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Одним из популярных направлений Artificial Intelligence (AI)
или искусственного интеллекта (ИИ), о котором уже шла

речь на страницах журнала, является теория нейронных сетей
(Neuron Nets, Neural Networks), которые возникли в результа-
те исследований в области ИИ, а именно, из попыток вос-
произвести способность биологических нервных систем
обучаться и исправлять ошибки, моделируя низкоуровневую
структуру мозга. Нейронные сети привлекательны с интуитив-
ной точки зрения, ибо они основаны на примитивной биоло-
гической модели нервных систем. В будущем развитие таких
нейробиологических моделей может привести к созданию
действительно мыслящих компьютеров. Искусственные ней-
ронные сети (ИНС) применяются уже в самых различных
областях от систем распознавания речи до распознавания
вторичной структуры белка, классификации различных видов
рака и генной инженерии. Среди областей применения: авто-
матизация процессов распознавания образов, прогнозиро-
вание, адаптивное управление, создание экспертных систем,
организация ассоциативной памяти, обработка аналоговых и
цифровых сигналов, синтез и идентификация электронных
цепей и систем.

Людей всегда интересовало их собственное мышление.
Это размышление мозга о себе самом является, возможно,
отличительной чертой человека. Нейробиологи и нейроана-
томы достигли в этой области значительного прогресса,
тщательно изучив структуру и функции нервной системы
человека. Собственно, они многое поняли в "электропровод-
ке" мозга, но пока ещё слишком мало узнали о его функцио-
нировании. Когда речь идёт о задачах, отличных от обработ-
ки больших массивов информации, человеческий мозг обла-
дает большим преимуществом по сравнению с компьюте-
ром. Человек может распознавать лица, даже если в поме-
щении будет много посторонних объектов и плохое освеще-
ние. Мы легко понимаем незнакомцев, даже когда находим-
ся в шумном помещении. Человеческий мозг удивительно
надёжный: по сравнению с компьютером он не перестанет
работать только потому, что несколько клеток погибнет, в то
время как компьютер обычно не выдерживает каких-либо
поломок в процессоре. Но самой удивительной особен-
ностью человеческого мозга является то, что он может учить-
ся. Не нужно никакого программного обеспечения и никаких
обновлений, если мы, к примеру, хотим научиться кататься
на коньках. Несмотря на годы исследований, компьютеры
всё ещё далеки от выполнения подобных задач на высоком
уровне. Впрочем, и этих знаний оказалось достаточно для
моделирования нейронных сетей. В процессе накопления
знаний вы яснилось, что мозг имеет ошеломляющую слож-
ность — сотни миллиардов нейронов, каждый из которых
соединён с сотнями или тысячами других, образуют систему,
далеко превосходящую все самые смелые мечты о супер-
компьютерах. 

Расчёты в головном мозге производятся посредством тес -
но взаимосвязанных нейронных сетей, которые передают
информацию, отсылая электрические импульсы через ней -
ронные проводки, состоящие из аксонов, синапсов и дендри-
тов. В 1943 г. компания McCulloch and Pitts смоделировала ис -
кусственный нейрон как переключатель, который получает
информацию от других нейронов и, в зависимости от общего
взвешенного входа, либо приводится в действие, либо оста-
ётся неактивным. В узле ИНС пришедшие сигналы умножают-
ся на соответствующие "веса" синапсов и суммируются. Эти
коэффициенты могут быть как положительными (возбуждаю-
щими), так и отрицательными (тормозящими). В 1960-х годах
было доказано, что такие нейронные модели обладают свой-
ст вами, сходными с мозгом: они могут выполнять сложные
операции распознавания образов, и они могут функциониро-

"История учит нас, по меньшей мере,
тому, что хуже может быть всегда".

