
Тема 4. Основы парадигмы искусственных нейронных сетей. 
Нейросетевая парадигма базируется на той идее, что если создать 

техническими средствами структуру, подобную по своей конструкции и 
свойствам биологической структуре мозга, то и работать она будет 
подобным образом. Поэтому нейросетевая парадигма опирается на 
результаты анатомических и нейрофизиологических исследований мозга. 

Нервная система человека состоит из примерно 1011 нейронов, 
связанных в единую сеть посредством более, чем 1015 связей. О работе 
отдельного нейрона известно очень многое. В то же время на вопрос о том, 
как работает мозг, каким образом реализуется мышление, 
нейрофизиология исчерпывающего ответа не дает, поскольку в 
нейрофизиологии нет конструктивной законченной теории, а 
следовательно и понимания того, как из совокупности химических и 
физических процессов возникает мышление. Ниже приведем основные 
сведения о работе биологического мозга, знание которых необходимо для 
понимания основ нейросетевой парадигмы. 
 

Рис.4.1. Биологические нейроны. Из Ф. Уоссермен «Нейрокомпьютерная техника»
 

По мнению большинства физиологов, мышление реализуется 
объединенными в сеть нервными клетками — нейронами, которых в мозге 
человека около 14 млрд. Меньшая часть физиологов предполагает, что в 
мышлении помимо нейронов участвуют также и нейроглиальные клетки. 
Последних на порядок больше, чем нейронов, погруженных в среду 
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нейроглиальных клеток. Большинство нейрофизиологов полагает, что 
нейроглиальные элементы обеспечивают для мозга только опорную и 
трофическую функции.  

Нейрон имеет много входов (до нескольких сотен) и одну отходящую 
связь – аксон, который чаще всего разветвляется, эти разветвления 
(коллатерали) заканчиваются на разных нейронах. Это эквивалентно тому, 
что от нейрона отходит много связей, передающих информацию о 
возбуждении нейрона одновременно по многим адресам.  

На вход нейрона может приходить дискретный электрический импульс 
(возбуждающий или тормозящий) от другого нейрона или сенсора - 
рецепторной  клетки. Амплитуда и полярность передаваемых 
электрических импульсов постоянны, а меняется частота импульсов. 
Мембрана нейрона имеет исходный потенциал. Пакеты импульсов, 
приходящие на нейрон, создают возбуждающие или тормозящие 
потенциалы, которые суммируются (со знаком) на мембране нейрона, 
изменяя, тем самым, ее исходный потенциал - происходит поляризация 
или деполяризация мембраны. Обычно считают, что происходит как 
пространственное, так и временное суммирование дополнительных 
потенциалов, накапливающихся на мембране. Со временем, если не 
происходит возбуждения и разряда нейрона, то  этот накопленный 
дополнительный потенциал поляризации или деполяризации мембраны 
нейрона уменьшается.  

Все передающиеся по связям импульсы имеют одинаковую полярность. 
Импульс становится возбуждающим или тормозящим, т.е приобретает 
полярность, проходя через синапс - соединение между входной связью и 
телом нейрона. Части нейрона, на которых расположены синапсы, 
называются дендритами. Обычно  считается, что синапс может изменять 
свою проводимость, благодаря чему  он определяет как знак, так и 
величину передаваемого потенциала.  

Биологический нейрон является дискретным пороговым элементом. По 
достижении  суммарным потенциалом, накопленным на мембране, 
определенного порога, происходит разряд, формирующий импульс, 
передающийся по аксону на другие нейроны. Предполагается, что по 
длине аксона импульс не затухает. Аксоны могут иметь разную толщину и 
разную длину. Скорость передачи импульса по аксону зависит от толщины 
волокна и может варьироваться в пределах от 1 до 100 метров в секунду.  

После разряда нейрон в течение некоторого времени (около 1-
миллисекунды) становится невозбудимым, этот период называется 
периодом абсолютной рефрактерности. Затем следует период 
длительностью несколько миллисекунд, в течение которого порог 
возбудимости нейрона снижается до нормального уровня – этот период 
называется периодом относительной рефрактерности. Следующий этап – 
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экзальтация, т.е. кратковременное снижение порога возбудимости ниже 
нормального уровня. Поскольку структура  мозга состоит из различных 
типов нейронов, отличающихся по своим свойствам, то отличаются и 
периоды рефрактерности и экзальтации у разных нейронов.   
Интеллектуальные способности человека определяются не столько 

числом нейронов, сколько развитостью межнейронных связей. Важность 
проблемы связности отражена в существовании такого термина, как 
«коннекционистская парадигма» - синонима нейросетевой парадигмы. 
Связность является и главной проблемой при реализации НС моделей 
методами электронной техники в силу необходимости локализовать и 
изолировать каждую связь от всех других. Оптические технологии 
позволяют решить эту проблему за счет использования явления дифракции 
и благодаря распространению оптических волн в свободном пространстве. 
 
