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ÂÂÅÄÅÍÈÅ

Вычислительный интеллект как оäна из ветвей
искусственного интеллекта опирается на эвристи-
÷еские аëãоритìы; в ка÷естве основноãо ìатеìа-
ти÷ескоãо инструìентария приìеняется машинное
обучение по прецедентам. Оно основано на выявëе-
нии общих законоìерностей по ÷астныì эìпири-
÷ескиì (экспериìентаëüныì) äанныì и по факту
относится к кëассу индуктивного обучения. Фор-
ìаëüно, заäа÷а ìаøинноãо обу÷ения ставится в сëе-
äуþщеì общеì виäе.
Дано: Х — описания объектов (характеристики,

признаки; анãë.: features); R — реøения аëãоритìа
(ответы, ìетки; анãë.: patterns, labels).
Существует, но неизвестна, öеëевая функöия

(анãë.: target function):

G ' :X → R.

На основе анаëиза набора ëоãи÷еских пар
= (xn, rn), ãäе  составëяет n-й преöеäент, не-

обхоäиìо найти аëãоритì (реøаþщуþ функöиþ;
анãë.: decision function): G :X → R, которая восста-
навëивает оöенку G '.
Миниìаëüно выäеëяþт äва поäìножества пре-

öеäентов — обучающую (анãë.: train set) DTr =

=  и тестовую (анãë.: train set) DTs = 

выборки.
Отìетиì важное требование — искëþ÷ение

«протечек данных» (анãë.: leaked data): DTr ∩ DTs ≡ ∅.
Ввеäеì в рассìотрение аëãоритì Gi :X ЅWi → R,

ãäе Wi — ìножество äопустиìых зна÷ений w —
вектора параìетров аëãоритìа. В этоì сëу÷ае вы-
äеëяþт äва основных типа обу÷ения:
параметрический — при фиксированноì аë-

ãоритìе Gi ищется «оптиìаëüное» зна÷ение ,
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рожäения в виäе нейрона Маккаëëока — Питтса äо совреìенных ãëубоких архитектур.
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äоставëяþщее ìиниìуì функöионаëа оøибки
L[Gi(X, ), R] → min; 
структурный — в этоì сëу÷ае вна÷аëе осу-

ществëяется поиск «оптиìаëüноãо» преäставëе-
ния Gi, а затеì «оптиìаëüноãо» зна÷ения .
Выäеëяþт три основных типа (режиìа) обу÷е-

ния:

с учителем — DTr ≠ ∅ (это режиì обу÷ения по
разìе÷енной выборке);

без учителя — DTr ≡ ∅ (в этоì режиìе, как пра-
виëо, реøаþтся заäа÷и кëастеризаöии иëи пони-
жения разìерности набора äанных Х );
с подкреплением (анãë.: reinforcement learning) —

осуществëяется поисковое взаиìоäействие обу÷а-
еìоãо аãента с внеøней среäой, обу÷ение управëя-
ется систеìой поощрений и øтрафов [1].
Из привеäенной форìуëировки заäа÷и факти-

÷ески сëеäует, ÷то аëãоритì Gi, в зависиìости от
постановки заäа÷и, ìожет реøатü разëи÷ные заäа-
÷и из обëасти управëения: оöенивания и проãно-
зирования проöессов, иäентификаöии систеì и
собственно управëения.
Из ÷исëа поäхоäов ìаøинноãо обу÷ения выäе-

ëяþт обøирный кëасс ìетоäов глубокого обучения

(анãë.: Deep Learning), которые ìоäеëируþт иерар-
хи÷еские абстракöии в äанных, приìеняя архи-
тектуры, состоящие из каскаäноãо ìножества не-
ëинейных преобразований (фиëüтров). Приìер
иерархи÷еских абстракöий в äанных (при распоз-
навании изображений) привеäен на рис. 1: пунк-
тирная стреëка озна÷ает, ÷то ìетапризнаки тоãо
иëи иноãо изображения поìиìо коìпозиöии (сöе-
ны) вкëþ÷аþт в себя также и все нижеëежащие
(простые) иерархии, как то: ãраäиенты яркости,
пряìые ëинии, уãëы, контуры, текстуры.
Архитектура, состоящая из каскаäноãо ìноже-

ства неëинейных преобразований (фиëüтров), в
общеì виäе показана на рис. 2.
Уникаëüная особенностü ãëубокоãо обу÷ения

закëþ÷ается в тоì, ÷то соответствуþщие аëãорит-
ìы работаþт с исхоäныìи äанныìи (низкоуров-
невыìи признакаìи) и саìостоятеëüно извëекаþт
(форìируþт) высокоуровневое признаковое описа-
ние объектов; т. е. ре÷ü иäет о метаобучении — коì-
пüþтерная проãраììа саìостоятеëüно у÷ится, как
ëу÷øе ей у÷итüся. Сравнитеëüные отëи÷ия с кëас-
си÷ескиìи статистическими методами и «пëос-
киì» ìаøинныì обу÷ениеì äает äиаãраììа, преä-
ставëенная на рис. 3.
Мейнстриìоì техни÷еской реаëизаöии кон-

öепöии «Гëубокое обу÷ение» в настоящий ìоìент
явëяþтся ãëубокие искусственные нейронные сети
(ИНС) [2]. Важно пониìатü, ÷то ãëубокое обу÷ение
существенно øире по своей сути, нежеëи ИНС, и
вкëþ÷ает в себя также иссëеäования по глубоким
случайным лесам (анãë.: Deep Random Forest), по глу-
боким байесовым сетям (анãë.: Deep Bayesian Net-
works) и некоторыì äруãиì поäхоäаì (в тоì ÷исëе
и по истори÷ески обусëовëенноìу логическому ин-
теллекту).

w∼

w∼

Рис. 1. Иерархические абстракции в данных

Рис. 2. Обобщенная архитектура алгоритма глубокого обучения на основе каскадного множества нелинейных преобразований
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Оäна из особенностей ãëубоких нейронных се-
тей закëþ÷ается в возìожности реаëизаöии иìи
существенно аäаптивноãо (в какой-то ìере äаже
сверхаäаптивноãо) управëения.
Как буäет показано äаëее, весü объеì äостиже-

ний ãëубоких нейросетей, с которыìи ÷итатеëü,
возìожно, стаëкивается в повсеäневной жизни
(распознавание ноìеров автоìобиëей, перевоä тек-
стов, распознавание сëитной ре÷и, синтез ãоëоса и
äр.), объясняется хитроуìныìи коìбинаöияì все-
ãо трех типов сëоев искусственных нейронов.
Оäна из öеëей настоящеãо обзора состоит в раз-

вен÷ивании øироко распространенноãо ìифа из
ìира ИНС: нейросети — это какая-то «ìаãия» и
спëоøная «кустарщина», и «наука не пониìает,
как это все работает». Также буäет показано, ÷то
оøибо÷ен стереотип, ÷то ãëубокие нейронные се-
ти эффективно функöионируþт тоëüко на äанных,
иìеþщих ярко выраженные структурные паттер-
ны (изображения, ãоëос, ìузыка и äр.) и не рабо-
таþт со сëу÷айныìи и/иëи хаоти÷ескиìи про-
öессаìи.
Дëя форìирования у ÷итатеëя öеëüной карти-

ны эвоëþöии кëасси÷еских нейросетей в ãëубо-
кие, äаëее привоäится краткая хроноëоãия основ-
ных событий: с ìоìента зарожäения этоãо нау÷-
ноãо направëения и äо настоящеãо вреìени.

1. ÝÂÎËÞÖÈß ÏÎËÍÎÑÂßÇÍÛÕ ÍÅÉÐÎÑÅÒÅÉ 
ÏÐßÌÎÃÎ ÐÀÑÏÐÎÑÒÐÀÍÅÍÈß

Офиöиаëüно старт нейросетевоìу направëе-
ниþ работ быë äан в 1943 ã. в статüе У. Маккаëока
и У. Питтса [3]. Авторы ввеëи понятие искусствен-

ной нейронной сети (ИНС) и преäëожиëи форìаëü-
нуþ ìоäеëü искусственного нейрона:

s = w•x + b,  z = g(s), (1)

ãäе x — вектор входных данных, x ∈ ; w — век-
тор весов; b — сìещение; «•» — операöия скаëяр-
ноãо уìножения; g(•) — функция активации; z —
выход. Отìетиì, ÷то исхоäно нейрон оперироваë
тоëüко äвухуровневыìи сиãнаëаìи: xi = 0 — ëоãи-
÷еский нуëü и xi = 1 — ëоãи÷еская еäиниöа, а функ-
öия активаöии строиëасü по типу пороãовой функ-
öии Хевисайäа:

z = g01(s) = 

ãäе а > 0 — порог активации.
При форìировании ИНС отäеëüные нейроны

(1) объеäиняþтся в нейросетевой слой:

s = Wx + b,  z = g01(s),

ãäе W — ìатриöа весов, в общеì сëу÷ае пряìо-
уãоëüная.
В 1949 ã. Д. Хебб в книãе [4] изëожиë некоторые

ãипотезы относитеëüно тоãо, как нейроны ÷еëове-
÷ескоãо ìозãа ìоãут обу÷атüся. Оäна из основных
конöепöий: обу÷ение происхоäит в резуëüтате уси-
ëения связи (синаптического веса) ìежäу оäновре-

ìенно активныìи нейронаìи1. Исхоäя из этоãо,
÷асто испоëüзуеìые связи усиëиваþтся, ÷то объ-
ясняет феноìен обу÷ения путеì ìноãократноãо
повторения оäних и тех же вхоäных стиìуëов (сì.
также обу÷ение с поäкрепëениеì [1]).
В 1958 ã. Ф. Розенбëатт изобретает перцептрон

с оäниì скрытым слоем [5]:

s1 = W1x + b1,  y = g01(s1),

s2 = W2x + b2,  z = g11(s2),

ãäе z = g11(s) = signs, x ∈ .