Нил Гейман 

Нейронные сети

А. ГОЛЫШКО, канд. техн. наук, г. Москва



вать, да же если некоторые связи между
нейронами разрушены. Демонстрация
персептрона (Perzep tron — математи-
ческая или компьютерная модель вос-
приятия информации мозгом) Розен -
блатта показала, что простые сети из
них могут обучаться на примерах,
известных в определённых областях.
Основной областью исследований по
ИИ до 80-х годов ХХ века были эксперт-
ные системы, которые основывались на
высокоуровневом моделировании про-
цесса мышления (в частнос ти, на пред-
ставлении, что процесс на шего мышле-
ния по строен на манипуляциях с симво-
лами). Скоро стало ясно, что подобные
системы, хотя и могут принести пользу
в некоторых областях, не ухватывают
некоторые ключевые аспекты человече-
ского ин теллекта. Согласно одной из
точек зрения, причина этого состоит в
том, что они не в состоянии воспроиз-
вести структуру мозга. И что бы создать
"настоящий" ИИ, необходимо постро -
ить систему с похожей архитектурой.

На сегодняшний день существуют
две взаимно обогащающие друг друга
цели нейронного моделирования: пер-
вая — понять функционирование нерв-
ной системы человека на уровне фи -
зиологии и психологии, вторая — соз-
дать вычислительные системы, выпол-
няющие функции, сходные с функциями
мозга. Именно эта последняя цель и
находится сегодня в центре внимания
при создании ИИ, для чего уже созданы
классические нейронно-сетевые пара-
дигмы.

ИНС — это математическая модель,
а также её программное или аппаратное
воплощение, построенная по принципу
организации и функционирования био-
логических нейронных сетей — сетей
нервных клеток живого организма.
Собственно, это модели биологических
нейронных сетей мозга, в которых ней-
роны имитируются относительно про-
стыми, часто однотипными элементами
(искусственными нейронами). Наука
нейронных сетей существует дос таточ -
но давно, однако именно в свя зи с
последними достижениями научно-тех-
нического прогресса данная область
начинает обретать популярность. Идея
нейронных сетей родилась в рамках
теории ИИ в результате по пыток имити-
ровать способность биологических
нервных систем обучаться и исправлять
ошибки. Модели нейронных сетей мо гут
быть программного и аппаратного ис -
полнения. 

Чтобы отразить суть биологических
нейронных систем, определение ис -
кусственного нейрона даётся следую-
щим образом: 

— Он получает входные сигналы
(исходные данные либо выходные сиг-
налы других нейронов нейронной сети)
через несколько входных каналов.
Каждый входной сигнал проходит через
соединение, имеющее определённый
"вес", который соответствует синапти-
ческой активности биологического ней-
рона. С каждым нейроном связано
определённое пороговое зна чение. Вы -
числяется взвешенная сумма входов,
из неё вычитается пороговое значение,
и в результате получается величина
активации нейрона. 

— Сигнал активации преобразуется
с помощью передаточной функции
(функции активации), и в результате
получается выходной сигнал нейрона.

Если при этом использовать ступен-
чатую функцию активации (т. е. выход
нейрона равен нулю, если вход отрица-
тельный, и единице, если вход нулевой
или положительный), то такой нейрон
будет работать точно так же, как опи-
санный выше естественный нейрон
(вычесть пороговое значение из взве-
шенной суммы и сравнить результат с
нулём — это то же самое, что сравнить
взвешенную сумму с пороговым значе-
нием). 

Теперь возникает вопрос: как соеди-
нять нейроны друг с другом? Если сеть
предполагается для чего-то использо-
вать, то у неё должны быть входы (при-
нимающие значения интересующих нас
переменных из внешнего мира) и выхо-
ды (прогнозы или управляющие сигна-
лы). Входы и выходы соответствуют
сенсорным и двигательным нервам,
например, соответственно идущим от
глаз и в руки. Кроме этого, однако, в
сети может быть ещё много промежу-
точных (скрытых) нейронов, выполняю-
щих внутренние функции. Входные,
скрытые и выходные нейроны должны
быть связаны между собой.

Ключевой вопрос здесь — обратная
связь. Простейшая сеть имеет структу-
ру прямой передачи сигнала. Они про-
ходят от входов через скрытые элемен-
ты и, в конце концов, приходят на
выходные элементы. Такая структура
имеет устойчивое поведение. Если же
сеть рекуррентная (т. е. содержит свя -
зи, ведущие назад от дальних к ближ-
ним нейронам), то она может быть
неустойчива и иметь очень сложную
динамику поведения. Рекуррентные
сети представляют большой интерес
для исследователей в области нейрон -
ных сетей, однако при решении практи-
ческих задач пока чаще используются
структуры прямой передачи.

