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СЕТЕЙ НА БАЗЕ ГИБРИДНЫХ НЕЙРОПОДОБНЫХ ЭЛЕМЕНТОВ  

Попов С.В., Шкуро К.А. 
Харьковский национальный университет радиоэлектроники 

Оптимизация архитектуры и параметров сетей на базе гибридных нейроподобных 
элементов является актуальной задачей современной теории вычислительного интеллекта. 
При этом качество работы эволюционного метода оптимизации архитектуры сети [1, 2] 
коренным образом зависит от качества ее параметрической настройки (обучения). 
Низкокачественный алгоритм обучения может полностью свести на нет все усилия по 
поиску оптимальной архитектуры, поэтому методам параметрической оптимизации 
необходимо уделить особое внимание. Основные сложности обучения сети возникают 
вследствие нескольких причин: высокая размерность оптимизационной задачи; сложность 
рельефа критерия обучения (наличие множества локальных и глобальных экстремумов, 
плато и оврагов); разрывы производных критерия обучения (в частности, при использовании 
треугольных функций принадлежности в нелинейных синапсах). 

В силу перечисленных причин возникает необходимость создания новых методов 
обучения, которые были бы эффективны, несмотря на специфику сетей на базе гибридных 
нейроподобных элементов. В качестве основы для решения этой задачи используем 
известный метод Ψ-преобразования [3], обладающий рядом замечательных свойств, а 
именно: способностью находить глобальный экстремум функции и отсутствием требования 
дифференцируемости функции. Однако, применение метода Ψ-преобразования становится 
невозможным, если гиперповерхность критерия обучения сети обладает каким-либо видом 
симметрии: перестановочной и/или знаковой. Для исключения подобной ситуации 
предлагается модифицированный метод Ψ-преобразования. 
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образующие вектора синаптических весов сети  , 1, ,w S    . Для исключения 
эквивалентных областей в пространстве параметров сети необходимо проанализировать ее 
архитектуру и определить все скрытые элементы сети, создающие знаковую симметрию, а 
также все группы эквивалентных элементов сети, создающие перестановочную симметрию. 
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выделяют единственную эквивалентную область в пространстве параметров сети. 
Каждый вектор w  проверяется на принадлежность к этой области и в случае 
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вычисляется количество случаев s , где  E w  , и определяется статистическая 

вероятность, которая является оценкой   . По полученным точкам тем или иным 

способом строится аппроксимирующая кривая    и путем ее экстраполяции находится 

значение *̂ , при котором   0  , являющееся оценкой глобального минимума функции 

 E w . 
Поскольку в задаче обучения сети на базе гибридных нейроподобных элементов 

важно не само значение экстремума, а его координаты, определим их на основе полученной 

оценки *̂ . Для этого на основе данных, полученных в ходе статистических испытаний для 

построения функции   , строится функция  w  , где  iw   – среднее значение тех 

реализаций iw , где  1 2, , ,
pNE w w w  . Функции  iw   также аппроксимируются и по 

ним путем подстановки *̂  вычисляется оценка координат глобального экстремума *ŵ . 

Для проверки достоверности полученной оценки значение *ŵ  подставляется в 

функцию  E w  и значение  *ˆE w  сравнивается с оценкой *̂ . В случае расхождения 

полученных оценок более, чем на заданную погрешность  , необходимо уточнение функций 
   и  w  , для чего проводится еще S  статистических испытаний на множестве D . 

После чего все оценки пересчитываются с учетом общего числа статистических испытаний 
2S . 

Если же  * *ˆˆE w    , то оценка координат глобального экстремума выполнена 

верно, однако это еще не гарантирует равенство оценки *ŵ  и истинных координат *w , 
поскольку все проделанные операции носят статистический характер и получаемые оценки 
сходятся по вероятности к истинным значениям только при S  , что требует слишком 
больших вычислительных затрат. Поэтому для уточнения координат целесообразно, 
используя в качестве стартовой точки полученную оценку, применить некоторый метод 
локального поиска, в частности для этого хорошо подходит комплекс-метод Бокса [4]. При 

этом полагается, что оценка *ŵ  находится в области притяжения глобального экстремума и 

эта область выпукла, следовательно, где бы ни располагалась оценка *ŵ  относительно 

истинного значения *w , это значение возможно отыскать методом локального поиска. 
Предложенный метод обучения является достаточно универсальным и может 

применяться ко многим популярным архитектурам искусственных нейронных и нейро-фаззи 
сетей, а частности, многослойному персептрону, сети с конечной импульсной 
характеристикой и другим, являющимся частными случаями сети на базе гибридных 
нейроподобных элементов. 
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