Отìетиì, ÷то это первая ИНС, которая уìеëа
реøатü заäа÷у кëассификаöии и активно приìеня-
ëасü на практике.
Особенностü äанной сети состоит в необу÷ае-

ìости скрытоãо сëоя (в терìиноëоãии Ф. Розенб-
ëатта [5] он иìенуется A-сëоеì) — эëеìенты W1 и
b1 исхоäно приниìаþт сëу÷айные фиксированные
зна÷ения {–1, 0, 1}, также фиксируется и пороãи а
в функöии g01. Как быëо позже показано, сìысë
этоãо сëоя закëþ÷ается в привеäении несепара-

Рис. 3. Кодировка операций: заштрихованные — выполняются
человеком; без штриховки — автоматически, в рамках обучения
модели

1 Впосëеäствии этот «аëãоритì» стаë называтüся «правиëоì
Хебба».

 0 1,{ }
NZ

1 есëи s a,>,
0 есëи s a,≤,⎩

⎨
⎧

 0 1,{ }
NZ



ОБЗОРЫ

6 CONTROL SCIENCES ¹ 2 • 2020

беëüной заäа÷и (ëинейно неразäеëиìой) к сепара-
беëüной (ëинейно разäеëиìой). Зäесü от÷асти ра-
ботает
Теорема 1 (Т. Ковер, 1965 ã. [6]). Нелинейное

проецирование в пространство более высокой раз-
мерности заданного набора данных, не являющихся
сепарабельными, повышает вероятность их линей-
ной разделимости.
Второй сëой (в терìиноëоãии Ф. Розенбëатта

[5] он иìенуется R-сëоеì) обу÷ается по методу
коррекции ошибки [7] — форìаëизованноìу прави-
ëу Хебба — по выхоäу нейросети z.
В 1960 ã. Б. Уиäроу и М. Хофф äëя обу÷ения оä-

носëойной сети виäа (1) преäëожиëи так называ-
еìое дельта-правило [8] (ìетоä обу÷ения ИНС ãра-
äиентныì спускоì по поверхности оøибки) и на-

зваëи поëу÷ивøуþся систеìу ADALINE2. Данная
ИНС сразу же на÷аëа приìенятüся äëя реøения
заäа÷ адаптивного управления. С оäной стороны,
относитеëüно перöептрона Розенбëатта это быë
øаã назаä (отсутствие скрытоãо сëоя и невозìож-
ностü реøения несепарабеëüных заäа÷). С äруãой —
быë приìенен новый ìетоä обу÷ения на основе
ìиниìизаöии функöии стоиìости (функöионаëа
потерü), который заëожиë основу äëя разработки
боëее соверøенных аëãоритìов ìаøинноãо обу-

÷ения3 и собственно аëãоритìов обу÷ения ИНС.
Кëþ÷евой ìоìент разработанноãо äеëüта-прави-
ëа закëþ÷ается в вы÷исëении оøибки ìоäеëи и
форìировании корректируþщих обновëений ве-
сов не по äискретноìу выхоäу нейросети z, а по
непрерывнозна÷ноìу выхоäу суììатора s на ос-
нове кваäрати÷ной функции потерь:

L(w) = (rn – sn)
2 → , (2)

ãäе rn — истинное зна÷ение n-ãо обу÷аþщеãо пре-
öеäента, NTr — разìер обу÷аþщей выборки. В ре-
зуëüтате сетü ADALINE стаëо возìожно обу÷атü вы-
сокоэффективныì ìетоäоì ãраäиентноãо спуска:

Δw = –η∇L(w), (3)

ãäе Δw — обновëение весов сети (1), ∇L(w) — ãра-
äиент функöии потерü, η — теìп обу÷ения. Как
ìожно заìетитü из выражения (2), обновëение ве-
сов вы÷исëяется по всеì преöеäентаì из обу÷аþ-
щей выборки (вìесто инкреìентноãо обновëения
веса посëе кажäоãо образöа), поэтоìу такой поä-
хоä поëу÷иë название «пакетный» (анãë.: batch)
ãраäиентный спуск.

В 1969 ã. М. Минский и С. Паперт опубëико-
ваëи книãу [9], в которой соäержаëся öеëый ряä
крити÷еских заìе÷аний о функöионаëüных оãра-
ни÷ениях перöептронов Розенбëатта, теì саìыì
вызвав существенное снижение интереса к теìа-

тике ИНС4. Отìетиì, ÷то анаëиз быë сäеëан äëя
так называеìоãо элементарного перцептрона, но
название книãи и форìуëировка вывоäов вызваëи
у ÷итатеëей ощущение, ÷то пробëеìы касаþтся

всеãо направëения ИНС5. На÷аëасü первая «нейро-
сетевая зима», перевеäя фокус иссëеäований в ис-
кусственноì интеëëекте на сиìвоëüно-ëоãи÷еские
систеìы.
В 1986 ã. Д.Е. Руìеëüхарт переоткрывает заново

многослойный персептрон (анãë.: multilayer perceptron,
MLP) в виäе [10]

s1 = W1x + b1,  y = go(s1),

s2 = W2x + b2,  z = go(s2),

ãäе go(s) = gsg(s) =  — ëибо сиãìоиäаëüная

функöия, ëибо go(s) = gth(s) = ths — ãипербоëи÷ес-
кий танãенс. При этоì первый сëой становится так-
же обу÷аеìыì, а вхоä сети непрерывнозна÷ныì,

х ∈ RN. Сетü, как öеëое, у÷ится по методу обрат-
ного распространения ошибки, который быë впер-
вые описан в 1974 ã. в работах А.И. Гаëуøкина [11]
и П. Вербоса [12] и существенно развит в посëе-
äуþщих работах [13, 14].
Отìетиì, ÷то Д.Е. Руìеëüхарт при пубëикаöии

своих резуëüтатов по какой-то при÷ине исказиë
опреäеëение перöептрона Розенбëатта, преäставив
еãо как ИНС без скрытоãо сëоя, теì саìыì поро-

äив ìетоäи÷ескуþ оøибку6, ÷то перöептрон Ро-
зенбëатта не способен реøатü ряä эëеìентарных
несепарабеëüных заäа÷, наприìер, вы÷исëятü бу-
ëеву функöиþ XOR (искëþ÷аþщее «иëи»).
Теì не ìенее, работа [10] запустиëа вторуþ воë-

ну ìассовоãо интереса к ИНС. В 1988 ã. Д. Бруì-
хеä и Д. Лоу преäëожиëи сеть радиально-базисных
функций (анãë.: Radial Basis Function Network, RBF)
[15]. Это MLP с оäниì скрытыì сëоеì виäа 

ym = exp ,  m = , (4)

2 ADAptive LInear NEuron, аäаптивный ëинейный нейрон.
3 В тоì ÷исëе ëоãисти÷еской реãрессии, ìетоäа опорных

векторов и öеëоãо сеìейства реãрессионных ìоäеëей.

1
2
---

n 1=

NTr

∑ min
w

4 Интересно, ÷то М. Минский быë сокурсникоì Ф. Розен-
бëатта.

5 Раäи справеäëивости отìетиì, ÷то в 1987 ã. авторы выпус-
тиëи третüе изäание книãи, ãäе ìноãие крити÷еские заìе÷ания
быëи у÷тены.

6 Искусственное понятие «оäносëойный перöептрон» стаëо
во ãëаву öеëоãо ряäа неäоразуìений, воøëо в ряä ìоноãрафий
и у÷ебников, в тоì ÷исëе и совреìенных.

1

1 e s–+
----------------

β xi rim–( )2

i 1=

N

∑– 1 M,
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ãäе M — ÷исëо нейронов скрытоãо сëоя, rm — так
называеìый öентраëüный вектор m-ãо скрытоãо
нейрона (обу÷аеìый параìетр). Выхоäной сëой
иìеет ëинейнуþ (тожäественнуþ) функöиþ акти-
ваöии.
В 1989 ã. быëи поëу÷ены äва важных резуëüтата.

Прежäе всеãо, äоказана важная
Теорема 2 (Universal Approximation Theorem

FFNN [16], G. Cybenko, 1989). Искусственная ней-
ронная сеть прямого распространения с одним скры-
тым слоем может аппроксимировать любую непре-
рывную функцию многих переменных с любой точно-
стью, при условии, что сеть имеет в скрытом слое
достаточное число нейронов N, имеющих сигмои-
дальную функцию активации gsg.
Теореìа 2 явëяется в опреäеëенноì сìысëе

спеöиаëизированныì анаëоãоì теореìы А.Н. Коë-
ìоãорова и В.И. Арноëüäа о преäставиìости не-
прерывных функöий нескоëüких переìенных су-
перпозиöией непрерывных функöий оäной пе-
реìенной и существенно äопоëниëа теореìу о
схоäиìости перöептрона [7]. В этоì кëþ÷е стоит
также отìетитü бëизкуþ теореìу Хехт — Ниëüсе-
на [17].
Даëее, Дж. Бриäëи ввоäит в обихоä ìаøинноãо

обу÷ения функöиþ активаöии SoftMax [18]:

zi = / ,  i = , (5)

ãäе M — ÷исëо нейронов выхоäноãо сëоя. Функöия
(5), в отëи÷ие от äруãих «интуитивных» (но, как
правиëо, некорректных) поäхоäов позвоëиëа на
строãоì теорети÷ескоì уровне обоснования ре-
øатü заäа÷у ìноãокëассовой кëассификаöии (в ре-
жиìе «оäин из ìноãих»). При обу÷ении ИНС с вы-
хоäныì SoftMax-сëоеì, как правиëо, приìеняется
функöия потерü в виäе кросс-энтропии:

