиперболический тангенс:

У'(8Л:
1

- О д а / ь

(3.29)

(3.30)

Тогда правило обучения можно представить в виде следующих выражений: 
й)й(/ + 1) = й ) .(0 -а у Д 1 -^ 2)у„ (3,31)

ТА! , D-.T/.D + ayr.-y^). (3.32)

Ошибка для /'-го нейрона выходного и скрытого слоев соответственно равня­
ется:

r , = y j - h ’

Уі = І > ((ід а /)^ 7

(3.33)

(3.34)

Используя полученные в данном разделе выражения, можно определить алго­
ритм обратного распространения ошибки для различных функций активации 
нейронных: элементов.
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3.3. Алгоритм обратного распространения ошибки

Как уже отмечалось, алгоритм обратного распространения ошибки был пред­
ложен в 1986 г. рядом авторов независимо .друг от друга. Он является эффектив­
ным средством обучения нейронных сетей и представляет собой следующую 
последовательность шагов:

1) Задается шаг обучения a  (0 < a < 1) и желаемая среднеквадратичная ошиб­
ка нейронной сети Ет;

2) Случайным образом инициализируются весовые коэффициенты и порого­
вые значения нейронной сети;

3) Последовательно подаются образы из обучающей выборки на вход ней­
ронной сети. При этом для каждого входного образа выполняются следующие 
действия:

a) производится фаза прямого распространения, входного образа по нейрон­
ной сети. При этом вычисляется выходная активность всех нейронных элемен­
тов сети:

І ' • . . • ч. .

где индекс j  характеризует нейроны следующего слоя по отношению к слою к
b) производится фаза обратного распространения сигнала, в результате кото­

рой определяется ошибка у, нейронных элементов для всех слоев сети. При этом 

соответственно для выходного и скрытого слоев:

/

В последнем выражении индекс i характеризует нейронные элементы сле­
дующего слоя по отношению к слою / ;

c) для каждого слоя нейронной сети происходит изменение весовых коэффи­
циентов и порогов нейронных элементов:

(t + 1)  =  coi} ( /)  -  ay j  F'(S; )y,,

1] (t -t-1) = Tj (?) + ayjF’(S^ ;

4) Вычисляется суммарная среднеквадратичная ошибка нейронной сети:

где L— размерность обучающей выборки.
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5) Если Е > Ея , то происходит переход к шагу 3 алгоритма. В противном слу­
чае алгоритм обратного распространения ошибки заканчивается.

Таким образом, данный алгоритм функционирует до тех пор, пока суммарная 
среднеквадратичная ошибка сети не станет меньше заданной, т. е. Е < £„.

3.4, А д а п т и вн ы й  ш аг о бучения

В стандартном алгоритме обратного распространения ошибки существует 
проблема выбора подходящего шага обучения, чтобы увеличить быстродействие 
и обеспечить сходимость алгоритма. Для выбора адаптивного шага обучения 
а  можно использовать метод нанскорейшего спуска. В соответствии с ним, на 
каждой итерации обучения нейронной сети, необходимо выбирать шаг обучения 
для каждого слоя таким, чтобы минимизировать среднеквадратичную ошибку 
сети:

a (t)= m m E (y /t + l)), (3.35)

где j  = l,m, т - количество нейронных элементов последнего слоя.
Выходное значение у-го нейрона зависит от функции активации нейронных 

элементов и в общем случае определяется следующим образом:
уд/ - 1_і (г • ;)Лд/ 1 І.). (3.36)

При этом весовые коэффициенты я пороги нейронной сети модифицируются

(3.37)

(3.38)

Среднеквадратичная ошибка нейронной сети равняется:

••••.•>’■ С339)

Тогда для нахождения a(t) необходимо решить следующее уравнение:
8Е дЕ S y /t + l )  ̂ .. . (3/i0)

Bait) ду/ t  + l) 8a(t)

Данное уравнение невозможно решить относительно a(t) аналитическим пу­
тем. Поэтому в ряде работ для определения адаптивного шага обучения предла­
гается использовать методы линейного поиска. Однако это связано со значи­
тельными вычислениями. Поэтому можно предложить приближенный метод не­

согласно выражениям:

о,;.(/ + 1) = е)і/,(/)-й(/)

J,< /+ l) = 3’ ( 0 - a ( 0

дЕ

дЕ
ST/1) '
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хождения скорости обучения a(t). Он базируется на разложении функции акти­
вация нейронных элементов в ряд Тейлора. Рассмотрим это подробно, 
li t Пусть выходное значение /-ого нейрона последнего слоя нейронной сети рав­

няется:

где у, (t) - выходное значение г'-ого нейрона скрытого слоя.
Для определения взвешенной суммы /-ого нейрона в момент времени t+1 

подставим в (3.41) выражения (3.37) и (3.38):
, дЕ дЕ

!