"Настоящая" нейронная сеть пред-
ставляет собой совокупность нейронов,
которые составляют слои. Нейрон име -
ет разветвлённую структуру ввода ин -
формации (дендриты), ядро и разветв-
ляющийся выход (аксон). Аксоны клетки
соединяются с дендритами других кле-
ток с помощью синапсов. При актива-
ции нейрон посылает электрохимиче-
ский сигнал по своему аксону. Через
синапсы этот сигнал достигает других
нейронов, которые могут, в свою оче-
редь, активироваться. Нейрон активи-
руется тогда, когда суммарный уровень
сигналов, пришедших в его ядро из
дендритов, превысит определённый
уровень (порог активации). В каждом
слое нейроны между собой никак не
свя заны, но связаны с нейронами пре-
дыдущего и следующего слоёв. Инфор -
мация поступает с первого на второй
слой, со второго — на третий и т. д.
Количество слоёв и нейронов в них
определяют точность и достоверность
получаемых результатов при решении
задач, т. е. чем больше слоёв и нейро-
нов на каждом слое, тем меньше оши-
бок и выше надёжность работы сети.
Таким образом, будучи построен из
очень большого числа совсем простых

элементов, мозг способен решать
чрезвычайно сложные задачи. 

Однако если, пытаясь повторить
природу, построить слишком большую
сеть, то можно столкнуться с уменьше-
нием производительности и увеличени-
ем сложности модели. Потому при
выборе архитектуры сети принимают во
внимание условия решаемой задачи.
Первой применила ИНС для машинного
чтения текста и стала первым широ-
коизвестным приложением в данной
области программа NETtalk. В биологии
точно такой же тип сети был применён
для прогнозирования вторичной струк-
туры белка, причём некоторые из ис -
следователей до сих пор пользуются
тем же методом. В целом, именно с
этого момента началась волна, вызвав-
шая интерес к исследованиям ИНС и
поднявшая шумиху вокруг магического
обучения мыслящих машин.

Итак, ИНС могут быть созданы путём
имитации модели сетей нейронов на
компьютере. Важное условие их приме-
нения — необходимо знать, что между
известными входными значениями и
неизвестными выходами имеется
связь. Эта связь может быть искажена
шумом, но она должна существовать.
Используя алгоритмы, которые имити-
руют процессы реальных нейронов, мы
можем заставить сеть  учиться , что
помогает решить множество различных
проблем. В целом, ИНС — исключи-
тельно мощный метод моделирования,
позволяющий воспроизводить чрезвы-
чайно сложные зависимости. В част -
ности, они нелинейны по своей приро-
де. На протяжении многих лет линейное
моделирование было основным мето-
дом в большинстве областей, посколь-
ку для него хорошо разработаны про-
цедуры оптимизации. Однако в зада-
чах, где линейная аппроксимация не -
удовлетворительна (а таких задач в
мире встречается довольно много),
линейные модели работают плохо. 

Нейронная сеть обычно использу-
ется, когда неизвестен точный вид
связи между входными и выходными
данными. Зависимость между входами
и выходами находится в процессе
обучения сети, которое проводится
двумя способами: с учителем и без
него. Простота в использовании — важ-
ное свойство ИНС, они учатся на при-
мерах. Пользователь нейронной сети
подбирает представительные данные, а
затем запускает алгоритм обучения,
который автоматически воспринимает
структуру данных. При этом от пользо-
вателя, конечно, требуется какой-то
набор эвристических знаний о том, как
следует отбирать и подготавливать
данные, выбирать нужную архитектуру
сети и интерпретировать результаты,
однако уровень знаний, необходимый
для успешного применения нейронных
сетей, гораздо скромнее, чем, напри-
мер, при использовании традиционных
методов статистики. Для управляемого
обучения "учитель" должен подготовить
набор обучающих данных, т. е. приме-
ров входных и, соответственно им,
выходных. Обычно эти данные берутся
из истории, это нужно для того, чтобы
сеть научилась устанавливать связь
между ними.