L = – ( )i ln(zn)i, (6)

ãäе NTr — разìер обу÷аþщей выборки, M — ÷исëо
нейронов в выхоäноì сëое (÷исëо кëассов в реøа-
еìой заäа÷е),  — вектор ìеток, ассоöиирован-
ный с n-ì преöеäентоì.
В 1991 ã. К. Хорник обобщает теореìу 2 на

сëу÷ай произвоëüных неëинейных активаöионных
функöий [19]. Становится ясно, ÷то универсаëü-
ные аппроксиìаöионные свойства ИНС — это в
боëüøей ìере свойство сетевой структуры.
Теì не ìенее, несìотря на успехи, иссëеäова-

теëи о÷енü скоро «упираþтся» в существеннуþ
оãрани÷енностü MLP с оäниì скрытыì сëоеì —
уäается реøатü ëиøü оãрани÷енное ÷исëо практи-
÷ески важных заäа÷. Такие насущные пробëеìы,
как распознавание изображений, ãоëоса, обработка

текста — остаþтся за ãранüþ приëожиìости MLP.
Попытки äобавëения ÷исëа скрытых сëоев не при-
носят успеха — сети не обу÷аþтся, оäна из сиëü-
нейøих пробëеì — затухание ãраäиента (анãë.:
Vanishing Gradients Problem) |∇L(w)| → 0 по ìере про-
äвижения обу÷аþщих сиãнаëов ко вхоäу сети. Как
сëеäствие, во второй поëовине 1990-х ãã. на÷ина-
ется вторая затяжная «нейросетевая зиìа».
Проäеìонстрируеì практи÷ескуþ оãрани÷ен-

ностü MLP при кëассификаöии сëу÷айных сиãна-

ëов7. Рассìотриì
Пример 1. Ввеäеì в рассìотрение три кëасса стоха-

сти÷еских сиãнаëов x, разëи÷аþщихся функöияìи оäно-
то÷е÷ной пëотности вероятности: N — норìаëüное; U —
равноìерное; E — экспоненöиаëüное. При÷еì все сиã-
наëы δ-корреëированные и независиìые. Поставиì за-
äа÷у синтеза ИНС по типу MLP äëя кëассификаöии вхо-
äящих сиãнаëов по принаäëежности к оäноìу из кëас-
сов: N, U иëи E. При этоì потребуеì станäартизаöиþ
вхоäящих сиãнаëов: нуëевое ìатеìати÷еское ожиäание
и еäини÷ная äисперсия. Такиì образоì, кëасси÷еские
энерãети÷еские обнаружитеëи функöионироватü не бу-
äут, а пробëеìа кëассификаöии сäвиãается в обëастü
распознавания структурных характеристик сëу÷айных
проöессов. Дëя опреäеëенности поëожиì äëину кажäо-
ãо вреìенноãо ряäа в K = 1024 отс÷ета. Поставëенная за-
äа÷а, как показано в работе [20], успеøно реøается
MLP, есëи на вхоä ИНС поäаþтся высокоуровневые ин-
форìативные признаки — в äанноì сëу÷ае статисти÷ес-
кие ìоìенты (на рис. 4 привеäена äиаãраììа рассеива-
ния изу÷аеìых сиãнаëов в коорäинатах третüеãо и ÷ет-
вертоãо статисти÷еских ìоìентов). Есëи же на вхоä ней-
росети поäатü «сырые» сиãнаëы x, то она поëностüþ те-
ряет способностü к кëассификаöии сиãнаëов: зна÷ение
ìеры ка÷ества F1 [2] не поäниìается выøе 0,417 [21].

e
si

i 1=

M

∑ e
si 1 M,

1
NTr
---------

n 1=

NTr

∑
i 1=

M

∑ zn
*

zn
*

7 Заäа÷а по сути постановки бëизка к прикëаäной пробëе-
ìатике распознавания сиãнаëов в пассивных акусти÷еских пе-
ëенãаторах.

Рис. 4. Демонстрация линейной разделимости изучаемых сигна-
лов x в пространстве третьего и четвертого статистических мо-
ментов
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Поäобные резуëüтаты в свое вреìя как раз и
вызваëи «вторуþ нейросетевуþ зиìу» и оãрани÷и-
ëи приìениìостü «пëоских» нейросетей к ряäу
важных прикëаäных обëастей, как то: сверхøи-
рокопоëосная раäиоëокаöия, ãиäроакусти÷еская
øуìопеëенãаöия, инструìентаëüная ìеäиöинская
äиаãностика, техни÷еская äиаãностика и äр.

2. ÇÀÐÎÆÄÅÍÈÅ «ÃËÓÁÈÍÛ» 
ÈÑÊÓÑÑÒÂÅÍÍÛÕ ÍÅÉÐÎÍÍÛÕ ÑÅÒÅÉ

Во второй поëовине «нуëевых» ãоäов (2006—
2010 ãã.) появëяþтся работы, систеìати÷ески на-
правëенные на разработку конструктивных ìетоäов
обу÷ения многослойных нейронных сетей (с ÷исëоì
скрытых сëоев боëее оäноãо). В 2006 ã. Дж. Хинтон
и Р. Саëахутäинов преäëаãаþт двухфазный подход
к обу÷ениþ ìноãосëойных ИНС [22]. Первая фа-
за — посëойное посëеäоватеëüное обу÷ение без
учителя скрытых сëоев (на÷иная с первоãо) внут-

ренниì преäставëенияì8. На второй фазе выхоä-
ной сëой обу÷ается и скрытые сëои äообу÷аþтся
посреäствоì ìетоäа обратноãо распространения
оøибок. Способ оказаëся работоспособныì, но
весüìа затратныì в пëане вы÷исëитеëüных ре-
сурсов и, как оказаëосü в äаëüнейøеì, весüìа не-

устой÷ивыì äëя сетей, иìеþщих боëее 3—5-ти
скрытых сëоев. Похожая иäея тех же авторов на ос-
нове оãрани÷енной машины Больцмана [2] и сетей
доверия [2] страäаëа теìи же неäостаткаìи. Как
выясниëосü в äаëüнейøеì, все эти ухищрения —
существенно избыто÷ны.
Оказаëосü, ÷то äëя реøения пробëеìы обу÷е-

ния ãëубоких нейронных сетей как еäиноãо öеëоãо
(обу÷ение всех сëоев сразу) необхоäиìо быëо сäе-
ëатü äва «простых» øаãа.
Прежäе всеãо, потребоваëосü найти аäекватнуþ

функöиþ активаöии, ÷то и сäеëаëи Дж. Хинтон с

соавтороì, преäëожив в 2010 ã. функöиþ ReLU9

(Rectified Linear Unit) [23]: gRL(s) = max(0, s). Гра-
фик этой функöии привеäен на рис. 5. Дëя срав-
нения на рис. 6 привеäен ãрафик кëасси÷еской
функöии активаöии gsg.

Из сравнения ãрафиков функöий gsg и gRL виä-
но, ÷то ReLU иìеет øирокий рабо÷ий отрезок (об-
ëастü, в которой первая произвоäная существенно
отëи÷на от нуëя). Кроìе тоãо, ReLU о÷енü «äеøе-
ва» в вы÷исëитеëüноì пëане. Ее неäифференöиру-
еìостü в нуëе, как показаëа практика, никак себя
неãативно не проявиëа.

8 Факти÷ески обу÷аëся энкоäер в Автоэнкоäере.

Рис. 5. График функции ReLU (а) и ее первой производной (б) Рис. 6. График сигмоидальной функции (а) и ее первой произ-
водной (б)

9 Впосëеäствии появиëосü öеëое сеìейство ReLU-поäоб-
ных функöий [12].
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Даëее, потребоваëосü изìенитü схеìу начальной
инициализации весов ИНС. Уäа÷ная конструкöия
поëу÷иëасü в тоì же 2010 ã. у З. Гëорота с соавто-
роì [24]. Дисперсиþ иниöиаëизируþщеãо øуìа
(равноìерноãо иëи норìаëüноãо) быëо преäëоже-
но нахоäитü по форìуëе

Var(w) = ,

ãäе Nin и Nout — ÷исëо нейронов в преäыäущеì и
посëеäуþщеì сëоях соответственно.
К этоìу ìоìенту уже боëее-ìенее выкристаë-

ëизоваëосü опреäеëение ãëубоких ИНС. К ниì
форìаëüно стаëи относитü нейронные сети с ÷ис-
ëоì скрытых сëоев боëее оäноãо (то÷нее, боëее
äвух — иìенно такие сети стаëи успеøно извëе-
катü сëожные иерархи÷еские преäставëения из
«сырых» äанных) и обу÷аþщихся как еäиное öеëое
(обу÷ение всех сëоев сразу).
Такиì образоì, к конöу первой äекаäы XXI сто-

ëетия все быëо ãотово äëя тоãо, ÷тобы ãëубокие
нейронные сети проäеìонстрироваëи прорывный
резуëüтат. И еãо появëение не заставиëо себя äоë-
ãо жäатü.

