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В статье получены выражения для адаптивного шага обучения на этапе предва-
рительного обучения глубоких нейронных сетей. Для вывода выражений использовал-
ся метод наискорейшего спуска. Использование адаптивного шага обучения позволяет 
повысить скорость обучения глубокой нейронной сети на этапе предварительного 
обучения. 
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Введение  

Существуют два основных метода глубокого обучения. 
1. Метод с предварительным обучением, который  состоит из двух 

этапов [1‒9]: 
•  предобучение нейронной сети, начиная с первого слоя. Данное 

обучение осуществляется без учителя и базируется на ограниченной ма-
шине Больцмана (RBM) или на автоэнкодерной нейронной сети ; 

•  настройка синаптических связей всей сети  при помощи алгоритма 
обратного распространения ошибки. 

2. Метод стохастического градиента (SGD) с ректификационной 
функцией активации (ReLU) нейронных элементов [4, 6]. 

В настоящее время принята следующая парадигма для обучения глу-
боких нейронных сетей. Если обучающая выборка большая, т. е. размер-
ность обучающей выборки намного больше, чем количество настраивае-
мых параметров сети, то используется метод стохастического градиента с 
функцией активации ReLU нейронных элементов. Если размерность обу-
чающей выборки сравнима или меньше количества настраиваемых пара-
метров сети или используются сигмоидальные функции активации ней-
ронных элементов, то применяется предварительное обучение нейронной 
сети и алгоритм обратного распространения ошибки на заключительном 
этапе обучения [4,6]. 

Основные недостатки существующих подходов: 
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1. метод стохастического градиента требует большого объема обучаю-
щей выборки и делает невозможным использование сигмоидальных 
функций активации в скрытых слоях нейронной сети [4,6]. 

2. методы предварительного обучения базируются на линейной ограни-
ченной машине Больцмана с точки зрения минимизации суммарной 
квадратичной ошибки сети или классическом автоэнкодерном под-
ходе, со всеми присущими их недостатками (выбор походящего шага 
обучения, достижение приемлемой начальной точки обучения с точ-
ки зрения хорошей обобщающей способности и редуцирования па-
раметров нейронной сети) [6]. 
В данной работе получены выражения для адаптивного шага обуче-

ния на этапе предварительного обучения нейронной сети для ReLU функ-
ции активации, что позволяет повысить качество обучения.  

1. Адаптивный шаг обучения 

Для ускорения процедуры обучения градиентного спуска, вместо по-
стоянного шага обучения можно использовать адаптивный шаг  )(tα . 

Адаптивным называется шаг обучения, который выбирается на каж-
дом этапе алгоритма таким образом, чтобы минимизировать квадратич-
ную ошибку сети [6].  

Пусть дана однослойная нейронная сеть, которая состоит из распре-
делительного слоя нейронных элементов и выходного слоя (рисунок).  

 
Рисунок −  Однослойная нейронная сеть 

В качестве нейронов выходного слоя используются нейронные эле-
менты с ректификационной функцией активации: 
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Где .21 rr ≠
 
Каждый нейрон распределительного слоя имеет синапти-

ческие связи со всеми нейронами обрабатывающего слоя. Взвешенная 
сумма j-го нейрона сети определяется как 

.)()()()( ∑ +=
i

jiijj tTtxttS ω  (3) 

Суммарная квадратичная ошибка сети для всей обучающей выборки 
вычисляется по формуле  
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Соответственно квадратичную ошибку для одного образа можно 
представить в виде: 
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Для нахождения адаптивного шага обучения будем использовать ме-
тод наискорейшего спуска. 

Теорема 1. Для однослойной нейронной сети с ReLU функцией ак-
тивации при последовательном обучении значение адаптивного шага обу-
чения вычисляется на основе следующего выражения: 
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Данная теорема справедлива, когда обучение происходит последова-
тельно после подачи каждого образа на вход нейронной сети.  

Весовые коэффициенты и пороговые значения изменяются следую-
щим образом: 

),())(()()()1( txeytrttt ijjjijij −−=+ αωω  
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Адаптивный шаг обучения позволяет значительно повысить скорость 
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обучения однослойной нейронной сети и достичь оптимального решения 
задачи.  

2. Предобучение глубоких нейронных сетей с адаптивным шагом 

Рассмотрим использование адаптивного шага обучения для ограни-
ченной машины Больцмана (RBM). 

В процессе обучения автоэнкодерной сети для каждого входного об-
раза производится три цикла преобразования информации: прямое (сжа-
тие), обратное (восстановление) и прямое (сжатие). Такое преобразование 
информации эквивалентно сэмплированию Гиббса с единичным шагом. 
После этого производится настройка весовых коэффициентов сети. Для 
наглядности процесса распространения информации введем обозначения. 
Пусть nixi ,1),0( =   входной вектор, поступающий на вход сети в началь-
ный момент времени 0=t . Тогда формулы выходных значений сжимаю-
щего слоя можно записать как 
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где  pj ,1= .  
Выходные значения восстанавливающего слоя в момент времени 

1=t : 
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где ni ,1= .  
На следующем  этапе распространения информации выходной вектор 

восстанавливающего слоя подается на вход сети и опять определяются 
выходные значения сжимающего слоя:  
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где  pj ,1= . 
Для нелинейной ограниченной машины Больцмана правило модифи-

кации синаптических связей в случае CD-1 будет следующим: 
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( ) ))1()0()1()()1( 2 iiiii rxxtTtT −−=+ α , 

( ) ))1()0()1()()1( 1 jjjjj ryytTtT −−=+ α  

 
(11) 

Адаптивные шаги для последовательного обучения вычисляются 
следующим образом: 
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Заключение 

1. Получены выражения для вычисления адаптивного шага обучения 
в однослойном персептроне при использовании ReLU функции актива-
ции; 

2. Произведено отображение полученных выражений для предвари-
тельного обучения глубоких нейронных сетей. 
Данная работа выполнена при поддержке белорусского республиканского 
фонда фундаментальных исследований БРФФИ, проект Ф22КИ-046. 
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