Поскольку экономические, финансо-
вые и социальные системы очень слож-
ны и являются результатом действий и
противодействий различных людей, то
очень сложно (если не невозможно) со -
здать полную математическую модель с
учётом всех возможных действий и про-
тиводействий. Практически невозмож-
но детально аппроксимировать модель,
основанную на таких традиционных
параметрах, как максимизация полез-
ности или максимизация прибыли. В
системах подобной сложности является
естественным и наиболее эффектив-
ным использовать модели, которые
напрямую имитируют поведение обще-
ства и экономики. А это как раз то, что
способна предложить методология ней-
ронных сетей, поэтому они всё чаще
применяются и в реальных бизнес-при-
ложениях. В некоторых областях, таких
как обнаружение фальсификаций и
оценка риска, они стали бесспорными
лидерами среди используемых мето-
дов. Их использование в системах про-
гнозирования и системах маркетинго-
вых исследований постоянно растёт. 

На практике уже доказана эффектив-
ность применения ИНС в целом ряде
областей — от прогнозирования пове-
дения клиента или мошенника до оцен-
ки риска сделок, от планирования рабо-
ты предприятия (прогнозирование за -
грузки, объёмов продаж, спроса) до
бизнес-аналитики (сравнительный ана-
лиз работы филиалов или конкурентов).
Нейронные сети могут быть использо-
ваны и в других задачах. Основными
предопределяющими условиями их ис -
пользования являются наличие "исто-
рических данных", используя которые,
нейронная сеть сможет обучиться, а
также невозможность или неэффектив-
ность использования других, более
формальных, методов. 

При создании ИНС чаще всего ис -
пользуются многочисленные програм-
мы-нейроимитаторы, которые рабо -
тают на обычных компьютерах. Про -
граммы включают в себя как набор
базовых операций по созданию, обуче-
нию и манипулированию нейронными
сетями, исходными данными, свойства-
ми нейросетей и нейрорешений, так и
автоматизированные процедуры вы -
полнения наиболее рутинных цепочек
действий, например, для определения
оптимальных настроек сети и алгоритма
обучения. 

Универсальные современные нейро-
программы предлагают возможности
сгенерировать описание обученной ней-
росети на некотором языке програм -
мирования для того, чтобы полученный
программный модуль можно было вста-
вить в программу пользователя. 

На специфические вычислительные
архитектуры (например, сигнальные
процессоры) обычно переносят сгене-
рированное программой-нейроимита-
тором описание обученной нейронной
сети на языке программирования (на -
пример, на языке С). В целом, сущест -
вует широкий спектр достаточно уни-
версальных способов организации
инструментальных средств и процесса
применения нейронных сетей на раз-
личной программно-аппаратной базе.
Всегда можно подобрать наиболее оп -

тимальный для некоторой задачи спо-
соб. Всё определяется свойствами
задачи и требованиями к решению, а
также компетентностью пользователя
или разработчика. 

Область практического применения
ИНС отнюдь не ограничивается эконо-
микой и производством. К примеру,
учёные из Шанхайского университета
разработали глубокую нейронную сеть,
способную по фотографии с высокой
точностью отличить лицо преступника
от лица законопослушного гражданина.
Собственно, гипотезу о том, что пре-
ступники обладают особыми морфоло-
гическими особенностями, по которым
их можно отличить от законопослушных
людей, в середине XIX века предложил
итальянский психиатр и криминолог
Чезаре Ломброзо. В частности, к таким
особенностям он относил "обезьяньи"
черты, включая покатый лоб или непра-
вильную форму ушей. Однако тогда эта
теория не была подкреплена научными
фактами и основывалась на устарев-
ших идеях, а доказательства, приводи-
мые Ломброзо, в своё время были
опровергнуты британским криминалис -
том Чарльзом Горингом, который срав-
нил антропометрические показатели
преступников и законопослушных лю -
дей и не обнаружил статистически
достоверных различий.