3. ÃËÓÁÎÊÈÅ ÑÂÅÐÒÎ×ÍÛÅ ÍÅÉÐÎÑÅÒÈ

В 1989 ã. Ян Лекун с соавтораìи пубëикуþт ра-
боту [25], в которой описываþт реаëüное приëо-
жение ИНС к практи÷еской заäа÷е по распознава-
ниþ рукописных öифр в по÷товоì инäексе. В ста-
тüе рассìатривается новая архитектура ИНС на
основе принöипа разделения весов (Weight Sharing).
В äанной работе факти÷ески обобщен и переос-
ìысëен ранний опыт по разработке К. Фукуøиìой
неокогнитрона [26] и форìаëизованы иäеи коннек-
ционизма М. Мозера [27]. К 1998 ã. иäеи Яна Ле-
куна окон÷атеëüно выøëифовываþтся [28] в так
называеìые сверточные нейросети. Преäставëен-
ная в работе [28] архитектура сети LeNet-5 стаëа
фунäаìентаëüной на ìноãие посëеäуþщие ãоäы,
особенно äëя заäа÷ анаëиза изображений. В свер-
то÷ной нейросети приìеняëасü посëеäоватеëüная

коìбинаöия из äвух типов сëоев10. Первый тип —
свертка (анãë.: Convolution Layer [2]) — извëекает
инфорìативные признаки, иìеþщие структурнуþ
орãанизаöиþ (сì. рис. 7, a). Второй тип — суб-
дескритизация (анãë.: Pooling Layer [2]) — бëаãоäа-
ря пространственноìу сжатиþ äанных обеспе÷и-
вает инвариантностü откëика сëоя к ìаëоìу сìе-
щениþ паттерна (рис. 7, б).

На выхоäе сети LeNet-5 приìеняëся RBF-сëой
(4), а в ка÷естве функöии потерü при обу÷ении при-
ìеняëасü кваäрати÷ная функöия потерü (2).
В связи с отсутствиеì äостато÷ных по ка÷еству

и разìеру наборов äанных, а также из-за ìеäëен-
ноãо обу÷ения на öентраëüноì проöессоре (CPU)
c 1998 по 2010 ã. сверто÷ные нейросети пребываëи
в состоянии некоторой инкубаöии.
В 2010 ã. быëи поëу÷ены äва резуëüтата, кото-

рые впосëеäствии оказаëи весüìа существенное
вëияние на всþ обëастü ãëубоких нейросетей.
Прежäе всеãо, Д. Киреøан и Й. Шìиäхубер

опубëиковаëи оäну из первых реаëизаöий сверто÷-
ной нейросети на ãрафи÷ескоì ускоритеëе (GPU)
[29]. Реаëизаöия соäержаëа 9 скрытых сëоев и оба
прохоäа — пряìой (рас÷ет) и обратный (обу÷ение).
Даëее, М. Цейëер с коëëеãаìи преäëожиëи но-

вый нейросетевой сëой, факти÷ески обратный опе-
раöии свертки [30], и назваëи еãо «слой деконволю-

ции11» (анãë.: Deconvolutional Network Layer):

zm ⊕ fm, c = xc, (7)

10 Реаëизаöия сëоев в сети LeNet-5 отëи÷аëасü от принятой
в настоящее вреìя.

2
Nin Nout+
--------------------------

11 Название сëоя не совсеì верное, поэтоìу в äаëüнейøеì
оно быëо изìенено (приìерно с 2015 ã, сì. äаëее).

Рис. 7. Базовые слои сверточной нейросети: а — 1D-свертка, раз-
ìер 3, øаã 1; б — сëой MaxPool, разìер 2, øаã 2

m 1=

M

∑
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ãäе xc — вхоäные äанные (изображение); ⊕ — опе-
раöия свертки; zm — выхоä сëоя (карты признаков,
÷исëоì M ); fm,c — яäра сверток (обу÷аеìые пос-
ëойно, без у÷итеëя, сì. § 2), уникаëüные äëя каж-
äоãо c — öветовоãо канаëа изображения и äëя
кажäой карты признаков m. При этоì, есëи вхоä-
ное изображение иìеет разìер Nx Ѕ Ny, а яäро
разìероì Nk Ѕ Nk, то выхоä сëоя иìеет разìер:
(Nk + Nk – 1) Ѕ (Ny + Nk – 1).

В 2012 ã. А. Крижевский12 в соревновании по

распознаваниþ изображений ImageNet13 приìениë
поäхоä на основе ãëубоких нейронных сетей. Еãо
сверто÷ная сетü AlexNet побеäиëа с существенныì
отрывоì от ëу÷øих реøений, основанных на кëас-
си÷еских техниках коìпüþтерноãо зрения и ìа-
øинноãо обу÷ения [31]. Эта работа факти÷ески äа-
ëа исхоäный тоë÷ок к буìу Deep Learning, который
ìы набëþäаеì и в настоящее вреìя.
Отìетиì, ÷то на выхоäе сети AlexNet стояë уже

привы÷ный сëой SoftMax (5), в ка÷естве функöии
потерü при обу÷ении приìеняëасü кросс-энтро-
пия (6), а основной функöией активаöии явëяëасü
функöия ReLU.
В тоì же 2012 ã. тот же Дж. Хинтон с коëëеãа-

ìи ввеë в рассìотрение технику Dropout [32] äëя
борüбы с переобучением: на кажäой итераöии обу-
÷ения ÷астü нейронов скрытоãо сëоя вìесте с их
вхоäящиìи и исхоäящиìи весаìи искëþ÷ается, а
посëе заверøения итераöии — возвращается. Пос-
ëе окон÷ания обу÷ения все веса уìножаþтся на
норìаëизуþщий коэффиöиент. Как впосëеäствии
быëо показано, эта проöеäура эквиваëентна по-

рожäениþ экспоненöиаëüно боëüøоãо ансаìбëя
ИНС и усреäнения (ансамблирования) их реøений,
÷то усиëивает инвариантностü сети к оøибкаì в
äанных.
В 2013 ã. М. Лин с коëëеãаìи пубëикуþт рабо-

ту «Network in Network» («Сеть внутри сети») [33].
Статüя соäержаëа äве кëþ÷евые иäеи, которые
впосëеäствии существенно развиëисü. Во-первых,
быëо преäëожено ìежäу сëояìи сверток вставëятü
ìноãосëойные персептроны, которые усиëиваëи
обобщаþщие свойства сверто÷ных сëоев (эта иäея
в 2014 ã ëеãëа в основу архитектуры ìоäуëей In-
ception, сì. äаëее). Во-вторых, быë преäëожен но-
вый сëой: глобальная усредняющая субдескритиза-
ция (анãë.: Global Average Pooling, GAP). Еãо струк-
тура привеäена на рис. 8. Приìенение этоãо сëоя
позвоëиëо конструироватü полносверточные нейро-
сети (анãë.: Fully Convolutional Networks) без поëно-
связных сëоев в конöевой ÷асти сети (эта иäея в
буäущеì привеëа к разработке öеëоãо направëе-
ния: нейросетей, инвариантных к разìеру вхоäных
äанных, и позвоëяþщих реøатü заäа÷и ëокаëиза-
öии объектов и/иëи сеãìентаöии изображений,
сì. äаëее).
В 2014 ã. К. Сиìонян и А. Зиссерìан пубëику-

þт так называеìуþ VGG-сетü [34]. Она соäержаëа
19 скрытых обу÷аеìых сëоев. Ее архитектура øëа
вразрез с рекоìенäаöияìи авторов ранних сетей:
приìенятü во вхоäных сëоях крупные свертки раз-
ìероì не ìенее 5Ѕ5 пиксеëей (LeNet-5) и 11Ѕ11
пиксеëей (AlexNet). Оказаëосü, ÷то посëеäоватеëü-
ностü ìеëких сверто÷ных яäер 3Ѕ3 эффективно
эìуëирует боëее крупные реöептивные поëя (типа
9Ѕ9, 11Ѕ11) при явно ìенüøеì ÷исëе настраива-
еìых параìетров и с ìенüøиì ÷исëоì затратных
операöий уìножения.
Но оказаëосü, ÷то 3Ѕ3 — это не преäеë. Осенüþ

тоãо же 2014 ã. Кристиан Жеãеäи с коëëеãаìи пуб-
ëикует так называеìуþ GoogLeNet [35], вкëþ÷аþ-
щуþ в свой состав ìоäуëи Inception (рис. 9), в ко-
торых кëþ÷евуþ роëü иãраþт яäра разìероì 1Ѕ1.
Эта работа во ìноãоì явëяется твор÷ескиì осìыс-
ëениеì ранее преäëоженноãо поäхоäа Network-
in-Network [33], соãëасно котороìу приìеняþтся
свертки разìероì 1Ѕ1 (факти÷ески пространствен-
но ориентированные сëои MLP) äëя увеëи÷ения
коìбинаторных свойств сверто÷ных сëоев.
Букваëüно оäновреìенно с пубëикаöией архи-

тектуры Inception Л. Сифре14 защищает канäиäатс-
куþ äиссертаöиþ [36], в которой ввоäит в рассìот-
рение так называеìый Depthwise Separable сверто÷-
ный сëой. Еãо архитектура привеäена на рис. 10, б12 Кстати, аспирант Дж. Хинтона.

13 ImageNet — база äанных аннотированных изображений,
преäназна÷енная äëя отработки и тестирования аëãоритìов
распознавания образов и ìаøинноãо зрения. Дëя катеãориза-
öии объектов на изображениях приìеняется сеìанти÷еская
сетü WordNet. База äанных опреäеëяет 1000 кëассов и по со-
стояниþ на 2016 ã. соäержаëа окоëо 10 ìëн. изображений.

