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Полезный эффект от применения предложенного
корректирующего кода заключается в повышении
верности считываемой информации и снижении
требований к аппаратуре обеспечения.
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ОБУЧЕНИЕ  ИСКУССТВЕННЫХ

НЕЙРОННЫХ  СЕТЕЙ

В  СТОХАСТИЧЕСКИХ  УСЛОВИЯХ

ВОРОБЬЕВ С.А.

Рассматривается задача обучения искусственных
нейронных сетей в стохастических условиях для прямо-
направленных сетей типа радиально-симметричной сети
и многослойного перцептрона. При этом, при синтезе
алгоритмов настройки синаптических весов сети, важ-
ным является требование наличия фильтрующих свойств
у разрабатываемых алгоритмов. Исследуется сходимость
предлагаемых алгоритмов в стохастических условиях
обучения.

В последние годы для решения задач идентифи-
кации, моделирования и управления нелинейными
системами широко применяются искусственные ней-
ронные сети [1-4]. Основными задачами при проек-
тировании нейронной сети являются выбор ее архи-
тектуры и типа активационных функций нейронов,
разработка алгоритмов настройки синаптических ве-
сов нейронов (алгоритмов обучения). Подробнее
остановимся на задаче обучения нейронной сети в
стохастических условиях.

Градиентная процедура настройки синаптических
весов имеет вид
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   – вектор синап-

тических весов нейронной сети;  )(k  – параметр

шага поиска, принимаемый чаще всего постоянным;

)),(()),((  kGkf    –  градиент  функции

)),((  kf  по синаптическим весам;  ),1(()(  kyk

Tpkukunky ))(),...,1(),(...,  ;  )(f  – некоторая

функция;

),,(ˆ)(),(  kykyk                  (2)

– ошибка идентификации;  )(ky  и )(ku  – соответ-

ственно выход и вход системы;  )),((),(ˆ  kfky  .

Далее остановимся на более конкретных зада-
чах настройки нейронных сетей в стохастических
условиях. Рассмотрим радиально-симметричную
искусственную нейронную сеть (RBFN-сеть), ко-
торая состоит из трех слоев, называемых: вход-
ным, скрытым и выходным [5]. Функцией перво-
го слоя является простое прохождение входного
сигнала на уровень скрытого слоя, который вы-
полняет нелинейное преобразование простран-
ства входных сигналов в новое пространство.
При этом преобразование строится с помощью
активационной функции гауссовского типа

,,...,2,1],/exp[ 22
LlcxH lll  

где   – евклидова норма вектора;  lc  и l  –

соответственно центр и ширина гауссовской фун-
кции. Выходной слой сети представляет собой
линейную комбинацию выходов нейронов скры-
того слоя
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Здесь  )(klm  – настраиваемые весовые множители

между скрытым и выходным слоем сети (синаптичес-
кие веса). Таким образом, вектор настраиваемых
синаптических весов m-го нейрона выходного слоя
имеет вид

T
Lmmmm kkkk ))(ˆ),...,(ˆ),(ˆ()(ˆ 21   .

Для идентификации детерминированных объек-
тов в теории искусственных нейронных сетей при-
меняется алгоритм Уидроу-Хоффа [6]:
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где  T
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)()(ˆ)( kHkky T
mm  .

Однако при работе в стохастических условиях
алгоритм (3) должен также обладать фильтрующими
свойствами, что можно достичь, введя в (3) параметр
сглаживания  :
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Алгоритм (4) совпадает с (3) при  0  и с
процедурой Гудвина-Рэмеджа-Кейнеса [7] при  1 .

Проведем анализ сходимости алгоритма (4). Запи-
шем (4) относительно ошибки настройки синапти-

ческих весов  )(ˆ)()(~ kkk mmm   :
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Тогда функция Ляпунова примет вид
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где  )(km  – помеха с нулевым средним и ограничен-

ной  дисперсией  2
m .  Вводя  обозначения
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Здесь  }/{ M  – символ условного математического

ожидания;  k  –  -алгебра, порожденная величина-

ми  )}(),...,1(),0({ kyyy ,  k ...10 .

Далее, как и в [7], будем рассматривать последова-
тельность (7) как супермартингал. При этом принци-
пиальным моментом является выполнение на каждом

шаге настройки сети условия  )1()()(2  krkrkr  или,

 )1()(( krk )1())()1()(())(
222
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Следовательно, нахождение требуемого  )(k  связа-

но с решением неравенства
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Из (9), (10) получаем
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Из (11) следует очевидное соотношение
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Следовательно, сходимость алгоритма (4) мо-
жет обеспечиваться либо постоянным ростом

величины 
2

)(kH , что можно сделать путем на-

стройки центра и ширины гауссовской функции,
либо соответствующим изменением параметра

сглаживания  )(k , который должен увеличивать-

ся от 0 до 1.
Далее, используя в качестве характеристики

скорости сходимости изменение функции Ляпу-
нова на каждом шаге, можно оценить влия-

ние )(k  на скорость сходимости алгоритма (9).

Значение, обеспечивающее максимальную ско-

рость сходимости, равно  .)()(
2

kHakr 

Кроме того,  )(kr  определяется вторым соот-

ношением из (4), откуда видно, что максималь-
ное быстродействие алгоритма достигается при  1a

и  0)( k , т. е. обеспечивается процедурой (3).

Следовательно, в стохастических условиях для
RBFN-сети с алгоритмом настройки синаптических
весов (4) следящие свойства алгоритма (4), которые
определяют скорость обучения сети, вступают в
противоречие с его фильтрующими свойствами.
Поэтому в процессе настройки синаптических весов
целесообразно начинать работу с малых значений

.
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параметра  )(k , обеспечивая тем самым высокую

скорость обучения сети, далее увеличивать его до
уровня, обеспечивающего компромисс между филь-
трующими и следящими свойствами алгоритма (4).

Рассмотрим теперь задачу настройки многослой-
ного перцептрона вида [8]:
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где 
)(k

sj – синаптические веса  k -го слоя;

  1)](exp[1)( f  или )tanh()( f  – сигмои-

дальная функция активации или функция гипербо-
лического тангенса соответственно. Запишем нели-
нейный одношаговый вариант алгоритма Марквар-
дта [9]:

),,()),(())(

)),(()),((()()1(

1 



kkGEk

kGkGkk T




     (13)

Здесь  T
n kkkk ))(),...,(),(()( 21 

   – )1( n  -век-

тор всех синаптических весов;  ,)1( 1
0

1 qq

q

i
ii nnnnn 


  

q – количество слоев сети;  ii nqn 1,  – количество

нейронов i-го слоя;  ),(  k  определяется соотноше-

нием (2);  0)( k , E  – единичная матрица,
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запишем оптимальный по быстродействию ва-
риант алгоритма (13) в виде
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который в линейном случае совпадает с алгоритмом
настройки синаптических весов Уидроу-Хоффа [7].
Как и в предыдущем случае, для того, чтобы придать
дополнительные сглаживающие свойства алгоритму
(14), необходимые при его использовании для на-
стройки MLP-сети в задаче идентификации нели-
нейного нестационарного стохастического объекта,
введем следующую экспоненциально-взвешенную
модификацию:
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Анализ сходимости процедуры (15) можно
провести с использованием той же техники, что
была применена ранее. Однако следует учесть,

что  )),((  kG  – это градиент активационной

функции, а алгоритм (15) в целом является нели-
нейным.
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