Обозначим

„ ,v  дЕ дЕ ,
гі ~ а < Ь У ‘ '~я------ т^г)-, дсо„ дТ,

^  дЕ дЕа = > у ------------ .
1 I  das 8Tj

(3.42)

(3.43)

Тогда выражение (3.42) можно представить в следующем виде: v
Sj (t + l) = SJ(t)~ a -a J. (3.44)

Выходное значенне/-ого нейрона в момент времени t+І равняется: 
yy(/ + l) = F (S /f  + l)). (3.45)

Разложим данное выражение по формуле Тейлора и ограничимся первыми 
дву мя членами:

у ,  (t + 1) = F(0) + F (0 ) • F (S j( t  +1), (3.46)

где

ПО) =
d.F

при Sj=0.
Подставим в (3.46) выражение (3,44). Тогда

y,(f +1) = F(_ 0) + Е ' ( Щ ( ( )  -  аР Щ а , . .

Так как
yJ(t)^F(Q) + F'(Q)Sj (!),

то выражение (3.47) можно представить в следующем виде:

(3.47)

(3.48)
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(3.49)y1(t + l) = y j(t)-aF'($>)aj .

Для определения адаптивного шага обучения необходимо обеспечить:

-> min (3-50)

Тогда
ЙР
—  = Е  (уДО - t j -  <xF’(Q)aj) ■ (-F'(0yaj) = О

Выражая из последнего уравнения a(t), получим:

a ( f)  =
I  ( y j W- t j Kj
j

П о  ) І > /
j

(3.51)

3 £Так к а к ----- > 0, то при данном a(t) обеспечивается минимум ереднеквадра-
д а2

тичной ошибки. Найдем выражение для о ,. Для этого определим 

= ( y j - t j W ( . S j ) y lt
дЕ dyj_ dSj_ 

da>tj dys ds] do)v

8 Е _ 8 £ ^ . а ,
дТ, ду, ds, дТ: ' J

Подставляя (3.55) и (3.53) в выражение (3.43), получим: 

аі  =  (1 + X  Т / )  • (Уj - t j ) ’ F '(si ) ■

(3.52)

(3.53)

(3.54)

Исходя из принципа независимости слоев, предполагаем, что

r j = y j - t j -  (5’55)

Подставляя выражения (3.55) и (3.54) в (3.51), получим приближенное выра­
жение для вычисления адаптивного шага обучения различных слоев нейронной 
сети:

«(0 =

5 > / П $ , )
______________J . . . . .

n o M i  + X r / o n s , ) ) 1
j

(3.56)

где y t - ошибка j -ого нейронного элемента, которая для различных слоев сети 

вычисляется в соответствии с (3.55).
Рассмотрим определение выражения (3.56) для различных функций актива-
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ции нейронных элементов.

3,4.1. Сигмоидная функция
'Гак как производные сигмоидной функции:

Уj =FXSj )  = yJ( l - y i),

у/(0) = Г(0) = 1
4

то выражение для адаптивного шага обучения можно представить в следующем
виде: .

cx(t) =
я + Т , у ? ) Ъ г , гу ; а - у Г

(3.57)

где ошибка j- ого нейронного элемента скрытого слоя равняется:
Yj = У г,л (1-У,)®;і (3.58)

Здесь і характеризует нейроны следующего слоя по отношению к слою /.

3.4.2. Гиперболический тангенс
Так как

т /  = П ^ )  = т / г --- = а~ у /)=ch !л\ >

у.'(0) = П 0 )  = 1,

то

a(t) =
(і + У т Д - У г .  2(і - у / )

Ошибка j-oro нейрона скрытого слоя определяется как 

Ys = У  7 ,0 -  У,2 )a>jr

(3.59)

(3.60)

3.4.3. Биполярная сигмоидная функция
Определим производные данной функции:
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у]  = n ^ ) = j ( b y ; } ,

>У(0)=Г(0) = | .