Рис. 8. Структуры слоев субдискретизации: а — обы÷ный
AveragePooling; б — GAP; ÷исëа на ребрах параëëеëепипеäов —
разìеры вхоäных поëей и выхоäных карт-признаков

14 Кстати, аспирант Стефана Маëëата, который известен
теорети÷ескиìи иссëеäованияìи при÷ин эффективности свер-
то÷ных нейронных сетей и анаëизоì их эквиваëентности бан-
каì вейвëет-фиëüтров.
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(в сравнении с архитектурой кëасси÷ескоãо свер-
то÷ноãо сëоя, изображенноãо на рис. 10, а).
В ноябре 2014 ã. Дж. Лонã с соавтораìи пуб-

ëикуþт препринт [37], в котороì описываþт так
называеìуþ «полносверточную сеть» (анãë.: Fully
Convolutional Networks), направëеннуþ на реøе-
ние заäа÷и сеìанти÷еской сеãìентаöии в режиìе

«pix2pix15». Работа, с оäной стороны, развиëа кон-
öепöиþ статüи [33] в ÷асти построения сетей без
поëносвязных сëоев, с äруãой, ввеëа в рассìотре-
ние новый сëой «UpSampling» — операöия про-
странственноãо расøирения карты признаков.
Сìысë операöии иëëþстрируþт форìуëы (в сëу-
÷ае 2D äанных, с разìероì яäра 2 и øаãоì 2):

Z = UpS(X) : X = , 

Z' = ,  Z = Flt(Z'),

ãäе X — ìатриöа вхоäных äанных, Z — выхоä сëоя,
Flt — операöия фиëüтраöии (она ëибо отсутству-
ет — тожäественное преобразование Z = Z', ëибо
приìеняется биëинейная интерпоëяöия, как в ра-
боте [37]). Отìетиì, ÷то этот сëой явëяется упро-
щенной версией сëоя äеконвоëþöии (7), который в
совреìенной трактовке называется «транспониро-

ванная свертка» (анãë.: Transposed Convolution) [38].
Весüìа наãëяäна разниöа ìежäу сëояìи UpSampling
и Transposed convolution проäеìонстрирована в ра-
боте [39].

15 Аëüтернативное название Image-to-Image, т. е. изображе-
ние на вхоäе нейросети преобразуется на ее выхоäе в некое äру-
ãое изображение (зависит от заäа÷и), но совпаäаþщее по раз-
ìеру с исхоäныì.

Рис. 9. Структура сверточного модуля Inception: переìенные С, W и H на ребрах параëëеëепипеäов — разìеры вхоäных (In) поëей
и выхоäных (Out) карт-признаков

x11 x12

x21 x22

x11 x11 x12 x12

x11 x11 x12 x12

x21 x21 x22 x22

x21 x21 x22 x22

Рис. 10. Структуры сверточных слоев: а — обы÷ная реãуëярная
свертка; б — свертка Depthwise Separable; ÷исëа на ребрах па-
раëëеëепипеäов — разìеры вхоäных (In) поëей и выхоäных
(Out) карт-признаков
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К конöу 2014 ã. происхоäит некий «фазовый
перехоä»: интернет-ãиãанты, в тоì ÷исëе Google,
признаþт высокуþ эффективностü ãëубоких свер-
то÷ных ИНС в заäа÷ах, связанных с распознава-
ниеì изображений и ãоëоса, и на÷инается актив-
ное их внеäрение в соответствуþщие бизнес-про-
öессы.
В 2015 ã. С. Иоффе с коëëеãой преäëаãаþт стан-

дартизовывать äанные внутри нейросети при их
переäа÷е ìежäу скрытыìи сëояìи [40]. Техника
быëа названа Batch Normalization:

B = {x1, x2, ..., xM},  yi = BNγ,β(xi),  μB = M[B],

 = D[B],   = ,  ε → 0, 

BNγ,β : yi = γ  + β, (8)

ãäе B — ìини-бат÷ äанных, γ, β — обу÷аеìые па-
раìетры.
Преäëоженный поäхоä существенно обëеã÷иë

обу÷ение ãëубоких структур, так как станäартиза-
öия привоäиëа к тоìу, ÷то посëеäуþщий сëой не
тратиë свои степени свобоäы на сäвиã и ìасøтаби-
рование вхоäящих äанных, а заниìаëся тоëüко оöе-
ниваниеì их структурных свойств. Как сëеäствие —
ускорение схоäиìости проöесса обу÷ения, работа
с боëее сëожныìи äанныìи, возìожностü приìе-
нятü боëее высокие зна÷ения Learning Rate — па-
раìетра η в форìуëе (3). Отìетиì, ÷то в некоторых
ëитературных исто÷никах технику Batch Normaliza-
tion объявëяþт боëее эффективной заìеной техни-
ки Dropout, но на саìоì äеëе у них разный при-
нöип äействия и разное назна÷ение.
Весной 2015 ã. О. Роннеберãер с коëëеãаìи

преäëожиë весüìа ориãинаëüнуþ архитектуру поë-
носверто÷ной нейросети, реøаþщей заäа÷у сеã-
ìентаöии изображений [41]. Сетü состоит из äвух

÷астей: вхоäной — сжиìаþщей (сверто÷ные сëои и
сëои субäискретизаöии) и выхоäной — расøиря-
þщей (в ее основе сëои UpSampling, посëе кажäо-
ãо из них сëеäует сверто÷ный сëой). Кëþ÷евой ìо-
ìент — наëи÷ие пряìых связей ìежäу сжиìаþщей
и расøиряþщей ÷астяìи на оäинаковых прост-
ранственных ìасøтабах. Поäобная архитектура, в
отëи÷ие от, наприìер, ранее рассìотренной [37]
требует ìенüøее ÷исëо приìеров äëя обу÷ения и
при этоì порожäает боëее то÷нуþ сеãìентаöиþ.
Еще оäна разработка 2015 ã. — разреженная

свертка (анãë.: Dilation Соnvolution), которуþ преä-
ëожиëи Ф. Юу и В. Котëин в работе [42]. Изìеняя
коэффиöиент äиëатаöии D, возìожно ãибко управ-
ëятü разìероì реöептивноãо поëя без изìенения
÷исëа обу÷аеìых параìетров (приìер 1D свертки
разìероì 3):

D = 0: w0x0 + w1x1 + w2x2,

D = 1: w0x0 + w1x2 + w2x4,

D = 2: w0x0 + w1x3 + w2x6,

ãäе х — вхоäные äанные; w — яäро свертки. При
D = 0 разреженная свертка эквиваëентна обы÷ной.
Отìетиì, ÷то при коìбинировании сëоев разре-
женных сверток с коэффиöиентоì D > 0 обëастü
виäиìости поäобных нейронов растет весüìа быс-
тро, при сохранении ìаëоãо ÷исëа настраиваеìых
параìетров.
В саìоì конöе 2015 ã. выхоäит весüìа нетриви-

аëüная (и, как оказаëосü впосëеäствии, ревоëþöи-
онная) работа [43] сотруäников оäноãо из иссëеäо-
ватеëüских öентров «Microsoft». В ней описываþтся
так называеìые Residual Networks (ResNet: свер-
точная нейросеть с остаточными блоками), рис. 11.
Основная иäея ResNet: неизìененные вхоäные
äанные суììируþтся с неëинейно преобразован-
ныìи. Это сразу же привеëо к стабиëüной обу÷а-
еìости сетей ãëубиной в 100, а впосëеäствии и в

1000 сëоев16 на äостато÷но сëожных äанных.
На протяжении 2016—2019 ãã. иссëеäоватеëи в

основноì экспериìентироваëи с разëи÷ныìи ва-
риаöияìи и коìбинаöияìи Inception и ResNet и их
приëоженияìи к реаëüныì заäа÷аì. Но, поìиìо
этоãо, быëи также иниöиированы иссëеäования по
приìенениþ разëи÷ноãо роäа интеãраëüных пре-
образований в сверто÷ных сëоях.
В 2018 ã. Х. Кхан с коëëеãаìи преäëожиëи [44]

сëой вейвлет-деконволюции17 (анãë.: Wavelet Decon-

Рис. 11. Структура сверточного модуля ResNet: бëоки BN —
Batch Normalization, сì. выражение (8); переìенные С, W и H
на ребрах параëëеëепипеäов — разìеры вхоäных (In) поëей и
выхоäных (Out) карт-признаков

σ2
B xi

^ xi μ –
σ ε+
---------------B
B

xi
^

16 Практи÷ескоãо сìысëа в стоëü ãëубокой сети нет ника-
коãо (по крайней ìере, в иссëеäовавøихся заäа÷ах), но естü
сìысë ìетоäи÷еский: «ìожеì обу÷атü».

17 Исхоäя из ìатеìати÷ескоãо описания, боëее корректное
название статüи и саìой операöии: вейвëет-äекоìпозиöия
(wavelet decomposition).
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volution) в ка÷естве эффективной аäаптивной аëü-
тернативы преäваритеëüноãо спектраëüноãо разëо-
жения вхоäных äанных (вреìенных ряäов):

ψs,b(t) = ψ* ,  z = x ⊕ ψs,b,

ãäе x — вхоäные äанные (äискретная посëеäова-
теëüностü), ⊕ — операöия свертки, z — выхоä
сëоя; ψ* — ìатеринский вейвëет äëя непрерывноãо
вейвëет-преобразования, b — параìетр ìасøтаба,
аäаптируеìая (обу÷аеìая) веëи÷ина, которая из-

ìеняется при обу÷ении на веëи÷ину Δs = –η .