Искусственный нейрон. В 1943г. появилась статья МакКалока и Питтса 

«Логическое исчисление идей, относящихся к нервной деятельности», в 
которой была предложена модель формального нейрона и, основанные на 
этой модели формальные логические сети. Основная идея заключалась в 
попытке описать работу нейронных механизмов мозга, используя аппарат 
математической логики. Искусственный нейрон представляет собой 
сумматор, выход которого описывается выражением 

∑= InNlOut , 

где Nl – нелинейная активационная функция нейрона, In – входные 
сигналы. 
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Рис.4.2. Искусственный нейрон и его активационные функции –
логистическая кривая (сплошная), пунктир – гиперболический тангенс.
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 Нейрон МакКалока и Питтса был бинарным, поскольку техника того 
времени позволяла реализовать только такой нейрон. 
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Свойства нейронов и нейронной сети МакКалока и Питтса определялись 
следующими аксиомами: 

• Возбуждение нейрона соответствует принципу «все или ничего».  
• Время делится на дискретные моменты — такты.  
• Возбуждение нейрона в какой-то момент времени происходит в том 
случае, если в предшествующий момент времени произошли 
возбуждения определенного фиксированного числа синапсов. Это число 
не зависит ни от предыдущей активности, ни от расположения синапсов 
на нейроне. 
• Возбуждение по связи от одного нейрона к любому другому 
происходит без задержки (за один такт). 
• Синапсы могут быть возбуждающими или тормозящими. Входной 
сигнал, прошедший через тормозящий синапс, абсолютно исключает 
возбуждение данного нейрона в рассматриваемый момент времени, 
• С течением времени структура сети не изменяется. 
Нейронные сети Мак-Каллока — Питтса могут реализовать любую 

двоичную логическую функцию и, следовательно, любое высказывание 
логики высказываний. Как показал Клини, сетью Мак-Каллока — Питтса 
можно реализовать любой конечный автомат.  
Модель Мак-Каллока — Питтса вызвала шквал критики как со стороны 

физиологов и психологов, так и со стороны инженеров. Это обычная 
судьба большинства пионерских, основополагающих работ. Наряду с 
критикой, работа стимулировала целый ряд как  нейрофизиологических 
исследований, касающихся как свойств отдельного нейрона, так и сети в 
целом, так и исследований в области математической логики и, шире, в 
области искусственного интеллекта. 
Гроссберг (1973) обнаружил, что логистическая или  “сигмоидальная” 

функция 
)xexp(

)x(y
−+

=
1

1 , или подобная S-образная нелинейная 

характеристика решает поставленную им дилемму шумового насыщения.  
Сущность проблемы шумового насыщения заключается в том, что 

нейрон (как и нейронная сеть в целом) должен реагировать только на 
сигналы, амплитуда которых находится в определенном диапазоне. На 
сигналы меньшей амплитуды (например, фоновый шум от уличного 
движения в городе) нейрон реагировать не должен. Эта проблема решается 
за счет низкого коэффициента усиления передаточной функции нейрона в 
области малых амплитуд входного сигнала. Аналогично, нейрон должен 
быть защищен от перевозбуждения при поступлении сигналов слишком 
высокой амплитуды – в соответствующей области передаточная функция 
также характеризуется низким коэффициентом усиления и переходом в 
режим насыщения. 
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Гиперболический тангенс по форме сходен с логистической функцией, 
но принимает также и отрицательные значения, и раньше часто 
использовался биологами в качестве математической модели активации 
нервной клетки. 

 
Правило обучения Хэбба. Это правило было сформулировано в 

словесной форме:  «Если два нейрона одновременно возбуждены, то сила связи 
между ними увеличивается». Нетрудно видеть, что оно допускает различные 
варианты математической конкретизации, некоторые из которых будут 
рассмотрены в этом курсе. 
Векторно-матричный формализм. Удобно представлять состояния 

нейронных слоев в виде векторов-строк, а веса связей двух слоев в виде 
матрицы – произведения векторов W=ATB, где Т – символ 
транспонирования, количество строк m – число нейронов слоя А, а 
количество столбцов n – число нейронов слоя В. Например, wi,j – это вес, 
связывающий i-ый нейрон слоя А с j-ым нейроном слоя В. Тогда, 
вычисление выходного вектора B, компонентами которого являются 
выходы Out нейронов, сводится к матричному умножению B = AW, где B 
и A – векторы-строки. 