Тогда

т Х / ;.)'Дь Г..)-
J (3.61)

I !

где

(3.62)

Заметим, что в приведенных выше выражениях «(f) вычисляется отдельно для 
каждого слоя нейронной сети. Как показывают эксперименты, при использова­
нии адаптивного шага обучения могут получаться слишком большие значения 
а  (0- Это может привести к десинхронизации процесса обучения, когда весовые 
коэффициенты резко изменяются в определенном направлении. В результате 
изменение среднеквадратичной ошибки с течением времени будет иметь колеба­
тельный характер. Поэтому рекомендуется ограничивать ог(г) по абсолютному 
значению. Полученные выше выражения для адаптивного шага обучения позво­
ляют значительно повысить скорость обучения нейронной сети и избежать вы­
бора подходящего шага. Это является существенным преимуществом по сравне­
нию со стандартным алгоритмом обратного распространения ошибки. Хотя при 
удачном выборе постоянного шага обучения данный алгоритм будет сходиться 
не быстрее, чем метод градиентного спуска.
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Л А БО РА ТО РН А Я РАБОТА №1 
ЛИ Н ЕЙ Н А Я ИСКУССТВЕН Н А Я НЕЙ РО Н Н А Я С ЕТЬ

Цель работы: Изучить обучение и функционирование линейной ИНС при ре­
шении задач прогнозирования.

1. Порядок проведения работы
1.1. Изучить основные теоретические сведения об особенностях организации и 

обучения линейных моделей ИНС (см. разделы 1,2).
1.2. Написать на любом ЯВУ программу моделирования прогнозирующей ли­

нейной ИНС, Для организации обучающего и тестового подмножеств ис­
пользовать следующую функцию:

у  = a sin(fe) + d .
Обучение и прогнозирование производить на 30 и 15 значениях соответст­
венно, табулируя прогнозируемую функцию с шагом h=0.1. Скорость 
обучения выбирается студентом самостоятельно, для чего проводится не­
сколько экспериментов для различных значений а. Результаты оценива­
ются по двум критериям - скорости обучения и минимальной достигнутой 
ошибке. Необходимо заметить, что эти критерии в общем случае являются 
взаимоисключающими, и оптимальные значения для каждого критерия 
достигаются при разных значениях а. Варианты заданий приведены в таб- 

• лице П. 1 приложения.
1.3. Модифицировать программу из п.1.2, используя правило адаптивного ша­

га обучения. Исследовать получившуюся модель ИНС в задачах прогно­
зирования.

2. Содержание отчета
Исходные данные взять из таблицы П. 1.
2.1. Титульный лист;
2.2. Цель работы;
2.3. Задание;
2.4. Результаты обучения: таблица в форме П.З, график изменения ошибки в 

зависимости от итерации для п. 1.2;
2.5. Результаты прогнозирования: для п.1.2;
2.6. Результаты обучения; таблица в форме П.З, график изменения ошибки в 

зависимости от- итерации для п. 1.3;
2.7. Результаты прогнозирования: таблица в форме П.4 для п.1.3;
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2.8, Сравнение результатов пунктов 5 и 7;
2.9. Выводы по лабораторной работе.

3, Контрольные вопросы
3.1. ИНС какой архитекторы использовалась в данной работе? Опишите прин­

цип построения этой ИНС.
3.2. ; КЙ'фі'ШійШйрует использованная ИНС?
3.3. Опишите алгоритм обучения использованной в работе ИНС.
3.4. Согласно какому критерию определяется адаптивный шаг обучения для 

; 'использованной'в работе ИНС?
3.5. Как формируется обучающая выборка для решения задачи прогнозирова­

ния?
3.6. Как выполняется многошаговое прогнозирование временного ряда?
3.7. Предложите кри терий оценки качества результатов прогноза.