В тоì же 2018 ã. С. Фуäжиеäа с коëëеãаìи вве-
ëи в рассìотрение [45] вейвëет-анаëоã сëоя суб-
äискретизаöии (сì. рис. 7, б), который позвоëяет
эффективно извëекатü инфорìаöиþ о характере
текстур на 2D äанных (изображениях) на разных
пространственных ìасøтабах посреäствоì анаëо-
ãа äискретноãо вейвëет-преобразования. Неäоста-
ток реаëизованноãо автораìи поäхоäа — фиксиро-
ванное ÷исëо ìасøтабов разëожения, заäаваеìоãо
посреäствоì ÷исëа сëоев в нейросети.
В 2019 ã. П. Лþ с коëëеãаìи преäëожиëи встро-

итü äискретное пряìое и обратное вейвëет-преоб-
разования на основе вейвëета Хаара в сверто÷ные
сëои [46]. При этоì архитектурно поëносверто÷-
ная сетü поëу÷иëасü поäобна рассìотренной выøе
сети U-Net [41].
Поäхоäы, поäобные изëоженныì в работах

[44—46], позвоëиëи существенно уìенüøитü ÷ис-
ëо обу÷аеìых параìетров сверто÷ных нейросетей,
а также уëу÷øитü их характеристики на ряäе заäа÷
относитеëüно типовых архитектур (AlexNet, VGG
и т. п.).
Проäеìонстрируеì на заäа÷е из приìера 1 бо-

ãатые функöионаëüные возìожности эëеìентар-
ной сверто÷ной нейронной сети при кëассифика-

öии сëу÷айных сиãнаëов18. Рассìотриì
Пример 2. Сфорìируеì ИНС с оäниì скрытыì сëо-

еì из оäноãо сверто÷ноãо яäра разìероì 1 (рис. 12) и на
вхоä поäаäиì «сырые äанные» x. Как показано в работе
[21], поäобная ИНС весüìа успеøно реøает заäа÷у кëас-
сификаöии сëу÷айных сиãнаëов, иìеþщих иäенти÷нуþ
энерãиþ и разëи÷аþщихся тоëüко функöияìи пëотнос-
ти вероятности: N, U, E. Мера ка÷ества кëассификаöии
F1 = 1.

В работе [21] также провеäен анаëиз структуры обу-
÷енных сверто÷ных сетей и ìеханизìов их функöиони-
рования при принятии реøения в сëу÷ае преäставëен-
ной заäа÷и. Иссëеäована их устой÷ивостü к заãрязнениþ
вхоäных äанных по ìоäеëи запирания канаëа/сенсора и
возìожностü обнаружения сетüþ преобëаäаþщеãо сиã-

наëа в сìеси сиãнаëов N, U, E в усëовиях априорной не-
опреäеëенности. Такиì образоì, показано, ÷то ãëубо-
кие сверто÷ные нейронные сети ìоãут эффективно ра-
ботатü не тоëüко с сиãнаëаìи, иìеþщиìи ярко выра-
женные паттерны, но и с реаëизаöияìи узко- иëи øи-
рокопоëосных сëу÷айных проöессов, и такиì образоì
реøатü ряä заäа÷ по обработке сиãнаëов. Реøение по-
äобной сëожной прикëаäной заäа÷и изëожено в работе
[47], посвященной разработке на основе ãëубокой свер-
то÷ной ИНС перви÷ноãо кëассификатора сиãнаëов äëя
квантовой воëоконно-опти÷еской систеìы охраны ìа-
ãистраëüных трубопровоäов. ♦
Сверто÷ные нейронные сети отëи÷но справëя-

þтся и с пробëеìатикой иäентификаöии хаоса, а
также пряìоãо оöенивания показатеëя Ляпунова в
äискретных äинаìи÷еских систеìах по их набëþ-
äаеìыì траекторияì в расøиренноì пространстве
состояний (сì., наприìер, работу [48]).

4. ÃËÓÁÎÊÈÅ ÐÅÊÓÐÐÅÍÒÍÛÅ ÍÅÉÐÎÑÅÒÈ

В 1990 ã. Дж. Эëìан преäëожиë рекуррентную
ИНС с оäниì скрытыì сëоеì по типу MLP [49]:

hk = gh(Whxk + Uhhk – 1 + bh),

yk = gy(Wyhk + by), (9)

ãäе k — äискретное вреìя, hk — вектор скрытоãо
состояния сети в ìоìент вреìени k. Как виäно из
выражения (9), сëаãаеìое Uhhk – 1 заäает обратнуþ
связü и отве÷ает за вреìенной контекст. Этот кон-
текст «оäноøаãовый» по вреìени, поäобные сети
кëассифиöируþт как SimpleRNN (Recurrent Neural
Network), в противовес иì ìноãоøаãовые сети на-
зываþтся FullyRNN.
В 1991 ã. Х. Зиãеëüìанноì и Е. Сонтаãоì äо-

казана
Теорема 3 (о поëной тüþринãовости RNN [50]).

Любые машины Тьюринга могут моделироваться
полностью связанными рекуррентными сетями, со-
зданными из нейронов с сигмоидальными функциями
активации, при условии, что сеть имеет достаточ-
ное число нейронов в скрытом слое M и достаточное
число шагов временной памяти K.

18 Заäа÷а по сути своей постановки бëизка к прикëаäной
пробëеìатике распознавания сиãнаëов в пассивных акусти÷ес-
ких пеëенãаторах.
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Рис. 12. Структура минимальной сверточной ИНС, успешно ре-
шающей задачу классификации случайных сигналов с функциями
плотности вероятности N, U, E, K — длина временнóго ряда
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В 1992 ã. К. Фунахаøи и И. Накаìурой äоказана
Теорема 4 (универсаëüная аппроксиìаöионная

теореìа RNN [51]). Любая нелинейная динамичес-
кая система класса

s(t) = f(s),  s(t = 0) ∈ S0,

может быть аппроксимирована рекуррентной ней-
ронной сетью c любой точностью, без ограничений
на компактность пространства состояний систе-
мы, при условии, что сеть имеет достаточное число
нейронов в скрытом слое M.
Из теореìы 4 автоìати÷ески вытекает сëеäс-

твие, ÷то ëþбая непрерывная кривая (äинаìи÷ес-
кий проöесс, вреìенной ряä) ìожет бытü аппрок-
сиìирована с ëþбой то÷ностüþ выхоäоì RNN (при
собëþäении ряäа усëовий, основныìи из которых
явëяþтся äостато÷ное ÷исëо нейронов рекуррент-
ноãо сëоя M и äостато÷ное ÷исëо øаãов еãо вре-
ìенной паìяти K). Такиì образоì, открываþтся
возìожности приìенения RNN äëя высокоэффек-

тивноãо реøения ряäа заäа÷ управëения19, в тоì
÷исëе оöенивания и проãнозирования äинаìи÷ес-
ких сиãнаëов, иäентификаöии систеì управëения
и äр., при÷еì в кëассе аäаптивных и сверхаäаптив-
ных систеì управëения.
В 1997 ã. М. Джорäан преäëожиë ìоäификаöиþ

сети Эëìана (9) [52]:

hk = gh(Whxk + Uhyk – 1 + bh),

yk = gy(Wyhk + by). (10)

Из сравнения выражений (9) и (10) виäно, ÷то
в сëу÷ае сети Джордана контекст реøения опре-
äеëяется выхоäоì сети, а не скрытыì сëоеì.
Теореìы 3 и 4 вызваëи активные иссëеäования

приìениìости сетей Эëìана и Джорäана в саìых
разëи÷ных обëастях, но о÷енü скоро выясниëисü
фатаëüные неäостатки SimpleRNN:

— факти÷ески сети оперируþт о÷енü короткиìи
äинаìи÷ескиìи контекстаìи, забывание «проø-
ëоãо» иäет с экспоненöиаëüной скоростüþ;

— в раìках оäной сети о÷енü сëожно совìе-
щатü проöессы разëи÷ных ìасøтабов, в тоì ÷исëе
«быстрое» и «ìеäëенное» вреìя, а также обраба-
тыватü пропуски äанных;

— рекуррентные сети, построенные по типу
MLP, о÷енü сëожно обу÷атü (приìеняется аëãо-
ритì Backpropagation Through Time) при боëüøих
зна÷ениях K: ãраäиент ëибо затухает, ëибо испы-
тывает взрывной рост.

В 1997 ã. äëя реøения озна÷енных пробëеì
С. Хохрейтер с коëëеãаìи преäëожиëи принöипи-
аëüно инуþ архитектуру RNN, названнуþ LSTM —
Long Short-Term Memory (долгая краткосрочная
память) [53]. Эëеìентарная я÷ейка скрытоãо сëоя
сети привеäена на рис. 13.
Я÷ейка LSTM соäержит конвейер состояния ячей-

ки xk – 1 → ck, который вкëþ÷ает в себя тоëüко ëи-

нейные (!) операöии. Моäификаöия инфорìаöии
управëяется вентиëяìи (анãë.: gates): s' = sσ(é),
при÷еì σ(é) ∈ [0, 1]. Станäартная я÷ейка LSTM со-
стоит из ÷етырех вентиëей:

— «forget gate»: fk = σ(Wf xk + Uf hk – 1 + bf) — ин-

терпретаöия: есëи теìа (сöена) изìеняется, то ин-
форìаöия о старой теìе (сöене) стирается;

— «input gate & activation»: ik = σ(Wixk + Uihk–1 +

+ bi),  = th(Wcxk + Uchk – 1 + bc) — интерпрета-

öия: опреäеëяется, какие зна÷ения буäут обнов-

ëятüся и созäается вектор канäиäатов на , кото-

рые преäпоëаãается äобавитü в состояние я÷ейки;

— «internal state»: ck = fk *  + ik *  — ин-

терпретаöия: форìируется новое состояние я÷ей-
ки ck;

19 Естественно, ÷то эти возìожности относятся к ãëубокиì
RNN, в тоì ÷исëе иìеþщих в своеì составе я÷ейки LSTM
(описание сì. äаëее).

d
dt
-----

Рис. 13. Элементарная ячейка LSTM

ck
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— «output gate & value»: ok = σ(Woxk + Uohk – 1 +
+ bo), hk = ok * thck — интерпретаöия: форìирует-
ся новый выхоä я÷ейки hk.
Чисëо настраиваеìых во вреìя обу÷ения пара-

ìетров в сëое LSTM: 4(МN + M2 + M ), ãäе N —
÷исëо признаков во вхоäноì векторе x, M — ÷исëо
нейронов в рекуррентноì сëое, эту же разìерностü
иìеþт вектора c и h.
Посëеäуþщие иссëеäования LSTM-сетей по-

казаëи, ÷то äëя них выпоëняþтся теореìы 3 и 4,
но при этоì LSTM-сети свобоäны от боëüøинства
пробëеì SimpleRNN.
В 2000 ã. Т. Чао и Х. Ли расøириëи теореìу 4 на

неавтоноìные неëинейные обыкновенные äиф-
ференöиаëüные уравнения [54]:

s(t) = f(s) + g(t),  s(t = 0) ∈ S0.