Однако в 2011 г. исследователи из
Корнелльского университета обнаружи-
ли, что люди способны отличать лица
преступников от лиц других людей по
фотографиям. Это позволило предпо-
ложить существование неких статисти-
чески достоверных различий в чертах
лица, однако их природа оставалась
неясной. Китайские учёные проверили
эту гипотезу с помощью ИНС. На стадии
обучения алгоритм изучил 90 % выбор-
ки из 1856 паспортных фотографий
китайских мужчин от 18 до 55 лет, не
имеющих на лице растительности или
шрамов. При этом половину из них со -
ставляли преступники, совершившие
различные правонарушения. На второй
стадии нейросеть изучала оставшиеся
10 % фотографий и смогла найти среди
них фотографии преступников с точ-
ностью 89,5 %. Как выяснили исследо-
ватели, ключевыми характеристиками
для определения лиц правонарушите-
лей стали изогнутость верхней губы (у
преступников она оказалась в среднем
на 23 % больше, чем у остальных лю -
дей), расстояние между внутренними
углами глаз (на 6 % меньше) и угол
между линиями, проведёнными от кон-
чика носа к уголкам губ (у преступников
он оказался на 20 % меньше). В ходе
дальнейшего анализа учёные выяснили,
что лица законопослушных людей боль-
ше похожи друг на друга, чем лица пре-
ступников. В то же время составленные
на основе всех фотографий выборки
"усреднённые" лица преступника и
законопослушного человека оказались
почти идентичными. В итоге исследова-
тели смогли определить четыре различ-
ных подтипа "преступных" лиц, заметно
отличающихся друг от друга, а также
три подтипа лиц законопослушных лю -
дей. Чем объясняется такая разница в
изменчивости черт лица, пока непонят-
но. По мнению авторов работы, причина

заключается в том, что законопослуш-
ные люди более сходны по своему соци-
альному положению, в то время как пре-
ступники "могут находиться в самых
разных обстоятельствах".

Группа исследователей из Окс -
форд ского университета создала пер-
вую в мире программу LipNet, способ-
ную распознавать речь по губам на
уровне целых предложений лучше, чем
это де лают подготовленные люди.
Программа основана на использова-
нии нейросетей и методов глубинного
обучения. При этом её создателям уда-
лось решить проблему, над которой
долго и не очень успешно бились их
предшественники. Новый алгоритм
способен считывать не только слова и
словосочетания, но и целые предложе-
ния. Эта нейросеть представляет
собой подвид рекуррентных нейросе-
тей, для которых характерно наличие
обратной связи. 

Для обучения программы учёные
использовали базу данных, в которой
было собрано более 32 тысяч видеоза-
писей. На них 13 человек произносили
на английском языке предложения, по -
строенные по одинаковому принципу,
но содержащие разные варианты слов
для каждой словесной категории. Всего
каждое предложение имело 64 тысячи
вариантов. После того как программа
научилась понимать говорящего с по -
мощью 88 % выборки, качество её рабо-
ты было проверено на оставшихся 12 %
видеозаписей. В результате исследова-
тели установили, что алгоритм может
правильно распознавать речь по губам с
точностью 93,4 %. По этому показателю
LipNet обошла как другие подобные
программы, так и специально обучен-
ных людей, для которых показатель рас-
познавания составляет 52,3 %. Однако
учёные подчёркивают, что программа
бы ла проверена в "тепличных" усло-
виях, и в случае работы с произвольной
человеческой речью точность распозна-
вания по губам может быть значительно
хуже. 

Что же касается аппаратных вопло-
щений ИНС, то, например, компания
Toshiba работает над созданием так
называемой нейронной сети во вре-
менной области (Time Domain Neural
Network, TDNN) для Интернета вещей
(IoT) и Big Data. Особенностью TDNN
является использование нового нейро-
морфного процессора, который отли-
чается сверхнизкой потребляемой
мощностью и при этом обеспечивает
потребности глубинного обучения. В
настоящее время для решения этих
задач используются высокопроизводи-
тельные процессоры, потребляющие
много энергии. Но, как известно, для
миллиардов вещей IoT такой подход
неприемлем. Сеть TDNN состоит из
огромного числа обрабатывающих
цепей, в которых используется не циф-
ровая обработка, как в современных
процессорах, а смешанная аналого-
цифровая. Изготовленный прототип
показал также успешное распознава-
ние рукописных знаков. Причём расход
энергии на одну операцию составил
20,6 фемтоджоулей, что эквивалентно
46 триллионам операций в секунду при
потребляемой мощности 1 Вт.
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Toshiba — не единственный разра-

