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НЕКОТОРЫЕ АСПЕКТЫ ОБУЧЕНИЯ НЕЙРОННЫХ 

ЭЛЕМЕНТОВ С СИГМОИДНОЙ ФУНКЦИЕЙ АКТИВАЦИИ 

В АРХИТЕКТУРАХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

  

В настоящее время наблюдается стремительный рост исследований в 

направлении искусственных нейронных сетей (НС), которое является прио-

ритетным в области искусственного интеллекта [1, 2]. При этом перспектив-

ным считается подход к предобучению (pre-training) глубоких НС не только 

с помощью ограниченной машины Больцмана (RBM), но и с применением 

нейросетевых автоэнкодеров (NA). Каждый такой NA представляет собой 

трехслойный персептрон архитектуры N→M→N, где параметр N соответ-

ствует количеству входов текущего предобучаемого слоя, M – количеству 

нейронов указанного слоя глубокой НС. Последовательное (начиная с вход-

ного слоя глубокой НС) обучение совокупности таких NA на входной обу-

чающей выборке позволяет получить наборы весовых коэффициентов для 

финальной настройки синаптических связей всей сети (fine-tuning). При 

этом, для обучения как NA, так и глубоких НС, как правило, применяется 

алгоритм обратного распространения ошибки (Back Propagation Error, BPE) 

[3, 4], имеющий ряд принципиальных недостатков, ограничивающих его 

применение в практических задачах.  

Определение и анализ исследуемой архитектуры HC. Объектом ис-

следований в рамках данной работы является многослойная НС, состоящая 

из совокупности слоев нейроэлементов (НЭ), связанных между собой по-

слойно синаптическими связями [4]. НЭ j  слоя l  осуществляет функцию 

преобразования некоторого вектора входных сигналов ]1[ −lY  НЭ предыду-

щего слоя в выходную активность ][ly  по следующему правилу: 
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где ][l

j
S  - взвешенная сумма входных активностей НЭ j , находящегося в 

слое l ; ][l

ijw  - значение синаптического веса i -го входа НЭ; ][l

bj
w  - значение 

порога активационной функции )( ][][ l

j

l Sg  НЭ; ][]1[ , ll NN −  - соответственно ко-

личество входов НЭ слоя l  и количество НЭ данного слоя. 

Метод точного обучения нейронных элементов с сигмоидной функ-

цией активации. Главная идея разработанной методики точного обучения 

нейроэлементов с сигмоидной функцией активации сформулирована и 

обоснована в следующей теореме и ее строгом доказательстве (в работе не 

приводится). 

Теорема. Правила модификации синаптических связей НЭ j , находя-

щегося в слое L , с сигмоидной функцией активации ][Lg , минимизирующие 

среднеквадратичную ошибку 2],[ ))((21)( p

j

pL

j

p

j DtytE −=
 
данного НЭ для эта-

лона p  на итерации обучения t , определяются следующим образом: 
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где p
jD  — эталонное выходное значение j -го НЭ. 

Таким образом, использование в алгоритме обучения правил (2) вме-

сто правил стандартного BPE обеспечивает для текущего НЭ и текущего 

эталона на текущей итерации нулевую ошибку обучения. Это создает пред-

посылки для применения данной методики в алгоритмах точного обучения 

НС различных архитектур, в том числе глубоких НС. 
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