ЛАІІОРЛ ГОРНАЯ РАБОТА №2 
НЕЛИНЕЙНЫЕ ИНС В ЗАДАЧАХ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ

Цель работы: Изучить обучение.и функционирование нелинейной ИНС при
решении . задач прогнозирования. •

1. Порядок проведения работы
1.1. Изучить основные теоретические сведения относительно способов орга­

низации, функционирования и обучения многослойных нелинейных 
нейронных сетей (см. раздел 3).

1.2. Написать на любом ЯВУ программу моделирования прогнозирующей не­
линейной ИНС. Для' организации обучающего и тестового подмножеств

•'Г^сяользовать следующую фунйдаюг ‘"■
у  a cos(&c + е) + с sin( ск + g ),

Для прогнозирования использовать многослойную ИНС с одним скрытым 
слоем. В качестве функций активации использовать сигмоидную функ­
цию, Варианты заданий приведены в таблице П.2.

1.3. Спрогнозировать временной ряд, используя алгоритм обучения много­
слойной ИНС с адаптивным шагом.

2. Содержание отчета
Исходные данные взять из таблицы П.2.
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2.1. Титульный лист;
2.2. Цель работы; .
2.3. Задание;
2.4. Результаты обучения: таблица в форме П.З, график изменения ошибки в 

зависимости от итерации для п, 1.2;
2.5. Результаты прогнозирования: для п. 1.2;
2.6. Результаты обучения: таблица в форме П.З, график изменения ошибки в 

зависимости,от итерации для п. 1.3;
2.7. Результаты прогнозирования: таблица в форме П.4 для п.1,3;
2.8. Сравнение результатов пунктов 5 и 7;
2.9. Выводы по лабораторной работе.

3. Контрольные вопросы
3.1. ИНС какой архитектуры использовалась в данной работе? Опишите прин­

цип построения этой ИНС,
3.2. Как функционирует использованная в работе ИНС?
3.3. Докажите, что многослойная нейронная сеть, содержащая н входных эле­

ментов,лшбое количество скрытых слоев и линейных нейроэлементов й т 
выходных линейных нейронов, эквивалентна двухслойной линейной ней­
ронной сети, содержащей п входных и т выходных линейных элементов.

3.4. Опишите общий алгоритм обучения многослойной нелинейной ИНС.
3.5. Как формируется обучающая выборка для решения задачи прогнозирова­

ния?
3.6. Как выполняется многошаговое прогнозирование временного ряда?
3.7. Предложите критерий оценки качества результатов проптоза,

ЛАБОРАТОРНАЯ РАБОТА №3
НЕЛИНЕЙНЫЕ ИНС В ЗАДАЧАХ РАСПОЗНАВАНИЯ ОБРАЗОВ

Цель работы: Изучить обучение и функционирование нелинейной ИНС при
решении задач распознавания образов.

1. Порядок проведения работы
1.1.. Выполнение работы опирается на теоретические сведения, предложенные 

для изучения в лабораторной работе №2. Нейропостановка задачи распо­
знавания образов формулируется следующим образом:
- для представления каждого образа используется пара эталонов в виде
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- битовых массивов данных; при этом входной массив используется для 
кодирования исходного образа; соответствующий ему выходной эталон 
представляет собой: битовую последовательность размером L  (L  - ко­
личество пар эталонотт в выборке), в которой один из битов выставлен в 
единицу, а все: остальные являются нулевыми;

- в используемой архитектуре многослойной нелинейной ИНС количест- 
; во входных нейронов определяется количеством элементов входных

эталонов, а число выходных нейронов соответствует размерности век­
торов выходных эталонов; число нейронных элементов в скрытом слое 
должно быть подобрано эмпирически с целью достижения наилучшего 
качества распознавания;

■* следующим Этапом является обучение ИНС на основе сформированно­
го подмножества пар эталонов до достижения требуемой погрешности 
обучения; ' у : .У

- в процессе''распознавания на вход обученной ИНС додаются тестовые 
образы, В процессе функционирования ИНС формирует на выходном 
слое битовый вектор, по которому можно идентифицировать входной 
образ. .

Пример: входные массивы данных могут представлять собой изображе­
ния десятичных цифр, закодированные в битовой матрице, 4x4,) ■

1.2. Написать на любом ЯВУ программу моделирования нелинейной ИНС для 
распознавания образов. Программа должна моделировать две архитекту­
ры ИНС: со скрытым слоем (вариант б) и без скрытого слоя (вариант а). 
Рекомендуется использовать сигмоидную функцию, однако это не являет­
ся обязательным. Количество нейроэлементов в скрытом слое взять со­
гласно варианту работы №2. Количество нейроэлементов можно варьиро­
вать, если сеть не обучается либо некорректно функционирует.