В 2005 ã. Ф. Морин и Б. Йоøуа преäëожиëи
иерархи÷еское обобщение Softmax сëоя (5) [55],
÷то сäеëаëо возìожныì устой÷ивое реøение заäа÷
кëассификаöии (в первуþ о÷ереäü в коìпüþтер-
ной ëинãвистике) разìероì свыøе 20 тыс. кëассов.
В этоì же ãоäу А. Гравес и Ю. Шìиäхубер

преäëаãаþт äвунаправëенное обобщение LSTM —
BiDirectional LSTM [56]. Основная ìотиваöия:
«Настоящее зависит не тоëüко от проøëоãо, но и
от буäущеãо». Впосëеäствии это позвоëиëо поëу-
÷итü боëее устой÷ивые и ка÷ественные реøения
ряäа заäа÷, так как äëя форìирования выхоäа zi
сетü испоëüзоваëа инфорìаöиþ не тоëüко из ëевой
÷асти вреìенноãо ряäа: [..., zi – 2, zi – 1, zi], но также
и из правой: [zi + 1, zi + 2, ...].
Такиì образоì, к конöу 2005 ã. у иссëеäовате-

ëей форìируется уверенностü в перспективности
приìенения LSTM-сетей в обëасти коìпüþтерной
ëинãвистики, распознавания и синтеза сëитной
ре÷и, онëайн распознавания сëитных рукописных
текстов и äр. Интенсивностü иссëеäований в об-
ëасти рекуррентных ИНС существенно возрастает.
В 2013 ã. А. Гравес преäëаãает первуþ äифферен-

öируеìуþ реаëизаöиþ20 механизма внимания (анãë.:
Attention Layer) [57]. Структурная схеìа преäëо-
женноãо сëоя сети привеäена на рис. 14.
Выхоä сëоя вниìания форìируется как взве-

øенное скоëüзящее среäнее от выхоäа рекуррент-
ноãо сëоя:

ok = aihk + (i – n),  ai ≡ 1, (11)

ãäе ai — коìпоненты вектора обу÷аеìых параìет-
ров. Интерпретаöия выражения (11): при форìи-

ровании выхоäа сëоя у÷итываþтся настраиваеìые
ëокаëüные во вреìени структурные связи — так
называеìый контекст.
Наконеö, в 2015 ã. выхоäит работа, которуþ

äавно ожиäаëи: С. Ши с коëëеãаìи преäëаãаþт
Convolutional LSTM-сетü [58], преäназна÷еннуþ
äëя обработки пространственно-временных зависи-
мостей. Обобщенная структура äанной сети, äеìон-
стрируþщая иäеþ, привеäена на рис. 15. Основ-
ное отëи÷ие Convolutional LSTM-сети от обы÷ной
LSTM в тоì, ÷то ее внутренняя MLP-поäобная
структура (сì. рис. 14) заìенена на сверто÷нуþ.
В работе [58] проäеìонстрирована высокая эф-

фективностü ConvLSTM-сети при обработке äан-
ных с поãоäноãо раäара.
Сëеäоì за работой [58] в тоì же ãоäу Н. Каëü-

÷бреннер с коëëеãаìи преäëаãаþт реøет÷атуþ
LSTM-сетü [59]. Основная иäея: расøирение LSTM
функöионаëа с оäной «вреìенной оси» на все N
осей вхоäных äанных, ãäе N = dimX.
В конöе 2015 ã. выхоäят äве работы [60, 61], ко-

торые äеìонстрируþт противоре÷ивые резуëüтаты
приìенения техники Batch Normalization (8) к се-

20 «Дифференöируеìая» зäесü озна÷ает поääержку нейросе-
тевыì сëоеì режиìа обу÷ения аëãоритìоì обратноãо распро-
странения оøибки.

d
dt
-----

i 0=

2n

∑
i 0=

2n

∑

Рис. 14. Схема дифференцируемого слоя внимания

Рис. 15. Схема Convolutional LSTM-сети: треуãоëüник — опе-
раöия свертки, остаëüные обозна÷ения анаëоãи÷ны обозна÷е-
нияì на рис. 13
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тяì RNN. Так, в работе [60] приìенение пакетной
норìаëизаöии факти÷ески никак не повëияëо на
показатеëи ка÷ества иссëеäуеìых рекуррентных
нейросетей, но в ряäе сëу÷аев ускоряëо их обу÷е-
ние. В работе [61], напротив, Batch Normalization
явëяëасü öентраëüныì эëеìентоì, приìенение
котороãо позвоëиëо поëу÷итü рекуррентнуþ ней-
росетü высокоãо ка÷ества. Такое поëожение ве-
щей практи÷ески ìоìентаëüно привеëо к появëе-
ниþ аëüтернативных реøений.
Летоì 2016 ã. Дж. Леи Ба с коëëеãаìи преäëа-

ãаþт технику «нормализация слоя» (анãë.: Layer
Normalization) [62] äëя приìенения в RNN вìесто
пакетной норìаëизаöии. Преäëоженная аëüтерна-
тива (норìаëизаöия сëоя) станäартизует кажäый
сэìпë äанных по всеì нейронаì сëоя, в отëи÷ие от
станäартизаöии ìини-бат÷а в öеëоì, но äëя каж-
äоãо нейрона инäивиäуаëüно (пакетная норìаëи-
заöия). Как показаëи авторы [62], на их приìерах
(äëинные посëеäоватеëüности и небоëüøие ìини-
бат÷и) техника Layer Normalization, относитеëüно
аëüтернатив, существенно поëожитеëüно вëияëа
на скоростü обу÷ения рекуррентных сетей.
Резуëüтаты работ [60—62] относятся к заäа÷аì

обработки текстов рекуррентныìи нейросетяìи, а
эти заäа÷и иìеþт оäну приìе÷атеëüнуþ особен-
ностü: преäëожения в наборах äанных, как прави-
ëо, иìеþт существеннуþ вариативностü по äëине
(÷исëу сëов, букв).
На протяжении 2016—2019 ãã. иссëеäоватеëи в

основноì экспериìентироваëи с разëи÷ныìи ва-
риаöияìи и коìбинаöияìи LSTM-сетей и их при-
ëоженияìи к реаëüныì заäа÷аì. Но, поìиìо это-
ãо, активно иссëеäоваëи и ìеханизì вниìания как
саìостоятеëüнуþ структурнуþ еäиниöу ãëубоких
нейросетей.
Заìетиì, ÷то ìноãие заäа÷и коìпüþтерной

ëинãвистики (перевоä, аннотирование текста, рас-
познавание сëитной ре÷и и äр.) в указанный пе-
риоä на÷аëи реøатüся в параäиãìе sequence-to-
sequence, т. е. преäëожение (фраãìент текста) öе-
ëикоì поступает на вхоä нейросети (наприìер, на
анãëийскоì языке), преäëожение (фраãìент текс-
та) форìируется на ее выхоäе (к приìеру, с пере-
воäоì на русский). Вхоäная ÷астü нейросети назы-
вается энкодер (она обы÷но реаëизуется ëибо свер-
то÷ныìи, ëибо рекуррентныìи сëояìи), выхоäная
÷астü — это декодер (как правиëо, реаëизуется ре-
куррентныìи сëояìи). Межäу этиìи äвуìя ÷астяìи
вкëþ÷ается сëой вниìания (11). Это быëа кëасси-

÷еская — äостато÷но эффективная конструкöия21.

Но в 2017 ã. А. Васвани с коëëеãаìи22 преäëожи-
ëи так называеìуþ архитектуру Transformer [63] —

öеëикоì и поëностüþ состоящуþ из сëоев иерар-
хи÷ески орãанизованных неëинейных банков я÷е-

ек вниìания23 (!), названных в ориãинаëüной ра-
боте «Multi-head attention». Основная операöия
Att(é) — attention (внимание) выражается в виäе:

Att(Q, K, V) = SM V,

ãäе SM(é) — функöии активаöии SoftMax (9), d —
÷исëо стоëбöов ìатриö Q, K, V (факти÷ески раз-
ìерностü эмбеддинга (анãë.: embeddings) — вëоже-
ния), Q — запрос, K — кëþ÷, V — зна÷ения эì-
беääинãа (как правиëо, векторное преäставëение
(коäирование) обрабатываеìоãо токена).
Преäëоженная конструкöия существенно уëу÷-

øиëа ка÷ество ìаøинноãо перевоäа24, став веäу-
щей ìоäеëüþ коìпüþтерной ëинãвистики. Ее раз-
витие и уëу÷øение не заставиëи себя äоëãо жäатü,
ибо базовая архитектура обëаäает существенныì
неäостаткоì — оãрани÷енная äëина операöионноãо
контекста (не боëее нескоëüких äесятков токенов).
Летоì 2018 ã. М. Деãани с коëëеãаìи обобща-

þт архитектуру Transformer, вкëþ÷ая в ее состав
рекуррентные öепо÷ки [64]. Осенüþ тоãо же ãоäа
Я. Девëин с коëëеãаìи преäëожиëи архитектуру
BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) [65]. Существенное преиìущество
BERT переä LSTM-сетяìи — это äëина операöи-
онноãо контекста: äесятки токенов у LSTM, про-
тив äвух — трех сотен у BERT.
Наконеö, в 2019 ã. З. Даи с коëëеãаìи преäëа-

ãаþт новуþ архитектуру — так называеìый Trans-
former-XL [66]. Дëина ãенерируеìых посëеäова-
теëüностей соãëасованных токенов äостиãëа не-

скоëüких тыся÷25.