Один из примеров формализации правила Хэбба в рамках векторно-
матричного формализма 

wij(n+1) = wij(n) + αOUTi OUTj, 
где wij(n) – значение веса от нейрона i к нейрону j до подстройки, 

wij(n+1) – значение веса от нейрона i к нейрону j после подстройки, α – 
коэффициент скорости обучения, OUTi – выход нейрона i и вход нейрона j, 
OUTj – выход нейрона j. 

 
Элементарная НС «Звезда Гроссберга “Instar”»  
Здесь и далее кружочками будем обозначать вычислительные нейроны, а 
квадратиками – сенсорные, не производящие вычислений, а лишь 

передающие возбуждение на вычислительные нейроны. Комбинация звезд 

 

Out = Nl(ΣIniwi) 
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Рис.4.3. Элементарная НС 
Звезда Гроссберга «Instar» 
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«Instar – Outstar» позволяет реализовать контекстно-адресуемую или 
ассоциативную память, толерантную к дефектам, искажениям и шумам 
опознаваемого образа (Рис.4.4). Если схема симметрична, то память 
автоассоциативная, восстанавливающая входной образ по его искаженной 
версии. Если звезды различны, то память гетеро-ассоциативная, 
восстанавливающая по искаженному входному образа неискаженный, 
ассоциированный с ним образ. 

 

Nl

Nl

 Рис.4.4. Ассоциативная память из 
звезд Гроссбераг «Instar – Outstar» 

Две звезды «Instar» Две звезды «Outstar» 

 
ГК как звезда Гроссберга “Instar”. Структура связей, реализуемых в 

схеме Фурье-голографии.  
Покажем, что при записи Фурье-голограммы формируется структура 

связей «звезда Гроссберга». Рассмотрим схему записи голограммы Фурье 
двух точечных источников, представленную на рис. 4.5.1. Обозначим 
точечные источники символами δ и im1, разнесенные друг от друга на 
расстояние d1, и поместим их в переднюю фокальную плоскость Фурье-
преобразующей линзы с фокусным расстоянием f. Каждый точечный 
источник формирует расходящуюся сферическую волну, преобразуемую 
линзой в волну плоскую. Если источники когерентны, то в задней 
фокальной плоскости линзы формируется стабильная во времени картина 
интерференции двух плоских волн – решетка с синусоидальным 
распределением амплитуды. Частота этой решетки определяется 

выражением 1
1

d
f

ν
λ

= , а видность 1 1
1

1 1

max min

max min

im imI IV
I I im im

δ δ
δ δ

+ − −−
= =

+ + + −
. Нетрудно 

видеть, что видность интерференционной картины является параметром, 
значение которого соответствует правилу обучения Хэбба – она 
максимальна (равна 1) тогда, когда амплитуды источников δ и im1 равны.  
Если взять другой точечный источник im2 на расстоянии d2, то картина 

интерференции будет описываться уже другими значениями параметров ν2 
и V2. Изображение Im можно представить как набор точечных источников 
im (пикселей), размер которых определяется в соответствии с теоремой 
Котельникова.  Формируемая в задней фокальной плоскости картина 
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интерференции спектра изображения с плоской опорной волной (Фурье-
образом точечного опорного источника) представляет собой сумму картин 
интерференции Фурье-образов каждого из пикселей с Фурье-образом 
опорным источником. Таким образом, каждый точечный источник, из 
которых состоит изображение, однозначно связан с опорным источником δ 
параметрами соответствующей интерференционной картины – частота 
определяется взаимным положением источников, а видность – 
отношением их амплитуд. Иными словами, при интерференции Фурье-
образов точечного опорного источника и эталонного изображения, т.е. 
записи голограммы Фурье, формируется структура связей, 
соответствующая модели «звезда Гроссберга» (Рис.4.5.2.). И эта структура 
связей реализуется в виде голограммы – записанной интерференционной 
картины. 