1.3. Провести исследование полученных моделей. При этом на вход сети не­
обходимо подавать искаженные образы, в которых инвертированы неко­
торые биты. Критерий эффективности процесса распознавания - макси­
мальное кодовое расстояние (количество искаженных битов) между ис­
ходным и поданным образом. Для формирования обучающей выборки ис­
пользовать номера эталонов, приведенные в табл. П.5 согласно варианту 
задания. Соответствующие обучающие эталоны приведены в табл, П.6.

2. Содержание отчета
Исходные данные взять из таблицы П.5.
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2.1. Титульный лист;
2.2. Цель работа;
2.3. Задание; • - .
2.4. Результаты обучения: график изменения ошибки в зависимости от итера­

ции для и, 1.2;
2.5. Описание результатов распознавания;
2.6. Сравнение результатов распознавания для разных вариантов архитектур 

ИНС;
2.7. Выводы по лабораторной работе.

3. Контрольные вопросы
3.1. ИНС какой архитектуры были использовали в данной работе? Опишите 

принцип построения этих ИНС.
3.2. Как функционируют использованные в работе ИНС?
3.3. Опишите алгоритм обучения использованной в работе ИНС.
3.4. . В чем заключается нейропостановка задачи распознавания образов?

СП И СО К Л И ТЕРА ТУ РЫ

1 . Головко В.А. Нейроинтеллекг: теория и применение. Книга 1..: Организация и 
обучение нейронных сетей с прямыми связями. Брест Йзд. БПИ, 1999 -  264 с.
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ПРИЛОЖЕНИЕ

Варианты заданий к лабораторной работе JVal
Таблица П.1.

№ варианта а ь d Кол-во входов ИНС
1 1 5 0.1 3
І-. ■; 2 6 0.2 . 4
3 3 7 0.3 5
4 4 8 0.4 : 3

■ 5 1 9 0.5 4
6 2 5 0.6 5
7 3 6 0.1 з : ... ....
8 4 7 0.2 4

-9 1. 8 0.3 5
2 ■■ л : 9 0.4 3

п 5 0.5 4

Варианты заданий к лабораторной работе №2
Таблица ГІ.2.

№ варианта а b С d
Кол-во вхо­

дов ИНС
Кол-во НЭ в 
скрытом слое

е g

1 0,1 1 0,3 11 6 2 5 1
2 0.2 2 0.3 10 8 3 6 2
3 0.3 3 ол 9 10 4 7 'Л

■ 4 : :: 0.25 4 0.2 8 6 2 8 4
5, .. 0.1 5 0.3 7 8 3 9 5
6 -■■■■■■ 0,2 3 0.3 4 10 4 10 6
7 0,3 7 0.1 5 6 2 5 1
8 0.25 8: 0,2 4 8 3 6 2

Т,:. 9 0.1 10 0.3 3

°
 1jІ1 4 7 : 3

10 0.2 9 0.3 2 6 2 8 4

Щ ; 11 0.3 31 : ол 1 8 3 9 5
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Примеры оформления результатов к лабораторным работам №1 и №2

Таблица П.З.
№ эталона обу- j Эталонное 

чающей выборки значение ряда
Полученное 

значение ряда Отклонение

I [ . ■
[

Таблица П.4.
№ шага

прогнозирования
Эталонное 

значение ряда
Спрогнозированное 

значение ряда
Погрешность

прогноза
1

Варианты заданий к лабораторной работе №3
Таблица П.5,

Вариант Эталон 1 Эталон 2 Эталон 3
1 1 6 8
2 2 1 8
3 3 2 8 .
4 4 3 8
5 5 4 8
6 6 5 8
7 • 7 6 8
8 1 3 8
9 2 4 8
10 3 5 8
11 4 6 8

Таблица П.6.
№ Д анны е эталона
1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0
2 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0
3 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1
4 1 1 0 0 1 І 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0
Ў 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
6 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 о . 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
8. 1 1 1 0 0 0 1 I 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1
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