ÇÀÊËÞ×ÅÍÈÅ

Итак, «естественный отбор» эффективных в
прикëаäноì пëане архитектур ИНС привеë к тоìу,
÷то к на÷аëу 2019 ã. ìейнстриìоì в ãëубоких ней-
росетях явëяþтся всеãо три ка÷ественно разëи÷а-
þщихся типа сëоев:

— полносвязные (по типу персептрона Руìеëü-
харта);

21 Весüìа схожая по архитектуре с автоэнкоäераìи [2].
22 Все — сотруäники разëи÷ных поäразäеëений Google.

23 В состав сети äопоëнитеëüно вхоäят анаëоãи поëносвяз-
ных сëоев, ResNet бëоков и функöии активаöии SoftMax и, ÷то
приìе÷атеëüно, Layer Normalization [62].

24 На паре «анãëийский → неìеöкий» ìетрика ка÷ества
BLEU превысиëа зна÷ение 28, ÷то боëее ÷еì на äва с ëиøниì
пункта ëу÷øе преäыäущеãо резуëüтата (сетü SliceNet /CNN/).

25 Порожäается весüìа соãëасованный и äостато÷но осìыс-
ëенный текст.
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— сверточные (со всеì ìноãообразиеì их ìоäи-
фикаöий);

— рекуррентные (в основноì LSTM и GRU [2]).
При этоì поëносвязные сëои по÷ти потеряëи

всякуþ саìостоятеëüностü. Они стоят, как прави-
ëо, на выхоäе сети, преäставëяя собой ëинейный
кëассификатор (реãрессор) сепарабеëüной заäа÷и
(сì. теореìу 1), которуþ форìируþт боëее выра-
зитеëüные (иìеþщие ëу÷øие обобщаþщие свойс-
тва) сверто÷ные и рекуррентные сëои.
Мощностü (выразитеëüностü, обобщаþщая спо-

собностü) сверто÷ных и рекуррентных сëоев по
боëüøей ÷асти объясняется теì, ÷то они, в отëи÷ие
от поëносвязных архитектур, построенных по типу
MLP, ìаксиìаëüно заäействуþт при построении
инфорìативных признаков явнуþ и/иëи скрытуþ
структуру äанных. Наãëяäный приìер: распозна-
вание изображений, ãоëоса, построение языковых
ìоäеëей. Приìеры 1 и 2, привеäенные выøе, так-
же äеìонстрируþт этот аспект.
Коëоссаëüная «обобщаþщая способностü» ãëу-

боких нейросетей форìируется в основноì бëаãо-
äаря øирокой структурно-статисти÷еской вариа-
тивности и, как сëеäствие, боëüøоìу объеìу обу-
÷аþщих äанных. В этоì вопросе, к сожаëениþ,
проãресс с 1960-х ãã. пока весüìа сëаб [7]. Поэтоìу
такая проöеäура как data augmentation [2], весüìа
востребована в практике обу÷ения ãëубоких ИНС.
Еще раз поä÷еркнеì, ÷то все привеäенные в

настоящеì обзоре теореìы форìируþт строãий
ìатеìати÷еский фунäаìент теории ИНС — ãа-
рантируþт реøение заäа÷и, но не явëяþтся конст-
руктивныìи: они не äаþт путей реøения заäа÷и.
И иìенно зäесü на÷инается «нейросетевое искусст-
во». Попытки форìаëизоватü этот проöесс актив-
но преäприниìаþтся в раìках такой нау÷ной äис-
öипëины как «Теория статисти÷ескоãо обу÷ения»,
ряä существенных резуëüтатов в которой быë по-
ëу÷ен в свое вреìя у÷еныìи Института пробëеì
управëения РАН В.Н. Вапникоì и А.Я. Червонен-
кинсоì при разработке иìи теории так называе-
ìой VC-разìерности [67]. Правäа, эти резуëüтаты
к оöениваниþ характеристик ãëубоких нейронных
сетей иìеþт о÷енü оãрани÷еннуþ приìениìостü.
Из рассìотренноãо ìатериаëа становится от-

÷етëиво виäно, ÷то успех ãëубоких ИНС объясня-
ется не тоëüко аëãоритìи÷ескиìи и ìатеìати÷ес-

киìи прорываìи26. Естü еще кое-÷то.
Экспоненöиаëüный рост вы÷исëитеëüных ìощ-
ностей (наãëяäно äеìонстрируеìый сравнениеì
äвух вариантов: top-1 суперкоìпüþтера на÷аëа
XXI в. и ìассивно-параëëеëüноãо ускоритеëя
(GPU) наøих äней), обеспе÷иë возìожностü

приеìëеìой äëитеëüности обу÷ения весüìа
сëожных нейросетей (сì. табëиöу).
Существенное снижение стоиìости хранения
öифровых äанных и øирокое распространение
соöиаëüных сетей обеспе÷иëо экспоненöиаëü-
ный рост разìеров äатасетов разëи÷ной приро-
äы (текст, фото, виäео, звук, ìузыка и äр.), на
которых возìожно тренироватü нейросети.
С проãраììно-аëãоритìи÷ескиì обеспе÷ениеì
в обëасти Deep Learning сëожиëасü уникаëüная
ситуаöия, карäинаëüно отëи÷аþщаяся от при-
нятых «правиë иãры» в äруãих нау÷но-техни-
÷еских обëастях: поäавëяþщее боëüøинство
бибëиотек и фрейìворков — беспëатно; исхоä-
ный коä основных бибëиотек и фрейìворков —
открыт; обу÷аþщие ìатериаëы — беспëатны и
свобоäно äоступны; функöионируþт øирокие
и отзыв÷ивые ãруппы поääержки — от уровня
нови÷ка и äо топовой пробëеìатики.
В äанноì обзоре вне рассìотрения остаëся ряä

важных вопросов, факти÷ески форìируþщих кëþ-
÷евуþ пробëеìатику совреìенной теории искусст-
венных нейронных сетей:

— äва ìощных и совреìенных направëения
ãëубоких ИНС: автоэнкодеры — осуществëяþщие
сжатие вхоäных äанных äëя преäставëения их в
Latent-Space (скрытое пространство признаков и со-
стояний) и GAN — Generative Adversarial Network
(ãенеративно-состязатеëüные сети), осуществëяþ-
щие порожäение äанных посреäствоì коìбина-
öии äвух сетей: ãенератора и äискриìинатора (осу-
ществëяет оöенку правиëüности ãенераöии). За-
интересованный ÷итатеëü сìожет найти о них
поäробнуþ инфорìаöиþ в книãе [2];

— обработка ãëубокиìи нейросетяìи нереãу-
ëярных сëожных äанных, к приìеру, взвеøенных
ãрафов произвоëüной структуры;

— обу÷ение сетей, эффективные функöии по-
терü и оптиìизаторы (зäесü ìожно порекоìенäо-
ватü ÷итатеëþ äостато÷но реãуëярно обновëяеìый
пост С. Руäера [68]);

— ìаøинный синтез эффективных нейрострук-
тур, соãëасованных с реøаеìой заäа÷ей (в тоì ÷ис-
ëе поäхоäы AutoML);

— интерпретаöия реøений ИНС;

26 Действитеëüно, боëüøинство теорети÷еских резуëüтатов
поëу÷ено в конöе XX в., а активный нау÷ной рост на÷аëся пос-
ëе 2012 ã.

Õàðàêòåðèñòèêè top-1 ñóïåðêîìïüþòåðà íà÷àëà XXI â. 
è ñîâðåìåííîãî ìàññèâíî-ïàðàëëåëüíîãî óñêîðèòåëÿ (GPU)

Моäеëü
ASCI White 

(октябрü 2000 ã. — 
иþнü 2002 ã.)

GPU NVIDIA 
V100 (3-й квартаë 

2017 ã.)

Произвоäитеëü-
ностü, стоиìостü

12,3 Тфëопс, 
110 ìëн $ США

15,0 Тфëопс, 
1700 $ США

Потребëяеìая 
ìощностü, ìасса

6 МВт, 106 т 300 Вт, 370 ã
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— сохранение эффективности нейросети вне
äоìена обу÷аþщих äанных и защита от иìитаöи-
онных атак (adversarial attack).
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DEEP NEURAL NETWORKS: ORIGINS, DEVELOPMENT, CURRENT STATUS
A.V. Makarenko
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The article covers the development of neural networks, from their origin in the form of the Mc-
Culloch—Pitts neuron to modern deep architectures. Major «neural network crises» are listed to-
gether with reasons that led to these crises. The main attention is paid to neural architectures that
are trained with supervision learning using labeled datasets. References are given to original pub-
lications and mathematical theorems that lay the theoretical foundation for artificial neural net-
works. An analysis was carried out of the challenges in building effective deep neural architec-
tures, ways to address these challenges are considered, success factors are identified. Main layers
are listed for convolutional and recurrent neural networks, as well as their architectural combi-
nations. Examples are given with references to demonstrate that deep neural networks are ef-
fective not only in applications with distinct structural patterns in the data (images, voice, music,
etc.) but also applications with signals of stochastic/chaotic nature. A major direction of con-
volutional network development is identified too, which is the implementation of trainable in-
tegral transforms into the layers. A basic overview is provided for the modern Transformer ar-
chitecture, which has become mainstream for sequence processing tasks (including tasks of com-
putational linguistics). A scope of key goals and objectives is defined for the current theory of
artificial neural networks.

Keywords: deep learning, convolutional neural networks, recurrent neural networks.