ботчик нейроморфных чипов, которые
(правда, пока больше теоретически)
готовы к работе с ИНС. В 2014 г. IBM
Research представила чип TrueNorth,
состоящий из миллиона цифровых ней-
ронов и 256 миллионов синапсов, кото-
рые входят в состав 4096 синапсных
ядер. На демонстрации возможностей
чип распознавал на видео автомобили,
велосипедистов и пешеходов. Обычный
ноутбук справился бы с подобной зада-
чей, обработав кадры в 100 раз медлен-
нее и потребляя в 1000 раз больше
энергии, чем микросхема IBM.

Компания Qualcomm ведёт разра-
ботку нейроморфного процессора, ко -
торый получил название Neural Pro -
cessing Units (NPU), принципы работы
которого подражают принципам работы
головного мозга. Компания заявляла,
что новые микросхемы отличаются от
существующих принципами програм-
мирования. Нейронные процессоры
способны самообучаться на опреде-
лённых примерах как живые существа и
могут быть "запрограммированы без
программного обеспечения". По заяв -
лению Qualcomm, подобные системы
способны решать задачи, с которыми
не очень хорошо справля ются сущест -
вующие процессоры. Разработки ком-
пании нацелены не только на новое
поколение смартфонов и планшетов, но

также на сферу медицины, автомобиле-
строения и т. д. К примеру, оборудован-
ные подобными вы числительными
системами беспилотные автомобили
будут способны распознавать препят-
ствия не через жёстко запрограммиро-
ванные алгоритмы, а благодаря про-
цессу самообучения на реальных при-
мерах. Qualcomm рассчитывает, что
NPU потребуется при создании систем
искусственного зрения.

В июне прошлого года свою версию
нейроморфного чипа представила
KnuEdge. Этот чип предназначен для
работы в системах распознавания речи
и прочих отраслях машинного обуче-
ния. Процессор предназначен для ра -
боты в дата-центрах. Его архитектура
позволяет создавать вычислительные
системы, включающие в свой состав до
512 тыс. процессоров. При этом время
задержки передачи данных от одной
стойки к другой составляет порядка
400 нс, что сопоставимо или даже выше
быстродействия самых современных
магистральных шин, используемых в
суперкомпьютерах.

Нейронные сети, алгоритмы машин-
ного обучения и другие технологии,
описываемые собирательным терми-
ном ИИ, в настоящее время полагаются
и на графические ускорители. Изна -
чально они разрабатывались вовсе не
для таких задач, но, к примеру, на

недавнем форуме Intel AI Day компания
Intel анонсировала чип для ускорения
высокопараллельных вычислений. Если
графические ускорители оперируют
скалярными либо векторными величи-
нами, то продукты на новой архитекту-
ре Intel (Lake Crest и Knights Crest)
используют тензоры, т. е. объекты, ко -
торые описывают преобразования эле-
ментов одного линейного пространст -
ва в другое и могут быть представлены
как многомерные массивы чисел.
Тензорная архитектура позволит полу-
чить десятикратное преимущество над
ускорителями общего назначения.
Используя тензорную архитектуру, Intel
планирует к 2020 г. снизить расход вре-
мени на обучение нейросетей по
сравнению с современными достиже-
ниями в 100 раз. 

Что потом? Быть может, с помощью
имплантации чипов кто-то сможет рез -
ко поумнеть, а кто-то попросту не
выдержит конкуренции с быстро разви-
вающимся ИИ, и тогда всем станет
ясно, зачем передовые умы человече-
ства уже сейчас зовут нас в космос и на
другие планеты.

По материалам intuit.ru, vk.com,
ArXiv.org, PCWeek, nPlus1.ru, Intel,
Qualcomm, neuropro.ru, finteks.ru