 
Рассматривая голограмму как сумму дифракционных решеток с 

синусоидальным профилем штриха, очевидно, что дифракционная 
эффективность каждой такой решетки пропорциональна видности той 
интерференционной картины, изображением которой эта решетка 
является. Таким образом, Фурье-голограмма реализует правило обучения 
Хэбба – дифракционная эффективность максимальна у той решетки, 
которая сформирована при интерференции двух точечных источников 
равной амплитуды. 

ff 

d1 

δ 

im1

im2
d2 

Рис.4.5.1. Запись Фурье-голограммы двух 
точечных источников.
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 Нетрудно убедиться, что Фурье-голограмма реализует правило обучения 
Хэбба – вес связи суть видность интерференционной картины, она 
максимальна когда уровни возбуждения нейронов равны. При 
восстановлении голограммы восстанавливается эта звезда, δ-нейрон – 
нейрон активированный глобальным максимумом АКФ. Но, кроме того, в 
силу того, что каждый нейрон как точечный источник формирует 
расходящуюся сферическую волну, вкупе со свойством угловой 
инвариантности тонкой голограммы, каждый I-нейрон формирует свою 
звезду «outstar». В результате, если в эталонном изображении было NA 
нейронов, а в объектном NB, то в корреляционной плоскости активируется 
N

 I (In) 

? 

C 

Рис.4.5.2. Запись Фурье-голограммы. 

ImA 

I (In) C 

Рис.4.5.3. Восстановление  
Фурье-голограммы 

ImA 

H(W) H(W) 

B

A+NBB нейронов. 
 

In 

H L1 

L2U 

Out 

PCM 
Рис.4.6. Архитектура НС «ГК в линейном резонаторе» 
РСМ – фазосопрягающие зеркала. 

PCM 
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Голографическая авто-ассоциативная память – комбинация звезд «instar-
outstar». Для реализации этой 
модели в слой С вводится фазо-
сопрягающее зеркало, 
обеспечивающее обращение 
волнового фронта, и нелинейная 
функция, режектирующая связи от 
всех С-нейронов за исключением 
звезды, восстанавливаемой δ-
нейроном. В качестве последнего 
принимается С-нейрон с 
максимальным уровнем активации. 
Такая модель выбора δ-нейрона 
известна под названием WTA – 
победитель забирает все.  
Фазо-сопрягающее зеркало в общем 

случае представляет собой динамическую голограмму, восстанавливаемую 
пучком, сопряженным опорному (Рис.4.6). Если фазо-сопрягающие 
зеркала помещаются и во входную и в корреляционную плоскости, то они 
образуют резонатор, модами которого являются записанные на голограмме 
образы. При предъявлении какого-либо образа в сети развивается 
итерационный процесс и, если входной образ подобен одному из 
записанных на голограмме, то после нескольких итераций возникает 
резонанс на этой моде – в выходной плоскости формируется устойчивое 
изображение этого образа.   Эта архитектура оптической НС «ГК в 
линейном резонаторе» известна также как сеть Псалтиса. Структура связей 
приведена на Рис.4.7. – из всего многообразия связей C→I посредством 
введения нелинейности в слой С выделяется только одна «звезда 
Гроссберга», восстанавливающая тот эталон, коэффициент корреляции 
входного образа с которым максимален. 

 I (Out) 

д

C

Рис.4.7.. Восстановление эталона 
звездой «outstar» при обращении 
волнового фронта в слое С. 

Nl H(W) 

Im 

Нелинейный оператор PCM Nl подбирается таким образом, чтобы 
выделить из корреляционного распределения только глобальный 
максимум автокорреляционной функции (ГМ АКФ) 

 Nl(ImB⊗ ImA
η)→δ,  

где δ - дельта-функция, описывающая  ГМ АКФ как дифракционно-
ограниченный точечный источник. В результате такой процедуры, в 
обратном ходе лучей C → H → Out, ГМ АКФ как точечный опорный 
источник восстанавливает в Out изображение ImA

η 

Nl(ImB⊗ ImA)** ImA
η* = δ* ImA

η*= ImA
η*, 
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где астериск – символ комплексного сопряжения, а * - символ операции 
свертки. Отметим, что само эталонное изображение ImA, с которого была 
записана голограмма H, может быть восстановлено только при линейном 
операторе η, что для большинства реальных изображений физически 
невыполнимо в силу фундаментального свойства ограниченности 
динамического диапазона регистрирующих сред. 
Такая голографическая авто-ассоциативная память была разработана, 

например, на фирме «Боинг» для конструкторско-технологического 
архива. При разработке нового изделия на вход подавался эскиз новой 
детали или узла и система извлекала из памяти наиболее близкую из ранее 
разработанных деталей, чем существенно экономилось время разработки. 
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